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摘 要 随着互联网的不断发展，用户因不能准确输入查询关键字而无法准确获取未知领域信息的问题 日益严重。 

作为一种根据已知领域知识获取未知领域知识的全新检 索方式，类比检索逐渐成为研究热点。类比检索通过分析词 

对之间的潜在关系而准确地返回 目标信息。例如，给定类比查询请求 Q={A：B，C：?)，A与 B之间具有某种潜在关 

系，类比检索的目标是得到?所代表的目标词(集)D，其中A与B的关系和C与D的潜在关系相似。类比检索的两个 

难点是潜在关系挖掘和 目标词抽取，这两个问题对于中文而言，更具挑战性。提 出了基于 SVM 的中文类比检 索方法 

(svM basedChineseAnalogyRetrieval，SVMbCAR)。该方法的两个主要成分包括基于 SVM 的关系代表词抽取和 目 

标词确定。基于真实测试数据集(包含源自人立方的600个人物实体对)的实验表明， CAR方法抽取关系代表 

词的准确率为 82．3 ，抽取 目标词的准确率为 90．5 。 
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Abstract j the development of Internet．the problem of not acquiring information of unknown domains because not 

exactly import keywords becomes more common．As a new retrieve method of acquiring knowledge of unknowTl domains 

using the knowledge of known doma ins，analogy retrieval gradually becomes one of hot topics．Analogy retrieval first 

analyzes the potential relationships between pairs of words and then accurately returns target information using these 

relationships．For example，given an analogy query Q={A：B，C：?)，here it is assumed that there are some potential re— 

lationships between A and B．The aim of analogy retrieval is to determine the target(s)D of?，and the relationships be— 

tween two pairs of words，A and B，C and D，are similar．Two key difficulties of analogy retrieval are：(1)mining rela— 

tionships between two words and(2)extracting target words．Both of them are more challeng ing in Chinese．This paper 

proposed a SVM based Chinese Analogy Retrieval(namely 压bCAR) th tw o ma in components，SVM based rela— 

tion-words extracting and SVM based target words determining．Experiments on a real-life data set(600 person entity 

pairs from Ren Li Fang)show that the accuracy of extracting relationships between tWO words is 82．3 ，and the accu— 

racy of extracting target words is 90．5 ． 

Keywords An alogy retrieval， ，Semantic similarity 

1 相关工作 

随着互联网的发展，网络上的信息越来越多，但用户不能 

准确描述查询意图而导致查询失败的问题一直是业界研究热 

点。人类认知特点表明：人们遇到一个新情况时，一般会从过 

去的经历中寻找一个类似的情景，即通过类比推理将过去经 

验(源域)中得来的经验知识应用到新场景(目标域)。但现有 

的搜索引擎缺乏对此类查询请求的有效支持。 

例如，苹果公司产品的用户要查询微软的产品，但该用户 

不知道相关产品的名字或关键字去描述想要的产品。在这种 

情况下，用户所熟知的苹果产品成为搜索微软产品的重要线 

索。大多数苹果产品的用户知道 iPad是一款苹果销售的电 

子产品，如果他们想找到一款这样的微软产品，可以利用苹果 

公司与 iPad之间的关系和微软公司与该公司销售的平板电 

脑之间关系的相似性。这样，用户只需要简单地给一个熟知 

领域的例子就足够了。即用户给出一个类比查询三元组Q一 

(苹果，iPad，微软)，用户期望的检索结果Surface将会被搜索 

引擎返回。在这个类比查询中，(苹果，iPad)和(微软，Sur- 

face)之间的关系相似。 

这种利用一个已知领域的例子进行查询，从未知领域获 
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取信息的搜索方式称为类比检索(Analogy Search，AS)，又称 

