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摘 要

海量互联网数据的异构、多源和异质等问题使得高效、精准的知识获取成为巨
大的挑战。关系抽取是自然语言处理中的一项基础性任务，从无结构化的文本数据
中自动获取结构化的关系型事实，为大规模知识图谱的构建和互联网智能知识服
务提供支持。随着深度学习技术的广泛应用，神经关系抽取模型的精度获得了很大
提升。然而，现有的主流研究一般关注英语语言的、句子级别的关系抽取。与英语
不同，中文表述灵活多变，语法和构词规则相对不固定，大量语义知识蕴含在中文
短文本中，通常很难被现有算法有效抽取。

本文主要研究面向中文短文本的关系抽取问题。由于中文短文本独特的语言
学特征，其关系抽取任务与传统工作相比具有诸多挑战。短文本的语法结构和语义
一般不完整，部分短文本蕴含的语义关系属于常识性知识，关系表述的上下文高度
稀疏。与英语相比，中文基础自然语言分析较低的准确度，以及短文本关系抽取标
注数据集的缺乏也增大了这一问题的难度。本文分别从基于词嵌入的上下位关系
抽取、知识增强的语义关系抽取、以及非上下位关系抽取与语义理解等三个方面
进行深入研究，设计了面向中文短文本的关系抽取框架，较好地解决了上述挑战。
本文的主要工作和贡献概述如下：

(1) 基于词嵌入的上下位关系抽取：分类体系是知识图谱中概念的层次化表示和
重要组织形式，由大量上下位关系构成。与英语相比，由于中文语言表述高度
灵活，中文上下位关系抽取不能简单采用文本匹配算法来实现。本文结合神
经语言模型和中文语言学特性，采用词嵌入作为中文术语的特征表示，建模
中文上下位关系在词嵌入空间的表示，即学习中文下位词在词嵌入空间中投
影到对应上位词的过程。本文首先提出了半监督式上下位关系扩展模型，即
迭代地从互联网数据中发现新的上下位关系元组，解决了中文上下位关系数
据集大小有限的问题。为了精确建模中文上下位关系与非上下位关系分类的
决策边界，我们进一步提出基于转导学习和模糊正交投影学习的两个上下位
关系分类模型。实验效果表明，提出的模型在精度上超过了现有最佳方法，有
效实现中文上下位关系抽取。

(2) 知识增强的语义关系抽取：上述基于词嵌入的上下位关系抽取模型依赖于特
定领域的训练集，对其他类别的数据源和相关任务没有加以良好运用。本文
以词嵌入投影模型为基础，探索知识增强的语义关系抽取算法，从多知识源、
多语言、多词汇关系三个角度，抽取多种类型的语义关系。首先，由于大规模
分类体系中含有大量上下位关系，本文提出分类体系增强的对抗学习框架，利
用双重深度对抗学习机制，将互联网中的海量上下位关系知识融入基于特定
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训练集的词嵌入投影神经网络中。其次，本文扩展了模糊正交投影模型，分别
提出了迁移模糊正交投影模型和其扩展版本迭代迁移模糊正交投影模型，结
合了深度迁移学习和双语术语对齐技术，在小样本学习场景下，实现了面向
小语种的跨语言上下位关系抽取。最后，由于知识本体中一般包含多种类别
的词汇关系，本文提出超球关系嵌入模型，对多种类别的词汇关系分别进行
语义建模，学习其超球嵌入表示，使投影模型可以对多种词汇关系进行分类。
相应自然语言处理任务的实验效果证明了这三种模型的有效性。

(3) 非上下位关系抽取与语义理解：中文短文本中通常具有类别繁多的非上下位
关系，前述模型预测的关系类别由人工定义，难以扩展至开放领域，而且缺乏
常识性关系检测和深度关系理解的能力。在这一部分研究中，首先提出基于
模式的非上下位关系抽取算法，它采用图挖掘技术，从中文短文本中挖掘出表
达丰富语义关系的频繁语言模式，无监督地抽取出与这些模式相对应的非上
下位关系三元组。由于上述方法只能抽取出频繁模式对应关系，本文进一步
提出数据驱动的非上下位关系抽取算法，它采用三阶段的数据驱动架构，实现
从中文短文本的切分到关系生成的完整流程，提升关系抽取的覆盖率。最后，
我们观察到，基于习语性分析的语义理解技术可以从中文短文本中推导出更
多关系，实现深度知识推理。本文据此提出了关系性与组合性表示学习框架，
对中文复合名词的习语性程度进行分类，并且探究这一算法对自然语言理解
的提升作用。实验结果表明，上述算法在面向中文短文本的关系抽取中，不局
限于人工定义关系类别，可以在多个领域准确地抽取出多种非上下位关系。

综上所述，本文从三个方面解决从中文短文本中抽取语义关系的问题，在多个
自然语言处理任务相关的公开数据集上进行实验，实验结果证明了提出方法的有
效性。本文的研究工作也为实现面向互联网海量中文短文本的关系自动抽取和语
义理解系统提供技术基础，在尽可能减少人工干预的情况下，充分挖掘短文本中蕴
含的知识，从而对现有大规模中文知识图谱系统进行扩展和补全。
关键词: 关系抽取，中文短文本，上下位关系，词嵌入，语义理解
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ABSTRACT
Due to the heterogeneity, multi-source and varied qualities of massive Web data, it

is significantly challenging to harvest knowledge from them efficiently and accurately.
Relation extraction, a basic task in Natural Language Processing (NLP), aims at obtaining
structured relational facts from unstructured textual data automatically, providing techni-
cal support for large-scale knowledge graph construction and intelligent Web knowledge
services. With the widespread application of deep learning techniques, the accuracy of
neural relation extraction models has been greatly improved. However, existing research
generally focuses on sentence-level relation extraction for English language. Different
from English, Chinese expressions are more flexible, with relatively unfixed grammatical
structures and word formation rules. Hence, a large amount of semantic knowledge ex-
pressed in short Chinese texts is difficult to be extracted by existing algorithms effectively.

This thesis mainly studies the problem of relation extraction from Chinese short texts.
According to the uniqueness of linguistic characteristics of Chinese short texts, the cor-
responding relation extraction task has many challenges compared with traditional work.
The grammatical structures and semantics of short texts are generally incomplete. The
semantic relations expressed in some short texts belong to the category of commonsense
knowledge. Therefore, the contextual expressions of such relations are highly sparse.
Compared with English, the low accuracy of Chinese language analysis, together with the
lack of annotated datasets for short-text relation extraction, also increases the difficulty of
this problem. We conduct in-depth research from the following three aspects: i) hyper-
nymy extraction based on word embeddings, ii) knowledge-enhanced semantic relation
extraction, and iii) non-hypernymy relation extraction and semantic understanding. The
framework of relation extraction from short Chinese texts is also illustrated, addressing
these challenges well. Major contributions of this thesis are summarized as follows:

(1) Hypernymy Extraction Based on Word Embeddings. The taxonomy is a hierar-
chical representation and an important organization form of concepts in knowledge
graphs, consisting of a large number of hypernymy relations. Compared with En-
glish, the language expressions in Chinese are highly flexible. Hence, it is infeasible
to extract Chinese hypernymy relations by simple text matching algorithms. In this
thesis, we integrate neural language models and Chinese linguistic characteristics to
address this issue by employing word embeddings as the representations of Chinese
terms. The proposed algorithms model the representations of Chinese hypernymy re-
lations, that is, learning the projections of Chinese hyponyms to their corresponding
hypernyms in the word embedding space. We first propose a semi-supervised hyper-
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nymy extension model, which iteratively discovers new hypernymy relations from
Web data, and solves the problem of the limited sizes of Chinese hypernymy datasets.
To model the decision boundary of Chinese hypernymy and non-hypernymy rela-
tions accurately, two hypernymy classification models are further presented, based
on transductive and fuzzy orthogonal projection learning, respectively. Experimen-
tal results show that the proposed models outperform state-of-the-arts, achieving the
accurate extraction of Chinese hypernymy relations.

(2) Knowledge-enhanced Semantic Relation Extraction. The above hypernymy ex-
traction models based on word embedding rely on training sets in specific domains.
They do not leverage other types of data sources and related tasks. Based on word
embedding projection models, we explore the design of knowledge-enhanced rela-
tion extraction algorithms. Briefly, such algorithms harvest semantic relations from
three perspectives, namely i) multiple knowledge sources, ii) multiple languages, and
iii) multiple types of lexical relations. We first propose the Taxonomy-Enhanced
Adversarial Learning framework, which exploits numerous hypernymy relations in
large-scale taxonomies. It injects such knowledge into projection models trained over
specific datasets by deep coupled adversarial learning. Next, the Transfer Fuzzy Or-
thogonal Projection Model and the semi-supervised version, the Iterative Transfer
Fuzzy Orthogonal Projection Model, are proposed by extending the Fuzzy Orthog-
onal Projection Model. They combine the techniques of deep transfer learning and
bilingual lexicon induction for few-shot cross-lingual hypernymy extraction, espe-
cially for lower-resourced languages. Finally, due to the existence of multiple types
of lexical relations in ontologies, the learning process of Hyperspherical Relation Em-
beddings are presented, which learns the representations of different lexical relations
in the hyperspherical embedding space. Therefore, the projection models can be ex-
tended for multi-way classification of lexical relations. Experimental results on the
corresponding NLP tasks prove the effectiveness of these models.

(3) Non-hypernymyRelation Extraction and Semantic Understanding. There exist a
variety of non-hypernymy relations expressed in Chinese short texts. Previous mod-
els can only deal with a finite set of pre-defined relation types, which are difficult
to extend to open domains and lack the ability of extracting commonsense relations
by deep text understanding. In this part, the Pattern-based Non-hypernymy Relation
Extraction model is first proposed. It employs graph mining techniques to acquire fre-
quent textual patterns that express rich semantic relations from Chinese short texts.
Relations related to these patterns can be extracts by unsupervised learning. As the
algorithm can only deal with frequent patterns, we further present the Data-driven
Non-hypernymy Relation Extraction model. It has a three-stage data-driven archi-
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tecture, from Chinese short text segmentation to relation generation, improving the
coverage of relation extraction. Finally, we observe that idiomaticity analysis based
semantic understanding results in the extraction of more relations from Chinese short
texts by deep knowledge reasoning. Hence, a Relational and Compositional Repre-
sentation Learning framework is proposed, which classifies the idiomaticity degrees
of Chinese noun compounds and improves the machine’s ability of Natural Language
Understanding. Experimental results show that the above algorithms can extract re-
lation accurately and are not restricted to manually defined relation types.

In summary, this thesis addresses the problem of relation extraction from Chinese
short texts in three aspects. Experiments over public datasets of several NLP related tasks
prove the effectiveness of the proposed algorithms. Our research also provides technical
foundations for building automatic relation extraction and semantic understanding sys-
tems for massive Chinese short texts from the Web. With minimal human intervention,
the knowledge in short texts can be fully extracted, beneficial for large-scale Chinese
knowledge graph expansion and completion.

Keywords: Relation Extraction, Chinese Short Texts, Hypernymy Relations, Word

Embeddings, Semantic Understanding
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第一章 绪论

随着互联网技术的广泛普及，互联网数据呈现出爆炸式的增长趋势。海量互联

网数据的异构、多源和异质等问题，使得高效精准的信息获取成为巨大的挑战。关

系抽取是自然语言处理中的一项基础性任务，可以将隐藏在半结构化、无结构化的

文本中的关系型事实分进行抽取与精炼，并将其结构化，为大规模语义网络与知识

图谱的构建提供技术支持。现有的主流研究一般聚焦基于英语语言的、句子级别

的关系抽取。反观中文领域，由于中文表达灵活多变，语法规则相对不固定，大量

中文语义知识蕴含在中文短文本中，通常不能被现有算法有效抽取。此外，中文短

文本的语法结构和语义通常很不完整，将关系抽取技术应用于这些文本仍然面临

诸多挑战。因此，研究如何高精度地从中文短文本中挖掘出丰富的语义关系，对构

建和补全大规模中文知识图谱至关重要。本章在回顾相关研究背景的基础上，概述

了本文的算法研究工作和主要贡献。

1.1 研究背景

1.1.1 知识图谱

互联网技术的快速发展从根本上改变了人们发布和获取信息的方式，这一现象

使得互联网成为人们主要的信息来源。根据第 44 次《中国互联网络发展状况统计

报告》[1]，截止至 2019年 6月，我国网民规模已经达到 8.54亿，互联网普及率达到

61.2%，网站数量达到 518万个。国际数据公司（International Data Corporation）则

进一步预测，整个互联网的数据量将从 2018年的 33ZB增长到 2025年的 175ZB [2]。

互联网上的海量信息极大地满足了人们的信息需求。然而，互联网数据往往呈现出

碎片化特征，数据质量参差不齐，这些海量的碎片化数据导致了 “信息过载” 的问

题，使用户不堪重负；人们对信息获取的需求逐渐从获得足够数量的相关信息转

变为快速获取与信息需求直接相符合的知识 [3]。以搜索引擎这一典型互联网应用

为例，它不仅需要返回与用户查询最相关的网络信息，还需要拥有智能问答、阅读

理解、实体推荐、知识推送等能力，以直接返回用户需要的答案或信息。

为满足上述信息需求，谷歌于 2012年首先提出 “知识图谱”(Knowledge Graph)

这一概念，并且将知识推送技术运用于搜索引擎中 [4]，对给定用户搜索推荐答案、

1
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知识卡片和相关实体知识。知识图谱是一种大规模语义网络，以实体或概念作为

节点，以边代表实体或概念之间的关系。它有效整合了不同数据源的知识，并且使

用图作为灵活、可扩展性高的数据表示模型，将知识的表达结构化。与谷歌知识图

谱 (Google Knowledge Graph)类似，产业界的其他搜索引擎提供者也构建了自己的

知识图谱，包括用于微软必应搜索引擎的 Satori Entity Engine [5]、百度的 “百度知

心” [6]、用于搜狗知识搜索引擎的 “知立方” [7] 等。图 1.1给出了相应知识图谱在

谷歌和必应搜索引擎上的知识推荐和智能问答应用示例。

知识图谱的广泛应用也推动了学术界对相关自然语言处理（Natural Language

Processing，缩写为 NLP）和知识图谱构建技术的研究。典型的知识图谱系统有德

国Max Planck研究所研制的基于维基百科的YAGO系统 [8]、美国卡内基梅隆大学

推出的 NELL 自动关系抽取系统 [9]、微软亚洲研究院提出的 Probase 系统 [10] 等，

他们将不同类别的英文数据源中的知识进行抽取和融合。对于中文数据源，著名

的知识图谱系统包括复旦大学的中文百科知识图谱 CN-DBPedia [11]、华东理工大

学的中文语义知识网络 zhishi.me [12]、清华大学的中英跨语言知识图谱 XLore [13]

等。这些知识图谱的研究工作，也促进了其他相关任务的研究，例如面向知识图谱

的实体链接 [14]、基于知识图谱的用户查询理解 [15] 等。此外，上述研究还为诸

多人工智能技术提供背景知识的支持。现有基于深度学习的人工智能技术存在难

以进行结果解释、常识推断、归因分析等缺点，这些问题使得深度神经网络的研

究距离实现通用人工智能（Artificial General Intelligence）的目标尚为遥远。知识

图谱显式地提供了知识服务和知识推理功能，为上述问题的解决提供了更大的空

间 [16]。

1.1.2 分类体系与上下位关系抽取

概念与概念、概念与实体之间往往存在层次隶属关系。这种关系在语言学中

称为 “上下位关系”（Hypernymy）。例如在 “棕熊-哺乳动物”、“飞机-交通工具”中，

“棕熊”和 “飞机”是下位词（Hyponym），“哺乳动物”和 “交通工具”分别是其对应

的上位词（Hypernym）。在知识图谱中，上下位关系的层次化结构通常被称为分类

体系（Taxonomy），它对知识图谱中的实体和概念进行了严格的类别划分，是知识

图谱在语义层次上组织、展现知识的基础。图 1.2展示了一个小型中文分类体系的

示例。其中，箭头即表示上下位关系。在传统知识库中，分类体系大多由专家人工

制定，数据规模较小，例如英语的词汇语义网络WordNet [17]和中文的词汇义元语

2
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图 1.1: 基于知识图谱的知识推荐和智能问答（示例来自谷歌、必应搜索引擎返回
的知识图谱内相关信息）

3
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图 1.2: 中文分类体系示例

义网络 HowNet [18]中的概念层次结构等。在海量互联网环境下，自动构建大规模

分类体系成为支持搜索引擎、推荐系统的必要任务。在学术界，经典的大规模分类

体系包括英语的 Probase [10]、WikiTaxonomy [19] 和中文对应的 CN-Probase [20]、

CN-WikiTaxonomy [21]等。

构建分类体系的核心任务是上下位关系抽取。上下位关系是一种比较特殊的

语义关系，即词汇关系（Lexical Relation）。词汇关系描述了概念之间的语义是怎样

相互联系的，包括上下位关系、近义词关系（Synonymy）、反义词关系（Antonymy）

等。比起通用的语义关系，词汇关系在文本中的表达更加稀疏，这是因为词汇关系

一般属于常识性知识（Commonsense Knowledge），这些知识的表述往往在文本中

被省略。例如，“计算机” 和 “电脑” 是近义词，而在 “计算机” 和 “电脑” 共同出现

的上下文中，很少出现描述 “近义词” 这一关系的词或其他相似词汇。在现有的研

究中，词汇关系（特别是上下位关系）的获取一般依赖于小部分高精度的语言模

式，以及分布式语义（Distributional Semantics）的建模 [22]。特别地，上下位关系

获取 [23, 24] 将两个概念之间的关系预测过程建模成 “上下位关系-非上下位关系”

二分类问题。由于在中文领域，中文语言模式表述灵活，模式匹配方法的可扩展性

差，中文上下位关系的抽取更依赖于基于词嵌入表示的语义关系建模 [25]，采用深

度神经网络学习上下位关系的表示。这也是本文上下位关系抽取研究的突破方向。

4
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1.1.3 通用语义关系抽取

关系型知识一般表示为 “主语-谓词-宾语”（Subject-Predicate-Object）三元组

的形式，是知识图谱的基本构成单元。由于其重要性，关系抽取是 NLP中最基本的

任务之一。根据其输入输出不同，关系抽取可以被进一步分为若干相似的子任务。

其中，关系分类（Relation Classification）给定两个实体的上下文作为输入，目的是

学习一个分类模型，对这两个实体的语义关系进行预测 [26]。这一任务的局限性有

两个主要方面，i）只能对固定若干种关系进行预测，且所有关系类别需要预先指

定；ii）需要大量人工标注数据作为分类器的输入。开放关系抽取（Open Relation

Extraction，缩写为 ORE） [27, 28]克服了第一个局限性，它自动地从未标注的文本

中抽取 “主语-谓语-宾语”结构，作为候选关系元组。在这一系列算法中，实体之间的

关系类别不需要提前指定。为了解决第二个问题，远程监督（Distant Supervision）

[29] 采用知识图谱中已有的关系为未标注的文本提供关系标注信息，从而大大减

少人工标注的工作量。近年来，关系抽取的研究逐渐与深度学习算法相结合，包括

对抗学习 [29]、强化学习 [30]等。

除了基于无结构化文本的通用和词汇关系抽取，有少量研究旨在从更短的文

本中获得知识，例如基于名词的开放关系抽取 [31]、基于搜索引擎查询记录的关系

抽取 [32] 等。在这些短文本中，维基百科的类别频繁受到学术界的关注，因为它

的语言表述形式更加规则，而且概括地描述了实体的信息。例如，在文献 [33] 中，

作者设计了基于维基百科类别的语法和构词特征，并提出了相应关系抽取算法。

值得指出的是，上述研究工作大多是基于英语语言的。由于关系抽取算法一

般不为语言独立的（即为 Language-dependent），在中文上需要做更多语言相关研

究 [34–36]。特别地，由于中文语言表达的特殊性，大量介词和修饰词被省略，中

文短文本中蕴含着大量未被抽取出的语义关系。从中文短文本中获取海量的语义

关系，能极大地扩展中文知识图谱的知识覆盖率，是本文的研究重点。

1.2 面临的挑战

尽管目前深度学习在 NLP 和知识图谱构建上有广泛的应用，将这些技术应用

于中文短文本的关系抽取上仍然具有诸多挑战。我们概述研究挑战如下：

中文基础NLP分析的低准确度：关系抽取的首要工作是对文本进行基础NLP

解析。例如，在 ORE和 NELL系统中 [9, 27]，都必须先利用 NLP技术解析英文句
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子（包括词性标注、语法分析、依存分析等），在此基础上提取特征抽取出关系三

元组。由于中文语言表述灵活的特点，中文 NLP技术还有很大提高的空间。例如，

根据文献 [37] 汇总指出，中文语法分析的精度低于 80%，语义角色标注的精度低

于 70%，内容分析和文本分析的精度低于 65%。这一现象使得算法导致的错误和

噪声从基础 NLP分析到 NLP应用逐步传播，影响到后续关系的抽取。所以，依赖

于这些技术的中文关系抽取质量相比英文有很大距离，这给中文关系抽取方法带

来很大的技术挑战。

常识性关系的上下文稀疏性：如上文所述，知识图谱中包括多种词汇关系，例

如上下位关系、近义词关系等。他们通常表达了人类的常识性知识，因此在文本中

很少出现直接描述这些关系的上下文模式。特别地，在英语中，上下位关系可以通过

Hearst模式（Hearst Patterns）来抽取 [38]，例如从 “cities such as Beijing, Shanghai”

中我们可以用 Hearst 模式 “such as” 抽取出两个上下位关系元组 “Beijing-city” 和

“Shanghai-city”。其余词汇关系（例如近义词关系）对应的语言模式较少而且不固

定 [39]。与英语相比，中文中相应的语言模式更稀少更灵活，文献 [25, 40]指出，中

文中甚至不包含覆盖率足够高的类似 Hearst模式的上下位关系模式。

短文本的语法结构和语义不完整性：短文本在语法结构和语义上高度不完整，

这与与完整句子的特性有显著不同。从语法结构上说，短文本通常不包含 “主语-谓

词-宾语” 这一结构。例如，在 “中国首都北京” 这一同位语表达中，“主语-谓词-宾

语” 结构的缺乏使得基于语法分析、依存分析等 NLP 分析特征 [41] 无法应用于短

文本的关系抽取工作上。从语义结构上说，部分短文本的语义是不完整的。例如，

从 “巴黎”的修饰语 “西欧城市”中，我们可以推导出一个关系三元组 “巴黎-位于-西

欧”。然而，关系谓词 “位于”只能通过人类的常识进行推理，无法从文本中直接获

取。因此，语义的不完整性使得关系获取算法无法从这些短文本中直接抽取出完整

的候选关系三元组。这两种不完整性均降低了关系抽取的召回率。

标注数据集的缺乏：由于现有研究大部分集中于英语语言，中文研究的欠缺

也导致中文任务相关的标注数据集比较少。SanWen [42] 和 ACE 2005 中文数据

集 1是两个比较通用的中文关系抽取标注数据集，然而这两个数据集着眼于中文句

子级别的关系抽取，不适用于评测中文短文本的关系获取任务。此外，由于中文短

文本在语法语义上均有不完整的问题，语言的歧义性较高，人工标注这些数据需

要较多的人力资源和较高的专业知识。这一问题给相关研究工作带来进一步挑战。

1http://curtis.ml.cmu.edu/w/courses/index.php/ACE_2005_Dataset
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https://zh.wikipedia.org

https://
movie.douban.com

1. 

图 1.3: 中文短文本的数据源

设计数据驱动的、只需要少量或不需要训练数据的关系抽取算法对这一方向的研

究和应用会有促进和推动作用。

值得进一步讨论的是，上述挑战并非互相独立，而是相互作用和加强。具体来

说，语法结构和语义的不完整性使得待抽取关系的上下文更加稀疏。这些问题和中

文 NLP 分析的低准确度又增加了文本处理引起的噪声，降低关系抽取的精度。由

于中文短文本领域标注数据集的缺乏和特征抽取的严重噪声问题，本文的研究目

标很难依靠传统监督学习的方法来完成。因此，非常有必要同时考虑文本挖掘、深

度词嵌入模型和中文语言学分析技术，设计数据驱动的关系抽取框架，才能从整体

上提升中文短文本知识抽取的精准度和召回率。

1.3 整体研究内容与研究思路

为了丰富现有中文知识图谱中的语义知识，在本文中，我们考虑的输入数据

为中文短文本对 (xi, yi)的集合，其中，xi 表示一个中文实体或概念，yi 为描述中

文实体或概念 xi 的中文短文本。在实际应用场景中，中文短文本 yi 的来源有：i）

维基类百科全书（例如维基百科、百度百科、互动百科等）中关于实体 xi 的页面

7
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图 1.4: 本文的研究框架

中的类别标签 [8, 19, 21]；ii）垂直领域网站中关于实体 xi 的用户生成标签（例如

豆瓣电影、Rotten Tomatoes、Netflix 等）；以及 iii）从任意网络语料库中挖掘出的

与 xi 语义相关的概念或关键词 [43, 44] 等。在这种情况下，我们并不限制实体 xi

与短文本 yi 共现在同一句中，因为中文表述中省略现象比较多，句子级别的共现

这一限制条件容易降低知识获取的召回率 [45]。在图 1.3中，我们给出了几个中文

实体-短文本对数据源的示例。基于上述数据源，我们给出了本文的整体研究框架，

如图 1.4。

值得说明的是，中文短文本涉及的关系类别繁多、范畴庞杂，很多严格加以定

义和区分。除了上述中文实体相关的短文本，中文短文本之间的关系还包括动词之

间的关系（例如 “上升-升高”）、概念之间的联想关系（例如 “月亮-嫦娥”、“玫瑰-浪

8
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漫”）等。由于现有知识图谱主要关注的是实体的信息、实体之间的语义关系、实

体与类别之间的关系，以利于支持下游 NLP 应用，在本文中，我们将关注点限于

抽取中文实体或概念 xi和描述中文实体或概念 xi的中文短文本 yi之间的关系，其

他类别的关系抽取工作有待进一步探索。

由于上下位关系是分类体系和知识图谱中的重要组成部分，也是知识推理和

语义理解的关键知识源，在第一部分，我们首先研究从中文短文本对 (xi, yi)中抽

取出正确的上下位关系。因为中文语言表述高度灵活，缺少同英语中 Hearst 模式

对应的语言模式 [25], 我们不直接采用模式匹配方法，而是利用词嵌入作为中文短

文本的特征表示，学习中文下位词的词向量是如何投影其上位词的词向量的。为了

克服中文标注数据缺乏的问题，我们首先研究半监督式学习场景下，中文上下位关

系数据的自动扩展问题，以少量中文上下位关系元组作为 “种子”，从中文短文本

对 (xi, yi)中自动获得更多上下位关系。然而，这一研究没有显式地建模上下位关

系和非上下位关系的区别，不适合对中文上下位和非上下位关系元组进行监督式

的分类。因此，我们进一步研究如何同时学习上下位关系和非上下位关系在词嵌入

空间的表示，采用多种复杂数学模型进行投影建模和学习，并且探究如何在关系表

示学习基础上实现关系分类。此外，如何结合中文语言学知识，改进投影模型的学

习过程，也是这一部分研究的一大关注点。

第一部分的研究主要关注单一数据源中上下位关系和非上下位关系的学习问

题，对其他知识源和辅助任务没有涉及，因此应用场景较窄。在第二部分中，我们

研究知识增强的语义关系抽取算法，我们分别从多知识源、多语言和多词汇关系三

个角度，进一步探究前述研究的拓展空间。相应研究也从解决如下三个问题为中

心展开。第一，由于基于网络数据的分类体系中蕴含大量上下位知识 [10, 19]，如

何融入分类体系中的上下位关系知识，在特定数据集、特定领域下，提升已有上下

位关系预测模型的预测精度。第二，大部分已有上下位关系训练集为英语语言，小

语种数据集获得难度很大。如何设计跨语言的上下位关系预测算法，采用深度迁

移技术，将源语言的知识迁移到目标语言，使模型能准确地对目标语言（特别是小

语种）的上下位和非上下位关系进行分类。第三，除上下位关系外，其他词汇关系

（如近义词关系、反义词关系等）也对知识图谱中本体的构建至关重要，对不同类

别的词汇关系分别进行语义建模和表示学习，使得模型在识别上下位关系之外，也

能对其他词汇关系元组进行准确分类。

除了有限几种类别的词汇关系外，中文短文本中还存在大量其他类别的非上
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下位关系，前两部分的研究涉及的关系类别是人工定义的，难以扩展至开放领域，

而且对中文短文本的语义缺乏深度理解。在这一部分中，首先，我们探索如何在

没有任何人工标注的情况下，自动从海量中文短文本中挖掘出非上下位关系的类

别及其对应的关系元组。其次，由于语义关系在数据中的分布一般呈现 “长尾效

应” [46]，如何继续扩展前述研究，使之能够尽可能多地挖掘出 “长尾关系”也是我

们关注的一大研究焦点。最后，从中文短文本中抽取知识的最大挑战在于算法缺乏

对文本的深度理解。受到中文语言学现象启发，我们研究中文短文本的习语性现

象，并且探讨如何利用此现象进行更深层次的语义理解和知识推理。

1.4 研究意义

虽然关系抽取的相关研究比较充分，根据上述分析和介绍可知，从中文短文本

抽取出语义关系与经典的关系抽取任务差异性较大。研究这一课题无论在算法层

面还是应用层面均有重要的意义。结合我们的研究内容，简要概述这一课题的研究

意义如下：

推动关系抽取研究的发展：正如 Mausam [47] 和 Yao 等人 [48] 指出，深度神

经网络的发展促进了关系抽取的发展；然而，关系的表达不仅仅局限于句子级别。

仅仅考虑经典句子级别的关系抽取会极大地影响关系抽取的召回率。在本文中，我

们考虑基于短文本的关系抽取，突破了传统研究的框架。为了适应中文短文本的语

义语法特征，我们提出的模型也与端到端的神经网络有显著区别。这些研究思路对

关系抽取的研究起到促进作用。

为短文本的处理提供计算框架：由于缺乏足够的上下文作为语义支撑，短文

本的处理一向被认为是 NLP 的一大难点。特别地，由于短文本语义很难分析而且

很多短文本具有暗喻含义，在 NLP 迅猛发展的阶段仍然被认为是 “A Pain in the

Neck” [49]。在本文的研究中，我们利用词嵌入技术作为表示，建模短文本中词的

语义；与之同时，不简单采取编码技术将短文本视为一个整体，而是结合了语言

模式（例如 IPM算法和 RCRL算法，参见图 1.4，下同）、语言规则（例如 TPM算

法和 DNRE算法）、频繁模式挖掘（例如 PNRE算法）和统计量信息（例如 DNRE

算法）等多种技术协同作用，互相促进，提升短文本关系抽取的效果。我们的研究

也为 NLP 中短文本的处理提供了一种可能的计算框架，对解决短文本处理的其他

难题或任务提供有效的参考。

构建具有更高解释性的深度学习算法：深度学习算法的一大弱点在于可解释
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性较低，特别在安全攸关领域，这一弱点阻碍了其应用范围。在短文本的关系抽取

工作中，我们注意到，由于上下文的高度缺乏，很多端到端的深度学习模型很难自

动学习到解决相关任务的方法。在本文的研究中，特别是上下位关系抽取方面，我

们提出多种投影模型，显示地建模在词嵌入空间如何将下位词的词向量投影到其

对应的上位词上（例如 IPM、TPM、FOPM、TFOPM等模型）。在用于词汇关系分

类的 SphereRE模型中，我们将具有不同词汇关系类别的术语对投射至超球嵌入空

间的不同区域。从下文的分析的实验中，不难发现，相比经典基于神经网络的关系

抽取模型，这些模型能对需要解决的任务本身建模更加精准，也同时具有更高的可

解释性。

提升现有知识图谱的知识覆盖率：从应用层面，本文研究的直接应用为提升

现有知识图谱的知识覆盖率。在经典的知识图谱系统中，知识图谱的数据源大多集

中于无结构的网络语料库（例如 NELL [9]、Probase [10]等）和半结构化的百科词

条信息框（例如 YAGO [8]、CN-DBPedia [11]）等。本文提出的算法，从短文本中

抽取关系型知识，可以对现有知识图谱系统构成补充，提升其知识覆盖率。在下文

的实验中，我们也确认，抽取出的关系元组大多不能被现有知识图谱覆盖 2，因而

对提升知识覆盖率的作用明显。由此也可推之，这些研究对基于知识图谱的下游

NLP任务也有帮助，例如智能问答、查询理解等。受到篇幅和主题的限制，本文不

对这些应用的相关算法进行讨论。

初步探索认知计算对于 NLP发展的作用：如上文所述，中文短文本中表述了

大量人类的常识性知识，因此关系表达的上下文常常被省略。解决这一问题不仅仅

对短文本进行处理（Processing），还需要深度理解（Understanding）。这一目标离

不开对输入文本的认知计算（Cognitive Computation），即指模仿人类的大脑，对文

本进行计算和理解 [50]。在本文的研究中，我们从认知计算和语言学的角度研究了

中文短文本的习语性现象，对一类特殊的中文短文本进行深度语义理解，从而实现

知识推理。这一研究也可以作为认知计算在 NLP上的一种初步应用。

1.5 主要贡献

本文针对中文短文本的关系抽取中三个主要问题，包括基于词嵌入的上下位

关系抽取、知识增强的语义关系抽取、以及非上下位关系抽取与语义理解进行了

重点研究和探索。本文的主要贡献概述如下：

2详见第 4.3.2节中 PNRE算法的实验分析。
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• 针对基于词嵌入的上下位关系抽取，我们提出了三个模型：半监督式上下位

关系扩展模型（Iterative Projection Model，IPM）、基于转导学习的上下位关

系分类模型（Transductive Projection Model，TPM）和基于模糊正交投影的上

下位关系分类模型（Fuzzy Orthogonal Projection Model，FOPM）。

• 针对知识增强的语义关系抽取，我们提出了：i）分类体系增强的对抗学习

框架（Taxonomy Enhanced Adversarial Learning，TEAL），用于融合跨知识源

的上下位关系知识；ii）迁移模糊正交投影模型（Transfer Fuzzy Orthogonal

Projection Model，TFOPM），及其扩展算法迭代迁移模糊正交投影模型（Iter-

ative Transfer Fuzzy Orthogonal Projection Model，ITFOPM），用于实现跨语言

上下位关系抽取；以及 iii）超球关系嵌入模型（Hyperspherical Relation Em-

bedding Model，SphereRE），用于区分多种类别的词汇关系。

• 针对非上下位关系抽取与语义理解，我们提出了基于模式的非上下位关系抽

取算法（Pattern-based Non-hypernymy Relation Extraction，PNRE）和数据驱

动的非上下位关系抽取算法（Data-driven Non-hypernymy Relation Extraction，

DNRE），用于从中文短文本中自动抽取多种非上下位关系。接着，提出了中

文复合名词的习语性程度分类问题，并且在关系性与组合性表示学习（Rela-

tional and Compositional Representation Learning，RCRL）框架下分析中文短

文本的习语性，探究相关知识推理和语义理解的应用。

1.6 章节安排

本文余下内容的章节安排与图 1.4中表述相一致。在第二章中，我们关注基于

词嵌入的上下位关系抽取问题。首先从模式匹配和分布式学习两个角度综述上下

位关系抽取的相关研究，接着依次介绍 IPM、TPM和 FOPM三个模型的算法细节，

及相应的实验分析。

在第三章中，我们围绕知识增强的语义关系抽取这一主题，研究工作从多知识

源、多语言、多词汇关系三个角度展开。在相关工作中，我们扩展了第二章的综述

研究，分析了对抗学习和迁移学习是怎样提升多个 NLP 任务的效果（特别是上下

位关系抽取任务），并且概述了词汇关系分类的研究现状。在算法研究部分，依次

介绍了多知识源、多语言、多词汇关系的三个相关任务，及对应的 TEAL、TFOPM

（包括其扩展版本 ITFOPM）和 SphereRE三种模型。

12
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第四章的主题为非上下位关系抽取与语义理解，即在开放域下抽取任意类别

的非上下位关系，并对中文短文本深度理解。在这一章中，我们首先对基于短文

本的关系抽取、常识性关系抽取及文本理解等研究进行综述，接着介绍 PNRE 和

DNRE 两种关系挖掘模型，最后围绕中文短文本的习语性问题提出了 RCRL 模型，

探索了这一研究是如何提升中文短文本的语义理解能力的。

最后，在第五章中，我们总结了全文的工作，并且针对研究工作的不足、以及

NLP和深度学习的发展趋势，提出了多个未来研究方向和展望。

13
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第二章 基于词嵌入的上下位关系抽取

根据第一章的概要分析，精准的中文上下位关系抽取是大规模中文知识图谱

构建和补全的必要过程，也对中文自然语言理解的研究有重要的推动作用。由于中

文语言模式的特殊性和灵活性，中文上下位关系抽取不能简单参照英语语言中基

于 Hearst 模式（及其扩展模式）的文本匹配算法来实现 [10, 38]。在本节中，结合

深度神经语言模型的最新研究成果和中文语言本身的特点，我们采用词嵌入表示

作为中文术语的特征，学习中文上下位关系在词嵌入空间的数学表示，并提出三种

模型，有效地抽取出中文上下位关系。这三种模型分别为半监督式上下位关系扩展

模型、基于转导学习的上下位关系分类模型和基于模糊正交投影的上下位关系分

类模型。接下来，我们首先对本章关注的抽取任务、相关研究工作和背景知识进行

简单介绍，其次我们详细描述这三种模型的算法细节，及其相应实验结果。

2.1 引言

回顾第一章的研究目标，在面向中文短文本的上下位关系抽取任务中，输入为

中文术语对 (xi, yi)的集合，其中 xi 为某一中文实体，yi 是与 xi 语义相关的概念

或术语，典型示例如 “（棕熊，哺乳动物）”、“（汽车，交通工具）” 等。由于上

位词和下位词一般均为名词或名词短语，我们采用基于词性标注的启发式过滤方

法，去除不为名词或名词短语的 xi 和 yi，以剩下的中文术语或概念对作为本章算

法的输入。此外，我们也构建一个大规模中文无标注语料库作为背景语料，并以此

为输入训练词嵌入模型。记 x⃗i 和 y⃗i 分别为 xi 和 yi 的词嵌入表示，可以通过任何

深度神经语言模型进行预训练得到，经典的模型包括 Word2Vec [51]、GloVe [52]、

fastText [53]等。

给定两个中文术语对训练集：正例训练集DP = {(xi, yi)}和负例数据集DN =

{(xi, yi)}，及一个未标注数据集 DU = {(xi, yi)}，本章的任务目标是利用部分或全

部上述三个数据集训练模型；在测试阶段，对中文术语对测试集DT = {(xi, yi)}中

的术语对之间是否具有上下位关系进行准确预测。在训练集中，对于每个 (xi, yi) ∈

DP，我们要求 yi 是 xi 的上位词；对于每个 (xi, yi) ∈ DN，yi 是 xi 的非上位词（xi

和 yi 可以有任意其他类型的语义关系，或 xi 和 yi 仅在语义上有一定关联度）。

14
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图 2.1: 第二章模型研究思路汇总

本章的研究从 Fu等人 [25]提出的分段投影模型出发，这一模型学习多个投影

矩阵，将中文下位词的词向量投影到对应上位词的词向量空间中。这一模型的训

练需要人工标注的中文上下位关系数据集。由于在中文语境下，人工标注的训练集

（特别是上下位关系）的数据量一般较小，很难扩展到海量互联网环境，覆盖不断

出现的新兴领域的上下位语义关系，我们首先提出半监督式上下位关系扩展模型，

它利用正例训练集DP 和未标注数据DU 进行迭代训练，以发现更多新的上下位关

系元组。

然而，这一模型没有建模非上下位关系的语义，因此上下位关系与非上下位关

系在词向量空间的分类决策边界并不清晰。此外，中文中有相当数量的高质量语言

规则，也不能有效被先前的模型所覆盖。我们进一步提出基于转导学习的上下位关

系分类模型，在DP 和DN 上训练模型，并同时考虑测试集DT 上的待预测关系元

组，以更好地区分中文上下位关系和非上下位关系。

在上述多个模型研究的基础上，我们从数学模型建模的角度改进了投影学习

的方法，采用模糊正交矩阵建模从下位词到上位词之间的映射，提出了基于模糊正

交投影的上下位关系分类模型。这一模型直接在DP 和DN 完成训练，在中文数据

集上保持高预测精度的同时，也可以在多个英语公开评测数据集上超过或相当现

有的最佳方法。

由于这三种模型都学习如何在词嵌入空间内，将中文下位词的词向量投影到

中文上位词的词向量空间，在下文中，为了简单起见，分别将这三种模型简称为迭

代投影模型（Iterative Projection Model，缩写为 IPM）、转导投影模型（Transductive

15
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表 2.1: 第二章使用的重要符号及其意义

符号 说明
(xi, yi) 一个概念/术语对
x⃗i xi 的词向量
DP 上下位关系训练集
DN 非上下位关系训练集
DU 未标注概念/术语对数据集
DT 上下位关系测试集
K IPM和 FOPM中簇的数量
T IPM和 TPM中的迭代训练次数
M(t)

k IPM中第 k个簇第 t个迭代的上下位关系投影矩阵
b⃗
(t)
k IPM中第 k个簇第 t个迭代的偏置投影向量
P (t) IPM中第 t个迭代的上下位关系训练集
MP TPM初始阶段中上下位关系投影矩阵
MN TPM初始阶段中非上下位关系投影矩阵
Fi TPM中 (xi, yi)的上下位关系预测得分
MP

k FOPM中第 k个簇的上下位关系投影矩阵
MN

k FOPM中第 k个簇的非上下位关系投影矩阵

Projection Model，缩写为 TPM）和模糊正交投影模型（Fuzzy Orthogonal Projection

Model，缩写为 FOPM）。表 2.1总结了第二章中使用的重要符号及其意义。读者也

可以参阅图 2.1中给出的本章模型的研究思路汇总。

2.2 相关工作

上下位关系抽取在 NLP 领域研究广泛。参考先前工作的分类 [54]，本节从模

式匹配法和分布式学习法两大类出发，概述相关研究，并且对这两种方法的优缺点

进行深入讨论。

2.2.1 基于模式匹配的上下位关系抽取

模式匹配法采用固定或相对灵活的语言模式从文本中自动挖掘出上下位关系

元组。这一研究方法可以追溯至 Marti A. Hearst 教授于 1992 年提出的英语 Hearst

模式 [38]。典型的 Hearst模式包括 “..., such as ...”和 “..., including ...”等。例如，在

英语语句 “mammals, such as dogs and cats” 中，我们可以抽取出两个上下位关系元

组 “（dog，mammal）”、“（cat，mammal）”。尽管 Hearst模式形式简单，完全由

人工制定，它们广泛被用于英语大规模分类体系的构建工作中。比较经典的利用

Hearst模式构建的分类体系包括 Probase [10]、WebIsADB [55]等。

16
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直接采用 Hearst 模式进行文本匹配会降低上下位关系抽取的精准度和覆盖率，

这是由于 Hearst 模式是完全固定的，缺乏灵活性和上下文自适应性。在实际应用

中，为了提高精准度，抽取出的上下位关系候选元组可以通过置信度评分的方式进

行筛选，获得高置信度的元组。在 Probase 系统中，Wang 等人采用 “似然性比率”

（Likelihood Ratio）这一统计指标，对每个上位词仅筛选出最有可能正确的下位词，

对每个下位词仅筛选出最有可能正确的上位词，将相应的关系元组添加入 Probase

系统中 [10]。Luu 等人 [56] 在 Hearst 模式中加入了基于语法结构的限制条件，以

减少单纯依靠字面信息匹配造成的噪声。除了采用单一评分机制，NLP 研究者也

采用分类器对抽取出的候选元组进行正确、错误分类，以判断其正确性。Snow 等

人首先提出了这一机制，并且采用语法统计信息作为分类器的特征 [57]。Bansal等

人 [58]引入两个术语本身的特征（例如单词是否首字母大写、字符子串匹配），同

时考虑他们在维基百科百科对应实体摘要的统计信息，增强分类器的效果。

比起精准度，更多的工作目的在于提高模式匹配方法的覆盖率，一类常见方法

称为 “模式泛化（Pattern Generalization）”，即采用更泛化的语言元素来替代Hearst

模式的某些部分。Navigli 和 Velardi [59] 提出了 “Star（*）模式”，即采用通配符

（“*”）来取代上下位关系模式中最频繁的词，以增强上下位关系抽取模型的泛化

能力。Nakashole 等人 [60] 设计了 PATTY 系统，把模式中部分的词替换为词性标

注的标签（例如名词、动词）、这个词在知识本体中所属的类别（例如乐曲、歌手、

国家）等。

另一类常见的方法为迭代式抽取法，即用少量人工给定的 “种子”（“种子上下

位关系元组”或 “种子上下位关系模式”）作为输入，从海量语料库中自动挖掘出新

的上下位关系元组及相关语言模式，将新发现的高置信知识加入抽取系统中，然

后开始下一轮迭代抽取。这一类方法的典型代表是 [61]。给定少量某领域的上下位

关系知识，它可以自监督地从网络文本中自动构建出整个领域分类体系。迭代式

抽取存在的典型问题是 “语义漂移（Semantic Drift）”，即在迭代学习过程中，错误

的关系元组和语言模式被加入训练集中，使得抽取出的关系元组的语义与种子元

组的语义逐渐不同。为了避免这一问题，Carlson等人 [62] 提出了基于多视图学习

的关系抽取算法，当且仅当从不同类别数据源训练的模型对该术语对的预测结果

相同时，才将对应的关系元组抽取出来，加入训练集。在中文语言，也有模式匹配

法在上下位关系抽取的实验分析 [25, 63]，其结果表明，这种方法的准确度和召回

率很低，对中文灵活的语言模式不能适应。因此，本文并不直接采用语言模式进行
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匹配，而是在部分模型中利用某些中文模式或语言知识（详见 IPM和 TPM两个模

