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基于知识图谱的未登录词语义研究 

朱 峰 顾 敏 郑 好 顾彦慧 周俊生 曲维光 

(南京师范大学计算机科学与技术学院 南京210023) 

摘 要 传统的应用于未登录词语义研究的语料库包含许 多限制，例如更新慢 、语言相关等。为了解决此问题，提 出 

了基于知识图谱的中文未登录词语义研究方法。知识图谱是一种包含实体、概念及语义关系的语义网络。它具有丰 

富的实体，并且实体及其关系的添加极为方便，使得弥补传统语料库更新慢的缺憾成为可能。在充分熟悉知识图谱的 

结构、数据获取方法及相关数据处理方法后，进行基于知识图谱的未登录词语义研究的探索工作，最后以百度百科(目 

前最大的中文知识图谱)为语料资源，在同一语义分析模型下分别进行基于知识图谱与传统语料的实验，对实验结果 

进行分析并提 出改进方法。 
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Abstract Semantic study based on traditional corpus has lots of limits，such as updating infrequently and being lan— 

guage-related．To tackle such issues，sense guessing of Chinese unknown words based on knowledge graph(KG)was 

proposed in this paper．KG is a semantic network containing entities，concepts and semantic relations．It has a huge 

number of entities and relations and it iS very convenient to add them into the KG．which makes it possible to fix the in— 

frequent updating problem．After the introduction of the structure of knowledge graph，how to get data and ways to 

process them ，some exploration about KG-based sense guessing of Chinese unknown words were excuted．At last，Bai- 

duBaike，which has the most abundant chinese-related data，iS used as the corpus with traditional ones to do experiments 

that are particularly designed to use one specific sense guessing mode1．This paper also compared the results of experi— 

ments based on different knowledge bases and proposed some improvement work． 

Keywords Sense guessing of Chinese unknown words，Se mantic annotation，Knowledge graph 

1 引言 

随着互联网的普及与发展，越来越多的新词 出现在网络 

中，其中许多词没有在语料库及词典中出现过，这部分词被称 

为未登录词。未登录词包括人、地名等。未登录词在 自然语 

言处理的分词中占有重要地位，如果未登录词未能被正确识 

别，便不能进行有效的句法分析，因此未登录词的研究十分重 

要。语义问题一直是 自然语言处理领域的研究热点。文本内 

容的理解必须建立在对文本中每一个词语的语义进行理解的 

基础之上。然而由于大量未登录词的存在，其语义未知，文本 

中没有标注未登录词的句法和语义类别标记，导致很难获取 

所有词语 的语义，这就对许多 自然语言处理(Natural Lan— 

guage Processing，NLP)技术和其他 以语义为基础的研究提 

出了挑战。汉语未登录词的语义预测可以为未登录词预测语 

义，从而为研究者提供语义参考。这对一些 NLP应用(如机 

器翻译、信息检索、语义分析、词典编纂等)有重要意义I1 ]。 

经过前人的努力，未登录词的语义预测 已经初成体系。 

目前的汉语未登录词语义分析方法包括基于知识的方法、基 

于语料的方法以及基于知识和语料的混合方法 3大类。其中 

每一大类亦包含若干小类 ，如基于知识的方法大类下包含基 

于重叠字模型及字一类别关联模型等子算法。本次研究中着 

重使用上述两种子方法中的重叠子模型作为衡量语料优劣的 

主要算法。此外 ，用于未登录词研究的语料库数量有限，较为 

成熟的有《同义词词林(扩展版)》与《现代汉语语义词典》。 

《同义词词林(扩展版)》与《现代汉语语义词典》都是由人工标 

注的知识库，而它们有更新速度慢、词语数目有限等缺点。 

为了改善未登录词的语义分析的效果，提出使用一种新 

的语料库即知识图谱来提高性能。知识图谱能弥补传统语料 
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库的典型缺点，例如更新速度慢。知识图谱基于互联网，以百 

