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Intemet上数据量急剧膨胀使其成为企业竞争情报获取的重要来源，然而如

何从这个信息海洋中找到企业所需要的情报成为困扰企业竞争情报获取的难题。

商业信息抽取作为解决这～难题的重要手段，其抽取结果的好坏对最终竞争情报

的形成有着重要的影响。

本文对Web环境上的商业信息抽取技术进行了研究，主要关注两个方面：

商业信息中的关系抽取和实体抽取。针对抽取对象的不同特征，研究不同的技术

方法，以提高抽取的召回率和准确率。其中关系信息抽取以职位关系抽取为例，

分析了职位关系实例在网页中的呈现特征，设计了基于结构特征的职位关系抽取

算法：实体抽取以机构名识别为例，基于语言学中语法对语义的依赖关系和共生

性词场两个观点，提出了语义隐马尔可夫模型的机构名识别算法。两个算法有效

改善了商业信息抽取效果，同时也为其它商业信息抽取提供了参考。

本文的主要贡献主要有：

(1)提出了基于W．eb的职位关系抽取算法。职位关系反映了一个人在一个

组织所占据的职位，是一种重要的竞争情报。本文分析了网页中职位关系实例的

特征，并利用结构化系数和结构化文件片断对这些特征进行描述，最后利用模式

匹配的方法从结构化文件片断中抽取出职位关系。实验结果表明算法达到了准确

率超过96％、召回率超过87％的较好结果。

(2)提出了基于语义隐马尔可夫模型的中文机构名识别算法。语义隐马尔

可夫模型的构建以语言学中的语法对语义的依赖关系和共生性词场两个重要观

点为理论依据。一个句子可以看作是一个词的序列，这个序列背后隐含着一个语

义序列，且语义序列决定了句子的组成。我们首先对机构名及其上下文中的词进

行语义标注，然后构建语义隐马尔可夫模型。在机构名上下文选择时利用共生性

词场现象来决定上下文的边界。事实上，算法试图利用机构名与其上下文之间的

语义关联性来提高机构名识别的效果。实验表明算法改善了机构名识别效果，而

且普适性更好。

关键词：商业信息竞争情报信息抽取关系抽取命名实体识别
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As the rapid increasing of the data volume in Intemet，Web has become all

important source for competitive intelligence acquisition．However,it is still a

difficult task for enterprises to obtain competitive intelligence from this information

ocean．To solve this problem，researchers introduced the technology of business

information extraction into competitive intelligence acquisition，in which the result of

information extraction plays an important role in the quality of competitive

intelligence．

In this paper,we study the issues of business information extraction from the

Web and focus on two aspects in this area：relation extraction and entity recognition．

For different extracting objects，We analyze their distinctive features and develop

appropriate methods to extract these objects in order to improve the effect of business

information extraction．Position relation extraction is set as an example for business

relation extraction．We investigate the appearance features of position relation

instances on the Web and adopt structure-based algorithm to extract position relations

from the Web．For entity recognition，we research the organization name entity

recognition and present all organi磊tion name entity recognition algorithm based on

Semantic Hidden Markov Model．Two algorithms effectively improve the effect of

two kinds of information extraction respectively and provide reference information

for other business information extraction．

The main contribution of this paper Can be summarized as follows：

(1)We present an algorithm to extract position relations from the Web．People’s

position in a corporation，which the term position relation refers to，is a kind of

significant competitive intelligence for enterprises．Our algorithm is based on the

structural feature of position relation in Web contents．We first introduce structural

coefficient and structural file segment to describe these features and then employ a

pattern·matching method to extract position relations from the structural file segments．
Finally,we conduct experiments on a real data set and evaluate the precision and

recall of 0111"approach．The experimental results show that our algorithm has a high

precision over 96％as well as a recall over 87％．

(2)We bring forward a SHMM-based Chinese organization name recognition

algorithm．Semantic Hidden Markov Model is based on two important linguistics

viewpoints：the dependence of syntax on semantics and symbiotic word field．A
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sentence 1s considered as a sequence of words，this sequence implies a semantic

sequence whlch decides the construction of the sentence．We first conduct sem枷ic
tagging 0n the words from organization nalTle interior and its context，a11d men
cons仃uct sem枷ic Hidden Markov Model for organization／lame recognition．Duffng
me selection of organization nallle context， we employ symbiotic word field
pnenomenon to decide the boundary of the context．In fact，the algorimm anempt t0
make use of‘he relevancy between organization name and its context to螂roVe me
enect 0士。玛a11ization name recognition．The experimental results show mat our

algonttuIl galns bener outcome compared to other approaches and has a咖n2er
ability to process different type of contents．

key w。rds：business informati。n，c。mpetitive intelligence，info加ation ex咖ctjon，
relation extraction，named entity recognition
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互联网的迅猛发展和快速普及使其成为人们获取各类信息的重要源泉。在改

变人们生活和工作方式的同时，互联网也使企业的商业活动方式发生重大变化。

越来越多的企业通过互联网来推广它们的产品、宣传它们的服务；各类网络媒体

也争抢在第一时间将企业的相关信息发布到网上。在这样的环境下，互联网成为

企业竞争的新战场，谁能够以最快的速度获取到真实、有效的商业信息，特别是

竞争对手的信息，谁就能在这个新战场上获胜。然而互联网上的信息纷繁复杂，

想要在海量的网页中找到对企业有价值的商业信息来还需要克服许多技术上的

难题，这也是本文研究的重点。

1．1研究背景与意义

市场经济的繁荣和发展加剧了企业间的竞争，一个企业要想在激烈的市场竞

争中生存并获胜，不但要清楚自己的优势和劣势，还需要了解行业政策、市场需

求变化、竞争对手等商业信息。以住的商业信息一般通过人际关系、纸制传媒等

方式获取。但近几年，随着互联网的飞速发展，网络成为获取商业信息的一个重

要途径，基于互联网的商业信息抽取成为企业和学术界研究的重点。

(1)互联网成为世界上最大的信息库

毫无疑问，互联网是世界上容量最大、内容最丰富的信息库，而且平均每天

以千万级网页的数量增长。根据瑞典互联网流量监测机构Pingdom近期公布的

数据【l】，2009年全球网站数量已达到2．34亿家，其中2009年新增4700万家。

中国互联网络信息中心(Q州IC)2010年1月发布的第25次《中国互联网络发

展状况统计报告》显示，截止2009年12月中国的网站总数达到323万个，网页

总数达到336亿个【2】。从2003年开始，中国的网页规模基本保持翻番增长，年

增长率超过100％。这些数据充分表明互联网是世界上最大的电子图书馆，且无

地理位置限制，使用成本低，已经成为人们获取信息的重要源泉。

(2)互联网上存在大量有价值的信息

第25次《中国互联网络发展状况统计报告》中关于主要网络应用使用行为

的调查显示，基于网络新闻和搜索引擎的信息获取成为主要的网络行为，使用率

分别达到80．1％和73．3％，使用率排名分别占到第二位和第三位，仅次于网络音

乐的使用率，而且两项应用的用户增长率分别达到31．5％和38．6％。CNNIC分析

师认为网络应用的日趋丰富和网络信息量的与日俱增是网络信息获取行为增长

的主要原因。网络使用行为能够反映人们的需求态势，以上数据表明，互联网不
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第一章绪论

仅信息量巨大，而且是一部百科全书。对于一个企业来说，最想获取的信息莫过

于对自身成长和发展有利的商业信息。这些信息涉及行业政策、市场环境、竞争

对手等，其中关于竞争对手的信息最为重要。商业信息经过汇总、分析后可以成

为有价值的竞争情报，给企业的决策提供有力支持。由于互联网上存在大量的商

业信息，基于互联网的竞争情报获取成为当前的研究热点。据美国海军高级情报

分析员埃利斯·扎卡利亚斯讲，95％的竞争情报来自于公开资料，4％来自于半

公开资料，仅l％或更少来自机密资料。而互联网无疑是获取竞争情报最重要的

公开信息源。

(3)信息获取难度大

互联网上的海量信息在丰富信息来源的同时，也给信息的获取造成了困扰。

互联网上的网页数以百亿计，靠人工一个一个地浏览网页来收集信息无疑是大海

捞针。搜索引擎和门户类网站的产生给人们获取信息的方式带来了革命性的变

化，使信息获取变得容易了很多。为了进一步提高信息获取的准确性，还发展出

了垂直搜索技术。目前，利用网络获取商业信息的途径有利用搜索引擎技术、利

用行业站点和黄页、利用竞争对手的网站、竞争情报获取软件等，然而这些方法

仍不能很好地满足的企业对商业信息的需求。以搜索引擎为例，针对一个查询返

回的网页往往数以百万计，人工从这些网页中找到所需的信息仍需大量的工作。

另外，有时为了获取某种商业信息，需要使用不同的查询关键字进行多次查询，

并将找到的信息进行汇总，这大大加大了商业信息获取的工作量。在这种背景下，

信息抽取技术应运而生。信息抽取就是从文本中获取感兴趣的知识点，并以结构

化的形式保存在数据库中，以便以后的查询和使用。信息抽取技术能够进一步把

人们从人工查找信息的繁重劳动中解放出来，提高信息获取的效率。比尔·盖茨

在其著作《未来时速》一书中讲到：“将您的公司和您的竞争对手区别开来的最

有意义的方法，使您的公司领先于众多公司的最好方法，就是利用信息来干最好

的工作。您怎样收集、管理和使用信息将决定您的输赢。"。可见，及时、全面、

准确地获取商业信息是决定一个企业成败的关键。互联网为商业信息的获取提供

了资源，而如何从这个信息海洋中找到企业所需要的那根“针”是重点要解决的

问题。

1．2商业信息与竞争情报

我国著名情报专家包昌火指出：竞争情报是关于竞争环境、竞争对手与竞争

策略的信息和研究【3】。竞争情报获取分为规划与定向、信息采集、信息加工、

情报分析及情报传播五个阶段。商业信息获取涵盖了信息采集与信息加工两个阶
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段。信息采集阶段主要是原始信息的收集，如网页、纸制资料等。在信息加工阶

段，对采集到的信息进行初步处理，主要采用一些自动化的技术，如自动分类、

自动摘要、文档去重、信息抽取等。经过加工后的信息必须经过情报分析后才能

成为真正意义的竞争情报，主要的分析方法有SWOT分析法、德尔斐法和定标

比超法及数据挖掘的方法。

表1．1竞争情报具体内容

编号 调研分类 调研内容

l 基本概况 企业简介、组织框架、股本结构、行业背景、产品概况、行业地位

员工数量、素质、学历结构、主要管理者背景、经验、培训制度、
2 人力资源

聘用程序、奖惩制度、薪资水平／结构、福利体系人力资源

3 管理团队 高层架构、重要决策权利分布、高层领导背景

生产线情况(设备明细、投资渠道、技术水平、生产能力、使用率、

4 生产能力 净值率)、技术人员分布、主要技术人员介绍(特长、背景、学历、

工程项目)、生产员工操作熟练程度、生产环境、是否OEM

研发队伍资历(人数、学历、结构)、专利资源(数量、技术含量)、

5 研发能力 开发费用现状(金额、来源)、与其他企业／学校／政府机关合作情

况(合作数量、技术含量、未来发展趋势)

认证情况、质量控制流程、方案、质量控制专员(数量、素质、经
6 质量检查

验、背景)、主要产品质量指标(产品平均寿命、合格率等)

原材料采购 原材料(采购量、来源、平均价格)、供应商情况(数量、供货评

7 价、供应商关系)、采购支付情况(结款方式、期限、信用额度等)、

供应商的挑选机制采供销

产品明细、种类、详细介绍(规格、型号、性能、用途、优势)、

8 产品结构 产品服务、产品技术含量(技术水平、技术参数、技术性能)、原

材料采购成本、产品价格体系、市场定位、供货能力

销售部门设置、直接销售渠道(分产品、区域、行业)、分销渠道

(代理商数目、结算方式、分销商评价、关系、未来的发展战略)、

9 产品销售 历年销售情况(数量、金额、趋势)、市场占有率及趋势、销售策

略(利润为主或开拓市场为主)、销售价格体系(分出厂价、批发

价、零售价)、价格回扣与折扣(同扣条件、折扣率)

品牌模式、广告营销情况(现有媒体数量、广告投入金额、占销售

10 广告推销 比重、未来发展趋势)、主要营销分布(分产品、形象)、主要使

用广告媒体(报纸、杂志、电视、广播、网络、交通广告、户外)

主要客户(数量、购买力、购买的产品情况)、客户分布(区域、
11 客户情况

行业、金额)、客户满意程度、客户投诉及退货、客户维护模式

连续N年的资产负债表、损益表、现金流量表、财务指标(销售增
12 财务情况

长率、资产负债率、存货周转、流动资产周转、总资产周转)
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商业信息抽取属于信息加工阶段的最后一个环节，衔接着情报分析阶段，随