型），提升基于词嵌入模型的投影学习的效果。

除了考虑术语对之间的上下位关系模式，利用术语本身的语言特征（即构词

法）进行扩展也可以获得更多上下位关系。例如，“哺乳动物” 的中心词是 “动物”，

我们可以推断出 “哺乳动物”和 “动物”之间也具有上下位关系。这一启发式规则在

YAGO系统 [8]、Taxify系统 [64]和基于上位词子序列的分类体系构建系统 [65]中

均有所应用。

2.2.2 分布式上下位关系预测

尽管模式匹配法能较为有效地从语料库中抽取出上下位关系，它的最大缺陷

在于，当且仅当两个术语在同一句句子共现时，他们之间的上下位关系才有可能被

算法抽取出来。具有上下位关系的术语对并非频繁出现在同一句子中，这一现象导

致了共现稀疏性问题（Occurrence Sparsity），降低了模式匹配法的召回率 [66]。分

布式方法（Distributional Methods）缓解了这一问题，直接利用两个术语的分布式

表示作为模型输入的原始特征，来推断这两个术语是否具有上下位关系1。根据学

习范式和学习任务的不同，分布式方法可大致分为两大类别：非监督式上下位关系

度量（Unsupervised Hypernymy Measure）和监督式上下位关系分类器（Supervised

Hypernymy Classifier）。

上下位关系度量：上下位关系度量是典型的非监督分布式算法，对于任意术

语对 (xi, yi)，它计算用于衡量 xi 和 yi 之间有上下位关系可能性评分。在一个上下

位关系元组中，上位词的上下文语义往往比相应下位词的上下文语义更宽泛，这一

假设被称为 “分布式包含假设”（Distributional Inclusion Hypothesis）。例如，“动物”

在语料库中的上下文涉及的语义比 “狗” 更宽泛。根据这一假设，学术界提出多个

上下位关系度量，例如WeedsPrec [67]、cosWeeds [68]、ClarkeDE [69]、invCL [68]

等，分别计算如下：

WeedsPrec(xi, yi) =

∑
f∈F (xi)∩F (yi)

x⃗i[f ]∑
f∈F (xi)

x⃗i[f ]

cosWeeds(xi, yi) =
√

cos(xi, yi) ·WeedsPrec(xi, yi)

1在本文中，分布式的含义为利用词的上下文分布描述词的语义，可翻译为 “Distributional”，含
义与 “分布式计算”中的 “分布式”（Distributed）不同。
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ClarkeDE(xi, yi) =

∑
f∈F (xi)∩F (yi)

min{x⃗i[f ], y⃗i[f ]}∑
f∈F (xi)

x⃗i[f ]

invCL(xi, yi) =
√
ClarkeDE(xi, yi) · (1− ClarkeDE(yi, xi))

其中，F (xi)是 xi 的上下文特征集合，x⃗i[f ]是 xi 的特征表示中特征 f 的值。例如

在WeedsPrec中，如果 yi 是 xi 的上位词，根据分布式包含假设，xi 的上下文极有

可能被 yi的上下文所包含，因此，
∑

f∈F (xi)∩F (yi)
x⃗i[f ]与

∑
f∈F (xi)

x⃗i[f ]的值较为接

近，WeedsPrec的评分会比较高。

Santus 等人 [70] 进一步观察到，上位词与它对应的下位词相比由于更加抽象，

因而具有更少的信息量，即为 “分布式信息量假设”（Distributional Informativeness

Hypothesis）。根据上述假设，他们提出了基于信息熵的上下位关系度量 SLQS：

SLQS(xi, yi) = 1− MediumN
n=1(H(cn(xi)))

MediumN
n=1(H(cn(yi)))

其中，MediumN
n=1(·)表示取中位数的运算符，cn(xi)表示 xi 在语料库上下文中词

频为 Top-N 个词中的第 n个词，H(cn(xi))表示 cn(xi)在对应语料库中的信息熵。

SLQS 通过比较两个术语上下文的信息熵，判断他们之间的关系。此外，Roller 等

人 [71] 进一步提出了 “选择性分布式包含假设”（Selective Distributional Inclusion

Hypothesis），即上位词的上下文仅在部分维度上包含了下位词的上下文。因为上

下位关系度量不是本文的研究重点，下文中我们不再列举这一系列的经典研究工

作。读者也可以参阅文献 [24] 对上下位关系度量的综合实验评测。从评测结果可

知，没有任何一个经典的上下位关系度量在所有的数据集中比其他度量结果更好，

他们各有各的优势和不足。

随着深度神经网络技术在 NLP 的广泛应用，近年来的研究工作致力于将表示

学习和上下位关系度量结合起来。其中，一个重要的方向为上下位关系嵌入（Hy-

pernymy Embedding）学习，即为设计上下位关系敏感的词嵌入学习算法和相应度

量，使得术语表示更加符合上下位关系的语义。HyperScore度量 [72]考虑了上下位

关系的层次结构，利用负采样学习算法将词嵌入学习和上下位关系学习的目标统

一到同一个模型 HyperVec 中。Chang 等人的工作 [73] 直接结合了分布式包含假设

和词嵌入学习，并提出了分布式包含嵌入（Distributional Inclusion Embedding）模

型，将相应的词向量作为词的特征。
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除了少数情况，上下位关系一般具有传递性（Transitivity）2，而这种传递性很

难在欧式空间利用词嵌入模型表达出来。为了学习更好的上下位关系表达，可以

将术语嵌入在双曲嵌入空间中（Hyperbolic Embedding Space）。Nickel和 Kiela [75]

提出双曲嵌入空间中的 Lorentz 模型，将分类体系的层次化概念结构嵌入到这一

空间中，从几何学角度描述了分类体系中的上下位关系。另一项类似的研究工作

由 Ganea 等人 [76] 在同一时期完成。根据前述分布式包含假设，上位词的语义一

般 “蕴含” 下位词的语义，他们在双曲嵌入空间中引入双曲蕴含圆锥（Hyperbolic

Entailment Cone）的概念，使上位词在双曲蕴含圆锥对应的位置下尽可能 “蕴含”

其下位词。

上下位关系分类器：上下位关系度量的一个缺点在于，它没有直接利用训练

集中的人工标注数据。监督式上下位关系分类器利用两个术语的词向量表示作为

原始特征，训练二分类关系分类器，自动学习这些特征是如何帮助预测的。在经典

的研究中，常常通过训练神经语言模型Word2Vec [51]、GloVe [52]等得到词向量，并

且直接利用一个术语对 (xi, yi)的词向量拼接 x⃗i⊕ y⃗i [77]、词向量之差 x⃗i− y⃗i [25, 78]

等组合作为特征，训练 SVM、逻辑斯蒂回归等模型进行关系分类。

由于上下位关系具有反对称性（Anti-symmetry），Roller等人 [71]提出了 asym

模型，利用一个术语对的词向量之差，及其平方差作为分类器的特征。对于术语对

(xi, yi)，这两组特征 f⃗(xi, yi)和 g⃗(xi, yi)分别定义为：

f⃗(xi, yi) =
x⃗i
∥x⃗i∥

− y⃗i
∥y⃗i∥

g⃗(xi, yi) = (
x⃗i
∥x⃗i∥

− y⃗i
∥y⃗i∥

)2

simDiff 模型是上述模型的一种变体，由 Turney 和 Mohammad 提出 [79]。simDiff

分别计算两个术语与其他词之间的语义相似度，将两个语义相似度向量之差当成

分类器的特征。此外，Yu等人 [80] 观察到术语作为上位词和下位词时的语义有所

区别，利用 Probase中的海量上下位关系元组，对一个术语分别学习其作为上位词

时和下位词时的词向量。他们提出最大间隔神经网络模型，学习 Probase中术语的

上位词表示和下位词表示，并进行关系分类。Luu 等人 [81] 利用维基百科作为数

据源，提出动态加权神经网络，同时考虑上下位词的上下文信息学习词向量。前述

2文献 [74]指出，并非所有上下位关系都具有传递性，并提出算法检测分类体系中上下位关系是
否具有传递性。在下文的研究中，暂不对这个问题进行详细讨论。
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HyperVec模型 [72]除了能用于计算非监督式的 HyperScore度量，也能作为监督式

关系分类器的输入。

与上下位关系度量相比，这一类基于分类器的算法在精度上通常更高。这是

由于上下位关系的表示不需要显示地定义出来，而是通过分类算法自动学习得到。

然而，Levy 等人指出 [82]，这些方法存在 “词汇记忆”（Lexical Memorization）问

题，即分类器容易学习到两个术语本身的特征，而不是他们之间具有什么语义关

系。所以，当训练集和测试集中涉及的术语在语义方面差异较大时，预测精度会明

显下降。因此，不同类别的上下位关系预测方法各有优劣，如何结合不同类别方法

的优点提升算法的准确性，成为一大研究焦点。

2.2.3 讨论

学术界对于模式匹配法和分布式学习法哪一种更有利于上下位关系预测并无

明确定论。例如，很多研究都支持分布式学习法更为有效 [72, 81]。与之相反，Levy

等人 [82]则认为分布式学习法不能学习上下位关系的语义表示。

近年来，研究者提出可以将这两种方法互相结合、互相吸收，统一到同一算

法中。Shwartz等人的研究最为典型 [54]，该算法采用长短期记忆网络（Long Short

Term Network，LSTM） [83]编码和上下位关系相关的语言模式，并将语言模式的

向量表示与相应两个术语的词向量进行拼接，训练混合神经网络。这一工作在分布

式上下位关系分类的框架下，利用深度神经网络在模型中加入了语言模式。Roller

等人 [66] 计算某一术语对在海量语料库中与 Hearst 模式 [38] 匹配的统计量，据此

设计了基于模式匹配的上下位关系度量，其精度超过了经典的上下位关系度量。Le

等人 [84] 结合了模式匹配法和双曲嵌入学习，使得术语在双曲嵌入空间的表示与

基于 Hearst模式 [38]的统计量相符合。Held和 Habash [85]指出，融合多种简单的

上下位关系预测算法也能取得较好结果。

为了解决分布式模型的 “词汇记忆” 问题 [82]，分布式投影学习方法显示地建

模下位词的词向量是如何映射到上下位的词向量空间的。Fu 等人提出了分段线性

投影模型 [25]，是这一类方法的开创性研究。这一模型包括多个线性投影模型，将

下位词的词向量映射至上位词的词向量，使得映射的误差最小化。在模型的预测阶

段，对于某一术语对 (xi, yi)，如果 x⃗i 可以通过该模型较为精确地映射至 y⃗i，则 xi

和 yi 之间很可能有上下位关系；反之，xi 和 yi 之间很可能没有上下位关系。由此

可见，这一模型在对上下位关系的语义在分布式框架下建模的同时，实现了上下位
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关系分类。由于 Fu等人的模型中需要预先指定投影模型的数量，Yamane等人 [86]

改进了这一算法，同时学习线性投影模型的数量，以及每个线性投影模型的参数。

Biemann 等人 [87] 在线性投影模型上加入了负采样正则化项，这一正则化项建模

了非上下位关系的分布式语义表示，从而更容易区分上下位关系与非上下位关系。

本章中提出的三种模型也属于分布式投影学习方法，分别从迭代学习、转导学

习和模糊正交投影的角度提升模型学习的效果。此外，这些模型的设计也考虑了上

下位关系分类机制和中文语言的特性，从而对上下位关系和非上下位关系（特别

是中文语境下）进行精确分类。

2.3 半监督式上下位关系扩展模型

从本节开始，我们详细介绍提出的三种基于词向量的投影模型，用于从中文

短文本中自动挖掘上下位关系。回顾第2.1节介绍，这些模型的训练需要人工标注

的数据集作为训练数据，由于公开的中文上下位关系训练集（特别是正例数据集

DP）大小一般很有限，我们首先考虑如何利用半监督迭代学习方法，自动从网络

数据源中挖掘出更多的中文上下位关系。

2.3.1 算法模型

这一半监督迭代学习的模型（即 IPM）改进自 Fu等人基于词向量的的中文概

念层次构建工作 [25]。在他们的工作中，他们采用分段线性投影模型（Piecewise

Linear Projection Model），将下位词的词向量投影至上位词的词向量。投影模型的

参数从中文语义词典《同义词词林（扩展板）》3学习到。在本工作中，我们进一步

研究中文上位词和下位词词向量的关系。我们从上述语义词典和大规模中文分类

体系 CN-WikiTaxonomy [21] 采样得到更多数量的上下位关系元组 (xi, yi)，并观察

上下位词的词向量之差的 l2 范数（即 ∥x⃗i − y⃗i∥2）与他们之间语义关系的联系。根

据观察结果，我们发现有如下三种现象。示例如表 2.2所示4：

现象 1 对于固定的下位词 x，若 y1 和 y2 是不同层次粒度的上位词，则很有可能

x⃗ − y⃗1 ̸≈ x⃗ − y⃗2。例如，“国家” 和 “亚洲国家” 都是 “日本” 的上位词；然而，

“亚洲国家”抽象度较低，“国家”抽象度较高。

3http://www.ltp-cloud.com/download/
4在表 2.2中，v⃗(·)表示对应中文的词向量，词向量的计算过程详见实验设置。
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表 2.2: 上下位词的词向量之差与其语义关系的示例

类别 示例 ∥x⃗i − y⃗i∥2
真正例 v⃗(日本 )− v⃗(国家 ) ≈ v⃗(澳大利亚 )− v⃗(国家 ) 1.03 ≈ 0.99
现象 1 v⃗(日本 )− v⃗(国家 ) ̸≈ v⃗(日本 )− v⃗(亚洲国家 ) 1.03 ̸≈ 0.71
现象 2 v⃗(日本 )− v⃗(国家 ) ̸≈ v⃗(主权国 )− v⃗(国家 ) 1.03 ̸≈ 1.32
现象 3 v⃗(日本 )− v⃗(国家 ) ̸≈ v⃗(西瓜 )− v⃗(水果 ) 1.03 ̸≈ 0.39

现象 2 若存在两个不同语义类别的上下位关系 “(x1, instanceOf, y1)”和 “(x2, subClas-

sOf, y2)”，则很有可能 x⃗1− y⃗1 ̸≈ x⃗2− y⃗2。这是因为 instanceOf和 subClassOf虽

然都表示广义的上下位关系，但是 instanceOf 表示实体与概念之间的从属关

系，而 subClassOf表示概念之间的类别覆盖关系。他们的语义略有不同，因

而他们在词嵌入空间的表示有区别。

现象 3 若两个上下位关系 “(x1, y1)” 和 “(x2, y2)” 属于的语义话题不同，则很有可能

x⃗1− y⃗1 ̸≈ x⃗2− y⃗2。这一结论与先前的研究 [25]相吻合，表明上下位可以根据

主题划分成更加细粒度的子关系（例如政治、军事、娱乐等），每个子关系在

词嵌入空间的语义表达不同。

上述观察印证了建模上下位关系语义的困难性，也反映出先前工作的局限性。

例如在文献 [25] 中，作者在中文语义词典数据集上训练模型，将其运用于中文百

科数据，用于构建互联网中文分类体系。由于中文语义词典数据大多为通用领域的

subClassOf关系，中文百科数据中大多为 instanceOf关系，且包括很多互联网新兴

领域术语；这两类数据源涉及到的上下位关系的语义相差较大。与上述技术不同，

在 IPM 算法中，我们采用两阶段的训练方法。在初始阶段，我们在较小的人工标

注训练集DP 上进行分段投影模型的初始训练。接着，从大规模互联网未标注数据

集 DU 中选出高置信度的正例，将其加入 DP，并更新相应投影模型的参数，开始

下一轮迭代。其算法框架如图 2.2所示。

初始训练阶段：本算法的初始阶段是方法 [25]的一种变体。我们采用K-Means

算法对 DP 中的上下位关系聚成K 个簇，采用词向量之差 x⃗i − y⃗i 作为特征。设归

属于第 k个簇的上下位关系集合为 Ck（k = 1, 2, · · · , K），其对应的投影矩阵和偏

置向量为Mk 和 b⃗k。在初始阶段，IPM对于第 k个簇的优化目标为最小化如下函数

的值：

J(Mk, b⃗k;Ck) =
1

|Ck|
∑

(xi,yi)∈Ck

∥Mk · x⃗i + b⃗k − y⃗i∥2
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图 2.2: IPM的算法框架

对于 k = 1, 2, · · · , K，我们采用随机梯度下降算法分别学习Mk 和 b⃗k 的值。

迭代训练阶段：这一阶段的训练集在 T 个迭代周期内动态扩大。记为第 t个

迭代的上下位关系训练集为 P (t)（t = 1, 2, · · · , T）。由于在迭代过程中，这K 个簇

的簇中心和属于该簇的数据也在不停变化中。我们设第 t个迭代的第 k 个簇（关

系元组集合）为 C
(t)
k ，簇的中心向量为 c⃗

(t)
k ，对应的参数为M(t)

k 和 b⃗
(t)
k 。这些参数

和数据集的初始化设置为：P (1) = DP、C
(1)
k = Ck、c⃗

(1)
k = 1

|Ck|
∑

(xi,yi)∈Ck
x⃗i − y⃗i,

M(1)
k = Mk 和 b⃗

(1)
k = b⃗k。

对于每个迭代 t = 1, · · · , T，模型参数和数据集按照如下过程更新：

步骤 1 随机从DU 采样 δ · |DU |个关系元组并记为 U (t)，其中 δ为采样因子。对于每

个元组 (xi, yi) ∈ U (t)，根据当前迭代轮次的 K-Means模型，按照下式分配其

所属的簇的 ID，记为 pi：

pi = argmink=1,··· ,K∥x⃗i − y⃗i − c⃗
(t)
k ∥

计算当前元组 (xi, yi) ∈ U (t) 对于选定的第 pi 个簇的投影差值 d(t)(xi, yi)：

d(t)(xi, yi) = ∥M(t)
pi
· x⃗i + b⃗(t)pi

− y⃗i∥

根据计算得到的 d(t)(xi, yi)的值，我们定义预测 (xi, yi)关系标签的函数为：

f
(t)
M (xi, yi) = I(d(t)(xi, yi) < ϵ)
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其中 I(·)是指示函数，ϵ是预定义的阈值。f (t)
M (xi, yi) = 1表示第 t个迭代的投

影模型预测 (xi, yi)有上下位关系（即正例），f
(t)
M (xi, yi) = 0则反之。记 U

(t)
∗

为 U (t) 的子集，它包含 U (t) 中所有模型 f
(t)
M (xi, yi)预测为正例的未标注关系

元组，即为：U
(t)
∗ = {(xi, yi) ∈ U (t)|f (t)

M (xi, yi) = 1}。

步骤 2 对于 U
(t)
∗ 中每个关系元组 (xi, yi)，再用基于模式的关系选择算法（详见下

文）预测其标签。若 (xi, yi)被预测为有上下位关系，则定义 f
(t)
P (xi, yi) = 1；

否则，f
(t)
P (xi, yi) = 0。定义集合 U

(t)
+ 为选出的高置信度上下位关系元组集

合，即为 U
(t)
+ = {(xi, yi) ∈ U (t)

∗ |f (t)
P (xi, yi) = 1}。利用集合 U

(t)
+ 更新数据集：

DU = DU \ U (t)
+ ，P (t+1) = P (t) ∪ U (t)

+ 。

步骤 3 记 U
(t)
k 为 U

(t)
+ 内属于第 k个簇的关系元组集合。我们采用以下公式更新簇的

中心 c⃗
(t)
k ，求得下一轮迭代的簇中心 c⃗

(t+1)
k ：

c⃗
(t+1)
k = c⃗

(t)
k + λ · 1

|U (t)
k |

∑
(xi,yi)∈U

(t)
k

(x⃗i − y⃗i − c⃗(t)k )

其中，λ ∈ (0, 1)是控制簇中心 “漂移” 的学习率。根据新的簇中心计算结果，

对于每个 P (t+1) 中的关系元组 (xi, yi)，重新计算他们所属于的簇。这样，我

们计算出了第 t+ 1个迭代的第 k个簇 C
(t+1)
k 。

步骤 4 对于每个簇 C
(t+1)
k ，按最小化如下目标函数的方式，更新模型参数M(t+1)

k 和

b⃗
(t+1)
k ：

J(M(t+1)
k , b⃗

(t+1)
k ;C

(t+1)
k ) =

1

|C(t+1)
k |

∑
(xi,yi)∈C

(t+1)
k

∥M(t+1)
k · x⃗i + b⃗

(t+1)
k − y⃗i∥2

为了缩短训练时间，我们按如下公式初始化模型参数：M(t+1)
k = M(t)

k 和

b⃗
(t+1)
k = b⃗

(t)
k 。这保证了模型参数只需要在每个迭代中增量更新。

模型预测阶段：模型训练结束后，对于测试集中的每个关系元组 (xi, yi) ∈ DT，

我们预测 yi 是 xi 的上位词，当且仅当如下两个条件满足至少一个：

条件 1 (xi, yi)在 P (T+1) 的传递闭包（Transitive Closure）中。

根据上下位关系的传递性，已知 P (T+1) 中的关系元组有很大概率是正确的，则其

传递闭包的正确概率也可以保证。
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条件 2 f
(T+1)
M (xi, yi) = 1。

根据模型假设，最终模型的训练数据融合了最初的训练集以及从互联网数据源中

挖掘的未标注关系元组。我们直接采用最终模型对测试数据预测关系标签，不再使

用关系选择算法。

从上述描述可见，这一算法结合了语义和语法的抽取过程，同时支持增量学

习。步骤 2限制了当且仅当投影学习和关系选择预测结果都为正例时，我们才将相

应未标注关系元组加入增量更新的训练集。这一思路与 Carlson等人提出的多视图

抽取算法相似 [9]。求解步骤 3 中簇中心更新的递归方程的闭式解，我们可以得到

如下结果：

c⃗
(T+1)
k = (1− λ)T · c⃗(1)k + λ ·

T∑
t=1

(
(1− λ)T−t

|U (t)
k |

·
∑

(xi,yi)∈U
(t)
k

(x⃗i − y⃗i − c⃗(t)k ))

所以，c⃗
(T+1)
k 对于 c⃗

(1)
k 的增量可以看成加入簇的关系元组词向量差的加权平均值，

权重随着迭代时间按指数方式衰减。随着簇和模型参数的更新，这一模型可以逐渐

学习到未标注数据集中上下位关系的表示。

关系选择算法：本节详细介绍步骤 2 中的关系选择算法。尽管用于中文关系

抽取的语言模式不能保证高精准度和覆盖率，我们可以用这一方法在半监督学习

迭代过程中 “校验”被逐步加入训练集的数据的正确性。在先前的研究中，Fu等人

设计了几个中文对应的 Hearst模式 [63]。我们进一步扩展了这一工作，并把和中文

上下位关系有关的语言模式归为三类：“Is-A（是模式）”、“Such-As（例如模式）

”和 “Co-Hyponym（同下位词模式）”。这三种模式的示例详见表 2.3：5

我们可以观察到两个现象：

现象 4 如果 xi 和 y匹配 “Is-A”或 “Such-As”模式，有很大可能 xi 是 y的下位词。

定义 n1(xi, y)为 xi 和 y在语料库中匹配 “Is-A”或 “Such-As”模式的次数。

现象 5 如果 xi 和 xj 匹配 “Such-As”或 “Co-Hyponym”模式，有很大可能 xi 和 xj 之

间没有上下位关系。

5在实际的中文文本中，“Such-As” 和 “Co-Hyponym” 模式中可能包括多个候选下位词。为简单
起见，表中只列出两个，记为 xi 和 xj。

26



华东师范大学博士论文

表 2.3: 三种中文上下位关系模式的示例

类别 示例
Is-A（是模式） xi 是一个 y

xi 是一种 y
xi 是 y之一

Such-As（例如模式） y，例如 xi、xj
y，包括 xi、xj
xi、xj 等
y，特别是 xi、xj

Co-Hyponym（同下位词模式） xi、xj 等
xi 和 xj
xi 以及 xj

定义 n2(xi, xj)为 xi 和 xj 在语料库中匹配 “Such-As” 或 “Co-Hyponym” 模式的次

数，n2(xi)为 xi 和 x∗ 匹配的次数（其中，x∗ 是除 xi 以外的任意下位词）。

本算法中，我们同时利用前述投影模型的预测结果和基于中文上下位关系模

式的统计信息来决定 U
(t)
∗ 中哪些关系元组应该被加入 U

(t)
+ 。对于 U

(t)
∗ 中的每个关

系元组 (xi, yi)，分别记 PS(t)(xi, yi)和 NS(t)(xi, yi)为正负向得分。其中，正向得

分 PS(t)(xi, yi)的计算基于投影模型预测结果和现象 4的相关统计量：

PS(t)(xi, yi) = α · (1− d(t)(xi, yi)

max
(x,y)∈U(t)

∗
d(t)(x, y)

) + (1− α) · n1(xi, yi) + γ

max
(x,y)∈U(t)

∗
n1(x, y) + γ

其中，α ∈ (0, 1)是可调的权重，γ 是平滑系数。这两个系数的经验值可以设置为

α = 0.5和 γ = 1。基于现象 5，我们定义如下负向得分 NS(t)(xi, yi)：

NS(t)(xi, yi) = log
n2(xi, yi) + γ

(n2(xi) + γ) · (n2(yi) + γ)

如果 xi和 yi负向得分高，xi和 yi在 “Such-As”和 “Co-Hyponym”模式中频繁出现。

xi 和 yi 有可能为同下位词（Co-hyponym），他们之间有上下位关系的概率低。

为了同时最大化正向得分和最小化负向得分，我们将这一优化问题定义成带

负向得分约束的正向得分最大化问题：

max
∑

(xi,yi)∈U
(t)
+

PS(t)(xi, yi)

s. t.
∑

(xi,yi)∈U
(t)
+

NS(t)(xi, yi) < ∆, U
(t)
+ ⊂ U (t)

∗ , |U (t)
+ | = n+
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Algorithm 1贪心关系选择算法

1: 初始化 U
(t)
+ = ∅

2: while |U (t)
+ | < n+ do

3: 选择正向得分最大的关系元组：(xi, yi) = argmax
(x,y)∈U(t)

∗
PS(t)(x, y)

4: 从 U
(t)
∗ 中移除该元组：U

(t)
∗ = U

(t)
∗ \ {(xi, yi)}

5: if NS(t)(xi, yi) +
∑

(x,y)∈U(t)
+
NS(t)(x, y) < ∆ then

6: 将关系元组加入 U
(t)
+ ：U

(t)
+ = U

(t)
+ ∪ {(xi, yi)}

7: end if
8: end while
9: return 关系元组集合 U

(t)
+

其中，n+为要求获得的 U
(t)
+ 的集合大小，∆是负向得分约束上限。这个问题是带预

算的最大覆盖问题（Budgeted Maximum Coverage Problem） [88]的特例，是 NP难

问题。根据文献 [88]的证明，目标函数是单调（Monotonic）且次模（Submodular）

的。我们设计贪心的关系选择算法优化这一问题，其准确度为 1− 1
e
。具体过程见

算法 1。在不违反约束的前提下，算法从 U
(t)
∗ 中贪心地选择正向得分最大的关系

元组，将其加入 U
(t)
+ 。从上述过程可见，我们只需要对关系元组进行依次正向得

分排序，然后选择符合条件的元组即可。这一算法将一个 NP难问题的复杂度降为

O(n logn)，其中 n = |U (t)
∗ |。

最后，对于每个关系元组 (xi, yi) ∈ U (t)
∗ ，我们设计基于关系选择的预测函数如

下：f
(t)
P (xi, yi) = I((xi, yi) ∈ U (t)

+ )。

2.3.2 实验分析

实验设置：我们使用四个中文上下位关系数据集和中文语料库作为实验数据，

这四个数据集的统计信息见表 2.4。算法的训练集从包括 131.8 万个上下位关系的

中文分类体系 CN-WikiTaxonomy[21]中采样得到，一共含有 7312个关系元组，我

们用它训练初始投影模型。CN-WikiTaxonomy的数据集已在 GitHub上开源6。

对于未标注数据集，我们随机采样了 10 万个百度百科实体，使用规则过滤了

不包括类别标签的实体，最后得到了约 7.8万个 “实体-类别”对。我们使用了 Fu等

人 [25]公开发布的标注数据集评测我们的算法，包括了 1391个上下位关系和 4294

个非上下位关系。我们随机划分了 1/4的数据作为验证集，余下 3/4的数据作为测

试集。

6https://chywang.github.io/data/apweb2015.zip

28

https://chywang.github.io/data/apweb2015.zip


华东师范大学博士论文

表 2.4: 四个中文上下位关系数据集的统计信息

数据集 正例数量 负例数量 未标注关系数量
CN-WikiTaxonomy数据集（训练集） 7,312 - -
百度百科未标注数据集 - - 78,080
验证集 349 1,071 -
测试集 1,042 3,223 -

为了学习中文词语的词向量，我们爬取了约 130 万个百度百科的实体信息页

面，得到了一个大规模中文网络语料库，包含了约 10.88 亿个词（采用开源工具

Ansj7分词后的统计数据）。我们在这些数据上训练了 Skip-Gram模型 [51]，得到了

580万个中文词语的 100维度的词向量。

模型评测：在模型的初始训练阶段，我们首先调节簇的个数 K 和阈值 ϵ这两

个超参数的值。其中，K从 5逐渐增大到 30，ϵ从 0.85逐步增大至 1.20，在验证集上

完成效果的评测，实验结果详见图 2.3。可以看出，当簇的个数设置为 10，ϵ = 1.05

时，初始模型的效果最好，最高的 F值为 73.9%。

在迭代学习阶段，我们设置迭代次数 T = 20，并记录每个迭代结束后模型的

效果。与初始阶段过程相同，在验证集上调节超参数的效果，最终设置 δ = 0.2、

λ = 0.5，在每个迭代中按照算法 1选择 500个新的关系元组进入训练集。如图 2.4(a),

在前 10 个迭代中，F 值从 74.9% 逐步上升至 78.5%，这一实验结果说明了在训练

集中加入新的上下位关系有助于提升模型的效果。随着迭代的继续，F值轻微下降，

并在 15 个迭代后在 76.7% 左右保持稳定。F 值下降最有可能的原因是尽管我们设

计关系选择算法避免 “语义漂移” [62]，小部分伪正例仍然会不可避免地被加入训

练集。通过人工检查，我们发现部分伪正例包括 “（脂肪，健康）”、“（萧亚轩，时

尚）”、“（信息，科学）”等，他们表达两个术语之间的语义相关性，而非严格的

上下位关系。在图 2.4(b)中，我们直接随机采样 500个被先前一轮迭代的模型预测

为正例的关系元组加入训练集，不进行关系选择。从实验结果中可以看出，尽管在

初始阶段模型的表现有上升趋势，其 F值迅速明显下降，因为大量伪正例被加入了

训练集，“污染”了训练数据集，造成学习到的投影模型参数有偏差。

算法比较：我们在测试集上评测 IPM算法的准确性，并与其他基线算法对比，

结果汇总在表 2.5中。为了在百度百科的中文语料库上评测我们的算法，我们重新

在中文语言上实现了三个基于语料库的上下位关系抽取算法。Hearst [38]算法最初

用于英语语言的抽取，我们用 Fu等人 [63]人工翻译成中文的语言模式替换 Hearst

7http://nlpchina.github.io/ansj_seg/

29

http://nlpchina.github.io/ansj_seg/


华东师范大学博士论文

0.9
0

0.9
5

1.0
0

1.0
5

1.1
0

1.1
5

1.2
0

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

ε

Precision
Recall
F-Measure

(a) K = 5

0.8
5

0.9
0

0.9
5

1.0
0

1.0
5

1.1
0

1.1
5

1.2
0

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

ε

Precision
Recall
F-Measure

(b) K = 10

0.8
5

0.9
0

0.9
5

1.0
0

1.0
5

1.1
0

1.1
5

1.2
0

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

ε

Precision
Recall
F-Measure

(c) K = 15
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(d) K = 20
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(e) K = 25
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(f) K = 30

图 2.3: IPM中参数簇的个数 K 和阈值 ϵ的变化对于验证集模型预测效果的影响
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(a) 加入关系选择算法
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(b) 去除关系选择算法

图 2.4: IPM在每个迭代的测试结果

设计的语言模式。结果表明，这种人工订制模式的算法对中文语言的覆盖率很低，

不适合具有灵活语言表达的情况。Snow [57] 算法采用自动语言模式检测算法，比

起 Hearst [38] 算法有更高的灵活性。它把召回率从 19.8% 提升至 28.1%，然而精

准度下降至 28.9%，因为中文语言的解析和模式分析仍然不够精准。分布式相似性

invCL度量 [68]的 F值为 58.1%，因为在无结构文本中，实体的上下文噪声仍然比

较多，使得上下位关系难以在其他关系中被区分出来。此外，我们直接用基于中文

维基百科的分类体系 CN-WikiTaxonomy [21] 在测试集上进行关系匹配，其精准度

达到 98.5%，但是由于该系统对于中文概念实体的覆盖率仍然有限，其召回率比较

低。与我们的方法对比，最具有竞争力的算法为基于词嵌入的模型 [25] ，其 F 值

为 73.3%。这一实验结果体现出，学习词嵌入的投影能有效建模中文上下位关系的

语义。

我们进一步讨论本节提出的 IPM算法及其变体在测试集上的表现。在表 2.5中，

IPM-Initial 指的是仅采用我们初始阶段训练的模型进行预测，这一模型与 Fu 等
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表 2.5: IPM在测试集上的效果，及其与基线算法的对比

方法 精准度 召回率 F值
基线方法
Hearst [38] 0.962 0.198 0.328
Snow等人 [57] 0.673 0.281 0.396
CN-WikiTaxonomy [21] 0.985 0.254 0.404
invCL [68] 0.485 0.581 0.529
Fu等人 [25] 0.717 0.749 0.733
IPM及其变体
IPM-Initial 0.741 0.767 0.753
IPM-Random 0.690 0.757 0.722
IPM-Positive 0.754 0.801 0.776
IPM 0.758 0.814 0.786
IPM&CN-WikiTaxonomy 0.788 0.847 0.816

人 [25]的模型类似，提升了 2%的 F值。IPM-Random、IPM-Positive和 IPM采用迭

代学习算法更新投影模型的参数，IPM-Random不使用关系选择算法，直接将上一

轮迭代中预测为正例的关系随机加入训练集，IPM-Positive使用关系选择算法，但

是优化目标只设为最大化正向得分，不考虑负向得分的限制，IPM是我们算法的完

整实现。与 IPM-Initial相比，IPM-Positive和 IPM提升了 2.3%和 3.3%的 F值，显示

出迭代学习算法能更好地学习上下位关系的表示。整体而言，我们的算法超过先前

最佳算法 [25]，提升了 5.3%的 F值。如果将我们的算法和 CN-WikiTaxonomy [21]

相结合（在表中表示为 IPM&CN-WikiTaxonomy），其 F 值达到了 81.6%，这也比

Fu等人的算法结合中文语义词典的效果更好 [25]。

错误分析： 我们对算法预测的错误原因进行分析。大部分错误案例（大约

72%）源自于很难区分语义相关性和严格的上下位关系。在测试集中，一些中文术

语对的语义关系非常紧密，但是不是上下位关系，包括 “（中药，药草）”、“（元

帅，军事）”等。以前者为例，大部分中药的成分是药草，但是从严格的医学角度

来说，并非所有中药材为药草，因此他们之间没有严格的上下位关系。如果没有额

外知识，模型很难对这种微妙的语义关系进行准确判断。此外，在迭代学习中，错

误的未标注数据仍会不可避免地被加入训练集，也与这一类错误的发生有关。

其余的错误来自于细粒度上位词表示学习的不准确性。以测试集中的下位词

“兰科” 为例，算法能准确识别 “植物” 是正确的上位词，但是错误判断 “单子叶植

物纲” 的正确性。最有可能的原因是 “单子叶植物纲” 出现在中文语料库的词频太

低，它在词嵌入空间的表示学习效果相对较差。
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图 2.5: TPM的算法框架

2.4 基于转导学习的上下位关系分类模型

在上一节中，我们设计了半监督式的 IPM 算法，迭代地从无标注数据中获取

更多的知识。然而，这一算法有如下三个局限性：i）这一算法只利用正例训练集

进行训练，没有利用非上下位关系，所以没有建模如何在词嵌入空间内区分上下位

关系与非上下位关系；ii）中文语言有其特殊性，之前的模型无法加入高精度的语

言学规则协同学习；iii）它只假设下位词与上位词之间在词嵌入空间存在线性投

影关系，非线性关系没有能够有效建模。本节介绍基于转导学习的上下位关系分类

模型 TPM，解决上文提出的三个缺陷。

2.4.1 算法模型

本节介绍的算法为分类模型，给定正负例训练集DP 和DN，其目标是训练分

类算法对测试集 DT 中的关系元组 (xi, yi)直接进行上下位/非上下位关系分类。如

图 2.5所示，本算法有两个阶段：初始阶段和转导学习阶段。在初始阶段，我们在

词嵌入空间分别学习上下位关系和非上下位关系的表示；在转导学习阶段，我们

同时结合了初始阶段的预测结果、语言规则、非正则投影过程，对测试集中的关系

元组进行预测。具体算法详述如下：

初始模型训练：初始阶段的模型参考了前述 IPM算法和 Fu等人 [25]的工作。

对正例训练集中的元组 (xi, yi) ∈ DP，假设存在一个 |x⃗i|× |x⃗i|的正向投影矩阵MP，

使得MP x⃗i ≈ y⃗i。然而，这一矩阵没有考虑到非上下位关系的语义。因此，对于负

例训练集中的元组 (xi, yi) ∈ DN，也学习一个 |x⃗i| × |x⃗i|的负向投影矩阵MN，使
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得MN x⃗i ≈ y⃗i。这种方法相当于分别学习两个 “翻译” 模型，将一个实体在词嵌入

空间分别 “翻译”成它的上位词和非上位词。学习矩阵MP 和MN 相当于最小化如

下两个目标函数：

J(MP ) =
1

2

∑
(xi,yi)∈DP

∥MP x⃗i − y⃗i∥22 +
λP

2
∥MP∥2F

J(MN) =
1

2

∑
(xi,yi)∈DN

∥MN x⃗i − y⃗i∥22 +
λN

2
∥MN∥2F

其中，λP > 0和 λN > 0是 Tikhonov正则化的超参数。

当这两个矩阵学习完毕后，对于DT 中的每对 (xi, yi)，分别计算其通过MP 和

MN 两个矩阵进行投影产生的残差：

dP (xi, yi) = ∥MP x⃗i − y⃗i∥2

dN(xi, yi) = ∥MN x⃗i − y⃗i∥2

并且计算初始模型的预测评分 score(xi, yi) ∈ (−1, 1)如下所示：

score(xi, yi) = tanh(dN(xi, yi)− dP (xi, yi))

根据 dP (xi, yi)和 dN(xi, yi)的性质可知，如果 (xi, yi)的预测评分 score(xi, yi)越高，

xi 和 yi 之间有上下位关系的概率越大。我们在上式中使用双曲正切函数，而不是

Sigmoid函数，以避免 Sigmoid函数的广泛饱和性（Widespread Saturation） [89]。

dP (xi, yi)与 dN(xi, yi)之间的差值也能用来推断上述模型对预测结果的置信度

高低。我们定义 (xi, yi)的置信度评分 conf(xi, yi) ∈ (0, 1)如下所示：

conf(xi, yi) =
|dP (xi, yi)− dN(xi, yi)|

max{dP (xi, yi), dN(xi, yi)}

如果 (xi, yi)的置信度评分高，则模型正确预测 xi和 yi之间是否具有上下位关系的

可能性更高。在转导学习阶段，置信度评分可以给不同的数据不同的权重。

转导非线性学习：在本模块中，定义 Fi是关系对 (xi, yi)的最终预测得分。根

据算法初始阶段的结果，如果 (xi, yi) ∈ DP，我们设置 Fi = 1；如果 (xi, yi) ∈ DN，

Fi = −1；如果 (xi, yi) ∈ DT，相应 Fi 的值在 (−1, 1)范围内随机设置。为了方便
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后续模型的推导，我们记 F为 (|DP | + |DN | + |DT |)× 1的最终预测得分向量，Fi

为 F中第 i个元素。转导学习的任务为，对于所有的 (xi, yi) ∈ DT，学习 Fi 的值。

这一模型一共包括三个组成部分，分别对应三个假设，详述如下：

假设 1 转导学习模型对于 (xi, yi) ∈ DT 的最终预测得分 Fi 应该与初始模型的预测

结果相近。

定义 S为 (|DP |+ |DN |+ |DT |)× 1的初始预测向量。如果 (xi, yi) ∈ DP，我们

设 Si = 1；如果 (xi, yi) ∈ DN，Si = −1；如果 (xi, yi) ∈ DT，根据初始模型的预

测，有 Si = score(xi, yi)。为了在转导学习模型中加入初始模型预测的置信度，定

义W为 (|DP |+ |DN |+ |DT |)× (|DP |+ |DN |+ |DT |)的对角权重矩阵。矩阵W的

第 i行第 j 列元素Wi,j 的值计算如下：

Wi,j =


conf(xi, yi) i = j, (xi, yi) ∈ DT

1 i = j, (xi, yi) ∈ DP ∪DN

0 其他

根据 S和W的计算方式，我们定义目标函数 Os = ∥W(F − S)∥22。最小化 Os

可以保证对于 DT 最终预测的结果与初始模型的预测结果接近。权重矩阵W赋予

训练数据最大的权重；初始模型对 (xi, yi) ∈ DT 的预测置信度越高，则权重越大。

假设 2 转导学习模型对于 (xi, yi) ∈ DT 的最终预测得分 Fi 应该尽可能不违反专家

定制的语言规则。

尽管语言规则的覆盖率有限，他们拥有很高的预测精度。对于中文语言，Li等

人 [21] 研究了中文维基百科概念类别的构词法。在本模型中，我们进一步引入了

正向和负向的带权重语言规则。令 C 为所有语言规则的集合。对于每条语言规则

ci ∈ C，γi 是这一正向（或负向）语言规则的真正率（或真负率），可以通过人工

标注的数据估计出，或由专家人工制定。在本文中，考虑到中文实体和上位词的构

词法，我们设计了一条正向规则（P1）和两条负向规则（N1和 N2），详见表 2.6。

令 R为 (|DP | + |DN | + |DT |) × 1的语言规则向量，Ri 是 R中的第 i个元素。

对于训练数据，若 (xi, yi) ∈ DP，我们设置 Ri = 1；若 (xi, yi) ∈ DN，Ri = −1。这

一赋值方法与 S相同，因为我们认为训练数据由人工标注，不受这些规则限制。对

于测试数据中每个关系元组 (xi, yi) ∈ DT，如果 (xi, yi)不与任何语言规则 C 相匹
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表 2.6: 中文上位词预测的三条语言规则

规则 描述
P1 若 xi 的核心词与候选上位词 yi 相匹配，yi 很可能是 xi 的上位词。例如，

“动物”是 “哺乳动物”的上位词。
N1 若 xi 的核心词与候选上位词 yi 的非核心词相匹配，yi 很可能不是 xi 的

上位词。例如，“动物学”不是 “哺乳动物”的上位词。
N2 若候选上位词 yi 的核心词与扩展自 [21]的中文主题词词典相匹配，yi 很

可能不是 xi 的上位词。该词典包括了 184个非概念主题词，例如政治、
军事等。

配，我们在学习过程中的每个迭代都锁定 Ri = Fi。在这种情况，最终的预测结果

不会受到违背任何语言规则的惩罚。对于其他情况，令 C(xi,yi) ⊆ C是 (xi, yi) ∈ DT

匹配的语言规则集合。如果 C(xi,yi) 均为正向语言规则，我们设 Ri 为：

Ri = max{Fi, max
cj∈C(xi,yi)

γj}

类似地，如果 C(xi,yi) 均为负向语言规则，我们有：

Ri = −max{−Fi, max
cj∈C(xi,yi)

γj}

通过以上设置，易知如果 (xi, yi) ∈ DT 匹配了正向语言规则，当且仅当 Fi <

maxcj∈C(xi,yi)
γj，Fi 会受到违反正向语言规则的惩罚；如果 (xi, yi) ∈ DT 匹配了负

向语言规则，当且仅当 Fi > −maxcj∈C(xi,yi)
γj，Fi 会受到违反负向语言规则的惩

罚8。基于上述定义，我们令基于语言规则的目标函数为 Or = ∥F−R∥22，可以将任

何 “软性”规则加入模型中，对假正例或者假负例更加具有鲁棒性。

假设 3 如果两个实体 xi 和 xj 的语义相似，则对于某概念 y，(xi, y)和 (xj, y)有相似

的上下位或非上下位关系标签。

根据假设 3，如果 yi 是 xi 的上位词，yi 也很可能是与 xi 语义相似的其他词的

上位词。例如，如果我们知道 “美国”是 “国家”，我们可以推断出 “加拿大”、“澳大利

亚”等也是 “国家”。所以，我们可以定义两对关系元组 pi = (xi, yi)和 pj = (xj, yj)

8在本研究中，我们没有考虑一个关系元组同时匹配正向规则和负向规则的情况，因为这种情况
意味着这些语言规则相互矛盾，一般不可能发生。我们也可以通过加入启发式规则来解决这一问
题。例如，我们可以设置 Ri = Fi 或者 Ri = Fi +

∑
cj∈C(xi,yi)

