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摘　要　针对上下位关系在分类层级结构建立阶段遇到的多义性问题，给出一种概念空间中上下位关系意义识别
的方法．单个概念的意义识别问题被转换为概念空间中上下位关系的意义识别．首先利用并列语境解决语境稀疏
问题，获取上下位关系意义的语境．然后利用《同义词词林》对每个语境进行词义修正，以三种特征计算特征词权
重，构建“关系词”的高维向量空间，然后通过潜在语义分析降维，获取上下位关系意义的潜在语义，最后组平均聚
类后得到关系的意义划分．在实验中，给出了聚类阈值自动调整函数，分析了词林和潜在语义分析的作用，实验结
果证实了方法的有效性．
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１　引　言
上下位关系是一种基本的语义关系，常用于本

体、知识库、词典的构建和验证．给定概念犮１和犮２，若
犮２的外延包含犮１的外延，则认为犮１和犮２具有上下位关
系，称犮２为犮１的上位概念（ｈｙｐｅｒｎｙｍ），犮１为犮２的下位
概念（ｈｙｐｏｎｙｍ），记作犐犛犃（犮１，犮２）．判断犐犛犃（犮１，犮２）



是否成立的简单方法是看句子：“犮１是一种／类／个犮２”
是否可以接受．例如：
犐犛犃（中国，国家），即中国是一个国家．
犐犛犃（生物酶，催化剂），即生物酶是一种催化剂．
上下位关系获取作为文本知识获取（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｆｒｏｍＴｅｘｔ，ＫＡＴ）中一个基本而又关键
的问题，其获取方法可以分为两大类：一类是基于模
式的方法，主要利用语言学和自然语言处理技术，通
过词法分析和语法分析获取上下位关系模式，然后
利用模式匹配获取上下位关系；另一类是基于统计
的方法，主要基于语料库和统计语言模型，通过聚类
计算概念间关联度来获取上下位关系［１２］．

所获取的上下位关系可以进一步用于建立分类
层次（ｔａｘｏｎｏｍｉｃｈｉｅｒａｒｃｈｙ）结构．但构成上下位关系
的概念的二义性问题，增加了层次结构建立的难度．
实际上，概念本身并没有二义性，它能唯一地、准确地
指向现实世界中的实体或对象．但在文本中，构成上
下位关系的概念是由词表示的，这里称为概念词．当
上下位关系从文本中提取后，其概念词已脱离了所在
的语境，其概念词的意义就不易确定．因此所谓概念二
义性，就是由于一个概念词可以表示多个概念引起
的．例如概念词“木马”至少可以表示３种概念：

（１）木马是一种玩具．
（２）木马是一种运动器械．
（３）木马是一种病毒．
在相关研究中，Ｃａｒａｂａｌｌｏ等利用连接词和同位

语获取名词，通过上下文中名词的连接关系或同位
关系构造名词特征向量，利用聚类得到名词间上下
位关系，此外，他还利用Ｈｅａｒｓｔ的方法对层次结构
的内部结点进行了标记［１２］．Ｃｉｍｉａｎｏ等将句法模
式、启发式规则、Ｗｅｂ等多种方法混合在一起建立
上下位关系层次结构．但他们的度量方法都没有考
虑到多义词的影响［３］．Ｒｙｄｉｎ等以领域无关文本作
为语料获取上下位关系，在建立上下位关系的分类
层次结构时，利用启发式规则部分解决了多义词的
影响，但启发式规则的覆盖范围比较有限［４］．
Ｇｒｅｆｅｎｓｔｅｔｔｅ等利用ＷｏｒｄＮｅｔ验证上下位关系，同
时考虑了多义词的影响，认为上位概念词的多义性
可以通过ＷｏｒｄＮｅｔ中已知下位概念的语境来识别，
但是对上位和下位概念词同为多义词的情况没有进
一步讨论［５］．后来，Ｋｅｎｊｉ提出利用聚类算法自动发
现多义词的意义，并以Ｗｅｂ文档作为语料库减少数
据稀疏，但没有从整体上考虑分类层次结构的建立
问题［６］．

我们认为借鉴自然语言处理中的词义消歧和识
别研究［７］，是解决概念二义性问题的重要途径．研究
人员主要采用以各类词典为基础的规则方法或以大
规模语料库为基础的统计方法进行词义消歧和识
别．ＭｃＲｏｙ采用了一种混合方法进行词义消歧，她
以词的内聚性为基础，考虑了多种可用的资源（如词
典、句法标记、选择性约束等）［８］．Ｓｃｈｕｔｚｅ提出一种
无监督的词义识别方法．此方法在多义词两种主要
意义的识别中得到了较好结果．但是文中只假设一
个语境是一组词的列表，而实际上语境还包含更丰
富的语法、语义信息［９］．

目前汉语词义消歧已有大量的研究工作［１０］．如
刘群等提出了基于《知网》的词汇语义相似度计算方
法［１１］，王惠提出了一种基于语法、语义知识库的汉
语词义消歧策略，认为词的不同意义会在句法或词
汇搭配层面上表现出不同的组合特征［１２］．鲁松等提
出基于向量空间模型的词义消歧无导学习方法，通
过计算词语权重，基于犽ＮＮ计算相似度实现词义
消歧［１３］．

本文给出了一种在概念空间中进行上下位关系
意义识别方法．本文方法是基于这样一种假设：概念
词的意义选取可以由所构成上下位关系共同决定．
方法的主要特点体现在以下几个方面：

（１）在给定的概念空间中，将单个概念词的意
义识别问题，转化为上下位概念对的意义识别．

（２）在上下位关系的语境向量表示中，综合考
虑特征词的３种权重：犜犳犻犱犳值、词频对数似然比、
词距离．

尽量保证获取更多的语言信息．并且使用启发
式并列关系模式来减少语境的稀疏问题．

（３）利用《同义词词林》减少特征选取中同义特
征项的影响．利用潜在语义分析将传统向量空间模
型的高维词汇空间映射为低维潜在语义空间，减少
了向量的噪声、冗余、歧义问题．