着信息量的急增，这部分工作变的越来越重要。信息加工阶段的其它工作都是基

于文档一级的处理，处理的结果仍是文档，还需用户人工在这些文档中查找信息，

而随着采集到的信息成倍增长，使得这部分工作单纯依靠人工操作变得不太现

实。在这种情景下，信息抽取工作变得尤为重要，抽取结果的质量直接关系到后

面情报分析的准确性，进而影响企业决策的正确性。

广义的商业信息包括行业环境、市场态势、竞争对手等信息。狭义的商业信

息主要是关于竞争对手的信息，也就是以一个企业为中心的相关信息。表1．1是

北京东方策略科技有限公司能够提供的关于某个企业的竞争情报具体内容[41。

它将企业的竞争情报分为十二个大类，每个大类又分若干小类。可以说，这些竞

争情报都是由零散的商业信息整合而成，如管理团队是由多个职位关系信息组成

的。

本文主要研究两类商业信息的抽取：实体信息和关系信息。实体信息抽取是

从文本中抽取商业信息涉及的命名实体，如机构名、人名、地名、产品名等。关

系信息抽取主要是抽取实体间关系的描述信息。文献【5】通过本体来描述竞争情

报中的实体信息和关系信息，表1．1中的商业信息可以按同样的方法进行描述，

然后再抽取具体的实体信息和关系信息。

1．3商业信息抽取的国内外研究现状

目前，商业信息抽取的研究主要集中在竞争情报研究领域，下面主要介绍国

内外的竞争情报研究中关于商业信息抽取的研究现状。

1．3．1国外研究现状

国外竞争情报研究中关于商业信息抽取方面的工作已经比较多，开始从只是

简单地将现有的信息抽取工具集成到竞争情报系统中向专门研究特定应用的信

息抽取技术转变。另外，一些商用的竞争情报软件也开始加入信息抽取的功能，

使其更加实用化。

Byron Marshall等提出一个商业信息集成工具EBiZPort【6】，采用元搜索

(meta-search)技术来收集信息，以提高信息收集的召回率和质量。另外，该工具

还对收集到信息作了进一步的处理，如摘要提取、自动分类、可视化设计等，也

涉及了信息整合问题，但只是文档级的，仍需要用户人工到返回的文档中寻找所

需的信息。

Francois Paradis等设计的MBOI(Matching Business Opportunities On the

4
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Intemet)系统[7】试图从互联网上寻找与企业相关的招标(Call for Tenders)信息。

系统使用NStein NFinder工具进行命名实体抽取，目的是为了查询时更准确地定

位所需要的信息和改善后续的信息分类效果。NStein NFinder工具采用词法规则

与词典相结合的方法进行命名实体识别，主要是针对一些结构规范的网页，如表

格和列表。

Robert Baumgartner等提出一个基于W．eb的商业情报抽取系统Lixto[8]。该

系统采用包装器(wrapper)信息抽取技术从半结构化的电子商务网站中抽取商

品信息，如商品的名称、制造商及价格等，并将抽取结果以XML文档的形式保

存。包装器是出现最早的基于Web的信息抽取技术，专门针对结构化较强的网

站，如招聘网站、购物网站。

h．TechSight是Diana Maynard等设计的一个知识管理系统[9】，其功主要功能

是对网上的敏感信息进行实时监控。系统对网页中敏感的概念信息进行抽取，并

对这些概念的变化进行实时监控。概念抽取使用了GATE工具中的信息抽取(IE)

组件，该组件采用基于规则的方法进行概念的识别，但抽取规则需要人工总结，

不能自动生成。

2007年，Diana Maynard等又提出了一个基于领域本体(Domain Ontology)

的商业情报系统【10】。系统采用本体来描述领域概念、概念间的关系及属性，根

据本体定义来抽取领域信息。该系统主要是针对跨国公司的商业情报需求开发

的，主要抽取有关公司概况(公司名、所在国家、电话、邮编、分支机构、主要

业务、进出口业务、营业额、雇员数量、股东及其它相关人员)、国家／区域概况

(国家名字、人口数量、土地面积、官方语言、货币、汇率、外债、失业率、

GDP、海外投资)等信息，主要为跨国公司的海外投资提供决策支持。系统采用

ANNIE工具进行概念抽取。ANNIE是一个基于规则的通用的概念抽取工具，主

要抽取人名、地名和机构名。为了适应金融领域的概念，Diana Maynard等对

ANNIE工具进行了修改以适应新的需求。系统对不同来源的文本设计了不同的

抽取规则，这些文本既有结构化的(主要是表格)，也有非结构化的，并且对来

源不同但涉及同一概念的信息进行了整合。

随着互联网上信息量急剧增长和信息处理技术的进步，国外开始出现了一些

可以实用的商用竞争情报软件。起初这些软件只具备以文档为单位的信息收集功

能以及一些简单预处理功能。近几年，信息抽取和数据挖掘技术逐步被集成到竞

争情报软件中，提高了其实用价值。表1．2列出了目前国外主要竞争情报软件的

功能。可以看出，数据挖掘技术(自动分类、自动摘要)在竞争情报软件中应用

已经比较广泛，而信息抽取技术刚刚开始集成到竞争情报软件中，还有很大的发

展空间。

5
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表1．2国外竞争情报软件功能

支持
关系 关键 监视 自然

多种 自动 自动 关系 自动 情报
语言竞争情报软件 文件 分类 摘要 抽取

可视
排序

字搜 和预
发布

化 索 警 搜索
格式

WebQL √

Knowledge 、， √ 、， √ 、， 、，

Works

Text Analyti娼 √ √

Textanalyst √ √ 、， √ 、，

PolyAnalyst √ √ 0 0 、， 0 √ √ 0

TrackEngine 、，

T化ndicate 0 0 、， 0 0

wincite √ 、， √ √ √

1．3．2国内研究现状

与国外相比，国内的竞争情报研究和信息抽取研究都处于探索阶段，技术都

不够成熟。表1．3是2007年1月到2008年3月国内竞争情报核心期刊上发表的

有关竞争情报的83篇文献的统计信息。可以看出，信息加工已成为国内竞争情

报研究的热点，主要采用数据挖掘方法，如文本分类、文本挖掘、Web挖掘等对

收集的文本或网页进行初步处理，还没有涉及句子级的处理，如实体和关系抽取

等。
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表1。3竞争情报研究方向统计表

研究方向 篇数 研究方向 篇数

信息加工 17 研究现状 5

情报理论 9 情报评估 4

人际网络 7 情报教育 3

网络组织 7 情报分析 3

知识管理 5 其它 18

产业发展 5
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2005年，刘非凡等提出了基于层级隐马可夫模型(HHMM)的产品名识别

算法【111，从自由文本中抽取产品名。这是第一次专门针对中文商业信息抽取的

研究，突破了信息抽取研究只专注传统信息抽取的禁锢，推动信息抽取技术向实

用化方向迈进了一步。

2006年，Wei Li等提出并实现了一个中文竞争情报系统C．CIS[12]，实现

了四项功能：情报定制、信息采集、信息加工、和情报发布。信息加工模块包含

了自动分类、文档去重和信息抽取三项功能。其中信息抽取子模块采用基于规则

和词典相结合的技术，可以抽取命名实体、事件等信息。

2008年，Yan Chen等提出了基于本体的竞争情报抽取系统[5】，利用本体来

描述企业对竞争情报的需求，然后采用基于规则和模板匹配的方法将抽取的信息

填充到实例本体中。

目前，中文竞争情报软件主要提供网页收集功能，如天下互联的网络情报中

心。给定关键字后，这些软件到事先定制好的网站上实时爬取网页，将包含关键

字的网页返回给客户。一些功能较强的竞争情报软件还提供了自动分类、自动摘

要等功能，如TRS竞争情报软件。然而这些软件没有提供对网页内部的关键信

息进行抽取和集成，还需要人工从返回的网页中寻找所需的信息。

国内竞争情报领域关于商业信息抽取研究较少的一个原因是中文信息抽取

技术目前还没有突破性的进展，这使得中文信息抽取技术无法集成到竞争情报系

统中，成为影响竞争情报获取的重要技术瓶颈，所以研究中文商业信息抽取技术，

使其达到实用化水平，对企业竞争情报获取有着重要意义。

综上所述，目前，国外商业信息抽取研究比较多，一般是将现有的信息抽取

技术应用到商业信息抽取中，并开始探索专门针对特定领域的商业信息抽取技

术，一些商用竞争情报软件己具备商用价值。而中文商业信息抽取研究比较少，

中文竞争情报软件的商用价值不高，探索和发展中文商业信息抽取技术迫在眉

睫。

传统信息抽取的处理对象主要是自由文本，且只对的常规信息(如人名、地

名、机构名等)进行抽取。随着互联网上信息量的急剧增长，基于网页的信息抽

取研究随之成为研究的热点。与自由文本相比，网页具有两个特征：

(1)网页是一种半结构化的文本。除了常规文本外，网页中包含了大量的

HTML标签，这些标签使得网页文本具有了半结构化的特征。一方面，可以利

用这些标签提高信息抽取的效果：另一方面，网页标签复杂多样，往往与常规文

本混杂在一起，也成为信息抽取的障碍。因此，如何利用网页文本半结构化的优

点，避免其缺点，成为网页信息抽取成败的关键因素。

(2)网页文本规范性较差。自由文本一般来自报纸或书籍，在词法、句法

7



第一章绪论

和表述方式上比较规范。而网页文本缺乏严格要求，行文较自由，不像纸制文本

那样规范。因此，基于纸制文本的信息抽取方法应用于网页信息抽取时，效果不

一定理想。对于网页信息抽取，需要设计容错能力更强的信息抽取系统。

Intemet是商业信息的重要来源，研究基于网页的商业信息抽取技术既要利

用传统信息抽取技术已有的成果，又要充分考虑网页自身的特性，利用网页提供

的便利信息来提高信息抽取的效果，同时避免一些不利信息的负面影响。

1．4本文的主要工作

本文以Internet中的网页为信息源，研究基于Web的商业信息抽取技术。并

以职位关系和机构名两种具体的商业信息为对象，设计具体的信息抽取算法。主

要研究内容有：

(1)商业信息中实体抽取技术研究

实体是商业信息中的基本信息单元，实体识别是实现其它商业信息抽取的基

础。商业信息中的实体主要有机构名、人名、地名、产品名、商标名等。目前，

中文命名实体识别的研究主要集中在机构名、人名和地名，其中机构名由于构成

比较复杂，识别效果不佳，而机构名又是商业信息中最最要的一个实体。研究国

内外现有命名实体识别技术，特别是机构名识别技术，设计网页环境下中文机构

名识别技术，提高机构名识别的召回率和准确率是本文的主要研究工作之一。

(2)商业信息中关系抽取技术研究

商业信息中的实体关系描述了现实世界中两个实体由于企业的生产、销售等

活动而发生的相互联系。实体关系是一种更为重要的商业信息，与实体相比，实

体关系已经是一种浅层的知识，透过这种关系可以对某些事实有所了解。当将相

关的实体关系组织起来，形成一个信息网时，商业信息就会成为一种重要的竞争

情报，为企业的决策提供支持。中文关系抽取的研究较少，基于Web的关系抽

取研究则更少。采用的方法主要借鉴国外现有的技术，如模式匹配方法和机器学

习方法等。研究基于Web的中文商业关系抽取技术，并以职位关系抽取为例，

设计具体的关系抽取算法是本文的另一项研究工作。

1．5本文的组织结构

本文的组织结构如下：

第一章绪论。对基于Internet的商业信息抽取研究作了整体介绍，包括研究

的背景、意义，商业信息抽取在企业竞争情报获取中的地位，以及商业信息抽取

8
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的国内外研究现状。

第二章信息抽取技术。简要介绍了信息抽取技术研究的发展历程、研究内容、

国内外主要的信息抽取系统以及信息抽取技术的评测指标。

第三章详细论述了基于Web的职位关系抽取方法，提出了结构化系数、结

构化文件片断、标准模式等概念，并利用这些概念来描述网页中职位关系的结构

特征。最后，通过在真实语料集上的实验来检验算法的有效性。

第四章基于中文句子中语法与语义之间的关联性，提出语义隐马尔可夫模型

的机构名识别算法，并进行了具体的讨论。另外，通过实验比较对所提方法效果

进行了验证。

第五章总结与展望。对本文做出了总结，并指出其中的不足之处，展望下一

步的研究方向。

9
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2．1前言

第二章信息抽取技术

在日益信息化和网络化的当代社会，如何找到感兴趣的信息并对些信息进行

归类、过滤和提取，一直是一个比较紧迫的实际问题。信息量的急增使得早期单

纯依靠人工收集信息的方法不再可行，自动化的信息采集工具成为迫切需求。在

这样的背景下，信息抽取技术应用而生。信息抽取的目标是对文本中感兴趣的信

息进行提取，并以结构化的形式集中存储起来，以便于以后的查询和更高一级的

应用。信息抽取系统的输入是一系列原始文本，输出的是具有一定格式的结构化

信息集。

信息抽取的文本可以分为三类：自由文本、半结构化文本和结构化文本，后

两者主要是指网页文本。对于不同类型的文本，所采用的信息抽取技术可能会有

所不同。目前，由于网页数量的急剧膨胀，基于网页的信息抽取技术成为研究的

重点。

2．2信息抽取研究简史

根据信息抽取研究的发展轨迹，一般将信息抽取的研究划分为三个阶段：前

期、中期和近期。

信息抽取研究的前期开始于20世纪60年代中期，结束于80年代中期，这

是信息抽取研究的初始阶段，主要以两个长期的自然语言处理项目为代表。第一

个项目是美国纽约大学的Linguistic String项目【13】。该项目研究如何构建一个大

规模的英语计算语法，其中与信息抽取相关的应用是从医疗领域的X光报告和

医院的出院记录中生成信息格式。事实上这种信息格式就是后来消息理解会议定

义的模板。第二个项目是耶鲁大学Roger Schank及同事开展的有关故事理解的

研究。他的学生Gerald De Jong设计实现了一个叫作FRUMP的信息抽取系统

【14】。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。系统采用了期望驱动与数据驱动相结合的处理方法。后来，这种方法被许多