γj。
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图 2.6: TransLP框架在中文上下位关系预测的应用

的相似度 sim(pi, pj)，如下所示：

sim(pi, pj) =

cos(x⃗i, x⃗j) yi = yj

0 其他
(2.1)

值得注意的是，本模型只考虑了下位词的相似度，而没有对上位词进行扩展。这是

因为上位词的语义一般更加宽泛。再次考虑上文的例子，在我们训练的 Skip-Gram

模型中，与 “国家” 最为接近的词包括 “区域”、“部门” 等，从 “美国” 是 “国家” 无

法推断出 “美国”是 “部门”。

为了将假设 3 数学化，本文采用基于 TransLP的转导学习框架 [90]，这一框

架在先前的研究中用于链接预测、文本分类等 [90, 91]。本文应用此框架学习从中

文实体到其上位词在词嵌入空间的非线性映射。基于 TransLP，我们可以通过随机

游走模型，将标签信息（上下位关系或非上下位关系）根据式 2.1从一个关系元组

传播到另一个关系元组。例如，关系元组 “（美国，国家）”的正向得分 Fi > 0可

以传播至 “（加拿大，国家）”、“（澳大利亚，国家）”等；“（澳大利亚，部门）”

的负向得分 Fi < 0可以传播至 “（美国，部门）”、“（加拿大，部门）” 等。示例

如图 2.6所示。

令 F∗是优化问题min Os+Or的最优解。受到文献 [90, 91]启发，我们在 F上加

上一个多维高斯先验分布N(F∗,P)，其中，P是 F的协方差矩阵，Pi,j = sim(pi, pj)。

因此，非线性优化目标函数 On 可以定义为：On = FTP−1F。它与高斯随机场先验
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的负似然性呈正比关系，使得 F的最终预测结果叠加了式 2.1的平滑效果。

协同优化算法：将转导非线性学习的三大优化目标合并，整体优化目标函数

如下所示：

J(F) = Os + Or +
µ1

2
On +

µ2

2
∥F∥22 (2.2)

其中，∥F∥22 在 F上加入了额外的平滑 l2 正则项。µ1 和 µ2 是人工可调的正则化超

参数。由于这一优化问题是凸性的，我们可以使用梯度下降求得 F的最优解。J(F)

关于 F的导数为：

dJ(F)
dF

= W2(F− S) + (F− R) + µ1P−1F+ µ2F

当 |DP |+|DN |+|DT |很大的时候，上式的优化耗费大量计算时间。当W2、S、R和P−1

预先计算完毕后，使用梯度下降优化的计算复杂度为 O(T · (|DP |+ |DN |+ |DT |)2)，

T 为迭代次数。

为了加快学习过程，可以采用分块梯度下降（Blockwise Gradient Descent）算

法加以改进。从式 2.2的定义可知，如果 yi ̸= yj，关于 (xi, yi)和 (xj, yj)的最优化

结果 Fi 和 Fj 是互相独立的。因此，原始优化问题可以根据不同候选上位词分解，

分别优化。令 H 为 DT 中的所有候选上位词集合。对于每一个候选上位词 h ∈ H，

我们用Dh 表示DP ∪DN ∪DT 中所有候选上位词为 h的关系元组集合。据此，原

始的优化问题可以分解为 |H|个子优化问题，每个问题分别对应一个候选上位词

h ∈ H 和数据集 Dh。分别定义Wh、Sh、Rh、Fh 和 Ph 为基于 h ∈ H 的权重矩阵、

初始预测得分向量、语言规则得分向量、最终预测得分向量和实体相似性协方差

矩阵。原始优化问题可以改写为：J(F) =
∑

h∈H J̃(Fh)，其中，

J̃(Fh) = ∥Wh(Fh − Sh)∥22 + ∥Fh − Rh∥22 +
µ1

2
FT
hP−1

h Fh +
µ2

2
∥Fh∥22

用上标 (t)表示相应矩阵或向量在第 t个迭代的值，F(t)
h 的值可以根据下式迭代

更新：

F(t+1)
h = F(t)

h − η ·
dJ̃(F(t)

h )

dF(t)
h

其中，η是学习率。非线性转导学习算法的总结性描述见算法 2。

这一算法的时间复杂度是 O(
∑

h∈Dh
Th|Dh|2)，其中，Th 是优化关于 Dh 的子

问题所需的迭代数。与采用梯度下降算法求解原始优化问题相比，这一算法的复杂
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Algorithm 2非线性转导学习算法
1: 根据初始模型，初始化Wh 和 Sh
2: 随机初始化 F(0)

h

3: 根据实体语义相似度，计算 P−1
h

4: 初始化计数器 t = 1
5: for每条语法规则 ci ∈ C do
6: 在训练集上估计 γi 的值
7: end for
8: while ∥F(t)

h − F(t+1)
h ∥2 足够小 do

9: 根据 C 和 F(t)
h 计算 R(t)

h

10: 计算 dJ̃(F(t)h )

dF(t)h

= W2
h(F

(t)
h − Sh) + (F(t)

h − R(t)
h ) + µ1P−1

h F(t)
h + µ2F(t)

h

11: 为下一次迭代计算 F(t+1)
h ：F(t+1)

h = F(t)
h − η ·

dJ̃(F(t)h )

dF(t)h

12: 更新计数器 t = t+ 1
13: end while
14: return 最终预测得分向量 F(t+1)

h

度有明显下降。有两个原因：i）
∑

h∈H |Dh| ≤ |DP |+ |DN |+ |DT |；ii）由于Dh中

的数据量远比原始数据集小，Th 有很大可能比 T 小。这一优化过程也可以看成一

种基于式 2.2分块矩阵优化算法。

最后，对于每个关系元组 (xi, yi) ∈ DT，如果 Fi > θ，我们预测 yi 是 xi 的上

位词，其中，θ ∈ (−1, 1)是在验证集上可调的阈值。

2.4.2 实验分析

本节对提出的转导投影模型进行实验分析，并与基线方法对比。

实验设置： 如上文所述，Fu 等人 [25] 公开的数据集是唯一开源的中文上下

位关系数据集，包括 1391 个上下位关系元组和 4294 个非上下位关系元组，以下

简称为 FD。为了在更大的数据集上进行评测，我们从百度百科的词条类别进行采

样，并且给多个人工标注员标注 “实体-类别”对之间的的关系类别（上下位关系或

非上下位关系）。如果不同的人工标注员对于同一个关系元组给的关系标签不一致，

我们将这个关系元组从数据集中移除。最终，我们得到一个更大的中文上下位关系

标注数据集，包括 3870个上下位关系元组和 3582个非上下位关系元组，以下简称

为 BK。这个数据集已在 Github上开源9。

本实验采用与第2.3.2节相同的中文语料库和词向量训练模型，此处不再赘述。

9https://chywang.github.io/data/acl17.zip
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图 2.7: TPM中参数 θ调节的 PR曲线

在以下的实验中，我们统一使用这两个数据集的随机 60% 部分进行训练，20% 作

为验证集，剩下的 20% 作为测试集。如果将这两个数据集随机 5 折划分，我们分

别进行 5次实验，并汇报这 5次结果的平均值作为最终结果。

参数分析：我们首先在验证集上调节参数的值。其中，正则化参数的值默认

设置为 λP = λN = 10−3 和 µ1 = µ2 = 10−4。参数 θ的大小设置反映了精准度和召

回率之间的权衡，如果 θ 的值比较大，比起召回率，模型更重视提升精准度。在

图 2.7中，我们给出了 FD和 BK两个数据集上的 PR曲线（Precision-Recall Curve）。

从实验结果可以看出，我们的模型在 BK 数据集上的表现比起 FD 数据集上更好。

最有可能的原因是 BK数据集比 FD更大，而且正负例的比例更加平衡。最终，我

们在 FD数据集上设置 θ为 0.05，在 BK数据集上设置为 0.1。

实验结果：在多个先前的工作 [25, 63]以及第2.3.2节中，多个基于英语数据集

上的模式匹配和分布式算法被改成适用于中文的场景，但是实验结果表明，这些方

法对于中文数据集的效果比较差，一般 F值低于 60%。所以，这些算法一般不作为

中文上下位关系预测的强基线算法，本节只考虑基于词嵌入模型的方法。

在本组实验中，我们只考虑两种适用于中文的算法作为强基线算法：Fu 等

人 [25]的算法及我们先前提出的 IPM。对 Fu等人的算法，我们分别实现采用单投

影模型和分段投影模型的版本，记为 Fu-S和 Fu-P。对于 IPM，为了保证所有算法

的公平性，我们使用训练数据训练初始模型，在迭代训练阶段，我们只利用测试数

据，并且隐去其人工标注的标签。此外，由于基于词向量的分类模型对于关系分类

有较好的效果，而且这一组方法不依赖与语言模式 [92]，因此这些方法可以直接用

于中文术语间的关系分类。我们分别采用三种方法结合两个中文术语的词向量作

为特征，包括向量连接 x⃗i⊕ y⃗i、向量和 x⃗i+ y⃗i和向量差 x⃗i− y⃗i，并且使用 SVM分类
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表 2.7: TPM在两个中文上下位关系数据集上的实验结果

数据集 FD BK
方法 精准度 召回率 F值 精准度 召回率 F值
Fu-S [25] 0.641 0.560 0.598 0.714 0.648 0.679
Fu-P [25] 0.664 0.593 0.626 0.727 0.675 0.700
x⃗i ⊕ y⃗i 0.677 0.752 0.697 0.803 0.759 0.780
x⃗i + y⃗i 0.653 0.607 0.629 0.727 0.656 0.689
x⃗i − y⃗i 0.719 0.606 0.657 0.784 0.607 0.684
IPM 0.693 0.645 0.669 0.739 0.698 0.718
TPM-Initial 0.707 0.692 0.699 0.817 0.785 0.800
TPM 0.728 0.705 0.716 0.836 0.806 0.821

表 2.8: 三条语言规则的真正率或真负率

真正率/真负率 P1 N1 N2
数据集 FD 0.986 0.923 0.941
数据集 BK 0.976 0.968 0.973

器在这三组特征上进行实验。对于我们的算法，我们实现了两种版本：完整 TPM

算法的实现和 TPM算法的初始学习部分（记为 TPM-Initial）。实验结果见表 2.7。

从实验结果可以看出，Fu-P的实验效果比 Fu-S有提升，我们提出的 IPM算法

则进一步提升了 F值，因为它考虑了上下位关系的复杂表示，同时加入了中文语言

模式。对比三种基于词向量的关系分类方法，基于向量和 x⃗i + y⃗i 和向量差 x⃗i − y⃗i
的模型表现类似，而基于向量连接 x⃗i ⊕ y⃗i 的方法比前两种方法 F 值更高。与所有

基线方法相比，TPM-Initial的准确度更高，如果加入转导学习的步骤，F值能在两

个数据集上进一步提升 1.7% 和 2.1%。所以，TPM 对预测上文上下位关系高度有

效。我们进一步使用成对 t 检验（Paired t-test）比较 TPM 和 IPM 两种模型，结果

证明 TPM比起 IPM的准确度有显著提升（p < 0.01）。

语言规则的有效性：为了验证本模型采用的语言规则的有效性，我们在训练

数据上直接评测每条语言规则的准确性。对于正向规则，我们汇报真正率；对于

负向规则，我们汇报真负率。这些值在转导学习阶段作为 γi 加入模型，具体数值

见表 2.8。由是可知，采用的这三条规则在两个数据集上的准确度都远超过了 90%。

值得进一步指出的是，在本节中我们只使用了很少的语言规则，这一算法框架的通

用性高，可以加入任何数量、基于任何语言的规则。

错误分析：我们对转导学习模型的预测错误进行分析。在表 2.9中，我们列举

出一些预测正确和错误的例子。在表中，
√
表示上下位关系，×表示非上下位关

系。从上述示例看出，模型预测的结果在大部分情况下是正确的。对于少数情况，
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表 2.9: TPM的部分预测结果

候选上位词 预测值 真实值 候选上位词 预测值 真实值
中文实体：乙烯 中文实体：孙燕姿
化学品

√ √
歌手

√ √

有机化学 × × 明星
√ √

有机物
√ √

人物
√ √

气体
√ √

金曲奖
√

×
自然科学 × × 音乐人

√ √

中文实体：显卡 中文实体：核反应堆
硬件

√ √
建筑学 × ×

电子产品
√ √

核科学 × ×
电脑硬件

√ √
核能

√
×

数码 × × 自然科学 × ×

表 2.10: IPM和 TPM的算法变体在两个英语数据集上的实验结果

数据集 BLESS Shwartz
方法 精准度 召回率 F值 精准度 召回率 F值
Fu-S [25] 0.653 0.624 0.638 0.656 0.661 0.658
Fu-P [25] 0.681 0.642 0.661 0.623 0.719 0.673
x⃗i ⊕ y⃗i 0.794 0.841 0.817 0.793 0.809 0.801
x⃗i + y⃗i 0.807 0.723 0.763 0.791 0.796 0.794
x⃗i − y⃗i 0.780 0.812 0.796 0.805 0.775 0.790
IPM-EN 0.762 0.754 0.758 0.751 0.763 0.756
TPM-EN 0.844 0.795 0.819 0.791 0.775 0.783

与第2.3.2节的分析类似，虽然本模型同时建模了上下位关系和非上下位关系的语

义，然而，严格的上下位关系和宽松的语义关联性的区分仍有挑战性。例如，我们

的模型错误预测 “核能” 是 “核反应堆” 的上位词。在 FD 和 BK 两个数据集中，这

种类型的错误分别占比 80.2%和 78.6%。

为了减少这一类错误的发生，本模型在转导学习过程中采用了 Li等人 [21]提

出的主题语义字典，但是其覆盖率仍然很有限。可能的改进方案有：i）进一步扩

展现有中文的语义词典；ii）从网络数据构建大规模的语义网络，为模型增加更多

语义知识。

在英语数据集上的实验：本文提出的 IPM 和 TPM 两个模型都加入了中文语

言知识，目的是提升中文上下位抽取的效果。然而，如果将这两个模型稍加改变，

他们也能对英语数据进行预测，分别记为 IPM-EN和 TPM-EN。在本组实验中，我

们在两个英语数据集上进行实验。对于 IPM-EN，我们用原始的 Hearst模式 [38]进

行关系选择，不使用 Co-Hyponym模式；对于 TPM-EN，我们去除了模型中的中文
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语言规则优化部分，其转导学习的目标学习函数改为：

J(F) = Os +
µ1

2
On +

µ2

2
∥F∥22

我们在两个英语数据集进行实验。第一个是标准的分布式语义评测基准数据

集 BLESS [93]。在实验中，我们把所有 HYPER 关系视为正例（包括 1337 个关系

元组），随机采样 30%的 RANDOM关系作为负例（包括 3754个关系元组）。由于

BLESS 数据集相对较小，我们也使用 Shwartz 数据集 [54] 进行实验，其中，对于

Shwartz中随机划分数据，我们同样只使用 30%的负例。在这一数据集中，我们一

共有 14135 个正例和 16956 个负例。预训练的英语词向量通过 Glove 算法 [52] 得

到，向量维度为 100维，英语语料库为英文维基百科。实验结果见表 2.10。

从结果可见，TPM-EN在 BLESS数据集上的精度超过了其他所有基线方法，其

F 值达到 81.9%。它在 Shwartz 数据集上比 x⃗i ⊕ y⃗i 稍低。IPM-EN 的实验效果略低

于 TPM-EN，但是也超过了数个基线算法。这体现出，我们的方法为中文语言提出，

也可以在英语数据集上取得较好的效果。虽然 IPM-EN 和 TPM-EN 不是英语上下

位关系抽取的最佳方法，这一设计思路有助于我们进一步研究如何设计更为通用

的算法，在中英语上下位关系预测上都能取得领先的效果。

2.5 基于模糊正交投影的上下位关系分类模型

前述 IPM 和 TPM 两个模型分别基于词嵌入模型从两个角度解决问题，前者

旨在更为精确地学习上下位关系在词嵌入空间的表示，后者通过分别建模上下位

关系和非上下位关系的语义，使得上下位/非上下位关系的分类决策边界更为明晰。

在本节中，我们将两者的优点结合起来。此外，我们试图从数据建模的角度做到更

加语言独立（Language-Independent），使得我们的算法在中英文语言上都能对上下

位关系进行精准抽取。

2.5.1 算法模型

本节介绍的算法同样为分类模型，其输入为训练集 DP 和 DN，并在测试集

DT 中的关系元组 (xi, yi)上进行上下位/非上下位关系分类，不再赘述。它在词嵌

入模型的基础上，同时学习上下位关系和非上下位关系的模糊正交投影（Fuzzy

Orthogonal Projection），分为三个步骤：上下位关系投影学习、非上下位关系投影
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学习、关系分类器训练，详述如下：

上下位关系投影学习： 本模型扩展了基于词嵌入投影模型的经典工作 [25,

86]，以及前两节提出的模型，上下位关系投影假设存在一个 |x⃗i| × |x⃗i|的正向投影

矩阵MP，使得对于上下位关系元组 (xi, yi) ∈ DP，有MP x⃗i ≈ y⃗i。由于这一上下

位关系投影也能看成从下位词 “翻译” 到上位词的过程，根据 Xing 等人 [94] 的研

究，在设定优化目标上，我们最大化下位词投射到上位词的向量MP x⃗i 及其真实上

位词的向量 y⃗i 的余弦相似度。对于正例训练集 DP，我们的学习目标为：

max
∑

(xi,yi)∈DP

cos(MP x⃗i, y⃗i)

若词向量 x⃗i 和 y⃗i 都是归一化的，为了保证MP x⃗i 也是归一化的，我们将目标

函数改写为：

min
∑

(xi,yi)∈DP

∥MP x⃗i − y⃗i∥2 s. t. (MP )T ·MP = I

其中，I是 |x⃗i| × |x⃗i|的单位阵。因此，我们需要学习一个正交的投影矩阵MP。

然而，这一设定没有考虑到上下位关系的复杂语义表示。根据 [25] 和上文的

研究，不同类别的上下位关系有不同的语义表达，因此需要学习不同的投影矩阵。

与 IPM相同，令K 为簇的数量，不同的簇代表上下位关系的不同语义分量。我们

首先在DP 的所有关系元组上使用 K-Means进行聚类，特征为向量之差 x⃗i− y⃗i。令

第 k 个簇的中心向量为 c⃗Pk。定义 aPi,k 为某关系元组 (xi, yi) ∈ DP 对于第 k 个簇的

权重，计算如下：10

aPi,k =
cos(x⃗i − y⃗i, c⃗Pk )∑

(x,y)∈DP cos(x⃗− y⃗, c⃗Pk )

令MP
k 为 |x⃗i| × |x⃗i|的对于第 k个簇的正向投影矩阵，加入正交性限制，第 k

10在算法探索阶段，我们也尝试了很多模糊聚类算法，例如高斯混合模型、模糊 c-Means等，将
每个关系元组 (xi, yi) ∈ DP 属于每个簇的概率当成对应的权重 aPi,k。然而，由于词向量的维度较
高，这些算法的效果并不好。因此，我们采用 K-Means算法对关系元组聚类并且用启发式算法计算
权重 aPi,k。
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个簇的优化目标为最小化带权重的投影误差：

J(MP
k ) =

1

2

∑
(xi,yi)∈DP

aPi,k∥MP
k x⃗i − y⃗i∥2

s. t. (MP
k )

T ·MP
k = I,

∑
(xi,yi)∈DP

aPi,k = 1
(2.3)

令MP = {MP
1 ,MP

2 , · · · ,MP
K}为全部 K 个簇对应的投影矩阵的集合。学习上

下位关系投影相当于最小化如下目标函数：

J̃(MP ) =
1

2

K∑
k=1

∑
(xi,yi)∈DP

aPi,k∥MP
k x⃗i − y⃗i∥2

s. t. (MP
k )

T ·MP
k = I,

∑
(xi,yi)∈DP

aPi,k = 1, k = 1, . . . , K

(2.4)

在应用数学领域，式 2.3是 Wahba 问题从三维空间到高维空间的扩展，Wahba

问题原来用于两个卫星定位系统中三维坐标的转换 [95]。式 2.4是K个扩展Wahba

问题的独立组合。由于不同 k值的矩阵MP
k（k = 1, 2, · · · , K）的优化结果互相独

立，将 K 个式 2.3的最优化结果结合起来即为式 2.3的最优化结果。本节扩展基于

奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）的 Wahba 问题闭式解 [96]，将

其扩展至到高维空间，如下所示：

定理 2.5.1. 高维 Wahba问题（式 2.3）具有如下闭式解：

1. BP
k =

∑
(xi,yi)∈DP aPi,ky⃗i · x⃗Ti

2. UP
k SPk (VP

k )
T = SVD(BP

k )

3. RP
k = diag(1, . . . , 1︸ ︷︷ ︸

|x⃗i|−1

, det(UP
k ) · det(VP

k ))

4. MP
k = UP

k RP
k (VP

k )
T

其中，diag(·)将向量转化为对角矩阵，det(·)返回矩阵的行列式。

Proof. 为了简单起见，我们省略了式 2.3中的所有变量的上标 P 和下标 k，式 2.3可

以简写为：

J(M) =
1

2

∑
i

ai∥Mx⃗i − y⃗i∥2 s. t. MTM = I
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在上式中，每一个元组 (xi, yi)对于整个数据集有权重 ai。因为
∑

i ai = 1，优化目

标函数可以重写为：

J(M) = 1−
∑
i

aiy⃗
T
i Mx⃗i = 1− tr(MBT ) (2.5)

其中，B =
∑

i aiy⃗ix⃗
T
i 。我们对矩阵 B进行 SVD分解：USVT = SVD(B)，S是奇异

值对角矩阵：S = diag(λ1, . . . , λ|x⃗i|)。

基于 SVD的结果，定义两个正交矩阵和一个对角矩阵：

U+ = Udiag(1, . . . , 1︸ ︷︷ ︸
|x⃗i|−1

, det(U))

V+ = Vdiag(1, . . . , 1︸ ︷︷ ︸
|x⃗i|−1

, det(V))

S′
= diag(λ1, . . . , λ|x⃗i|−1, λ|x⃗i|det(U)det(V))

由于矩阵 U和 V是正交的，我们有 det(U)det(V) = ±1。所以，矩阵 B可以重新分

解为：

B = U+S
′VT

+

令W = UT
+MV+，基于迹的循环不变性（Cyclic Invariance Property），我们有：

tr(MBT ) = tr(MV+S
′UT

+) = tr(S′UT
+MV+) = tr(S′W)

所以，我们将式 2.5重写为：J(M) = 1− tr(S′W)。

将正交矩阵W欧拉轴角参数化（Euler Axis-angle Parameterization）W = R(e, ϕ)，

我们可以得到下式：

J(M) =1− (

|x⃗i|−1∑
i=1

λi + λ|x⃗i|det(U)det(V))

+ (1− cosϕ)[
|x⃗i|−1∑
i=2

λi + λ|x⃗i|det(U)det(V) +
|x⃗i|−1∑
i=2

(λ1 − λi)e2i

+ (λ1 − λ|x⃗i|det(U)det(V))e2|x⃗i|]

其中，e = [e1, e2, · · · , e|x⃗i|]是单位向量，ϕ是旋转角度。当 cosϕ = 1时，J(M)可

46



华东师范大学博士论文

以取到最小值，如下所示：

min J(M) =1− (

|x⃗i|−1∑
i=1

λi + λ|x⃗i|det(U)det(V)) = 1− tr(S′
)

此时，我们有W = I，因此M的最优解为：

Mopt = U+VT
+ = Udiag(1, . . . , 1︸ ︷︷ ︸

|x⃗i|−1

, det(U)det(V))VT

非上下位关系投影学习：非上下位关系的语义比较复杂。在语义关系分类任

务中，术语的非上位词可以为同下位词、近义词、反义词等 [78]。所以，前述用于

建模上下位关系的模型（即K个高维Wahba投影模型）也能用于建模非上下位关

系的语义。我们同样采用 K-Means算法对 DN 中的关系元组聚成K 个簇，簇中心

为 c⃗N1 , · · · , c⃗NK。计算关系元组 (xi, yi) ∈ DN 对于第 k个簇的权重 aNi,k：

aNi,k =
cos(x⃗i − y⃗i, c⃗Nk )∑

(x,y)∈DN cos(x⃗− y⃗, c⃗Nk )

令MN = {MN
1 ,MN

2 , · · · ,MN
K}为K 个投影矩阵的集合。定义非上下位关系投

影学习的目标函数如下：

J̃(MN) =
1

2

K∑
k=1

∑
(xi,yi)∈DN

aNi,k∥MN
k x⃗i − y⃗i∥2

s. t. (MN
k )

T ·MN
k = I,

∑
(xi,yi)∈DN

aNi,k = 1, k = 1, . . . , K

这个问题同样可以用基于 SVD的闭式解解决，此处省略具体过程。

关系分类器训练： 当两类关系投影模型训练完毕之后，我们训练基于神经

网络的上下位/非上下位关系分类器。对于正负训练集的任一关系元组 (xi, yi) ∈

DP ∪ DN，我们分别使用两类关系投影模型将输入实体的词向量 x⃗i，分别投影至

其 K 个上位词和非上位词的词向量，之后使用上下位和非上下位关系投影残差作

为分类器的特征（即 FP (x⃗i, y⃗i)和 FN(x⃗i, y⃗i)），计算如下：

FP (x⃗i, y⃗i) = (MP
1 x⃗i − y⃗i)⊕ (MP

2 x⃗i − y⃗i)⊕ · · · ⊕ (MP
K x⃗i − y⃗i)
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图 2.8: FOPM采用的神经网络架构

Algorithm 3 FOPM训练算法

1: 对 DP 中的关系元组进行 K-Means聚类，特征采用 x⃗i − y⃗i
2: 对 DN 中的关系元组进行 K-Means聚类，特征采用 x⃗i − y⃗i
3: for k = 1 to簇的数量 K do
4: 利用基于 SVD的闭式解，学习投影矩阵MP

k 和MN
k

5: end for
6: for每个关系元组 (xi, yi) ∈ DP ∪DN do
7: 计算特征 FP (x⃗i, y⃗i)和 FN(x⃗i, y⃗i)
8: end for
9: 在数据集 DP 和 DN 上训练神经网络关系分类器 f

FN(x⃗i, y⃗i) = (MN
1 x⃗i − y⃗i)⊕ (MN

2 x⃗i − y⃗i)⊕ · · · ⊕ (MN
K x⃗i − y⃗i)

图 2.8展示了 FOPM算法中采用的用于关系分类的神经网络架构图。与经典的

关系分类神经网络不同，对于一个关系元组 (xi, yi) ∈ DP ∪DN，它只采用 x⃗i 作为

输入，分别计算特征 FP (x⃗i, y⃗i)和 FN(x⃗i, y⃗i)，然后在此之上训练神经网络分类器

f。在训练神经网络的过程中，我们只调整其对于特征 FP (x⃗i, y⃗i)和 FN(x⃗i, y⃗i)的

权重，而投影矩阵本身不进行更新。当模型训练结束后，对于测试集中的关系元组

(xi, yi) ∈ DT，使用预训练得到的投影模型计算上述特征，并用分类器 f 预测 xi 和

yi 之间是否具有上下位关系。

接下来简述图 2.8中模型架构设计原理。在分布式语义领域，根据 Levy 等人

的研究 [82]，如果直接用 xi 和 yi 的词向量 x⃗i 和 y⃗i 作为特征来预测 xi 和 yi 之间

的关系，可能会使神经网络严重过拟合，造成 “词汇记忆”（Lexical Memorization）

问题。例如，当分类器在训练数据中得到正例 “（狗，动物）”、“（猫，动物）”、

“（绵羊，动物）” 等进行训练，神经网络会 “记住”“动物” 的部分词向量特征，将
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表 2.11: 三种上下位关系预测算法的特点对比

模型 投影模型 是否采用 是否学习非 是否考虑中文 是否利用额外
数量 负样本 线性投影 语言特性 统计信息

IPM K 否 否 是 是
TPM 2 是 是 是 是
FOPM 2K 是 否 否 否

“狗” 当成 “典型上位词”（Prototypical Hypernym）。在预测的时候，神经网络会错

误识别 “（玫瑰，动物）”也是上下位关系元组。

对比我们的方法，如果 xi 和 yi 之间有上下位关系，根据两组特征的计算方式，

FP (xi, yi)的范数会小，FN(xi, yi)的范数会大；如果 xi 和 yi 之间有非上下位关系，

我们也可以类似地得出相反结论。所以，特征 FP (xi, yi)∪FN(xi, yi)对上下位关系

和非上下位关系有很强的区分能力。因此，这一方法有效避免了 “词汇记忆”问题。

FOPM算法的训练过程见算法 3。

最后，我们汇总了 IPM、TPM和 FOPM三种提出的上下位关系预测算法的特

点，比较结果见表 2.11。

2.5.2 实验分析

在本节中，我们在两个中文公开数据集上评测 FOPM 算法的有效性，并与基

线方法相对比。此外，我们进一步在数据英语上下位关系预测的基准测试集上对提

出的模型进行评测，证明了 FOPM也能有效解决英语上下位关系预测问题。

中英文数据集与实验设置：为了容易与先前方法对比，本节中实验同样采用

与第2.3.2节相同的中文语料库和基于 Skip-Gram 的词向量训练上下位关系预测模

型，其维度为 100。在中文实验中，我们同样采用 FD [25] 和 BK 两个数据集作为

训练和测试集。与第2.4.2节设置相同，分别将这两个数据集采用同样的方式 5折划

分，进行交叉验证实验。

由于英语单词的构词法对于英语语义学习有很重要的作用，我们采用 fastText

模型 [53] 在英语维基百科的语料库上训练语言模型，其维度参照 Bojanowski 等

人 [53]的默认参数设置，设为 300。我们在两个英语上下位关系评测任务上对 FOPM

及其我们上文提出的模型进行综合评测。第一个任务为通用领域的监督的上下位

关系检测任务（Supervised Hypernymy Detection），其任务目标为对一个术语对进

行上下位/非上下位关系分类。其实验在NLP评测中经常使用的基准数据集上进行，

分别为 BLESS [93] 和 ENTAILMENT [77]，包括 14547 和 2770 带有标注的通用领
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表 2.12: 两个通用领域英语上下位关系检测数据集的统计信息

关系 BLESS ENTAILMENT
上下位关系 1337 1385
其他（非上下位关系） 13210 1385

表 2.13: 三个特定领域英语上下位关系数据集的统计信息

统计信息 ANIMAL PLANT VEHICLE
术语数量 659 520 117
上下位关系数量 4164 2266 283
随机术语对数量 8471 4520 586

域英语词对。这两个数据集的统计信息见表 2.12。我们采用先前一系列英语上下位

关系研究的 NLP 论文 [72, 80, 81] 中相同的 “留一法（Leve-One-Out）” 进行评测。

在 BLESS数据集 [93]，因为其中的语义关系与WordNet中 200个最频繁出现的名

词有关，我们随机选择一个名词有关的关系进行测试，在余下的其他关系上训练模

型。在 ENTAILMENT数据集 [77]，每次实验中，我们随机选取一个上下位关系进

行测试，模型在其他数据上训练。实验结果的评价指标为平均准确度。

第二个英语语言的任务在于重构特定领域的分类体系。在这组实验中，数据

集从三个特定领域的分类体系中采样得到，分别为 ANIMAL（动物）、PLANT（植

物）和VEHICLE（车辆） [97]。在这些数据集中，正例为分类体系中所有正确的上

下位关系，负例为随机匹配的、不属于任何上下位关系的术语对，由 Luu等人 [81]

采样和公开。这三个数据集的统计信息见表 2.13。这个任务的实验评测步骤与 Luu

等人 [81] 的设置相同。每次我们从数据集中留出一个关系元组进行测试，并在余

下的数据集下训练模型。实验效果用平均准确度来衡量。因为在这三个数据集中

少数术语由多个英语单词构成（例如 American tree、half track），我们将这些词组

看成一个整体，其词向量为构成词组的每个词的词向量的算术平均值。其他实验设

置均与第一个任务相同，细节不再赘述。

中文数据集上的实验结果： 我们扩展了第2.4.2节中的中文实验，对提出的

IPM、TPM 和 FOPM 三种算法进行综合评测，采用的基线方法同第2.4.2节中相

同。IPM和 TPM两个模型的参数设置对实验结果的影响已在第2.3.2节和第2.4.2节

中进行分析。对于 FOPM算法，我们在 FD和 BK两个数据集上调整了参数K的值，

并用随机梯度下降训练关系分类神经网络，其 F 值的变化结果与参数 K 的关系如

图 2.9所示。从实验结果可见，当K = 3（数据集 BK）或K = 4（数据集 FD）时，

实验效果最好。整体而言，预测的精度对参数 K 的变化敏感度不大。此外，由于
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图 2.9: FOPM中参数 K 的变化对模型在中文数据集预测效果的影响

表 2.14: FOPM在中文测试集上的效果，及其与基线算法的对比

数据集 FD BK
方法 精准度 召回率 F值 精准度 召回率 F值
Fu-S [25] 0.641 0.560 0.598 0.714 0.648 0.679
Fu-P [25] 0.664 0.593 0.626 0.727 0.675 0.700
x⃗i ⊕ y⃗i 0.677 0.752 0.697 0.803 0.759 0.780
x⃗i + y⃗i 0.653 0.607 0.629 0.727 0.656 0.689
x⃗i − y⃗i 0.719 0.606 0.657 0.784 0.607 0.684
IPM 0.693 0.645 0.669 0.739 0.698 0.718
TPM 0.728 0.705 0.716 0.836 0.806 0.821
FOPM 0.713 0.698 0.705 0.825 0.812 0.818

在学习模糊正交投影矩阵时，我们采用了基于 SVD 的闭式解得到全局最优值，这

也保证了 FOPM算法的稳定性。

我们进一步将各个基线方法和本文提出的模型结果汇总在表 2.14中。我们可

以看出 TPM 和 FOPM 这两种算法比所有基线算法在 FD 和 BK 数据集上都有明显

的提升。进一步观察实验结果，我们发现，IPM 适合在仅有少量上下位关系作为

训练集，有大量未标注关系元组的 PU学习（Positive Unlabeled Learning）的情景。

TPM 和 FOPM 更适合区分上下位关系和非上下位关系。对比 TPM 和 FOPM 在两

个数据集上的表现，他们在 F值上相差不大，其中 TPM比 FOPM更适合中文数据

集，在两个数据集上的 F 值分别比 FOPM 高 1.1% 和 0.3%。这说明了，TPM 中采

用的中文语言学规则对中文上下位关系的预测有较大的贡献。值得进一步说明的

是，FOPM 在中文数据集的预测精度虽然略低于 TPM，但是它在语言通用性上更

好。在进一步的实验中，我们探究 FOPM 在英语上下位关系预测的准确度，并对

中英文的相关任务效果进行综合对比和讨论。

英语数据集上的实验结果： 由于上下位关系预测在英语上的研究比较充分，
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表 2.15: 不同方法在通用领域监督的上下位关系检测任务中的精确度比较

方法 BLESS ENTAILMENT
Word2Vec [51] 0.84 0.83
Yu等人 [80] 0.90 0.87
Luu等人 [81] 0.93 0.91
HyperVec [72] 0.94 0.91
IPM-EN 0.85 0.84
TPM-EN 0.90 0.89
FOPM-N 0.95 0.90
FOPM 0.97 0.92

相关基线方法比较多。在本文中，我们考虑以下 4个基线方法：

• Word2Vec [51]：它采用标准的 Skip-Gram 语言模型得到词向量，采用负采样

方式训练。

• Yu等人 [80]：它基于 Probase分类体系 [10]中的上下位关系知识，分别学习

上位词和下位词的词向量，这一算法利用最大间隔神经网络来优化。

• Luu 等人 [81]：它基于英语维基百科数据学习英语术语的上下位关系词向量，

并且提出了一个动态权重神经网络来优化相关词向量。

• HyperVec [72]：它结合 Skip-Gram模型 [51]的负采样技术和WordNet中的上

下位关系知识 [17]，协同学习术语词向量。

根据上述论文的具体实现，算法 [51, 80, 81] 的特征为术语对的上下位关系词向量，

及其这两个向量之差。算法 [72] 的特征包括相应两个术语词向量的向量差、余弦

相似度和向量差范数。我们在上述分类器上训练基于多项式核的 SVM分类器进行

关系预测。对于本章我们提出的方法，我们在英语数据集上评测了 IPM 算法的英

语版本（IPM-EN）、TPM 算法的英语版本（TPM-EN）、FOPM 算法的变体（在模

糊正交投影模型中去除了正交化约束，以下记为 FOPM-N）和 FOPM 的完整实现

版本。IPM-EN和 TPM-EN的实现方法见上文第2.4.2节。

我们汇总了所有本章提出的算法及基线算法在通用领域的实验效果，如表 2.15所

示。在 FOPM算法中，簇的数量K默认设为 4，我们会在下文中详细讨论参数K对

实验性能的影响。从实验结果可以看出，FOPM的精准度超过了所有基线方法。相

对简单的模型例如Word2Vec [51]等的精度不高，因为上下位关系的语义没有被建

模。与最强的基线方法 HyperVec [72]相比，FOPM的精度在 BLESS数据集上提升
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图 2.10: FOPM中参数 K 的变化对于模型预测效果的影响

表 2.16: 不同方法在特定领域监督的上下位关系检测任务中的精确度比较

方法 ANIMAL PLANT VEHICLE
Word2Vec [51] 0.80 0.81 0.82
Yu等人 [80] 0.67 0.65 0.70
Luu等人 [81] 0.89 0.92 0.89
HyperVec [72] 0.83 0.91 0.83
IPM-EN 0.85 0.87 0.78
TPM-EN 0.89 0.90 0.84
FOPM-N 0.90 0.92 0.87
FOPM 0.92 0.94 0.90

了 3%，在 ENTAILMENT数据集上提升了 1%。与 IPM-EN、TPM-EN和 FOPM-N

比较，FOPM的精度也有明显的提升。

因为没有标准方法来确定一个数据集中有多少个上下位关系的分量，参数 K

的设置采用启发式规则，在 BLESS和 ENTAILMENT两个数据集中，我们将K 的

值从 1调整到 10，实验结果见图 2.10。可以发现，如果K 的值不设为极端大或极

端小的值，模型的实验性能对 K 的变化并不敏感。这是因为在我们的模型中，我

们引入了 aPi,k 和 aNi,k，使得投影学习是 “模糊的”。当K = 1时，FOPM退化成具有

单个正交投影矩阵的模型，与之比较，聚类的方法在两个数据集上分别提升了 5%

和 2%的精度。

我们进一步在三个特定领域数据集上进行了实验，结果见表 2.16。同样可见，

FOPM 在精度上超过了所有基线方法，FOPM-N 在两个领域数据集（PLANT 和

ANIMAL）上超过了最强的基线算法 [81]，在 VEHICLE数据集上与之相当。在特

定领域，使用通用词向量的算法（如 [51, 81] 和我们提出的算法）效果比使用特

定上下位关系词向量的算法 [72, 80] 更好。这是因为在 Yu 等人 [80] 和 Nguyen 等

人 [72]的方法中，作者分别利用了 Probase和WordNet中的上下位关系数据学习上
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下位关系词向量。这些数据在特定领域的覆盖率往往有限，导致特定领域术语的语

义没有在词嵌入空间得到良好的表示。

2.6 小结

在本章中，我们详细介绍了面向中文上下位关系抽取的三种基于词嵌入的模

型，分别为 IPM、TPM和 FOPM。实验结果表明，IPM对于中文上下位关系扩展、

TPM和 FOPM对于中文上下位关系分类的效果明显，超过了现有最佳方法。此外，

FOPM 也在英语上下位关系预测的多个基线评测任务上取得了与现有最佳方法相

近与略高的准确度。我们的研究表明，学习基于词嵌入的上下位关系投影模型，能

有效实现高精度中文上下位关系抽取的目标。
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第三章 知识增强的语义关系抽取

在第二章中，我们提出了多种基于词嵌入模型的投影学习算法，学习如何将下

位词的词向量投影至上位词的词向量，从而准确预测术语间的上下位关系。然而，

这些算法中的大部分模块依赖于有限的、人工标注的训练集，对外部知识和其他

辅助任务没有加以良好运用。在本节中，我们在第二章研究的基础上，深入地探索

知识增强的语义关系抽取算法，以扩展基于词嵌入模型的投影学习算法的应用空

间。特别地，我们关注三个问题：i）如何在上下位关系预测模型中，融入海量网

络知识源，以提高现有模型的预测精度；ii）如何设计跨语言的上下位关系抽取算

法，将源语言的知识自动迁移到目标语言，使得当目标语言训练数据量极小时，模

型也能准确地对目标语言中的上下位和非上下位关系进行分类；以及 iii）如何对

非上下位关系数据中不同类别的词汇关系分别进行语义建模，使得模型在识别上

下位关系之外，也能对其他多种词汇关系进行分类。在下文中，我们详细介绍本章

关注的语义关系抽取算法、相关研究以及实验结果。

3.1 引言

回顾第二章的研究主题，对于两个语义相关的术语 xi 和 yi，将其对应的词嵌

入向量 x⃗i 和 y⃗i 作为算法的输入，判断 xi 和 yi 之间是否存在上下位关系。围绕这

一研究问题，我们提出了 IPM、TPM和 FOPM三种算法。然而，这些算法对人工

标注的训练集依赖程度较高，在特定领域、特定小语种情况下很难实现高精度的预

测。此外，在第二章中，我们笼统地将所有不属于上下位关系的其他词汇关系称之

为 “非上下位关系”，没有分别进行建模。因此，模型在学习不同类别的非上下位关

系之间的区别、以及不同类别的非上下位关系与上下位关系之间的区别存在困难。

在本章中，我们继续深入研究如何学习 xi 和 yi 之间的语义关系。特别地，我

们分别从多知识源、多语言和多词汇关系这三个切入点深入探究知识增强的语义

关系抽取算法。这三个方面的研究分别概述如下：

多知识源：上下位关系分类基本输入为正负例关系数据集 DP 和 DN，分别

包含上下位和非上下位关系术语对 (xi, yi)。通过第二章的实验分析，我们可以发

现，当训练集的数据量较小时（特别是中文训练集 FD [25]和英语特定领域训练集
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表 3.1: 自动构建的大规模分类体系关系数量

分类体系 上下位关系数量
WikiTaxonomy（英语） [19] 105418
YAGO（英语） [8] 8277227
WiBi（英语） [100] 2736022
Probase（英语） [10] 16285393
Probase+（英语） [101] 21332357
CN-WikiTaxonomy（中文） [21] 1317956
CN-Probase（中文） [20] 32925306

ANIMAL、PLANT和 VEHICLE [97]等），预测精度随之下降。在我们提出的 IPM

算法中，尽管可以自动从网络数据中挖掘出更多上下位关系，为了保证迭代学习的

准确性，新挖掘出的关系往往与训练数据语义高度相似；因此，IPM算法精度的提

升上限受到这一机制本身的制约。

另一方面，随着分类体系构建技术的快速发展，研究者从海量网络数据中自

动构建诸多大规模分类体系（统计信息见表 3.1），这些分类体系数据量大、精度

较高而且覆盖领域广，可以作为高价值的网络知识源。然而，分类体系中具有的知

识在数据量、数据质量和领域分布与待预测数据有差异，很难直接进行知识迁移。

深度对抗学习技术在 NLP 诸多任务中应用广泛 [29, 98, 99]。我们可以分别在训练

集 DP 和 DN，和基于分类体系正负例关系数据集 T P 和 TN 上分别学习词嵌入投

影神经网络，利用对抗学习自动将这两种数据源所需的知识相融合，从而在DP 和

DN 数据量较少时，提升投影学习的效果。这一框架即为分类体系增强的对抗学习

框架（Taxonomy Enhanced Adversarial Learning，缩写为 TEAL）。

多语言： TEAL 框架的缺点在于，当且仅当训练集和使用的分类体系为同一

语言时，不同知识源的投影学习模型才可以通过对抗学习实现知识迁移。当某目标

语言的训练集数据量较小，而且比较难以获得与该训练集语言相同、领域相似的分

类体系时，TEAL框架适用性会显著降低。随着神经机器翻译技术的深入发展，不

同语言之间可以实现无平行语料库情况下的术语翻译 [102]，即自动对齐两种语言

的词向量空间。这一技术给上下位关系预测算法在不同语种之间的迁移提供了空

间。

在上述条件下，我们研究了跨语言上下位关系预测问题。给定四个训练集：源

语言上下位、非上下位关系训练集 DP
S 和 DN

S，目标语言上下位、非上下位关系训

练集 DP
T 和 DN

T （|DP
S | ≫ |DP

T |，|DN
S | ≫ |DN

T |），该任务的目标是实现小样本学习

（Few-shot Learning）场景下目标语言的上下位/非上下位关系的准确分类。利用双
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图 3.1: 超球学习关系嵌入学习示例