（４）在层次聚类中，通过分析类与类之间相似
性的下降程度，给出相似度阈值的调整函数．

（５）方法具有无监督性，不需要预先标注训练
集合．

本文第２节给出概念空间的基本定义和构造算
法，并通过分析概念空间结构，给出上下位关系意义
识别的思路；第３节详细说明上下位关系意义识别
的整体算法框架；第４节通过实验分析对方法进行
了评价；最后一节对本文提出方法的优缺点进行全
面的总结和讨论．
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２　概念空间的基本定义和构造
本文所要讨论的上下位关系的意义识别和分析

都是在概念空间中进行的，为此我们下面引入概念
空间的定义．

定义１．　概念空间是一个５元组Ω＝（犆，犚，
犕，η，γ），其中

（１）集合犆称为Ω的概念词集合，其中的每一
个概念词称为Ω的一个概念结点（或称结点）；

（２）犚犆×犆称为Ω的直接上下位关系集合．
对犮１，犮２∈犆，且狉＝（犮１，犮２）∈犚，我们称犮１为犮２的直
接下位，犮２为犮１的直接上位．（犮１，犮２）称为Ω的一条
有向边，其中分别称犮１和犮２为该边的起始结点和终
止结点．

（３）犕为Ω的意义集合．犕中的每一个元素犿
为概念词所表示的一种意义．

（４）映射η：犆→２犕为犆到犕幂集上的函数，对
任意犮∈犆，η（犮）＝｛犿１，…，犿犽｝表示概念词犮具有
｛犿１，…，犿犽｝种意义．在本文中，我们假设η（犮）≠，
也即每个概念词至少有一个意义．

（５）映射γ：犚→犕×犕为犚到犕×犕上的
函数，满足对任意犮１，犮２∈犆，若（犮１，犮２）∈犚，则
γ（（犮１，犮２））＝（犿犻，犿犼），其中犿犻∈η（犮１），犿犼∈η（犮２）．
γ给出了概念词犮１和犮２只有在犮１的意义为犿犻、犮２的
意义为犿犼时，（犮１，犮２）才构成直接上下位关系，我们
记作（犮１，犮２）｜（犿犻，犿犼）．在下文中，我们将γ（（犮１，犮２））
简记为γ（犮１，犮２）．

在上述定义中，犆和犚构成的是概念词空间，犕
中的每个元素实际表示了一个概念，通过映射η，建
立了概念词和概念的对应关系，通过映射γ，使得犚
中概念词级别的上下位关系映射为概念级别的上下
位关系．

定义２．在Ω中犚具有保意义的传递性
（ｓｅｎｓｅｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｔｒａｎｓｉｔｉｖｉｔｙ），对任意犮１，犮２，…，
犮狀∈犆（狀＞２），如果（犮１，犮２）｜（犿１，犿２），（犮２，犮３）｜（犿２，
犿３），…，（犮狀－１，犮狀）｜（犿狀－１，犿狀），犿１，犿２，…，犿狀∈犕
成立，可以推出犮１在意义为犿１、犮狀在意义为犿狀时，犮１
和犮狀上下位关系也成立，其中犮１为犮狀的下位，犮狀为犮１
的上位，记作（犮１，犮狀）′｜（犿１，犿狀）．

概念空间的构造算法如下．
算法１．　概念空间构造算法．
输入：待分析上下位关系集合犐犛犃＝｛（犮１，犮２），（犮３，

犮４），…，（犮狀－１，犮狀）｝

输出：概念空间Ω
１．初始化概念空间Ω＝（犆，犚，犕，η，γ）为空，赋变量初

值犻＝１；
２．若犐犛犃≠，读入一个关系（犮１，犮２），否则转步４；
（１）若犮１犆，犮２犆，则犆＝犆∪｛犮１，犮２｝；犚＝犚∪

｛（犮１，犮２）｝；犕＝犕∪｛犿犻｝∪｛犿犻＋１｝；η（犮１）＝｛犿犻｝；η（犮２）＝
｛犿犻＋１｝；γ（犮１，犮２）＝（犿犻，犿犻＋１）；犻＝犻＋２；

（２）若犮１犆，犮２∈犆，则犆＝犆∪｛犮１｝；犚＝犚∪
｛（犮１，犮２）｝；犕＝犕∪｛犿犻｝∪｛犿犻＋１｝；η（犮１）＝｛犿犻｝；η（犮２）＝
η（犮２）∪｛犿犻＋１｝；γ（犮１，犮２）＝（犿犻，犿犻＋１）；犻＝犻＋２；

（３）若犮１∈犆，犮２犆，则犆＝犆∪｛犮２｝；犚＝犚∪
｛（犮１，犮２）｝；犕＝犕∪｛犿犻｝∪｛犿犻＋１｝；η（犮２）＝｛犿犻｝；η（犮１）＝
η（犮１）∪｛犿犻＋１｝；γ（犮１，犮２）＝（犿犻＋１，犿犻）；犻＝犻＋２；

（４）若犮１∈犆，犮２∈犆，（犮１，犮２）犚，则犚＝犚∪｛（犮１，犮２）｝；
犕＝犕∪｛犿犻｝∪｛犿犻＋１｝；η（犮１）＝η（犮１）∪｛犿犻｝；η（犮２）＝
η（犮２）∪｛犿犻＋１｝；γ（犮１，犮２）＝（犿犻，犿犻＋１）；犻＝犻＋２；

（５）若（犮１，犮２）∈犚，则不作处理；
３．犐犛犃＝犐犛犃－｛（犮１，犮２）｝，转步２；
４．输出概念空间Ω．
为了便于分析，表１中给出了一组含有多义概

念词的上下位关系，首先以表１中关系为输入，由算
法１建立概念空间，见图１．图中含有９个概念词
（以圆圈表示）、８个上下位关系（以箭头表示）、１６个
意义｛犿１，…，犿１６｝、９个概念词的意义映射（以大括
号标出）、８个关系的意义映射（在箭头上标出）．从
图可以看出，“病毒”、“木马”、“蠕虫”、“程序”都是多
义概念词．正是由于这些概念词的多义性问题，无法
保证关系传递性成立，例如已知（流感，病毒）｜（犿９，
犿１０）和（病毒，程序）｜（犿８，犿７）成立，不能确定（流
感，程序）′｜（犿９，犿７）是否成立，因为不知道是否
犿１０＝犿８；同样已知（蠕虫，病毒）｜（犿１１，犿１２）和（病
毒，程序）｜（犿８，犿７）成立，也不能确定（蠕虫，程序）′｜
（犿１１，犿７）是否成立．因此只有识别出概念词在不同
关系中所取意义哪些是相同的（如“病毒”的意义
犿３＝犿８＝犿１２，犿６＝犿１０），哪些是不同的（如“木马”
的意义犿１≠犿４，“蠕虫”的意义犿１１≠犿１４），才能根
据保意义的传递性特征建立正确的上下位关系层次
结构．

