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摘 要 基于模式的知识获取方法研究是当前文本知识获取的重点研究之一，如何获得文本知识模式是该研 究中的 

一 个重要研究内容。提出一种新的基于介词和动词模式(称为 PV模式)的获取方法。首先构造 出一个候选的动词介 

词组合(称为PV组合)，使用统计方法对其进行过滤。度量PV组合好坏有两个标准：一个是模式词的表示能力，另 
一 个是模式词与概念词之间及多个概念词之间的相关性。依据这两个标准构造 了6个数值特征 ，通过训练产生了 3 

个分类器，采用交叉验证的方式估计出3个分类器的精度分别达到 0．853，0．862和 0．856。这些分类器为从 PV组合 

中自动挑选 PV模式提供依据。 
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Abstract Pattern-based knowledge acquisition is an important research area in the research of knowledge acquisition 

from text(KAT)．One topic of this research is how tO harvest textual knowledge patterns．A novel method on acquisi— 

tion of preposition-verb patterns(PV Patterns)was proposed．First，candidate preposition-verb pairs(PV pairs)were 

generated，and fikered by a combination of a rule-based method and statistical methods．Designed two criteria tO evaluate 

PV patterns：coverage on instances of semantic relations and relevance among the concept words and pattern words， 

which lead US to construct six numeric features for PV patterns．Three classifiers were trained using these six features． 

The precision rates，which are estimated via cross-validation，of three classifiers are up tO 0．853，0．862 and 0．856，re— 

spectively．These classifiers provide a solid basis for automatically selecting PV patterns from PV pairs． 
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1 引言 

知识获取是与自然语言处理、人工智能、数理统计学、认 

知科学等学科紧密相关的研究领域，是典型的多学科研究领 

域。知识获取被认为是一项非常困难和耗时耗力的任务，几 

十年来一直是阻碍智能系统等研究和开发的瓶颈问题。文本 

知识获取(Knowledge Acquisition from Text，简称 KAT)是 

指将 自然语言描述的文本知识变为计算机可理解的知识形式 

的过程。 

本体是一种能在语义知识的层次上描述系统的概念模 

型。它由一个概念术语集和这些概念之间的关系组成。目前 

有很多 自动概念获取方法取得了不错的结果[1 ]，但是现实 

世界中的每个概念所表示的类别或者实体都不是孤立的，这 

些类别(实体)之间存在着复杂的语义关系。如何获取概念之 

间的语义关系，成为构建大规模知识库的过程中一个非常重 

要的问题。 

基于模式的知识获取方法在知识获取系统中被普遍使 

用_3。]。虽然人们在使用自然语言表述知识的时候有着很大 

的随意性和不确定性，但是自然语言在表述的时候，依然遵循 

着一定的规则，并且这些规则被相对简单而又固定的模式表 

示。如果能获取这些模式，就可以使用模式找到包含感兴趣 

的知识的文本，进而获取我们感兴趣的知识，如概念或实体的 

上下位关系、整体部分关系和同义关系等。基于模式的知识 

获取方式不仅可以用于构建海量知识库，而且会在知识库更 

新的过程中发挥重要的作用。 

最早使用模式的思想去获取语义关 系开始于 1992年， 

Hearst通过一些暗示语义关系的模式词来获取大量的上下 

位关系，她使用了4个句型：“such as”，“(and／or other)”，“in— 

cluding”和“especially”来获取上下位关系。她认为不需要对 

语料做出细致的理解，就能获取语料中的上下位关系。实验 

中使用非标记的语料，但是在获取流程中需要较多的人的参 

与，她使用了 WordNet作为评价获取到的上下位关系的一种 

工具，但是她没有把这种方法成功地运用于其它类型的关系 

的获取_3“]。刘磊等人使用基于中文的“是一个”的模式从大 

规模中文语料库中获取上下位关系，并引入了概念验证和上 

下位关系验证的机制l_6]。田国刚等人使用预定义的同指关系 

模式和多特征约束的方法从大规模中文语料库中获取同指关 

系_7]。但是上述这些模式获取语义关系方法所用的模式都是 

手工整理的，模式数量少 ，能表示的语义关系类型单一并且获 

取的语义关系召回率低。为了解决这些问题，需要一种自动 

*)工作得到国家自然基金(60496326，60573063，60573064和60773059)和 863课题(2007AA01Z325)的资助。吴昱明 硕士研究生，主要研究 

