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摘要  针对中文专利文本中 SAO 结构实体关系抽取问题, 使用支持向量机的机器学习方法进行关系抽取实

验, 分别对基本词法信息、实体间距离信息、 短路径闭包树句法信息以及词向量信息等特征的有效性进行

验证分析。实验结果表明, 基本的词法信息能够明显提高关系抽取性能, 而句法信息没有显著提高关系抽取

效果。此外, 也验证了词向量在 SAO 结构关系抽取中的可行性。 
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Abstract  To resolve the problem of SAO-based relation extraction from Chinese patent literatures, a series of 

experiments were implemented by using Support Vector Machines. It focused on the analysis of the validity of 

basic lexical information, syntactic information such as the shortest path enclosed trees, and distance features used 

in related works. The results show that simple lexical features can contribute to a good performance, while 

syntactic features cannot bring a remarkable improvement. Moreover, the feasibility of a new representation of 

words, word embeddings, is validated on SAO-based relation extraction. 
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专利文献作为主要的技术承载体, 对于科学技

术创新有很高的参考价值。近年来, 自然语言处理

的相关技术也广泛应用于专利文献分析处理领域

中。基于 SAO 结构的功能函数表示法[1]的专利定

性分析技术在专利文献分析中应用较广, 可以从发

明的用途、原理、材料、结构和方法等方面解析专

利的内容。SAO 结构抽取作为专利定性分析方法

的基础 , 其抽取质量对于后续分析应用(如专利相

似度计算[2]、专利侵权分析[3]等)有直接影响。 

SAO 结构(Subject-Action-Object), 源自发明问

题解决理论 [4](theory of inventive problem solving, 

TIPS), 是 表 示 问 题 解 决 方 法 的 基 本 功 能 函 数 单

元。其中主体 S 和客体 O 表示系统中的部件实体, 

通常由名词或名词性短语构成, 行为 A 表示实体之

间的操作或关系, 一般由句子中的动词充当。 

例句  所 述 数据源 被 设计 为 用于 输出 

要 发送 的 数据 比特流。 

以上例句中, “所述数据源”是主体 S, “要发送

的数据比特流”是客体 O, “输出”表示主体与客体之

间功能关系的 Action, 抽取出的 SAO 结构用三元

组的形式表示为“(所述数据源 , 输出 , 要发送的数

据比特流)”。面向专利的 SAO 结构抽取, 是从专利

文本中抽取出(Subject, Action, Object)实体关系三

元组, 其中 Subject 对应于实体 1, Object 对应于实
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体 2, Action 对应于关系词。 