表１　一组上下位关系
犐犛犃（木马，玩具）
犐犛犃（木马，病毒）
犐犛犃（病毒，生物）
犐犛犃（病毒，程序）
犐犛犃（流感，病毒）
犐犛犃（蠕虫，病毒）
犐犛犃（蠕虫，动物）
犐犛犃（审判，程序）
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图１　概念空间示例

　　对于一个关系（犮，犮′）｜（犿，犿′），我们认为概念词
犮和犮′的意义选取是由所构成上下位关系共同决定
的，即犮决定了犮′的意义选取，同时犮′也决定了犮的
意义选取．这样单个概念词的意义识别问题，可以转
化为上下位概念对的意义识别．以图１中“病毒”的
意义犿３和犿８识别为例，判断犿３和犿８是否相等可以
转化为判断上下位关系意义（犿４，犿３）和（犿８，犿７）是
否相等．在已知犿３和犿８所对应的概念词相同（都是
“病毒”）的前提下，若能判断（犿４，犿３）＝（犿８，犿７），
则认为犿３＝犿８，意义合并得到（木马，病毒）｜（犿４，
犿３），（病毒，程序）｜（犿３，犿７），根据保意义的传递性，
则推出（木马，程序）′在关系意义（犿４，犿７）下成立．

图３　上下位关系意义识别过程

上下位关系意义的识别需要考虑３个问题：
（１）选取哪些上下位关系进行意义识别？（２）上下位
关系的意义如何表示？（３）如何进行上下位关系意
义识别？

上下位关系意义识别的选取以概念空间中的点
为中心，由定义３给出．

定义３．　在Ω中，对犮∈犆，所有关联于结点犮
的边称为犮的意义识别集，用ρ犺（犮）表示，边的数目
记作｜ρ犺（犮）｜，犮称为ρ犺（犮）的核心概念词．

如ρ犺（病毒）＝｛（木马，病毒），（病毒，生物），
（病毒，程序），（流感，病毒），（蠕虫，病毒）｝．

对于第二个问题，由于上下位关系的意义是由
其上位概念词和下位概念词的意义决定的，而概念
词的意义一般与其所在的语境密切相关，因此可以
假设对于一个关系（犮，犮′）｜（犿，犿′），（犿，犿′）是由犮
和犮′共现的语境特征决定的，可以利用犮和犮′的共
现语境构造（犿，犿′）的特征向量，作为（犿，犿′）的一
种语义表示．

而根据Ｍｉｌｌｅｒ等提出的语境假设（如果两个词
的语境相似，则两个词的语义相关）［１４］，可以假设如
果两个关系的语境相似，则两个关系的意义相似．这
样，关系的意义识别可以看作是表示上下位关系意
义的语境的聚类过程：即上下位关系的意义识别问
题，就是对每个ρ犺（犮）进行上下位关系意义聚类的过
程．如ρ犺（病毒）就应该被聚为两类｛（木马，病毒），
（病毒，程序），（蠕虫，病毒）｝和｛（病毒，生物），（流
感，病毒）｝，进而推出犿３＝犿８＝犿１２，犿６＝犿１０．根据
保意义的传递性得到犐犛犃（蠕虫，程序）和犐犛犃（流
感，生物），如图２所示．

图２　“病毒”的意义识别

３　上下位关系意义识别方法
在上下位关系意义识别中，我们借鉴了词义消

歧中的方法，算法的整体框架如图３所示．首先，从
概念空间中提取意义识别集，然后获取意义识别集
中每个上下位关系的语境，从语境中选取合适的语
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境特征，构造“关系词”向量矩阵，再利用潜在语义
分析技术，通过奇异值分解构造“关系语义”向量矩
阵，然后利用层次聚类将语义相似的关系聚为一类，
认为每个类都表示上下位关系的一种特定意义，最
终利用意义识别结果对概念空间的意义进行合并．

在整个流程中，还采用了一些辅助策略，包括利
用启发式并列关系模式减少语境获取中的数据稀疏
问题，利用《同义词词林》（以下简称为《词林》）减少
特征选取中同义特征项的影响．下面分小节介绍意
义识别集ρ犺（犮）的识别算法，并以ρ犺（病毒）中５个关
系为例说明．
３．１　语境选取

ρ犺（犮）中每个上下位关系的语境选取与通常单
个词的语境选取略有不同，在语境选取时需要考虑
上位概念词和下位概念词的距离问题．设（犮１，犮２）∈
ρ犺（犮），（犮１，犮２）的语境来源于语料中同时蕴含犮１和犮２
的所有文档，且满足条件：（１）犮１和犮２的位置距离
犱１＜α，（２）每个概念词前后限定的距离犱２＜β，其中
α，β为整数阈值，语境集合记作犆犜（犮１，犮２）＝｛犮狋１，
犮狋２，…，犮狋狀｝，其中犮狋犻称为（犮１，犮２）的第犻个语境项．这
里，距离用出现的特征词数目表示，关于特征词将在
３．２节详细介绍．

语境选取要求上、下位概念词必须同时出现在
一篇文档中，这可能会导致语境稀疏问题，因此我们
使用启发式并列关系模式增加关系的语境数目．首
先给出并列关系模式的定义．