科词条、豆瓣等垂直类网站作为数据源，并且每隔固定时间对 

数据源进行信息爬取，随后将爬取的信息处理成为知识集合， 

这能保证知识图谱及时获取到最新的知识。以百度百科为 

例，它每天会从互联网上爬取大量信息，且经过人工标注后再 

添加至百度百科，此外它也允许大众向百科中添加信息，因此 

百度百科知识图谱包含的信息内容每天都会增长和更新。此 

外，传统语料库也存在语言相关的缺点，即针对某种语言的语 

料库，例如《同义词词林》，它只能应用于中文语义分析。不同 

类型的语料库拥有各 自不同的特性，因此针对不同类型语料 

库设计的算法很难用于其他类型的语料库，知识图谱能很好 

地解决此问题。自从 2012年 Google率先发布知识图谱后， 

学界越来越关注知识图谱的研究，包括不同语言的知识图谱 

的研究。在可预测的将来，知识图谱将会是一门很成熟的体 

系，各国学者将会研究出各个语种的知识图谱(例如中文的百 

度，英文的维基)。因此若能开发出基于知识图谱的通用分析 

算法，基于知识图谱的语义分析将有希望与语言无关。本文 

将借助重叠字模型进行基于知识图谱语料的相关实验，并且 

与基于《同义词词林 》的结果相 比较，以证明知识图谱应用于 

语义分析的可能性。 

2 相关工作 

关于汉语未登录词语义预测研究方法，现有研究大多采 

用基于词语结构信息和基于规则的方法，也有利用上下文并 

通过计算与已知词类的词语的相似度来进行预测的方法。依 

据研究者提出的多种模型和算法，归纳出以下方法。 

2．1 基于知识的方法 

大部分学者对未登录词语义预测的研究是基于知识的模 

型，如 Lua[ ，其 目的是把双音节中文词分类到同义词词林 

中的大类或者中类，使用 3层反向传播神经网络模拟双音节 

词的语义类别及两个组成字的语义类别之间的依赖性。此后 

又发展出基于实例的方法，如文献Es]；基于相似度的方法，如 

文献E63；文献[7，8]涉及到重叠字模型、字一类别关联模型以 

及基于规则的模型。此外还有基于《知网》的模型，如文献 

E93。 

2．2 基于语料的方法 

LuET．87提出的基于语料的模型是根据未登录词出现的上 

下文来预测语义类别，首先从语料中抽取出《同义词词林》中 

每个语义类别的广义上下文，再计算未登录词的上下文和每 

个候选语义类别的广义上下文之间的相似度，通过相似度的 

大小来确定未登录词的语义类别。 

2．3 基于知识和语料的混合方法 

Lull0,11]提出了基于知识和基于语料的混合模型。该混 

合模型使用基于知识的模型为每个未登录词提供候选语义类 

别，然后从语料中抽取出《同义词词林》中每个语义类别的广 

义上下文，再计算出未登录词的上下文和每个候选语义类别 

的广义上下文之间的相似度。 

纵观前人研究成果，不难发现早前的研究主要集中在基 

于知识的模型，随后出现加入上下文信息的模型研究，但是效 

果不是很好。接着使用基于知识的模型和基于上下文信息松 

散结合的混合模型，效果也不理想。本文使用基于知识的模 

型中基于重叠字的模型方法来测试知识图谱是否能进行语义 

分析，并且取得了不低于使用《同义词词林》的语义预测效果， 