信息抽取系统所吸纳。

20世纪80年代末期到90年代是信息抽取研究的中期发展阶段。这一时期

出现了一个对于信息抽取发展具有里程碑意义的研讨会一一消息理解会议

(Message Understanding Conference，MUC)。MUC会议由美国国防高级研究计划

11
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委员会(DARPA，The Defense Advanced Research Projects Agency)资助，从1987

年到1998年共举办了七届。MUC系列会议对于信息抽取这一研究方向的确立及

发展起了极大的推动作用。每届的MUC会议吸引若干学术机构来参加信息抽取

竞赛，从第一届的只有6个系统到最后一届的18个系统，MUC的影响越来越大。

总的看来MUC会议的主要贡献有两项：

(1)信息抽取任务的确立。从第二届MUC会议开始，信息抽取的任务被

明确为模板填充，主要是对某一事件或场景中的关键信息进行填充。以后各届模

板变的越来越复杂。1995年的第六届MUC会议在原有场景模板的基础上又加入

了命名实体识别、共指关系确定和模板元素填充三项新的任务。在最后一届又增

加了模板关系任务。这五项任务的确立指明了信息抽取研究的具体对象，使信息

抽取的研究逐步走向规范。

(2)信息抽取评价体系的确立。这是MUC会议的另一重大贡献，参加信

息抽取竞赛的每个单位按给定的知识领域提交一个信息系统，然后使用相同的测

试数据集对这些系统的性能进行测试比较。第三届MUC会议引入了信息检索领

域中的评价指标：召回率、准确率和F．Measure，并利用这些指标对信息抽取系

统的性能进行打分。测试方法及评价体系的确立使得对信息抽取效果的评价更加

客观和公正，成为信息抽取研究事实上的标准。

进入21世纪后，信息抽取研究又达到了新的高度，进入了信息抽取研究的

第三个阶段。这个时期信息抽取研究的重点发生了转移，开始关注新的研究方法

和研究内容。如基于机器学习的信息抽取技术、深层理解技术、篇章分析技术、

多语言文本处理能力、基于Web的信息抽取以及对时间信息的处理等等[15】。这

一时期的一个重要会议是美国国家标准技术研究所(NIST)组织的自动内容抽

取(ACE，Automatic Content Extraction)评测会议。与MUC相比，ACE在任务

和评测两个方面进行了改变，ACE将MUC定义的五种任务进行了合并，将命名

实体和共指合并为“实体检测和识别(Emit)，Detection and Recognition，EDR)”，

将模板元素和模板关系合并为“实体关系检测和识别(Relation Detection and

Recognition，RDR)"，场景模板任务改名为“事件检测和识别(Event DetectiOil

and Recognition，VDR)”。另外增加了时间短语表达和数量值的识别任务。在

评测方面，ACE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)的评价体系，还对系统跨文档处理

(Cross—document processing)能力进行评测。

2．3信息抽取的研究内容

12
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根据MUC和ACE定义，可以将信息抽取任务分为四类：命名实体识别、

实体关系抽取、共指分析和事件识别。下面我们分别从这四个方面详细介绍所涉

及的信息抽取技术。

2．3．1命名实体识别

命名实体识别(Name Entity Recognition，NER)的任务是识别出文本中有意

义的专有名词或数量词，是其它信息提取任务、问答系统、句法分析、机器翻译

和面向语义网的元数据标注等应用领域的基础性工作。ACE定义的命名实体抽

取任务分为七大类：人名(Person)、机构名(Organization)、地名(Location)、

设备名(Facility)、武器名(Weapon)、交通工具名(Vehicle)和地理政治实体

(Geo．Political Entity)。每一大类又分为若干小类，如机构名可分为政符类

(Government)、商业类(Commercial)、教育类(Educational)等。其它的实体

抽取还有日期、时间、货币、百分比等。目前，中文命名实体抽取主要集中在人

名、地名和机构名上。

命名识体识别一般分为两个步骤：实体边界的识别和实体类型的确定。英文

命名实体的边界比较容易识别，难点是实体类型的确定。相对于英文，中文命名

实体没有明显的边界标志，识别难度较大。而且中文命名实体识别还涉及分词问

题，分词工具的性能直接影响实体识别的效果。常用盼识别方法有基于统计学习

的方法、基于规则的方法和两者混合的方法。

2．3．2实体关系抽取

实体关系抽取(Entity Relation Extraction)任务是对两个实体间存在的某种

关系进行确定。关系抽取结果已经是一种简单的知识，在很多领域具有极高的应

用价值，如自动问答系统、检索系统、本体学习、语义网标注任务等。ACE定

义的的关系抽取任务分为六大类：物理关系(Physical)、部分．整体关系

(Part．Whole)、人与社会关系(Personal．Social)、组织机构从属关系

(ORG．Affiliation)、代理关系(Agent．Artifact)、地理位置隶属关系

(Gen．Affiliation)。每个大类同样又分为若干小类，如物理关系为包括了位于关

系(Located)和邻近关系(Near)。

一般来讲，关系抽取是指二元关系抽取，即两个实体间关系的确定。多元关

系可通过二元关系来表示。关系抽取的一般也分为两个步骤：实体的识别和关系

类型的确定。因此实体识别的结果直接影响关系抽取的结果。如果实体不能够被

识别或类型识别错误，都会造成关系抽取的错误结果。实体关系抽取的重点在关
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系类型的确定，常采用的方法有基于模式匹配的方法和机器学习的方法。相对于

英语，中文关系抽取的研究较少，还处于探索阶段。

2．3．3指代消解

指代消解(Anaphora Resolution)任务是确定篇章中的一个语言单位(通常

是词或短语)与之前出现的语言单位存在的特殊语义关联性。指代，也称为提及，

是自然语言表达中一种常见的语言现象，常见的提及有命名性提及、名词性提及

和代词性提及。在ACE定义的抽取任务中将指代消解作为命名实体识别的一部

分。

目前，指代消解方面的研究主要集中在对实体的代词(人称代词、指示代词

等)提及和名词性提及的指代消解，主要采用是基于句法语义结构分析的规则方

法进行指代消解。

2．3．4事件识别

事件识别(Event Recognition)任务是识别一个事件中的关键信息，如事件

发生的时间、地点，事件中所涉及的人物及其它信息。事件识别建立在其它三项

识别任务的基础上，识别技术最复杂，难度也最大。目前，ACE的事件识别任

务分为五类：交互类(Interaction)、行动类(Movement)、迁移类(Transfer)、

创建类(Creation)和破坏类(Destruction)。事件抽取面临着很多难题，如修饰

短语的最大化识别、关键词抽取、事件区分、事件共指分析、浅层句法分析等。

这些难题都在不同程度上影响着事件识别的效果。中文事件识别方面的研究比较

少，基本上仍采用模板填充的方法进行事件抽取，领域和文本类型均比较受限。

2．4信息抽取系统

Hobbs在1993提出一个信息抽取系统的通用体系结构[161，认为典型的信息

抽取系统应当由文本分块、预处理、过滤、预分析、分析、片段组合、语义解释、

词汇消歧、共指消解、模板生成等十个模块组成。针对不同应用的信息抽取系统

可能在模块构成上与该体系结构有所不同，但在功能上就该相同。美国纽约大学

在MUC．5上参与竞赛的PROTUES系统【l7】被认为是具有代表意义的信息抽取

系统体系结构，如图1．1的所示。
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Lexical Analys i S

Semantic Concept

Hierarchy

图1．1 PROTUES信息抽取系统的体系结构

目前，国外的信息抽取系统的研究比较深入，很多系统已经能在商业应用中

发挥作用。相比而言，国内的研究还处于起步阶段，距实用还有一段距离。

2．4．1国外信息抽取系统

本节介绍四个国外主要的信息抽取系统。

(1)ShopBot【18】

ShopBot是一个价格比较代理系统，用于从卖家网站上抽取产品信息，并将

产品信息按价格进行排序。ShopBot主要对以表单形式提供查询的网页进行处

理，搜索得到的产品信息保存为表格形式的页面，然后综合运用启发式搜索、模

式匹配和归纳式学习等技术从这些页面中抽取信息。

ShopBot的信息抽取过程分两个阶段：离线学习阶段和在线比价阶段。在学

习阶段，系统分析每个购物网站，对查询结果页面的格式进行学习，如头部、正

文和尾部，并获得其符号化描述。在比价阶段，利用获得的符号化描述，从相应

的购物网站上抽取产品信息，并对获得的产品信息按价格进行排序。

(2)STALKER[19】

STALKER系统用来抽取网页中的餐厅信息，如餐厅名称，菜肴种类、价格、

烹调方法，餐厅地址、电话及评价信息。算法采用有指导的学习算法归纳抽取规

则。训练样本由用户提供，并对页面中有用的数据进行标注。系统利用标注好的
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页面生成一个符号序列，用来表示页面的内容。另外，还生成代表信息点开始的

符号索引。符号系列(字或HTML标签)和通配符被作为定位标志，用于找到

页面上的有用数据。

在STALKER系统中，网页文档采用所谓的“内嵌目录(Embedded Catalog)"

的形式表示。内嵌目录是～个树形结构，根节点表示整个文档，内部节点表示同

构的信息点列表或异构信息点元组，叶子结点表示用户需要抽取的信息，其中任

一节点的内容代表其父节点内容的一个接续。

(3)SRV[20】

SRV(Sequence Rules with Validation)是一种自上而下的关系型信息抽取算

法。其输入是一个网页集，且每个网页中标记了待抽取区域的实例以及一系列基

于字串的特征，输出是一组抽取规则。 SRV用于讲座信息的抽取任务，如演讲

者、地点、时间等信息。

SRV把信息抽取问题转化为一个分类问题。将文本中所有可能的最长短语

看作实例，并针对实例提取特征。SRV采用的特征分为两类：简单特征和关系

特征。简单特征主要有字词的长度、类型、拼写及词性等；关系特征是字词的邻

近度。最终，系统为每个短语分配一个测量值，用来反映该短语作为目标槽填充

子的可信度。

(4)RAPIER[21】

黜谨IER(Robust Automated Produorion of Information Extraction Rules)系统

用于招聘广告中的信息抽取，如职位名称、工资、地点等。它以半结构化文本为

处理对象，从中学习抽取规则。系统以待抽取信息的“文档一填充模板"对作

为训练集，从中获取模式匹配规则。抽取时按获取的抽取规则抽取出“填充子”，

用以填充模板中的空槽。

RAPIER学习算法综合了多个归纳逻辑编程系统所采用的技巧，能够学习无

界限模式。这些模式考虑了对词的限制条件和填充子邻近词的词性。学习算法是

一个从具体到一般(即自下而上)的搜索过程，从训练中与目标槽匹配的最具体

的规则开始。然后从规则库中随机抽取一对规则，并进行横向搜索，以图找到对

这两条规则的最佳概括。搜索过程中，采用最少概括的概括方法，增加限制条件，

并不断重复直到不再有进展为止。

3．4．2国内信息抽取系统

中文信息抽取方面的研究起步较晚，目前主要的研究工作集中在命名实体识

别方面，且主要是研究人名、地名、机构名三类命名实体的识别技术，出现了几

个原型系统。关系抽取方面的研究近几年也有所增加，但还属于起步阶段。总得
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来说中文信息抽取研究还处于探索阶段，目前还没有出现功能相对完整的中文信

息抽取系统。

Intel中国研究中心的张益民等人在ACL2000上演示了他们开发的一个中文

命名实体和实体关系抽取系统【22】，该系统采用基于记忆的学习(MBL，

Memo巧．Based Learning)算法获取规则用以抽取命名实体及它们之间的关系。

国立台湾大学的NTU系统【23】参加了MUC．7中文命名实体识别任务的评

测。该系统主要采用基于规则的方法抽取人名、地名、机构名、日期、时间和百

分比表达式。

上海交通大学提出了基于混合模型的信息抽取系统[24】，该系统的两个核心

部分是文本分类系统和规则库。其中，规则库包含了三个子库：命名实体抽取规

则库、歧义消除规则库和切词错误修复规则库。命名实体抽取规则库是个“群山"