定义４．　称一个模式为并列关系模式，如果从
满足模式的句子中能提取具有并列关系的概念词．
若两个概念词犮１，犮２具有并列关系，记作犆犚（犮１，犮２）．

下面列举了３种并列关系模式的ＢＮＦ表示，其
中〈？犆１〉和〈？犆２〉表示模式变量．注意，我们这里使
用了一种非规范的表示———〈狋１｜狋２〉，按照ＢＮＦ〈狋１｜
狋２〉∷＝狋１｜狋２，表示“或”关系．给定一个匹配并列关系
模式的句子，若〈？犆１〉中存在概念词犮１，〈？犆２〉中存
在概念词犮２，则认为犆犚（犮１，犮２）成立．

模式１．　〈？犆１〉｛〈、｜或者｜或是｜或｜及｜和｜与〉
〈？犆２〉｝〈是｜为｜指｜即〉．

模式２．　〈？犆１〉｛〈、｜或者｜或是｜或｜及｜和｜与〉
〈？犆２〉｝〈各｜之｜这〉〈种｜类｜些｜样｜流〉〈的〉．

模式３．　〈如｜象｜包括｜分｜包含｜囊括｜涵盖｜
有｜是｜指｜即〉〈？犆１〉｛〈、｜或者｜或是｜或｜及｜和｜与〉
〈？犆２〉｝〈等〉．

下面的例句匹配了模式３，能够得到并列关系
犆犚（水稻，玉米，红薯，烟叶）．

　农作物主要／有／｛｛水稻｝犮１｝〈？犆１〉、｛｛玉米｝犮２｝〈？犆２〉、
｛｛红薯｝犮３｝〈？犆３〉、｛｛烟叶｝犮４｝〈？犆４〉／等／．
利用并列关系模式，ρ犺（犮）中每个关系的增量语

境都可以按照算法２获取．
算法２．利用并列关系模式增量获取语境算法．
输入：语料库犌，并列关系模式集犆犚犘，上下位关系（犮，犮′）
输出：（犮，犮′）的增量语境
１．初始化下位概念犮的并列概念词集合犙为｛犮｝，并为

犮增加未处理标记；
２．从犙中取一个未处理过的概念犮犻，在犌中搜索同时

满足下列条件的句子狊，组成句子集合犛：（１）犮犻，犮′同时在狊
中出现；（２）狊满足并列关系模式犮狉狆∈犆犚犘；（３）犮犻是并列概
念词之一；

３．从每一个狊∈犛中获取犮犻的并列概念词狑，若狑犙，
则将狑加入到犙中，且狑标记为未处理；

４．若犙中存在未处理过的概念，返回步２，否则以犙＝
｛犮，犮１，…，犮犽｝中的概念词为下位，构成上下位关系集合犚＝
｛（犮，犮′），（犮１，犮′），…，（犮犽，犮′）｝；

５．对犚中的每一个关系狉，从犌中获取狉的语境犆犜（狉）．
６．（犮，犮′）的增量语境犆犜犝（犮，犮′）＝∪犆犜（狉），狉∈犚．
另外引入语境合并规则：对（犮１，犮），（犮２，犮）∈

ρ犺（犮），若犆犚（犮１，犮２）成立，则认为（犮１，犮）和（犮２，犮）的
意义相同，直接将它们的语境合并，即
犆犜犝（犮１，犮）＝犆犜犝（犮２，犮）＝犆犜犝（犮１，犮）∪犆犜犝（犮２，犮）．

以ρ犺（病毒）中（蠕虫，病毒）为例，已知如下例句：
例句１．哪个杀毒软件对蠕虫、欢乐时光等病

毒最有效．
例句２．连接指定站点，下载其它木马、蠕虫、

后门等病毒．
则可以通过算法２从例句中首先获取“蠕虫”的并列
概念词“欢乐时光”、“木马”、“后门”，再将并列概念
词与“病毒”所构成上下位关系的语境作为增量语境
加入到（蠕虫，病毒）的语境中．而且由于（蠕虫，病
毒），（木马，病毒）∈ρ犺（病毒），犆犚（蠕虫，木马）成
立，根据语境合并规则得到
犆犜犝（蠕虫，病毒）＝犆犜犝（木马，病毒）

＝犆犜犝（蠕虫，病毒）∪犆犜犝（木马，病毒）．
３．２　特征词表

语境中的特征信息以特征词表示．特征词狑是
句子中的符合下列条件的词：（１）狑是实体词（即词
性为名词、动词、形容词等）；（２）语料库犌中含有词
条狑的文档数犇犳狑＞α；（３）犌中狑的倒排文档频
度犐犱犳狑＞β；其中α、β∈犚是指定的阈值，犐犱犳狑的定
义见式（１），其中，｜犌｜为犌中的文档总数．

犐犱犳狑＝ｌｏｇ｜犌｜犇犳（ ）狑 （１）
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特征词表的构造步骤为：首先以一个候选特征
词集合（如分词词表）为输入，选取满足特征词定义
的词构成候选特征词表，记作犉犠犔＝｛狑１，狑２，
狑３，…，狑狀｝，然后引入《词林》［１５１６］将互为同义词的
特征词合并，以减少同义词对语境的语义度量的影
响．《词林》是现代比较常用的词义分类词典，收词近
７万，描述了一个由宽泛概念到具体词义的５层语
义分类体系．我们取第５层作为同义特征词合并的
依据．这样特征词表变为犉犠犔＝｛犛狔狀（狑１），
犛狔狀（狑２），…，犛狔狀（狑犽）｝，其中犛狔狀（狑犻）为特征词狑犻
的同义词集合．例如：
　犛狔狀（树林）＝｛树林，丛林，林，林海，森林，

树丛，树林子｝，
　犛狔狀（风流人物）＝｛风流人物，风云人物，名家，

名流，名人，名士，名宿，
头面人物，闻人，知名人士｝．

３．３　特征向量空间
ρ犺（犮）中每个关系的语境特征向量以特征词为

基础构造，其特征向量的每一维为特征词的权重，权
重计算考虑了３个因素：犜犳犻犱犳值、词频对数似然
比、词距离．

（１）犜犳犻犱犳值．用于体现特征词在整个语料中
对文档的重要性．犜犳犻犱犳狑，犱的计算见式（２），其中
犠犲犳狑，犱是特征词狑在一篇文档犱∈犌中出现的次
数；犐犱犳狑是狑在犌中的犐犱犳值；犜犳犻犱犳狑，犱是狑对于
文档犱的犜犳犻犱犳值．