在 SAO 结构三元组的抽取中, 实体 S 和实体

O 的抽取属于实体识别任务, 一般可以利用实体识

别工具识别出, 技术相对成熟, 识别准确率高。对

于表示实体 S 与实体 O 之间相互关系的指示词 A

的抽取, 则是主要难点, 与传统的关系抽取有所区

别。传统的关系抽取任务中, 关系类别是预先指定

的, 如雇佣关系、整体 部分关系等。SAO 结构中

的关系指示词 Action 是从其所在句子中抽取, 与开

放式关系抽取[5]任务很相似。与传统的关系抽取任

务需要事先指定关系类型不同, 开放式关系抽取则

不限定要抽取的关系的类型, 通常从实体对所在的

句子中抽取关系值, 很大程度上扩展了抽取的关系

的种类和数量[6]。开放式关系抽取的相关研究也是

SAO 结构关系抽取研究的重要参考。 

1  相关研究 

在中文实体关系抽取研究中, 多将关系抽取任

务转化为分类问题, 采用机器学习的方法来解决。

那么, 机器学习算法与特征的选择是决定抽取效果

的关键问题。在机器学习算法方面, 典型的有 大

熵模型 (MaxEnt)[7]和支持向量机 (SVM)[8]。在特征

方面 , 重点则在于如何选择各种有效的词法、语

法、语义等特征, 并有效地集成, 从而产生描述实

体对象关系的各种局部和简单的全局特征[9]。在传

统的实体关系抽取方面, 黄鑫等[10]在 ACE2005 中

文语料上进行关系抽取实验, 对基本的词法、句法

和语法特征进行组合, 使用 SVM 进行关系探测和

关系分类, F 值分别达到 72.77%和 61.03%。黄晨等
[11]在 ACE RDC2005 中文语料库上以 短路径包含

树为关系实例的结构化表现形式, 使用卷积树核进

行无指导关系抽取, F 值 高达 60.1%。在开放式

关系抽取中, 在英文方面代表性的有 REVERB[12]和

OLLIE[13]等, 其中 OLLIE 在抽取中加入句法分析

信 息 , 在 以 动 词 为 核 心 的 关 系 抽 取 中 召 回 率 达

71%。在中文方面开放式关系抽取方面, 研究相对

较少, 赵奇猛等[14]在组块层次标注基础上, 应用马

尔科夫逻辑网络进行中文专利领域文本的开放式实

体关系抽取, F 值达 77.92%。 

在中文专利实体关系抽取中, 很难再通过发现

新的特征来提高关系抽取性能, 而通常使用的构成

特征向量的各类特征并非全部有效。本文主要从特

征分析的角度入手, 对基本的词法信息、句法信息

和距离信息等特征在基于 SVM 的中文专利 SAO

结构关系抽取方法中的有效性进行系统地比较和分

析验证。此外, 本文还对词向量在关系抽取中的应

用进行尝试。 

2  中文专利 SAO 结构抽取 

2.1  SVM 
SVM 是一种二类分类模型 , 学习的目的是基

于结构风险 小化原则, 在特征空间中, 利用间隔

大化, 求解能将样本数据正确分类的 优分类超

平 面 。 对 于 给 定 的 训 练 数 据 集 1 1{( , ),T x y

2 2( , ), , ( , )}N Nx y x y , 其 中 , d
ix R 和 { 1, 1}iy   

是样本 ix 对应的分类标记, N 是训练样本个数。

优分类超平面可以通过求解式(1)中的凸二次规划

问题得到: 
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其中 , 变量 i 为每个样本点对应的拉格朗日乘子 , 

( , )i jK x x 为核函数, 参数 C 为惩罚参数。分类决策

函数如下所示:  
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其中 , i
 和 b 由式(1)中 优化问题的解得到 , SV

为支持向量集合。 

2.2  基于 SVM 的专利 SAO 结构抽取方法 
本文将中文专利 SAO 结构关系抽取任务转化

为二分类问题, 使用支持向量机(SVM)来进行 SAO

结构关系三元组的抽取, 包括 3 个步骤: 训练语料

准备、分类器训练和关系实例预测。 

第一步: 训练语料准备。SVM 是一种有指导

的机器学习方法, 对此需要一定规模的关系实例标

注语料。首先, 我们使用分词工具对中文专利句子

进行分词和词性标注, 在分词的基础上由人工进行

实体标注, 以保证实体的准确率, 得到实体集。对

实体集中的实体进行两两组合得到实体对。通过对

语料的均匀随机采样发现, 候选关系词位于实体对

外侧的实例中被标记为正例的仅占 1%, 故本文考

察的候选关系词在句子中的位置位于两个实体之

间, 这样大幅度减小了标注的规模。将得到的实体

对与实体对之间的候选关系词组合, 得到关系三元
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图 1  实体及其上下文特征示意图 
Fig. 1  An example of entities and context features 