规则库，它是由来自不同领域的抽取规则组合而成的混合规则库。在进行识别时，

首先对给定的文档进行类型识别，然后利用与该类型匹配的规则进行命名实体识

别。

以上三个命名实体识别系统都采用基于规则的方法进行命名实体识别。2003

年，中科院计算所张华平等人提出了基于层叠隐马尔可夫模型(HMM)的命名

实体识别算法【25】，并形成中文词法分析系统ICTCLAS(Institute of Computing

Technology,Chinese Lexical Analysis System)。该系统将中文分词、词性标注和命

名实体识别集成在一起。其中分词和词性标注功能的效果较好，已达到商用水平，

但命名实体识别的效果还不是很好，距实用还有一定的差距。此后，运用统计学

习的方法进行命名实体识别成为研究热点，国立台湾大学的Tzong．HanTsai等提

出了基于最大熵(ME)的命名实体识别系统[26】，中国软件开发环境国家重点

实验室的Hongping Hu等提出基于双层条件随机场(CRF)的中文命名实体识别

算法【27】，中科院模式识别国家实验室的YouZheng Wu等提出了统计模型与人类

知识相结合的中文命名实体识别方法[28】。

2．5信息抽取的评测

MUC．3评测中引入了信息检索领域的评价指标：准确率(Precision)、召回

率(Recall)和F指标(F．Measure)。此后的研究者一直将这些指标作为评价信

息抽取效果的标准，延用至今。

召回率是正确召回数占应召回数的比例，用于反映系统的查全率，见公式

2．1。
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2．2。

删，=器 《2．1)
出侣凹双

准确率是正确召回数占全部召回数的比例，用于反映系统的准确率，见公式

胁蜘胆罢隳 (2．2)，陀伽煳。1丽丽 (2·2)

在实际应用中，召回率、准确率往往相互矛盾。召回率提高的同时，准确率

会有所下降；准确率提高时，召回率又会受到损失。为了兼顾召回率和准确率，

研究者又提出了F指标来评价信息抽取系统的整体性能。F指标的计算公式如下：

F一批扰陀=1(1+西／32)鬲x P磊recis磊ion函x Rercall ㈣
8j×PreciSion十Reen}l

、‘“1

其中∥是一个权重系数。当∥=1时，表示准确率和召回率同样重要，当∥

小于1时，表示准确率更重要些。评测时可以根据实际需要调节脚大小。

2．6本章小结

本章对信息抽取的研究工作进行了简要介绍，从信息抽取技术的研究历史、

研究内容、目前国内外主要的信息抽取系统以及所采用的技术三个方面进行了讲

解，最后引入了信息抽取技术的评价指标。

信息抽取是协助人们从海量信息里获取感兴趣知识点的关键技术。近几年国

内外在信息抽取方面的研究工作取得了很大进展，一些信息抽取技术已经相当成

熟，如命名实体识别。信息抽取的研究开始面对更复杂的抽取任务(如事件抽取)，

抽取的对象也更加广泛，不再只是关注一些通常的抽取内容(一般是国际研究组

织定义的抽取任务)，注意为开始向实用转移。

中文信息抽取技术比较落后，原因是多方面的。首先是起步比较晚，仍处在

学习和借鉴国外研究经验的阶段。其次，中文本身固有的特征，使中文的信息抽

取与英文相比更加困难。另外，中文信息技术整体水平不高也影响了信息抽取技

术向更深的层次发展。值得庆幸的是，近几年，国内的信息抽取研究不断增多，

研究水平提高很快，出现了几个重要的信息抽取研究机构：如哈工大的信息检索

中心、中科院的计算所和人工智能实验室、上海交大等。相信依靠这么多研究力

量的不懈努力，中文信息抽取技术一定会在不久的将来取得突破性进展。
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3．1引言

第三章基于Web的职位关系抽取

职位关系描述了一个人在一个特定的组织机构中所占据的职位。职位关系典

型地包含三个元素：机构名、职位名和人名，可被形式化为一个三元组<D，P，

胗，其中D、尸、R分别代表组织机构名、职位名和人名。职位关系抽取的目的

就是从自然语言文本或网页中获取职位关系三元组。

在现代市场经济中，职位关系是一种重要的商业信息。企业管理团队和研发

团队的组成和变化趋势在一定程度上反映了企业战略动态、市场倾向等信息。如

果一个企业能够获取其竞争对手的职位关系信息，对了解竞争对手，达到知己知

彼以增强其核心竞争力无疑大有卑益。

目前，专门针对基于网页的职位关系抽取的研究不多。传统的关系抽取方法

主要基于命名实体识别来实现。这种方法首先识别出一个句子中的两个命名实

体，然后采用基于模式匹配的方法[29．321或机器学习的方法[33．381N断两个命名

实体是否具有某种关系。这种方法的有效性对命名实体识别的准确性有很强依赖

性。由于目前中文组织机构名识别效果不是很理想，传统的关系抽取算法不适合

职位关系抽取。

本章提出一种新的基于W．eb的职位关系抽取方法，该方法利用了网页中职

位关系的结构特征，从而避免了中文组织机构名识别效果差带来的影响。经过大

量观察，我们发现很多职位关系实例以特定的结构出现的网页的一个片断中，即

职位关系实例在视觉上以类似于表格或列表的结构出现在网页中。这些结构具有

以下特征：(1)每个职位关系实例在网页中占据一行，且仅占据一行。(2)每个

职位关系实例包含至少一个特定的分隔符，这些分隔符将职位关系三元素分隔开

来。典型的分隔符有空格和破折号。(3)一个片断中的所有关系实例具有相同的

结构，也就是说职位关系三元素的相互位置关系相同。(4)除职位关系三元素外，

关系实例中包含较少的噪声数据。这使得关系抽取工作变得相对容易，因为可将

分隔符看作是职位关系三元素天然的分界线。

本章的主要贡献有以下几点：

(1)提出了基于结构的职位关系抽取方法。相对于传统的基于命名实体的

抽取方法，我们的方法不依赖于机构名识别，只需少数机构特征词就能正确抽取

出职位关系。

(2)引入了结构化系数和结构化文件片断两个新的概念，并用来描述网页

19



第三章基于Web的职位关系抽取

的结构特征。实验表明两个概念能够有效地捕捉网页的结构特征。

(3)基于一个真实的数据集进行实验，数据集包含了6028个通过百度搜索

引擎获取的网页。实验结果表明我们算法达到了准确率96．1％和召回率87．16％

的较好结果。

3．2关系抽取研究

1 998年，Sergey Brin提出了DIPRE(Dual Iterative Pa_ctem Relmion Extraction)

关系抽取算法【29】，奠定了模式关系抽取算法的基础。图3．1显示了DIPER关系

抽取算法的流程图。首先由种子关系生成关系模式，然后基于关系模式抽取新的

关系，得到新关系后，从中选择可信度高的关系作为新种子，再寻找新的模式和

新的关系，如此不断迭代，直到没有新的关系或新的模式产生。此后基于模式的

关系抽取算法基本上都采用了这个框架，不同之处主要在模式的形式和模式相似

度的计算上。如Eugene Agichtein提出的Snowball算法[30】将DIPRE模式中的实

体名替换为实体类型，模式的相似度的计算由简单的关键词比较改为关键词权重

向量的余弦函数。而李维刚等人[321针对中文的特殊性，在构建模式时将词性和

词距加入到模式中去。

图3．1 DIPER关系抽取模型

基于模式的关系抽取算法对结构性较强的网页(如购物网站)有较好的效果。

但对普通文本识别效果不太理想。基于机器学习的关系抽取算法由于考虑了更多

特征，更适应普通文本的关系抽取。其中基于核函数的关系抽取方法研究较多，
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Dmitry等提出了基于解析树核函数的关系抽取算法【33】，Aron Culotta等采用了

依赖树核函数的关系抽取方法[341，刘克彬等提出了基于序列核函数的中文实体

关系抽取算法[35】，而文献【36，37】将多种核函数进行组合，提出了多特征融合的

核函数关系抽取算法。其它的基于机器学习的关系抽取算法还有基于聚类的方法

【38】、半监督学习的方法等[39】。

无论是基于模式的关系抽取算法，还是基于机器学习的关系抽取算法，都涉

及相似性计算的问题。在计算相似性时，候选实例中的命名实体必须被标注。当

命名实体的类型与所要求的类型不匹配时，相似度被认为是零。由于中文组织机

构名识别效果不佳，中文职位关系抽取不能采取基于命名实体的抽取方法。一个

完整的中文组织机构名通常以一些特殊的词(如公司，集团等)结尾，我们称这

类词为机构特征词。中文组织机构名识别算法对这些词的依赖性很强，然而网页

中有许多机构名以简写的形式出现，这些机构名中往往不包含机构特征词，因此

被正确识别的概率很小。如“百度网络技术有限公司”通常在网页中以“百度"

的形式出现。

目前，国内外专门针对职位关系抽取的研究不多，ACE定义的雇佣关系与

我们的工作比较接近，但它的抽取任务只要求判定一个人与一个组织是否存在雇

佣关系，对职位信息没有具体要求。也就是说，雇佣关系抽取的结果是两元组<

机构名，人名>，而不是一个三元组。文献【32】将职位信息看作是雇佣关系的补

充说明，但没有进行深入的讨论，而且也没能去除中文组织机构名识别效果差的

负面影响。

本章所提的基于Web的职位关系抽取方法是一种基于模式的方法，与传统

基于模式的关系抽取方法相比，我们方法有三个显著特点：

(1)不需要选择种子关系。

(2)不依赖于中文组织机构名识别。

(3)抽取结果是一个三元组<D，P，J6c>，而非传统的二元组<D，R>。

3．3职位关系抽取框架

职位关系抽取主要由结构化文件片断获取和关系抽取两大模块组成(见图

3．2)。

(1)结构化文件片断获取

模块以一个网页作为输入，输出为一个结构化文件片断或为空。一个结构化

文件片断由结构相似的职位关系候选实例组成，通过结构化系数来衡量其结构化

程度。当一个文件片断的结构化系数达到某一阈值时，就将其视为一个结构化文
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件片断。

(2)关系抽取

模块对获取的结构化文件片断进行处理，输出最终的职位关系三元组。这个

过程分为两步聚，首先为每个结构化文件片断生成一个标准模式，然后利用模式

匹配的方法抽取出职位关系。

3．4获取结构化文件片断

图3．2职位关系抽取框架

3．4．1结构化系数和结构化文件片断

职位关系抽取算法涉及一些新的概念，为了便于理解，在介绍具体算法之前，

首先给出这些概念的定义。

定义1职位关系候选实例

如果一个句子同时包含人名，职位名和分隔符，称这个句子为职位关系候选

实例，简称为候选实例。

一个候选实例形如何嘎一⋯百一⋯‘”，其中“一”表示分隔符，表3．1
给出了网页中常见的分隔符。石表示第f个字串，这里我们称为石为段。由于候

选实例中段的数目会对抽取结果产生影响，因此设置一个阈值对候选实例中允许

的最大段数进行限制，我们称这个阈值为最大段数(Max Field Count，MFC)。

当一个句子包含的段数超过MFC时，就不能成为候选实例。MFC对抽取结果的
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影响将在实验中讨论。

表3．1网页中常见的分隔符

定义2文件片断

文件片断是一个网页中所有候选实例的集合。

定义3结构化系数

结构化系数用来衡量一个文件片断的结构化程度， 计算公式如下：

S C=
p

mfc

∑
f=2

f≠m

2

P朋2+C

。mfc f3．1)

f(P，)∑P，
i=2

l≠m

其中：

P，是段数为f的候选实例的数目；

砌是所有力中的最大值，即Pm=max(pi)；

mfc为一个常数，表示候选实例允许包含的最大段数，即MFC。

当pl=0时，勋‘)=0，pf>0时，妇∥=l；

C是一个负影响因子，反映候选实例段数差异对文件片断结构化的负面影

响。

结构化系数反映了一个文件片断整齐划一的程度，结构化系数越大，文件片

断的结构化程度越高。根据定义，段数为m的候选实例决定了文件片断的结构

特征。此外，候选实例段数差异也将影响文件片断的结构化程度，公式中通过引

入Et(et)来表示这一影响。实际上Et(Pj)通过改变影响因子c来发挥作用，∑t妒J

越大，负影响因子也越大，文件片断的结构化程度越低。

定义4结构化文件片断

如果一个文件片断的结构化系数大于某～给定的阈值0‘，则这个文件片断为
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结构化文件片断。

3．4．2句子抽取

与传统的关系抽取一样，我们试图从一个单一的句子中抽取职位关系。所以

结构化文件片断获取的第一步是句子抽取。由于我们试图从网页中具有特定结构

的部分(如表格、列表)抽取职位关系，因而句子抽取方法与一般的基于标点符

号进行切割的方法有所不同。网页中这些具有特定结构的部分通常由一些特殊的

HTML标签分隔成句子，并使这些句子在浏览器中独自占据一行。基于这种观察，

我们将网页文本看作一个长字符串，然后根据特定的HTML标签对这个长字符

串进行切割，从而得到一个句子集。

3．4．3候选实例获取

由于中文组织机构名识别效果不佳，所以候选实例的定义没有显式要求组织

机构名的出现。在3．4．4节，将介绍如何判断候选实例中是否包含机构名。此外，

一个候选实例必须包含至少～个分隔符，因为它将用来确定职位关系三元素的边

界。不同的分隔符虽然形式上不同，但作用相同，因此不会影响抽取结果。故在

以后的算法中，将表3．1中的分隔符全部转换为破折号(“一”)。图3．3显示了

由一个句子得到一个候选实例的过程。

图3．3生成候选实例

(1)人名标注

这里我们采用中科院计算所的分词工具ICTCLAS[41]进行分词和人名标注。

然而ICTCLAS对网页中某些特殊形式出现的人名不能正确识别，如“杨皓"，

在姓与名之间有一个空格。这里我们设计了两条规则来处理这种以特殊形式出现

的人名，称这一过程为人名补全。

规则l：分词及词性标注后，如果出现形式为“A／nrl挣B／x"或为“A／nrlB／x

一"的字串，“A"与“B"将合并到一起并标注为“，．"，即结果为“AB／r”。

规则2：分词及词性标注后，如果出现形式为“A／nrl BC&一"或“Alnrl B／x
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C压一”，“A”、“B"与“C”将合并在一起并标注为“，．”，即结果为“ABC／r"。