证明了知识图谱作为语料库的可行性 。 

3 基于重叠字的语义分析模型 

基于重叠字的模型是通过计算未登录词与每个语义类别 

的成员词的重叠字个数来预测未登录词的语义类别的模型。 

对于语义词典中的每个语义类别，统计其中的词和组成字的 

信息。提取其中所有的不重复字，并且统计每个字出现在各 

个位置(即词头、词中、词尾)的总字数。 

根据以上信息，可提出 3对变式。其中，在每一对变式的 

第一个变式中，通过计算未登录词与类别的重叠字的数目，计 

算出未登录词的一个类别的得分。它相应的第二个变式计算 

第一个分数的带权或归一化副本。第一对变量使用最直接的 

统计方法得到重叠字的基本信息。第二对变式根据每个组成 

字在未登录词和类别的成员词中出现的位置信息来构建。第 

三对变式只考虑根据每个类别的最后一个字和未登录词的最 

后一个字来构建。对每一个变量计算得分，将得分最高的类 

别推荐为未登录词的类别。重叠字模型使用以上统计信息计 

算未登录词和语义类别的关联强度。 

基于重叠字的模型提出了 3对变式 ]，每一对变式中的 

n变式通过计算类别和未登录词的重叠字的数 目，计算出未 

登录词的一个类别的得分。它相应的 b变式计算上述分数的 

一 个带权 的或者归一化的副本。在这些变式 中，Sm (Cat， 

叫)，表示分配类别 Cat为未登录词类别的得分， 代表未登录 

词硼 的长度，G代表未登录词 叫的第 i个字， 表示第 i个 

字C 在词 中的位置， 包括 {词头，词中，词尾}，厂(Ci)表 

示类别 Cat中第 i个字的全部频率，厂(G，Pi)表示在 Cat中 

位于位置 P 的C 的频率，N表示在Cat中的字的总数，N 

表示在类别 Ca t中位于位置P 的字的总数，̂ 表示在类别 

Ca t中词的总数。 

变式 1 在 a变式 中，类别的得分是指在这个类别中未 

登录词的每个组成字出现次数的总和。在 b变式中，每个次 

数都由在类别中字的总数加权。 

Variant la：Score(Cat，叫)一∑ 厂(G ) (1) 
： l 

Variant lb：Score(Cat， )一∑ (2) 
i— l 』 

变式 2 在 a变式 中，类别的得分是指在这个类别中未 

登录词的每个组成字在未登录词的相应位置出现的次数的总 

和。在 b变式中，每个次数由在类别中字在未登录词相应位 

置出现的总数加权。 

Variant 2a：Sc。re(Cat，叫)一善，(G， ) (3) 

Variant 2b：Score(ca f，训)一 (4) 
1 』 P 

变式 3 在 a变式中，类别的得分是在这个类别 中未登 

录词的尾字 在未登录词 的词尾 P 出现 的次数 的总和。 

在 b变式中，得分由类别中所有词总数加权。 

Variant 3a：Score(ca t， )一 ，’( ，P ) (5) 

Variant 3b：Score(ca ㈣ )一 (6) 
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第一对变式使用了最直接的方法得到重叠字前提。第二 