为潜在关系检索(Latent Relation Search，LRS)。类 比检索能 

有效地回答用户类比查询请求 Q一(A：B，C：?)，它通过从现 

有搜索引擎(例如 ，Google)返回的 Web文档中抽取词对(A： 

B)之间的潜在关系，将获取 的潜在关系与第 3个词 C相结 

合 ，再次从搜索引擎返回的 Web文档中查找并返 回目标词?。 

这里的A，B和c可以是词语或者命名实体。类比检索是随 

着语义相似度和关系相似度等领域的发展于近几年才开始兴 

起且受到关注的，是新一代知识搜索引擎的一个体现，目前已 

经成为业界新的研究方向和研究热点。 

文献调查发现，现有相关研究主要面向英语和 日语 。日 

本东京大学的Kato等_1]在 2009年详细阐述了潜在关系搜索 

的概念和应用 ，提出 了，基于词语共现的方法和基于语义模式 

的方法。基于词语共现的方法使用词袋(bag-of-word)表示两 

个词语之间的关系，基于语义模式的方法则是将抽取出来的 

含有词对的一个短语中的0个或多个单词用 *来代替之后构 

成模式。Duc等l_2]在 2010年提出了 日文的潜在关系搜索方 

法。这种方法从 Web语料库中抽取词对，利用语义模式来代 

表词对之间的关系，获得了较高的准确率和召回率。但这种 

方法需要抓取大规模的语料并构建超大型的索引库，并且测 

试集限定在有限的领域内，没有测试其他领域的准确性。 

Goto等_3 于2010年提出了一种利用关系相似对称性和辅助 

排名来改进关系搜索结果排名的方法。2011年 Duc等 提 

出的CLRS方法初步探索了跨语言、跨领域的知识映射。 

国内也开展了针对类比检索的初步研究。2012年，梁 

等l5 提出了一种中文潜在关系搜索方法。该方法采取词袋来 

描述词对之间的语义关系，即首先使用预定义的句法模式来 

抽取能描述词对之间的潜在关系的关系代表词(集)，然后利 

用关系代表词来搜索满足相关预定义句法模式的目标词语 

(集)。但这种算法基于两种假设，且从概率统计上对候选关 

系词和 目标词进行筛选 ，准确率相对较低。 

现有基于概率统计的相关方法大都基于二种假设，但这 

二种假设却不适用于中文。通过观察大量实验数据，笔者发 

现：能准确地抽取出词对之间的潜在关系的句子一般满足某 

种特殊结构，本文中把这类句子叫做关系句。基于以上的分 

析，本文提出了基于 SVM 的类 比检索方法(SVMbCRA)，即 

首先利用 SVM将所有包含词对的句子分类，即划分为“潜在 

关系句”和“非潜在关系句”两类。然后再从关系句中抽取词 

对之间的潜在关系并进行 目标词确定。从而有效地提高了关 

系词抽取的准确率和目标词识别的准确率。 

2 基于 SVM 的类比检索方法 

基于 SVM 的中文类比检索方法的主要处理步骤如图 1 

所示。该方法的主要步骤包括确定关系代表词 R和抽取目 

标词(集)D。图 1中，实线描述了关系代表词 R的抽取过程 ， 

即通过这一步骤可以得到描述词对(A，B)之间潜在关系的关 

系代表词(集)R；虚线描述了目标词的抽取过程，即通过这一 

步骤可以得到目标词(集)D。 

关系代表词的抽取过程如下：(1)输入词 A和词 B，预处 

理模块通过调用搜索引擎获取包含词 A和词 B的网页及句 

子；(2)提取句子特征生成特征 向量，通过 SVM 训练后生成 

训练模型；(3)利用生成的训练模型对步骤(1)中得到的句子 

进行测试，识别出关系句；(4)抽取出关系代表词并进行排序。 
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图1 SVMbCAR的流程图 

目标词的抽取过程类似于关系代表词的抽取，区别在于 

输入为 C和关系代表词R组成的新词组(C，R)。 

2．1 确定关系代表词 

2．1．1 预 处理 

预处理模块的主要功能是抽取包含输入词对的句子，然 

后进行分词和词性标注处理。 

预处理模块首先通过搜索引擎(例如，Google)抽取包含 

词 A和词B 的搜索结果 ，即得到包含词 A和词 B的一系列 

网页网址 ，依次抓取每个网址指向网页中包含词 A和词 B的 

句子。接着将包含词对(A，B)的句子从这些文本语料中提取 

出来。此处 以阋对(X，y)为例 ，抽取同时包含 X和 y词的句 

子 。 

VSMbCRA方法抽取满足以下模式的句子： 

m*X*y*m或m*y*X*m (1) 