犜犳犻犱犳狑，犱＝犠犲犳狑，犱×犐犱犳狑 （２）
（２）词频对数似然比．用于体现特征词在语境

中对文档的重要性．假设与上下位关系意义相关的
特征词，其在语境中出现频率要比在整个语料库中
要高，则特征词狑对于关系狉的词频对数似然比为
式（３）［１７］．

犔狅犵狑（狑，狉）＝ｍｉｎ｛１，｜犆犜犝（狉）｜／１０｝×
ｌｏｇ犘狉（狑｜狉）犘狉（狑）（ ）＋１ （３）

这里犘狉（狑）为狑在整个语料库中出现的频率，

犘狉（狑｜狉）是狑在狉的语境中出现的频率，｜犆犜犝（狉）｜
是狉的语境数目．使用ｍｉｎ｛１，｜犆犜犝（狉）｜／１０｝是为
了避免狉的语境稀疏所引起的错误估计．

（３）词距离．在语境中，假设特征词狑与关系
狉（犮，犮′）中概念词的距离越近，重要性越高，则距离
计算见式（４）．这里犱犻狊（狑，犮）指狑与犮间隔的特征
词个数．
犇犻狊狑（狑，狉）＝１０／ｍａｘ｛１０，ｍｉｎ｛犱犻狊（狑，犮），犱犻狊（狑，犮′）｝｝

（４）
设关系狉（犮，犮′），语境犆犜犝（犮，犮′）＝｛犮狋１，犮狋２，犮狋３，…，
犮狋犿｝，特征词列表犉犠犔＝｛犛狔狀（狑１），犛狔狀（狑２），…，
犛狔狀（狑犽）｝，则狉的语境特征向量犆狅狀犞犲犮（犮，犮′）按
式（５）～（７）计算：其中式（５）计算特征词在狉的语境
中的特征权重值，由于３个权重因素的计算公式没
有归一化，所以采用三者的乘积作为权重值；式（６）
计算特征词的同义词集合在狉的语境中的特征权重
值，这里通过计算同义词集合中每个同义词的权重
值之和得到；式（７）计算关系狉的语境特征向量，向
量的每一维都是一个同义词集合在语境中的特征权
重值．
犝狀犻狅狀狑（狑犻，狉）＝
　　　犜犳犻犱犳（狑犻）×犔狅犵狑（狑犻，狉）×犇犻狊狑（狑犻，狉）（５）
犝狀犻狅狀狑（犛狔狀（狑犻），狉）＝犝狀犻狅狀狑（狑犻１，狉）＋
　　　犝狀犻狅狀狑（狑犻２，狉）＋…＋犝狀犻狅狀狑（狑犻狀，狉）（６）
犆狅狀犞犲犮（狉）＝（犝狀犻狅狀狑（犛狔狀（狑１），狉），
　犝狀犻狅狀狑（犛狔狀（狑２），狉），…，犝狀犻狅狀狑（犛狔狀（狑犽），狉））

（７）
ρ犺（犮）中每个关系都可以通过上述公式得到语

境向量，这样以ρ犺（犮）中的关系为行，以特征词为列，
就构成了一个高维“关系词”空间特征矩阵犃犿×狀，
其中犿为关系数，狀为特征项数，犪犻犼∈犃犿×狀是关系犻
对应特征项犼的特征权重值．若矩阵某一列的数值
皆为０，则去掉此列．语境向量空间示例见表２，为便
于显示，ρ犺（病毒）的５个关系用行显示，同义特征词
集用列显示．

表２　语境向量空间示例
特征权重值

（病毒，生物） （病毒，程序） （木马，病毒） （蠕虫，病毒） （流感，病毒）
１ 犛狔狀（人类） ５．２８６２６４ ０．０４２７３５ ０　　　 ０．０６５１６１ ２．７０８８７３
２ 犛狔狀（报警） ０ ０．９４０５８１ ０．５５０８９１ ０．００９９２３ ０
３ 犛狔狀（病人） １１．３５７８９６ ０．００２１８６ ０ ０ １１．１７５１８７
４ 犛狔狀（磁盘） ０ １．３７８７５０ ０．５２８７０３ ０．００５２８１ ０
５ 犛狔狀（机体） ７．５７７３６３ ０．０４７６６４ ０ ０ ０．９６６１１７
６ 犛狔狀（微生物） ４．３０６０５６ ０ ０ ０．０２６１９６ ８．２９０８４４
… … … … … … …
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３．４　潜在语义分析
语境向量空间矩阵犃犿×狀将进行潜在语义分析．

潜在语义分析（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＳＡ）作
为传统向量空间模型的进一步改进，通过统计方法
提取并量化潜在语义结构，将传统向量空间模型的
高维词汇空间映射为低维潜在语义空间，减少了向
量的噪声、冗余、歧义问题［１８］．其中奇异值分解
（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）是目前常用
的ＬＳＡ空间构造方法．它利用矩阵的奇异值分解降
秩技术，提取犽个最大的奇异值及其对应的奇异矢
量构成新矩阵来近似表示原矩阵．
犃犿×狀的潜在语义分析过程为：首先利用ＳＶＤ将

犃犿×狀中隐含的语义关系分解成线性独立的向量，得到
３个满秩矩阵：犃犿×狀＝犝犿×狇犛狇×狇（犞狀×狇）Ｔ，其中犛狇×狇为
奇异值对角矩阵，犛狇×狇＝ｄｉａｇｒａｍ｛λ１，λ２，…，λ狇｝，狇＝

ｍｉｎ（犿，狀），λ１λ２…λ狇０，且当１犻狉时，
λ犻＞０，当犻＞狉时，λ犻＝０，这里狉＝ｒａｎｋ（犃犿×狀）；
（犝犿×狉）Ｔ犝犿×狉＝犐，（犞狀×狉）Ｔ犞狀×狉＝犐，犝犿×狉和犞狀×狉的
列分别称为犃犿×狀的左奇异值向量和右奇异值向
量．然后选取犛狇×狇前犽个最大的奇异值，其余的设
置为０，通过删除犛狇×狇相应的行和列获得新的对角
矩阵犛犽×犽，同时保留犝犿×狇和犞狀×狇中相应的行和列，
获得矩阵犝犿×犽和犞狀×犽，删减矩阵相乘后得到接近原
始矩阵犃犿×狀的近似矩阵犃′犿×狀＝犝犿×犽犛犽×犽（犞狀×犽）Ｔ．
犃′犿×狀包含了犃犿×狀的主要特征（即关系与特征项