表 1  特征说明 
Table 1  Explanations of context features 

特征符号 特征说明 

Entity1 实体 1 

Entity2 实体 2 

Rel 候选关系指示词 

C1 实体 1 左边的 2 个词 

C2 实体 1 右边的 2 个词 

C3   候选关系指示词左边的 2 个词 

C4 候选关系指示词右边的 2 个词 

C5 实体 2 左边的 2 个词 

C6 实体 2 右边的两个词 

CBL 实体 1 与候选关系词之间的短语块 

CBR 实体 1 与候选关系词之间的短语块 

组实例。接着, 由人工对得到的关系实例进行标注, 

正例表示候选关系词能正确反映两实体之间的关

系, 负例表示候选关系词不能正确反映两实体间关

系或两个实体不存在相互关系。 

第二步: 分类器训练。SVM 的学习目的是, 在

特征空间中寻找到一个能够将训练样本正确划分为

两类的 优超平面, 并以此作为依据, 对测试样本

进行预测。由第一步得到标注实例后, 提取标注实

例的特征, 将其映射到 n 维的特征向量空间中, 得

到对应的特征向量, 以此作为输入, 使用 SVM 工

具训练得到一个分类器。 

第三步: 关系实例预测。对测试集中的关系实

例进行特征抽取, 将其映射到与训练样本相同的特

征空间中, 然后将得到的特征向量作为训练得到的

分类器的输入, 分类器依据训练得到的 优分类超

平面对其进行判别, 得到预测结果。 

3  特征选取 

在实体关系抽取的相关研究中, 经常使用到的

特征包括: 词法特征, 包括实例中出现的词语及其

上下文的词和词性信息; 句法特征, 如全局的或局

部的短语句法信息和依存句法信息; 距离特征, 反

映实体之间的位置关系。下面对本文所分析的词

法、句法、距离等特征进行详细说明。 

3.1  实体词语及其上下文特征 
词法信息是实例的 基本的特征, 也是 简单

准确的特征。除实例本身的特征外, 通常还会使用

实例的上下文特征。图 1 是上下文窗口大小为 2

时, 实例中实体、候选关系词及其上下文特征的示

意图。 

图 1 中“W0 W1 … W15 …”表示一个分词并进行

词性标注后的中文句子, “Wi”表示句子中的一个词, 

其中“W2W3W4”和“W12W13”表示标注出的实体, “W8”

表示候选关系词。对于图 1 所示特征的说明见

表 1。 

表 1 中, C1 和 C6 表示实体对外侧的词特征; 

实体对之间的词特征有两种, 一种形式为以上下文

窗口形式表示的 C2, C3, C4, C5, 另一种则是表示

实体 1 与候选关系词之间所有词的 CBL, 以及表示

实体 2 与候选关系词之间所有词的 CBR。 

实 例 的 基 础 词 法 特 征 组 合 称 为 BaseF, 即

BaseF=(Entity1+Rel+Entity2)。下文中具体词的向

量 表 示 ,  如 不 做 特 别 说 明 , 指 基 于 词 袋 模 型 的

One-hot 表示法。 

3.2  距离特征 
距离特征在关系抽取中被广泛使用。在一个句

子中, 如果两个实体之间的距离越近, 那么这两个

实体之间存在交互关系的可能性也越大。本文对距

离特征的有效性也进行了实验分析。距离特征包

括: Dis(Entity1, Entity2), Enity1 与 Entity2 之间的词
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表 2  上下文特征的有效性验证 
Table 2  Validity analysis of context features 