语术语对齐模型 [102]，我们扩展了先前的 FOPM算法，提出了迁移模糊正交投影模

型（Transfer Fuzzy Orthogonal Projection Model，缩写为 TFOPM）。此外，为了进一

步学习目标语言中特有主题的上下位关系，我们将 TFOPM与 IPM中的迭代学习思

想相结合，提出了迭代迁移模糊正交投影模型（Iterative Transfer Fuzzy Orthogonal

Projection Model，缩写为 ITFOPM）。

多词汇关系：在前述所有提出的模型中，非上下位关系的语义没有得到细粒

度建模。例如，在 TPM中，我们采用单一投影矩阵学习一个术语到它的非上下位词

在词嵌入空间的投影；在 FOPM 中，我们采用模糊正交矩阵作为非上下位关系的

投影模型。然而，这种建模方式没有对非上下位关系中的多种词汇关系加以区分，

例如同义词关系、反义词关系等。词汇关系分类（Lexical Relation Classification）

任务 [103–106] 能有效解决这一问题，它的训练数据为术语对集合 D = {(xi, yi)}，

每个术语对 (xi, yi)之间有唯一的词汇术语类别 ri ∈ R，其中，R为预定义的词汇关

系类别集合。词汇关系分类模型不仅能对未知关系的术语对进行多路关系分类，而

且也是知识图谱中本体构建（Ontology Construction）的重要支持任务 [107, 108]。

由于具有不同词汇关系的术语在语义上都高度相关，在原始词向量空间，这些

术语之间的词汇关系很难进行建模和区分。受到计算机视觉的相关研究启发 [109,

110]，我们对每个术语对 (xi, yi)，都学习唯一的超球关系嵌入（Hyperspherical Re-

lation Embedding，缩写为 SphereRE）向量 r⃗i。这一向量处于在超球嵌入空间中，使

得具有相同词汇关系类别的术语对具有相似的 SphereRE向量。这些术语的词汇关

系在原始词嵌入空间和超球嵌入空间的表示对比示例见图 3.1 。从上述示例可见，

在超球嵌入空间，术语对的词汇关系更容易被分类模型学习并准确分类。

综上所述，我们分别概述了知识增强的语义关系抽取在三个角度的研究，扩
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图 3.2: 第三章模型研究思路汇总

展了第二章的研究工作。本章提出的 TEAL、TFOPM（包括其扩展模型 ITFOPM）

和 SphereRE模型的研究思路汇总于图 3.2中。表 3.2总结了第三章中使用的重要符

号及其意义。

3.2 相关工作

由于在第二章中，我们已经详述了上下位关系抽取（特别是基于模式匹配和

分布式学习方法）的相关研究进展，在本节中，我们对上下位关系抽取的基础方法

不再赘述。在本节中，我们从多知识源、多语言和多词汇关系三个知识增强的角度，

概述了相关工作。从多知识源角度，我们概述了对抗学习在关系抽取和其他 NLP

任务中的应用；从多语言角度，我们介绍了跨语言迁移学习的相关算法；此外，我

们也对多词汇关系分类的相关研究进行总结和评述。
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表 3.2: 第三章使用的重要符号及其意义

符号 说明
(xi, yi) 一个概念/术语对
x⃗i xi 的词向量
DP TEAL中上下位关系训练集
DN TEAL中非上下位关系训练集
T P TEAL中基于分类体系的上下位关系数据集
TN TEAL中基于分类体系的非上下位关系数据集
H(x⃗i; θ⃗) TEAL中 xi 通过以 θ⃗为参数集的神经网络生成的词向量

（θ⃗可以为不同形式、不同数量的参数，此处从简表示）
DP

S TFOPM中源语言上下位关系训练集
DN

S TFOPM中源语言非上下位关系训练集
DP

T TFOPM中目标语言上下位关系训练集
DN

T TFOPM中目标语言非上下位关系训练集
UT TFOPM中目标语言术语对测试集
K TFOPM中簇的数量
S TFOPM中跨语言词向量空间映射矩阵
MP

k TFOPM中第 k个簇的目标语言上下位关系投影矩阵
MN

k TFOPM中第 k个簇的目标语言非上下位关系投影矩阵
D SphereRE中词汇关系分类训练集
U SphereRE中词汇关系分类测试集
R SphereRE中词汇关系类别集合
ri SphereRE中 (xi, yi)的词汇关系类别
Mm SphereRE中词汇关系 rm ∈ R对应的投影矩阵
pi,m SphereRE中模型预测 (xi, yi)有词汇关系 rm ∈ R的概率
r⃗i (xi, yi)的 SphereRE向量

3.2.1 对抗学习在 NLP的应用

对抗学习（Adversarial Learning）是深度学习的重要研究方向之一。它的核心

技术在于学习对抗神经网络，误导已有的模型做出错误的预测。对抗学习的一个

典型的应用是对抗生成网络（Generative Adversarial Network，缩写为GAN） [111]，

它在学习图像概率生成模型的基础上，同时训练对抗分类器，用于判断给定的图像

为真实图像或由模型生成。概率生成模型同时需要尽可能拟合真实图像的概率分

布，以及欺骗对抗分类器，使得生成的图像尽可能真实。对抗学习在多个机器学习

领域都有广泛的应用，例如人脸生成 [112]、眼动追踪 [113]、视频生成 [114]。

在 NLP 领域，由于文本是高度离散化的，经典的对抗生成模型很难直接产生

自然语言。SeqGAN [115] 是文本生成的经典模型，它采用强化学习中的随机策略

框架作为生成器，并且利用 GAN 判别器的输出结果作为强化学习算法中的奖励。

de Masson d’Autume 等人 [116] 提出，不需要基于极大似然的预训练，就可以从零
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开始训练生成自然语言的 GAN。

除了直接生成自然语言，对抗学习在 NLP 的研究重点是如何利用对抗学习算

法，生成 NLP中多个任务相关的对抗样本，以测试深度学习模型的鲁棒性。其中，

Alzantot 等人 [117] 提出了基于深度神经网络的黑盒优化模型，用于生成与训练数

据在语法和语义上足够相似的对抗样本，以误导情感分类和文本蕴含模型。Zhang

等人 [118] 提出了基于 Metropolis-Hastings 采样的攻击模型，用于改进自然语言生

成的梯度训练方法，从而使模型生成更为流利的自然语言文本。另一种类似的对抗

文本生成算法由 Ren等人 [119]提出，这一算法基于同义词替换的策略，使被误导

的分类器准确率下降极大化的同时，控制被替换的词的数量。

对抗学习在 NLP 中最常用的技术为对抗训练（Adversarial Training），即不以

生成自然语言的任何单元作为任务的直接目标，而是使得多个 NLP模型互相对抗，

使得所需的模型在对抗训练中不断增强。在关系抽取任务中，对抗训练技术应用广

泛。Wu 等人 [120] 首次将对抗分类器的损失作为关系分类中机器学习模型正则项，

提升基于 CNN 和 RNN 的关系分类器的效果。由于利用远程监督的关系抽取算法

容易受到标注噪声的影响，这种用于关系抽取的训练数据会包含伪正例，Wang等

人 [29]利用类似 GAN的架构，同时学习关系抽取器和鉴别器，使得关系抽取器尽

可能排除伪正例，从真正例的数据集上学习参数。Shi 等人 [121] 考虑到在不同题

材文本中抽取关系的困难性，设计了基于对抗学习的题材分割神经网络解决这一

问题。这一网络包括题材独立和题材共享的特征抽取器，并且对抗关系分类器，使

得在源题材学习的分类器可以直接用于目标题材上。

在下文中，我们也举例论述其他 NLP任务中采用的对抗学习技术：

• 命名实体识别 [122]：分别在高资源和低资源语言训练命名实体识别神经网

络，采用对抗学习融合两种语言的特征，实现低资源语言的命名实体识别。

• 中文分词 [99]：由于中文分词的标注数据集的数据量相对较小，且分词的标

准很难统一，在训练用于中文分词的序列标注模型的基础上，同时学习中文

分词标准鉴别器，最终使得中文分词模型融合了多个中文分词标准的知识。

• 文本摘要 [123]：采用 “生成器-重构器-鉴别器” 三重架构，生成器获得原始

文档作为输入，产生较短的文本摘要；重构器试图从生成的文本摘要重构原

始输入文档，保证摘要包含原始输入的必要信息；鉴别器采用对抗学习机制，

使生成器输入的文本摘要更加接近人工撰写的摘要。
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• 篇章关系分析 [124]：篇章关系分析的难点在于篇章之间一般缺乏关系连接

词（例如 “但是”、“因此”）。这一模型分别训练两个篇章关系分类神经网络，

在原始数据和关系连接词补全的情况下进行训练，此外，模型优化鉴别器的

损失作为关系分类模型的正则项，使得基于原始数据的篇章关系分类网络逐

步学习到另一个网络的知识。

• 知识图谱的表示学习 [125]：知识图谱一般只包含正例（即正确的关系元组），

对比较难以判别正确性的负例进行采样比较困难。KBGAN 的鉴别器使用已

有的表示学习模型产生的正例作为负例，协助其他知识图谱表示学习的模型

进行训练，提升这些模型的表示学习能力。

此外，对抗学习还能运用于其他 NLP 任务中，例如词性标注 [126]、对话系

统 [127]等，不再详细列举。我们提出的 TEAL框架也属于这一类别。与通常 NLP

任务中使用的 GAN架构不同，由于我们的模型在多任务框架下同时学习上下位关

系和非上下位关系的投影，TEAL中采用双重对抗学习机制，学习两个对抗分类器

用于上下位知识的融合。

3.2.2 跨语言迁移学习在 NLP的应用

对很多语言和 NLP 任务而言，获取足够多的训练数据难度比较大，这个问题

使精确训练目标语言所需的 NLP 模型比较困难。跨语言迁移学习（Cross-lingual

Transfer Learning，缩写 CTL）是解决这一问题的一种方法，指从其他语言中获取

相关的资源，帮助目标语言模型的训练。按照 CTL 学习范式的不同，一般可以

分为基于资源的迁移（Resource-based Transfer）和基于模型的迁移（Model-based

Transfer）两类方法 [128]。

基于资源的迁移将源语言的训练数据通过跨语言投射映射到目标语言。在有

平行数据资源的情况下，源语言训练数据的标签可以直接进行投射，并用于目标

语言模型的训练。Wang 和 Manning [129] 提出投射标签的期望分布而非标签本身，

降低了 CTL 过程中引入的噪声。双语词典在基于资源的 CTL 中通常扮演重要角

色。Prettenhofer 和 Stein [130] 利用两种语言在词级别的对齐，进行跨语言文本分

类。Xu等人 [91]指出，部分语言对的双语词典规模较小不适合直接使用，他们计

算两种语言术语之间模糊概率的对齐关系，实现双语词典有限情况下的文本分类。

部分研究直接借鉴了机器翻译技术 [131–133]，将其结果应用于多个 NLP 任务中。
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本文提出的 TFOPM 和 ITFOPM 两种算法也属于这一类别，通过双语字典生成学

习跨语言词汇对齐，将源语言上下位关系训练集投射到多个小语种上。

与基于资源的方法相比，基于模型的迁移在NLP发展的早期应用并不广泛，因

为不同语言区别较大。即使涉及的 NLP 任务相同，模型在源语言和目标语言的特

征空间也往往不同，很难实现迁移。早期基于模型的迁移常使用去词汇化（Delex-

icalizaion）技术，即不依赖于具体词汇，实现特征空间的迁移。具体的应用场景包

括依存句法分析 [134]、词性标注 [135]等。随着深度学习技术的广泛应用，基于模

型的迁移可以通过学习跨语言表示实现。这一类神经网络的架构分别学习源语言

和目标语言各自的特征表示，通过添加共享层学习跨语言特征表示，实现模型参数

的迁移。典型的跨语言研究工作包括共指消解 [136]、命名实体识别 [137]、实体对

齐 [138]等。

上节概述的对抗训练方法（例如 [29, 99, 122, 123]等）也可以被归类成基于模

型的深度迁移方法，因为它将源领域训练的模型隐示地迁移到目标领域，不需要建

模迁移的方式。用于跨语言的对抗迁移学习的研究工作有 Cao 等人提出的中文命

名实体识别模型 [139]、Li 等人提出的命名实体边界检测 [140] 等。特别地，对于

跨语言关系抽取工作，也有不少相关的算法，例如 [141, 142]等。

与 CTL 有关的另一个任务为多语言表示学习，即将多种语言的词汇单元映

射到同一向量空间中，使下游任务的模型可以在多个语言之间任意迁移。Chen 和

Cardie [143]提出非监督式的多语言词嵌入模型，考虑了多种语言之间的相似关系。

Wada等人 [144]提出多语言神经语言模型（Multilingual Neural Languge Model），在

同一空间学习多种语言的句子表示，并且实现多语言的部分参数共享。随着深度学

习在 NLP的进一步发展，深度 CTL的应用空间将会进一步增大。

3.2.3 词汇关系分类

词汇关系分类可以看成上下位/非上下位关系分类任务从二分类到多分类的扩

展。与前述任务相似，词汇关系分类的方法也可以分为模式匹配法和分布式学习法

两个主要类别。

对于上下位关系，Hearst模式 [38]是模式匹配法中最经典的英语语言模式。随

着深度学习的发展，基于 LSTM的神经网络可以用于学习语言模式的嵌入表示，典

型的模型包括 Shwartz 等人提出的混合神经网络 [54] 等。LexNET [104] 将这一二

分类模型扩展至多分类，采用与 Shwartz等人 [54]相似的神经网络结构用于词汇关
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系分类。与上下位关系不同，其他词汇关系（例如同义词关系、反义词关系等）在

语料库中相对固定的表达更为稀少，这导致模式匹配法在词汇关系分类任务中获

得的召回率较低。为了缓解这一问题，Washio和 Kato [105]提出了 “增广依存路径”

（Augmented Dependency Path）这一概念，通过丰富术语对在语料库中挖掘到的依

存路径的语义表达，提高了语言模式对于相应术语对的覆盖率。Nguyen等人 [145]

提出了 AntSynNET 模型，从句子的语法解析树中提取词汇语法模式，作为神经网

络的原始输入，对同义词、反义词两种关系分类。

用于词汇关系分类的分布式学习方法也与上下位关系分类的该类方法相似。

基本的方法可以采用术语对 (xi, yi) 的词向量拼接 x⃗i ⊕ y⃗i [23, 77]、词向量之差

x⃗i − y⃗i [71, 78, 146] 等组合作为特征，训练用于多分类的模型。这一类方法同样

容易受到 “词汇记忆”问题 [82]的影响，使这些模型的泛化能力大幅下降。为了更

好地学习各种词汇关系的语义，研究者提出了多种结构更为复杂的神经网络模型。

Glavas和Vulic [106]假设在预测不同类别的词汇关系时，同一个词往往需要学习不

同的词向量来表征相应词汇关系的语义，并且提出了特化张量模型（Specialization

Tensor Model）解决这一问题。Attia等人 [147]将多类别词汇关系的学习任务建模

成多任务学习问题，采用多任务卷积神经网络进行关系分类。Bouraoui 等人 [148]

系统性地研究了两个词的词向量是怎样与他们之间的语义关系有关，并从概率角

度改进了基于Word2Vec的经典关系预测模型。

除了直接采用预训练的词嵌入模型作为模型的原始输入，部分研究旨在改进

词的表示学习方法。在上下位关系方面，已经有多个方法 [72, 80, 81] 学习上下位

关系嵌入，以更好地从词向量角度表达上下位关系的层次性质，在本节中不再详细

介绍。对于其他词汇关系，Nguyen 等人 [149] 观察到同义词和反义词关系在词向

量空间通常难以区分，因此提出词汇关系对比敏感的词向量学习算法，改进了基于

Word2Vec中负采样学习算法，着重考虑了同义词和反义词的区分性问题。Hashimoto

等人 [150]提出面向语义关系分类这一特定任务的词向量学习算法，并在这一模型

的基础上给出了多组描述名词之间语义关系的特征表示。Mrksic等人 [151]提出了

单一语言和跨语言的Attract-Repel模型，在词向量学习模型中显示地加入了限制条

件，这些条件从现有的词汇资源中抽取出来，表达了这些词的单语言语义相似性、

跨语言语义相似性和反义关系。

另一类方法直接学习怎样在向量空间学习词对的关系表示，使这种向量表示与

该词对的语义关系相关联。Washio 和 Kato [39] 提出了神经潜在关系分析（Neural
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Latent Relational Analysis）模型，其生成的关系向量表达了两个词在语料库匹配的

词汇语法模式以及各自的语义。Chen 等人 [152] 改进了 Fu 等人的投影模型 [25]，

设计了基于上下位关系的词关系自编码器，使两个词在测试阶段不在语料库中同

一个句子共现时，模型也可以进行自动关系发现新的上下位关系元组。Camacho-

Collados等人 [153]等人提出了关系词嵌入（Relational Word Embedding）模型，这

一模型基于词在语料库的共现统计信息，当外部语言资源或者词汇关系训练集不

存在时，这一模型仍然能学习关系向量表示。

上述研究工作分别从不同的角度解决词汇关系分类的问题，然而部分方法不

可避免地具有一定局限性。例如，文献 [72, 80, 81, 151, 152] 等只关注一种或少数

几种词汇关系的分类或检测。另一些神经网络模型（例如 [39, 150]）则需要在整

个语料库重新训练模型，算法复杂度较高。与之相比，我们提出的基于超球学习的

SphereRE 模型基于现有神经语言模型，并可以对任意种类的词汇关系分类。值得

注意的是，超球学习相关研究工作大部分关注计算机视觉领域 [109, 110]，在 NLP

应用比较有限。例如，Masumura等人 [154]提出超球查询似然性模型，用于基于概

率的查询检索。Lv等人 [155]将超球建模方法应用于知识图谱的表示学习，在超球

模型上更好地区分知识图谱中概念与实体的表示。我们提出的 SphereRE算法首次

将超球学习应用于词汇关系分类，并且提出高效的随机采样学习算法，克服了先前

研究的部分缺点。

3.3 基于对抗学习的跨知识源上下位关系融合

从本节开始，我们详细介绍提出的三种知识增强的上下位关系抽取模型。在本

节中，我们首先描述分类体系增强的对抗学习框架（TEAL）的技术细节，这一框

架用于将大规模网络分类体系中的关系型知识与上下位关系抽取中的训练集相融

合，提升模型的效果。

3.3.1 算法模型

在 TEAL 模型中，我们利用基于深度神经网络的对抗学习方法达到融合大规

模分类体系和训练集的目的。为了容易理解模型构造，在下文中，我们首先概述不

考虑对抗学习的情况下，如何利用神经网络学习上下位关系和非上下位关系在词

向量空间的非线性投影，实现上下位、非上下位关系的分类，其次详述 TEAL模型

的技术细节。
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图 3.3: TEAL的基础神经网络架构

监督式神经网络架构：根据 Levy等人 [82]和我们先前的研究，直接利用词向

量作为特征训练分类器会造成 “词汇记忆” 的问题。因此，如果利用神经网络，我

们同样不能直接将分类错误的损失当成神经网络的损失函数。在本工作中，我们将

神经网络替代了 FOPM算法中的投影矩阵，其架构如图 3.3所示：

该神经网络利用正负例的训练集DP = {xi, yi}和DN = {xi, yi}进行训练。与

经典前馈神经网络分类器不同，它的输入为候选下位词 xi 词向量 x⃗i，有两种类型

的输出：xi 的上位词的词向量和非上位词的词向量。神经网络的学习目标为分别

学习 x⃗i 到上位词的词向量和非上位词的词向量的映射，使投影误差最小化。据此，

我们定义基础神经网络的损失函数 LD，如下所示：1

LD = E(xi,yi)∼DP ∥H(x⃗i; θ⃗
P
D)− y⃗i∥2 + E(xi,yi)∼DN∥H(x⃗i; θ⃗

N
D )− y⃗i∥2

其中，θ⃗PD 和 θ⃗ND 分别为神经网络关于上下位映射和非上位词映射的参数（我们省

略了各层具体参数表达，将其记为 θ⃗PD 和 θ⃗ND），H(x⃗i; θ⃗
P
D)和 H(x⃗i; θ⃗

N
D )分别为模型

预测 xi 的上位词的词向量和非上位词的词向量2。E(xi,yi)∼DP (·)和 E(xi,yi)∼DN (·)分

别为数据集 DP 和 DN 上，对应投影词向量误差平方的期望值。

由于这一神经网络有两个预测子任务，我们也可以将其看成多任务学习的神

经网络。我们利用参数共享技术 [156] 改进神经网络的损失函数。对于某术语 xi，

1在本节中，为了公式表达简洁，我们省略所有神经网络损失函数的正则化项。
2因为一个词 xi 可能会有多个上位词和非上位词，所以从严格意义上，H(x⃗i; θ⃗

P
D)和 H(x⃗i; θ⃗

N
D )

不代表具体某个词的词向量，而可以认为是 xi 的多个上位词和非上位词的词向量 “中心”。
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Algorithm 4 TEAL中基础神经网络训练算法

1: 随机初始化 θ⃗PD、θ⃗ND 和 θ⃗∗D
2: for每个神经网络的 Epoch do
3: for每一次神经网络的迭代 do
4: 从 DP 中随机采样一个Mini-Batch数据集 D̃P

5: 固定 θ⃗ND，通过最小化
∑

(xi,yi)∈D̃P ∥H(x⃗i; θ⃗
P
D, θ⃗

∗
D)− y⃗i∥2 更新 θ⃗PD 和 θ⃗∗D

6: 从 DN 中随机采样一个Mini-Batch数据集 D̃N

7: 固定 θ⃗PD，通过最小化
∑

(xi,yi)∈D̃N ∥H(x⃗i; θ⃗
N
D , θ⃗

∗
D)− y⃗i∥2 更新 θ⃗ND 和 θ⃗∗D

8: end for
9: end for

表 3.3: TEAL中关系分类采用的特征

词向量 词向量的范数
H(x⃗i; θ⃗

P
D, θ⃗

∗
D)− y⃗i ∥H(x⃗i; θ⃗

P
D, θ⃗

∗
D)− y⃗i∥1

∥H(x⃗i; θ⃗
P
D, θ⃗

∗
D)− y⃗i∥2

H(x⃗i; θ⃗
N
D , θ⃗

∗
D)− y⃗i ∥H(x⃗i; θ⃗

N
D , θ⃗

∗
D)− y⃗i∥1

∥H(x⃗i; θ⃗
N
D , θ⃗

∗
D)− y⃗i∥2

我们首先学习其深度共享表示，然后将其映射到上位词和非上位词的词向量上。我

们将 LD 改写为下式：

LD = E(xi,yi)∼DP ∥H(x⃗i; θ⃗
P
D, θ⃗

∗
D)− y⃗i∥2 + E(xi,yi)∼DN∥H(x⃗i; θ⃗

N
D , θ⃗

∗
D)− y⃗i∥2

其中，θ⃗∗D 为神经网络共享层参数，学习到的上位词和非上位词的词向量可以据此

改写为 H(x⃗i; θ⃗
P
D, θ⃗

∗
D)和 H(x⃗i; θ⃗

N
D , θ⃗

∗
D)。

在这一神经网络中，我们在中间层使用非线性激活函数，在输出层使用线性

函数，保证模型输出为连续实数值的词向量。其训练算法参见算法 4。当神经网络

训练完毕后，与 FOPM类似，我们训练 SVM分类器进行上下位、非上下位关系分

类。SVM分类器使用的特征汇总在表 3.3中，这些特征考虑了神经网络非线性投影

的残差，减轻了分布式语义学习中的 “词汇记忆”问题 [82]。

TEAL神经网络架构： TEAL 同时在已有分类体系中采样生成的数据集和原

有训练集上分别学习神经网络投影模型，并且学习对抗分类器，判断数据来源于分

类体系或训练集。这两个神经网络在对抗分类器的作用下相互对抗，从而达到知识

迁移、知识融合的效果。我们先给出其神经网络架构示意图（如图 3.4），在下文中

详细介绍其细节。

具体而言，TEAL模型包括了两个子神经网络：基础神经网络和分类体系增强
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图 3.4: TEAL的完整神经网络架构

的神经网络。基础神经网络架构在上文已经进行介绍。分类体系增强的神经网络

的输入从大规模分类体系中进行采样，具体方法如下：

• 分类体系正例数据集T P = {(xi, yi)}：从分类体系中的直接上下位关系 (xi, yi)

（Direct Hypernymy，即 xi 和 yi 在分类体系中有直接边相连）中进行随机采

样。我们不考虑上下位关系的传递性，因为自动生成的网络分类体系中传递

性不一定成立 [74]。

• 分类体系负例数据集 TN = {(xi, yi)}：可以使用 T P 中的反向上下位关系，即

TN = {(yi, xi)|(xi, yi) ∈ T P}，也可加入随机匹配的术语对和同下位词关系等。

对于一个术语对 (xi, yi)，如果存在某术语 zi 使得 xi 和 zi、yi 和 zi 之间都有

上下位关系，则 (xi, yi)是同下位词关系。

该神经网络的架构与基础神经网络相似。令 θ⃗PT、θ⃗NT 和 θ⃗∗T 分别为分类体系增

强的神经网络关于上下位关系映射、非上下位关系映射和共享层的参数。它的损

失函数 LT 定义为：

LT = E(xi,yi)∼TP ∥H(x⃗i; θ⃗
P
T , θ⃗

∗
T )− y⃗i∥2 + E(xi,yi)∼TN∥H(x⃗i; θ⃗

N
T , θ⃗

∗
T )− y⃗i∥2

为了使 TEAL起到对抗学习的效果，我们另外加入了两个对抗分类器。第一个
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为上位词对抗分类器，它的输入为两个正例数据集 DP 和 T P，目标是给定一个术

语 xi 及其投影的结果，区分其投影后的词向量来自于基础神经网络（即训练集中

的知识）或分类体系增强的神经网络（即分类体系中的知识）。它最小化分类器做

出错误区分的对数概率，损失函数 LP 定义如下：

LP = E(xi,yi)∼DP log(1− δ(H(x⃗i; θ⃗
P
D, θ⃗

∗
D), x⃗i)) + E(xi,yi)∼TP log δ(H(x⃗i; θ⃗

P
T , θ⃗

∗
T ), x⃗i)

其中，δ(y⃗i, x⃗i) =
1

1+e−x⃗i⊕y⃗i
表示逻辑斯蒂回归分类器，使用 x⃗i 和 y⃗i 的向量拼接作

为特征。TEAL 模型的一部分也可以看成是条件对抗生成网络 [157] 的变体，它在

输入 x⃗i 的条件下对上位词的词向量进行区分。

类似地，另一个分类器为非上位词对抗分类器，它的输入为两个负例数据集

DN 和 TN，同样对生成的非上位词词向量的来源进行区分，损失函数 LN 定义为：

LN = E(xi,yi)∼DN log(1− δ(H(x⃗i; θ⃗
N
D , θ⃗

∗
D), x⃗i)) + E(xi,yi)∼TN log δ(H(x⃗i; θ⃗

N
T , θ⃗

∗
T ), x⃗i)

在 TEAL中，分类体系增强的神经网络在 T P 和 TN 上进行训练，基础神经网

络在学习给定训练集 DP 和 DN 中的知识的同时，也要模拟分类体系增强的神经

网络的行为，以误导两个对抗分类器，使他们做出错误的预测。在训练过程中，我

们限定基础神经网络只需要学习 T P 中与DP 在语义上足够类似的上下位关系。这

是因为不同领域的上下位关系通常有不同的语义表达（参见文献 [25] 和我们提出

的 IPM算法），学习与DP 语义无关的上下位关系知识可能会降低基础神经网络的

预测准确性。

为了解决这一问题，我们使用语义过滤的方法，从 T P 中只选择一部分上下位

关系元组进行训练，将其记为 T̃ P。我们对DP 中关系元组的下位词词向量 x⃗i 进行

K-Means 聚类。当且仅当某一关系元组 (xi, yi) ∈ T P 的下位词词向量 x⃗i 与 DP 中

的某一簇中心向量 c⃗足够相似（记词向量余弦相似度阈值为 γ），才将其加入 T̃ P。

具体流程见算法 5。

我们也对 TN 采用相同的算法进行过滤，并令领域相关的非上下位关系数据集

为 T̃N。综上，我们给出加入对抗分类器后基础神经网络的完整损失函数 L∗
D：

L∗
D = LD + λ1E(xi,yi)∼T̃P log(1− δ(H(x⃗i; θ⃗

P
D, θ⃗

∗
D), x⃗i))

+λ2E(xi,yi)∼T̃N log(1− δ(H(x⃗i; θ⃗
N
D , θ⃗

∗
D), x⃗i))
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Algorithm 5 TEAL的语义过滤算法

1: 初始化 T̃ P = ∅
2: 对 {x⃗i|(xi, yi) ∈ DP}使用 K-Means算法
3: for每个关系元组 (xi, yi) ∈ T P do
4: for每个簇中心 c⃗ do
5: if cos(x⃗i, c⃗) > γ then
6: 将 (xi, yi)加入 T̃ P

7: break
8: end if
9: end for

10: end for

Algorithm 6 TEAL模型训练算法

1: 通过最小化 LT，初始化参数 θ⃗PT、θ⃗NT 和 θ⃗∗T 的值
2: 通过最小化 LD，初始化参数 θ⃗PD、θ⃗ND 和 θ⃗∗D 的值
3: while算法不收敛 do
4: 通过最小化 LP，训练上下位关系对抗分类器
5: 通过最小化 LN，训练非上下位关系对抗分类器
6: 通过最小化 LT，训练分类体系增强的神经网络
7: 通过最小化 L∗

D，训练基础神经网络
8: end while

其中，λ1 和 λ2 为平衡对抗分类器与神经网络损失的超参数。

TEAL模型的训练算法详见算法 6。这一过程迭代地对四个模型进行训练，直

到损失函数 L∗
D 收敛。当这一神经网络训练完毕之后，我们同样利用基础神经网络

计算表 3.3中所列出特征的值，使用DP 和DN 中的数据训练 SVM关系分类器。此

时所用的特征已经融入了分类体系中上下位关系知识。

3.3.2 实验分析

在本节中，我们在中英文两种语言的分类体系和标注数据集上评测 TEAL 的

实验效果，并与基线方法作对比。

数据集和实验设置： 我们使用的英语分类体系来自 Microsoft Concept Graph

知识图谱系统3，该系统包含的概念分类体系由 Probase [10]所构建。在官方开源数

据集中，一共包括 33377320 个上下位关系元组，格式为 “（上位词，下位词，计

数）”三元组，“计数”表示该上下位关系在网络语料库中被抽取出来的次数，部分

示例见表 3.4。由于抽取出的上下位关系元组可能包含噪声和错误，我们采用启发

3https://concept.research.microsoft.com
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表 3.4: Microsoft Concept Graph数据示例

上位词 下位词 计数
symptom fatigue 6206
material aluminum 5518
fruit strawberry 4824
fish salmon 3733
organ kidney 3011
issue security 2646
medication aspirin 1998
shape square 1645
site youtube 1578
game chess 1343

式规则进行过滤。我们删除出现次数少于 5 次和包括多词表达的关系元组，最后

得到 2844951 个高精度的上下位关系元组，作为分类体系训练数据。我们也将这

些术语随机组合形成术语对，如果他们不包含在Microsoft Concept Graph的上下位

关系集合中，则视为负例。由于 TEAL 需要在大规模分类体系上完成训练，为了

保证词向量的高覆盖性，我们采用在 Wikipedia 和 Gigaword 语料库上训练的英语

GloVe模型 [52]作为神经语言模型，词向量的维度为 100。在英语的实验中，我们

采用上文第2.5.2节采用的数据集进行实验评测，其中包括通用领域的两个数据集

BLESS [93]和 ENTAILMENT [77]，以及特定领域的三个数据集 ANIMAL、PLANT

和 VEHICLE [97]。具体的实验步骤和相关统计信息同第2.5.2节。

与英语相比，中文语言可用的资源相对较少。在本节的实验中，我们采用 CN-

WikiTaxonomy[21] 作为中文分类体系，使用第 2.3.2节中采样得到的分类体系训练

集和上一节同样方法得到负例，来学习分类体系增强的神经网络模型。中文神经语

言模型也与第 2.3.2节中所用相同，即为维度为 100 的 Skip-Gram 模型 [51]。在评

测中，我们利用 FD [25]和 BK两个人工标注数据集进行评测，统计信息和评测方

法见第2.4.2节。

英语数据集上的实验结果：在英语实验中，由于基线方法和实验评测标准已

在第2.5.2节中介绍，本节中我们只列出现有工作和本文先前工作的最佳结果，以平

均准确度为指标，与 TEAL算法的实验效果相对比。在实验中，我们实现了 TEAL

框架下的两种算法：i）TEAL-S，指的是完全监督式神经网络模型，即只用基础神

经网络进行投影学习，不考虑分类体系增强效果；和 ii）TEAL-AS，指的是基于分

类体系增强的对抗学习模型。在神经网络中，我们使用有 100个单元的隐藏层，使

用双曲正切函数作为激活函数，Adam [158] 作为神经网络优化算法，运行 500 个
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表 3.5: TEAL在英语上下位关系检测任务中的精确度

方法 BLESS ENTAILMENT ANIMAL PLANT VEHICLE
现有工作中的强基线算法
Luu等人 [81] 0.93 0.91 0.89 0.92 0.89
HyperVec [72] 0.94 0.91 0.83 0.91 0.83
本文先前工作的最佳结果
FOPM 0.97 0.92 0.92 0.94 0.90
TEAL框架的实验结果
TEAL-S 0.95 0.87 0.89 0.93 0.91
TEAL-AS 0.96 0.91 0.92 0.94 0.93

Epoch，每批数据量为 64。我们同样调整了 TEAL-AS 中超参数的值，其中正则化

超参数设为 λ1 = λ2 = 0.01。在基于 SVM 的关系分类模型中，我们利用多项式核

函数作为 SVM核函数。在语义过滤算法中，我们设置阈值 γ = 0.8，并默认设簇的

数量为 10。算法在五个数据集上的实验结果见表 3.5。

从实验结果分析，Luu 等人 [81] 和 HyperVec [72] 的算法是现有研究中的强基

线算法，分别在通用和特定领域的数据集上取得较好的表现。与之相比，我们在第

二章中提出的 FOPM 算法在通用和领域数据集上均有提升。本节提出的 TEAL 框

架在四个数据集（除了 ENTAILMENT）上都超过了基线算法，并与 FOPM算法的

性能类似。在现有的研究中，对抗学习主要被应用于通过反向传播训练的神经网络

上，由于 FORM算法的特征基于 SVD求解，很难直接运用对抗学习。因此，如何

将分类体系中的海量知识应用于 FOPM 算法中，进一步提升模型的精度，是一个

有趣的研究方向。

通过对比分析，我们也发现 TEAL-AS比 TEAL-S在所有实验上均有优势，在

准确度上提升了 1% 到 4% 不等。与 FOPM 比较，TEAL-AS 在三个领域数据集上

优势较大，因为这三个特定领域的数据集比较小，很难训练精确的投影模型，例如

FOPM；TEAL-AS则可以利用Microsoft Concept Graph中的额外知识，辅助模型的

预测。

中文数据集上的实验结果：在中文实验中，我们采取与英语实验相同的步骤，

在 FD [25] 和 BK 两个数据集上进行实验，实验结果参见表 3.6。从实验结果可

以观察到，TEAL-S 和 TPM 的实验效果相似，在数据集 FD 上 TPM 的 F 值较高，

TEAL-S在数据集 BK上提升了 0.6%的 F值。在 TEAL框架中加入了中文分类体系

CN-WikiTaxonomy[21] 中的知识后，F 值在 TEAL-S 的基础上分别提升了 3.9% 和

0.2%。由上述结果可见，尽管中文语境下公开可用的数据集较少，当使用了 TEAL
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表 3.6: TEAL在中文上下位关系分类任务中的实验结果

数据集 FD BK
方法 精准度 召回率 F值 精准度 召回率 F值
现有工作中的强基线算法
x⃗i ⊕ y⃗i 0.677 0.752 0.697 0.803 0.759 0.780
本文先前工作的最佳结果
TPM 0.728 0.705 0.716 0.836 0.806 0.821
TEAL框架的实验结果
TEAL-S 0.695 0.684 0.689 0.788 0.869 0.827
TEAL-AS 0.721 0.736 0.728 0.791 0.870 0.829

表 3.7: Microsoft Concept Graph中新发现的上下位关系准确率检测结果

上位词 #正确/#总数 准确率 上位词 #正确/#总数 准确率
material 78/102 0.76 goods 20/20 1.00
person 17/19 0.89 sector 18/20 0.90
group 37/43 0.86 component 76/80 0.95
technology 12/14 0.86 individual 24/24 1.00
provision 15/15 1.00 location 8/9 0.89
合计 302/346 0.87

框架的对抗学习技术，模型在中文上下位/非上下位关系的预测精度得到了提升。

对Microsoft Concept Graph的扩展：在下文中，我们对 TEAL算法进行轻微

改动，利用Microsoft Concept Graph中原有的上下位关系知识，对它进行补全。我

们概述分类体系补全的算法。首先，我们利用 T P 和 TN 训练 TEAL中的分类体系

增强的神经网络（即最小化目标函数 LT），不考虑基础神经网络的存在。因为基于

SVM 的分类器很难对一个术语对进行基于置信度的上下位关系评分，我们将神经

网络和 TPM算法结合起来，对于任意术语对 (xi, yi)，定义如下评分 score(xi, yi)：

score(xi, yi) = tanh(∥H(x⃗i; θ⃗
N
T , θ⃗

∗
T )− y⃗i∥2 − ∥H(x⃗i; θ⃗

P
T , θ⃗

∗
T )− y⃗i∥2)

其中，score(xi, yi)越高表示 xi和 yi之间有上下位关系的概率越大。令 α1 > 0是相

似度阈值，α2 > 0是高置信度评分阈值。对于Microsoft Concept Graph中每个上下

位关系元组 (xi, yi) ∈ T P，我们通过神经语言模型得到 xi在词嵌入空间的邻居集合

N(xi) = {x
′ | cos(x⃗′

, x⃗i) > α1}。如果 (xi, yi) ∈ T P，x′ ∈ N(xi)且 score(x
′
, yi) > α2，

我们预测 x
′ 和 yi 之间也有上下位关系。举例来说，若在 Microsoft Concept Graph

中我们知道狗是一种动物，我们也可以推断猫是一种动物，并将其加入系统中。为

了保证新加入上下位关系的高精度，我们设 α1 = α2 = 0.8。
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表 3.8: Microsoft Concept Graph中新发现的上下位关系与其评分示例，预测错误的
元组粗体显示

上位词 上位词 评分 上位词 上位词 评分
petrol provision 0.908 wildfires threat 0.845
handicrafts business 0.872 steroids alternative 0.813
pantsuit product 0.870 psychiatrist profession 0.808
bacteria measure 0.864 tarragon food 0.808

在表 3.7中，我们展示了Microsoft Concept Graph中十个上位词的上下位关系扩

展结果，“#正确”和 “#总数”分别表示抽取出的正确及总共的上下位关系数量。对

于每个上位词，我们将所有新扩展的上下位关系交给人工标注员进行正确性标注。

从实验结果可见，TEAL预测现有分类体系的新关系整体准确率较高，平均准确率

达到了 87%。我们也给出了 8个具体的预测示例，及模型预测评分值，见表 3.8。从

结果中我们可以发现一部分错误来自于模型自身的预测错误，例如 “bacteria”（细

菌）和 “measure”（度量）之间无上下位关系。第二类错误主要来源于上位词和下

位词的语义不完整性，例如 “steroids”（类固醇）可以作为很多疾病的 “alternative”

（即替代治疗方法），但是这两个词本身之间没有严格的上下位关系。在未来的研

究工作中，我们的方法也可以与其他数据驱动的方法（例如 [101]）结合，提升现

有分类体系的覆盖率。

3.4 基于迁移学习的跨语言上下位关系抽取

前述 TEAL框架主要用于单语言、跨知识源的上下位关系抽取，它的一个缺点

是异种知识源的关系元组必须来自于同一语言。由于英语上下位关系训练数据量

较大，其他语种（特别是小语种）的训练数量量较小，很难从中训练到准确率足够

高的模型，本节扩展了单语言环境下的 FOPM 算法，介绍迁移模糊正交投影模型

（TFOPM）和迭代迁移模糊正交投影模型（ITFOPM）两种算法，用于跨语言上下

位关系抽取。

3.4.1 算法模型

我们首先回顾跨语言上下位关系抽取的任务目标，其次分别介绍 TFOPM 和

ITFOPM的算法细节。

跨语言上下位关系抽取：记 DP
S、DN

S、DP
T 和 DN

T 分别为来自源语言和目标

语言的、上下位关系和非上下位关系训练集，其中下标 S 代表源语言，下标 T 代
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(apple,	 fruit) √
(dog,	 animal)		√

(tree,	flower)	 	�
(actor,	desk)	 		�

�"��#���

(thé,	boisson) ?
(chien,	ours)		?
(mars,	mois)	 	?