方向为知识获取；曹存根 博士生导师，主要研究方向为人工智能。 
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的模式获取方法。 

Surdeanu等使用了一种混合的方法获取信息抽取模式， 

他们使用 Co-Training方法，把文档中出现的词 [和文档中出 

现的模式作为两种条件独立的视角，从这两个视角出发训练 

出两个一致的文档分类器。当两个分类器都收敛时，模式的 

获取过程结束l_8_。但是 目前的模式获取方法都是获取某些指 

定类型的关系的模式。 

本文提出一种介词一动词模式(Preposition-verb模式，简 

称 PV模式)获取方法 ，PV模式不局限于表达某个单一类型 

的语义关系。在 PV模式的获取过程中，首先生成候选的 PV 

模式 ；然后基于模式表示能力和概念词与模式词之间的相关 

性构造出PV模式的数值特征，最后用监督学习的办法对候 

选模式进行分类。 

为简化模式获取过程中的复杂性，我们在 PV模式中引 

入了疑问词作为约束。我们的依据有两点。第一，我们感兴 

趣的是知识型 PV模式，而 “介词一疑问一动词”类的Web网页 

问句中体现出知识型 PV模式的特点。第二，人们关注的知 

识型 PV模式应该是有限的，在海量 Web网页上应该可以找 

到。 

只保留离 PV模式最近的概念 ，如果主语部分或宾语部 

分没出现概念，用 NULL占位。 

2．2．1 简单表示能力度量 

把 PV模式表示的主语部分概念和宾语部分概念组成一 

个二元组(SUB-CPT，OBJ—CPT)，把一个模式在 Google返 回 

的语料中能表示不同的二元组个数作为该模式的度量。 

例如，“由什么成分组成”和“用什么材料制作”分别表示 

表 1所示的二元组。 

表 1 PV模式表示概念示例 

则“由什么成分组成”的简单表示能力度量是3，“用什么材料 

制作”的简单表示能力度量是 1。 

给定一个 PV模式 ，它的简单表示能力度量定义为它所 

能表示的二元组集合的基数，即 

M 。Ie(P)一l{(?C1，?C2>I(?C1，?C2)被模式 P表 

2 介词一动词模式及其特征 示)I (1) 

2．1 介词一动词模式的特征 

介词一动词模式(Preposition-Verb Pattern)是一种特殊的 

语言模式。通过对语料的观察发现，中文在表述两个术语语 

义关系的时候经常使用如下两种结构之一： 

(?C1：类型)介词<?C2：类型)动词 

介词(?C1：类型)动词(?C1：类型) 

例如，从句子“中共十七大在北京召开”和“计算机由中央 

处理器、内存、硬盘等部件组成”中，我们很容易获得以下两个 

常见PV模式，其中“在”、“召开”、“由”、“组成”称为模式词。 

①(?C1：会议名)在<?C2：地名)召开 

②(?c1：实体)由(?c2：实体)组成 

最后需要说明两点。 

第一，在形如“中共十七大在北京召开”和“计算机由中央 

处理器、内存、硬盘等部件组成”的句子 中，本文将“中共十七 

大”和“北京”等称为个体词 ，它们指代个体；将“计算机”、“中 

央处理器”、“内存”和“硬盘”等称为概念词，它们指代概念。 

在不致混淆的情况下，我们将两者都称为概念词。 

第二，在本文中，我们不考虑介词“被”和“把”所构成的 

PV模式，因为这种模式中往往不含有我们所关心的知识，或 

者其中所含的知识可以通过别的模式获得。 

2．2 介词一动词模式的特征 
一 个 PV模式的好坏需要从多个方面考虑。例如 ，是否 

与自然语言中的表述习惯相符?模式是否适用于多个概念? 

