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摘 要 实体上下位关系是构建领域知识图谱不可或缺的一种重要的语义关系，传统抽取上下位关系的方法大多不 

考虑关系的组织。提出一种结合词向量和Bootstrapping的方法来实现领域实体上下位关系的获取与组织。首先，选 

取旅游领域的种子语料集；然后，采用基于词向量的相似度计算方法对种子集中包含的上下位关系模式进行聚类，筛 

选出置信度高的模式并对未标注语料进行上下位关系识别，得到候选关系实例，同时选择置信度高的关系实例加入到 

种子集中，进行下一轮的迭代，直到得到所有的关系实例；最后，根据领域实体上下位关系对的向量偏移并结合领域实 

体层级关系的特点，采用映射的学习方法进行领域实体层级关系组织。实验结果表明，与传统的方法相比，所提方法 

的 F 值提高了近1 0 %。
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Abstract The semantic relation of entity hypomypy is important to build the domain knowledge graphs. The organiza­

tion of hierarchical relations is not considered in the traditional method of extracting hyponymy. A method of extracting

and organizing the entity hyponymy in the specific field was proposed in this paper， which combines the word embedding 

and bootstrapping method. Firstly， the tourism corpus is selected as seed corpus， then the hyponymy patterns included in 

the seed corpus are clustered based on the method of word embedding similarity. Thus， the patterns of high-confidence

level are filtrated which is used to identify hyponymy in the unlabeled corpus. After that, the high-confidence instances

of relation are obtained which are selected to put in the seed sets. And the next iteration is performed until all the in­

stances of relation are obtained. Finally,the mapping learning methods are applied to conduct the hierarchical relation of 

domain entity based on the character of the entity of domain hierarchicll relations and the vector-deviation of the hypon­

ymy pairs of the entity. The experimental results show that the proposed method improves the F-value by 1 0 %  com­

pared with the traditional method.

Keywords Hyponymy relation,Relation extraction,Bootstrapping method, Word embedding,Projection learning, Hier­

archical relation organization

实体上下位关系是枸建领域知识图谱不可或缺的一种重 

要的语义关系。上下位关系的定义一般采用Miller*+的定 

义，即若X 是 Y 的实例或子集，实体X 是 Y 的下位词,Y 是 X 

的上位词，则 X 和 Y 之间具有上下位关系。目前针对上下位

关系的研究主要有以下几类方法：

(1)基于模式匹配或规则的方法。该方法以 H e a rt3]的 

研究为代表，主要根据特定语言的使用习惯，将人工设置的多 

种匹配模式用在大规模语料中以获取上下位关系；早期的上
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下位关系抽取主要用这类方法;Mann*]和 Fleischman[5]等使 

用部分的语言模式来 的下位词子集;Ando等*]

H a s t 等人的思 用 模式从日语语料中抽

下位关系，并将结果与关联 进行比较，其准确率达到

了 6 3 % 。在中文方面，刘磊*]提 基于“是一个”模式的下

位实体 方法，利用半自动 的 和句型对“是一个”