的语义关系），这样词级别的语境特征空间犃犿×狀经
过ＬＳＡ后就转换为语义级别的向量空间犃′犿×狀．语
义向量空间示例由表２经过潜在语义分析（犽＝２）得
到，如表３所示．

表３　语义向量空间示例
特征值

（病毒，生物） （病毒，程序） （木马，病毒） （蠕虫，病毒） （流感，病毒）
１ 犛狔狀（人类） ４．７９８２ －０．１５５０ －０．４６２７ －０．５００２ ３．２６４７
２ 犛狔狀（报警） －０．１９１２ ０．０６４１ ０．１８４９ ０．２０５１ ０．２１７４
３ 犛狔狀（病人） １１．６４８７ ０．１０９８ ０．２７５０ ０．３４０５ １０．８４４１
４ 犛狔狀（磁盘） －０．２１７８ ０．０７３１ ０．２１０９ ０．２３３８ ０．２４８１
５ 犛狔狀（机体） ６．１９３１ －０．４７８６ －１．３９８１ －１．５３６２ ２．５４２１
６ 犛狔狀（微生物） ５．３９３９ ０．３８９２ １．１００４ １．２３９６ ７．０５２３
… … … … … … …

３．５　语义聚类
最后对犃′犿×狀采用凝聚法聚类，以ｃｏｓｉｎｅ距离作

为相似性度量方法，以组平均策略（ｇｒｏｕｐａｖｅｒａｇｅ）
作为计算策略．假设两个关系狉１，狉２分别具有语境特
征向量犉１和犉２，则ｃｏｓｉｎｅ距离表示见式（８）．组平
均策略是指两个类的相似度是类中成员的平均相似
度．设两个类为犆犔１＝｛狉犪１，狉犪２，…，狉犪犿｝，犆犔２＝
｛狉犫１，狉犫２，…，狉犫狀｝，则类间相似度计算见式（９）．在聚
类最开始阶段，每个关系各自是一类，首先将最相似
的两类合并成一个新类，然后迭代合并最相似的两
个类，直到要合并的类的相似性小于规定的相似度
阈值为止．聚为一类的关系将看作是意义相同的，会
在概念空间中进行意义合并．

　　犛犻犿（狉１，狉２）＝ｃｏｓ（犉１，犉２）

　　　　　＝∑犳１∈犉１，犳２∈犉２
犳１犳２ ∑犳１∈犉１犳

２
１∑犳２∈犉２犳槡 ２

２（８）

犛犐犕（犆犔１，犆犔２）＝
∑
犿

犻＝１∑
狀

犼＝１
狊犻犿（狉犪犻，狉犫犼）
犿×狀 （９）

我们对犃犿×狀和犃′犿×狀分别进行相似性计算，见
表４．表４中括号内数据为犃犿×狀的相似性结果，从表
中可以看出通过ＬＳＡ，犛犻犿（（蠕虫，病毒），（病毒，程
序））从０．５８４提高到０．６９７，犛犻犿（（病毒，程序），（病
毒，生物））从０．０１９降低到－０．０１８．这说明ＬＳＡ使
得意义相同关系的相似性提高，反之降低．最后通过
凝聚法聚类，ρ犺（病毒）关系被聚为两类（相似度阈
值＝０．４），如图４所示．

表４　相似性比较
相似度

（病毒，生物） （病毒，程序） （木马，病毒） （蠕虫，病毒） （流感，病毒）
（病毒，生物） －０．０１８（０．０１９） －０．０４６（０．０００） －０．０３７（０．００７） ０．８５５（０．８３０）
（病毒，程序） －００１８（００１９） 　０．７９０（０．７２０） 　０．６９７（０．５８４） ０．１３０（０．１５０）
（木马，病毒） －０．０４６（０．０００） 　０．７９０（０．７２０） 　０．９８３（０．９７２） ０．２０５（０．２８２）
（蠕虫，病毒） －０．０３７（０．００７） 　０６９７（０５８４） 　０．９８３（０．９７２） ０．２２０（０．２６５）
（流感，病毒） 　０．８５５（０．８３０） 　０．１３０（０．１５０） 　０．２０５（０．２８２） 　０．２２０（０．２６５）
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图４　ρ犺（病毒）意义聚类过程

４　实验及评价
４．１　实验数据和结果

（１）特征词表构造过程．首先以《计算所分词词
典》（１１６７３６词）作为候选特征词，随机选取约１８０
万篇Ｗｅｂ网页作为训练语料，根据特征词的选取条
件（犇犳狑＞１；犐犱犳狑＞４．０）得到８５８１６个特征词，然
后利用《词林》合并同义特征词，最终得到６４６６１个
同义特征词集合，其示例如表５所示．由于在《词林》
中出现的部分词（６０６２个）具有多个词义，因此一个
特征词可能同时属于多个同义特征词集合．如表５

表５　部分同义特征词集合
特征词集合 同义特征词列表
犛狔狀（老师） 老师｜导师｜讲师｜讲席｜教师｜教书匠｜教员｜

师长｜先生｜园丁
犛狔狀（大夫） 大夫｜郎中｜先生｜医｜医生｜医师
犛狔狀（编制） 编制｜建制｜体制
犛狔狀（便宜） 便宜｜低廉｜公道｜贱｜克己｜廉｜廉价

中“先生”同时属于犛狔狀（老师）和犛狔狀（大夫）两个同
义特征词集合．
　　（２）聚类的评价指标．准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回
率（Ｒｅｃａｌｌ）、犉分值（犉Ｍｅａｓｕｒｅ），其计算见式（１０）．
由于只有聚为一类的关系才看作是能意义合并的，
因此更需要综合考虑准确率和召回率，即犉分值的
取值．被聚类关系是否正确由人工评价．
　准确率（犘）＝聚类正确的关系总数／