模式词和概念词之间及概念词和概念词之间是否有一定相关 

性等等。 

下面，我们从定量分析的角度给出刻画一个PV模式的 

特性 ，以便可以通过学习的方法获得 PV模型。语料中的句 

子将被转化成(SUB—CPT>Pe PN0u Pv (0BJ—CPT)的结 

构，其中(SUB-CPT)表示主语部分的概念；(OBJ—CPT)表示 

宾语部分的概念。例如：“主板和显卡分别都是由什么部件组 

成的”被转化成： 
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Pve <OBJ．CPT> 

直观地，M 。- 越大，越说明模式 P是一个好模式 。 

2．2．2 概念词集合投影度量 

(String)表示用 Google搜索引擎搜索 String得 

到的词频，例如 T民0。d 表示用 Google搜索引擎搜索“”用 * 

构造””(参数半角引号是查询项的一部分)返回的词频，下同。 

针对概念识别程序识别出来的每一个概念词，在其前面添加 

“和”，在后面添加“等”构造查询项，使用 Google搜索引擎进 

行查询，把返回来的词频取 自然对数作为该概念的权重。 

例如，概念词为“计算机”，对查询项“”和计算机等””(查 

询项中包含半角引号)，Google返回的词频是 118000，则置概 

念词“计算机”的权重 WiI~t—In(118000)一11．67844，依此 

类推。 

以权重高低保 留主语部分 的前 3500个概念词，记为 

SSu ，宾语部分保 留前 3000个 ，记为 。S蛐和 SobJ用于计 

算 PV模式的各项度量。 

PV模式在主语部分概念词的投影矩阵 的构造方法 

如下 ： 

A 一志 × (2) 

其中， 是第j个概念词在第i个模式所表示二元组的主语 

部分出现的次数， 是 S 中第 J个概念词的权重。模式 

Pi主语部分概念词集合投影度量定义为： 

M (P )一2A (3) 

类似地可定义 M (P )，并定义模式 的概念词投影 

度量为： 

 ̂ (P1)一m w b (P )+M _ec (只) (4) 

简单表示能力度量并没有将概念词和非概念词区别开 

来。概念词集合投影度量考虑不同概念的权重，减小权重小 

的概念词(很有可能是噪声数据)对度量值的影响，从理论上 

提高了度量的稳定性。 

2．2．3 潜层语义度量 

潜层语义核(Latent Semantic Kerne1)_g]方法的基本思想 

是，把带 n个分类项在 个特征维上投影得到投影矩阵A，A 

是一个 行P列的矩阵，该矩阵的每一行是对一个待分类项 
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的数值表示。把矩阵 A进行 SVD分解成如下形式 ： 

A × — × S × p (5) 

其中 U—L× ，vrv= × ，保留 × 中前k个特征值，其 

余的特征值置零得到 × ，然后计算核矩阵： 

× ×S× × 

(6) 

用式(2)中的 A 作为投影矩阵，并计算 鼬，Pv模式在 

主语部分的 SVD度量定义如下： 

(P )一K (7) 

其中K 是 PV模式在主语部分的 3500个概念上投影并计 

算的核矩阵。与 M 类似地定义 PV模式在宾语位置的 

SVD度量 Mg ，PV模式的 SVD度量定义如下： 

MsvD(P )一 (P )+ (只 ) (8) 

获取概念词准确的权重是一个很难处理的问题，而且这 

个权重是和具体的度量标准相关的。为此，我们把模式词和 

概念词综合起来考虑。对投影矩阵做 SVD分解后， × 中接 

近零或者小于零的特征值对应的模式词和概念词是不好的概 

率更大，把这些特征值置零的目的在于让好坏模式在数值上 

更容易区分。 

把简单表示能力度量、概念词集合投影度量和潜层语义 

度量统成为表示能力度量。 

2．2．4 概念词之间句子级互信息度量 

可以用互信息的方法度量两个概念词之间的相关性： 

M  C1> C2))=log (9) 