其中，m为断句的标点符号或空格，*代表除m外的任意字 

符。采取此方法，我们可以抽取词 X之前，词 X与词 y之间 

及词 y之后的词语(或短语)。 

表 1 包含词对(X，y)的句子示例表 

表 1中列出了一些抽取出的句子。其中，第 2列和第 3 

列表示词 X和词 y，第 5列表示抽取的包含词 X和词 y的句 



子示 例。 

其次，将所抽取的包含词对的句子进行分词 ，抽取每个分 

词后序列的主干。本文利用 中文分词工具 ICTCLAS将每个 

甸子分割成独立的词语[ 。每一个词都有自己的词性标注。 

例如，“章孝严／nr的／uedl妻子／n黄美伦／nil’。 

预处理后，将得到大量分词标注后 的句子。现在的问题 

是如何确定能代表两个词语之间潜在关系的词语(即，如何确 

定关系代表词)。 

2．1．2 模型建立 

包含两个输入词语的句子可以分为两类，第一类被称为 

潜在关系句，即句子中有明确表示词对之间关系的词语，如表 

1中的前 1o个句子(其中表征关系的词用粗体表示)；第二类 

是普通句子，即不含有表示词对关系的词语。我们把表征词 

对之间关系的词语称为关系代表词，把包含关系代表词的句 

子称为潜在关系句。因此，如果能够识别出潜在关系句，则可 

以精确地找到关系代表词。 

如前所述，本文把潜在关系句识别看作是一个二分类问 

题，即“潜在关系句”与“非潜在关系句”两种类别。SVM 

(Sup~rted Vector Machine)是一种建立在统计学习理论基 

础之上的机器学习方法。该方法建立了一套有限样本下机器 

学习的理论框架和通用方法，能够较好地解决小样本、线性和 

非线性等实际分类问题。因此在本文中采取 SVM分类器来 

识别潜在关系句。 

潜在关系句识别可以总结为：估计类别 Y和潜在关系句 

特征 z的共现概率 P( ， )，这个共现概率是用来衡量一个潜 

在关系句在特征 下成为Y类别的置信度，从而实现对潜在 

关系句的分类。在这里类别 Y主要表示“潜在关系句”和“非 

潜在关系句”两类，而z就是潜在关系句的特征向量。 

潜在关系句识别问题可以转化成如下数学模型，即： 

给定训练样本集合为 T一{( 1，Y1)，(x2，Yz)，⋯，(Xn， 

))，其中xi∈ ，yi∈{一1，1)。这里的五 即为潜在关系句 

样本的特征向量，而 M即为潜在关系句的类别。那么目标问 

题就转化成在 上寻找一个实函数 g(z)，使得决策函数 

-厂(z)一sgn(g(x))能够成立，这样就使得每个样本都能够得 

出它所对应的Y值。 

在利用SVM识别潜在关系句时，本文提出根据每一个 

潜在关系句的语言学特征来判断它是否为潜在关系句。主要 

过程是利用 SVM 结合候选潜在关系句的各种语言学特征进 

行处理，计算出候选潜在关系句在这种特征下可以成为潜在 

关系句的置信度 ，SVM选择置信度大于某阈值的句子作为潜 

在关系句。 

2．1．3 特征选取 

本文从两个方面选取特征 ，即形态学特征和词对的上下 

文特征。形态学特征主要包括 ：(1)一个词对中词语的位置关 

系；(2)词对的上下文相对词语的位置。词对的上下文特征是 

表征句子特征的重要信息，词对的上下文主要指上下文中词 

语构成序列。一般地，可以把一个句子划分为 4个部分：词语 

A和词语B、词语 A之前的词、词语 A与词语 B之间的词和 

词语 B之后的词。 

词语周围一定范围的上下文可以为词语的定义提供较为 

充分的语言信息。如何确定每一部分词语的数量是一个需要 

解决的问题。在文献E83中采用信息论中信息增益的计算方 

法来实现上下文有效范围的量化确定。计算结果反映了这样 
一 个情况：上下文对核心词语的描述能力随着相对位置由近 

及远而逐渐递减 ，即通过已知上下文推断空缺词语时，近距离 

的上下文在推断中所起的作用 比远距离的上下文更有价值。 

这一计算结果与人们的认知过程基本一致。虽然是近似结 

果，但在一定程度上具有统计意义。本文根据这一原则将上 

下文范围确定为A词前 2个位置，A与B词中间3个位置和 

B词后 2个位置的范围大小。 

根据确定的上下文范围，将句子定义为如下形式： 

口1，n2，A，c1，c2，c3，B，61，b2 (2) 

分词后的词语全部进行了词性标注，词性标注的序列如 

下所示 ： 

alpos，a2pos，clpos，c2pos，c3pos，blpos，b2pos (3) 