�"�!#���

(poulet,	 viande) √

(maison,	eau)		 �

�"��#���

��

√:			��
�� �:	$��
�� ?:			���%�

��� ���
�*		���
��
������

poulet:	 chicken
viande:	meat
maison:	house
eau:	water
thé:	tea
boisson:	drink
chien:	dog
ours:	bear
mars:	March
mois:	month

图 3.5: 跨语言上下位关系抽取任务示意

表目标语言。由于在本研究中，我们的目标是小语种的上下位关系预测，我们通常

有如下限制条件：

|DP
S | ≫ |DP

T |

|DN
S | ≫ |DN

T |

我们同时令 UT = {(xi, yi)}为目标语言术语对测试集，一般地，我们也考虑如下限

制条件：

|UT | ≫ |DP
T |

|UT | ≫ |DN
T |

跨语言上下位关系抽取的目标是利用四个训练集 DP
S、DN

S、DP
T 和 DN

T ，训练

区分目标语言的上下位和非上下位关系的分类器 f。在测试阶段，我们利用分类器

f 直接在目标语言测试集 UT 进行关系分类。以英语-法语对为例，图 3.5给出了这

一任务的简单示意图。

近年来，神经机器翻译技术发展迅速（例如 [159]）；然而基于句子的机器翻译

技术不能有效地解决跨语言上下位关系抽取问题。这是因为为了保证高精度，神

经机器翻译模型的训练需要大量高质量的双语平行语料，在我们的小语种任务中，

很难甚至不可能获得需要的数据 [160]。神经机器翻译主要着眼于翻译完整的句子，
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而在我们的任务中，我们关注的是不包括完整上下文的术语对。

在我们的工作中，我们采用 Lample 等人双语术语对齐（Bilingual Lexicon In-

duction）的工作 [102]解决这个问题。在训练 TFOPM和 ITFOPM之前，我们采用

这一算法，在源语言和目标语言的未标注语料库上训练双语词向量对齐模型。令 S

为 |x⃗i| × |x⃗i|的投影矩阵，将源语言空间中的词 xi 的词向量 x⃗i 映射至它目标语言

下的同义词 x∗i 的词向量 x⃗∗i。

上下位关系投影学习：与单语环境下的 FOPM类似，我们利用 K-Means算法，

将DP
S 和DP

T 中的术语对混合聚成K 个簇。如果 (xi, yi) ∈ DP
T，我们使用与 FOPM

中相同的特征 x⃗i− y⃗i；如果 (xi, yi) ∈ DS
P，我们使用的特征为 Sx⃗i− Sy⃗i，从而在映

射后的目标语言空间完成聚类。令第 k 个簇的中心向量为 c⃗Pk。由此可见，所有训

练数据都在目标语言的词嵌入空间中进行计算。

我们同样令 MP
k 为第 k 个簇的上下位关系投影矩阵，aPi,k 为上下位关系元组

(xi, yi) ∈ DP
S ∪DP

T 的权重，计算为：

aPi,k =


cos(Sx⃗i−Sy⃗i ,⃗cPk )∑

(x,y)∈DP
S

cos(Sx⃗−Sy⃗,⃗cPk )
, (xi, yi) ∈ DP

S

cos(x⃗i−y⃗i ,⃗c
P
k )∑

(x,y)∈DP
T

cos(x⃗−y⃗,⃗cPk )
, (xi, yi) ∈ DP

T

第 k个簇对应的目标函数定义如下：

J(MP
k ) =

β

2

∑
(xi,yi)∈DP

S

aPi,kγ
P
i,k∥MP

k · Sx⃗i − Sy⃗i∥2

+
1− β
2

∑
(xi,yi)∈DP

T

aPi,k∥MP
k x⃗i − y⃗i∥2

s. t. (MP
k

T
) ·MP

k = I,
∑

(xi,yi)∈DP
S

aPi,kγ
P
i,k = 1,

∑
(xi,yi)∈DP

T

aPi,k = 1

(3.1)

其中，γPi,k 是源语言中上下位关系元组的权重因子，用于衡量这一元组对于目标语

言的重要性。β ∈ (0, 1)是预定义的平衡参数，用于给源语言和目标语言投影损失

不同的权重。

为了计算权重 γPi,k 的值，我们首先定义未归一化权重 γ̃Pi ：

γ̃Pi = cos(Sx⃗i − Sy⃗i,
1

|DP
T |

∑
(xj ,yj)∈DP

T

x⃗j − y⃗j)
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它计算某一源语言上下位关系元组 (xi, yi) ∈ DP
S 与所有目标语言的上下位关系元

组在目标语言词嵌入空间的语义相似性。因为我们的优化目标必须满足如下限制

条件：
∑

(xi,yi)∈DP
S
aPi,kγ

P
i,k = 1，γPi,k 采取如下方式归一化：

γPi,k =
γ̃Pi∑

(xj ,yj)∈DP
S
aPj,kγ

P
i,k

当所有权重计算完毕后，我们通过最小化 J(MP
k )来计算正交投影矩阵MP

k。与

FOPM类似，可以利用基于 SVD的方法计算MP
k 的最优值，式 3.1可以通过下述定

理求解：

定理 3.4.1. 式 3.1为高维Wahba问题的一种变体，具有如下闭式解：

1. BP
k = β

∑
(xi,yi)∈DP

S
aPi,kγ

P
i,k · (Sy⃗i) · (Sx⃗i)T + (1− β)

∑
(xi,yi)∈DP

T
aPi,ky⃗i · x⃗Ti

2. UP
k SPk (VP

k )
T = SVD(BP

k )

3. RP
k = diag(1, . . . , 1︸ ︷︷ ︸

|x⃗i|−1

, det(UP
k ) · det(VP

k ))

4. MP
k = UP

k RP
k (VP

k )
T

Proof. 为了简单起见，我们省略了式 3.1中的所有变量的上标 P 和下标 k，式 3.1可

以简写为：

J(M) =
β

2

∑
(xi,yi)∈DS

aiγi∥MSx⃗i − Sy⃗i∥2 +
1− β
2

∑
(xi,yi)∈DP

T

ai∥Mx⃗i − y⃗i∥2

s. t. MTM = I,
|DS |∑
i=1

aiγi = 1,

|DT |∑
i=1

ai = 1

根据该优化问题的约束条件，我们有：

β
∑

(xi,yi)∈DS

aiγi + (1− β)
∑

(xi,yi)∈DT

ai = 1

所以，每个源语言的元组 (xi, yi) ∈ DS有权重 βaiγi；每个目标语言的元组 (xi, yi) ∈

DT 有权重 (1− β)ai。我们定义矩阵 B如下所示：

B = β
∑

(xi,yi)∈DS

aiγiSy⃗i(Sx⃗i)T + (1− β)
∑

(xi,yi)∈DT

aiy⃗ix⃗
T
i
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利用矩阵 B，目标函数 J(M)可以改写为如下形式：

J(M) = 1− tr(MBT )

由此，我们将式 3.1的问题转化为高维Wahba问题。证明的剩余部分与原始高

维Wahba问题闭式解的证明相同，此处省略。

将 K 个簇对应的目标函数进行加和，我们得到了跨语言情况下上下位关系投

影的目标函数 J̃(MP )：

J̃(MP ) =
β

2

∑
(xi,yi)∈DP

S

K∑
k=1

aPi,kγ
P
i,k∥MP

k · Sx⃗i − Sy⃗i∥2

+
1− β
2

∑
(xi,yi)∈DP

T

K∑
k=1

aPi,k∥MP
k x⃗i − y⃗i∥2

s. t. (MP
k

T
) ·MP

k = I,
∑

(xi,yi)∈DP
S

aPi,kγ
P
i,k = 1,

∑
(xi,yi)∈DP

T

aPi,k = 1

k = 1, . . . , K

其中，MP 是 K 个正交投影矩阵的集合。我们将上述投影模型称为迁移模糊正交

投影（TFOPM）。

非上下位关系投影学习：相似地，为了学习非上下位关系的投影矩阵，我们

将 DN
S 和 DN

T 中的非上下位关系元组聚成 K 个簇，分别用 Sx⃗i − Sy⃗i 和 x⃗i − y⃗i 作

为特征。设MN 是K 个非上下位关系的正交投影矩阵集合。非上下位关系投影学

习的目标函数 J̃(MN)定义为：

J̃(MN) =
β

2

∑
(xi,yi)∈DN

S

K∑
k=1

aNi,kγ
N
i,k∥MN

k · Sx⃗i − Sy⃗i∥2

+
1− β
2

∑
(xi,yi)∈DN

T

K∑
k=1

aNi,k∥MN
k x⃗i − y⃗i∥2

s. t. (MN
k

T
) ·MN

k = I,
∑

(xi,yi)∈DN
S

aNi,kγ
N
i,k = 1,

∑
(xi,yi)∈DN

T

aNi,k = 1

k = 1, . . . , K

其中，MN
k 、aNi,k 和 γNi,k 分别为非上下位关系投影学习的投影矩阵和对应权重。他们
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Algorithm 7 TFOPM训练算法

1: 对 DP
S 和 DP

T 中的关系元组进行 K-Means 聚类，特征分别采用 Sx⃗i − Sy⃗i 和
x⃗i − y⃗i

2: 对 DN
S 和 DN

T 中的关系元组进行 K-Means 聚类，特征分别采用 Sx⃗i − Sy⃗i 和
x⃗i − y⃗i

3: for k = 1 to簇的数量 K do
4: 利用基于 SVD的闭式解，学习投影矩阵MP

k 和MN
k

5: end for
6: for每个关系元组 (xi, yi) ∈ DP

S ∪DN
S ∪DP

T ∪DN
T do

7: 计算特征 FP (x⃗i, y⃗i)和 FN(x⃗i, y⃗i)
8: end for
9: 在数据集 DP

S、DN
S、DP

T 和 DN
T 上训练神经网络关系分类器 f

的计算方式与MP
k、aPi,k 和 γPi,k 相同，不再赘述。

关系分类器训练： 当MP 和MN 这 2K 个矩阵的值计算得到后，我们训练

跨语言的关系分类器 f。对于源语言和目标正负训练集的任一关系元组 (xi, yi) ∈

DP
S ∪DN

S ∪DP
T ∪DN

T ，与 FOPM 相同，我们计算得上下位和非上下位关系投影残

差（即 FP (x⃗i, y⃗i)和 FN(x⃗i, y⃗i)）作为特征，定义如下：

FP (x⃗i, y⃗i) =

(MP
1 Sx⃗i − Sy⃗i)⊕ · · · ⊕ (MP

KSx⃗i − Sy⃗i), (xi, yi) ∈ DP
S ∪DN

S

(MP
1 x⃗i − y⃗i)⊕ · · · ⊕ (MP

K x⃗i − y⃗i), (xi, yi) ∈ DP
T ∪DN

T

FN(x⃗i, y⃗i) =

(MN
1 Sx⃗i − Sy⃗i)⊕ · · · ⊕ (MN

KSx⃗i − Sy⃗i), (xi, yi) ∈ DP
S ∪DN

S

(MN
1 x⃗i − y⃗i)⊕ · · · ⊕ (MN

K x⃗i − y⃗i), (xi, yi) ∈ DP
T ∪DN

T

我们在特征FP (x⃗i, y⃗i)⊕FN(x⃗i, y⃗i)上训练神经网络分类器 f，其架构同 FOPM。

TFOPM的算法流程见算法 7。

迭代迁移模糊正交投影模型：由于目标语言的训练集大小非常有限，TFOPM

只能从目标语言的训练数据中学到很少的语义知识。因为不同的语言有各自文化

特有的词，他们的语义往往很难进行跨语言迁移。在这种情况下，跨语言上下位关

系预测的精度会下降。

为了进一步提升跨语言上下位关系预测的精度，我们扩展 TFOPM，提出迭代

迁移模糊正交投影模型（ITFOPM）。如上文所述，UT = {(xi, yi)}为目标语言关系

待预测的术语对。与 IPM类似，ITFOPM算法迭代地训练MP 和MN，然后从 UT

选出高置信度的术语对，并加入训练集进行下一迭代的训练。特别地，对于每个术
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Algorithm 8 ITFOPM训练算法

1: 利用算法 7，在数据集 DP
S、DN

S、DP
T 和 DN

T 上训练 TFOPM
2: while算法不收敛 do
3: for每一个目标语言术语对 (xi, yi) ∈ UT do
4: if conf(xi, yi) > τ then
5: if 分类器 f 预测 (xi, yi)为上下位关系 then
6: 更新 DP

T = DP
T ∪ {(xi, yi)}

7: else
8: 更新 DN

T = DN
T ∪ {(xi, yi)}

9: end if
10: 更新 UT = UT \ {(xi, yi)}
11: end if
12: end for
13: 利用算法 7，在数据集 DP

S、DN
S、DP

T 和 DN
T 上更新 TFOPM

14: end while

语对 (xi, yi) ∈ UT，我们计算其预测置信度 conf(xi, yi)如下：

conf(xi, yi) =
|∥FP (x⃗i, y⃗i)∥2 − ∥FN(x⃗i, y⃗i)∥2|

max{∥FP (x⃗i, y⃗i)∥2, ∥FN(x⃗i, y⃗i)∥2}

在本方法中，我们采用基于置信度的方法，而非依靠神经网络预测，这是因为现代神

经网络一般不能生成校准的概率分布（Calibrated Probabilistic Distribution） [161]。

给定阈值 τ，如果 conf(xi, yi) > τ，我们将这一元组加入训练集（DP
T 或 DN

T ，取

决于预测的关系标签）。ITFOPM 迭代地在不断增大的训练集上完成训练，直到其

在验证集上的预测精度不再提高为止。ITFOPM算法流程如算法 8所示。

3.4.2 实验分析

在本节中，我们在多个小语种上展开实验，综合评测 TFOPM和 ITFOPM这两

个跨语言模型的准确性。

数据集与实验设置：我们选择英语作为源语言，因为英语在全世界的使用最

为广泛，而且有很多上下位关系预测的训练集可供使用。我们将五个人工标注的英

语数据集合并起来，包括 BLESS [93]、Shwartz [54]、Kotlerman [162]、Turney [79]

和 ENTAILMENT [77]。在合并的数据集中，我们去除了重复项和多词表达式，一

共得到 85234 英语术语对，包括 17394 个上下位关系元组和 67930 非上下位关系

元组（混合了各种语义关系）。对于目标语言，我们利用 Open Multilingual Wordnet
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表 3.9: 7个目标语言上下位与非上下位关系数据集的统计信息

关系 ↓语言→ fr zh ja it th fi el
#上下位关系 4,035 2,962 1,448 3,034 1,156 7,157 2,612
#非上下位关系 8,947 6,382 3,203 6,081 1,977 9,433 1,454

计划 [163]生成所需的训练集和测试集4。目标语言从 Open Multilingual Wordnet支

持的语言中选出，一共包括 7种，分别为法语（fr）、中文（zh）、日语（ja）、意大

利语（it）、泰语（th）、芬兰语（fi）和希腊语（el）。我们采用的 Wordnet 版本分

别为：Wordnet Libre du Français（法语）、Chinese Open Wordnet（中文）、Japanese

Wordnet（日语）、ItalWordnet（意大利语）、Thai Wordnet（泰语）、FinnWordnet（芬

兰语）和 Greek Wordnet（希腊语）。目标语言的上下位关系元组从对应的 Wordnet

中的概念层次类别中随机采样得到，非上下位关系元组合并了对应的Wordnet中的

其他多种关系（包括整体-部分关系、同义词关系等）。生成的 7个目标语言数据集

的统计信息见表 3.9。所有非英语数据集已在 GitHub上开源5。

我们采用多语言维基百科语料库训练所有涉及到的 8种语言的 fastText词嵌入

模型 [53]，并且使用 Lample 等人 [102] 开源的算法学习跨语言的映射矩阵，参数

设为原始论文的默认设置。在本组实验中，词向量的维度统一设为 300。

评测方法：我们在两个任务上评测两个跨语言模型 TFOPM 和 ITFOPM 的效

果。第一个任务为跨语言上下位关系方向分类（Cross-lingual Hypernymy Direction

Classification），它的目的在于预测目标语言的上下位关系元组中，哪一个词为上

位词。在这组实验中，我们使用数据集中的上下位关系作为正例，反向上下位关系

（Reverse-hypernymy）作为负例来评测我们的模型。第二个任务为跨语言上下位关

系检测（Cross-lingual Hypernymy Detection），它的目的是对目标语言中的上下位

关系和非上下位关系进行分类。在实验中，我们使用所有英语数据作为源语言训练

数据集，在目标语言上进行 5折交叉验证。我们使用 5折的平均准确率作为评测指

标，比较所有算法的有效性。

因为基于模式匹配和一部分分布式的上下位关系预测方法是和语言本身的特

性高度相关的，他们不适合用于面向任何目标语言的跨语言上下位关系的预测。我

们采用 Shwartz等人的评测过程 [54]，并且采用以下分布式方法作为基线方法：

• Santus等人 [70]：它是基于信息熵的上下位关系度量 SLQS。

4http://compling.hss.ntu.edu.sg/omw/
5https://chywang.github.io/data/www2019.zip
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• Kiela 等人 [164]：它是基于分布式通用性的关系度量，可以建模上下位关系

的层次性质。

• Weeds等人 [78]：它是监督式的上下位关系分类模型。

• Shwartz 等人 [54]：它采用混合神经网络用于关系分类。由于部分目标语言

（例如中文、泰语等）缺乏高质量上下位关系模式，在这些语言中基于模式

的子神经网络被省略。

• TFOPM-N和 ITFOPM-N：他们分别是 TFOPM和 ITFOPM的变体，在原始投

影矩阵学习的基础上去除了正交性约束。

除了提出的 TFOPM 和 ITFOPM 两个模型及其变体 TFOPM-N 和 ITFOPM-N，

其他方法 [54, 70, 78, 164] 并不能直接利用源语言数据训练模型。为了使实验对比

更加公平，我们同样使用 Lample 等人 [102] 的模型将源语言数据的词向量映射到

目标语言空间，与目标语言训练数据协同学习模型参数。

实验结果：我们首先利用交叉验证，调整提出 TFOPM和 ITFOPM的参数值。

其默认值设为 K = 4和 β = 0.5。在表 3.10中，我们汇总了所有方法在两个任务

和 7 个目标语言的实验结果。从实验结果中，我们可以得出三个结论：i）对于跨

语言上下位关系方向分类和关系检测两个任务，TFOPM 和 ITFOPM 两个模型在 7

种目标语言上都超过了所有基线方法。从整体结果而言，我们提出了模型在跨语

言上下位关系方向分类任务上提升了 2%到 9%的准确度，不同语言的提升程度略

有不同。我们的模型在跨语言上下位关系检测任务上的提升程度与前述任务相似。

ii）通过利用无监督式双语字典生成技术和正交性投影约束条件，源语言的上下位

关系知识可以逐步地迁移到目标语言上，提升小语种的预测精度。iii）模型在跨语

言上下位关系方向分类上的预测精度比跨语言上下位关系检测高，说明了后一项

任务的难度更大。

我们进一步分析 ITFOPM 是怎样提升模型学习能力的。首先，我们固定阈值

τ = 0.7，在两个任务上都执行迭代训练 8 次，并且记录每个迭代的模型效果。实

验结果汇总在图 3.6中。由此可知，在开始的几个迭代，准确度是不断上升的；之

后，准确度逐渐变得稳定，这是因为没有足够多的新的目标语言数据可以被加入到

训练集中。在我们的实验中，算法运行 5个迭代效果较好。总体上，采用迭代学习

的技术，准确度可以提升至少 2%。
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表 3.10: 不同方法在两个跨语言上下位关系预测任务中的精确度比较

方法 fr zh ja it th fi el
任务：跨语言上下位关系方向分类
Santus等人 [70] 0.65 0.65 0.68 0.61 0.63 0.70 0.62
Weeds等人 [78] 0.76 0.71 0.77 0.76 0.72 0.77 0.70
Kiela等人 [164] 0.67 0.65 0.71 0.68 0.65 0.70 0.62
Shwartz等人 [54] 0.79 0.67 0.71 0.72 0.66 0.75 0.66
TFOPM-N 0.78 0.71 0.75 0.76 0.73 0.76 0.71
TFOPM 0.80 0.72 0.76 0.78 0.75 0.78 0.73
ITFOPM-N 0.82 0.72 0.76 0.78 0.75 0.81 0.72
ITFOPM 0.81 0.74 0.78 0.81 0.78 0.81 0.75
任务：跨语言上下位关系检测
Santus等人 [70] 0.67 0.63 0.67 0.62 0.64 0.62 0.64
Weeds等人 [78] 0.74 0.66 0.68 0.71 0.62 0.68 0.69
Kiela等人 [164] 0.70 0.61 0.65 0.68 0.57 0.61 0.67
Shwartz等人 [54] 0.72 0.66 0.69 0.64 0.66 0.69 0.70
TFOPM-N 0.72 0.67 0.70 0.70 0.68 0.71 0.70
TFOPM 0.75 0.71 0.76 0.72 0.69 0.72 0.71
ITFOPM-N 0.72 0.74 0.77 0.74 0.67 0.71 0.72
ITFOPM 0.76 0.73 0.78 0.74 0.72 0.73 0.73

接下来，我们调节 ITFOPM中阈值 τ 的值，运行 5个迭代，并汇总当 τ 取不同

的值是的模型效果，详见图 3.7。实现效果说明，τ 的调整在不同语言数据集上的

表现是类似的。τ 的选择反映了半监督学习过程中，加入训练集的关系元组数量与

关系元组的准确性之间的权衡。当 τ 较小时，算法倾向于将更多的未标注关系元组

加入训练集，这会导致预测误差被引入训练集；反之，虽然关系元组的准确性提高

了，但是迭代学习的客观效果被削弱。实验结果说明当 τ 设为 0.7左右比较合适。

3.5 基于超球学习的词汇关系分类

前述章节介绍了在不同场景下，上下位关系和非上下位关系是如何在词嵌入

空间区分的，这些方法的主要部分是建模上下位关系的语义。然而，非上下位关系

包括同义词关系、反义词关系、整体部分关系、语义相关关系等，这些关系在之前

的任务中往往被看出一个整体，没有被算法区分开来。对这些不同类别的词汇关系

的准确分类，不仅使上下位关系和其他关系的分类更精准，还能促进知识图谱的本

体构建工作。在本节中，我们提出基于超球学习（Hyperspherical Learning）的词汇

关系分类算法，同时对上下位关系、以及多种非上下位关系进行多分类学习。
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图 3.6: ITFOPM在两个跨语言上下位关系预测任务上的迭代训练效果
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(b) 任务：跨语言上下位关系检测

图 3.7: ITFOPM 在两个跨语言上下位关系预测任务上的参数 τ 的变化对效果的影
响

3.5.1 算法模型

我们首先简要回顾词汇关系分类的目标，及算法的整体优化过程。在此之后，

我们详细介绍提出的超球关系嵌入（SphereRE）模型的技术细节。

学习任务与目标：令R为所有预定义的词汇关系类别的集合，例如上下位关

系、同义词关系、反义词关系等。D = (xi, yi)为词汇关系分类任务的训练集，每个

术语对 (xi, yi) ∈ D都对应唯一的词汇关系类别 ri ∈ R6。词汇关系分类的目标是训

练分类器 f，对于未知关系的术语对 (xi, yi)的词汇关系类别进行预测。在本节中，

我们记词汇关系分类的测试集为 U = {(xi, yi)}。

因为词汇关系大多为常识性知识，关系的表达经常在文本中被省略，因此我

们的研究工作主要从分布式语义建模的角度出发。对于任意关系元组 (xi, yi) ∈ D，

我们通过预训练神经网络得到他们的向量表示，分别为 x⃗i 和 y⃗i。在所有词汇关系

类别 R中，我们对每种词汇关系 rm ∈ R都训练一个投影模型 fm(·)，将关系主语

6在部分词汇关系分类的评测数据集中，一部分为随机组合的术语对，无特定词汇关系，通常被
标注为 “Random”。在本文中，我们将其视为一种特别的词汇关系类别。
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图 3.8: 超球学习的几何学解释

xi 的词向量 x⃗i 投影至对应关系宾语 yi 的词向量 y⃗i。同第二章，我们用 I(·)表示指

示函数，投影学习的目标 Jf 为最小化投影误差，其函数定义如下：

Jf =
∑

(xi,yi)∈D

∑
rm∈R

I(ri = rm)∥fm(x⃗i)− y⃗i∥2

根据上述模型，我们可以把 xi 和 yi 之间词汇关系在原始词向量空间中用向量

差模型 [71, 78, 146]表示。若术语对 (xi, yi) ∈ D对应的词汇关系为 ri，这一元组在

我们的模型中可以表示为 fi(x⃗i)− x⃗i。

然而，这一模型没有考虑到不同类别的词汇关系应在向量空间模型中的表示

问题，我们进一步推导超球学习的目标函数。首先，我们定义一个对称函数 g(·, ·)，

用来衡量两个词汇关系元组在超球空间内表示的距离。对于训练集和测试集中任

意两个词汇关系元组 (xi, yi)和 (xj, yj) ∈ D ∪ U，若其词汇关系的类别分别为 ri 和

rj，我们最小化如下函数：

δ(ri, rj)g(fi(x⃗i)− x⃗i, fj(x⃗j)− x⃗j)

其中，δ(ri, rj)为符号函数。如果 (xi, yi)和 (xj, yj)的词汇关系类别相同（即 ri = rj），

我们有 δ(ri, rj) = 1；否则，δ(ri, rj) = −1。由此可知，当 δ(ri, rj)g(fi(x⃗i)−x⃗i, fj(x⃗j)−

x⃗j)最小化时，有不同词汇关系类别的术语对在超球空间内的距离将最大化，有相

同词汇关系类别的术语对在超球空间内的距离将最小化。图 3.8给出了本节使用的

超球学习方法的几何学解释。

根据上述目标，在超球嵌入空间下的词汇关系表示学习目标函数 Jg 定义如下

84



华东师范大学博士论文

所示：

Jg =
∑

(xi,yi)∈D∪U,(xj ,yj)∈D∪U

δ(ri, rj)g(fi(x⃗i)− x⃗i, fj(x⃗j)− x⃗j)

令 Φ为模型中所有参数的集合。SphereRE的整体目标函数定义如下：

J(Φ) = Jf + ξ1Jg + ξ2∥Φ∥2

其中，ξ1 和 ξ2 是可调的平衡超参数。

最小化 J(Φ)的优化问题是计算困难的（Computationally Intractable）。主要原

因有：i）在最小化 J(Φ)前，所有关系元组 (xi, yi) ∈ U 的词汇关系类别 ri 必须是

已知的，而这些词汇关系类别本身就是模型预测的目标；ii）从 Jg 的定义中，并不

能直接推出词汇关系元组在超球嵌入空间的表示；iii）最小化 J(Φ)需要在多项式

时间范围内对 D和 U 的所有数据进行遍历，其时间复杂度高。

在下文中，我们提出关系敏感的语义投影模型（Relation-aware Semantic Pro-

jection）作为函数 fm(·)。利用上述模型，我们对每个关系元组 (xi, yi) ∈ U，预测

其词汇关系类别的分布。其次，我们详细介绍词汇关系的表示学习算法和词汇关系

分类算法。

关系敏感的语义投影模型：对测试集中的每个元组 (xi, yi) ∈ U，我们从概率

角度预测其词汇关系类别的分布。扩展 Yamane等人 [86]和我们先前的工作，对于

每种词汇关系类别 rm ∈ R，我们分别学习一个投影矩阵Mm作为函数 fm(x⃗i)，将关

系主语的词向量 x⃗i 映射到其宾语词向量 y⃗i。在投影矩阵Mm 上加上一个 Tikhonov

正则项后，对于某词汇关系类别 rm ∈ R的投影学习目标函数 Jm 可以重写为：

Jm =
∑

(xi,yi)∈D

I(ri = rm)∥Mmx⃗i − y⃗i∥2 + µ∥Mm∥2F

其中，µ为 Tikhonov正则化超参数。

所以，我们有 Jf =
∑

rm∈R Jm。函数 Jm 的最小化可以通过梯度下降来实现，

或直接计算其闭式解。Mm 的最优解M∗
m 如下式所示：

M∗
m = argminMm

Jm = (XT
mXm + µI)−1XT

mYm

其中，Xm 和 Ym 为两个 nm × |x⃗i|数据矩阵，nm 是 D中具有词汇关系 rm ∈ R的

关系元组的数量。Xm 和 Ym 的第 i行为对应具有词汇关系 rm 的 (xi, yi) ∈ D的两
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个术语 xi 和 yi 的词向量。I是 |x⃗i| × |x⃗i|的单位矩阵。

当我们对每种词汇类别 rm ∈ R对应的投影矩阵Mm 都学习完毕后，我们在数

据集 D上训练一个关系分类器，分类器的特征为 |R| × x⃗i 维，表示为 F(xi, yi)：7

F(xi, yi) = (M1x⃗i − y⃗i)⊕ · · · ⊕ (M|R|x⃗i − y⃗i)

其中，M1, · · · ,M|R| 是对应词汇关系 r1, · · · , r|R| 的 |R|个投影矩阵。根据 Jm 的定

义，如果 (xi, yi)具有词汇关系类别 rm，向量Mmx⃗i − y⃗i 的范数会较小；其他向量

Mnx⃗i − y⃗i(1 ≤ n ≤ |R|, n ̸= m)的范数会较大。因此，该特征向量可以区分不同的

词汇关系类别。

对于每个元组 (xi, yi) ∈ U，分类器输出一个 |R|维的概率分布向量，表示该元

组有相应词汇关系类别的概率。在本工作中，我们令 pi,m 为 (xi, yi) ∈ U 具有词汇

关系类别 rm ∈ R的概率。

超球关系嵌入学习：当所有关系元组 (xi, yi) ∈ U 的概率 pi,m 计算完毕后，我

们关注目标函数 Jg。在本步骤中，我们旨在给每个训练集和测试集中的关系元组

(xi, yi) ∈ D ∪ U 学习一个 dr 维的向量 r⃗i，表达了这个关系元组的词汇关系。在下

文中，我们将其称为 “SphereRE向量”。

 为了降低计算复杂度，我们参考图嵌入表示的研究 [165, 166]，将目标函数 Jg

和对称函数 g(·, ·)用 Skip-Gram模型 [51]重新表示。在超球嵌入空间中，设Nb(xi, yi)

是关系元组 (xi, yi)的邻居节点的集合。在这一空间中，(xi, yi)的词汇关系类别与

其邻居节点 (xj, yj) ∈ Nb(xi, yi)的词汇关系类别相似。为了保证词汇关系类别相同

的关系元组有相似的 SphereRE向量，我们将优化 Jg 的问题改为给定一个关系元组

(xi, yi)的 SphereRE向量 r⃗i，模型能成功预测其邻居节点的概率最大化。基于负对

数概率最小化的原则，我们定义一个新的目标函数 J
′
g，用于替换原有的函数 Jg：

J
′

g = −
∑

(xi,yi)∈D∪U

∑
(xj ,yj)∈Nb(xi,yi)

log Pr((xj, yj)|r⃗i) (3.2)

上述模型的关键问题是正确定义邻域Nb(xi, yi)，其原则为保持距离函数 g(fi(x⃗i)−

x⃗i, fj(x⃗j)−x⃗j)的几何性质。在本算法中，我们引入两个关系元组 (xi, yi)和 (xj, yj) ∈

D ∪ U 之间的权重 wi,j ∈ [0, 1]，用于衡量两个关系元组的 SphereRE 向量在超球空

7在本算法实现中，我们采用多分类的逻辑斯蒂回归模型作为分类器，而不采用深度神经网络。
因为它能产生校准的概率分布，体现出模型的预测置信度，而深度神经网络一般不具有此性质，参
见 [161]。
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表 3.11: SphereRE中 wi,j 在不同情况下的取值

情况 wi,j 的取值
(xi, yi) ∈ D, (xj, yj) ∈ D, 1
ri = rj
(xi, yi) ∈ D, (xj, yj) ∈ D, 0
ri ̸= rj
(xi, yi) ∈ D, (xj, yj) ∈ U, 1

2
pj,m(cos(Mmx⃗i − x⃗i,Mmx⃗j − x⃗j) + 1)

ri = rm
(xi, yi) ∈ U, (xj, yj) ∈ D, 1

2
pi,m(cos(Mmx⃗i − x⃗i,Mmx⃗j − x⃗j) + 1)

rj = rm
(xi, yi) ∈ U, (xj, yj) ∈ U 1

2

∑
rm∈R pi,mpj,m · (cos(Mmx⃗i − x⃗i,Mmx⃗j − x⃗j) + 1)

间的距离。如果 (xi, yi) ∈ D 且 (xj, yj) ∈ D，因为这两个关系元组都在训练集内，

他们的类别标签已知，我们采用最简单的方式定义 wi,j：

wi,j = I(ri = rj)

我们继续讨论其他更复杂的情况。如果 (xi, yi) ∈ D具有关系类别 rm，(xj, yj) ∈

U 的关系类别未知，但是先前训练的分类器预测其有关系类别 rm 的概率为 pj,m，

则 (xi, yi)和 (xj, yj)之间的权重 wi,j 定义为带权重的余弦相似度的一种变体，取值

范围被归一化到 (0, 1)，数学表达如下所示：

wi,j =
1

2
pj,m(cos(Mmx⃗i − x⃗i,Mmx⃗j − x⃗j) + 1)

如果 (xi, yi) ∈ U，(xj, yj) ∈ D，情况与之类似。如果 (xi, yi) ∈ U，(xj, yj) ∈ U，因

为两个关系元组的词汇关系类别都未知，我们通过对所有可能的词汇关系类别，根

据相应概率对余弦相似度进行加和。权重 wi,j 按下式计算：

wi,j =
1

2

∑
rm∈R

pi,mpj,m · (cos(Mmx⃗i − x⃗i,Mmx⃗j − x⃗j) + 1)

读者也可参阅表 3.11中对 wi,j 在不同情况下的取值方式汇总。

根据 wi,j 的取值，我们提出了一个基于蒙特卡洛的采样与学习算法以学习所

有关系元组的 SphereRE向量，算法过程见算法 9。在算法的初始阶段，所有关系元

组 (xi, yi) ∈ D ∪U 的 SphereRE向量 r⃗i 都随机初始化。之后，算法开始迭代采样过

程，它随机选择一个元组 (xi, yi)作为起始点，以如下概率采样得到下一个 (xj, yj)：
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Algorithm 9 SphereRE学习算法
1: for每个关系元组 (xi, yi) ∈ D ∪ U do
2: 随机初始化 SphereRE向量 r⃗i
3: end for
4: for i = 1至最大迭代次数 do
5: 根据式 3.3采样得到序列：S = {(x1, y1), (x2, y2), · · · , (x|S|, y|S|)}
6: 通过最小化 −

∑
(xi,yi)∈S

∑i+l
j=i−l(j ̸=i) log Pr((xj, yj)|r⃗i)，更新 SphereRE 向量 r⃗i

的值
7: end for

Pr((xj, yj)|(xi, yi)) =
wi,j∑

(x
′
j ,y

′
j)∈Dmini

wi,j′
(3.3)

其中 Dmini 是从 D ∪ U 中随机抽取到的小批次样本集。在每个迭代中，算法只需

要遍历 |Dmini|个关系元组，而不是原来的 |D|+ |U |个。算法不断采样，得到下述

词汇关系元组的序列 S：

S = {(x1, y1), (x2, y2), · · · , (x|S|, y|S|)}

令 l为窗口的大小。我们利用 Skip-Gram 模型 [51] 来近似式 3.2中的目标函数 J
′
g：

−
∑

(xi,yi)∈S
∑i+l

j=i−l(j ̸=i) log Pr((xj, yj)|r⃗i)。SphereRE向量 r⃗i 的值在迭代过程中不断

更新至收敛。我们可以看出，计算出的 r⃗i 是超球嵌入空间内词汇关系元组的低维

表示。

在实践中，我们发现采样过程有一个缺陷。因为所有 (xi, yi) ∈ U 的预测结果都

是带概率的，算法在序列 S中更倾向于采样D中的元组，而非 U 中的元组。U 的低

采样率使得对应元组的表示学习效果降低。我们利用分层抽样的方法增大 U 中关

系元组的采样率。对于每个 (xi, yi) ∈ U，我们增大其关系预测概率：pi,m ← pi,mγ，

其中 γ > 1为概率提升因子。值得注意的是，尽管我们不直接优化目标函数 Jg，或

显示地构建超球嵌入空间，算法 9学习到的 SphereRE 向量反应出不同词汇关系的

差异性。

词汇关系分类：最后，我们训练词汇关系分类器。对训练集中每个元组 (xi, yi) ∈

D，我们抽取如下 |R| × x⃗i + dr 维度的特征集 F∗(xi, yi)：

F∗(xi, yi) = F(xi, yi)⊕ r⃗i
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… … ……… …

…

SphereRE

图 3.9: SphereRE的神经网络架构

Algorithm 10 SphereRE的词汇关系分类算法
1: for每种词汇关系类别 rm ∈ R do
2: 计算投影矩阵的最优解M∗

m

3: end for
4: 在训练集 D上使用特征 F(xi, yi)训练分类器
5: for每个关系元组 (xi, yi) ∈ U do
6: 利用分类器预测词汇关系分类分布 pi,m
7: end for
8: 对所有关系元组 (xi, yi) ∈ D ∪ U，利用算法 9学习 SphereRE向量 r⃗i
9: 在训练集 D上 D使用特征 F∗(xi, yi)训练神经网络

10: for每个关系元组 (xi, yi) ∈ U do
11: 利用神经网络预测词汇关系类别 ri
12: end for

其中，F(xi, yi)是 |R|×|x⃗i|维的基于投影的特征，⃗ri是 dr维的超球空间内的关系特

征。分类器参照文献 [104]，采用全连接的前馈神经网络。输入层有 |R|×|x⃗i|+dr个

节点，仅包括一个隐藏层，输出层的维度为 |R|，采用 Softmax函数作为预测函数，其

架构如图 3.9。这一神经网络采用随机梯度下降训练，用来对每个元组 (xi, yi) ∈ U

的实际词汇类别做最终预测。SphereRE的整体流程见算法 10。

3.5.2 实验分析

在本节中，我们在多个基准数据集上评测 SphereRE算法的准确性，并与基线

方法进行充分比较。

数据集与实验设置：在实验中，我们使用与第3.4.2节相同的 fastText模型 [53]

得到词向量，维度为 300。为了评测算法的有效性，我们在四个公开的多词汇

关系分类数据集上进行评测，这四个数据集分别为 K&H+N [103]、BLESS [93]、

ROOT09 [167]和 EVALution [168]。我们也在CogALex-V任务的第 2个子任务 [169]

上评测了 SphereRE的准确度。这 5个数据集的统计信息汇总在表 3.12中。
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表 3.12: 五个词汇关系分类数据集的统计信息

关系类别 K&H+N BLESS ROOT09 EVALution CogALex
反义词关系 - - - 1,600 601
属性关系 - 2,731 - 1,297 -
同下位词关系 25,796 3,565 3,200 - -
事件关系 - 3,824 - - -
整体关系 - - - 544 -
上下位关系 4,292 1,337 3,190 1,880 637
部分关系 1,043 2,943 - 654 387
随机关系 26,378 12,146 6,372 - 5,287
实质关系 - - - 317 -
同义词关系 - - - 1,086 402
合计 57,509 26,546 12,762 7,378 7,314

我们采用文献 [104] 中同样的方式将四个公开数据集分成训练集、验证集和

测试集。CogALex数据集的划分与标准 CogALex-V评测任务 [169]中的划分相同。

SphereRE算法的默认参数设置如下：µ = 0.001、dr = 300、|Dmini| = 20、|S| = 100、

γ = 2和 l = 3。在迭代算法 9中，我们默认设置为 500个迭代。我们也在实验中进

一步调整参数设置和神经网络架构，并且详细比较了实验结果。需要指出的是，尽

管在目标函数 J(Φ)中，我们引入了正则化超参数 ξ1 和 ξ2，但是在算法实现中，我

们采用基于蒙特卡洛的采样方法学习 SphereRE 向量 r⃗i，不需要使用 ξ1 和 ξ2 直接

优化 J(Φ)。

四个公开数据集的实验结果： 我们在四个公开数据集上评测 SphereRE 算法

的准确度，并与现有方法比较，考虑如下基线算法：

• x⃗i ⊕ y⃗i、x⃗i − y⃗i [77, 78]：他们是经典的分布式关系分类算法，采用无隐藏层

的神经网络作为分类模型。

• NPB [54]：它采用基于依存路径的 LSTM 神经网络作为分类器，由 [104] 实

现。

• LexNET [104]：它在 Shwartz 等人 [54] 工作的基础上，结合了术语的向量表

示和依存路径的 LSTM表示作为神经网络的特征进行分类。

• (x⃗i ⊕ y⃗i)h、(x⃗i − y⃗i)h, LexNETh：他们是 x⃗i ⊕ y⃗i、x⃗i − y⃗i 和 LexNET 的变体，

在神经网络输入、输出层之间加入了一个隐藏层。

• NPB+Aug、LexNET+Aug [105]：他们是 NPB 和 LexNET 的变体，采用增强
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表 3.13: 词汇关系分类算法在四个公开数据集上的比较

方法 K&H+N BLESS
准确度 召回率 F值 准确度 召回率 F值

x⃗i ⊕ y⃗i 0.909 0.906 0.904 0.811 0.812 0.811
(x⃗i ⊕ y⃗i)h 0.983 0.984 0.983 0.891 0.889 0.889
x⃗i − y⃗i 0.888 0.886 0.885 0.801 0.803 0.802
(x⃗i − y⃗i)h 0.941 0.942 0.941 0.861 0.859 0.860
NPB 0.713 0.604 0.55 0.759 0.756 0.755
LexNET 0.985 0.986 0.985 0.894 0.893 0.893
LexNETh 0.984 0.985 0.984 0.895 0.892 0.893
NPB+Aug - - 0.897 - - 0.842
LexNET+Aug - - 0.970 - - 0.927
SphereRE 0.990 0.989 0.990 0.938 0.938 0.938
方法 ROOT09 EVALution

准确度 召回率 F值 准确度 召回率 F值
x⃗i ⊕ y⃗i 0.636 0.675 0.646 0.531 0.544 0.525
(x⃗i ⊕ y⃗i)h 0.712 0.721 0.716 0.57 0.573 0.571
x⃗i − y⃗i 0.627 0.655 0.638 0.521 0.531 0.528
(x⃗i − y⃗i)h 0.683 0.692 0.686 0.536 0.54 0.539
NPB 0.788 0.789 0.788 0.53 0.537 0.503
LexNET 0.813 0.814 0.813 0.601 0.607 0.6
LexNETh 0.812 0.816 0.814 0.589 0.587 0.583
NPB+Aug - - 0.778 - - 0.489
LexNET+Aug - - 0.806 - - 0.545
SphereRE 0.860 0.862 0.861 0.62 0.621 0.62

的依存路径作为 LSTM的输入，提高语言模式的覆盖率。

SphereRE 和基线方法的实验结果见表 3.13。我们分别计算每个数据集中每种

词汇关系类别的预测精准度、召回率和 F 值，汇报其加权平均值。从实验结果可

见，经典的分布式分类算法比带有语言模式表示的神经网络（例如 LexNET）效

果更低，这体现出直接使用词向量作为分类器的特征不能学习到不同词汇关系的

真正语义。使用平均 F 值作为评测指标，我们提出的 SphereRE 方法在四个公开

数据集都超过了所有基线算法。当词汇关系的种类相对较多时（例如 EVALution），

SphereRE 的提升效果相对其他数据集（例如 BLESS、ROOT09）不够明显。最有

可能的原因是在关系敏感的语义投影模型步骤中，预测的错误可能会传播到下一

步骤中。

我们对词汇关系分类的神经网络架构进行了调整，分别将不同设置下在验证

集测试的效果变化趋势展示在图 3.10中。这体现中，加入更多数量的隐藏层并不能

提升词汇分类模型的分类效果。在部分数据集中（例如 EVALution），模型的预测
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(b) 调整隐藏层的节点数量

图 3.10: SphereRE中神经网络架构分析
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(a) 调整迭代的数量
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(b) 调整参数 γ

图 3.11: SphereRE中蒙特卡洛算法的参数分析

精度会下降，体现出模型逐渐过拟合的趋势。我们固定只采用一层隐藏层，调整了

隐藏层节点的数量（即神经网络的宽度），实验效果表明，这一设置对模型的效果

影响不明显。

我们继续研究基于蒙特卡洛的采样算法在不同的设置下是怎么影响 SphereRE

向量的质量的。我们在实验中调整迭代的数量和参数 γ 的值，实验结果见表 3.11。

当采样算法不断迭代，关系向量的质量也逐步提升。当模型执行足够数量的迭代

后（> 500），模型的精度保持稳定。参数 γ的取值需要注意平衡：当 γ过小时，测

试数据的采样率会过低，影响模型在测试阶段的表现；当 γ 过大时，关系敏感的

语义投影模型会将过多的错误引入 SphereRE训练算法中。此外，我们也研究加入

SphereRE向量对词汇关系分类有多大的贡献。我们在实验中移除了 SphereRE向量

使用余下的特征训练词汇关系分类神经网络，对比实验结果见表 3.14。由结果可

见，加入 SphereRE向量在四个数据集上 F值都有提升。
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表 3.14: SphereRE模型中的特征分析

特征 K&H+N BLESS ROOT09 EVALution
不加入 SphereRE向量 0.968 0.918 0.82 0.581
加入 SphereRE向量 0.990 0.938 0.861 0.62
提高 +2.2% +2.0% +4.1% +3.9%

表 3.15: 词汇关系分类算法在 CogALex-V任务上的比较

方法 同义词关系 反义词关系 上下位关系 部分关系 总计
GHHH [147] 0.204 0.448 0.491 0.497 0.423
LexNET [104] 0.297 0.425 0.526 0.493 0.445
STM [106] 0.221 0.504 0.498 0.504 0.453
SphereRE 0.286 0.479 0.538 0.539 0.471

CogALex-V任务的实验结果：我们在CogALex-V任务 [169]上评测 SphereRE

算法的效果。在这一任务的子任务 2中，要求将 4260个术语对分成 5种词汇关系：

同义词关系、反义词关系、上下位关系、部分关系和随机关系。训练集包括 3054

个带关系标注的术语对。比起先前 4个公开数据集，这个任务数据集的评测更具有

挑战性，因为 i）任务中将随机关系视为噪声，其预测结果不加入最终评测结果；

ii）训练集比较小和 iii）它的训练集和测试集按照词汇划分，模型不会因为 “词汇

记忆”现象 [82]而结果虚高。

我们在表 3.15中列出 CogALex-V数据集涉及的每种词汇关系预测的 F值。在

这个任务提交的系统中，GHHH [147] 和 LexNET [104] 是取得最高平均 F 值的两

个系统。在 CogALex-V 上进行评测的最近的工作是 STM [106]。SphereRE 的平均

F值为 47.1%，效果超过了先前的工作。我们进一步发现，分布式上下位关系的预

测受到 “词汇记忆” 问题的影响比较严重，SphereRE 在上下位关系的预测 F 值为

53.8%，也明显超过了其他方法。

SphereRE向量分析：我们进一步评测 SphereRE 向量的质量。我们的实验任

务为 Top-k 相似关系元组检索，即给定任何一个关系元组对应的 SphereRE 向量，

在 SphereRE 向量空间中检索到 Top-k个最相似的向量（相似度用两个向量的余弦

相似度来衡量），评测这 Top-k个向量对应的关系元组是否和输入元组有相同的词

汇关系类别。我们采用 Top-k 平均准确度（Average Precision@k，缩写为 AP@k）

作为评测指标。在一个词汇关系数据集中，AP@k越高，则 SphereRE向量的质量

越好。在表 3.16中，我们对 5 个数据集的训练和测试集都进行评测，并且列出其

AP@k（k = 1, 5, 10）。
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表 3.16: 5个词汇关系分类数据集的 Top-k相似关系元组检索结果

数据集 AP@1 AP@5 AP@10 AP@1 AP@5 AP@10
训练集 测试集

K&H+N 0.972 0.954 0.951 0.862 0.844 0.839
BLESS 0.962 0.950 0.948 0.868 0.830 0.825
ROOT09 0.987 0.993 0.989 0.814 0.789 0.828
EVALution 0.988 0.987 0.982 0.653 0.650 0.697
CogALex 0.953 0.904 0.918 0.631 0.628 0.649

表 3.17: SphereRE算法的错误案例

术语对 预测关系类别 真实关系类别
(heart, courage) 随机关系 同义词关系
(wing, animal) 随机关系 部分关系
(mint, pennyroyal) 随机关系 上下位关系
(handlebar, bike) 同下位词关系 部分关系
(grenade, object) 属性关系 上下位关系

在实验中，SphereRE在 5个训练集上都有接近完美的学习效果，其中，AP@1

超过 95%，AP@5和AP@10超过 90%。这是因为在关系表示学习阶段，这些元组的

类别标签对算法是完全可见的。由此可见 SphereRE对于带标注的数据集，能较好

地表示不同术语对的词汇关系类别。对测试集而言，SphereRE的AP@k在K&H+N、

BLESS和 ROOT09三个数据集上有轻微下降。EVALution和 CogALex中的词汇关

系类别多、数据杂，因此这两个数据集的 AP@k相对较低。

为了对 SphereRE 向量有更加直观的理解，在图 3.12中展示了 SphereRE 向量

在 t-SNE算法 [170]下的可视化结果。对训练集，我们可以观察到不同词汇关系类

别的词向量有在二维平面有明显的分隔；对于测试集，不同词汇关系类别的词向

量有轻微杂乱的现象，说明了 SphereRE算法在模型预测方面有部分错误。

错误分析：我们随机采样 300个预测错误的案例进行人工分析，示例见表 3.17。

大部分错误案例的原因可以归结于数据集中的随机关系，例如在 K&H+N、BLESS、

ROOT09 和 CogALex 中，有比较大的比例是随机关系。这些术语对之间没有明确

的语义关系，模型很难进行建模，所以分类器很可能将有其他词汇关系的元组预测

为随机关系。此外，训练集不同类别数据的不平衡性也使得模型的训练造成困难，

例如在数据集 EVALution中的部分关系、数据集 CogALex 中的同义词关系数量很

小，相应关系元组的表示学习效果也会较差。
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(a) ROOT09（训练集） (b) ROOT09（测试集）

(c) EVALution（训练集） (d) EVALution（测试集）

图 3.12: SphereRE向量利用 t-SNE算法的可视化结果

3.6 小结

在本章中，我们分别从多知识源、多语言、多词汇关系三个角度扩展了前述基

于词嵌入的投影模型。其中，TEAL采用深度对抗学习技术，将大规模分类体系中

的上下位关系知识融入基于训练集的词嵌入投影神经网络中；TFOPM（及其扩展

算法 ITFOPM）基于深度迁移学习和双语术语对齐技术，实现了面向小语种的、小

样本学习场景下跨语言上下位关系预测；SphereRE 进一步考虑了非上下位关系中

存在多种词汇关系的情况，提出了超球关系嵌入模型，使具有不同词汇关系类别的

术语对更容易被区分。实验效果证明了上述模型的有效性。值得注意的是，本文第

二章、第三章的研究只局限于固定类别的语义关系预测，如何从中文短文本中自动

挖掘出更多类别的语义关系，需要进一步研究。
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第四章 非上下位关系抽取与语义理解