句子级互信息用于度量在句子级别两个概念词的相关程 

度，在计算中使用词频和共现频率估计 p((?C1>，(?C2>)， 

p((?C1))和 (<?C2>)。本文中的方法使用Google搜索引 

擎搜索查询项返回词频，使用词频去近似共现率。查询项构 

造方法如下：在两个概念中间分别添加 1到 3个“*”，并把其 

放在两个双引号中间。采用附加引号构造的查询可以指定两 

个词在文档中出现的距离，一个“*”表示两个概念相隔一个 

词，两个“*”表示相隔两个词，依此类推。使用如下的公式估 

计 声(<?C1)，<?C2>)，声(<?C1>)和 (<?C2))： 

(<?C1))≈ ((?C1>)一 1G删 ((?C1>)／N (10) 

p((?C1>，<?C2>)≈ (<?CI)，(?C2>) 

一 C ((?CI>，(?6"2))／N (II) 

· 为 Google搜索引擎返回的两个概念在同一个句 

子中共 同出现的次数，用 <i asterisks)表示连续 的 i个星号 

(*)(下同)： 

C gl (<?C1>，<?C2))≈ ∑ l。(“(?C1)<i aster— 

isks><?C2)”) (12) 

则句子级互信息用如下公式近似： 

Mjse|l((?C1)，(?C2>) 

~．1og 

N∑TFG l (“(?C1)(i asterisks)(?C2)”) 
≈log—  (13) 

∑TF (“<?C1)<i asterisks)<?C2>”) 

一log—可 瓦 一 十 

log(N) 

Google搜索引擎索引的网页数每天都发生变化，无法确 

切具体的 N，令 

Mjsm ((?C1)，(?C2>) sen((?C1)，(?C2))一log 

(N) (14) 

令M 为所有主语部分概念(SUB-CPT>和模式 中概念 

PNo 计算出的MIsen 的均值，模式 P相对于主语部分概念的 

句子级互信息度量定义为 

M MI(P)一 ∑ (Mk (SUB—CPT)，P̂ 一 
(sUB—CPT>E 

M ) (15) 

其中S 是S鼬中在 P的主语部分出现过的概念的集合。类 

似的方式定义相对于宾语部分概念的句子级互信息度量 

M 一~Ⅱ(P)。模式 P的句子级互信息度量定义为： 

j＼ 一MI(P)一 一MI(P)+燃 一MI(P) (16) 
一 般来说，两个概念词相关是两个概念词具有某种语意 

关系的必要条件，但是反过来不一定成立。直观地，句子级互 

信息是一个比较严格的度量标准，可能会出现两个语义相关 

的概念词句子互信息很低 的情况，为此需要引入文档级互信 

息作为补充。 

2．2．5 概念词之间文档级互信息度量 

文档级互信息是度量在文档级别两个概念词的相关程 

度 ，估计方法和句子级互信息类似 ，区别在于用如下的公式估 

计 声(<?C1)，(?C2))： 

((?C1)，<?C2))≈ ((?C1)，(?C2>) 

= cc~ i ((?c1)，<?c2>)／N 
— r， ((?C1>*<?C2))／N(17) 

其中 G00g 为Google搜索引擎返回的两个概念在同一个 

文档中共同出现的次数。将式(17)替换式(11)，可依次计算 

出 ，MJDDc ，M 一M1和 M 一MI。 

j、— Doc—M1一M长 一MI+ ，̂ 一MI (18) 

句子级互信息和文档级互信息的计算公式 中只有 

- 的计算方法不同。句子级共现次数总是小 于文档级 

共现次数，即c - ≤CG暖 文档级互信息可以看作是句 

子级互信息的补充。为了表述的方便，我们把句子级互信息 

度量和文档级互信息度量统称为互信息度量。 

2．2．6 概念词和模式词之间相关性度量 

概念词和 PV模式的相关性通过概念词和模式词共同出 

现的次数来度量 ： 
3 

O嘶  ((SUB--CPT)，P)≈∑TFGoogl (“(SUB—CPT> 
J— l 

P (i asterisks)Pverb”) (19) 