上式称为 N_POS。 

对大量抓取的包含词 A和词B的句子进行分析，如表 2 

所列。本文确定c1，f2，f3，61和62作为潜在关系句识别的上 

下文范围。 

表 2 潜在关系句的 N_POS表 

c1p0s c2p0s c3p0s b1pos b2pos 

是 0 0 30058 28160 

24832 30058 28160 0 0 

30058 28160 是 0 0 

30058 28160 叫 0 0 

和 0 0 30058 28160 

就是 0 0 30058 28160 

为 0 0 30058 28160 

以 0 0 为 28160 

视 0 0 为 28160 

30208 30058 28160 0 0 

与 0 0 30058 28160 

28150 28160 0 0 0 

28160 28160 0 0 0 

30208 30058 0 0 0 

对 28160 0 0 0 

之 28160 0 0 0 

与 28160 0 0 0 

30058 2816O 0 0 0 

弄口 28160 0 0 0 

设有(A，B)为词对，特征向量的集合为： 

V(A，B)一( ， ，⋯ ， ) (4) 

向量的每一维是这个词对的各项特征形成的七元组。 

一 (dista~e，order，clpos，c2pos，c3pos，blpos，b2pos) 

(5) 

其中： 

1)dista~e为命名实体对中两个命名实体之间的词距。 

2)o~er为两个命名实体的相对位置，分别为0(A在B 

左边)，1(B在A左边)。 

3)N_POS即词语序列中N个连续词性的顺序组合，本文 

认为几种连续词性的组合表征关系信息。其中clpos、c2pos、 

c3pos、blpos、b2pos即为 N-POS序列组合。 

2．1．4 识别潜在关系句 

本文的潜在关系句识别主要分两大模块实现：(1)SVM 

训练模块；(2)SVM测试模块。在训练模块中，首先进行特征 

选取并选取特征数据生成特征向量，然后训练生成目标模型。 
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在测试模块 中首先根据选取的特征生成特征向量，然后利用 

目标模型对特征向量进行识别，最终识别出潜在关系句。 

在训练过程中，特征提取主要是针对特征模型提取其相 

应的特征。在训练语料库中对分词后句子的特征信息进行统 

计，这些信息主要是词语顺序(order)、词语间距(distance)、词 

语序列及词性(N-POS)。表 3列出了训练样本中提取的一些 

潜在关系句的特征。对于训练数据，识别出相同数量的潜在 

关系句和非潜在关系句进行正反例标注并生成特征向量。 

表 3 潜在关系句的特征示例表 

SVM 训练主要是利用之前从训练语料库中提取的正负 

特征向量。将训练样本 向量进行 SVM 训练，得到支持向量 

模型。本文采用林智仁开发的支持向量机学习测试工具包 

LibSVME ，LibS、 以程序包提供 4种核函数供选择：线性、多 

项式、径向基、sigmoid核函数。程序包作者通过实验指出在 

一 般情况下使用径向基核函数较好，但在特征数量较大时则 

应该选择线性核函数。本文的研究重点是有效区分潜在关系 

句和非潜在关系句，选取了程序包默认参数。通过 SVM 的 

训练，使正负样本特征向量生成支持向量模型，为后续的测试 

识别潜在关系句提供测试分类的数据依据。 

为了提高SVM训练的准确度，本文将 c1、c2、c3、61、62 

所对应的词性标注映射到连续区间，并将表征潜在关系句的 

词性标注和其他词性标注划分为两个连续的数值区间。例如 

将 blpos的标注“30058”、“为”、“是”、“28160”分别映射为 0、 

1、2、3。其余的标注依次从 4开始映射。 

整个测试过程的流程如下：同训练过程，首先按照句子划 

分的定义，记录下每个位置的上下文词语的词性。同时记录 

下两个实体间的位置关系，包括实体的前后顺序和两个实体 

之间的间距。然后生成潜在关系句的正负样本特征向量，最 

后将生成的特征 向量进行 SVM 训练 ，从而标记出测试样本 

的正负实例。测试的过程其实就是把候选潜在关系句分成正 

和负两类，正表示潜在关系句，负表示非潜在关系句。 

2．1．5 候选关系代表词排名 

识别出潜在关系句后，我们从这些潜在关系句中提取出 

候选关系代表词。 

候选关系句排名分为 4个步骤：(1)识别出潜在关系句 

后 ，抽取出其中的候选关系代表词；(2)将潜在关系句中出现 

的名词和动词进行词频统计；(3)统计完成后，计算词语之间 

的相似度进行合并；(4)最后对合并后的候选关系代表词排 

序。具体算法见算法 1。 
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算法 1 候选关系代表词排名算法 