对变式与每个组成字在未登录词和类别的成员词中出现的位 

置相关。第三对只考虑未登录词的最后一个字和每个类别成 

员词的最后一个字。每一个变式得分最高的类别被推荐为未 

登录词的类别。 

4 基于《同义词词林》的未登录词语义预测 

4．1 《同义词词林(扩展版)》简介 

《同义词词林》的语义体系为树形结构，如图 1所示 ，其包 

含 12个大类、94个中类 、1428个小类 ，在此每个小类为一个 

段落，在此基础上继续划分至第五级，将段落中的每一行进行 

分类，并约定划分规则：大类对应第一级，中类对应第二级，小 

类对应第三级，新分的第四级与第五级分别对应词群与原子 

词群。特别地 ，对于第五级的分类，有的行是同义词，有的行 

是相关词，有的行只有一个词，具体情况如表 1所列。 

图 1 词林中语义类别和词语结构 

表 1 本文划分规则 

符号性质 大奖 中类 小类 词群 原子词群 

级别 第一级 第二级 第三级 第四级 第五级 

4．2 基于《同义词词林》的未登录词语义预测 

实验流程：得到《同义词词林(扩展版)》的统计信息后，从 

测试集／开发集读取词语及其在词林 中的语义类别。再由公 

式计算每个语义类别的得分，将得分排序，取得分最高／前五 

的语义类别作为该词语的预测语义类别 ，把预测的语义类别 

与词语本身在词林中所属的类别作对比。实验流程图如图 2 

所示 。 

翼 热  计算准斛 对比结果 林》预处理卜— 林》的重叠字模型卜—叫 开 H ；口界 

图2 基于《同义词词林》语义的预测流程 

5 基于知识图谱的未登录词语义预测 

5．1 知识图谱简介 

知识图谱(Knowledge Graph)是使用图来显示知识发展 

进程与结构关系的一种现代科学理论，它使用可视化技术描 

述知识资源及其载体，并且在此基础上挖掘、分析、构建、绘制 

和显示知识及它们之间的相互联系[12-15]。 

知识图谱数据大都来自百科类站点和各种垂直类站点中 

的结构化数据，这些数据能够覆盖大部分常识性知识。虽然 

这些数据大都质量较高，但是更新速度极慢。除此之外，知识 

图谱可通过从各种半结构化数据中获取相关实体的属性一值 

来扩充对属性的描述，经典的半结构化数据包括 html表格 。 

另一方面，搜索日志(query log)也是发现新实体或新实体属 

性并不断扩展知识图谱覆盖率的好途径。相比高质量的常识 

性数据，通过数据挖掘抽取到的知识数据更大 ，更能反映当前 

用户的查询需求并能及时发现最新的实体及事实，但是这并 

不能保证知识的质量，它存在一定的错误。这些知识会暂时 

保留，在后续的挖掘中，通过相关聚合算法去除冗余信息，评 

估数据置信度并通过人工审核加入到知识图谱中。 

5．2 基于知识图谱的重叠字模型 

5．2．1 实验所需数据处理 

基于知识图谱的重叠字模型与基于传统语料库的重叠字 

模型使用方法相同。知识图谱是由大量事实组成的知识库， 

每条事实均是形如实体一属性一值和实体一关系一实体的键值对。 

此次研究需从知识图谱中提取如下信息 ： 

1)在知识图谱每个类别中，词语各个字出现的全部频率； 

2)在每个语义类别中，分别位于位置词首、词中、词尾的 

各个字的频率； 

3)每个语义类别中，所有不重复的字的总数； 

4)每个语义类别中，分别位于位置词首、词中、词尾的所 

有字的频率 ； 

5)每个语义类别中，所有词语的总数。 

5．2．2 实验流程 

基于知识图谱的语义预测实验流程：得到知识图谱的统 

计信息后，从测试集／开发集读取词语及其在词林中的语义类 

别 ；再由公式计算每个语义类别的得分，并将得分进行排序， 

取得分最高／前五的语义类别作为该词语的预测语义类别，把 

预测的语义类别与词语本身在词林中所属的类别作对比。实 

验流程图如 3所示。 

l图谱预处理 r1谱的重叠字模型 r—1 r．1 I 

图3 基于百度知识图谱的预测流程 

5．2．3 实验评价指标 

本实验评价标准为语义预测的正确率。正确率=正确个 

数／返回结果个数。本次实验中，预先对照知识图谱标注未登 

录词语义，而后使用基于知识图谱的未登录词语义预测模型 

进行预测，并将结果与预先标注的语义进行比对，相同则正 

确，不同则不正确。 

本实验所使用的语料资源是 1998年 1月《人民日报》语 

料。该语料是由北京大学计算语言学研究所(以下简称北大 

计算语言所)从 90年代开始历时十几年针对现代汉语语料库 

的加工任务的研究。1999年 4月至 2002年 4月历时 3年，依 

据 1999年 3月制订、2001年 7月修订 的《现代汉语语料库加 

工规范一词语切分与词性标注》，完成 了 1998年《人民日报》 

整年语料的标注语料库，该语料库包含了 2600多万汉字。将 

全部语料进行词语切分和词性标注等基本加工，其中 1月份 

的语料近 200万字，切分出来的汉语字或词数为 936065。 

5．2．4 实验 结果 

分别取基于《同义词词林(扩展版)》与知识图谱模型结果 

中的一组典型数据进行比较，结果如图 4所示。 

图 4 Cilin与知识图谱语义预测正确率比较 
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将基于《同义词词林(扩展版)》所得结果与基于知识图谱 