序号 特征集合 A/% P/% R/% F/% 

#1 BaseF 72.00±2.69 73.16±3.62 57.76±4.57 64.50±4.03 

#2 BaseF+C1+C6 77.07±2.20 75.14±2.89 72.25±4.34 73.56±2.28 

#3 BaseF+CBL+CBR 79.20±1.92 75.90±2.81 77.65±2.70 76.73±2.09 

#4 BaseF+CBL+CBR+C1+C6 82.77±1.69 81.84±2.87 78.62±3.68 80.11±1.89 

#5 BaseF+C2+C3+C4+C5 79.74±2.37 75.91±2.98 79.46±3.63 77.60±2.68 

#6 BaseF+C2+C3+C4+C5+C1+C6 83.08±2.22 82.25±3.87 79.03±3.97 80.50±2.38 

示。 

3.4  词向量 
对于词特征的表示, 传统的表示方法是一种基

于词袋模型的 One-hot 表示法, 通常是一个稀疏向

量, 向量维数为词表的大小, 对应的词表索引位置

的值为 1。这种表示法有一个明显的缺点, 即语义

鸿沟问题, 词表中的任意两个词都是孤立的, 即使

是语义上很相近的两个词, 也无法直接发现它们之

间的联系。 

与这种稀疏表示法不同, 在深度学习[16]中提供

了 一 种 词 语 的 分 布 表 示 法 (distributed 

representation), 通常称之为词向量[17]。通过建立神

经网络语言模型, 学习得到词的低维稠密向量表示

形式。Turian 等[18]将词向量作为特征应用到命名实

体识别和短语识别任务中, 识别效果得到进一步提

升。在中文方面, 来斯惟等[19]在中文分词任务中引

入词向量特征进行了有益的尝试。 

本文对 92 万篇中文专利摘要文本使用 ICTCL

AS (http://ictclas.nlpir.org)进行分词处理, 然后使用

开源工具 word2vec (https://code.google.com/p/word

2vec/)训练得到词向量模型, 得到的词表大小为 452

636 词。对于词表中出现的每个词, 由一个 200 维

的稠密向量表示。在本文的实验中, 将比较基于词

袋模型的词表示方式与词向量表示方式的关系抽取

效果, 以验证词向量在关系抽取中的可行性。 

4  实验与分析 
4.1  实验设置 

本文使用的实验语料为来源于生物、化学、计

算机和机械领域的中文专利文本的摘要部分, 包括

2591 个句子, 语料的平均句长为 31.10 个词。由人

工对语料进行实体和关系词标注, 得到 5595 个标

注实例的标注集, 其中包含 2472 个正例和 3123 个

负例。为提高实验的可靠性, 本文将标注集随机分

成大致均等的 10 份, 每次选择其中 9 份作为训练

集, 余下的 1 份作为测试集。实验中均采用 10 折

交叉验证。实验使用的支持向量机工具包为 SVM-

LIGHT-TK (http://disi.unitn.it/moschitti/Tree-Kernel. 
htm), 参数值设置为工具包中的默认值。 

4.2  评价指标 
对于抽取性能的评价, 本文使用精确率(A)、准

确率(P)、召回率(R)和 F 值(F-measure)作为性能评

价指标, 计算方法如下:  

A=( 正 确 识 别 的 样 本 数 / 测 试 集 总 样 本

数)×100% , 

P=(正确识别出的正例样本数/预测结果中被标

记为正例的样本数)×100%,  

R=(正确识别出的正例样本数/测试集中的正例

样本数)×100%, F=2PR/(P+R)。 

此外, 本文对每组对比实验的结果进行显著性

水平 α=0.05 的成对 T 检验, 以验证实验结果差异

的统计显著性。 

4.3  实验结果与分析 
4.3.1  上下文特征的有效性验证实验 

按照图 1 所示的词法特征表示, 以实例的词法

特征作为基础特征组合, 即 BaseF, 上下文窗口大

小设置为 2。在 BaseF 基础上加入实例的上下文特

征。对上下文特征有效性验证的实验数据如表 2 所

示。 

从 表 2 可 以 看 出 , 在 实 例 的 基 础 特 征 组 合

BaseF 上加入实例的上下文特征后, F 值均有大幅

度提升, 说明实例的上下文特征对于关系抽取性能

的提高是很有效的。实例中的实体和关系词一般由

领域术语构成, 而实例的上下文多由通用的介词、

代词、方位词等组成。由于语料规模的限制, BaseF

是比较稀疏的, 引入上下文特征提供了更多的信息, 
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表 3  距离特征的有效性验证 
Table 3  Validity analysis of distance features 

序号 特征集合 A/% P/% R/% F/% 

#1 Baseline 83.08±2.22 82.25±3.87 79.03±3.97 80.50±2.38 

#2 Baseline+Dis 83.87±1.90 83.40±2.92 79.53±3.87 81.33±2.03 

表 4  句法特征的有效性验证 
Table 4  Validity analysis of syntactic features 

序号 特征集合 A/% P/% R/% F/% 

#1 Vec 83.08±2.22 82.25±3.87 79.03±3.97 80.50±2.38 

#2 SPT 83.02±2.47 84.14±3.39 76.07±4.31 79.82±2.94 

#3 SPT+Vec 84.21±2.43 85.62±3.22 77.41±4.50 81.22±2.94 

表 5  上下文窗口大小对实验结果影响 
Table 5  Impact of context window size on experiment results 