规则中的“A”、“B"和“C"表示一个中文字符，标签“nrl"表示“A"

是一个中文姓氏。标签“x’’表示任一词性标注。标号“群"表示空格，“一”表

示分隔符。标签“，．"表示一个完整的中文人名。

例如子串“杨／nrl撑皓tng"根据规则1将被转换为“杨皓序”。而子串“蒋

／nrl天龙／nz”根据规则2被转换为“蒋天龙／厂"。

(2)职位名标注

职位名标注通过人工收集的职位名词典和职位名修饰词典来识别。职位名词

典只包含职位名核心词。职位名核心词是一个完整职位名中起表意作用的词，如

“副总裁"中的核心词是“总裁”，而“副”是一个修饰词。我们这将些修饰词

收集起来建立职位名修饰词典。职位名识别通过前向匹配的方法来实现。这里将

职位名标注为“仞’’。

(3)机构特征词标注

如果一个句子同里包含一个人名、一个职位名和一个机构特征词，那么在机

构特征词处是一个机构名的概率就会很大。我们首先假设在这样的机构特征词处

存在着一个机构名，然后在后续步骤中判断这个机构名的合法性。这里我们只对

最常见的两个机构特征词“公司"和“集团"进行标注，标签为“励"。

表3．2给出了算法中使用到的标注，图3．4给出了生成的候选实例

表3．2候选实例中使用的标注

标注 意义

|f

．|p

lo

人名

职位名

机构特征词

句子：天极公司总裁一李志高

候选实例：天极公司／o总裁／p一李志高／，

3．4．4结构化文件片断

图3．4职位关系候选实例示例

一个文件片断能否成为一个结构化文件片断是由它的结构化系数来确定的，

当一个文件片断的结构化系数超过某一阈值0c时，它就是一个结构化文件片断。
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同时一个结构化文件片断又要满足另外两个条件：

(1)至少包含两个候选实例。如果一个文件片断只包含一个候选实例，它

几乎不可能来自于网页中的结构化部分，因而包含～个职位关系的可能性就很

小。

(2)至少有一个候选实例包含机构特征词，即存在标注“O”。如果所有候

选实例都不包含机构特征词，我们就无法推断出机构名在候选实例中的位置。

这里我们没有考虑候选实例所包含的职位关系三元素在位置上的一致性，这

可能会在结构化文件片断中引入错误的候选实例，在3．5．2节将介绍如何从结构

化文件片断中过滤这些错误的候选实例。

3．5抽取职位关系

得到结构化文件片断后，分两步抽取职位关系。首先为每一个结构化文件片

断生成标准模式，标准模式表示了候选实例中职位关系三元素相对位置关系。然

后依据标准模式，从候选实例中抽取出职位关系三元素。

3．5．1标准模式生成

一个结构化文件片断的标准模式是基于候选实例的职位关系模式生成的。

定义5职位关系模式

职位关系模式表示了一个候选实例的基本结构，形式如图3．5所示：

S(，)垒{w 1 w=<sJrl，⋯，g，．．，SI”>

八《∈{D，P，R，N，OP，0尺，艘，OPR))
图3．5职位关系模式

其中，是一个候选实例，W是一个有序列表，其每一个元素是一个段类型标

志，表示候选实例中对应段的类型。段的类型有8种D、尸、R、N、OP、OR、

PR、OPR。

D，P，R和Ⅳ是四个基本段类型，分别代表机构名、职位名、人名和其它

信息。四个基本段类型的组合构成其它四种复合段类型OP，OR，PR和OPR。

需要注意的是任一段类型与Ⅳ的组合，仍是原类型。段类型按如下规则判断：

(1)如果一个段仅包含标注“／D”，段类型为D。

(2)如果一个段仅包含标注“仞”，段类型为P。

(3)如果一个段仅包含标注“彦"，段类型为R。
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(4)如果一个段不包含“／o”、“仞”和“厅”中任一标注，段类型为Ⅳ。

(5)如果一个段仅包含标注“／o"和“仞”，段类型为OP。

(6)如果一个段仅包含标注“／D”和“彦"，段类型为OR。

(7)如果一个段仅包含标注“仞"和“彦”，段类型为袱。
(8)如果一个段同时包含标注“佑"、“仞"和“肛”，段类型为OPR。

表3．3显示一个结构化文件片断中的三个候选实例及它们的职位关系模式。

每一个候选实例有四个段，职位关系模式显式了它们的段类型信息。

表3．3职位关系模式示例

在表3．3中，第一个职位关系模式正确反映了候选实例中职位关系三元素的

位置关系。第二个职位关系模式中缺少机构名信息，而在第三个职位关系模式的

第三个段中出现了噪声标志“尺”，这给确定人名在候选实例中的正确位置造成

了干扰。我们期望后两个职位关系模式与第一个相同，为了实现这个目的，我们

为每一个结构化文件片断生成一个标准模式。

结构化文件片断的标准模式是文件片断中所有候选实例共享的正确模式，反

映了这些候选实例的共同结构。标准模式的存在，可以实现以下几个目的：

(1)推断未知机构名在候选实例中的位置；

(2)消除个别职位关系模式中噪声数据的干扰；

(3)移除结构化文件片断中的噪声候选实例。

经过大量的观察，我们发现机构名、职位名和人名在候选实例中的相对位置

关系不是任意的，而是存在一定的规律。根据这些规律，将候选实例分为两种类

型，在此基础上给出一个有效的算法来生成标准模式。

(1)双段型候选实例：在这种类型的候选实例中，职位关系三元素隐含在

候选实例的两个段中，其中一个段是OP型、一个段是尺型。候选实例中的其它

段是Ⅳ型段。例如候选实例“大贺集团／口董事长仞一贺超兵肛”是一个双段

型的候选实例，它的关系模式是<OP，R>。所谓“双段型”是指这种候选实例只
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有两个有效段，即两个包含职位关系三元素的段。而且段类型分别为oP型和R

型。其余段都没有包含职位关系信息，因此段类型为Ⅳ。

(2)三段型候选实例：这种类型的候选实例包含三个有效段，分别包含机

构名、职位名和人名。因而这类候选实例的标准模式由0、JP、R和Ⅳ构成。如

表3．3中第一个候选实例，它的关系模式为姐，Ⅳ，0，P>。

Algorithm：Generating Standard Schema

Input：口structuralfile segment S

Output：F：the Standard Schema ors

Precondition：，咖is the number offield types in Standard Schema

1 E卜all the position relmion schemas of&

2 F七_《Nt。．．．，、N’>；／／total啦fc elementswithfieldtype’N’

3 For i 4--1 to mfe Do／／Constructing matrix M[4×咖】

4^砸1，刁卜count of“D’’in the i-th position in E；

5 HE，司4--count of‘?”in the i-th position in E．

6 A43，司卜count of‘氓”in the i-th position in E．

7 M[4，司卜count of“G吵’in the i-th position in E；

8． End For

9 vl卜max(M[1，司，i=1，2，．．．，mfe)；suppose vl=Ml，pl】

10 砣卜max(M[2，刃，i=1，2⋯．，mfc)；suppose v4=M[2，p2】

II 订卜max(M[3，司，i=1，2⋯．，咖)；suppose v4=M[3，p31

12 饵卜max(M[4，习，i=1，2⋯．，咖)；suppose v4=M[4，p4】

13 If v4>vl Then／／double·typed

14 rtp4】卜’OP’；

15 ．rtp3】卜’R’；

16 Else／／triple-typed

17 rtpl】卜’O。；研船】卜’P’；rTp3】4---’R 7；

18 End If

19 ReturnE

图3．6标准模式生成算法

标准模式生成算法如图3．6所示。首先为结构化文件片断中的每个候选实例

生成关系模式，然后统计每类有效段出现的次数，并将其保存于矩阵M[4×mfc]

中。最后确定候选实例的类型及标准模式各元素的位置。
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图3．7显示了算法的工作过程，图3．7(a)是由某个结构化文件片断中获

得的一组职位关系模式，图3．7(b)的矩阵记录了关系模式中不同位置中各有

效段出现的次数。因为OP型出现的最大次数大于D型段出现的最大次数，因此

这些候选实例是双段型的，生成的标准模式为姐，N，OP>。

<足iV,尸>

<N，R，P>

<尺，M OP>

<足Ⅳ，0JP>

<R，M OP>

<0，N，p

the matrix M[4x3】

l 2 3

D l 0 0

P O 0 2

R 4 l l

0P O 0 3

(a) (b)

图3．7标准模式生成算法示例

3．5．2抽取职位关系三元素

从一个候选实例抽取职位关系三元素，首先检查候选实例的关系模式是否与

标准模式匹配，如果匹配，则依据标准模式从候选实例的相应位置抽取出职位关

系三元素，否则将该候选实例过滤掉。关系模式与标准模式的匹配性主要是看它

们的对应元素对是否匹配，因而如何选择对应元素对是匹配成功的关键因素。设

F是标准模式，S为一个职位关系模式，有四种匹配方案可供选择：

(1)左部优先：将F的元素与S的元素按前后顺序，顺次组成元素对。这

种方法不允许S中有任何噪声元素，容错能力差。

(2)机构名优先：将F中包含“D”的元素与S中包含“D”的元素组成一

个元素对，然后以这两个元素为基准，将剩余的元素组成元素对。当S中没有包

含“0”的元素时，这种方法就会失去效用。由于很多候选实例中的机构名没有

包含机构特征词，由此生成的关系模式没有包含“0”的元素，故这种方法会使

最终的召回率降低。

(3)人名优先：将，中包含“R"的元素与S中包含“R”的元素组成一个

元素对，然后以这两个元素为基准，将剩余的元素组成元素对。这种方法的缺点

是，当S中包含“尺’’的元素数大于1时，无法确定选择其中的那个元素。不少

中文机构名中包含人名，这会使关系模式中有多个元素包含“灭"。

(4)职位名优先：将F中包含“P"的元素与S中包含“尸”的元素组成一

个元素对，然后以这两个元素为基准，将剩余的元素组成元素对。相对于以上方

法，这种方法的适应性最强，能够克服以上三种方法的缺点。

基于以上分析，我们选择职位名优先的匹配方案来检验关系模式与标准模式
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的匹配性。算法流程如图3．8所示，我们只对包含“P”和“R"的元素对进行

匹配性检查，忽略包含“D"的元素。这是因为一部分关系模式中没有包含“D"

的元素。在算法中，首先将标准模式中的“0’’去掉，即将元素“D"或“OP”

转换为“Ⅳ’’或“P"。图3．9给出了匹配算法的一个示例。首先将标准模式中的

“oP”转换为“P"，然后以包含“P”的元素为基准，组成元素对，检查各元素

对是否匹配。根据算法，图中虚线椭圆包围的两个元素组成元素对。

30

Algorithm Matching

Input：a standard schema F containing the elements研1】J⋯，F[mfc】

aposition relation schema E?研1】，⋯，E【明，七≤mfc

Output：Return true ifF matchedE otherwisefalse

Precondition：size(F)=mfc,Le．Fcontains mfc elements．

size(E)=毛．i}≤mfc．

1 For t卜1 to咖Do／／replace’0．7in normalform
2 If兀f】．=70’Then凡f】4---W’；

3 If坷f】=’OP’Then研f】卜’P’；

4 End For

5 f卜the index of’P’in E／／Fb9=’P’

6 J卜the index ofthe element containing’P’in层

1 f七一i；e七-j； ·

8 While(厂≥1 and e≥1)Do／／checktheleftside

9 IfFtt]is not contained in e[e】

10 Returnfalse；

ll End If：

12 产；e--；
13 End While；

14 厂卜j；e卜／；

1 5 While(厂≤size(F)and e≤size(E))Do Ilcheck the right side

16 If朋is not contained in E[e】

17 Returnfalse；

18 End If；

19 厂++；e++；

20 End While；

25 Return true；-■_●-●●●_____■●-●■■_●■■■-__-_●--_____●-_-●_--__-_●__●■______■-■■_●_---_-__●●-___-●I II●●_■●●__-_--_■■●-

图3．8关系模式与标准模式匹配算法
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<0P，R，N>l 标准模式