语义预测所得结果进行 比较可得，基于知识图谱的语义的预 

测正确率比《同义词词林(扩展版)》语义预测正确率低很多， 

并且知识图谱上 6个变式所得正确率均很差。 

实验结果分析：本次实验以百度百科作为知识图谱，而百 

度百科因为需要在短时间内迅速丰富自身实体，所以百度公 

司将百科编辑权开放给普通民众，这就造成百科中包含众多 

同义类别，例如“职业”与“工作”的意义相同，如果不对这对类 

别加以处理，判定算法预测结果“职业”与“工作”意义不同，将 

有可能出现计算机期望“职业”，却因结果为“工作”而判定错 

误的情况，这也就导致了上述实验中使用知识 图谱的预测正 

确率远低于同义词词林的预测准确率。因此需要将“职业”、 

“工作”等意义相同的类别进行合并，即聚类。 

5．3 基于类别聚类后的知识图谱的重叠字模型 

5．3．1 基于Agglomerative算法对知识图谱的类别聚类 

由以上实验分析可得，由于知识图谱中包含许多同义个 

体 ，使得最终的实验结果比基于《同义词词林》的方法的准确 

率低。因此 ，需要对意义相似的个体进行组合，使用聚类算法 

合并。 

Hierarchical clustering算法[1 ]是一种建立集群中个体问 

等级的聚类算法，它包含 自顶向下与 自底向上的两种模式 ，分 

别对应实现将一个单一集群切分为单一个体和将众多零散个 

体聚类至一个单独集群。本次研究中使用 自底向上模式，即 

Agglomerative算法。首先找出所有个体中最相似的两个个 

体，接着将两个个体合并为一个新的个体，并计算新个体与其 

他所有个体间的相似度，即更新群体相似度；随后对新的个体 

群进行递归聚类 ，直到只剩下一个个体。聚类可通过零散值 ， 

即对算法执行过程中的个体数 目进行控制，进而在达到合适 

的零散度时终止。个体数 目越多，集合越零散 ；个体数 目越 

少，集合越集中。图5为 Agglomerative算法对某些特定个体 

聚类的过程的图形化 。先找出最相似的两个个体“冰酒”和 

“威士忌”，并合并为新个体。而对于“茅台”、“人头马”以及 

“红方”，下一步需要确认这 3个词 中哪个与新类别最相似。 

由计算所得，“红方”与上一步所得新类别最相似，因此，在第 

二步将“红方”与上一步所得新类别进行合并，得到“冰酒”、 

“威士忌”以及“红方”的新合并类。经过几个步骤后 ，可以分 

别计算“人头马”以及“茅台”与新合并类的关系。同样地，对 

于“总经理”、“辅导员”、“教授”、“教师”和“老师”，可以使用同 

样的方式进行聚类。 

0．12 

0,08 

· 

墨 
0-04 

茅台人头马 红方 冰j叠戚士忌总盎理辅助显 教授 教师 老师 

图5 Agglomerative聚类展示 

为了能够使用Agglomerative算法 ，需要获得每个个体与 

其他个体的初始相似度的大小，随后进行迭代合并更新群体 

相似度。鉴于知识图谱的本质是图，本次使用 Random Walk 

with Restart(以下简称 RWR)算法Dz,ls 获取个体 问的初始 

相似度。在获得初始相似度后，每步迭代需进行个体合并后 

的相似度更新。新合并个体与其他个体间的相似度定义为合 

并所需的两个个体与其他个体相似度和的平均值，计算可得 

Agglomerative算法的复杂度为 O(n )。 

5．3．2 使用 RWR计算类别间初始相似度 

RWR算法的计算公式如下： 

一cW r一／+(1-c)J~ (7) 