序号 窗口大小 A/% P/% R/% F/% 

#1 win=1 82.67±2.42 81.94±3.25 78.21±4.25 79.94±2.65 

#2 win=2 83.08±2.22 82.25±3.87 79.03±3.97 80.50±2.38 

#3 win=3 83.46±2.16 82.63±3.55 79.56±3.95 80.96±2.24 

#4 win=4 83.75±2.15 83.15±3.01 79.55±4.26 81.22±2.43 

#5 win=5 83.37±2.17 82.57±2.93 79.32±4.16 80.82±2.29 

得到的特征向量能够更准确地表示标注实例。这与

我们对未知词的理解是类似的。对于未知词, 我们

可以通过比较与其上下文相同或相似的词来猜测其

含义。 

表 2 中#3 与#5, #4 与#6 对比, 比较两种不同形

式的实体对间特征对关系抽取性能的影响, 发现与

使用 CBL 和 CBR 特征时相比, 使用(C2, C3, C4, 

C5)类型特征的#5 和#6 的召回率均有提升。通过对

实验语料的统计发现, 实体 1 与候选关系词之间平

均有 1.45 个词, 实体 2 和候选关系词之间平均有

0.97 个词。当上下文窗口设置为 2 时, 部分实例的

C2, C3 特征与 CBL 特征是相同的, 即这两种特征

形式引入的上下文信息基本相同, 特征区分度不高, 

故在正确率和 F 值上并没有产生显著变化。 

4.3.2  距离特征的有效性验证实验 
在将距离信息加入到特征向量中时, 我们并不

是直接使用绝对距离值, 而是对其进行了一定程度

的弱化, 即对距离值乘上一个合适的弱化系数 k。

通过对 k 值的试验, 发现当 k 取 0.2 时能得到较好

的实验效果。表 3 给出对距离特征有效性的验证实

验 , 使 用 的 基 准 特 征 组 合 为 Baseline= 

(BaseF+C1+C2+C3+C4+C5+C6), 距 离 特 征 组 合

Dis=(Dis(Entity1, Entity2)+Dis(Entity1, Rel)+Dis 
(Entity2, Rel))。 

从表 3 可见, 加入距离特征后, A, P, R 和 F 平

均值较未加入距离特征前分别提升了 0.79, 1.15, 0.5

和 0.83, 其中准确率和 F 值的增加是具有统计显著

性的。对实验结果分析发现, 准确率的提高一方面

是由于对正例中的短距离实例(实体间距离≤5)正确

识别数量的增加, 另一方面是被识别为正例的实例

总数的减少, 即识别出更多正确的负例, 其中负例

中的长距离实例(实体间距离＞5)被正确识别的数

量增多。距离特征的加入有利于对正例中的短距离

实例以及负例中的长距离实例的正确识别。对实验

语料中的实体间距离信息进行统计, 得到正例的实

体间距离平均值为 2.29 个词, 负例的实体间平均距

离为 4.31 个词 , 表明距离特征是有区分度的 , 在

SAO 结构关系抽取中距离特征是有效的。 

4.3.3  句法特征的有效性验证实验 
表 4 给出句法树特征与特征向量组合的对比实

验数据。“Vec”表示仅使用特征向量 , 构成向量的

特征组合为“(BaseF+C1+C2+C3+C4+C5+C6)” 。
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表 6  BoW 与 WordVec 的比较 
Table 6  Comparison of BoW and WordVec 