在第三章中，我们分别从多知识源、多语言和多词汇关系三个角度，研究了

不同情境下基于词嵌入投影模型的语义关系预测算法。其中，TEAL、TFOPM 和

ITFOPM 等三种算法特别关注上下位关系的表示学习和预测问题；SphereRE 将上

下位关系预测的研究扩展到多种类别的词汇关系上，实现多词汇关系分类。然而，

中文短文本中存在多种类别的非上下位关系，这些关系类别难以被人工穷举，高效

的数据标注和完全监督式关系抽取模型训练的挑战性极高。前述算法的预测关系

标签空间是固定的，难以扩展至开放领域，即不能实现在没有明确定义待抽取关系

类别的情况下，自动抽取相应非上下位关系元组。本章在第二章和第三章研究的基

础上，进一步在开放域下探究面向中文短文本的非上下位关系抽取与语义理解的

问题。在下文中，我们介绍本章关注的关系抽取与语义理解任务，对相关研究工作

进行汇总和讨论，详细描述我们提出的三种算法，并对这些算法的实验结果进行详

细分析。

4.1 引言

如前三章所述，语义关系的自动抽取对知识图谱构建有重要作用。在 NLP 相

关研究中，与关系抽取相关的任务包括监督式的关系分类 [35, 171, 172]、基于知

识库的远程监督式关系抽取 [29, 173, 174]、以及无需指定关系类别的开放关系抽

取 [27, 28, 175, 176]等。这些方法都旨在从完整的句子中抽取关系三元组，然而这

些模型很难从较短的文本中抽取语义关系。这是因为，短文本一般不包含句子结

构的必要元素，语法结构不完整，表达语义关系的上下文也高度稀疏 [47, 177]。此

外，短文本中常常表达人类的常识性知识，现有机器学习算法对常识性知识的获取

和处理挑战较大 [178, 179]。

为了从中文短文本中自动抽取关系，我们在第二章和第三章提出基于词嵌入

的投影学习方法，然而这些模型处理的关系类别是有限的。在实际应用场景中，中

文短文本中表述的语义关系数目繁多，且标注大量数据费时费力。因此，设计无需

大量人工干预的、领域自适应的关系挖掘框架，成为面向中文短文本的关系抽取这

一研究课题中亟待解决的问题。在本章中，我们继续考虑中文短文本对 {(xi, yi)}
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作为算法的输入，其中 xi 为某中文实体，yi 为描述 xi 的中文短文本。图 4.1给出

了中文实体 “欧洲联盟”，及其对应描述性短文本（例如 “诺贝尔和平奖获得组织”、

“1993年建立”）作为示例，详述关系抽取与语义理解的研究思路。

首先，在没有任何人工标注信息的情况下，无法直接在中文短文本数据源上

训练关系抽取模型。我们观察到，在中文短文本中，语言模式的存在与语义关系

有密切的关联性。根据这一发现，我们提出了基于模式的非上下位关系抽取算法

（Pattern-based Non-hypernymy Relation Extraction，缩写为 PNRE）。它首先在所有

描述中文实体 xi 的短文本 yi 中，挖掘频繁出现的、最有可能描述某特定语义关系

的语言模式 p（例如图 4.1的 “[E]获得组织”、“[E]建立”，其中 “[E]”为实体标签）。

对于每一种语言模式 p，PNRE采用图挖掘算法，检测出最可能正确的关系元组，作

为种子关系元组 R∗
p。利用种子关系元组，算法可以自动抽取出与 “种子”足够相似

的关系元组，其正确概率较高，因此无需人工训练集的标注工作。值得注意的是，

由于在短文本的关系抽取任务中，保证高精度比较困难，PNRE只采用固定的语言

模式，不利用迭代抽取机制修改语言模式，避免了 “语义漂移”的问题 [62]。

由于 PNRE不使用任何模式扩展的机制，它只能从固定的、频繁出现的语言模

式抽取对应的关系。因为语义关系在语料库中的类别分布一般具有 “长尾效应” [46]，

PNRE 只能处理频率位于 “头部” 的关系类别，“长尾关系” 容易被 PNRE 忽略。我

们在开放关系抽取 [175]的框架下，进一步提出了数据驱动的非上下位关系抽取算

法（Data-driven Non-hypernymy Relation Extraction，缩写为 DNRE），以获取更多

数量、更多类别的非上下位关系。它包括三个主要模块：修饰词敏感的词组切分

（Modifier-sensitive Phrase Segmenter，缩写为MPS）、候选关系元组生成（Candidate

Relation Generator，缩写为 CRG）和缺失关系谓词检测（Missing Relation Predicate

Detector，缩写为MRPD）。这一算法抽取中文短文本的修饰词，作为中文实体的潜

在关系知识源，并且利用海量中文语料库作为背景知识，利用语义解释（Semantic

Interpretation）技术 [180] 挖掘关系类别。例如，在图 4.1中，DNRE 从 “联合国大

会观察员”中抽取出关系谓词 “参与”和关系宾语 “联合国大会”，其中 “参与”没有

出现在短语中，而从语料库中挖掘得到。由此可见，与 PNRE相比，DNRE提升了

对中文短文本的语义理解能力。

前述 PNRE和DNRE两个算法都关注于中文实体 xi和及其描述性短文本 yi之

间的关系，这两种算法都缺乏对短文本 yi 本身的语义进行深度理解。我们观察到，

yi 中如果存在复合语言结构，可以通过对 yi 进行语义解释，间接推断出更多 xi 和

97



华东师范大学博士论文

yi 之间的深层次的关系。例如，在图 4.1中，如果我们预测出 yi“国家联盟”的语义

可以通过以下两个关系元组进行解释：

（国家联盟，属于，联盟）、（国家联盟，包含，国家）

据此，针对中文实体 xi“欧洲联盟”，我们可以进行如下知识推理：

（欧洲联盟，属于，联盟）、（欧洲联盟，包含，国家）

若 yi为中文复合名词，在计算语言学领域，我们可以将 yi语义解释方式建模为习语

性（Idiomaticity）程度预测问题。在这一部分研究中，我们提出了用于习语性程度

预测的关系性与组合性表示学习框架（Relational and Compositional Representation

Learning，缩写为 RCRL），对 yi 分别学习其关系性表示 r⃗i 与组合性表示 c⃗i。我们

进一步研究 RCRL是如何有利于中文短文本的理解、以及语义关系的扩展。

综上所述，我们分别概述了面向中文短文本的、非上下位关系抽取与语义理解

在三个角度的研究，扩展了第二章和第三章的研究工作。表 4.1总结了第四章中使

用的重要符号及其意义。

4.2 相关工作

在本节中，我们汇总了面向短文本的知识获取相关研究工作。特别地，由于本

文研究中文语境下的问题，我们重点讨论面向中文短文本的多种类别知识获取的

研究挑战。

4.2.1 基于短文本的关系抽取

与基于句子和文档的关系抽取不同，基于短文本的关系抽取研究并不充分，这

是因为短文本的关系表达上下文比较稀疏，经典关系抽取的算法很难应用于这一任

务。在英语短文本中，很多关系型知识是通过名词词组表达的，基于名词词组的关

系抽取是开放关系抽取（ORE）的最新研究方向之一 [47]。RENOUN [31] 是知名

的基于名词词组的ORE系统，它自动扩展英语语言模式，从英语名词词组中抽取属

性关系。例如，从 “Princeton economist Paul Krugman was awarded the Nobel prize in

2008”中，RENOUN可以抽取出关系三元组 “（Princeton，economist，Paul Krugman）

”，这一关系由名词（“economist”）而非动词（“awarded”）表达。RELNOUN [177]

扩展了 RENOUN系统，抽取了复合名词中的关系型知识。在基于名词词组的 ORE
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中文实体 中文短文本

欧洲联盟 诺贝尔和平奖获得组织

1993年建立
······
······
······
布鲁塞尔市国际组织

联合国大会观察员

······
······
······
国家联盟

第4.2节：基于模式挖掘的非上下
位关系抽取（PNRE）

挖掘中文短文本中频繁语言模式，
采用图算法获得关系三元组

语言模式：
[E]获得组织
[E]建立

（欧洲联盟，得奖，
诺贝尔和平奖）

（欧洲联盟，建立，
1993年）

MPS模块
CRG模块
MRPD模块

（欧洲联盟，位于，
布鲁塞尔市）

（欧洲联盟，参与，
联合国大会）

第4.3节：数据驱动的非上下位关系抽取
（DNRE）
提出完全数据驱动的MPS、CRG、MRPD三层架
构，抽取出任意种类的非上下位关系元组

关系
抽取

关系
抽取

第4.4节：中文短文本的语义理解（RCRL）

提出基于中文复合名词的、关系性和组合性表
示学习框架，预测中文复合名词的习语性程度，
并据此对中文短文本进行深度关系推理

RCRL习语性程
度分类模型

（国家联盟，属于，联盟）
（国家联盟，包含，国家）

关系
预测

关系推理
（欧洲联盟，属于，联盟）
（欧洲联盟，包含，国家）

图 4.1: 第四章模型研究思路汇总及其示例

99



华东师范大学博士论文

表 4.1: 第四章使用的重要符号及其意义

符号 说明
(xi, yi) 中文短文本对，其中 yi 为描述中文实体 xi 的短文本
x⃗i xi 的词向量
p PNRE中的语言模式
ypi PNRE中从 yi 中利用模式 p匹配得到实体
Rp PNRE中关于模式 p的候选关系元组集
Gp(Cp, Lp,Wp) PNRE中关于模式 p的模式图
C∗

p PNRE中 Gp 的最大边权重团
R∗

p PNRE中关于模式 p的种子关系元组集
R

′
p PNRE中关于模式 p的抽取出的关系元组集

ws(yi) DNRE中 yi 的中文分词结果
ps(yi) DNRE中 yi 的修饰词敏感切分结果
(xi, q

(j)
i ) DNRE中某实体-修饰词对

r(xi, q
(j)
i ) DNRE中从 (xi, q

(j)
i )抽取出的候选完整关系元组

r̃(xi, q
(j)
i ) DNRE中从 (xi, q

(j)
i )抽取出的候选部分关系元组

n DNRE中的 N-Gram因子
Gn(yi) DNRE中关于 ws(yi)的 N-Gram分割图
R(xi, yi) DNRE中从 (xi, yi)抽取出的候选关系元组集合
v∗ DNRE中 r̃(xi, q

(j)
i )最有可能的关系谓词

H(R,V) DNRE中基于谓词的超图网络
L RCRL中习语性程度分类训练集
U RCRL中习语性程度分类测试集
xi = N1N2 中文复合名词，其中两个组成名词分别为 N1 和 N2

fi 中文复合名词 xi 的习语性程度
r⃗i RCRL中中文复合名词的关系性表示
c⃗i RCRL中中文复合名词的组合性表示
Fi RCRL中中文复合名词 xi 的关系性特征
Mr RCRL中关系性特征的线性投影矩阵

系统中，维基百科的关系类别是比较重要的知识源，因为其数据质量高、语义关

系丰富。在 YAGO 系统 [8] 中，Suchanek 等人将关系类别的语言模式建模为 “Pre-

modifier + Head word + Post-modifier”（例如 “French people of Italian descent”），并

以此为模板构建基于英语维基百科实体的知识本体。Nastase和 Strube [33]从词汇、

语义、语法等多角度提出混合式的模式匹配法，从维基百科的关系类别中获得更多

关系元组。Pasca [181]研究怎样将维基百科的关系类别分解成属性-值对（Attribute

Value Pairs），并且利用英语词汇模式解决这一问题。

与上述任务的另一相似任务为名词词组解释（Noun Phrase Interpretation），即

自动生成描述性文本，概括名词短语中的关系，这是因为在名词词组中，语义关

系的表达往往是隐含的，需要关系抽取系统额外生成。例如，在词组 “olive oil”中，
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存在 “made-from”关系，因此名词词组解释算法可以针对 “olive oil” 生成关系三元

组 “（olive oil，made-from，olive）”。这一任务通常被建模为监督学习的分类任务，

即将名词词组分类到预定义的关系标签中，每个标签对应一种动词性关系谓词，解

释这一词组 [182–185]。然而，仅仅采用有限数量的动词很难覆盖名词词组的语义。

为了生成更细粒度的名词词组解释文本，Cruys 等人 [186] 采用多个动词和介词短

语表达名词词组的语义。Grycner和Weikum [187]设计了 POLY系统，从多语言语

料库中自动挖掘名词词组的跨语言关系表达。在 SemEval-2013 Task 4 [188]这一评

测任务中，参与者可以采用任意方法从无结构化文本中挖掘名词词组的解释方法。

在基于名词词组的 ORE 研究中，Xavier 和 de Lima [189] 结合 ORE 和名词词组解

释两个 NLP 任务，自动从语料库中挖掘关系型的名词词组，并且利用名词词组解

释技术生成相应关系三元组，以扩展现有知识图谱。

与英语的研究相比较，中文的相关研究处于初步阶段。由于中文表达比英语更

加灵活，相应任务的解决难度更大。对于 ORE 任务，Qiu 和 Zhang [34]、以及 Jia

等人 [190] 都设计了句子级别的 ORE 系统，从中文句子的依存句法分析结果，抽

取中文知识三元组。Wei和 Yuan [191]构建了中文词组的解释模板，用于中文名词

词组的自动解释，然而这一工作涉及的模板覆盖率较低，使得在中文开放领域中很

难得到广泛应用。由此可见，在 NLP 领域仍然缺少针对中文短文本的关系抽取算

法和系统的研究，本文的研究工作可以在一定程度上弥补这一缺陷。

4.2.2 常识性关系抽取

常识性关系抽取与本章的研究工作也密切相关，这是因为中文短文本中表达

的语义关系包含大量常识性关系。常识性知识的抽取与通用关系抽取有较大差别，

因为常识性关系一般很少在文本中显示地进行表达，计算机对常识的获取、处理

和理解都存在困难。在人工智能技术发展的早期，常识性知识一般通过专家人工

编纂，或者采用网络众包的形式获得。在 CYC项目中 [192]，相关项目专家将超过

百万条常识性知识编成机器可读的逻辑表达形式，利用上述知识库进行常识逻辑

推理。ConceptNet [179] 起源于 MIT 发起的网络众包 Open Mind Common Sense 计

划 1，以关系三元组的形式，汇集了不同知识源中概念之间的常识性关系，与 CYC

系统中的常识性知识相比，其可读性、可理解性更高。

常识性知识的自动获取主要依赖于模式匹配法。WebChild系统 [178]采取迭代

1https://www.media.mit.edu/projects/open-mind-common-sense/
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式学习方法，自动从网络语料库中抽取多种类型的常识性知识，包括 “has-shape”、

“has-taste”、“evokes-emotion”等。Narisawa等人 [193]关注数值型常识性知识的获

取和推理，例如判断身高为 204cm 的男性成年人的身高是高还是矮。在这一算法

中，Narisawa 等人从网络文本中抽取数值表达式及其对应的上下文，同时利用分

布式词向量和上下文模式对数值的大小进行分类。另一类研究特别着重于空间的

常识性知识。Collell 等人 [194] 挖掘隐示的空间关系表达（例如 “glass on table”、

“man riding horse”）及其相应文本模板，用于基于文本的空间位置常识推理，例如

判断实体在空间中的相对位置。Xu 等人 [195] 提出了句子级别的神经网络关系分

类模型，用于判断实体之间是否具有 “location-near”（“位置靠近”）的空间常识性

关系。随着深度语言模型的迅猛发展，它在常识性关系的表示学习上也有相应应

用。Bosselut 等人 [196] 提出了基于 ConceptNet [179] 的 Transformer 模型，采用多

重注意力机制学习 ConceptNet 图谱中概念和关系的表达，用于常识性知识图谱的

表示学习和补全。

4.2.3 名词短语的习语性分析

由于名词短语在自然语言中分布广泛，且语义表达丰富多变，名词短语的习语

性分析成为理解名词短语含义的关键。习语分类（Idiom Token Classification）是习

语性分析的重要任务之一，目的是判断名词短在特定语境下表达的是字面含义还

是习语性含义。习语分类的研究始于 Hashimoto和 Kawahara的研究 [197]，他们提

出一系列基于习语的特征，采用 SVM分类器判断日语词组为字面含义或习语性含

义。Peng等人 [198]指出，由于习语的含义与通常语言不同，习语的主题分布与其

他词汇有明显区别，并且提出基于主题模型和情绪表达的习语分类算法。随着词嵌

入技术的快速发展，词嵌入模型在习语分类任务上应用越加广泛。例如，Salton等

人 [199]使用包含目标短语的句子作为神经网络模型的输入，利用目标短语及其上

下位的词嵌入表示学习分类模型。Gharbieh等人 [200]在实验研究中指出，使用词

嵌入作为特征，无论是监督式还是非监督式习语检测的模型精度都比使用经典特

征的模型有明显提升。King 和 Cook [201] 的模型基本架构与前述研究相似，他们

加入了词汇和语法的语言学知识，提升了基于词嵌入模型的监督式模型效果。Liu

和 Hwa [202]同样考虑语言学知识在习语检测任务中的作用，提出了一种习语使用

含义度量，用于衡量特定习语在文本中为字面含义的度量。上述算法都对名词短语

的习语性分析有相当的贡献，然而这些方法的目标都是英语语言，对中文缺乏特定
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语言特性的研究。

另一个与习语性分析紧密相关的任务为复合名词（Noun Compound）的组合

性分析（Compositionality Analysis），即给定某复合名词（例如 “orange juice”、“cloud

nine”），判断在这一复合名词中的两个名词语义可分的程度。这一任务的早期研究关

注于向量空间中复合名词中构成名词的表示，并且设计一系列组合性度量（Com-

positionality Measures），定量表示其语义可分性，研究工作包括 [203, 204] 等。与

习语分类任务相似，词嵌入在复合名词的组合性分析中有广泛应用。例如，Salehi

等人 [205] 结合了词嵌入模型和先前 Reddy 等人 [203] 提出的组合性度量，用于检

测语义不可分的英语复合名词。Yazdani等人 [206]和 Cordeiro等人 [207]分别提出

了一系列基于深度学习的分布式语义模型，用于学习多词表达式的不可分性。将复

合名词的组合词嵌入与复合名词中的两个词各自的词嵌入相对比，可以计算多个

组合性度量的值。

与上述研究相比，中文复合名词的组合性分析在 NLP 领域研究不够充分，因

为与之相应的语言学知识很难建模，并通过机器学习模型学习。Qi等人 [208]将中

文语义字典 HowNet 中的中文义原信息加入组合性预测模型，在已知中文短语所

有可能对应义原的情况下，学习中文短语的语义向量表示。然而，这一方法只适应

于能被中文义原覆盖的中文短语，对任意中文语言的适应性较低。在我们提出的

RCRL模型中，我们同时考虑语言模式和词嵌入信息，不依赖于义原字典可以对中

文复合名词进行习语性程度分类，对中文自然语言理解的推进更加适合，也有利于

词语关系的扩展与推理。

4.3 基于模式挖掘的非上下位关系抽取

从本节开始，我们分别详述三种面向中文短文本的非上下位关系抽取与语义理

解算法。首先，由于非上下位关系的语义关系种类繁多，在学术界缺乏相关的人工标

注集用于关系抽取模型的训练，而且这一类别的数据集人工标注费时费力。在本节

中，我们提出面向中文短文本的基于模式挖掘的非上下位关系抽取算法（PNRE）。

它首先挖掘中文短文本中频繁出现的、描述语义关系的语言模式，然后采用图算法

无监督地挖掘出相应语言模式对应的非上下位关系三元组。
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图 4.2: PNRE的关系抽取流程（以 “获奖”关系为例）

4.3.1 算法模型

PNRE算法包括五个主要步骤：单遍模式挖掘、模式图构建、种子关系元组抽

取、关系抽取与过滤和关系映射。在图 4.2中，我们以 “获奖”这一种语义关系为例，

简要描述了 PNRE 的算法流程。在下文中，我们详细介绍 PNRE 算法的各个步骤

的技术细节。

单遍模式挖掘：由于中文短文本中包含的关系类别和用于抽取该关系的语言

模式都未知，这一模块自动从短文本中挖掘出频繁出现的、具有很大概率描述某

种特定语义关系的模式。考虑某中文短文本对 (xi, yi)，xi 为某中文实体或概念，yi

为描述 xi 的中文短文本，其中可能包含 xi 的非上下位关系。典型的示例如 “（蒂

姆·伯纳斯·李，图灵奖获得者）”、“（马云，1964年出生）”等。在 PNRE算法中，

我们记某特定语言模式为 p，包括中文词语序列和中文实体占位符 “[E]”。例如，从

中文短文本 “图灵奖获得者” 中可以挖掘出语言模式 “[E] 获得者”，“[E]” 可以代表
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表 4.2: 中文术语对及其相应语言模式匹配示例

中文实体 xi 关系类别术语 yi 语言模式 p
黑客帝国 2:重装上阵 人工智能题材作品 [E]题材作品

⇒ ypi =“人工智能”
奥尔良 卢瓦雷省市镇 [E]省市镇

⇒ ypi =“卢瓦雷”
教父 (电影) 奥斯卡最佳男主角获奖电影 [E]获奖电影

⇒ ypi =“奥斯卡最佳男主角”
维珍航空 1984年成立的航空公司 [E]成立的航空公司

⇒ ypi =“1984年”

任意类型的中文实体或概念。

对于某中文短文本对 (xi, yi)，如果 yi 可以匹配语言模式 p，我们记 ypi 为 yi 匹

配模式 p中实体占位符 “[E]”的实体。例如，如果 xi为 “蒂姆·伯纳斯·李”，yi为 “图

灵奖获得者”，p为 “[E] 获得者”，我们可以得到 yi 中模式 p对应的关系宾语 ypi 为

“图灵奖”。据此，令 Rp = {(xi, ypi )}为所有通过模式 p匹配生成的候选关系元组集

合。我们可以看出，Rp 包括了语言模式 p对应的所有可能的语义关系元组，我们

可以从 Rp 中进一步挖掘和筛选，以生成高精度的非上下位关系元组。表 4.2给出

了中文维基百科中的中文实体-关系类别术语对，及相应语言模式匹配示例。在表

中，xi 为中文维基百科的实体，yi 为 xi 对应维基百科页面中的某一个关系类别术

语。

本模块的关键步骤是获得所有可能表示语义关系的语言模式。我们定义长度

length(p)为语言模式 p中包括的字数（不包括中文实体占位符 “[E]”）。模式 p对

应的支持度 supp(p)可以按照下式计算：

supp(p) = |Rp| · ln(1 + length(p))

其中，ln(1 + length(p))增大了更长的语言模式的支持度，因为长语言模式在表达

上更加具体，更可能描述某种特定的语义关系。

在本模块的实现中，我们使用基于 CRF 的中文命名实体标注模型 [209] 和包

括所有中文维基百科实体的字典，识别出所有关系类别术语 yi 中的实体，并且挖

掘出相应的语言模式。它只需要对所有中文短文本对 (xi, yi)进行单遍扫描，计算

出所有语言模式的支持度。因为低支持度的语言模式一般并不频繁出现，多数为噪

声，我们只使用 Top-k 支持度的语言模式 p，以及对应的候选关系元组集合 Rp 作

为下一步算法的输入。
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模式图构建：从上一步抽取出的候选关系元组Rp并不一定正确。考虑图 4.2中

的示例，中文维基百科中的实体 “回声音乐奖” 有对应的关系类别术语 “奖项获得

者”。利用语言模式 “[E] 获得者”，我们可以抽取出候选关系元组 “（回声音乐奖，

奖项）”，这两个术语之间显然没有 “获奖”语义关系。为了在没有人工干预的情况

下实现高精度的关系抽取，在本模块中，对于每个具有 Top-k支持度的语言模式 p，

我们从Rp中选出一个子集 R∗
p，作为种子关系元组集合。这些种子关系元组在大概

率上是正确的，为下一步的关系抽取提供知识基础。

我们提出了无监督的、基于图挖掘的算法，用于从 Rp 中筛选出种子元组 R∗
p。

令 Gp = (Cp, Lp,Wp)为关于 p的无向的、边带权重的模式图（Pattern Graph）。Cp、

Lp 和Wp 分别表示 Gp 中的节点集合、边集合和边权重集合。节点集合 Cp 中的每

一个元素分别对应模式 p匹配出的实体 ypi，可以表示为：Cp = {ypi |(xi, y
p
i ) ∈ Rp}。

边的权重Wp 描述了 Cp 中实体之间的语义相似度。在本研究中，描述中文术语非

上下位关系的部分实体 ypi 比较长（例如 “奥斯卡最佳男主角”），很难直接采用现

有的词嵌入向量计算语义相似度。我们同样使用中文维基百科中的实体-关系类别

结构作为知识源。对于 Cp中的某实体 ypi，令 Cat(ypi )为维基百科中 ypi 对应的类别

集合。给定 Cp 中的任意两个实体 ypi 和 ypj，我们按照下式计算其语义相似度：

sim(ypi , y
p
j ) =

∑
c∈Cat(ypi )

∑
c
′∈Cat(ypj )

cos(c⃗h, c⃗
′

h)

|Cat(ypi )| · |Cat(y
p
j )|

其中，我们用 c⃗h和 c⃗
′

h分别表示 c ∈ Cat(ypi )和 c
′ ∈ Cat(ypj )的核心词（Head Word）

的词向量。在这一步中，我们只利用核心词的词向量进行计算，同样因为这些类别

一般长度较长，在语料库中词频过低，很难用词嵌入模型精确计算其语义。

给定相似度阈值 τ，当且仅当 sim(ypi , y
p
j ) > τ，我们在图Gp上加入边 (ypi , y

p
j ) ∈

Lp，以及权重 w(ypi , y
p
j ) = sim(ypi , y

p
j )。所以，在图 Gp 中，如果 Cp 中的实体具有

相似的语义，对应的节点之间有边连接。以先前的语言模式 “[E]获得者”为例，对

应实体 “图灵奖”、“霍维茨奖”和 “诺贝尔生理学或医学奖”都比较相似，他们之间

应该互相有边连接。

种子关系元组抽取：从 Rp 中选出子集 R∗
p 的问题可以建模成最大边权重团问

题（Maximum Edge Weight Clique Problem，缩写为 MEWCP） [210]。NEWCP 的

目标是从一个具有边权重的无向图中检测出一个团，使得这个团中节点之间的边

的权重之和在所有团中是最大的。在本算法中，我们从 Rp 中检测出最大边权重团
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Algorithm 11 MEWCP的近似求解算法
1: 初始化图 G∗

p = (C∗
p , L

∗
p)，其中 C∗

p = ∅，L∗
p = ∅

2: while Lp ̸= ∅ do
3: 从 Lp 中采样 (ypi , y

p
j )，选出 (ypi , y

p
j )的概率正比于 w(ypi , y

p
j )

4: Cp = Cp \ {ypi , y
p
j}

5: C∗
p = C∗

p ∪ {y
p
i , y

p
j}

6: Lp = Lp \ {(ypi , y
p
j )}

7: L∗
p = L∗

p ∪ {(y
p
i , y

p
j )}

8: for每条边 (ỹpi , ỹ
p
j ) ∈ Lp do

9: if ỹpi /∈ C∗
p 且 ỹpj /∈ C∗

p then
10: Cp = Cp \ {ỹpi , ỹ

p
j}

11: Lp = Lp \ {(ỹpi , ỹ
p
j )}

12: end if
13: end for
14: end while
15: return 最大边权重团 C∗

p

C∗
p，根据 C∗

p 的构成生成种子关系元组集合 R∗
p。该问题的目标函数定义如下：

max
∑

(ypi ,y
p
j )∈L

′
p

w(ypi , y
p
j )

s.t. L′

p ⊆ Lp,∀ypi , y
p
j ∈ C∗

p(y
p
i ̸= ypj ), (y

p
i , y

p
j ) ∈ L

′

p

其中，L
′
p 是边的集合，这些边的每个节点都在需要检测出的最大边权重团 C∗

p 中。

在最优化的研究中，很多算法旨在获得 MEWCP 的精确解，例如非限制性二

次规划方法 [210]。然而，由于 MEWCP 是 NP 难问题，这些算法的时间复杂度较

大，实际应用空间有限。PNRE 算法采用基于蒙特卡洛的近似算法解决这一问题，

其算法过程详见算法 11。在算法的初始阶段，我们用一个空的图 G∗
p来存放最大边

权重团。在每个迭代中，算法从 Gp 中随机采样一条边 (ypi , y
p
j )，其概率正比于权重

w(ypi , y
p
j )。当某一特定边 (ypi , y

p
j )被选出后，算法将其加入 G∗

p，并从原图 Gp 中移

除 (ypi , y
p
j )以及任何其他与 C∗

p 中节点都不连接的边。这一过程迭代进行，直到 Gp

中没有边可以加入 G∗
p。所以，G∗

p 中的节点组成了所需的最大边权重团 C∗
p。根据

C∗
p 中的节点元素，我们可以从 Rp 中对应选出种子关系元组 R∗

p，如下所示：

R∗
p = {(xi, y

p
i )|y

p
i ∈ C∗

p , (xi, y
p
i ) ∈ Rp} (4.1)

因为上述算法是随机近似算法，其平均算法复杂度与输入的图结构密切相关；
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它在最差情况下的时间复杂度为 O(|Lp|2)。我们运行上述算法多次，获得多个输出

结果，然后选出具有最大边权重的团生成最终的结果 R∗
p。因此，这一 NP 难问题

可以在多项式的时间复杂度内解决。此外，尽管这一算法并不保证完全的正确性，

我们的实验结果表明，即使生成的团并非是最大边权重团，得到的种子关系元组仍

然大概率是正确的。所以，提出的这一算法能准确、高效地获取种子关系元组。

关系抽取与过滤：当某语言模式 p对应的种子关系元组 R∗
p抽取出后，我们也

可以用 R∗
p 的质量衡量模式 p的置信度。如果模式 p清晰地描述了某个语义关系，

则无论是 R∗
p 的大小还是 C∗

p 中节点间边权重之和都会比较大。我们按这两个特征

定义语言模式 p的未归一化置信度 conf ∗(p)，如下所示：

conf ∗(p) =
ln(1 + |R∗

p|)
|R∗

p| · (|R∗
p| − 1)

∑
ypi ,y

p
j∈C∗

p ,y
p
i ̸=ypj

sim(ypi , y
p
j )

其中，
∑

y
p
i
,y

p
j
∈C∗

p,y
p
i
̸=y

p
j
sim(ypi ,y

p
j )

|R∗
p|·(|R∗

p|−1)
是团中实体相似度的平均值，ln(1 + |R∗

p|)使具有更大

的团的语言模式的置信度更高。为了使置信度的数值范围归一化到 [0, 1]内，我们

计算归一化置信度 conf(p)，如下所示：

conf(p) =
conf ∗(p)

maxp′∈P conf
∗(p′)

其中，P 是所有支持度 Top-k的语言模式的集合。根据上述公式，我们可以过滤掉

具有低置信度的语言模式。

对于剩余的语言模式，给定每个候选关系元组 (xi, y
p
i ) ∈ Rp，如果 (xi, y

p
i ) ∈ R∗

p

或 (xi, y
p
i )与 R∗

p 中的种子关系元组足够相似，我们将其加入最终抽取出的关系元

组集合 R
′
p 中。例如，在图 4.2中，我们的算法抽取出 “（托尼·布莱尔，总统自由勋

章）”，而舍弃 “（回声音乐奖，奖项）”。这是由于 “总统自由勋章”与团中的实体

（其他奖项名称）在语义上更加相似，“奖项”这一抽象的概念与团中的实体并不相

似。记 γ为控制关系抽取中精准度与召回率之间的权衡参数，γ的取值越大，算法

越重视精准度，忽略召回率的重要性。如果满足下述条件，我们将候选关系元组

(xi, y
p
i ) ∈ Rp \R∗

p 加入 R
′
p：∑

ypj∈C∗
p
sim(ypi , y

p
j )

|C∗
p |

>
γ ·

∑
ypj ,y

p
k∈C∗

p ,y
p
j ̸=ypk

sim(ypj , y
p
k)

|R∗
p| · (|R∗

p| − 1)
(4.2)
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Algorithm 12 PNRE中的关系抽取算法
1: 从 Rp 构建模式图 Gp = (Cp, Lp,Wp)
2: 利用算法 11检测最大边权重团 C∗

p

3: 根据式 4.1生成种子关系元组集合 R∗
p

4: 初始化 R
′
p = R∗

p

5: for每个候选关系元组 (xi, y
p
i ) ∈ Rp \R∗

p do
6: if (xi, ypi )满足式 4.2定义的条件 then
7: 更新 R

′
p = R

′
p ∪ {(xi, y

p
i )}

8: end if
9: end for

10: return 抽取出的关系元组集合 R
′
p

由此可见，PNRE 中的关系抽取过程检测出最有可能正确的元组当成 “种子”，

然后抽取出与种子足够相似的关系元组作为结果输出。因为在面向短文本的关系

抽取中，高精度是很难保证的，我们不采用迭代抽取算法来避免 “语义漂移” 问

题 [62]。这一关系抽取算法的过程汇总见算法 12。

关系映射：关系元组集合 Rp、R
′
p 和 R∗

p 都只包含关系主语和关系宾语，不包

含关系谓词。PNRE 的最后一个步骤为根据语言模式 p的语义，生成 (xi, y
p
i ) ∈ R

′
p

的关系谓词。一共可以分为如下三种映射情况：

• 直接动词映射：如果语言模式的核心词为动词，我们可以直接将其作为关系

谓词。例如，模式 “[E]出生”的核心词 “出生”为动词，关系三元组 “（蒂姆·

伯纳斯·李，出生，1955 年）” 可以直接从上述模式和抽取出的二元组 “（蒂

姆·伯纳斯·李，1955年）”进行映射得到。

• 直接非动词映射：如果语言模式中不包含动词，其语义关系由非动词表达，我

们可以人工定义关系谓词，或利用语义字典生成其语义关系对应的动词。之

后，可以采用与直接动词映射相同的方法生成关系三元组。例如，模式 “[E]

获奖者”中，“获得者”为名词，表达了 “得奖”的语义关系。我们可以人工订

制这一关系生成的逻辑表达式，从 “（蒂姆·伯纳斯·李，图灵奖）” 中推导出

关系三元组 “（蒂姆·伯纳斯·李，得奖，图灵奖）”。

• 间接映射：与 YAGO [8]类似，少数语言模式不表达直接的语义关系，而间接

暗示了其他语义关系，这种情况下应当人工定制映射关系。例如，模式 “[E]

军事”暗示了相关实体与 “军事”有关，我们定义新的关系谓词 “话题”，并生

成对应实体与 “军事”之间的 “话题”关系。
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综上所述，在 PNRE算法的所有流程中，我们只需要在部分直接非动词映射和

间接映射的情况下进行人工定制关系谓词和关系映射的逻辑表达式，不需要任何

训练数据标注的过程。因此，这一方法只需要极小的人工干预工作，就能从中文短

文本中抽取出多种非上下位关系。

4.3.2 实验分析

在本节中，我们以中文维基百科的实体-关系类别结构作为数据源，从多个方

面对 PNRE 算法的效果进行综合评测，并与其他基于维基百科的短文本关系抽取

算法进行对比。

数据源与实验设置：由于中文维基百科中具有大量中文实体-关系类别对，我

们将其作为评测 PNRE算法的数据源。在本组实验中，我们下载了 2017年 1月 20

日版本的中文维基百科全部数据 2，使用启发式规则过滤了部分不描述中文实体的

维基百科页面数据（包括消歧义、重定向、模板、列表页面），最后获得了约 60万

个中文实体和 240 万个中文实体-关系类别对，作为 PNRE 算法的抽取数据源。在

算法实现中，我们采用 FudanNLP开源工具 [209]进行基本的中文 NLP分析，包括

中文分词、词性标注等。与第 2.3.2节采用的词嵌入模型相同，我们使用中文词级

别的 Skip-Gram模型 [51]生成中文词向量，词向量的维度设为 100。从中文维基百

科中抽取出的关系数据集已在 GitHub上开源 3。

实验步骤与算法分析：我们首先运行 PNRE 的单遍模式挖掘算法，从关系类

别中抽取频繁语言模式。从输出结果可以发现，对应候选关系元组的数量小于 20

的语言模式一般为噪声，缺乏明显的语义。在图 4.3(a)中，我们给出了语言模式对

应候选关系元组数量的分布。因为数值大小过于极端，在 (10, 100]范围之外的统

计数量已在图中省略。根据上述结果，我们选择支持度位于 Top-500的语言模式及

对应的候选关系元组作为下一步骤的输入。这些语言模式对应候选关系元组的数

量都在 20 以上。在表 4.3中，我们也给出了高支持度和低支持度的语言模式示例。

从中可以发现，高支持度的模式通常有非常明晰的语义，对应特定的语义关系；与

之相反，低支持度的模式语义比较模糊。

对于上一步骤中选定的语言模式，我们默认设置 τ = 0.7，构建模式图，并且

运行 MEWCP 的近似求解算法三次，选择边权重之和最大的团作为结果，以保证

2http://download.wikipedia.com/zhwiki/20170120/
3https://chywang.github.io/data/tkde.zip
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(b) 高支持度语言模式的置信度分布

图 4.3: 语言模式的支持度和置信度分布

表 4.3: 具有较高或较低的支持度和置信度的语言模式示例

类别 语言模式 支持度或置信度得分

高支持度 [E]校友 2316
[E]出生 1253

低支持度 [E]地区 14
国际 [E] 12

高置信度 [E]州城市 0.99
[E]副校长 0.98

低置信度 [E]地理 0.10
[E]事故 0.06

选出的种子关系元组的高准确性。图 4.3(b)展示了这些高支持度语言模式的置信度

分布，可见绝大部分语言模式的置信度都比较高。在表 4.3中，我们同样列出了高

置信度和低置信度的语言模式示例。我们选出了置信度位于 Top-250 的语言模式

作为关系抽取和过滤步骤的输入，这些语言模式的置信度都大于 0.9。为了获得 γ

的较优取值，我们进行了初步实验，在不同 γ 取值下随机采样了 200 个关系元组，

估计其准确度。我们发现，当 γ的取值比较小时（例如 0.2），关系抽取的准确度已

经可以超过 90%。在最后一个步骤中，26个关系谓词可以通过直接动词映射生成，

例如 “建立”、“出生”、“废除”等。我们对于剩下的 16种关系类别人工定制了关系

谓词和映射规则，相关示例参见表 4.4。

准确度和覆盖度测试：为了评测抽取出的关系的质量，在本组实验中，我们

进行了两组测试：准确度测试和覆盖度测试。为了评测抽取出的关系的准确度，我

们参考 YAGO 系统 [8] 的评测方法，对每种关系类别，随机采样 200 个关系元组，

人工检查其准确性。覆盖度测试用于衡量抽取出的关系是否存在于已有的中文知
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表 4.4: 人工定制的关系映射规则示例

语言模式 人工定制的关系谓词
[E]校友 毕业
[E]队教练 执教
[E]省市镇 位于
[E]获得者 获奖

表 4.5: PNRE抽取出的 8种关系的关系元组数量、准确度和覆盖度统计

关系类别 关系元组数量 准确度 覆盖度
毕业 44,118 98.0% 22.9%
位于 29,460 97.2% 8.5%
建立 20,154 95.0% 31.5%
出生 11,671 98.3% 41.4%
成员 8,445 96.0% 4.2%
启用 8,956 98.2% 21.6%
逝世 5,597 100.0% 18.4%
得奖 3,262 90.0% 27.3%

识图谱中。如果不存在，则表明 PNRE 可以抽取出不能被现有方法覆盖的新关系，

对现有的中文知识图谱有补全的作用。在实验中，我们使用 CN-DBpedia V2.0 [11]

作为基准中文知识图谱，截止至 2017 年 2 月，它一共包含了约 900 万个中文实体

的 4100 万个语义关系。我们使用 CN-DBpedia API 4获取 CN-DBpedia 中相关中文

实体的关系。对于每一种语义关系 r，我们计算其覆盖度 cov(r)如下：

cov(r) =
#能被 CN-DBpedia覆盖的、PNRE抽取出的正确的语义关系

#PNRE抽取出的正确的语义关系

因为相同含义的语义关系在不同的知识图谱中表达可能不同，为了使评测更加公

平，我们人工评测 PNRE 抽取出的语义关系是否被 CN-DBpedia覆盖。在表 4.5中，

我们给出了 8种非上下位关系的关系元组数量、准确度和覆盖度。对于这 8种关系

的每一种，PNRE都抽取出超过 3000个关系元组。

从实验结果可以看出，这 8种语义关系的准确度都超过了 90%，对于某些特定

的语义关系，准确度超过了 98%，甚至达到 100%。这可以表明，PNRE可以准确可

靠地从中文短文本中自动挖掘出非上下位关系。与准确度的结果不同，不同类别的

语义关系覆盖度结果差别很大。某些关系（例如 “出生”、“建立”）在 CN-DBpedia

中的覆盖率相对较高，其他语义关系对应的关系元组在 CN-DBpedia知识图谱中几

4http://knowledgeworks.cn:20313/cndbpedia/api/entityAVP
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表 4.6: CN-WikiRe使用的三类语言模式

模式类别 语言模式 示例
成员模式 [E]成员/总统 中国科学院成员
动词-名词词组模式 [E]+动词 +(的)+名词词组 1990年建立的组织
动词模式 [E]+动词 1980年出生

乎不出现。整体而言，这 8 种语义关系的平均覆盖率为 21.1%。尽管 CN-DBpedia

等中文知识图谱的规模相对较大，它包含的知识仍然缺乏。此外，CN-DBpedia 中

的语义关系大部分从网络百科的半结构化的信息框中直接抽取，其形式一般为属

性-值对 [13, 211]。与之不同，PNRE直接从无结构化的短文本中进行抽取，可以作

为前述方法的补充。

与其他方法的比较： 由于 PNRE 从中文维基百科关系类别中进行关系抽取，

在NLP已有研究中没有标准的评估和比较方法。回顾相关工作的讨论，由于 PNRE

只抽取频繁出现的语言模式涉及的语义关系，传统和开放关系抽取的算法由于应

用情景不同，很难作为基线算法。此外，中英文语言的极大差异性使得现有基于英

语维基百科的关系抽取算法不能与 PNRE直接进行比较。在 YAGO [8]中，作者采

用固定的正则表达式匹配法从维基百科关系类别抽取出 9 种非上下位关系，准确

度在 90%至 98%之间。我们的方法可以视为在中文语言上的扩展，在中文语境下

抽取出的更多种类的关系，而且准确度与 YAGO [8]相似。

我们进一步将 PNRE 与 [33] 相比较，这一研究旨在从英语维基百科的关系类

别中抽取关系，其方法依赖于英语介词短语的语言模式。在中文中，这些表达通常

是隐示的，因此 [33] 不能直接在中文维基百科数据上应用。按照这一方法的思想，

我们实现了用于中文维基百科的变体（记为 CN-WikiRe）。CN-WikiRe使用的语言

模式见表 4.6。在实验中，CN-WikiRe 抽取了 631 种 165048 个非上下位关系元组。

尽管 CN-WikiRe检测出的关系类别数量远大于 PNRE，然而，只有 14%为真正的关

系谓词，其余均为错误或噪声。这是因为中文短文本的分词和词性标注仍然准确度

有限，且被 CN-WikiRe抽取出的很多动词并不能作为关系谓词（例如 “传导”、“缩

小” 等）。在排除这些非关系谓词相关的三元组后，我们随机采样了 500 个关系元

组，人工标注其是否准确，其准确度为 58.6%。由此可见，CN-WikiRe的实验效果

远低于 PNRE，体现出面向英语的这一关系抽取算法不能直接运用于中文语境下。

我们也实现了 PNRE 的两种变体：PNRE-Conf 和 PNRE-Filter。其中，PNRE-

Conf不使用基于图挖掘的算法对候选关系元组进行选择，PNRE-Filter不进行关系

过滤。与 CN-WikiRe 相同，我们计算了 PNRE-Conf 和 PNRE-Filter 抽取出的关系
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表 4.7: PNRE与其变体的准确度比较

方法 预估准确度
PNRE-Conf 74.4%
PNRE-Filter 94.2%
PNRE 97.4%

表 4.8: DNRE的输入输出及其示例

类别 符号 示例
输入 xi 比利时

yi 19世纪建立的西欧国家
MPS ws(yi) w

(1)
i =19，w

(2)
i =世纪，w

(3)
i =建立，w

(4)
i =的，

w
(5)
i =西欧，w

(6)
i =国家

ps(yi) q
(1)
i =19世纪建立的（修饰词），q

(2)
i =西欧（修饰词），

q
(3)
i =国家（核心词）

CRG R(xi, yi) r(xi, q
(1)
i ) =（比利时，建立，19世纪）

r̃(xi, q
(2)
i ) =（比利时，?，西欧）

MRPD r̃v∗(xi, q
(j)
i ) r̃v∗(xi, q

(2)
i ) =位于

输出 （比利时，建立，19世纪）
（比利时，位于，西欧）

的准确度，其结果汇总在表 4.7中。从实验结果可见，我们提出的 PNRE比这两种

变体提升了 23.0%和 3.2%的准确度。因此，本节中介绍的 PNRE算法对抽取频繁

模式对应的语义关系是高度有效的。

4.4 数据驱动的非上下位关系抽取

前述 PNRE 的算法可以在无监督的情况下自动从中文短文本中挖掘中多种类

型的语义关系。然而，这种方法的一个缺点是它只挖掘了频繁语言模式对应的关系，

由于语义关系在文本中的表达一般具有 “长尾效应” [46]，长尾关系容易被 PNRE

忽略，很难被抽取出来。本节在开放关系抽取的框架下，进一步提出了数据驱动的

非上下位关系抽取算法（DNRE），从短文本解析和理解的角度，抽取更多数量、更

多类别的非上下位关系。

4.4.1 算法模型

在本节中，我们首先给出 DNRE 算法的整体流程，以及其中涉及的关键符号

和概念。之后，我们详述 DNRE算法的具体算法细节。
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图 4.4: DNRE系统的整体框架