<N，0P，R>I 关系模式

(1P，l R，N>l 标准模式

<N，0P，R>l 关系模式

标准模式

关系模式

图3．9匹配算法示例

当一个候选实例的关系模式与标准模式匹配时，就可以从候选实例中抽取出

职位关系三元素。由于关系模式的元素与候选实例的段是一一对应的，只要将关

系模式中与标准模式相匹配元素替换成候选实例相对应的段就得到了职位关系

三元素。表3．4给出了两个例子，在第一个例子中，得到了两个字串：“陈一舟

／，”和“千橡集团／D总裁仞"。根据机构特征词对第二个字串再进行切割，可以

得到一个职位关系三元组<千橡集团，总裁，陈一舟>。第二个例子的第二个字

串中没有包含机构词，我们采用基于词典的前向匹配法得到职位名的前界，使之

与机构名分割开来。

表3．4职位关系三元素抽取示例

标准模式 ‘oP．p

候选实例 千橡集N／o总裁仞一陈一舟序

示例1 关系模式 <0P，玲

职位关系 <千橡集团，总裁，陈一舟>

候选实例 盛大总裁仞一谭群钊肛

示例2 关系模式 <P．p

职位关系 <盛大，总裁，谭群钊>

3．6实验与分析

3．6．1实验设置

3l
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实验使用的网页集通过百度搜索引擎获取，搜索关键字形式为“职位名+中

文姓氏”，如“总裁+张l王l李l赵l刘"。这种方法使得网页中含有职位关

系候选实例的概率比较大。共收集网页6028个，并选择“总裁"、“经理”、“工

程师”、“首席执行官"、“董事长’’五种主要的职位关系对我们的算法进行验证。

另外，职位名词典采用人工收集的方法，共收录了66个职位名核心词。

实验结果由信息检索中常用的三项指标进行评估，分别为准确率、召回率和

F值。其中F值综合考虑了标准率和召回率，公式如下：

卜船asure=紫 融2，

其中JP是准确率，R是召回率，∥是一个调节系数。当肭l时，表示准确
率和召回率同样重要，当剧、于l时，表示准确率更重要些。根据实际需要，实

验中∥取值O．5。

为了提高说服力，实验中使用的应召回职位关系数设为结构化系数为0时，

所有结构化文件片断中包含的职位关系。

我们进行了四项实验来评估所提方法的效果：

(1)入名补全实验

(2)职位关系抽取实验

(3)结构化系数的影响

(4)最大段数的影响

实验中使用处理器为Pentium(R)4，主频为3．0 GHz，内存为512M的计算

机。操作系统为Windows XP，算法的实现程序采用Visual Studio 2005中C撑语

言编写。

3．6．2实验结果

3．6．2．1人名补全

在3．4．3节，我们使用ICTCLAS工具进行人名标注。在一些句子中，ICTCLAS

能够正确识别出姓氏，而不能识别出名。这些句子在后续的候选实例生成过程中

会因不包含人名而被过滤掉。但这些句子中有一部分确实包含有职位关系。为了

弥补ICTCLAS的这种不足，在3．43节中采用基于规则的人名补全方法来解决

这种特殊情形下的人名标注问题。下面的实验验证了这种方法的效果。

实验在18501个句子上进行，这些句子由前面提到的6028个网页抽取得来。

且这些句子经ICTCLAS标注后，只包含有中文姓氏的标注“／nrl”，而没有名的

标注“／nr"。采用3．4．3节的人名补全规则对这些句子进行处理，并随机选择1000
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个句子作为检验样本。

在1000个句子中，经ICTCLAS标注后有713个句子的姓氏标注是正确的。

再经人名补全后，有438句子中的人名被标注，其中正确标注的427个，准确率

达到97％。相对而言，召回率比较低，将近60％，但仍然对最终的职位关系召

回率有一定的贡献。剩余287个姓氏标注不正确的句子，被人名补全的句子有

68个，这些句子经过候选实例生成规则过滤后，未能成为候选实例，因此并没

有对最终结果造成影响。另外，人名补全对职位关系抽取最终结果的影响也比较

明显。在最终抽取得到的28512个正确的职位关系中，由人名补全得到的有3194

个，占到11％，这表明，人名补全对最终的职位关系抽取结果有一定的贡献。

3．6．2．2职位关系抽取

表3．5给出了结构化系数为0．9，最大段数(MFC)为7时的五种职位关系

抽取结果。平均准确率超过96％，召回率超过87％。可以看出抽取结果的准确

率比较高，主要原因是我们的方法利用了网页中职位关系的结构特征。只要能够

准确描述这些特征，就能够得到正确的结果。标准模式有效地反应了这些特征，

并克服了中文机构名识别难的问题。另外，基于职位名对齐的匹配方法不仅提高

了抽取结果的召回率，也将非法候选实例拒之门外。两种方法的结合提高了抽取

结果的准确率。召回率相对较低的主要原因是有些网页中包含了多个具有特定结

构的片断，这些片断分布在网页中的不同位置，且结构不同，而本文方法只能获

取到职位关系实例较多的那个片断。另外，不同职位关系的F值存在着一些差别，

这主要与不同的职位关系在网页中出现的复杂程度有关。职位关系出现形式越复

杂，F值越低。

表3．S五种职位关系抽取结果

另外，我们采用基于层叠隐马尔可夫模型的方法对数据集中的机构名进行识

别，得到召回率为48％、准确率为61．8％。机构名识别效果较差的原因是机构名

出现在格式化较强的句子中，而不是一般的自然语言句子中。由于传统的基于模

33



第三章基于V／eb的职位关系抽取

型匹配或机器学习的关系抽取方法依赖于命名实体识别的结果，如果采用传统的

关系抽取方法，其抽取结果的召回率和准确率不会超过机构名识别的召回率和准

确率，因而职位关系抽取不适宜采用传统的关系抽取方法。

3．6．2．3结构化系数的影响

文件片断的结构化系数反应了文件片断的结构化水平，较高的结构化系数意

味着文件片断中含有较少的噪声。因此结构化系数的阈值越高，抽取结果的准确

率会越高，但召回率越低。反之，结构化系数的阈值较低时，准确率会降低，但

会提高召回率。为了在准确率和召回率之间达到平衡，必须选择一个合适的结构

化系数。

表3．6结构化系数对职位关系抽取的影响

l 0．253 0．973 0．620 8498 0．973

0．99 0．847 0．965 0．938 20220 0．961

0．98 0．859 0．963 0．940 463 0．88

O．97 0．864 0．962 0。941 206 0．83

0．96 0．866 0．962 0．941 43 0．907

0．95 0．868 0．962 0．941 87 0．736

0．925 0．870 0．961 0．941 104 0．846

0．9 0．872 0．961 0．942 47 0．894

0．8 0．872 0．961 0．942 40 0。7

0．7 0．873 0．961 0．942 11 0．82

0．6 0．873 0．961 0．942 3 1

0．3 0．873 0．960 0．942 20 0．75

Q Q：墨Z≥ Q：皇§Q Q：2垒圣 Q =

为了了解结构化系数对职位关系抽取综合性能的影响，我们让结构化系数的

阈值(0‘)从l到O不断递减，并观察准确率、召回率和F值的变化。另外，对

每次因结构化系数降低而增加职位关系也进行统计。实验结果如表3．6所示。当

结构化系数为1时，召回率只有0．235，意味着完全不含有噪声的结构化文件片

断很少。但当结构化系数稍微降低时，召回率增长很快，准确率只降低一小点。

这表明大多数职位关系存在于含有较少噪声的结构化文件片断中。当结构化系数

阈值降低到0．99后，它对召回率、准确率和F值的影响比较小，特别是在0．9
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到0之间变化时。原因是新召回的职位关系相对于召回的职位关系总数来说很

小。这也表明结构化系数较小的文件片断中只含有少量的职位关系。此外，我们

也注意到新召回的职位关系的准确率随着结构化系数的降低而降低。这表明结构

化系数较小的文件片断含有较多的噪声，从而带来更多的错误。基于以上分析，

比较合适的结构化系数的阈值取在0．9到O．99之间。

3．6．2．4最大段数(MFC)的影响

最大段数是为限制一个候选实例允许包含的最多段数。职位关系有三个元

素，最多分布在3个段中。因此一般情况下，MFC取3就可以了。但有时网页

中的职位关系信息与其它不相关信息混合在一起，如性别、年龄等。这样的候选

实例往往包含3个以上的段，如果MFC为3时，这些候选实例将被过滤掉，因

此MFC应大于等于3。但当这些不相关的信息过多时，会增加关系抽取的复杂

性。

图3．10显示了结构化系数为0．9时，MFC对召回率、准确率和F值的影响。

根据图示MFC的值应大于5。
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图3．10最人段值的影响

职位关系反映了一个人在一个组织所占据的职位，是一种重要的竞争情报。

本章基于职位关系在网页中的结构特征，提出一种新的职位关系抽取算法。算法

基于职位关系在网页中的结构特征，引入结构化系数和标准模式来描述网页的这

种特征，最后利用模式匹配的方法抽取职位关系。实验结果表明算法达到了准确
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率超过96％、召回率超过87％的较好结果。

虽然本章主要是针对中文职位关系抽取，但所提出的利用网页结构特征抽取

商业信息的思想可以用来抽取其它信息。因此，未来的工作将集中于利用网页中

的结构特征抽取其它商业信息。
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第四章基于语义隐马尔可夫模型的中文机构名识别

4．1引言

商业信息中最核心的部分是关于竞争对手的信息。商业中的竞争对手不是个

人，而是企业或组织。要从网页中抽取一个企业的相关信息，必须首先识别网页

中的组织机构名。组织机构名识别属于信息抽取中命名实体抽取范畴。目前，中

文的人名、地名、时间等命名实体抽取研究已取得了一定的效果，但组织机构名

的抽取效果不是很理想。原因是中文组织机构名的构成比较复杂，几乎没有规则

可寻。

英文机构名的每一个词都以大写字母开始，具有明显的形态特征，一般采用

基于规则的方法进行识别。中文机构名没有明显的形态特征，很难判断其前后界，

而且中文机构名识别受中文分词结果的影响，因此识别难度较大。目前，中文机

构名识别主要采用基于规则的方法和基于统计学习的方法，每种方法各有优缺

点，相对而言基于统计学习的方法效果更好一些，但识别效果还是不能令人满意，

达不到商用要求。基于语言学中的两个观点，我们提出一种基于语义隐马尔可夫

模型(Semantic HMM，SHMM)的机构名识别算法，利用机构名与其上下文之间

的语义关联性来提高机构名识别的效果。

4．2机构名识别研究

英文机构名的每个词都以大写字母开头，且词之间都以空格分隔。这些特征

使英文机构名识别比较容易，一般采用基于规则的识别方法。与英文相比，中文

机构名没有以上这些特征，英文机构名识别方法不适用于中文机构名的识别，中

文机构名识别必须探索适合中文特征的识别方法。因此下面主要对中文机构名的

研究现状进行简单介绍。

在中文信息抽取领域，研究最多的就是命名实体识别。对于组织机构名识别，

既有独立进行研究的，也有将机构名与其它命名实体看作一类，共同研究的，采

用的方法主要有两种：基于规则的方法[22，23，24，42]和基于统计学习的方法【25，

26，27，43．50】。基于规则的方法在机构名识别研究的早期使用的比较多，主要是

借鉴了国外命名实体识别的经验。这种方法一般将机构名分为前部和后部两个部

分，后部称为机构特征词，如“公司”、“集团"等，前部是修饰词。基于规则的

方法试图对机构名的前部分进行分析，总结出若干规则，形成规则库。识别时首

37



第四章基于语义隐马尔可夫模型的中文机构名识别

先根据机构特征词确定出机构名的后部，然后根据规则库识别机构名的前部。然

而机构名前部构成复杂，人工寻找规则的难度较大，而且容易引入错误。随着机

器学习技术的发展，一些研究者开始探索基于统计学习的机构名识别技术。目前，

基于各种统计学习模型的机构名识别研究已经比较多，主要有基于支持向量机

(SVM)的方法[43】、最大熵模型(MEM)的方法[26，44，451、隐马尔可夫模型

(HMM)的方法[25，46，471和条件随机场(CRF)的方法[27，48，49，50]等。这些方

法首先对学习语料进行人工标注，然后对标注后的语料进行学习以得到相应的模

型。统计学习的方法实际上是用机器去自动寻找规则，避免了人工寻找规则的缺

点，可以找到普适性较强的模型。但这种方法有两个问题需要解决：(1)标注集

的选取。标注集选取合适与否直接影响机构名识别的召回率和准确率。目前标注

集选取方法主要对组成机构名的词进行分类，每一类分配一个标注。对机构名所

处的上下文语境关注不足。(2)普适性问题。虽然基于统计学习的方法比基于规

则的方法普适性强，但它只局限于与学习语料类型相同的文本。对于不同类型的

文本需要建立不同的模型。

本文提出一种新的基于语义隐马尔可夫模型(SHMM)的机构名识别算法。这

种算法是对文献【47】所提算法的扩展。文献[47】提出一种层叠隐马尔可夫模型的

机构名识别算法，首先在底层抽取人名、地名，然后在高层抽取机构名。由于算

法对机构名的内部组成进行了细分，提高了机构名识别的效果，但其关注点主要

是机构名本身的组成，对于机构名上下文的信息关注不多，只关心机构名前一个

词及后一个词。我们的算法基于语言学中语法对语义的依赖关系和共生性词场现

象，分析了机构名与其上下文之间的语义关联性，对机构名及其上下文同时进行

语义分类标注，从而构建语义隐马尔可夫模型。新标注类型反映了机构名与其上

下文之间的语义关联性，借助这种语义关联性来提高机构名识别的召回率和准确

率。此外，机构名上下文信息的加入提高了算法的普适性，使得模型对不同类型

的文本同样具有较好的识别效果。

4．3语言学中的两个观点

信息抽取技术与语言学有着密切的关系，语言学研究的一些成果为信息抽取

技术提供理论依据。这里简要介绍语言学中的两个观点，是本章所提的语义隐马

尔可夫模型的语言学理论基础。

(1)语义决定语法，语法表现语义。

认知功能语言学派的学者认为，语法和语义是密不可分的，语法是词语内容

的结构化，语义在很大程度上决定语法【5l】。
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武汉大学教授赵世举的观点则更为明确，他认为意义是语言的出发点和落脚