S 是SSub中P在的主语部分出现过的概念的集合，则 

主语部分概念<SUB—CPT>和模式词的相关性度量定义如 

下 ： 

池一 (P)一 ∑ ． 1og(COcCi (<SUB--CPT)，P)) 
<,SUB一0可)∈$jb 

(20) 

类似地可定义模式词和宾语部分概念(OBJ—CPT)的相 

关性度量M (P)。概念和模式词相关性度量定义为： 

MRel 一 (P)一  ̂ (P)+  ̂鼠 (P) (21) 

和互信息度量的目的类似，概念词和模式词相关是该模 

式能指示语义信息的一个必要条件。如果模式相应的概念词 

相关性很低 ，模式词可能根本起不到指示概念词之间的语义 

关系的作用。 
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3 PV模式获取的方法 

PV模式的获取分为 6个步骤。 

Stepl 词汇、语法过滤 

手工整理介词(Preposition)和动词(Verb)的词典 ，并 以 

两个词典的笛卡尔积作为候选的介词动词组合(PV组合)， 

但这这些PV组合中有效的部分只有很小的比例，其中大部 

分不符合自然语言表述的习惯。例如，“按 *伴读”、“按 *暴 

乱”和“像 *滥伐”。这些组合很少出现或根本不出现在语料 

中，可以通过如下方法过滤掉这些 没有意义的介词加动词的 

组合： 

aP(prep{verb)+(1--4)P(verbl prep)≥Threshhold 

(22) 

其中 

P(verb l prep)~ (23) 

P(prep l verb)~- (24) 

通过该规则对条件概率很低的 PV组合进行过滤，保留 

剩余的 PV组合 1486个。 

Step2 使用疑问词构造候选模式 

使用获取到的PV组合，在P和V中间添加“什么 *”构 

造查询项，用 Google搜索引擎进行查询，取 Google返回的前 

100个结果 ，生成 (PP 。)(PN。 )(Pverh)的结构，其中P 。 

表示 PV模式 中的介词；Pve 表示 PV模式中出现的动词； 

P№ 表示 PV模式中出现的概念词(在 P 。与 Pv rb中间的名 

词)。 

例如用 PV组合“由⋯组成”构造如下的查询项“由什么 

*组成”，从Google返回的前 100个结果中，得到如下的候选 

模式： 

由什么材料组成一(由)(材料)<组成) 

由什么元素组成一(由)<元素)<组成) 

由什么原料组成一(由>(原料>(组成) 