输人：Set S(A，B)／／识别出的潜在关系句 

输出：Set R(A，B)／／排名后的关系代表词集合 

1．For each Sin S(A，B)do／／假设性检验 

2． Foreachwin S／／w为 S分词后得到的词语 

3． IfWisNoun orWisVerbthen 

4． If w e】【ist in E(A，B)／／E(A，B)临时存储候选关系词 

5． add 1 to f(w)／／f(w)为 w的词频 

6． E1se 

7． addW toE(A，B) 

8． setF(w)to1 

9． End if 

10． Endif 

11． Endfor 

12．Endfor 

13．ForeachinE(A，B)do 

14． For each in E(A，B)do 

15． Add sim(~，ti)to s[i，j]／／s[]为记录词语相似度的矩阵 

16． Endfor 

17．Endfor 

18．For each in E(A，B)d0／／按照语义相似度进行合并 

19． For each (j>i)in E(A，B)do 

2O． If S[i，j]>0 then 

21． combine ti into ti 

22． If t；∈R(A，B)then 

23． update R(A，B) 

24． Else 

25． Addt；tOR(A，B) 

26． Erldif 

27． End I{ 

28． Endfor 

29．Endfor 

30．For each ti in R(A，B)do／／按照词频进行排序 

31． key=ti，k= i 

32． For each tj(j>i)in R(A，B)do 

33． If q<kthen 

34． k—j 

35． Endif 

36． End for 

37． Swap(ti，tk) 

38．Endfor 

39．Return R(A，B) 

2．2 抽取目标词 

目标词的抽取过程和关系代表词的抽取过程基本相同。 

主要步骤包括：抽取出的关系代表词R同C组合成新的词对 

(C，R)。通过 2．1．1节中介绍的预处理过程得到包含 C和R 

的句子。然后按照 2．1．2节、2．1．3节和 2．1．4节介绍 的方 

法抽取句子特征生成特征向量，利用训练得到的目标模型对 

特征向量进行识别，识别出潜在关系句。最后从潜在关系句 

中提取出满足 N．P0S特征的候选目标词。 

3 实验结果及分析 

3．1 测试数据集和实验方案设计 

现有的实验数据集仅涉及 日文和英文 ，没有标准中文实 



验数据集。人立方[9]关系搜索是微软亚洲研究院开发设计的 

一 款新型社会化搜索引擎，它能从超过十亿的中文网页中自 

动地抽取出人名、地名、机构名以及中文短语，并通过算法 自 

动地计算出它们之间存在的可能关系。本文考虑了人立方中 

人与人的13种关系，即师徒，夫妇，情侣，父子，母子，兄弟，姐 

妹，合伙，搭档，朋友 ，同事，战友 ，经纪人，从人立方中选取了 

2400人物实例，并构成 1200个测试词对。这些测试词对涵 

盖了上述 13种关系。 

部分测试词对及组成该词对的两个词之间的关系如表 4 

所列。对于每一种关系大类中的实例，分别取一半用来进行 

关系代表词确定实验，一半用来进行目标词确定实验。因此 

关系代表词确定和目标词确定实验的测试词对均为 600组。 

表 4 测试词对举例 

S、，MbCAR方法有两个重要步骤，步骤 1是潜在关系句 

识别，步骤 2是关系代表词抽取和目标词抽取。为此，本文设 

计了两个实验，第 1个实验测试潜在关系句识别的效果，第 2 

个实验测试关系代表词抽取及目标词抽取的效果。这两个实 

验的机器配置如下：处理器为 Intel~Pentiu玎l@CPU G630@ 

2．7GHz，内存 4GB，操作系统为 Win7 64位。 

3．2 实验评估 

3．2．1 潜在关系句识别效果评估 

潜在关系句识别实验采用训练测试时间和准确率来衡量 

实验效果 。其中表 5中的均方误差为 SVM 衡量测试准确率 

的相关指标，均方误差越低，说明准确率越高。 

本文选取 3组测试数据来训练 SVM模型，第 1组中的正 

反例个数均为 2000，第 2组 的正反例个数均为 4000，第 3组 

的正反例个数均为 8000。各组训练时间和模型大小如表 5 

中第 2列和第3列所列。在识别之前对测试数据进行人工的 

正反例标注，标注方法与训练数据的标注方法相同，即对于 

N-POS序列符合潜在关系句的句子标注为正例，其余的标注 

为反例。测试结果如表 5的第 4列所列。表 5显示，随着训 

练正反例个数的增加，训练模型时间增加，但测试时间整体变 

化不大。 

表 5 SVM识别效果 

从表 5中可以看出，随着训练数据的增加，准确率有所提 

高。实验结果表明，SVMbCAR算法识别潜在关系句是十分 

有效的。 

3．2．2 关系代表词和 目标词抽取效果评估 

关系代表词抽取从 3个方面进行评估，即准确率(P)、期 

望 目标词排名的倒数平均值(MRR)和期望目标词排名在前 k 

位的百分比(Rank( ))。目标词抽取采用准确率(P)进行评 

估。准确率指的是期望词排名在第一位的测试词对占所有测 

试词对的比例。MRR是期望词排名的倒数平均值。Rank(i) 