被聚类的关系总数，
　召回率（犚）＝聚类正确的关系总数／关系总数，
　犉分值（犉）＝２×犘×犚／（犘＋犚） （１０）

（３）上下位关系意义识别过程．首先利用基于
模式的方法获取一组上下位关系［１５，１８］，根据算法１
生成概念空间．我们从中选取了以“病毒”“程序”“木
马”等为核心概念的１２个意义识别集进行意义识
别，以特征词词典和４Ｇ的Ｗｅｂ测试语料为输入，
经过本文算法（参数取值：语境窗口犱１＜５０，犱２＜
５０；ＬＳＡ中犽取１０）得到识别结果见表６．其中第３
列括号内为经人工评价正确的关系数目，第７列
犕犃犡（犉）表示聚类的最大犉分值．需要说明的是，
聚类时不知道核心概念的真正意义有多少种，因此
聚类可以看作是一种无导的词义识别过程．由于聚
类阈值不能直接指定，我们输出了相似度阈值范围
在［０，１］、阈值步长为０．０１的所有结果，希望从实验
结果中找到阈值估计方法．

表６　实验数据和结果
序号 核心

概念
关系
数目 部分关系实例 实例

语境数
实例语境向
量非零维数 犕犃犡（犉） 犕犃犡（犉）时

相似度阈值
核心概念的
多义性解释

１ 病毒 ６７（５６）
（病毒，生物）
（病毒，程序）
（爱虫，病毒）
（流感，病毒）

４９
８７７
２０７
４６

２９２６
８１７６
３３７２
５５７

０．８３１ ０．６１～０．６４ 计算机病毒
微生物

２ 程序 ９７（９２）
（进程，程序）
（审判，程序）
（触发器，程序）

２７４
１４５
２６

５１８０
３３９５
３２７

０．７２６ ０．２０～０．３７ 计算机软件
事件次序

３ 木马 １２（１１）
（木马，病毒）
（木马，玩具）
（特洛伊，木马）

１９５
２３
１７８

３４５０
１７３
３２５７

０．７９１ ０．７３～０．７４
玩具

计算机病毒
体育器械

４ 语言 １５６（１３８）
（汉语，语言）
（梵语，语言）
（ｊａｖａ，语言）

２０５
９
８５

６２２４
７８５
２５７６

０．８１２ ０．８１～０．８３ 计算机语言
人类语言

５ 容器 ３７（３１）
（罐，容器）
（锅，容器）
（按钮，容器）

３５
２５
１２４

４５５
４０２
３６５５

０．７６４ ０．３５～０．３８ 计算机术语
真实容器

６ 传奇 ３５（２９） （传奇，网络游戏）
（诸葛亮，传奇）

４８
６

７９５
１５３ ０．７３１ ０．６６～０．７０ 一款游戏

人生、事件的传奇

７ 蠕虫 ５２（４７） （蠕虫，病毒）
（蠕虫，动物）

６７０
５６

５１０３
３１２２ ０．８２３ ０．６５～０．６９ 计算机病毒

一种生物

８ 大夫 １４（１２） （大夫，古代官名）
（白求恩，大夫）

３４
２６

７６６
５４１ ０．７８２ ０．３１～０．３５ 古代官名

医生
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（续　表）
序号 核心

概念
关系
数目 部分关系实例 实例

语境数
实例语境向
量非零维数 犕犃犡（犉） 犕犃犡（犉）时

相似度阈值
核心概念的
多义性解释

９ 分子 １９（１６）
（水分子，分子）
（分子，数学概念）
（知识分子，分子）

５２
２３
１８

２４２１
３８５
３９２

０．８０２ ０．４１～０．４７
数学上分子
化学上分子

归属整体的个体

１０ 变态 ２１（１８） （虐杀动物，变态）
（变态，动物性本能）

１６
２５

２９６
３７５ ０．７３３ ０．２７～０．３２ 生物不同形态变化

人心理不正常

１１ 龙骨 １０（８） （龙骨，药材）
（龙骨，船构件）

１９
６

３０２
１３４ ０．７５４ ０．２６～０．３４ 中药材

船的主要部件

１２ 媒体 ４２（３８） （视听，媒体）
（人民日报，媒体）

１１２
５６２

３７５５
４５２２ ０．７７３ ０．７９～０．８３ 媒介，手段

专指新闻媒体

４．２　数据分析
４．２．１　聚类相似度阈值的调整

上述实验中每组取犕犃犡（犉）时，所取聚类相似
度阈值皆不相同，因此将此算法真正用于概念空间
中所有上下位关系意义聚类时，不可能直接指定一
个固定的相似度阈值．通过分析聚类结果，我们发现
算法在迭代合并最相似的两个类犆犔１和犆犔２时，如
果这两个类实际是代表了两种关系意义时，其相似
性会迅速降低．例如：
犆犔１＝｛（丁型肝炎病毒，病毒），

（口蹄疫，病毒），…，（噬菌体，病毒）｝，
犆犔２＝｛（网页恶意代码，病毒），

（病毒，程序），…，（爱虫，病毒）｝，
犛犐犕（犆犔１１，犆犔１２）＝０．８２４５５２，

犆犔１１和犆犔１２为犆犔１的子类，
犛犐犕（犆犔２１，犆犔２２）＝０．６７６６２３，

犆犔２１，犆犔２２为犆犔２的子类，
犛犐犕（犆犔１，犆犔２）＝０．３３５４３８．
因此我们通过相似度的下降程度动态调整相似

度聚类阈值．每次迭代的相似度阈值为
ｍｉｎ｛犛犐犕（犆犔１１，犆犔１２），犛犐犕（犆犔２１，犆犔２２）｝／２．

通过此公式计算其它意义识别集（如以“语言”、
“容器”、“传奇”为核心概念），发现可以近似得到
犕犃犡（犉）．
４．２．２　《词林》和ＬＳＡ的作用

在聚类中我们采用《词林》和ＬＳＡ改进关系语
境，这里以１２个意义识别集的平均准确率为例，说
明《词林》和ＬＳＡ对聚类结果的影响．我们分别采用
三种方法进行聚类：（Ｍ１）语境不经过词林和ＬＳＡ
处理；（Ｍ２）语境只经过词林处理；（Ｍ３）语境经过词
林和ＬＳＡ处理．聚类结果的准确率数据比较见
图５，可以看出在阈值［０．０９，０．７０］，Ｍ２和Ｍ３的准
确率明显比Ｍ１高，表明了词林和ＬＳＡ的改进作
用，但在阈值０．７０之后，Ｍ１、Ｍ２和Ｍ３的准确率接