点，在表达时，先有“意"，然后具“意"择“形"，而“形”则随“意"转；在

理解时，则是据“形"索“意”[52】。也就是说语义决定语法形式，语法形式表

现语义。赵教授还提出语言的这种特性在中文中表现的尤为明显。

根据上述观点，一个句子是一个词的有序序列，表现的是一个语法结构，其

背后则隐藏着一个词的语义序列，这个序列决定了词的语法序列。词的语法序列

和语义序列可以分别对应到隐马尔可夫模型的观察值序列和状态序列。

(2)共生性词场[52】

词汇是构成句子的基本单位，词汇语义角色决定词的组配方式或组配框架，

一个词能与哪些词组配，不能与哪些词组配，都取决于词汇的语义。如“中国通

信逡釜直华为”中的“设备商"具有商业组织语义角色，由它修饰的“华为”应

该是一个企业名。

共生性词场是一个词汇系统，在这个系统中，词的组配方式由核心词的语义

角色决定。具体讲共生性词场就是以核心词所表事物的属性和功用为基础而自然

形成的绕核共生的词团，场中的词之间是客观存在的，与生俱来的血肉关系。共

生性词场中的各项要素具有相对稳定的数目和层次顺序。这表现为以核心词为中

心，伴生着性质各异、亲疏有别、分层的词团。核心词为名词的词场如图4．1

所示。

核心词

功用词

属性词

受动词

图4．1核心词为名词的词场一般状态

共生性词场现象说明，距核心词越近的词，与核心词的关系越密切。在句子

“中国通信设备商华为"中，“华为”是核心词，“设备商”是功用词，与“华为”

的关系最密切，而“中国”和“通信”则是属性词。

4．4机构名语义环境及分类
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4．4．1机构名及其上下文语境分析

机构名的组成比较复杂，可以由入名、地名、常见机构名、机构特征词和其

它词组成。另外，机构名中未登录词一般比较多，各类词之间的组配也没有统一

的规律可寻，这导致仅以机构名本身的组成为基础来识别机构名的效果比较差。

与机构名相比，机构名的上下文语境有着另外的特征。基于共生性词场现象，

经过大量的观察分析，我们发现机构名的上下文存在两个特点：

(1)机构名提示信息多。机构名的上下文往往隐含着大量的提示信息，这些

信息显示它们所包围的字串是一个机构名。这符合词汇的语义角色决定词的组配

方式的语言学观点。如字串“目前搜狐畅游所运营《天龙八部》"中的“运营"，

“通信设备商华为"中的“设备商"等。很多时候，人的认知过程就是利用这些

提示信息来识别机构名。这里我们同样试图利用这些提示信息来协助识别机构

名。

(2)内容和形式稳定。尽管机构名的组成变化不定，但其上下文在内容和形

式上都比较稳定，存在一定的规律。如机构名在作主语时，常与谓语动词“成立"、

“发布"、“收购’’等搭配，而在作状语时多与“在"，“对于”等词一起使用。这

也符合共生性词场现象，即词场中的各要素按性质功能、亲疏远近形成数目一定

的层状词团。

机构名与其上下文的这种语义关联性为利用机构名上下文语境协助识别机

构名提供了可能。本章正是基于这种观点，对语料中的机构名及其上文进行分类，

并进行语义标注，对标注后的语料进行学习，得到机构名识别的语义隐马尔可夫

模型。

4．4．2机构名及其上下文分类

我们将机构名的组成成份划分为五类：地名、人名、常见机构名、机构特征

词和其它词。其中人名、地名由中科院ICTCLAS工具进行标注。常见机构名和

机构特征词采用基于词典的方法进行识别。文献[47】也采用了同样的方法对机构

名的组成进行分类和标注，这里不再详述。

机构名所在的句子可能很长，如果对其全部的上下文进行分类标注，需要为

上下文设置较多类型，容易引入错误，所以需要为机构名的上下文确定一个界限。

常用的设定界限方法是数值窗口，按窗口的大小，取机构名前后若干词作为上下

文。但这种方法只考虑词的数目，割裂了机构名与其上下文在语义上的连贯性。

经过观察，我们发现机构名在句子中一般作主语、宾语、状语和定语。根据共生

性词场理论，机构名在作主语、宾语和状语时一般扮演核心词角色，而在作定语
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时，一般作为属性词，修饰核心词。以机构名所在的共生性词场作为机构名上下

文的界限比较合理，因为词场中的词与机构名的关系最为密切，能为识别机构名

提供最丰富的提示信息。

共生性词场是根据词的语义关系确定的，不方便问题的描述。根据4．3节讲

述的语法和语义的关系，我们利用语法块(Syntactic Piece，SP)来描述共生性词

场。语法块是句子中语法相对独立的一个子串，如句子中的主语、谓语、宾语等。

机构名所在的共生性词场由机构名所在的语法块或相邻语法块构成。构成规则

为：如果机构名在句子中作主语或宾语的中心词，且与之相关的谓语动词所在的

语法块与机构名所在的语法块相邻，则机构名所在的共生性词场由机构名所在的

语法块和谓语动词所在的语法块构成；在其它情况下，机构名所在的共生性词场

由机构名所在的语法块构成。图4．2中的句子被划分为四个语法块，机构名“华

为"所在的共生性词场由第一个语法块(SPl)组成，机构名的上下文由“中国’’、

“通信"、“设备"、“商"四个词组成。以后我们就用语法块代替共生性词场来描

述机构名的上下文。

中国通信设备商华为在北欧两次斩获大单
--—-—-----——————--———·-、——————————-----—-----———√L———————、，——---—一、-————·————·—v--------——一、———’，———，

SP 1：主语 SP 2：状语 SP 3：谓语 SP 4：宾语

图4．2语法块划分图

根据上述分析，将机构名的上下文按其与机构名之间的语义关联性分为以下

几类：

(1)修饰词：用来修饰机构名的词，这类词在主语、宾语、状语和定语中

都可能会出现，图4．2中的修饰词“中国"、“通信"、“设备”、“商”出现在主语

中。修饰词只能来自于机构名所在的语法块。修饰词包含了共生性词场中所涉及

的功能词和属性词，这里没有进行细分的原因与中文分词有关。在图4．2给出的

例子中，“设备商”是功能词，但经分词后，“设备商”被划分为“设备”和“商”

两个词，每个词都不能称为功能词。这种现象在中文分词中大量存在，所以这里

将功能词和属性词不作区分，统称为修饰词。

(2)中心词：机构名所修饰的词，这种词一般出现在定语中。如“华为市

场份额"中的“市场"和“份额"。中心词也只能取机构名所在的语法块。

(3)谓语动词：机构名在作主语或宾语中心语时，如果其所在语法块与对

应的谓语所在语法块相邻，则谓语动词成为机构名上下文。如“诺基亚终于发

布了其第一款TD产品"中的“发布"。谓语动词就是图4．1中的受动词，

作为表达句意的关键词，谓语动词与动作的发出者主语和动作的承受者宾语有着
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密切的联系。不同的谓语动词要与相匹配的主语和宾语搭配，反之亦然。所以与

机构名搭配的谓语动词对识别机构名有很大的启发作用。

(4)主谓之间的词：机构名作主语时，如果谓语动词可以成为机构名的上

下文，则主谓之间的词也作为机构名上下文中的一种类型。如下例中的“终于”

(5)谓宾之间的词：机构名作宾语时，如果谓语动词可以成为机构名的上

下文，则主谓之间的词也作为机构名上下文中的一种类型。如“中国联通联合了

中国电信’’中的“了”。

(6)介词：机构名在作状语时，有时由一些介词引导，这些介词也构成机

构名上下文的一种类型。如“在央视广告招标中”的“在”。

表4．1显示了本文用到所有类型标注，包括了机构名及其上下文的类型标

注。另外，我们发现机构名与职位名共同出现的频率比较高，是识别机构名的一

个重要信息。因此将职位名作为～类特定的信息，以提高对机构名识别的贡献。

表4．1机构名及上下文类型标注

标注 类型 示例

F 机构特征词 北京搜狐畅游时代网络技术秀硬公司

R 机构名中的入名 法国写孝瑁埃集团

NR 其它人名 群增毹黾出了“蓄水池”的概念

S 机构名中的地名 花窟席文化局相关领导表示

NS 其它地名 在前不久的垆国游戏行业年会上

O 常见机构名 中国人民银行

E 机构名中的其它词 侵犯力擎新公司相关游戏著作权一案

L 机构名之间的连接词 中国移动和中国联通慢慢掌控了很多版权

M 修饰词 国内知名r商毪虹

C 中心词 华为市场份额

W 谓语动词 诺基亚终于嬲其第一款TD产品
N 主谓之间的词 诺基亚终于发布了其第一款TD产品

K 谓宾之间的词 中国联通联合7中国电信

J 介词 茬央视广告招标中

P 职位名 友达董葶长李煜耀

B 机构名上文的前一个词 瑞典匹是爱立信的总部所在地。

A 机构名下文的后一个词 北京市文化局相关领导表示

Z 其它词
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4．5基于语义隐马尔可夫模型的机构名识别算法

4．5．1隐马尔可夫模型

隐马尔可夫模型(HMM)是计算语言学中经常用到的一个统计学习模型，

一般常用的是一阶隐马尔可夫模型(见图4．3)。隐马尔可夫模型包含了两个随

机过程，一个是马尔可夫过程，描述状态之间的转移，用转移概率表示，对于一

阶隐马尔可夫模型，它表示当前状态只与前一个状态有关，与其它因素无关。另

一个是一般的随机过程，描述状态与观察值之间的关系，用观察值概率表示。

HMM的状态是不确定的或不可见的，只有通过观察值序列的随机过程才能表现

出来。可以用一个五元组表示隐马尔可夫模型：HMM={臼D'，口D，刀，A，B)。

其中臼p是状态集合、臼D是观测值集合，仃是状态的初始分布矩阵，其元素万f

表示初始时状态为Q，的概率，么是状态转移概率矩阵，其元素af，表示从状态9

转移到状态Q的概率，B是观察值的分布矩阵，其元素k表示状态为9时，观

察值为仇的概率。

状态序列：

观察值序列：

图4．3一阶隐马尔可夫模型

隐马尔可夫模型常用来解决三类问题：

(1)评估问题：给定模型，求某个观察值序列的概率。

(2)解码问题：给定模型和观察值序列，求可能性最大的状态序列。

(3)学习问题：给定一个观察值序列，调整模型参数，使观察值序列出现

的概率最大。

计算语言学中常用HMM模型来解决解码问题，如词性标注、命名实体识别

等。基于语义隐马尔可夫模型的机构名识别也属于这类问题。给定HMM模型和

一个观察值序N<OI，02， ⋯，Or>，出现概率最大的状态序ylJ<Q,J，Qf2，⋯，

9矿就是我们要找的答案。设这个概率为P，则P可表示为：

P=(7／"il包1,1)(哆l,i2bi2,2)⋯(q(丁一1)'fr，岛r，r) (4．1)

从公式4．1可以看出，概率P与一系列观察值概率和状态转移概率有关，这
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实质上反映了观察值序列各元素之间的相互关系。当一组观察值按照某些规则组

成一个序列时，它隐含了一个状态序列，这个状态序列反映了观察值序列形成的

规则。隐马尔可夫模型就是利用了观察值序列和状态序列的这种关系来解决实际

问题的。

4．5．2语义隐马尔可夫模型

语义隐马尔可夫模型中的“语义”是指模型中的状态序列是一个语义序列，

即表4．1列出的标注组成的序列。表4．1所示的标注集是基于共生性词场原理，

在机构名与其上下文之间语义关联性分析的基础上得到的类型标注，是一种语义

标注集。而现有的基于统计学习的机构名识别算法一般采用BIEO标注法对机构

名本身进行标注，即B标注机构名的首词，E标注机构名的尾词，I标注组成机

构名内部的词，O对其它词进行标注。这种标注法只考虑了机构名内部的组成，

割裂了机构名作为组织机构这样一种语义角色与其上下文之间的语义关联性。

根据4．4．1节的分析，机构名上下文包含了丰富的对识别机构名具有启发作用的

信息，这些信息与机构名之间具有一种天然的语义关联性，可以利用这些语义关

联性来改善机构名识别效果。我们所提的分类标注就是为了反映机构名与其上下

文之间的语义关联性。

图4．4显示了一个语义标注示例，由词序列和对应的标注序列构成。根据共

生性词场原理，我们利用机构名所在的共生性词场来确定机构名的上下文。在图

4．4中，机构名“华为"所在的共生性词场由“中国"、“通信”、“设备"、“商"

和“华为"五个词组成，其中前四个词构成机构名的上文，用于修饰机构名，故

标注为“M"。这个例子中机构名没有下文。词序列和标注序列的关系反映了4．3

节所讲的语言学中语法与语义间的相互关系，即语义决定语法，语法表现语义。

具体到我们的应用就是标注序列决定词序列，而词序列表现标注序列。语义隐马

尔可夫模型就是基于词序列和标注序列间的这种语法和语义关系而构建的，其中

词序列作为隐马尔可夫模型的观察值序列，标注序列作为状态序列。给定语义隐

马尔可夫模型和和一个词序列，可以计算出一个可能性最大的标注序列，根据标

注序列识别机构名。

词序列： 中国 通信 设备 商 华为 在 北欧 两次斩获大单

标注序列： M M M M E A Z Z Z Z z Z Z

图4．4句子标注示例

4．5．3机构名识别算法
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基于语义隐可尔可夫模型的机构名识别算法的实质就是利用机构名与其上

下文之间的语义关联性来识别机构名，识别过程如图4．5所示。识别过程分为学

习和识别两个部分，这与一般的隐马尔可夫模型建立与识别过程相同，不再详述。

这里讲一下主要的不同之处：预处理和人工标注。

掣l{掣◆ { ； +
颅处用!