其中，W 为实体和概念间的关系矩阵，C为系数，本次实验中 

取值为 0．9，向量 为初始点矩阵，通过设第 个值为 1来设 

置起始点位置。向量 为相似度矩阵，初始值设置为起始点 

矩阵。一轮计算过后将结果设置为下一轮 的值。经过多次 

循环，直到相似度矩阵趋于平稳时循环结束 ，得到相似度向 

量，向量中的第 i个值即为第m 个点与第 i个点之间的相似 

度大小。 

由实践可知，每轮循环 6～8次便可达到平稳。单次循环 

中计算集中于关系矩阵 w 与相似度向量 的乘积，且由于 w 

为稀疏矩阵，可得单次时间复杂度为 O( )。为得到个体问所 

有相似度，需进行 轮，故最终 RWR执行的时间复杂度为 O 

( )。 

5．3．3 实验 结果 

前文给出了语义预测所需要的相关策略说明，包括用于 

语义预测的重叠字模型介绍、新的语料库、知识图谱介绍以及 

用于后半部分实验的RWR算法和Agg,算法的介绍。本节将 

进行语义预测实验方案设计、正确率比较、结果分析及方案优 

化。 

本实验使用的知识图谱原始类别数 目为 4907，分别将类 

别数 目聚类至 50，100，300，500，并进行实验，分别记为 C50， 

CIO0，C300，C500。实验结果如表 2及图 6所示。 

表 2 基于知识图谱重叠字模型的实验结果 

(a)第一对变式 

表 2列 出了 6种变式在 C50，C100，C300，C500下的结 

果，从中可以看出，测试集 C5O在变式 2a中取得了最好的效 

果，准确率达到了o．833，这是由于本文实验中使用的数据在 

类别较少时，变式 2a表现了较好的性能。而同样地，C50在 

其他变式中表现效果一般，在变式 1a以及变式 1b中只取得 

了0．0386以及 0．0137的准确率。 
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为了更好地展现实验结果，使用图6来表示实验结果。 

(a)C50的对比结果 

(b)C100的对比结果 

(c)C300的对比结果 

(d)(：500的对比结果 

图6 不同类大小下的实验结果 

5．3．4 实验结果分析 

实验结果并未达到最优，这是由于知识图谱中含有部分 

类似“楼主”、“东东”、“恐龙”等网络流行词汇，表示与传统意 

义相异的含义，或者并不存在于传统词汇中，导致正确率下 

降。 

变式 1的思想是词的所有组成字对词的含义具有同等影 

响，比如“教授”便是一个符合变式 1思想的例子，所有组成字 

与词意义相近。而诸如“水笔”等词，仅单一或部分组成字决 

定了词语含义，传统语料库由专家编写，此类词语数量远少于 

自由开放的百度百科中的此类词语数量，极大影响了变式 1 

结果的准确率。 

从上述 4组实验对比结果可以看出，本文所提方法在变 

式 2a、变式 2b、变式 3a以及变式 3b中都取得 了较好的结果。 

另外，由于所提聚类方法将意义相近的个体进行组合，使得结 

果更加精确，具体表现在变式 2a中。而聚类的方法在变式 3a 

以及变式 3b中表现出了较好的效果，即聚类可以使得相近的 

个体组合在一起，从而减少了同义个体的干扰，使得结果更加 

精确。 

结束语 本文重点探索了基于知识图谱的语义预测模 

型。在介绍了语义预测的基本方法与基本语料之后，提出了 

新的语料库，即知识图谱，并且重新设计了基于知识图谱的语 

义预测实验，将其与基于传统语料库的语义预测结果进行比 

较。在此基础上进一步分析了知识图谱的特点以及基于知识 

图谱的语义预测模型的不足，同时提出了改进方案。实验表 

明，改进后的知识图谱能作为语义预测合适的语料库，有进一 

步研究的价值。此外，各国学者均热衷于知识图谱的研究，目 

前已有百度、Google等投入使用的知识图谱，在可预见的未 

来，各语种将会有属于自己的成熟的知识图谱，因此基于知识 

图谱的通用的未登录词语义预测算法或理念将有希望突破语 

义分析中语言相关的障碍。 

汉语未登录词语义预测已成为不容忽视的重要研究问题 

之一，迫切需要研究学者们的进一步关注。在未来的工作中， 

主要从以下几个方面继续研究：探索改进语义预测方法；将未 

登录词语义预测应用于实际应用中；寻找更加准确的方法使 

得预测结果更加精确；研究知识图谱的结构，寻找规避与处理 

“风险词”的方法。 
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