模式进行分析，然后根据 的规则，分 下位实体。这

方法的准确率较高，但需要人工确定模式。

(2) 基 和知识库的方法。该方法主要根据一些现

有人工构建的词汇 者在线百科等知识库中含有的同

义、反义等语义信息来 体 的上下位 ，如 Na-
kaya等*]使 用 WordNet来 文实体间的分类关系&

Sumida等*]借助英文版维基百科进行上下位 ，主要

对维基百科中文 的分层结构进行分析，然后抽取下位

;Suchanek10]使用维基百科中的分类信息对语义 进行

抽取;在中文方面，董振 写了一部通用领域 H〇W-

Net，在 用义原树来 汇 的 &  [11]采

用基于《中文 》、百科资源和 的方法进行

下位词的发现，在召回率和准确率上比单一的百科效果更好。 

方法的准确率较高，但需要领域词典作为基础。

(3) 基于机器学习的方法。 方法的主要思想是将上

下位 化为一个分类问题，按照 好的

语料可以分为 、 和半监督的方法。 ， f

的方法需要人工 大量语料，费时费力， 好，如Cara-

ballo等*2]利用 和同位语 ，通 下文中名词

的 位 造 特征向量，通过聚类得到名

的上下位 ；Boella等*3]运用 建语义模型，

通过 SV M 进行分类来 下位 。无监督的方法不需

要人工进行语料 ，但是现阶段其准确率 ，性能较差，

Etzioni等[14]采用开放的信 技术 量数据 取

信息，通过聚类算 类型。半 的机器学习

只需要标注少量语料，就可以达到理想的结果， 为

目前主流的方法。基于半监督的自扩展模式生成方法能够 

兼顾精度和性能要求，以少量人工 的上下位 体对

为种子，采用迭代的方式从语料 模式，利用模式再

获取新的关系实例。Fang[15]和 Kozareva[16]等采用半监督的 

方法从W eb中自动提取给定词的下位词，通过自举（Boot­

strapping) 的思想来抽取上下位关系; 半监督的机器学 习方法 

不仅对语料的依赖程度低，而且可以获取较好的准确率。

，传统基于模式和语义词典的方 用于计算两

语的 ，获取到的大量实体对 在语义上并

似，如以下例句！

子 1 “荨麻，别名蜇人草、咬人草，荨麻科植物”。

子 2 “金雕，俗称为鹫雕、金鹫、黑翅雕、洁白雕（幼 

鸟)等，是一种性情凶猛、体态雄伟的猛禽”。

采用 模式可 9  1 下位实体对(荨麻，植

物），从句子2 获取上下位实体对(金雕，猛禽）。虽然这两个 

子 的模式 ，但其在语义 ，一种属于植物的

实体对，一种属于动物的实体对。如何将语义或语法相似度

相近的上下位实体对聚类在一起，是上下位关系获取与组织 

研究的难点和重点。而借助词向量的方法，通过计算实体间 

的语法和语义的 ，可以解决上述问题。实体的

语法和语义的 ，是指实体的语法相似度和语义

相似度可以进行近似的线性计算。下面给出语义相似度 

的示例：

^̂ king ^̂ man ̂ ueen ^̂ woman

其中 ，Xking表示词king的词向量。词向量的方法是通过训练 

射成K 维的实数向量，通过计算cos相似度、欧氏 

距离来判 与词之间的相似度，最后通过聚类方法得到具

有相同语义或语法相似度相近的上下位实体对。因此，利用 

词向量的方法可以很好地描述语义相似度信息。

先通过Bootstrapping机器学习得到分类效果较好的分 

类器，同时利用词向量技术对旅游领域的语料进行词向量模 

型 ，基 向量计算 并对上下位 进行模式聚

类;然后对 的语料进行上下位 ；最后采用映射

矩阵的方法进行领域实体上下位关系的自动组织。

1 领域实体上下位关系获取的原理和框架

本文所提方法的框图如图1所示。该方法的层次结构主 

要 5 分:词向量模型训练、种子集获取、抽取模式的

生成、候选关系实例的获取和筛选以及映射学习。

图 1 领域实体上下位关系的原理框图 

Fig. 1  Principle framework of domain entity hyponymy relation

1 . 1 词向量模型训练

Mik〇l〇V[17]于 2013年提出了两个最著名的对数线性模 

型:Skip-g a m 和 CBOW模型。这两个模型都是用来对大规 

模语料库进行向量转化的。在识别词语之间的语义关系方 

面，Skip-g a m 模型有着更好的效果。我们利用网络爬虫在互 

联网上爬 大量的旅游领域数据，并 作为词向量模型

的训练语料，经过预处理后的语料规模约有700M ;然后选择 

Google的开源工具包word2vec[18]，采用 Skip-gram模型进行 

词向量模型训练，窗口大小为5,向量维数为200。

1 . 2 种子集的获取

首先对文本进行预处理;然后以句子为单位对文本进行 

切分，并进行人工的实体标注;最后对处理过的文档进行扫 

， 时含有两 领域实体的句子。 第一个

实体前的词(BEF)、两个实体间的词（BET)和第二个实体后 

的词(A FT)作为特征上下文。

对于 B E F上下文，采用浅层启发式的方法进行关系模式
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的选取。这种模式只考虑动词的介导关系，若两个实体间不 

存在动词，则选择两个实体间所有的词作为B E F上下文。

每一种上下文文本在去除停用词和形容词后，剩余的每 

个词都转化为单独的词向量，然后进行简单的组合得到特征 

向量。这种向量组合的方式的作用在Mikolov等人于 2013 

年的研究中得到了证明。

本文采用；个向量的组合来表示任意关系实例即  

Vbef , Vbet 和 Vaft。

例如下面的句子！

云南盛产的野生菌包括松茸菌、牛肝菌等。

可以抽取关系实例！

VBEF = £ ( “云南”) + £ (“盛产”） 

v BÊ = f ：(“包括”）

Vaft= £ " , 6 4 ”）

其中，£(:r)是词^的向量形式。

! 3 抽取模式的生成

使用上文获得的种子关系实例，采用 Smgle-pass聚类的 

方法生成抽取模式。每个聚类结果都包含一类层级关系实例 

集，并且以关系实例的3 种上下文向量表示。

聚类算法的描述如算法1 所示，算法的输人是种子关系 

实例的列表，输出是关系模式集，并且定义第一个实例属于第 

一个新的空簇。然后，遍历种子实例列表，计算任意种子实例 

^与 每 个 聚 类 簇 的 相 似 度 。种 子 实 例 集 Q 聚类簇CZ, 

之间的相似度计算公式为没™ a , Q ,),实例间的相似度计算 

公式如式(1)所示：

S im =(S„ ,S j)