算法整体流程： DNRE 的算法输入数据与 PNRE 完全相同，它主要包括三个

模块：修饰词敏感的词组切分（MPS）、候选关系元组生成（CRG）和缺失关系谓

词检测（MRPD）。DNRE系统的整体框架如图 4.4。为了便于阅读和理解，表 4.8给

出了 DNRE的输入输出涉及的各个重要符号，以及对应的示例。

因为中文短文本的语法结构比较复杂，根据 Pasca 在研究中提出的假设 [212]，

MPS 的目标将描述中文实体 xi 的短文本 yi 切分成多个修饰词和一个核心词5。对

于每个短文本 yi，我们首先进行中文分词，可以获得如下结果：

ws(yi) = {w(1)
i , w

(2)
i , · · · , w(|ws(yi)|)

i }

其中，w
(j)
i ∈ ws(yi)是短文本 yi 分词之后的第 j 个词。当分词结束后，MPS 生成

yi 的修饰词敏感的切分结果：

ps(yi) = {q(1)i , q
(2)
i , · · · , q(|ps(yi)|)i }

其中，q(j)i ∈ ps(yi)是 yi中的一个修饰词或者核心词，包含了 yi中的一个或多个词。

根据 Pasca的研究 [212]，我们认为 q
(|ps(yi)|)
i 是 yi的核心词，q

(j)
i （1 ≤ j ≤ |ps(yi)|−1）

的修饰词。

当 MPS 运行完成后，我们生成关于 (xi, yi)的实体-修饰词对 {(xi, q(j)i )}（1 ≤

j ≤ |ps(yi)| − 1），并且利用 CRG 模块生成候选关系元组。令 R(xi, yi) 是所有从

5在本研究中，我们研究的短文本 yi 一般为名词词组。
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w1 w2 w3 w4

w1w2 w2w3 w3w4

w1w2w3w2w3w4

a) NSG b)  (w3w4) NSG 

w1 w2 w3 w4

w2w3 w3w4

w2w3w4

c)  (w1w2) NSG 

w1 w2

w3w4

w2w3w4

d)  (w3w4)
 (w1w2) NSG 

w1 w2 w3 w4

w1w2 w2w3w4

图 4.5: NSG 结构示意图，边的权重省略（在本例中，我们有 ws(yi) =
{w1, w2, w3, w4}和 n = 3）

(xi, yi)中抽取出的候选关系元组集合。对于每个实体-修饰词对 (xi, q
(j)
i )，如果完整

的关系谓词和宾语可以从 q
(j)
i 中抽取出来，我们记该候选完整关系元组为 r(xi, q

(j)
i )，

并且将其加入 R(xi, yi)；如果无法检测到正确的关系谓词，我们将主语 xi 和抽取

出的关系宾语作为候选部分关系元组 r̃(xi, q
(j)
i )，同样加入 R(xi, yi)。

由于 CRG模块生成的部分候选关系元组中的谓词有缺失，MRPD采用基于贝

叶斯推断的方法补全缺失的关系谓词。令 V 为所有可能的关系谓词集合。我们分

别学习先验模型 Pr(v)和似然性模型 Pr(r̃(xi, q
(j)
i )|v)，根据上述模型，推断候选部

分关系元组 r̃(xi, q
(j)
i )的最有可能的关系谓词 r̃v∗(xi, q

(j)
i )。最后，对于所有的候选

完整关系元组为 r(xi, q
(j)
i )和已发现谓词的候选部分关系元组 r̃(xi, q

(j)
i )，我们分别

计算其置信度 conf(r(xi, q
(j)
i ))或 conf(r̃(xi, q

(j)
i ))，并过滤低置信度关系元组，保

证抽取的准确性。

修饰词敏感的词组切分：我们介绍基于图挖掘的MPS算法细节。在这一步骤

中，由于需要应用在开放领域下，MPS 完全由输入数据驱动，不需要任何人工标

注训练数据。

MPS 的第一个步骤是中文分词，将短文本 yi 切分若干个词语，即为 ws(yi) =
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{w(1)
i , w

(2)
i , · · · , w(|ws(yi)|)

i }。在 DNRE 中，我们将中文分词和修饰词敏感的词组切

分作为两个单独的任务处理，降低了算法的复杂性。对于每个短文本 yi 的分词结

果 ws(yi)，我们构建 N-Gram分割图（N-gram Segmentation Graph，缩写为 NSG），

表征 ws(yi)所有可能的词组切分结果。令正整数 n为 N-Gram因子，用于 NSG的

构建过程，下文详细论述。

定义关于 ws(yi) 的 N-Gram 分割图 Gn(yi) 是为无向的、边带权重的图。其

中，Mn(yi) 是图 Gn(yi) 的节点集合，每个节点 m ∈ Mn(yi) 对应从 ws(yi) 中

生成的词序列，从 Uni-Gram、Bi-Gram 一直到 n-Gram。例如在图 4.5 中，给定

ws(yi) = {w1, w2, w3, w4}和 n = 3作为输入，我们生成如下节点集合：Mn(yi) =

{w1, w2, w3, w4, w1w2, w2w3, w3w4, w1w2w3, w2w3w4}，包括Uni-Gram、Bi-Gram和Tri-

Gram。En(yi)是图 Gn(yi)的边集合，对于任意两个节点mi,mj ∈Mn(yi)，当且仅

当mi ∩mj = ∅6，我们在这两个节点之间加入边，即 (mi,mj) ∈ En(yi)。这是因为

切分后的短文本中各个元素两两不重叠。Wn(yi)是 |En(yi)|维的边权重向量，给图

中的每条边 (mi,mj) ∈ En(yi)加上数值范围在 [0, 1]之间的权重 αi,j。

从上述图构建过程中可知，图Gn(yi)中的每一个极大团（Maximal Clique）分

别对应短文本 yi 的一种切分方式。例如，在图 4.5 中，{w1, w2w3, w4}可以构成一

个极大团，因此，yi 的一种切分方式 ps(yi)为 m1 = w1,m2 = w2w3,m3 = w4。为

了准确起见，我们提出以下定理：

定理 4.4.1. 图 Gn(yi)中的一个极大团对应短文本 yi 的一种切分方式。

Proof. 根据MPS的任务定义，如果 yi 的切分方式 ps(yi) = {q(1)i , q
(2)
i , · · · , q(|ps(yi)|)i }

是合法的，它必须构成 ws(yi)的一种划分（Partition）。正确的划分必须满足两个条

件：i）∀q(j)i , q
(j)
k ∈ ps(yi)，必须满足 q

(j)
i ∩ q

(k)
i = ∅；以及 ii）

∪
q
(j)
i ∈ps(yi)

= ws(yi)。

考虑图 Gn(yi)中的某个极大团M
′。根据极大团的性质，对于 ∀mj,mk ∈ M

′，

我们有：mj ∩mk = ∅。将团M
′ 中的每个节点mj ∈ M

′ 分别映射到 ps(yi)中的对

应元素 q
(j)
i ，易得 ∀q

(j)
i , q

(j)
k ∈ ps(yi)，结论 q

(j)
i ∩ q

(k)
i = ∅成立。

接下来，我们采用反证法证明条件 ii）也可以满足。假设存在极大团M
′ 不满

足条件
∪

q
(j)
i ∈ps(yi)

= ws(yi)，则在M
′ 外必然存在某节点 m∗

i，使得 m∗
i /∈

∪
mi∈M ′。

所以，M ′ 不是极大团，因为将m∗
i 加入M

′ 能构成一个更大的新团。因此，原假设

不成立，结论成立。

6在没有歧义的情况下，我们同时使用mi 这一符号表示图 Gn(yi)中的某个节点，以及这个节点
对应的 yi 中的 N-Gram。例如，在本句中，mi ∩mj = ∅指mi 与mj 对应的 N-Gram不重叠。
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我们同时考虑统计和分布式知识，采用混合方法计算Wn(yi)中的权重。如果

mi 和mj 是 ws(yi)中两个连续的 N-Gram（例如mi = w1 和mj = w2w3），统计评

分 ws(i, j)定义为归一化点互信息（Normalized Pointwise Mutual Information）的变

体，即为

ws(i, j) =
1

2
− PMI(i; j)

2h(i, j)
= − log Pr(mi)Pr(mj)

2 log Pr(mi,mj)

其中，PMI(i; j)和 h(i, j)是 N-Grammi 和mj 在语料库中的点互信息和自信息。概

率 Pr(mi)、Pr(mj)和 Pr(mi,mj)可以通过任意语言模型估计出。ws(i, j)的定义可

以保证统计评分在 [0, 1]范围内。分布式评分 wd(i, j)利用计算语言学中的组合性

分析 [207]进行定义，如下所示：

wd(i, j) =
1

2
(1− cos(m⃗i⊕j, m⃗i+j))

其中，m⃗i⊕j 是 mi 和 mj 的组合词嵌入（即将 mi 和 mj 看成一个整体的词嵌入）。

m⃗i+j 是mi 和mj 的各自词嵌入归一化之和，即为：

m⃗i+j =
m⃗i

∥m⃗i∥
+

m⃗j

∥m⃗j∥

如果 mi 和 mj 高度不可分，mi 和 mj 各自的上下文应该与 mimj 组合的上下文有

显著区别。所以，m⃗i⊕j 和 m⃗i+j 明显不相似。综上，在图 Gn(yi)中，权重 αi,j 的定

义为这两个评分的线性组合：

αi,j = γws(i, j) + (1− γ)wd(i, j)

其中，γ ∈ (0, 1)是预定义的超参数。

现在我们对 MPS 的算法复杂度作初步分析。为了简单起见，我们不妨令 ζ =

|ws(yi)|。易知在MPS中，至少需要对 yi 进行 ⌈ ζn⌉次切分。因此，yi 的所有可能的

切分数量 ∆为：

∆ =

ζ−1∑
i=⌈ ζ

n
⌉

(
ζ−1
i

)
= 2ζ−1 −

⌈ ζ
n
⌉−1∑

i=0

(
ζ−1
i

)
其中，

(
ζ
i

)
= ζ!

i!(ζ−i)!
。在最坏情况下，蛮力搜索找到最优切分的算法复杂度为 O(2ζ)

级别。在实际应用中，尽管 n和 ζ 都是很小的整数，使用蛮力搜索最佳切分的计算

代价仍然比较高。在下文中，我们给出高效解决这一问题的方法。
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我们注意到，如果在构建 NSG 的过程中引入语言规则，不但能够显著降低

NSG的节点数，而且可以提升MPS的精确度。在 DNRE中，我们考虑两种约束条

件：正向约束（Positive Constraint）和负向约束（Negative Constraint）。其中，正向

约束定义在中文分词结果 ws(yi)中连续的两个词 w
(j)
i 和 w

(j+1)
i 上，限制了 w

(j)
i 和

w
(j+1)
i 必须在 MPS 中切分到同一个单元中。在图 4.5(b) 中，我们给出了加入一个

正向约束 (w3, w4)后 NSG的结构，其中 w3 和 w4 被看出一个整体。

类似地，负向约束同样定义在中文分词结果 ws(yi) 中连续的两个词 w
(j)
i 和

w
(j+1)
i 上，限制了 w

(j)
i 和 w

(j+1)
i 不能切分到同一个单元中。在图 4.5(c)中，我们在

原来的 NSG上加入了一个负向约束 (w1, w2)。在这种情况下，所有包含 w1w2 的节

点都被移除。将正向约束 (w3, w4)和负向约束 (w1, w2)同时置于原始的NSG上，我

们可以得到图 4.5(d)的结构。

我们对上述策略进行定量分析。对于原始的 NSG，如果不加入任何约束，其节

点数量 |Mn(yi)| = ζ +(ζ − 1)+ · · ·+(ζ −n+1) = nζ − 1
2
n2。令 Φ为 ws(yi)中匹配

正向约束的词集合。使用正向约束后，去除了 |Φ|个 Uni-Gram，NSG 的节点数为

|Mn(yi)|− |Φ|。使用负向约束的情况比较复杂。对于作用于 w
(j)
i 和 w

(j+1)
i 的负向约

束N，如果 j = 1或 j+1 = ζ（此为最坏情况），图上的节点可以减少 n− 1个。在

最好情况下，我们有 j+1 ≥ n且 j > ζ−n，减少的节点数量为
∑n−1

j=1 j =
1
2
n(n−1)。

令 ψ为某 ws(yi)中起作用的负向约束数量，NSG的节点数量在以下范围内：

[nζ − 1

2
n2 − |Φ| − ψ

2
(n− 1), nζ − 1

2
n2 − |Φ| − ψ

2
n(n− 1)]

如图 4.5所示，仅加入两条约束，NSG 的节点数量从 9 减少至 4。与之对应，NSG

中边的数量从 14减少至 4。

因为本研究工作特别针对中文语言。我们设计了三种正向约束条件和一种负

向约束条件，见表 4.9。例如，“的”是中文重要助词，通常表示了修饰词的结尾，所

以应该在作为助词的 “的” 后进行切分。值得一提的是，DNRE 算法的这一模块灵

活方便，可以加入任意数量、面向任意语种的语言规则。

当加入正负向约束的 NSG 构建完毕，我们旨在选择最合适的极大团作为最终

的切分结果。由于在图Gn(yi)中，边的权重 αi,j 刻画了两个N-Gram的可分割性，选

择最佳团的问题也可以建模成最大边权重团问题（MEWCP）。在第 4.3.1节中，我

们给出了高效的MEWCP算法，这一算法对于密集图比较合适。然而，加入约束的

NSG的图结构特征与第 4.3.1节的模式图具有区别，NSG的边是高度稀疏的。直接

119



华东师范大学博士论文

表 4.9: DNRE中采用的正向和负向约束

作用于 w
(j)
i 和 w

(j+1)
i 的正向约束

约束 1：POS(w(j)
i )=VERB且 POS(w(j+1)

i )=PREP
约束 2：POS(w(j)

i )=CONJ或 POS(w(j)
i )=CONJ

约束 3：w
(j+1)
i =“的”

作用于 w
(j)
i 和 w

(j+1)
i 的负向约束

约束 1：w
(j)
i =“的”

1

2

3
5

4

6
0.9

0.20.8

0.3
0.6

0.5 0.7

b) a) 

1

2

3
5

4

6
0.9

0.20.8

0.3
0.6

0.5 0.7

图 4.6: 正确的最大边权重团及MEWCP算法生成的反例

使用第 4.3.1节的算法可能会检测到一个图中的多个团，而不是一个最大边权重团，

其简单示例如图 4.6。

在DNRE中，我们采用改进的MEWCP近似算法检测最大边权重团，同样基于

蒙特卡洛算法，其流程见算法 13。在初始阶段，算法选出一条边 (mi,mj) ∈ En(yi)，

选出 (mi,mj)的概率正比于 αi,j。令G
′
(M

′
, E

′
)为仅含有该边的初始图。令N(M

′
)

为原图 En(yi)中 M
′ 的所有邻居节点集合。对于 N(M

′
)为中的每个节点 mi，算

法检查将 mi 加入M
′ 是否仍然构成团，将可以构成团的节点集合记为候选节点结

合 Can(M
′
) ⊆ N(M

′
)。在此之后，算法迭代地从 Can(M

′
)中采样节点 mi，其概

率正比于
∑

mj∈M ′ αi,j。它将 mi 和对应的边加入 G
′
(M

′
, E

′
)，并且更新 N(M

′
)和

Can(M
′
)。当没有更多的边可选时，M

′ 即为所选的最大边权重团。

如果使用哈希图作为图的存储结构，该算法在最差情况下的时间复杂度为

O(|Mn(yi)|2|En(yi)|)，比第 4.3.1节的算法有略微提高。然而，因为加入约束的 NSG

的节点数量一般少于 10 个，这一算法仍然能高效地解决切分的问题。我们同样运

行该算法若干次，并且记选出的团集合为 C = {M ′}。我们根据下式选择最佳的团

生成MPS的最终结果：

M∗ = argmaxM
′∈C

∑
(mi,mj)∈M ′ αi,j

log(1 + β|M ′|)
(4.3)
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Algorithm 13 MEWCP的改进算法
1: 从 En(yi)中采样边 (mi,mj)，选出 (mi,mj)的概率正比于 αi,j

2: 初始化图 G
′
(M

′
, E

′
)，其中M

′
= {mi,mj}，E

′
= {(mi,mj)}

3: 构建邻居节点集合 N(M
′
)

4: 生成候选节点集合 Can(M
′
) ⊆ N(M

′
)

5: while Can(M ′
) ̸= ∅ do

6: 从 Can(M
′
)采样节点mi，选出mi 的概率正比于

∑
mj∈M ′ αi,j

7: 将mi 和对应的边加入 G
′

8: 更新 N(M
′
)和 Can(M

′
)

9: end while
10: return 最大边权重团M

′

Algorithm 14 MPS的整体算法流程
1: 对短文本 yi 进行中文分词，生成结果 ws(yi)
2: 根据 ws(yi)和正负向约束，构建 NSGGn(yi)
3: 初始化团集合 C = ∅
4: for每个迭代 i do
5: 利用算法 13生成最大权重团M

′

6: 更新 C = C ∪ {M ′}
7: end for
8: 根据式 4.3从 C 中选择最合适的团M∗

9: 根据M∗ 生成MPS结果 ps(yi)
10: return MPS结果 ps(yi)

其中，β > 0是缩放因子，使得算法更倾向于选择更小的团作为最终结果。这是因

为小的团对短文本进行更少次数的切分，避免将短文本分成过多语义不完整的词

语集合。综上，我们将MPS的整体流程汇总在算法 14中。

候选关系元组生成：当MPS执行完毕后，对于每个 (xi, yi)，我们可以获得实

体-修饰词对 {(xi, q(j)i )}（1 ≤ j ≤ |ps(yi)| − 1）。如果某修饰词 q
(j)
i 中不包含任何实

体，很有可能该修饰词不表示任何语义关系；反之，我们有可能抽取出从 q
(j)
i 中抽

取出关系谓词和宾语，作为 xi的候选关系三元组。我们记R(xi, yi)为所有从 (xi, yi)

中抽取出的候选关系元组集合。如果可以抽取出完整的关系谓词和宾语，我们记该

候选完整关系元组（Candidate Full Relation）为 r(xi, q
(j)
i )，并且将其加入R(xi, yi)；

在某些情况下，正确的关系谓词无法检测到，我们将主语 xi 和抽取出的关系宾语

作为候选部分关系元组（Candidate Partial Relation）r̃(xi, q
(j)
i )，同样加入 R(xi, yi)。

根据修饰词 q
(j)
i 的语法结构，CRG 中一共包含三种类型的操作，详见下文。此外，

我们也给出了这三种类型的操作对应的示例，如图 4.7。

• 情况 i：如果 q
(j)
i 是动词从句，我们可以对其进行依存语法解析 [209]，从依
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图 4.7: CRG中三种类型的操作示例，DEP−→表示依存语法树中的依赖关系

存语法树中直接抽取相应关系谓词和宾语，生成候选关系元组 r(xi, q
(j)
i )。

• 情况 ii：因为MPS是完成非监督的算法，在少数情况下，关系谓词和宾语没

有被MPS切分到同一个簇中。在这种情况下，我们进一步搜索 q
(j−1)
i 和 q

(j+1)
i ，

如果根据依存语法解析的结果，检测到相应关系谓词和宾语，我们同样生成

候选关系元组 r(xi, q
(j)
i )。

• 情况 iii：如果没有检测到关系谓词，我们抽取候选部分关系元组 r̃(xi, q
(j)
i )。

缺失关系谓词检测：在MRPD模块中，我们基于贝叶斯推断的方法补全候选

部分关系元组中缺失的关系谓词。令 V 为所有可能的关系谓词集合。因为中文关

系抽取准确度较低 [34]，在 DNRE 系统中，我们规定只从两种知识源中获取关系

谓词 V：i）所有候选完整关系元组中的关系谓词；以及 ii）人类常识定制的关系

谓词。受到 Zhang等人关系生成研究 [213]的启发，我们将关系谓词预测的问题建

模成如下生成模型：

Pr(v, r̃(xi, q
(j)
i )) = Pr(v) Pr(r̃(xi, q

(j)
i )|v)

其中，Pr(v)是关系谓词 v的先验模型（Prior Model），Pr(r̃(xi, q
(j)
i )|v)为似然性模型

（Likelihood Model）。根据贝叶斯公式，我么可以推断候选部分关系元组 r̃(xi, q
(j)
i )
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表 4.10: 时间和空间常识性知识示例，地点和事件表达粗体显示

常识性知识类别 实体 中文短文本
时间 复旦大学 上海高等院校

故宫博物院 北京博物馆
空间 诺曼底战役 1944年欧洲战场战役

安史之乱 8世纪中国战争

中最有可能的关系谓词 r̃v∗(xi, q
(j)
i )，如下所示：

r̃v∗(xi, q
(j)
i ) = argmaxv

′∈V Pr(v′|r̃(xi, q(j)i )) = argmaxv
′∈V

Pr(v′
)Pr(r̃(xi, q

(j)
i )|v′

)

Pr(r̃(xi, q
(j)
i ))

= argmaxv
′∈V Pr(v′

)Pr(r̃(xi, q
(j)
i )|v′

)

在下文中，我们分别介绍先验模型 Pr(v)和似然性模型 Pr(r̃(xi, q
(j)
i )|v)的学习过程。

先验模型 Pr(v)融合了 CRG的抽取结果和人类的常识性知识。Pr(v)的第一部

分可以通过极大似然估计学习，即 Pr(v)MLE = Nv

N
，其中 N 和 Nv 分别为 CRG 抽

取出的候选完整关系元组数量及关系谓词为 v 的候选完整关系元组数量。根据我

们的分析和先前的研究 [178, 193, 194]，大部分关系谓词缺失源于常识性知识。特

别地，在中文短文本中，时间和空间常识性知识是最常见的两种关系谓词缺失情

况，分别指 “发生于”和 “位于”两种关系，其示例见表 4.10。

令Ns、Nt和Np分别为 CRG生成的候选关系元组中地点、时间及其他关系宾

语的数量。基于常识性知识的先验模型 Pr(v)CS 定义如下：

Pr(v)CS =


Ns

Np
, 空间常识性知识

Nt

Np
, 时间常识性知识
1

|V|−2
(1− Ns+Nt

Np
), 其他

结合 Pr(v)MLE 和 Pr(v)CS，先验模型 Pr(v)定义为

Pr(v) = λ1 Pr(v)MLE + λ2 Pr(v)CS + (1− λ1 − λ2)
1

|V|
(4.4)

其中，λ1和 λ2为平衡超参数，具有限制条件 0 < λ1 < 1、0 < λ2 < 1和 λ1+λ2 < 1。

(1− λ1 − λ2) 1
|V| 对关系谓词分布 Pr(v)加上 Jelinek-Mercer平滑效果 [214]。

似然性模型 Pr(r̃(xi, q
(j)
i )|v) 通过超图随机游走过程（Hypergraph-based Ran-

dom Walk Process）进行估计。我们首先定义这一游走过程中的两个重要评分。谓词
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契合评分（Predicate Coherence Score）wp(v, r̃(xi, q
(j)
i ))衡量某关系谓词 v ∈ V 是否

可以描述候选部分关系元组 r̃(xi, q
(j)
i )中主语和宾语之间的语义关系。记 r̃(xi, q

(j)
i )

中的宾语分别为 o(xi, q
(j)
i )。我们在海量网络语料库中用 Apache Lucene7构建句子

级别倒排索引，并且检索得 xi和 o(xi, q
(j)
i )共现的句子集合。根据 Banko等人 [175]

的研究，如果在 xi 和 o(xi, q
(j)
i )之间的依存语法链中存在动词 v，我们将其视为 xi

和 o(xi, q
(j)
i )的候选关系谓词。令 V (xi, q

(j)
i )为候选关系谓词集合，c(v)为动词 v的

计数。关系谓词 v 与候选部分关系元组 r̃(xi, q
(j)
i )的谓词契合评分 wp(v, r̃(xi, q

(j)
i ))

定义为：

wp(v, r̃(xi, q
(j)
i )) =

1

Z

∑
v′∈V (xi,q

(j)
i )

c(v
′
) cos(v⃗, v⃗′

)

其中 Z =
∑

v
′∈V (xi,q

(j)
i )

c(v
′
)为归一化常数。

关系相似评分（Relation Similarity Score）衡量两个候选关系元组 r(xi, q
(j)
i )和

r(xk, q
(l)
k )之间是否具有相同的关系谓词8。它计算关系主语和宾语在词嵌入空间的

余弦相似度的平均值：

wr(r(xi, q
(j)
i ), r(xk, q

(l)
k )) =

1

2
(cos(x⃗i, x⃗k) + cos(o⃗(q(j)i ), o⃗(q

(l)
k )) (4.5)

其中，o⃗(q
(j)
i )和 o⃗(q

(l)
k )分别指 r(xi, q

(j)
i )和 r(xk, q

(l)
k )的关系宾语词向量。

根据这两个评分，我们正式定义超图随机游走的具体过程。令 H(R,V)为基

于谓词的超图网络（Predicate-based Hypergraph Network，缩写为 PHN）。其中，R

是超图中的节点集合，每个节点分别对应所有 CRG 模块生成的候选部分关系元

组和候选完整关系元组；V 是超边（Hyper-edge）的集合，每条超边分别对应某关

系谓词 v ∈ V。在 PHNH(R,V) 中，每条超边 v ∈ V 中的节点对应候选部分关

系元组和候选完整关系元组的集合。如果候选完整关系元组 r(xi, q
(j)
i )的谓词为 v，

r(xi, q
(j)
i ) 在对应的超边 v 中；如果候选部分关系元组 r̃(xi, q

(j)
i ) 与谓词 v 的评分

wp(v, r̃(xi, q
(j)
i )) > τ1（τ1 ∈ (0, 1) 是预定义阈值），r̃(xi, q

(j)
i ) 在对应的超边 v 中。

图 4.8给出了 PHN 的简单示意图。我们进一步考察 PHN 的邻域。在 PHNH(R,V)

中，节点 r(xi, q
(j)
i ) 的邻域 Nb(r(xi, q

(j)
i )) 为节点集合，在这个集合中的每个元素

r(xk, q
(l)
k ) ∈ Nb(r(xi, q(j)i ))都与 r(xi, q

(j)
i )在同一超边中。在图 4.8中，节点 1 和 4

7http://lucene.apache.org/
8在关系相似评分的计算中，我们不区分候选部分关系元组和候选完整关系元组，统一表示为

r(xi, q
(j)
i )和 r(xk, q

(l)
k )，下同。
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图 4.8: PHN的简单示意

Algorithm 15缺失关系谓词检测算法
1: 生成关系谓词集合 V
2: for每个关系谓词 v ∈ V do
3: 根据式 4.4计算先验概率 Pr(v)
4: 生成关系谓词为 v的候选完整元组节点集合Rv

5: end for
6: 构建 PHNH(R,V)
7: for每个关系谓词 v ∈ V do
8: 根据式 4.5运行随机游走算法
9: for每个候选部分元组 r̃(xi, q

(j)
i ) do

10: 根据式 4.6计算概率 Pr(r̃(xi, q
(j)
i )|v)

11: 预测 r̃(xi, q
(j)
i )的关系谓词 r̃v∗(xi, q

(j)
i )

12: end for
13: end for

的邻域分别为 {2,3,4}和 {1,2,3,5,6}。

基于超图的随机游走过程如下。令 Rv 为超图 H(R,V)中超边 v ∈ V 对应的

所有候选完整元组节点集合。对每个超边 v ∈ V 中的每个候选完整元组对应节点

r(xi, q
(j)
i ) ∈ Rv，一个随机游走者（Random Walker）从该节点出发，随机跳转一个

邻居节点 r(xk, q
(l)
k ) ∈ Nb(r(xi, q(j)i ))，概率正比于 wr(r(xi, q

(j)
i ), r(xk, q

(l)
k ))，并且迭

代足够多次数。最后，每个候选部分元组节点 r̃(xi, q
(j)
i )可以对应分数 sv(r̃(xi, q

(j)
i ))，

表示所有随机游走者的访问次数。根据上述过程，概率 Pr(r̃(xi, q
(j)
i )|v)可以按照下

式近似计算：

Pr(r̃(xi, q
(j)
i )|v) = sv(r̃(xi, q

(j)
i ))∑

r̃(xk,q
(l)
k )∈R sv(r̃(xk, q

(l)
k ))

(4.6)

缺失关系谓词检测算法的步骤汇总在算法 15中。

DNRE的最后一个步骤为置信度过滤。我们观察到大部分抽取的错误源于无意

义的 “关系谓词”，这一错误发生的原因也与经典的开放关系抽取研究相似 [28, 175]。

令 c̃(v) 为所有关系谓词为 v 的候选完整和部分元组数量。若候选完整关系元组
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r(xi, q
(j)
i )的关系谓词为 v，其置信度即为 conf(r(xi, q

(j)
i )) = c̃(v)。对于候选部分

关系元组 r̃(xi, q
(j)
i )，我们加入缺失关系谓词检测的正确性作为额外的置信度因子。

记 secmaxv∈V Pr(v)Pr(r̃(xi, q
(j)
i )|v) 为所有概率 Pr(v) Pr(r̃(xi, q

(j)
i )|v)（v ∈ V）中的

第二大值。最有可能的关系谓词为 r̃v∗(xi, q
(j)
i )的候选部分关系元组 r̃(xi, q

(j)
i )置信

度为：

conf(r̃(xi, q
(j)
i )) =

c̃(r̃v∗(xi, q
(j)
i )) ·maxv∈V Pr(v)Pr(r̃(xi, q

(j)
i )|v)

maxv∈V Pr(v)Pr(r̃(xi, q
(j)
i )|v) + secmaxv∈V Pr(v)Pr(r̃(xi, q

(j)
i )|v)

我们使用预定义的阈值 τ2 过滤低置信度的候选完整关系元组 r(xi, q
(j)
i )（即

conf(r(xi, q
(j)
i )) < τ2）和候选部分关系元组 r̃(xi, q

(j)
i )（即 conf(r̃(xi, q

(j)
i )) < τ2）。

4.4.2 实验分析

在本节中，我们对 DNRE 的实验性能进行详细评测。特别地，由于 DNRE 完

全由数据驱动，可以抽取任意类别的关系，我们在 ORE的框架下评测 DNRE算法

的实验效果，并与其他基线方法进行对比。

数据源与实验设置：由于 DNRE 与 PNRE 处理的 NLP 任务相同，我们采用

与评测 PNRE 相同的中文维基百科数据作为输入数据源，用 FudanNLP 工具 [209]

进行基本的中文 NLP分析。我们同样使用 Skip-Gram算法 [51]获得所需的词向量。

在 DNRE 的实现中，超参数的默认设置为：n = 3、γ = 0.3、β = 5、λ1 = 0.6、

λ2 = 0.3、τ1 = 0.7以及 τ2 = 20。在 MPS 模块中，我们运行 MEWCP 算法三次来

生成团集合 C；在 MRPD 模块的随机算法中，我们在超图的每个出发点同时发出

10 个随机游走者，每个随机游走者在超图中走 500 步。我们同时研究超参数的调

整是怎样影响 DNRE的实验效果。为了研究 DNRE的时间效率问题，我们用 JAVA

语言实现了 DNRE系统，并且在单机上运行，该单机的 CPU主频为 2.9GHz，内存

为 16GB。

基线算法：因为 DNRE可以抽取任意开放领域的关系，我们使用多个 ORE算

法、基于维基百科的关系抽取算法及 PNRE作为基线算法。

• 经典句子级别 ORE算法：我们采用经典的中文 ORE系统 ZORE [34]作为强

基线算法。为了适应中文短文本的输入，我们将每个短文本对 (xi, yi)作为输

入在前述中文语料库中获得 xi 与 yi 共现的 Top-5 句句子作为 ZORE 的输入。
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ZORE的实现和参数设置与作者公开的源码9相同。

• 基于神经网络的句子级别ORE算法：采用 Cui等人 [176]提出的编码解码器

网络（Encoder-Decoder Network）作为基于神经网络的句子级别 ORE 模型，

其输入与 ZORE [34]相同。编码器和解码器都采用三层的双向 LSTM架构。

• 词组级别 ORE算法：因为我们实验中的短文本主要是名词性词组，我们使

用基于名词词组的 ORE 系统 RELNOUN [177] 作为基线算法。在本研究工

作中，我们将 RELNOUN [177] 中的英语语言模型翻译成中文，实现了 CN-

RELNOUN来抽取关系。

• 基于维基百科的算法：我们采用两种基于维基百科类别系统的关系抽取算法

作为基线算法：其一为 Nastase 和 Strube [33] 提出算法的中文版本，即 CN-

WikiRe（见第 4.3.2节）；其二为我们先前提出的 PNRE算法。

在少数情况下，部分中文维基百科的类别为动词词组，例如 “1946 年出生” 。

为了使 DNRE 可以公平地与其他基线算法对比，我们规定，如果输入的词组为动

词词组，我们将所有切分后的得到短语均视为修饰词（而非一个或多个修饰词和

一个核心词），进行基于 CRG和MPRD的关系抽取。

评测度量：由于 DNRE 系统从开放领域自动抽取多种类别的关系，很难确定

所有可抽取关系的 Ground Truth来计算这一系统的召回率和 F值。在 ORE的研究

中 [28]，通常采用 Yield分数来评测 ORE系统的有效性，这一分数为抽取出关系数

量与他们的准确度之积。在本研究中，我们采用三个评测度量：抽取出的关系数量

（简记为 #关系）、准确度和 Yield分数。

整体实验结果：为了评测 DNRE 的实验效果，我们在中文维基百科数据集上

选定了四个领域：通用、政治、娱乐、军事，对于每个领域任选 300个中文实体，分

别评测不同方法从他们对应的实体-类别对中抽取出的关系的数量、准确度和 Yield

分数。这三个特定领域及每个领域对应的中文实体示例参见表 4.12。在表 4.11中，

我们汇总了这四个领域的实验结果。由此可以，句子级别的 ORE系统 [34, 176]没

有产生令人满意的输出，这是因为句子级别的 ORE 系统往往从句子中的 “主语-谓

语-宾语” 结构抽取出关系；在我们的数据中，很多中文短文本在语料库中并没有

类似的表达，因此无法抽取出这些短文本中蕴含的关系。CN-RELNOUN [177] 抽

9https://sourceforge.net/projects/zore/
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表 4.11: 四个领域的中文短文本关系抽取实验效果对比

方法 #关系 准确度 Yield #关系 准确度 Yield
领域 通用 政治
CN-WikiRe [33] 87 41.7% 41 84 57.1% 48
CN-RELNOUN [177] 31 93.5% 29 35 88.6% 31
ZORE [34] 28 75.0% 21 34 76.4% 26
Cui等人 [176] 52 51.9% 27 51 43.1% 22
PNRE 193 94.3% 182 193 95.9% 185
DNRE 289 92.7% 268 314 93.9% 295
提升 +49.7% +47.3% +62.7% +59.5%
领域 娱乐 军事
CN-WikiRe [33] 102 39.2% 40 76 53.9% 41
CN-RELNOUN [177] 42 88.1% 37 34 82.3% 28
ZORE [34] 21 76.2% 16 32 81.2% 26
Cui等人 [176] 54 48.1% 26 44 56.8% 25
PNRE 204 95.1% 194 188 96.3% 181
DNRE 324 92.3% 299 274 94.2% 258
提升 +58.8% +54.1% +45.7% +42.5%

表 4.12: 中文维基百科的三个特定实验领域及其中文实体示例

领域 中文实体示例
政治 唐纳德·特朗普、罗纳德·里根、英国议会
娱乐 王菲、肖申克的救赎、奥斯卡金像奖
军事 航空母舰、氢弹、中途岛海战

取出的关系精度较高，然而其整体的 Yield分数较低。在英语中，由于介词的频繁

使用，例如 “[...] is [...] of [...]” 和 “[...] is [...] from [...]” 的语言模式对 RELNOUN

中的关系抽取高度有效；而在中文中，类似的语言模式的召回率较低，所以抽取出

的关系数量少。与之相对比，我们的算法 DNRE 不依赖于固定的语言模式，而是

采用数据驱动的分治抽取方法，可以更有效地解决这一问题。与我们先前的 PNRE

算法相比，在通用领域，DNRE 抽取出的关系数量是 PNRE 的 149.7%，其精度与

PNRE类似，为 92.7%。在三个特定领域，DNRE的实验结果与通用领域相似，超

过了所有基线算法。

因为先前的实验只在部分维基百科数据上进行评测，我们进一步估计整个中

文维基数据集的实验效果。在所有抽取出的关系中，我们随机抽取出 500 个元组，

通过人工标注估计其准确度。根据抽取出的关系数量和准确度的估计值，我们也可

以估计各个算法的 Yield分数，实验结果见表 4.13。整体而言，DNRE抽取了 55.4

万个关系元组，准确度为 95.4%。它比 PNRE多抽取出 55.2%的关系，其 Yield分
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表 4.13: 中文维基百科的整体中文短文本关系抽取实验效果对比

方法 #关系 准确度（估计值） Yield（估计值）
CN-WikiRe [33] 165K 58.6% 96.7K
CN-RELNOUN [177] 65K 92.8% 60.3K
ZORE [34] 42K 82.3% 34.6K
Cui等人 [176] 89K 51.2% 45.6K
PNRE 357K 97.4% 347.7K
DNRE 554K 95.4% 528.5K
提升 +55.2% +52.0%
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图 4.9: MPS算法的效率和正确性评测结果

数提升了 52.0%，在没有任何语言模式的定制情况下，没有牺牲过多的准确度。

DNRE的算法细节分析：我们调整 DNRE中超参数的值，并且分析 DNRE中

不同模块的实验效果。

MPS模块. 在MPS模块中，我们发现超过 90%的修辞词包括少于 4个中文词

语（经过中文分词后的结果）。所以，我们可以设置 N-Gram因子为 n = 3。我们也

可以将 N-Gram因子的值设为更大，然而，这一设置会使算法所需的运行时间和计

算资源更大，而且不利于语言模型的学习。其次，我们评测 MEWCP 算法的效率

和正确性。我们将超参数 γ 和 β 设为默认值，在四种实验设置条件上进行两组实

验：“MPS” （不加任何正负向约束的 MEWCP 算法）、“MPS (P)” （仅加正向约束

的 MEWCP 算法）、“MPS (N)”（仅加负向约束的 MEWCP 算法）和 “MPS (P+N)”

（同时加入正负向限制的 MEWCP 算法）。在算法效率实验中，我们随机采样 100

到 500 个中文维基百科类别名词词组，分别运行四种设置下的 MEWCP 算法，并

且记录了算法运行时间。在算法正确性实验中，我们人工标注通用领域数据集中

的MPS算法切分中文短文本的准确性。这两组实验结果参见图 4.9中。从实验结果
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图 4.10: MPS模块中 γ 和 β 的参数分析

表 4.14: CRG中候选完整关系元组占所有候选关系元组的比例

设置 通用 政治 娱乐 军事
不采用 CMRG 12.2% 11.0% 15.4% 13.3%
采用 CMRG 16.8% 14.6% 17.8% 15.8%
提升 +4.6% +3.6% +2.4% +2.5%

可见，同时加入正负向约束时，我们提出的算法效率最高，减少了原来运行时间的

50% 左右。我们也可以发现，当加入基于中文语言规则的正负向约束时，MPS 的

准确度也加以提升。此外，我们调整了两个参数 γ 和 β 的值，结果见图 4.10。实

验结果表明，基于分布式模型的分数 wd(i, j)比统计评分 ws(i, j)重要性更高。当

β = 5时，我们取得了最佳的实验效果。

CRG 模块. 在 CRG 模块中，我们采用了跨修饰词关系生成（Cross-Modifier

Relation Generation，缩写 CMRG）策略提升候选完整关系元组在所有生成候选关

系元组的比例。为了评测这一策略的有效性，我们分别统计采用 CMRG 和不采用

CMRG 情况下，候选完整关系元组的比例，其实验结果见表 4.14。从实验结果可

见，这一策略在不同数据集中均获得实验效果的提升，候选完整关系元组的提升比

例从 2.4%到 4.6%不等。

MRPD模块. 在 MRPD 模块中，我们调整参数 λ1 和 λ2 的值，并且汇报当 λ1

和 λ2 在不同取值在通用领域数据集的 Yield 分数。实验结果参见图 4.11。在每组

实验中，我们将每个参数固定为 0.1，并且调整另一个参数的值。我们可见参数 λ1

和 λ2 的调整反映出三种类别的先验概率分布的相对重要性。在基于超图的随机游

走过程中，我们设置 τ1 = 0.7，因为我们观察到当 τ1 ≥ 0.7时，关系主语-宾语对

往往具有相同的关系谓词。我们进一步调整 τ2 的值，进行基于置信度的过滤。在
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图 4.11: MRPD中参数 λ1 和 λ2 的分析

表 4.15: 较高及较低置信度的关系谓词示例

关系谓词 置信度 c̃(v) 关系谓词 置信度 c̃(v)
位于 124K 警告 19
发生 53K 民变 16
毕业 44K 冷藏 14
建立 23K 集会 8

表 4.15中，我们给出了具有较高及较低置信度 c̃(v)的关系谓词示例。我们可见具

有低置信度的动词通常不是正确的关系谓词，他们来源于 POS和文本解析的错误。

我们在系统中最终设置 τ2 = 20，因为当 τ2 < 20时，生成的关系谓词正确率较低。

错误分析： 我们对 DNRE 算法的错误案例进行分析，其示例见表 4.16。其

中第一类常见的错误类别为不完整宾语抽取（Incomplete Object Extraction，缩写

为 IOE）。在这种情况下，从短文本中抽取出的关系宾语在语义上不完整。例如在

表 4.16中，“首尔特别市”是完整的实体名称，然而MPS错误地将 “首尔特别市”切

分成两个部分，使得抽取出的关系元组变为 “（梁耀燮，出身，特别市）”。这一错

误也在很多其他 ORE 系统中出现 [28, 175, 215]。在这些系统中，一般采用加入语

法约束的方法使得抽取出的结果尽可能完整，这一个问题在中文短文本的语境下

很难解决。另一种常见的错误为错误谓词检测（Error Predicate Detection，缩写为

EPD）。例如在 DNRE中，有很大概率预测中文实体与另一个地点实体之间的关系

为 “位于”，当 NER算法错误地将其他实体标注为地点时，关系谓词可能会错误地

预测为 “位于”。在基于超图的随机游走算法中，关系谓词也有可能被算法错误预

测。除了关系抽取的错误，一个更重要的问题是关系抽取的缺失问题。ORE 的最

新研究 [216]指出，ORE的抽取缺失问题的严重程度甚至很难被评测，完全解决这
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表 4.16: 两种主要类别的抽取错误及其示例

错误类别 示例
IOE 抽取的关系：（王家骥，职务，校长）

更正的关系：（王家骥，职务，国立台东大学校长）
抽取的关系：（梁耀燮，出身，特别市）
更正的关系：（梁耀燮，出身，首尔特别市）

EPD 抽取的关系：（第 65届戛纳电影节，担任，戛纳）
更正的关系：（第 65届戛纳电影节，位于，戛纳）
抽取的关系：（台北 101，生于，台湾）
更正的关系：（台北 101，位于，台湾）

一问题更加困难。因此，如何从中文短文本中抽取更多的语义关系，值得进一步加

以研究。

4.5 中文短文本的语义理解

前述 PNRE 和 DNRE 两个算法都旨在解决中文实体和它的描述性短文本的关

系抽取问题。其中，PNRE挖掘短文本中的频繁语言模式，然而对这些语言模式的语

义没有进行深度理解；DNRE进一步采用数据驱动的方法对短文本进行切分，在切

分的基础上生成中文实体与切分后的词组之间的关系。这两种算法都没有对短文

本本身的语义进行理解。在本节中，我们特别关注短文本的习语性（Idiomaticity）

问题，并且论述中文短文本的习语性分类是如何有利于语义关系的扩展。

4.5.1 习语性分类问题

习语性现象在自然语言中广泛存在，指词汇的含义不能从其构成部分的语义

直接推出 [217]，因而具有引申或暗喻的含义，例如 “一窝蜂”、“拍马屁”、“哑巴吃

黄连”等。习语的广泛存在对语言的精准理解造成了很大的挑战，例如，机器翻译

的准确性在习语较多的语料上明显下降 [218]。

习语性语言的检测和处理在计算语言学和 NLP 领域有很多研究。例如，习语

分类的任务目标是根据上下位语境，将目标表达式的语境含义分类为习语或字面

含义。典型的研究工作着眼于英语动名词短语的习语分类 [199, 201]。另一个紧密

相关的任务为复合名词的组合性分析 [207, 219]，其目标为预测构成复合名词的两

个名词语义是否可分，这是由于复合名词的组合性与其习语性密切相关。例如在

英语中，名词词组 “apple tree” 是可分解的，其词组的含义可以通过将这两个词的

含义组合起来加以推断（“trees where apples grow”）；而 “cloud nine”中的两个词是
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完全不可分的，因为 “cloud nine” 的含义（指极乐心境、狂喜状态）与 “cloud” 和