● ◆

人I．杯沌 L f m删校髑r

÷ ◆

‘制卜- (枧构名缝合
，

～

图4．5基于语义隐马尔可夫模型的机构名识别流程图

预处理主要包括分词，人名、地名、常用机构名和职位名的识别。其中分词，

人名、地名的识别由中科院计算所的分词工具ICTCLAS处理。常用机构名由一

个词典库识别，职位名采用3．4．3节介绍的方法识别。识别后将人名、地名、常

用机构名和职位名进行转换，转换规则见图4．6。表4．2是命名实体转换示例。

图4．6命名实体转换规则

表4．2命名实体转换示例

转换前 转换后

北京文化局相关领导表示 <LOC>文化局相关领导表示

艾瑞咨询研究认为 <NR>咨询研究认为

中国移动广东公司 <ORG>广东公司

大唐电信集团总工程师 大唐电信集团<POS>
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学习语料经过预处理后，就要进行人工标注。按4．4．2节描述的上下文类型

和表4．1的类型标注对预处理后的句子进行人工标注。表4．3列出了四个人工标

注后的示例，黑体部分显示了机构名及其上下文。

表4．3人工标注语料示例

消息／z称／B央JfE视，E新，C媒体，c业务／C 3／A年／Z要／z占／z总
示例l 收入亿25％亿以上，z

<LOC>／S搜狐／E畅游，E时代，E网络，E技术／E有限公司但
示例2

<POS>／C<PER>／C告诉／A记者／z

示例3 <LOC>／M通信／M设备／M商／M华为甩将J『N持续，N推动／W

LTE／A产业，z发展／Z

示例4 华为，E再，N获／W<LOC>／A大，z单／z，_，B在，J爱立信．，E老巢，C

击败／A对手／z

学习语料经人工标注后，就可以用于训练隐马尔可夫模型了。得到模型后，

采用韦特比算法进行机构名识别。

4．6实验与分析

由于我们的目的是为了从网页中抽取商业信息，所以实验数据集来自

Interact上的真实网页。表4．4显示了实验中使用的数据集，所有数据都来自于

腾讯网(http：／／www．qq．corn)。其中Data-1来自318个网页，共5649个句子；Data．2

由来自368个网页的6568个句子随机选择1000个句子构成；Data-3由来自2209

个网页的47364个句子随机选择1000个构成。Data．1作为训练集，而Data．2和

Data-3用作测试集，其中Data-3是为了检验学习器对类型不同的语料的识别效

果。

表4．4实验数据集

名称 句子数 机构名数 来源

Data-1 5649 1793 腾讯网2009年12月21日科技版

Data-2 1000 703 腾讯网2009年12月22日科技版

Data-3 1000 517 腾讯网2009年12月21日新闻版

实验结果的评价方法采用信息抽取中常用的召回率(R)、准确率(P)和F指标

(F)。为了验证算法的效果，将我们的方法与以下三种方法进行了比较：
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(1)Y-HMM：俞鸿魁等提出的基于层叠隐马尔可夫模型的机构名识别算法

【47]。

(2)Y-MEM：杨华提出的基于最大熵模型的机构名识别算法[45】。

(3)C．SVM：陈霄等提出的基于支持向量机的机构名识别算法[43】。

另外，为了验证所提方法的普适性，我们利用由科技语料(Data-1)学习得

到的隐马模型对新闻语料(Data-3)进行了测试。实验结果如表4．5所示。

表4．5中文机构名识别效果比较

Data．1 Data．2 Data-3

R 85．6 73．28 68．37

SHMM P 91．62 82．84 64．96

F 88．51 77．77 66．62

R 79．54 68．28 58．33

Y-HMM P 89．95 79．47 55．7

F 84．38 73．45 56．98

R 86．52 62．47 51．79

Y．M[EM P 93．35 84．86 69．53

F 89．8l 71．96 59．36

R 67．42 52．47 43．6

C．SVM P 72．38 62．4 53．93

F 69．8l 57．Ol 48．22

实验结果表明，与其它方法相比，我们的方法取得更好的效果，尤其是在新

闻语料(Data-3)的实验中，无论是召回率还是准确率都有明显的提高。这表明

我们的方法对类型不同的语料有更好的适应能力。在数据集Data．1的实验中，

基于Y-MEM方法的F值略高于我们的方法，这是因为Y-MEM方法在进行特征

选取时，选择了较多的组合特征，使其对已知的机构名(学习语料中的机构中)

识别效果较好，但对未知的机构名识别效果较差，这导致Y-MEM在数据集Data．2

和Datat-3上的召回率急剧下降。在数据集Data-2的实验中，我们方法的优越性

主要表现在召回率上，表明利用机构名与其上下文之间的语义关联信息可以改善

机构名识别效果，证明了我们的设想。在数据集Data-3的实验中，我们的方法

取得了较好的效果。这主要是在类型不同的语料中，组成机构名的未登录词增多，

其它方法只专注于构成机构名的内部词，所以对不同类型的语料识别效果不佳。

我们的方法既考虑了机构名的组成，也顾及了机构名的上下文信息。由于机构名
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上下文信息的变化相对较小，所以当未登录词增多时，这些上下文信息就能协助

识别机构名。

另外，我们注意到Y-MEM方法的准确率一直比较高，这是因为Y-MEM方

法的召回率比较低，所识别的机构名中大部分是已知的机构名，故准确率相对较

高。基于C．SVM方法的识别效果较差，原因是C．SVM方法将标注问题转化为

分类问题，类别就是4．5。2节提到的B、I、E和0四类。而训练样本中O类的样

本比重很大，导致分类器学习效果比较差。而且在实验中，我们发现由于SVM

将n分类问题转化为多个n枣(n．1)个二值分类问题，使得识别的时间复杂性较

高。Y-HMM方法在数据集Data-1和Data-2的实验中与我们的方法相差不多，

而在数据集Data．3上的F值与我们的方法相差近10个百分点。这表明我们在

Y-HMM方法的基础上加入机构名上下文信息，可以提高机构名的识别效果，更

重要的是我们的方法具有更强的普适性。

从表4．5可以看出，我们方法对召回率的改善比较明显，但对准确率的提高

不是很大，原因是机构名的上下文信息使得召回了一些伪机构名，即召回的机构

名不是一个真正的机构名。如句子“汪洋书记给我们题词说"中的“汪洋”被错

误识别为机构名。这也说明不合适的机构名上下文信息及不完善的类型标注集也

会对机构名识别带来负面影响。总的来说，机构名上下文信息对识别机构名有很

大的辅助作用，但要慎重选择。另外，从召回率、准确率的绝对数值上来看，几

种方法的效果都不是很好，这可能是由于我们的语料来自于网页的原因。网页中

的语言表述没有书面表述规范，增加了模型学习和识别的复杂性。

4．7本章小结

本章提出了一种新的基于语义隐马尔可夫模型的机构名识别算法。算法考虑

了机构名与其上下文之间的语义关联，对机构名的上下文进行了分类标注。借助

机构名上下文语境来提高机构名识别的召回率和准确率。实验表明，与传统只关

注机构名本身组成的方法相比，我们的方法取得了更好的效果。

机构名识别是抽取其它商业信息的基础，因此机构名识别的效果直接影响到

其它商业信息的抽取。面对复杂多样的网页文本，我们的方法虽然取得了比传统

方法更好的效果，但从抽取结果本身来看还不是很理想。如何进一步提高网页中

机构名识别的效果是下一步研究的重点。
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5．1本文工作总结

第五章总结与展望

在商品经济高度发达的今天，市场竞争更加激烈和残酷，企业对竞争情报的

需求如饥似渴。信息爆炸的时代背景下，商业信息抽取作为企业竞争情报获取过

程中的重要一环，对及时、准确地形成竞争情报的影响越来越大。

Intemet上巨量而丰富的信息使其成为商业信息获取的重要源泉。本文研究

了基于Intemet的商业信息抽取，以Intemet上的中文网页为信息源，从中抽取

商业信息。主要工作如下：

(1)提出了基于Web的职位关系抽取算法。职位关系反映了一个人在一个

组织所占据的职位，是一种重要的竞争情报。本文分析了职位关系在网页中特殊

的表现形式，提出一种新的职位关系抽取算法。通过调查，我们发现大量的职位

关系实例以列表或表格的形式集中出现在网页的某一个区域中，而且这些职位关

系实例具有相同的结构。职位关系抽取算法基于职位关系在网页中的这些特征，

利用结构化系数对这些特征进行描述，并据此获取网页中的职位关系实例块_
结构化文件片段。最后利用模式匹配的方法从结构化文件片断中抽取出职位关

系。我们利用百度搜索引擎获取了6028个中文网页作为实验的语料集，验证算

法的召回率与准确率。实验结果表明算法达到了准确率超过96％、召回率超过

87％的较好结果。

(2)提出了基于语义隐马尔可夫模型的中文机构名识别算法。算法以语言

学中语法对语义的依赖关系和共生性词场为理论依据，将一个句子划分为若干语

法块，并以语法块为单位，构建机构名的上下文语境，借助机构名与其上下文之

间的语义关联性来识别机构名。中文机构名识别困难的一个重要原因是组成机构

名的词复杂多样，而且未登录词较多。而机构名的上下文相对比较稳定，变化较

少，而且与机构名之间存在语义上的关联性。当构成机构名的未登录词比较多时，

机构名的上下文对识别机构名的作用就会变的特别突出。这也符合人类的认知规

律，当面对一个生词时，我们需要借助上下文的信息来判断该生词的类型。本文

正是基于这样的认识，同时考虑机构名和及其上下文，将机构名及其上下文划分

为若干类，以此构建语义隐马尔可夫模型。实验表明我们的算法达到了较好的效

果，特别是对类型不同的文本具有更好的适应能力。
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5．2下一步工作展望

为了获取有效的竞争情报，需要抽取很多种商业信息，每种商业信息都有自

身的特点，可能需要采用不同的抽取方法。另外，中文信息抽取技术涉及很多其

它技术，如中文分词、句法分析、统计学习模型等，这些技术的发展，可能带来

信息抽取技术的变革。基于这些考虑，对未来工作作了如下安排：

(1)探索其它商业信息的抽取方法

本文针对商业信息中的职位关系和机构名识别进行了研究，还有很多其它重

要的商业信息有待抽取，如客户关系、供应关系、产品信息等。这涉及两个问题，

网页收集方法和具体的信息抽取算法。互联网上的网页数以亿计，如何找到包含

待抽取信息的网页是首先面临的难题。借助搜索引擎技术是一种方法，但必须考

虑查全率。得到网页集后，就需要设计具体的信息抽取算法，需要对所抽取信息

及其上下文环境进行分析，设计有效的实现算法。

(2)商业信息抽取方法的集成

具体的商业信息很多，为每一种商业信息设计相应的抽取算法显然不太现

实，需要设计能够适应多种商业信息抽取的技术方法。在对几种重要的商业信息

抽取技术研究的基础上，可以对商业信息及所采用的抽取方法进行分析比较，找

到技术上的突破口，设计出少数几个典型的商业信息抽取算法实现多数商业信息

的抽取。

(3)设计基于本体的商业信息抽取系统

在多种商业信息抽取技术实现后，接下来就需要将这些抽取技术进行整合，

构建商业信息抽取系统。本体是描述实体、实体属性及实体关系的有效技术，已

在应用到多种专用领域的信息抽取系统中。可以利用本体对待抽取的商业信息进

行表示，并将相应的抽取技术集成的本体中，实现一个基于本体的商业信息抽取

系统。
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