Step3 获取语料 

针对每个候选模式，提交 Google搜索引擎进行查询，并 

将返回的前100个结果中包含当前候选模式的句子作为语 

料。 

Step4 概念识别 

使用王石等人_1]提出的概念识别算法识别出句子中离候 

选模式最近的概念。将语料中的句子转化成 (SUB-CPT > 

PP~pPNo Pve b(OBJ—CPT)的结构。 

Step5 构造数值特征 

从 PV模式的表示能力和模式词、概念词之间相关程度 

定义了6种度量标准，分别是简单能力表示度量 M 1 、概念 

词集合投影度量Mp 、潜层语义度量 MsvD、句子级互信息 

度量 MSen一~Ⅱ、文档级互信息度量 一~n和模式词概念词相 

关性度量 MR l一⋯ 

Step6 分类 

标记一部分候选模式集，以 STEP5构造的特征项为基 

础，用监督学习的方法对未标记模式进行分类。 

4 实验结果及分析 

手工标记了836个候选模式，其中正样本 414个，负样本 

422个，以简单能力表示度量 M Dle、概念词集合投影度量 

Mp 、浅层语义度量MSVD、句子级互信息度量Ms~ 一M、文档 

级互信息度量 M 一Ⅶ和模式词概念词相关性度量  ̂ 一为 

输人 特征，分别采 用 了 LjbSvM(径 向基 核)、J48和 Ada— 

boostM1E ]对数 据进行训练，并用 10折交 叉验证 (10一F0ld 

Cmss-Validation)对数据进行误差估计。实验结果如表 2所示。 

表 2 实验结果 

正样本 0．86 

~
．daBoostM1 负样本 0．846 

合计 一 

正样本 0 87 

J48 负样本 0．855 

合计 

LibSVM 正样本 O·877 

c径向 。‘ 。 

0．154 

0．14 

— —  

0．145 

0．13 

— —  

0．164 

O．123 

0．846 

0．86 

0．853 

0．855 

O．87 

0．862 

0．84 

0．874 

0．856 

0．86 

0．846 

— —  

0．87 

0．855 

— —  

0．877 

0．836 

0．853 

0．853 

— —  

0．862 

0．863 

— —  

0．858 

O．855 

由表 2可以看出，该方法的精度、召回率及F度量最高分 

别可以达到 86．2％，87．7 及 0．863；平均精度、召回率及 F 

度量也都超过了 85 。剩余的 14 左右的错误预测可以被 

分成如下两类 ： 

第一是正样本被预测错误。 

例如 ：“以什么作品获得”是一个好的 PV模式，但是各项 

度量都很低。“高行健是以什么作品获得诺贝尔文学奖的” 

是和该模式相关的一个句子 ，宾语部分的概念是“诺贝尔文学 

奖”，因为“诺贝尔文学奖”未包含于 中 (如果 S 过大会 

引入更多的噪声)。 

第二是负样本被预测错误。 

例如：“到什么错误提示”不是一个好的PV模式，这种错 
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误产生的是“错误”和“提示”在一起组合成了一个新的名词短 

语。 

l—．__AdaBoostM1—-_ 148⋯ LibSVM 

3 4 6 

特征维数 

图 1 特征维数／精度变化曲线 

为了观察不同的特征对精度 的影响，我们分别选取所有 

特征集合的两个子集和全部特征作为输入。子集之一不包含 



互信息度量和概念词模式词相关性度量，特征维数是 3；子集 

之二仅不包含互信息度量，特征维数是 4。实验结果如图 1 

所示 。 

如图 1所示 ，在仅使用概念表示能力度量的情况下，3种 

分类器的精度都已达到 83 以上。但是 J48和 LibSVM 的 

精度随着输入维数增加不但没有增长反而降低。出现这种现 

象的原因是：LibSVM是把输人的特征数据映射到高维空间 

进行分类 ，J48是 以决策树的方式分类。随着维数的增加 ， 

LtbSVM在训练时，样本在高维空间变得非常稀疏；而 J48训 

练出的决策树随着输入维数的增加决策树的复杂性上升，产 

生过拟合的现象。所以，在我们保持原有训练样本不变的情 

况下，随着 维数 的增 加，精度 出现不 同程 度的下 滑。和 

LibSVM与 J48不同，AdaBoostM1训练出的模型是一些弱分 

类器的线性组合，对训练样本数要求不高。从 AdaBoostM1 

算法精度的变化可以看出，在分别增加了概念词和模式词相 

关性度量和互信息度量之后，精度约有 1．3 的提升。 

结束语 本文提出一种介词一动词结构的模式获取方法。 

通过介词集合和动词集合的笛卡尔积运算构造候选模式，并 

通过“什么”疑问词构造查询项，获取用于评价PV模式的句 

子。综合考虑 PV模式的表示能力和模式词概念词之间的相 

关性，构造了6个数值特征，并采用监督学习的方法对 PV模 

式进行预测。用交叉验证的方法估计出精度、召回率和F度 

量均在 0．85左右。 

在获取的 PV模的精度达到一定程度的基础上 ，还需要 

在以下几个方面做进一步的研究： 

第一，从深度的角度来说 ，还需要增加对主语部分概念 

(SU CPT)或者宾语部分概念<OBJ—CPT>的语义限制，从而 

提高用PV模式获取语义关系的精度。 

第二，从广度的角度考虑，虽然 自然语言中的很多知识能 

通过PV模式进行表述，但是除了PV模式以外还存在很多 

其他结构的模式，这就需要考虑生成其他结构的模式候选集 

合的方法。 
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现、调用、组合以及 自动优化也是今后工作的重点。 
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