窗口大小 特征表达形式 A/% P/% R/% F/% 

win=1 
BoW 82.67±2.42 81.93±3.25 78.21±4.25 79.94±2.65 

WordVec 82.92±2.44 82.97±3.19 77.50±4.18 80.05±2.54 

win=2 
BoW 83.08±2.22 82.25±3.87 79.03±3.97 80.50±2.38 

WordVec 83.25±2.38 83.09±3.55 78.27±3.98 80.51±2.50 

“SPT”表示仅使用 SPT 句法树信息, SPT 特征组合

为 SPT=(SPT(Entity1, Rel)+SPT(Entity2, Rel)+SPT 

(Entity1, Entity2)) 。 “SPT+Vec” 表 示 同 时 使 用 两

者。 

#1 和#2 对比, 与仅使用特征向量相比, 仅使用

SPT 时能得到更高的准确率, 但召回率要低。将特

征向量与 SPT 句法树组合后, 准确率要比仅使用特

征 向 量 的 表 示 方 法 要 高 3.3%, 但 召 回 率 下 降 了

1.6%。通过对实验数据的显著性检验, 我们发现 F

值无显著变化。#3 中, 当特征向量与 SPT 句法树

组合时, 能得到 高的准确率。但与#1 相比 F 值

并无统计差异性。SPT 句法信息的引入并没有显著

提高系统的性能。相比基本的上下文等词法信息 , 

句法信息对于远距离的关系实例的识别有较好表

现, 而本文实验标注的关系实例中远距离的关系实

例(实体间距离＞5)占比很小, 约为 15%, 短距离的

标注实例(实体间距离≤5)约占 85%。对于短距离的

关系实例, 基本的词法信息已能起到很好的识别作

用, SPT 句法信息在此并没有表现出优势。进一步

分析发现, SPT 句法信息的引入带来更多的句法结

构限制, 使得识别为正例的实例数量减少, 更倾向

于识别出更多的负例, 这也是相比于仅使用特征向

量时, 精确率上升而召回率下降的原因。 

4.3.4  上下文窗口大小的影响 
使用上下文特征, 上下文窗口的不同也会对实

验结果产生不同程度的影响。窗口选择过小, 则引

入的上下文信息不够, 若窗口设置过大, 又会引入

一些噪声。表 5 列出上下文窗口大小由 1 逐渐增加

至 5 的 实 验 结 果 。 使 用 的 特 征 组 合 为 “BaseF+ 

C1+C2+C3+C4+C5+C6”。 

从表 5 可见, 当上下文窗口为 4 时能够得到

高的精确率, 准确率和 F 值。我们通过对窗口大小

相差为 1 的各组实验数据做差异显著性检验, 发现

相邻两组实验结果差异无统计显著性。对窗口大小

相差为 2 的实验数据(#1 和#3, #2 和#4, #3 和#5)进

行 T 检验发现, 其中#1 和#3, #2 和#4 的数据差异

是有统计显著性的。由此可知上下文窗口的大小对

关系抽取的性能有影响。适当加大上文窗口, 引入

更多有效的上下文信息, 对于关系抽取是有益的。 

4.3.5  词特征表示方式的比较 
为尝试词向量信息在 SAO 结构关系抽取中的

可 行 性 , 本 文 进 行 使 用 词 向 量 的 表 示 方 法

(WordVec)与基于词袋模型(BoW)的 One-hot 表示

形式在 win=1 和 win=2 下的对比实验, 结果如表 6

所 示 , 其 中 , 特 征 组 合 选 择 的 是

“BaseF+C1+C2+C3+C4+C5+C6”。BoW 中的每个

词由 One-hot 形式的稀疏向量表示。WordVec 中的

每个词的向量表示是从 3.4 节中所述词向量模型中

获得的, 为 200 维的稠密向量形式。 

从表 6 可见, 在 win=1 和 win=2 时, WordVec

的准确率都略高于 BoW, 而召回率略低于 BoW, F

值持平。通过对实验结果的显著性检验, 我们发现, 

只有在 win=2 时, WordVec 较 BoW 的召回率的提

高是显著的 , 其他性能指标的差异并无统计显著

性。BoW 与 WordVec 两种词特征表示方式的实验

效果相当, 表明在中文专利 SAO 结构关系抽取中, 

使用词向量特征表示词特征是可行的。 

5  结语 

本文针对中文专利文本中的 SAO 结构关系抽

取问题, 使用基于 SVM 的机器学习方法, 在中文

专利语料上进行 SAO 结构关系抽取实验, 对于基

本的词法特征、句法结构特征和距离特征在关系抽

取中的有效性进行了比较分析。实验分析表明, 简

单的上下文词法特征能显著地提高抽取性能。其

中, 相对于实体对外侧的上下文特征, 实体对之间

的上下文特征具有更好的识别效果, 距离特征对于

关系抽取也有积极作用。在关系抽取中加入 SPT

短语句法树信息, 综合性能并没有得到明显提升。

后 , 本文还尝试了词向量在关系抽取中的表现 , 
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得到了词袋模型表示法相当的实验效果, 表明词向

量在关系抽取中是可行的。基于本文的特征分析结

果, 在下一步工作中, 我们将尝试在特征向量中引

入一些深层的语义信息 , 对特征进行有效的组合 , 

以期得到更好的抽取性能。 
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