“nine”各自的字面含义无关。

与英语不同，中文短文本的习语性分析面临的挑战更大。这是由于在中文中，

存在大量暗喻性的语言，这些语言的语义一般属于常识性知识，很难通过语言特征

进行分析 [220]。因此，中文短文本的习语性分析与语义理解需要更多与中文语言

学知识相关的数据建模。在本节中，我们特别研究中文复合名词的习语性问题，这

是由于复合名词占中文描述性短文本的很大部分，蕴含丰富的语义知识。特别地，

对于一个中文复合名词 N1N2，我们根据文献 [221] 提出的分类方法，按照中文复

合名词的习语性程度分为四个等级，概述如下：10

1. 透明（Transparent）：N1 显示地修饰 N2，描述了 N2 的一种属性。我们也可

以推断出 N1N2 是一种 N2。例如，在 “固体燃料”中，“固体”是 “燃料”的物

理属性。

2. 部分模糊（Partly Opaque）：N1不直接修饰N2，N1和N2之间存在某种动词

性关系。同样地，我们可以推断 N1N2 是一种 N2。例如，在 “办公用品” 中，

“办公” 不是 “用品” 的属性，“办公用品” 描述了一种用于 “办公” 的 “用品”，

“用于”是两者之间的动词性关系。

3. 部分习语性（Partly Idiomatic）：N1 和 N2 语义可分，而 N1 在 N1N2 的含义

是暗喻性的，而非采用其字面含义。因此，N1 和 N2 之间无显示地语义关系，

但我们仍然可以推断 N1N2 是一种 N2。例如，在 “计划经济” 中，“计划” 指

这一经济系统中最重要的特征，即为商品和其他资源的分配通过政府制定的

计划来实施。

4. 完全习语性（Completely Idiomatic）：N1N2 完全不可分，指既不是 N1 也不

是 N2 的一种概念。例如，“夫妻肺片” 是中餐菜式的名称，既不是一种 “夫

妻”，也不是一种 “肺片”。

这四类中文复合名词的习语性程度示例见表 4.17。对中文短文本按照 [221]的

框架进行习语性分类，我们可以进行自然语言推理，抽取出更多的语义关系 [65]。

例如，如果我们预测 “固体燃料”是透明的，我们可以推出如下两个语义关系：

10在语言学中，复合名词的这一性质一般被称为 “语义透明性”（Semantic Transparency） [182]，
而在 NLP 的研究中，我们更多采用 “习语性” 来描述各种词汇单元的这种语言特性。在本研究中，
我们统称为 “习语性”，不讨论这两种术语的细节区别。
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表 4.17: 中文复合名词的四种习语性程度及其示例

习语性程度 示例 字面翻译 意译
类别 I： 固体燃料 Solid Fuel Solid fuel
透明 沿海地区 Close to sea Area Coastal area
类别 II： 办公用品 Office Appliance Office supplies
部分模糊 国家联盟 Country Alliance Coalition of nations
类别 III： 计划经济 Plan Economy Planned economy
部分习语性 纳米技术 Nanometer Technology Nanotechnology
类别 IV： 夫妻肺片 Husband and wife Mr and Mrs Smith, sliced beef
完全习语性 Lung piece and ox tongue in Chilli sauce

意识形态 Consciousness Ideology
Character

（固体燃料，具有属性，固体）、（固体燃料，属于，燃料）

对于部分模糊的 “办公用品”，我们也可以抽取出如下关系元组：

（办公用品，用于，办公）、（办公用品，属于，用品）

其中，关系谓词 “用于”可以通过名词短语解释技术生成 [180]。对于完全习语性的

“夫妻肺片”，我们可以推知前述关系生成方法是不适用于这一名词短语的。

我们也可以将这一技术用于知识图谱的补全。例如在前述研究中，如果我们预

测 “无烟煤”是一种 “固体燃料”，我们可以进一步推断：

（无烟煤，具有属性，固体）、（无烟煤，属于，燃料）

同样地，如果我们抽取出 “钢笔”是一种 “办公用品”，我们也可以推断：

（钢笔，用于，办公）、（钢笔，属于，用品）

在下文中，我们详细描述用于中文复合名词习语性分类的 RCRL模型，对 RCRL的

实验效果进行详细评测，并对 RCRL的多个应用场景进行研究分析。

4.5.2 算法模型

本节详细描述 RCRCL的模型细节。根据中文复合名词的语言学特性，我们观

察到以下两个现象：

• 现象 1：部分 N1 和 N2 的语言模式与 N1N2 的习语性程度相关。
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例如，给定包含中文复合名词 N1N2 的句子，如果核心词 N2 也在同一句句子

中单独出现，很可能其他与 N2 相关的语言表达可以解释 N1N2。因此，N1N2 的两

个名词含义可分割，N1N2 是完全习语性的概率很小。从 “流行音乐是一种以盈利

为主要目的而创作的音乐”句中，我们可以推断 “流行音乐”不是完全习语性的，它

的含义必然与 “音乐”相关联。

• 现象 2：具有相似组合性的中文复合名词有相似的习语性程度。

例如，两个中文复合名词 “固体燃料” 和 “液体燃料” 中的名词都是语义可分

的。“固体”和 “液体”，描述了 “燃料”的物理性质，因此这两个中文复合名词在习

语性程度上也是透明的。

设 fi和 f̃i是中文复合名词 xi的真实和预测的习语性程度。令 L和 U 为中文复

合名词的训练和测试集。基于两个观察到的现象，RCRL模型学习中文复合名词 xi ∈

L ∪ U 的关系性表示（Relational Representation）r⃗i 和组合性表示（Compositional

Representation）c⃗i。关系性表示 r⃗i 建模中文复合名词中 N1 和 N2 的语义关系，组

合性表示 c⃗i 描述 N1 和 N2 语义可分的程度。RCRL 模型的目标为最小化如下损失

函数：11

J =
∑
xi∈L

sl(fi, f̃i) + λ
∑

xi,xj∈L∪U

µi,jul(f̃i, f̃j)

其中，sl(fi, f̃i)是在训练集上的习语性程度预测损失，其特征根据现象 1定义。µi,j

是两个中文复合性名词 xi 和 xj 的组合性相似度，ul(f̃i, f̃j)是非监督学习损失，使

具有相似组合性的中文复合名词预测出的习语性程度相似（即现象 2）。λ是监督

和非监督学习的平衡性超参数。

关系性表示学习： 与通用词嵌入不同，关系性表示建模一个中文复合名词

N1N2 中，N1 和 N2 之间的语义关系。为了将现象 1中的假设进行有效表示，我们

在海量中文语料库上计算中文复合名词 xi的关系性特征 Fi。关系性表示 r⃗i可以通

过下式进行计算：r⃗i = MrFi，其中Mr 是线性投影矩阵。关系性特征Fi定义如下：

助词特征. 在中文中，如果存在语言模式 “N1 的 N2”，这表示 N1 显示地修饰

N2。因此，很有可能N1N2在语义上是透明的。因为这一语言模式在语料库中可能

表达多次，并且模式的表达可能存在噪声，与文献 [222]的方法相似，我们定义 ra

为语言模式冗余性因子，通常设为较小的正整数。为了加速检索速度，我们在中文

11为了简单起见，我们省略了目标函数的正则项。
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Algorithm 16动词特征抽取算法
1: 初始化 V (N1, N2) = ∅
2: for每句句子 s ∈ Sk

qverb
do

3: if N1 ∈ s且 N2 ∈ s then
4: 将 N1N2 的上下文动词加入 V (N1, N2)
5: end if
6: end for
7: 抽取 V (N1, N2)中的 Top-rv 词频的动词集合 Vrv(N1, N2)
8: return 动词特征 fverb(N1, N2)

语料库上建立句子级别的倒排索引，并记 Sk
q 为语料库中查询 q返回的 Top-k句子

集合。我们假设如果 “N1 的 N2” 至少出现了 ra 次，则 N1N2 很可能为透明的。我

们定义助词特征如下：12

faux(N1, N2) = min{1, 1
ra

∑
s∈Sk

qaux

I(qaux ∈ s)}

其中，查询 qaux =“N1 的 N2”，I(·)是指示函数。

动词特征. 这一特征建模两个名词之间有多大可能存在动词表示他们的关系。

在中文中，由于动词关系的表达比较灵活 [34]，我们采用算法 16来抽取动词特征。

令动词查询 qverb为 “(N1 ANDN2) NOTN1N2”，对每句句子 s ∈ Sk
qverb

，我们抽取N1

和N2的依存解析路径中的动词作为N1和N2的上下文动词。令 V (N1, N2)为这一

动词的集合，c(v)是动词 v的计数。类似地，记 rv 为动词冗余性因子，Vrv(N1, N2)

是 V (N1, N2)中有 Top-rv 词频的动词子集。假设如果至少有 rv 个动词出现了至少

rv 次，这两个名词之间存在关系性动词，表达他们的关系。动词特征定义如下：

fverb(N1, N2) = min{1, 1
r2v

∑
v∈Vrv (N1,N2)

c(v)}

核心词共现特征. 根据现象 1，如果N1N2和N2在同一句句子中共现，N1N2不

太可能是完全习语性的。令 rc 为核心词共现因子，查询 qhead 为 “N2 AND N1N2”。

Ic(s,N1N2)为指示函数，当且仅当 N1N2 ∈ s且 N2 ∈ s \ {N1N2}，函数返回 1。核

12我们用 x ∈ y来表示 x是 y的子串。
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表 4.18: RCRL的特征模板

特征名称 数学定义
助词特征 faux(N1, N2) = min{1, 1

ra

∑
s∈Sk

qaux
I(qaux ∈ s)}

动词特征 fverb(N1, N2) = min{1, 1
r2v

∑
v∈Vrv (N1,N2)

c(v)}
核心词共现特征 fhead(N1, N2) = min{1, 1

rc

∑
s∈Sk

qhead

Ic(s,N1N2)}
修饰词扩展的助词特征 fm

aux(N1, N2) =
1
τ

∑
n1∈Cp(N1)

top(faux(n1, N2), τ)

核心词扩展的助词特征 fh
aux(N1, N2) =

1
τ

∑
n2∈Cp/2(N2)

top(faux(N1, n2), τ)

修饰词扩展的助词特征 fm
verb(N1, N2) =

1
τ

∑
n1∈Cp(N1)

top(fverb(n1, N2), τ)

核心词扩展的助词特征 fh
verb(N1, N2) =

1
τ

∑
n2∈Cp/2(N2)

top(fverb(N1, n2), τ)

修饰词扩展的核心词共现特征 fm
head(N1, N2) =

1
τ

∑
n1∈Cp(N1)

top(fhead(n1, N2), τ)

核心词扩展的核心词共现特征 fh
head(N1, N2) =

1
τ

∑
n2∈Cp/2(N2)

top(fhead(N1, n2), τ)

心词共现特征定义如下：13

fhead(N1, N2) = min{1, 1
rc

∑
s∈Sk

qhead

Ic(s,N1N2)}

扩展特征. 在某些情况下，前述特征相关的语言模式对于人类是常识性知识，

在语料库中出现频率仍然有限。我们采用基于词嵌入的查询扩展技术 [223]提升文

本检索的召回率，并且提出扩展特征。例如，模式 “液体的燃料”可以用来预测 “固

体燃料”是透明的，因为 “液体”和 “固体”语义相似。在这一情况下，“固体”和 “燃

料”甚至不需要在同一句句子中共现。令 Cp(w)为词 w的词嵌入的 p近邻。对于助

词特征，我们将 N1 替换为 Cp(N1)中的词，并且定义修饰词扩展的助词特征为：

fm
aux(N1, N2) =

1

τ

∑
n1∈Cp(N1)

top(faux(n1, N2), τ)

其中，如果 faux(n1, N2) 是 faux(ñ1, N2)（ñ1 ∈ Cp(N1)）中前 τ 大的值，在式中，

top(faux(n1, N2), τ) = faux(n1, N2)；否则 top(faux(n1, N2), τ) = 0。类似地，核心词

扩展的助词特征为：

fh
aux(N1, N2) =

1

τ

∑
n2∈Cp/2(N2)

top(faux(N1, n2), τ)

我们启发式地采用 p
2
近邻而非 p近邻，因为核心词的改变对中文复合名词的词义

影响比修饰词更大。其他特征细节从略，RCRL的所有特征模板参见表 4.18。

13我们在这三个特征定义中都使用 min{1, ·}保证了特征的归一化。
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图 4.12: RCRL的随机游走过程示例

组合性表示学习：我们扩展了 Cordeiro 等人的工作 [207] 学习中文复合名词

的组合性表示。我们将两个复合名词 xi、xj 表示为 N1N2 和 N
′
1N

′
2，他们的组合性

相似度 µi,j 定义为：

µi,j =
1

2
| cos(v⃗(N1N2), v⃗(N1 +N2))− cos(v⃗(N ′

1N
′

2), v⃗(N
′

1 +N
′

2))|

与 DNRE 所用的技术相似，v⃗(N1N2)为 N1N2 的复合词嵌入，v⃗(N1 + N2)是两个

名词词嵌入之和。可以观察到 µi,j ∈ [0, 1]，具有相似组合性的复合名词具有相似的

µi,j 分数。

为了最小化非监督式损失
∑

xi,xj∈L∪U µi,jul(f̃i, f̃j)，我们采用与 SphereRE算法

相似的图嵌入学习算法。令 G(Φ,Ψ,W )为无向、边带权重的完全图，其中节点集

合 Φ表示所有中文复合名词，边集合 Ψ描述了中文复合名词之间的组合性相似度。

W 是边权重向量，对于每条边 (xi, xj) ∈ Ψ，我们定义权重 wi,j：

wi,j =


µi,j xi ∈ L, xj ∈ L, fi = fj

0 xi ∈ L, xj ∈ L, fi ̸= fj

µi,j · γ 其他

其中，γ ∈ (0, 1)是衰减因子，降低了未标注数据的权重。在图 G(Φ,Ψ,W )中，我

们采用随机游走模型生成中文复合名字的序列。我们规定，随机游走者从 xi 到 xj

的概率正比于 wi,j，这一随机游走的示例参见图 4.12。假设 µ1,2 = 0.8、µ1,3 = 0.4、

µ1,4 = 0.6、γ = 0.8，根据随机标签信息，我们有 w1,2 = 0.8、w1,3 = 0、w1,4 = 0.48。

因此，随机游走的概率为 Pr(1→ 2) = 0.8
0.8+0.48

、Pr(1→ 3) = 0、Pr(1→ 4) = 0.48
0.8+0.48

。

令随机游走的序列为 S = {x1, · · · , x|S|}，其中 l为窗口大小。与 node2vec 模
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Algorithm 17 RCRL的组合性表示学习算法
1: for每个中文复合名词 xi ∈ L ∪ U do
2: 随机初始化组合性表示 c⃗i
3: end for
4: 构建图 G(Φ,Ψ,W )
5: for i = 1到最大迭代数 do
6: 从 G随机采样节点 x∗ ∈ Φ
7: 生成序列 S = {x1, · · · , x|S|}，其中 x1 = x∗

8: 最小化 −
∑

S
∑

xi∈S
∑i+l

j=i−l(j ̸=i) log Pr(xj |⃗ci)
9: end for

⋯⋯

"# �������	�

$⃑# �����

�"#��������	�

&# �����


'⃑# �����
()

����
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图 4.13: RCRL的联合优化神经网络架构

型 [166]相似，最小化损失
∑

xi,xj∈L∪U µi,jul(f̃i, f̃j)的目标可以改写为：

−
∑
S

∑
xi∈S

i+l∑
j=i−l(j ̸=i)

log Pr(xj |⃗ci)

因此，对于每个中文复合名词 xi ∈ L∪U，我们可以学习其组合性表示 c⃗i使得组合

性相似度 µi,j 高的中文复合名词具有类似的表示。

RCRL 的组合性表示学习算法见算法 17。在初始化阶段，算法随机初始化所

有组合性表示 c⃗i，并且构建图G(Φ,Ψ,W )。在算法的迭代阶段，它从随机选择的起

点开始，通过随机游走生成序列 S，并且通过最小化目标函数更新组合性表示 c⃗i。

联合优化：图 4.13中给出了基于多任务学习的 RCRL 联合优化神经网络，其

中实线箭头指神经网络的直接连接，虚线箭头指神经网络的若干隐藏层（在 RCRL

的实现中，我们只采用一层隐藏层）。对每个中文复合名词 xi，RCRL 从文本中抽

取特征 Fi，并且计算关系性表示 r⃗i = MrFi。对于组合性表示，x(i) 映射到其表示

向量 c⃗i, 并用其预测 x(i) 在图 G(Φ,Ψ,W )中的 “邻居” 节点（即与 x(i) 组合性相似
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Algorithm 18 RCRL的联合优化学习算法
1: for每个中文复合名词 xi ∈ L ∪ U do
2: 随机初始化组合性表示 c⃗i
3: if xi ∈ L then
4: 计算文本关系特征 Fi

5: end if
6: end for
7: 构建图 G(Φ,Ψ,W )
8: while算法不收敛 do
9: for i = 1到最大迭代数 do

10: 从 G随机采样节点 x∗ ∈ Φ
11: 生成序列 S = {x1, · · · , x|S|}，其中 x1 = x∗

12: 通过训练负采样训练器，更新组合性表示 c⃗i
13: end for
14: 利用组合性表示 c⃗i 和文本关系特征 Fi 训练习语性程度分类器
15: end while

的其他节点）。在网络的另一部分，模型预测习语性程度标签 f̃i 基于关系性表示 r⃗i

和组合性表示 c⃗i。我们将 RCRL的整体优化目标改写为：

J = −
∑
xi∈L

∑
t∈T

I(t = fi) log Pr(f̃i = t|Fi, c⃗i)− λ
∑
S

∑
xi∈S

i+l∑
j=i−l(j ̸=i)

log Pr(xj |⃗ci)

其中，T 是所有标签的集合（即四种习语性程度标签）。

在实际应用中，上式的优化复杂度仍然比较高。为了高效训练 RCRL模型，我

们采用 Skip-Gram 的负采样技术 [51] 进行近似优化。我们训练二分类逻辑斯蒂回

归分类器预测任一中文复合名词 xj 是否在中心复合名词 xi 的采样序列 S。当分类

错误最小化时，组合性表示 c⃗i 也随之更新。将这一训练方法与习语性程度预测模

型结合，我们给出了 RCRL的整体迭代优化算法，参见算法 18。当联合损失 J 不

明显下降时，模型训练终止。

4.5.3 实验分析

在本节中，我们对 RCRL 的实验效果在多个数据集上进行详细评测，并与其

他的基线算法作对比。

数据集与实验设置：在 RCRL的实验中，我们采用与评测 DNRE和 PNRE相

同的中文语料库和 FudanNLP [209] 工具，在本节中不再赘述。根据前期的调研，

SemTransCNC [224]是唯一关于中文复合名词的标注数据集。它描述了中文双字复
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合词的语义透明性，例如，“马”和 “虎”两个汉字是如何构成词语 “马虎”的。这一数

据集与RCRL关注的语言现象有显著的不同，因此并不适合直接用于评测RCRL的

效果。另一个相关的数据集由 Qi等人 [208]构建，包含了从中文语义词典 HowNet

中抽取的义原（Sememe）短文本。这一数据集用于评测义原短文本的语义相似度，

也不适合直接评测 RCRL。

在本研究中，我们构建两个数据集对RCRL进行评测。第一个数据集为CNCBaike，

它包含从百度百科中抽取的概念类别子集。我们随机从中抽取 2500 个概念类别中

的中文复合名词，并令中文母语使用者标注这些复合名词的习语性程度。如果不同

的数据标注人员对同一复合名词有不同标注，我们舍弃这一名词，最终得到 1330

个具有人工标注的中文复合名词。第二个数据集为 CNCWeb，包括 815 个标注的

中文复合名词，这些复合名词从前述中文语料库中采用基于 POS 的启发式规则抽

取。数据标注过程同 CNCBaike。这两个数据集已在 GitHub上开源 14。

在RCRL的特征抽取阶段，我们设为超参数的默认值为：k = 500、ra = rv = 3、

τ = 2、rc = 20以及 p = 16。我们随机将 CNCBaike数据集分为训练集、验证集和

测试集，比例为 70%:10%:20%。因为 CNCWeb的数据量比较小，我们将 CNCWeb

中所有数据作为测试集，将 CNCBaike的数据作为训练集。在组合性表示学习阶段，

我们运行算法 5000个迭代，参数默认设为 |S| = 100、l = 5, λ = 0.1、γ = 0.8，两

种表示的维度为 d = 50。我们也在后续实验中用验证集评测这些超参数的取值对

实验效果的影响。

整体实验比较：由于没有先前的工作与 RCRL 解决同样的习语性程度分类任

务，我们设立多个与 RCRL相关的算法作为强基线算法：

• 词汇关系分类：我们采用三个经典的分布式词汇关系分类模型用于习语性分

类，其特征分别为：N⃗1⊕ N⃗2、N⃗1 + N⃗2 和 N⃗1− N⃗2，分类算法为线性核 SVM

分类器。

• 习语分类：采用基于神经网络的分类模型 [201]，结合中文复合名词的词嵌入

及其上下文进行分类。与文献 [201] 中的原始实现不同，我们对中文复合名

词进行习语性程度四分类，而非原始实现的二分类。

• 组合性分析：我们考虑两种基于词嵌入的组合性分析模型 [205, 207] 作为基

线算法。由于这两个算法的输入为连续值，我们在验证集上进行测试选择合

14https://chywang.github.io/data/access.zip
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表 4.19: 不同习语性程度分类算法在 CNCBaike和 CNCWeb的实验效果

数据集 CNCBaike CNCWeb
方法 精准度 召回率 F值 精准度 召回率 F值
N⃗1 + N⃗2 0.622 0.631 0.626 0.512 0.508 0.510
N⃗1 ⊕ N⃗2 0.663 0.657 0.660 0.508 0.472 0.489
N⃗1 − N⃗2 0.567 0.606 0.586 0.597 0.478 0.531
King和 Cook [201] 0.664 0.691 0.682 0.563 0.582 0.572
Salehi等人 [205] 0.675 0.663 0.669 0.705 0.648 0.675
Cordeiro等人 [207] 0.704 0.693 0.698 0.723 0.652 0.686
Pattern 0.770 0.766 0.768 0.745 0.687 0.715
RRL 0.785 0.776 0.780 0.762 0.703 0.731
RCRL 0.801 0.783 0.792 0.784 0.733 0.758

适的阈值，将算法的输出转换为四个习语性程度标签。

• 基于模式的方法：我们采用基于 SVM 的分类模型直接在特征集 Fi 进行分

类，将这个模型记为 Pattern。

• RCRL的变体：这一模型与 RCRL类似，去除了组合性表示，记为 RRL。

在两个数据集上的实验结果见表 4.19。词汇关系分类的基线方法在本任务上

的效果不佳，其 F值的范围在 40%到 60%之间，这是因为算法没有学习一个中文

复合名词中的两个名词之间的关系。King和 Cook的方法 [201]与词汇关系分类方

法的实验效果类似。组合性分析的两种基线模型 [205, 207] 与我们的任务最相关，

但是其效果比 RCRL略低，因为这两种算法没有考虑中文语言的特殊语言模式。比

较 Pattern、RRL和 RCRL，我们发现无论是学习关系性表示还是组合性表示，都对

中文复合名词的习语性程度的预测有效。整体而言，提出的 RCRL 模型效果显著

超越了先前的算法。

参数分析：在特征抽取阶段，参数 k 和 p的设置与语料库的大小和质量有关

系。对于参数 k的设置，我们将 k的值在 {50, 100, 200, 500, 1000, 2000}中进行调整，

我们发现当 k ≥ 500时，我们可以抽取到足够多的与查询相关的句子。因此，我们

将 k默认设为 500。参数 p的调整过程与 k类似：当 p过小时，扩展的语言模式与

原模式过于相像，因此扩展特征的效果有限；当 p过大时，扩展的语言模式 “语义

漂移”问题将会严重。在我们的语料库中，合适的设置为 p = 16。下一步，我们调

整参数 ra、rv、rc 和 τ 的值。在这一实验中，我们采用基于分类器的调参技巧调整

上述参数的值。当某一组参数的值设置完毕后，我们在特征集 Fi 上训练逻辑斯蒂

回归分类器，在验证集上进行习语性程度分类，并且采用宏观平均 F值衡量参数设
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图 4.14: RCRL的特征抽取中参数 ra、rv、rc 和 τ 的调整实验结果

表 4.20: RCRL的错误预测案例

示例 字面翻译 意译 预测结果 真实结果
知识青年 Knowledge Youth Sent-down youth I III
青铜时代 Bronze Age The Bronze Age II III
邮政编码 Postal service Coding Postal code IV II
宗教仪式 Religion Ceremony Religious ceremony III II

置的优劣性。我们每次调整其中一个参数的值，将其他参数的值设为默认值，实验

结果如图 4.14。

当特征 Fi 抽取完毕后，我们调整 RCRL整体算法的参数，实验结果如图 4.15。

我们设置参数 γ 和 d的默认值为：γ = 0.8和 d = 60，并且每次调整一个参数的

值。从实验结果，我们可以得出两个结论：i）在随机游走过程中采用参数 γ 增强

了组合性表示学习的效果；ii）当表示学习向量的维度 d的设置与词向量的设置相

似时，模型的效果更精确。我们也调整了算法 18的迭代次数，每次运行 500 个迭

代时，我们对模型的效果进行评测，并且汇报其 F值。由结果可见，算法的 F值随

着迭代次数的增加而缓慢上升，当算法运行 4500个迭代后，实验效果变得稳定。
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图 4.15: RCRL整体参数调整实验结果

错误分析与案例研究：我们对 RCRL 的错误案例进行分析，部分错误示例见

表 4.20。我们分析了 RCRL 的 300 个错误案例，整体而言，一共有两种主要错误

原因：暗喻检测错误（Metaphor Detection Error，缩写为 MDE）和模式缺失错误

（Lack-of-Pattern Error，缩写为 LPE）。MDE占到所有预测错误的 43.8%，因为在部

分案例中，模型会受到部分语言模式的误导，低估了中文复合名词的习语性程度。

例如，“知识青年” 指 20 世纪 50 年代至 “文化大革命” 结束后受过高等教育的、从

城市到农村生活工作的年轻人，具有习语性含义。由于在特征抽取过程中，模型在

中文语料库中检测出 “有知识的青年”、“没有知识的青年” 等语言模式，错误判断

该复合名词是透明的。剩余的错误类别为 LPE，指和这些复合名词相关的语言模式

在海量语料库中仍然比较稀疏，因此导致预测错误。

4.5.4 应用研究

在本节中，我们对 RCRL 的实际应用价值进行研究。我们在三个应用中讨论

了中文复合名词的语义性程度预测与中文 NLP 的关系，并且研究 RCRL 是如何促
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表 4.21: 中文网络语料库中复合名词的习语性程度分布

方法 类别 I 类别 II 类别 III 类别 IV
Pattern 47.2% 33.6% 15.0% 4.2%
RRL 53.1% 31.2% 14.2% 1.5%
RCRL 51.1% 34.6% 12.2% 2.1%
人工估计值 (49.2%±1.4%) (38.1%±1.5%) (10.8%±0.4%) (1.9%±1.4%)

进中文自然语言理解相关研究的。

中文语言的整体习语性分析：复合名词的习语性影响了自然语言的整体习语

性。在本研究中，我们采用数据驱动的方法研究中文网络语料库中，中文复合名词

习语性程度的分布。我们从中文网络语料库中随机采样 5000 个复合名词，使用先

前实验中三种准确度较高的方法（即 Pattern、RRL和 RCRL）预测这 5000个复合

名词的习语性程度。在表 4.21中，我们列出了三种模型预测出的中文复合名词习语

性程度的分布。此外，我们也从这一数据集合中随机采样了 400 个复合名词三次，

每一次人工标注其习语性程度，计算中其真实的分布。在这三次采样之后，利用标

准的 t 检验估计分布的置信度区间，其置信度为 95%。由结果可见，与 Pattern 和

RRL 相比，由 RCRL 生成的概率分布与真实的人工估计分布是最接近的。从这一

结果的另一个发现是，过半的中文复合名词（约 50.8%）的语义含义是不透明的，

在不同程度上具有部分习语性意义。

从本研究得出的数据也部分反映出中文自然语言理解的困难度。我们的研究

显示出，如果将中文高度习语性的表达与其他表达式区分处理，其他下游的中文

NLP 任务准确度会进一步提升。比如，当计算中文短文本的语义相似度时，如果

这一短文本是高度习语性的，我们应当将这一表达视为一个整体学习其语义表达，

而不是将中文短文本中的各个词的词向量加以平均，作为它的整体语义表达。这一

做法也和部分其他研究（例如 Qi等人 [208]）的结论相吻合。

习语性与机器翻译准确度的关系：如文献 [218]所示，习语性语言的存在给精

准的机器翻译带来很大的技术挑战。在本研究中，我们特别研究中文复合名词的习

语性程度与机器翻译准确性的关联性。我们利用两个工业界著名的机器翻译引擎

Google Translation15和 Bing Microsoft Translator16将 CNCBaike数据集中的中文复合

名词翻译成英语。因为经典的机器翻译评估指标（例如 BLEU）不适合评价中文复

合名词的翻译准确性，我们人工标注翻译结果的正确性，汇总不同习语性程度的翻

15https://translate.google.com
16https://www.bing.com/translator
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表 4.22: 不同习语性程度的中文复合名词的机器翻译准确度比较

准确度 类别 I 类别 II 类别 III 类别 IV
Google Translation 98.2% 92.6% 75.0% 64.2%
Microsoft Translator 97.4% 90.2% 78.2% 58.2%

表 4.23: Google Translation和Microsoft Translator对中文复合名词的翻译结果

中文复合名词 Google Translation结果 Microsoft Translator结果
夫妻肺片 Couple lungs Couple lung slices
正确翻译：Mr and Mrs Smith (Sliced beef and ox organs in chili sauce)
竹书纪年 Bamboo book year The Annals of Bamboo Books
正确翻译：Bamboo Annals (A chronicle of ancient China)
民办教师 Private teacher Becoming
正确翻译：Citizen-managed teacher (teachers in rural schools who do not

receive the normal remuneration from the government)

译准确性，结果见表 4.22。从中可以看见，机器翻译的准确性与习语性程度具有强

关联性。语义透明的复合名词的翻译结果绝大部分是准确的，两个翻译引擎的结果

分别为 98.2%和 97.4%。中文复合名词的习语性程度越高，翻译质量越差，

表 4.23中给出了 3 个中文复合名词的正确英语翻译以及两个翻译引擎的翻译

结果。由此可见，机器翻译错误源于模型将中文复合名词进行逐词直译，忽略了

这些名词的习语性含义，例如，Microsoft Translator 将 “夫妻肺片” 翻译成 “Couple

lung slices”。在某些例子中，由于不明原因，机器翻译引擎给出了人类无法解释的

翻译，例如，Microsoft Translator将 “民办教师”翻译成 “Becoming”。这一现象显示

出，目前的机器翻译技术仍然难以处理高习语性的输入。最有可能的原因是，机器

翻译算法（无论是统计机器翻译还是采用注意力机制的神经机器翻译 [159]）都倾

向于学习不同语言之间的词对齐，忽略了习语性表达的词间组合性。因此，我们提

出的任务和算法可以与其他 NLP任务进行结合，提升模型的自然语言理解能力。

RCRL对英语组合性预测任务的应用：尽管 RCRL 解决的是中文复合名词的

习语性问题，我们研究 RCRL 能否应用于英语语言。在英语中与 RCRL 解决的任

务最接近的任务是复合名词的组合性分析。我们在英语语言上实现了 RCRL 的变

体，在广泛应用的 Reddy数据集 [203]上评测它在英语复合名词的组合性分析任务

的实验效果。在实现中，因为我们使用中文助词模式进行特征抽取，我们将这些

模式翻译成英语，例如 “[...] of [...]”、“[...]’s [...]”、“[...] that is [...]”、“[...] which is

[...]”等。RCRL中的组合性表示是语言独立的，所以在英语语言中不需要改变。由

于 Reddy 数据集的任务是对组合性分数进行预测，我们将 RCRL 的分类错误损失
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表 4.24: 英语复合名词的组合性预测结果

方法 斯皮尔曼相关系数 ρ
Reddy等人 [203] 0.71
Salehi等人 [205] 0.80
Cordeiro等人 [207] 0.82
RCRL 0.81

改为回归损失，定义如下：

J =
∑
xi∈L

(s̃(xi;Fi, c⃗i)− si)2 − λ
∑
S

∑
xi∈S

i+l∑
j=i−l(j ̸=i)

log Pr(xj |⃗ci)

其中，s̃(xi;Fi, c⃗i)是英语复合名词 xi 的预测组合性分数，si 为其人工标注分数。

在测试阶段，我们将预测与真实得分相对比，以斯皮尔曼相关系数 ρ作为评测

指标。实验设置与英语语料库的设置同文献 [207]，实验结果见表 4.24。由此可见，

我们的方法 RCRL的实验结果为 ρ = 0.81，比 Reddy等人 [203]提出的模型更加精

确，也与两个近年提出的 SOTA方法 [205, 207]结果相似。因此，RCRL不完全是

针对中文特定语言的，也可以在英语数据集上应用。

4.6 小结

在本章中，我们分别从频繁模式挖掘和数据驱动两个不同的角度，提出了 PNRE

和 DNRE两种算法，从中文短文本中抽取多种类别的语义关系。其中，PNRE采用

非监督的图挖掘技术，从中文短文本中挖掘出表达语义关系的频繁语言模式，并且

自动抽取出相应的关系三元组；DNRE 克服了 PNRE 只能抽取频繁语言模式对应

关系这一弱点，提出了三阶段的数据驱动算法，在不依靠训练数据的情况下，完成

从短文本切分到关系生成的完整算法流程，抽取出更多数量的关系三元组。在中

文维基百科数据上的实验表明了上述算法可以在不预先定义待抽取关系类别的情

况下，获得多种高精度关系。在此基础上，我们进一步注意到，通过利用习语性语

义理解技术，我们可以从中文关系类别短文本中推导出更多关系，并且提出 RCRL

的表示学习框架，实现中文复合名词的习语性程度预测。与第二章、第三章的研究

工作相比，本章提出的算法在基于中文短文本的关系抽取过程中，不受预定义关系

类别限制，取得了较好的效果。
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第五章 总结与展望

本章对本文中面向中文短文本的关系抽取研究工作进行简要总结，并且针对

自然语言处理的发展趋势，提出对未来工作的研究展望。

5.1 总结

互联网中的海量、异构、碎片化数据给人们快速获得所需的知识带来了挑战。

关系抽取作为 NLP 中最基础的任务之一，从无结构化的数据源中抽取出结构化的

知识，为大规模知识图谱的构建和补全提出了技术基础，支撑语义检索、智能问答、

机器阅读理解等多个 NLP任务。然而目前关系抽取的研究主要面向句子和文档级，

不能有效从中文短文本获取上下文高度稀疏、表达方式各异的知识。因此，本文研

究基于海量互联网中的中文短文本，深入探索如何利用深度学习和文本挖掘技术，

同时考虑中文自然语言的特性，从多个角度解决中文短文本的关系抽取问题，给出

了较为完整的解决方案。下文简要总结本文面向中文短文本的关系抽取框架中的

主要技术贡献。

1. 基于词嵌入的上下位关系抽取：分类体系是大规模知识图谱中概念的层次化

表示和组织的重要形式，由大量上下位关系构成。与英语语言相比，由于中文

语言表述具有高度灵活性，中文上下位关系抽取不能简单利用文本匹配的方

法来实现。我们结合深度神经语言模型的最新研究成果和中文语言本身的特

点，采用词嵌入作为中文术语的特征表示，建模中文上下位关系在词嵌入空

间的表示，即学习中文下位词的词向量是如何映射其上位词的词向量的。这

一部分的研究工作包括了三个模型：半监督式上下位关系扩展模型（IPM）、

基于转导学习的上下位关系分类模型（TPM）和基于模糊正交投影的上下位

关系分类模型（FOPM）。实验结果表明，IPM 对于中文上下位关系的扩展、

TPM和 FOPM对于中文上下位关系分类的效果明显，超过了现有最佳方法。

2. 知识增强的语义关系抽取：上述基于词嵌入的上下位关系抽取模型对人工标

注的训练集高度依赖，对外部知识和其他辅助任务没有加以良好运用。我们

以词嵌入投影模型作为基础，深入地探索知识增强的语义关系抽取算法，从
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多知识源、多语言、多词汇关系三个角度，扩展了这一类算法的应用空间。其

中，分类体系增强的对抗学习框架（TEAL）利用深度对抗学习机制，将大规

模分类体系中的上下位关系知识融入基于训练集的基础词嵌入投影神经网络

中；迁移模糊正交投影模型（TFOPM），及其扩展算法迭代迁移模糊正交投

影模型（ITFOPM）结合了深度迁移学习和双语术语对齐技术，实现了面向

小语种的跨语言上下位关系预测；超球关系嵌入模型（SphereRE）将多种类

别的词汇关系分别进行语义建模，学习这些词汇关系的超球嵌入表示，使模

型可以对多种词汇关系进行分类。相应 NLP任务的实验效果证明了这三种模

型的有效性。

3. 非上下位关系抽取与语义理解：中文短文本中往往存在多种类别的非上下位

关系，前述模型预测的关系类别是人工预先定义的，难以扩展至开放领域，而

且对中文短文本的语义缺乏深度理解。我们首先提出两种非监督的关系挖掘

算法，从中文短文本中抽取多种类别的语义关系。其中，基于模式的非上下

位关系抽取算法（PNRE）采用图挖掘算法，从数据源挖掘出表达语义关系

的频繁语言模式，自动抽取出与这些模式相对应的非上下位关系三元组；数

据驱动的非上下位关系抽取算法（DNRE）为三阶段的数据驱动算法，克服

了 PNRE 只能抽取频繁模式对应关系的缺点，实现从中文短文本切分到关系

生成的完整算法流程，提升了关系抽取的覆盖率。我们进一步观察到，习语

性语义理解技术有助于从中文短文本中推导出更多关系，并且据此提出关系

性与组合性表示学习框架（RCRL），对中文复合名词的习语性程度进行预测。

实验结果表明，这些算法在中文短文本的关系抽取过程中，不受人工定义关

系类别约束，取得较为精确的实验结果。

这三大模块在主题上有机统一，都旨在解决中文短文的关系抽取问题；在技

术路线上，互相关联、层层递进、逐渐深入。其中，基于词嵌入的上下位关系抽取

主要面向中文上下位关系，构建了基于词嵌入的关系预测模型的技术基础；知识

增强的语义关系抽取将目标扩展至多知识源、多语言、多词汇关系的场景，并且扩

展了基于词嵌入的关系预测模型的应用空间；非上下位关系抽取与语义理解则从

封闭域下的关系抽取拓展至开放域，在采用词嵌入模型进行语义计算的基础上，挖

掘出种类繁多的中文非上下位关系。无论是理论分析，还是实验结果，都证明了上

述研究框架具有高度有效性。
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5.2 未来工作展望

我们将继续研究面向中文短文本的关系抽取中的几个重要方向，包括融合异

构知识源的中文关系抽取、基于神经网络的复杂语义关系自动推理、常识性知识

的表示学习与关系补全、编码中文语言学知识的神经网络模型，以及基于深度语言

模型的关系抽取与理解等问题，以促进中文语言的机器智能认知和理解。

1. 融合异构知识源的中文关系抽取：本文提出的中文关系抽取算法主要关注短

文本，与句子级别的关系抽取神经网络模型 [35, 171, 172, 174, 176]可以构成

互补关系。因此，可以通过多视图学习 [62]、对抗学习 [29, 120] 等机制，融

合各种结构的中文文本（例如短文本、完整语句（句子级别或文档级别）、属

性-值对等形式的半结构化数据等）作为知识源，协同训练关系抽取模型，达

到互相增强、互相补充的目的。

2. 基于神经网络的复杂语义关系自动推理：语义关系本身的性质与其表示学习

与抽取关系密切，例如双曲正切嵌入空间适合建模上下位关系的传递性 [75,

76]，部分逻辑表达式的应用可以提升知识图谱表示学习的效果 [225]。在我

们的研究中，IPM、TPM、FOPM和 SphereRE等模型都在不同的向量空间建

模了特定语义关系的性质。然而，这些方法仍然需要大量人类观察的结果作

为建模的依据，难以适应任意关系的复杂语义。在未来的研究工作中，我们

计划探索利用神经网络进行复杂语义关系的自动推理，从而更好地学习不同

类别关系在词嵌入空间的表示。

3. 常识性知识的表示学习与关系补全：基于深度学习的 NLP 模型的缺陷之一

在于他们对于常识性知识的表示和推理能力较弱，阻碍了模型对理解自然语

言能力的提升。在本文对 DNRE和 RCRL算法的研究中，我们都发现常识性

知识的挖掘和应用对中文短文本的关系抽取和语义理解至关重要。我们计划

以现有常识性知识图谱（例如 [179]）作为基础训练数据，利用深度语言模型

作为常识性知识的表示学习算法 [196]，联合学习面向海量语料库的文本解释

模型 [184, 185, 187, 189]，探索迭代式常识性知识表示学习和知识挖掘框架，

以提升本研究中关系抽取的覆盖率。

4. 编码中文语言学知识的神经网络模型：本文提出的 IPM、TPM、DNRE 和

RCRL 四种模型都在不同程度上融入了中文语言学知识或语法规则，取得了
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较好的实验效果。在以后的研究中，我们将重点考虑如何在深度神经网络中

编码中文语言学知识（例如参考 [226, 227]等），使得神经网络在学习文本特

征的同时，不违反现有规则并且试图挖掘更多语义规则，使得模型预测的结

果更符合自然语言的规则，提升模型的可解释性。

5. 基于深度语言模型的关系抽取与理解：随着深度学习技术在 NLP 的进一步

发展，深度语言模型（Deep Language Models）可以对自然语言中的各种元

素进行更加精确的深度表示学习。这些模型包括 ELMo [228]、BERT [229]、

Transformer-XL [230]、XLNet [231]等。由于本论文研究的对象是中文短文本，

缺乏足够的上下文信息，直接将深度语言模型应用于本文的研究具有一定挑

战性。在未来，我们可以将深度语言模型的表示学习能力与现有方法结合，提

升现有方法的准确度。
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附录

为便于读者查阅，附录汇总了与本文主题密切相关的数据集和源代码。值得注

意的是，我们只列出作者及课题组成员构造的相关资源，以供学术研究使用，其他

资源请联系相关论文作者获取。

公开数据集

• 中文分类体系数据集 1：从中文维基百科的类别标签系统中构建的中文分类

体系，包括约 58.2万个中文实体、7.9万个类别和 131.8万个上下位关系，整

体精确度约为 95%。在本文中，我们用该数据集构建 IPM算法的训练集。

• 中文上下位关系标注数据集 2：从百度百科的词条类别进行采样，生成 “实

体-类别”对的集合，并且进行上下位关系或非上下位关系的二分类人工标注。

这一数据集包括 3870 个上下位关系元组和 3582 个非上下位关系元组，用于

评测 IPM、TPM、FOPM等模型的准确性。

• 中文维基类别抽取关系数据集 3：从中文维基类别网络中抽取的关系数据集，

同时包含上下位关系和非上下位关系，用于中文知识图谱的补全。

• 中文短语习语性标注数据集 4：这一数据集包括两个部分。第一个部分为

CNCBaike，包括 1330 个具有人工标注习语性程度的中文复合名词，这些中

文复合名词从百度百科中抽取的概念类别中抽取出来。第二部分为 CNCWeb，

包括 815个标注的中文复合名词，这些名词从中文语料库中采用基于 POS的

启发式规则抽取。CNCBaike 和 CNCWeb 用于评测中文复合名词习语性程度

分类算法的有效性。

• 小语种上下位关系数据集 5：从 Open Multilingual Wordnet 项目中生成七种

1https://chywang.github.io/data/apweb2015.zip
2https://chywang.github.io/data/acl2017.zip
3https://chywang.github.io/data/tkde.zip
4https://chywang.github.io/data/access.zip
5https://chywang.github.io/data/www2019.zip
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非英语语种的上下位关系分类训练集合测试集。这七种语言包括法语、中文、

日语、意大利语、泰语、芬兰语和希腊语。上下位关系元组从对应的Wordnet

中的概念层次类别中随机采样得到，非上下位关系元组合并了对应的Wordnet

中的其他多种关系（包括整体-部分关系、同义词关系等）。这一数据集用于

评测跨语言上下位关系预测算法的准确性。

开源软件

• CN-IterativeIsALearner 6：自动从中文实体-类别对集合中抽取上下位关系，

包含 IPM算法的实现。

• CN-TransductIsALearner 7：自动进行中文上下位关系和非上下位关系的分

类，包含 TPM算法的实现。

• TEAL 8：分类体系增强的对抗学习框架（TEAL）的算法实现，用于上下位

关系分类的模型效果增强。

• FOP 9：包括基于模糊正交投影模型的三种算法实现（即 FOPM、TFOPM和

ITFOPM），用于单语言和跨语言的上下位关系分类。

• SphereRE 10：超球关系嵌入（SphereRE）的算法实现，用于词汇关系分类。

• DRCLib 11：自动集成本文提出的多种投影模型，支持这些模型的组合和自

动调用，用于词汇关系分类。

• CN-WikiCatReader 12：从中文维基百科的类别系统中抽取上下位关系和多

种非上下位关系，结合了 PNRE和 DNRE等算法。

6https://github.com/chywang/CN-IterativeIsALearner
7https://github.com/chywang/CN-TransductIsALearner
8https://github.com/chywang/TEAL
9https://github.com/chywang/FOP

10https://github.com/chywang/SphereRE
11https://github.com/chywang/DRCLib
12https://github.com/chywang/CN-WikiCatReader
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简历
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