= a  • cos(B E F i, B E F H)C % • cos(B E Ta, B E T H) C  

7 3 cos (A F T , , A F T ,) (1)

其中，参数 a , % 和 $ 是向量的权重。具体的/1呢16-]&33[19]聚 

类算法如算法1所示。

算 法 1 Sngle-pass聚类算法 

输人:种子实例Instances=  {E , i2 ,…，in}

输出：关系模式Patterns={}

Cli =  {E}

Patterns =  {Clj}

For in % Instances do 

For Clj % Pattrens do 

I  Sim(in , Clj) 1 Tsim then

C f l U i }

else Clj =  { i }

Patterns=Patterns U Clm

为了防止错误模式被加人到模式集中，本文采用打分的 

方式进行模式的筛选。根据模式抽取的关系实例对模式进行 

打分，每个模式抽取的实例包括 3 个类别：P (Positive)， 

N (NegatiVe)和 UCUnknown)。若得到的关系实例中的两个 

实体的关系与种子集中的相同则lj定义该关系实例是积极的， 

将其加人到集合P ;若该关系实例间实体对的关系与种子集 

的某个关系实例的实体对关系相矛盾则 lj定义该关系实例是 

消极的，将其加人到集合N ;若该关系实例间实体对的关系

不是种子集中的一部分则lj定义该关系实例是未知的，将其加 

人到集合U 。模式 P 的置信度计算公式如式(2)所示：

^  \P \
C〇n fp (p )= I p  I C E „ • | 9 1 C E „ • | U | ⑵

其中，E # 和 E) 分别是消极的和未知的关系实例对应的权 

。 的 信 根据该 与 的模式

间的相似度分数来计算的。模式的置信度权重计算公式如 

式(3)所示：

I ? I
Cnnf(〇 =  1 —7( 1  —C n fp (') X Sim (C.,')) (3)

其中，'是抽取关系1实例2 的模式，c,是关系实例z对应的上 

下文。每个实例对应的置信度阈值Tt 在下一次迭代中将被 

作为 子。

1 9 候选关系实例的获取

在得到抽取模式后，采用算法2 进行候选关系实例的获 

取。再次扫描未标注的文档，得到所有与种子集中的关系实 

例的语义类型相同的段落。对于每一个段落，关系实例（的 

生成过程见1. 2 节，其与所有之前生成的抽取模式的相似度 

都可以计算出来。如果关系实例（和某个模式CZ, 的相似度 

大于或等于阈值Tam，那么关系实例（就被认为是一个候选 

实例，而且模式C , 的置信度将会被更新。将与关系实例（ 

相似度最高的模式记为 P &« ，相对应的相似度分数记为 

Srn^ ，并且将这些数据作为中间的输出保存到Results中。 

采 用 Bootstrapping的方式进行迭代，不断更 新 Results和 

P t a 。每次迭代后，根据式(1)的分数对得到的候选关系实例 

进行排序。若关系实例的得分大于或等于阈值T„ j 将这个 

关系实例加人到对应的种子集中，作为 Bootstrappnig算法下 

一次迭代的依据。经过所有的迭代和筛选得到最终的候选关 

集， 算 2 。

算法2 新关系实例获取

输人 :候选句子集Sentence S  =  {S!，S 2 ，… ，Sn }，关系模式集 Pattern 

P = { C 1 1 ，C12 , 2 ，C1„}

输出 :候选关系实例集Results 

For Si %  Sentences do 

i=instances(S i )

Sim^egt =  0

P best =  null 

For Clj %  patterns do 

I£ Sim(i,Cli) 1 T sim then 

Conf(Cl)

I£ Sim(i,Cli)1Simxest 

Simxest =  Sim

Pbest =  Cli

1 9 映射学习和层级关系组织

1 . 5 . 1 映射学习

Mikolov 人 2013 年的研究 明，经 向量模型

练的词语间存在着一些语言学的规律，包含着大量的句法和 

语义关系。例如，》(king) —»(queen) A »(man) — »(woman)， 

这表明词向量偏移确实可以表征两个词对之间的语义关系。 

Fu等人*°]的研究发现，这些特性同样适用于一些上下位关系。 

我们在旅游领域也做了一些简单的实验，随机地选择一些具
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有上下位关系的实体对，然后计算它们之间的嵌入偏移，并以