近，这说明词林和ＬＳＡ对语境相似度高的关系没有
明显改进．在阈值［０．２１，０．３７］，Ｍ３的准确率明显
比Ｍ２高，但在阈值０．３７后，Ｍ２和Ｍ３的准确率接
近，这表明ＬＳＡ对于原来相似度低的关系的聚类有
明显改善．但对本身语境相似度高的关系影响不大．
另外，通过分析关系两两相似性结果，发现ＬＳＡ和
词林会使部分原本意义不同的关系相似性降低，意
义相同的关系相似性升高，这将有利于上下位关系
意义识别．

图５　语境处理方法准确率比较

４．２．３　与其它方法的比较
我们将本文方法分别与Ｒｙｄｉｎ和Ｋｅｎｊｉ所提出

的方法做了对比．Ｒｙｄｉｎ是利用启发式规则解决多
义词问题，对多义概念词犮，则意义合并规则为：
（１）利用模式从同一句子中获取犮的下位集合，其意
义相同．（２）对从不同句子中获取的犮的两个下位集
合分别为｛犮１，犮２，…，犮狀｝和｛犮′１，犮′２，…，犮′犿｝，若两个集
合交集不为空，则其意义相同［４］．Ｋｅｎｊｉ提出利用聚
类算法自动发现多义词的意义，对多义概念词犮的
任意两个上位为犮１和犮２，首先以犮１和犮２的所有下位
的并集，构建其对应的特征向量犳１和犳２，并利用
ｃｏｓｉｎｅ公式计算相似性，然后用单链策略对犮所有
上位层次聚类，在指定阈值停止．

我们以“病毒”“程序”“木马”等为核心概念的
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１２个意义识别集，４Ｇ的Ｗｅｂ测试语料为输入，分
别用Ｒｙｄｉｎ、Ｋｅｎｊｉ和本文方法进行意义识别．由于
Ｒｙｄｉｎ方法只支持多义词为上位，Ｋｅｎｊｉ方法只支持
多义词为下位的情况，因此对于其不能处理的关系
没有输入，其实验结果见表７．

表７　不同方法比较
方法 平均准确率 平均召回率 平均犉分值
Ｒｙｄｉｎ ０．９４２ ０．２３５ ０．３７６
Ｋｅｎｊｉ ０．８５４ ０．５４２ ０．６６３
本文方法 ０．８０２ ０．７２４ ０．７６１

通过比较可以看出，Ｒｙｄｉｎ方法虽然准确率很
高（０．９４２），但召回率很低（０．２３５），其原因是其意义
合并的规则非常强，但符合规则的下位毕竟太少．
Ｋｅｎｊｉ方法需要获取多义概念词的每个上位的下位
集合信息，虽然规则较强，但存在下位稀疏的问题．
而本文提出的方法总体上具有更好犉分值（０．７６１）
且改进幅度较大，并且同时支持多义概念词为上位
或着为下位的情况．另外在上下位关系意义识别的
过程中，也将一些错误上下位关系识别出来．这些错
误关系一般是一种比喻，例如（病毒，毒瘤）、（流行，
病毒），这是由于这些错误关系的语境文本与其它正
确关系的文本差别很大而没有被聚类．

５　结论和讨论
目前上下位关系获取的研究大多数都是基于概

念词级别的．但必须区分出这些概念词的实际含义，
将其转换为概念级别上下位关系，才能用于扩充和
构建本体和知识库．对于概念词的多义性问题，一般
会借助已有的语义词典，如ＷｏｒｄＮｅｔ、ＭｉｎｄＮｅｔ、
ＨｏｗＮｅｔ等来解决，但是这些词典很少收录专业领
域方面的词汇．当上下位关系获取的来源为领域无
关的自由文本时（如Ｗｅｂ文本），许多概念词在词典
找不到对应的词义解释．因此需要更多的方法识别
概念词在不同上下位关系中的意义．

本文在上下位关系的意义识别研究中，首先给
出了上下位关系的概念空间结构，提出概念词的意
义选取可以由所构成上下位关系共同决定，将单个
概念词的意义识别问题，转化为上下位概念对的意
义识别．然后根据Ｍｉｌｌｅｒ等提出的语境假设，综合
利用了向量空间模型、《词林》、ＬＳＡ、层次聚类等方
法和资源，给出了一种无导的上下位关系意义识别
方法．而且根据算法已经给出的上下位关系意义的
向量表示，当有新的关系加入概念空间时，可以用类

似信息检索方式将新的关系意义归到意义最接近的
关系意义中．

《词林》虽然存在词量不足、粒度过大等问
题［１３］，但对减少特征选取中同义特征项的影响起到
了一定的作用；而ＬＳＡ将高维词汇空间映射为低维
潜在语义空间，减少了向量的噪声．实验证明本文提
出的思想和方法是可行的．但一些问题仍然存在，需
要进一步解决．

（１）语境选取错误．通过分析一些关系的语境
发现，由于分词、未登录词识别等错误，使得语境不
是关系的真正语境．

（２）语境稀疏问题．虽然采用并列关系模式使
语境数目增加了近５０％，但仍然存在稀疏问题，可
以考虑利用搜索引擎ＡＰＩ在线搜索数据作为数据
来源．

（３）语义信息丢失．虽然利用Ｔｆｉｄｆ值、词频对
数似然比、词距离三个特征词权重表示语境信息，但
仍然丢失许多语义信息．如果将词性、语序，甚至概
念词在语境中的属性考虑进来，可能效果会更好．

（４）普通概念问题．由于普通上位概念的下位
常常属于多个领域，算法对其的意义聚类效果不明
显，如普通概念“问题”、“方法”、“现象”等．
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