是指期望排名在前 i位的测试词对所占的比例。 

P： 怠 100％ (6) 一 测试词对总数 

∑1／第 i组期望词排名 

MR 蕊 丽 ： 一  (7) 

nk(i)一 测试词对总数 (8) 

文献调查发现，现有的类比检索相关研究围绕着日语和 

英语展开，鉴于中文的语言特点，面向日语和英语的类别检索 

方法不能直接处理中文。文献[5]提出了面向中文的基于统 

计的类比检索方法(简称为 STAbCAR方法)。因此本文将 

S、 压bCAR方法和 STAbCAR 方法进行了比较。 

表 6显示了两种方法针对 600组测试数据在关系代表词 

抽取方面的实验效果，即两种方法得到的关系代表词排名在 

每个区间中的实例个数。表6中，第 1列为两种方法，第 2列 

至第 7列分别表示两种方法抽取出的关系代表词的个数的排 

名情况，即第 1位的个数，第 2—5位的个数，第 6—1O位的个 

数，依次类推。从表6中可以明显看到代表 STAbCAR算法 

关系代表词排名在第 1位的个数少于 SVMbCAR算法，越往 

后，实例个数分布越少。SVMbCAR 算法抽取的关系代表词 

排名前 1O的占到了99．3 ，sTAbCAR算法占到了97．3 。 

表 6 600组关系代表词排名 

二 b二 二 = 6二 
STAbCAR 458 97 29 8 2 4 

SVMbCAR 523 52 16 5 0 2 

表 7显示，SVMbCAR方法抽取关系代表词的准确率为 

82．3 ，比使用 STAbCAR方法抽取关系代表词的准确率提 

高了1O．2 。SVMbCAR方法的MRR值由 78．7 提高到 

了85．9％。 

表7 两种方法抽取关系代表词的结果比较 
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在目标词的确定过程中，我们可以明确目标词 D一定是 

名词并且目标词的出现相对于关系代表词的出现更加集中和 

准确。因此，在 目标词的确定实验部分不再使用 MRR指标， 

只要出现在排名第 1位则认为准确，否则错误 ，因此这里只采 

用正确率进行衡量。从表 8可以看出，S、 AR抽取 目标 

词的准确率达到了90．5 ，而s1、AbCAR的准确率为82．8 。 

表 8 两种方法抽取目标词的结果比较 

结束语 类比检索是一种根据已知领域知识查询未知领 

域知识的全新检索方式。通过分析词对间的潜在关系，类比 

检索可以准确地返回目标信息。即，给定查询请求 Q一{A： 

B，C：?}，类比检索的目标是得到?所代表的目标词 D，其中A 

与B的关系和C与D的关系相似。本文提出了基于 SVM 的 

中文类比方法。该方法首先利用 SVM 识别潜在关系句，然 

后抽取出潜在关系句中的相关词语作为关系代表词或目标 

词。本文采用从人立方中选取的 600组人物实例对设计了两 

个实验，一是针对潜在关系句识别的实验，二是针对关系代表 

词抽取和 目标词抽取的实验。实验结果表明了，本文提出的 

SVMbCAR在潜在关系句识别、关系代表词和目标词抽取两 

个方面的效果。 

本文提出的 SvI CAR方法虽然取得了良好效果，但也 

存在一些需要改进的地方 ：(1)由于需要实时抓取大量网页语 

料进行处理，时间和空间消耗较大。接下来的研究考虑通过 

提高关系词的提取准确率来减少网页访问次数，以实现实时 

的类比检索。(2)在 SVMbCAR算法中，特征提取的有效性 

对识别准确率有较大的影响，未来考虑选取更加有效的特征 

来构造特征向量，提高潜在关系句的识别准确率，进而提高抽 

取关系词和目标词的准确率。(3)进一步研究 SVM 的不同 

参数对实验效果的影响。 
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