算它们 的 ，实验结 1所列。

表 1 上下位词对间的词向量偏移

Table 1 W o r d  embedding offsets on a sample of 

h y p o n y m y  word-pairs 

Examples

^ 1 V (古城$ —V (大理古城）a V (雪山$ —V (玉龙雪山）

2 ? (茶叶）一？"  ）A ? ( 野生菌）一？(鸡枞$

3 ? (古城）一？(大理 )2 ? (野生菌）一？(鸡枞$

由表1 中的前两组例子可以看出，实体对之间的上下位 

关系也可以通过嵌入偏移来表示。然而，在第三组实验中， 

“古城”到“大理古城”和“野生菌”到“鸡枞”之间的嵌入偏移差 

还是比较大的，这也表明实体词对 的上下位关系

用简单的矢量偏差来精确表示。通过实验验证发现，不同类 

型的上下位 在空 的分布差 大，为 决 问

题，我们采用映射矩阵的方法来识别实体词之间的上下位

。

映射学习的思想是，假设所有的词都可以通过过渡矩阵 

映射到它们的上位词。根据前面的结论，将训练数据中所有 

的上下位关系实体对(心表示为它们的向量偏移:̂ 一^：，然 

后进行聚类，则聚类后 聚类簇中的实体对 的上下

位 类型。本文采用K-means聚类的方法进行聚类，原始 

数据集为S =  {& ，5$ ， … ， S  }，其中，S 是实体对（:，3；)的向量 

偏移:3；—心且S, %  R w，聚成々个簇，具体过程如下。

(1)从数据集5 中随机选择々个聚类质心点51，5$，…， 

S, % R W；

2 分别计算剩下的元素到々个聚类簇的相异度，使 

argm inS $  || ^ —％ || 2 的值最小，其中％表示分类簇G
m i = 1 Sj%m%

的平均值&

(3) 根据聚类结果重新计算々个聚类簇的质心；

(4) 重复步骤(2)、步骤(3)，直到聚类结果不再变化，输出 

结 。

例如，当给定实体^和它的上位词3 时，存在矩阵私使 

得 3 =  . ^ 。由于为所有的上下位关系对间的映射都计算过 

渡矩阵奐是困难的，因此采用式（4)计算 .的近似值，本文 

采用梯度下降算法进行最优化求解。

= arg minT1  S  || .  G  — y | 2 (4$
9= (x,y)%Ck

其中，凡是聚类簇集C=第 = 个聚类簇中实体对的数量。

为了学习映射矩阵，人工构建了小规模的领域知识库作 

为映射 的 数据。本文在深入分析领域属 行业属

的基 ，人工定义了领域知识体系，收集了领域相关概念

种子集合，并利用网络百科[21]的资源构建了小规模的领域 

知 库。

通过分析发现，互动百科的分类体系相对比较规范，因此 

本文采用互动百科的分类体系作为基础，构建出包含10000 

领域实体的旅游领域知识库。部分的旅游领域知识库的语 

义层次结构图如图2所示。

图 2 部分旅游领域知识库的语义层次结构图 

Fig. 2 Semantic hierarchical structure diagram of knowledge 

base in part of tourism fields

1.5. 2 层级关 系组织

实体上下位  的主要任务就是给定某个实体及其

上位词列表，并 自 动 地 构 建 它 们 的 语 义 层 级 结 构 ，如 图 3 所 

示 。可 体语义层级结  作 是 一 个 有 向 图 G ，节点代

表 实 体 ，边代  体 间 的 层 级 ，并且  层级关系

对称性和传递性，如 式 (5)所 示 ：

H H
' x yy % h ：x " y D E  (y " x $

H H H (5$
' x ，y ，z % L :(x " z  A z " y $D x " y

其 中 ，I  体的上下位词列表，x ，y ，z 是 列 表 L 中的

上 位 词 ，" 代表上下位关系。x ，y ，z 是某个实体的上位词，因 

此 G 是一个有向无环图。

(云；景点)
(丽江古城'

(丽巧景点)

丽 江 景 点 古 城 )

图 3 领域实体的语义层次体系构建示例 

Fig. 3 An example of constructing semantic hierarchy system 

in tourism field

通过对训练数据的聚类和相应的映射训练，可以判断给 

定的两个实体  在 上 下 位 关 系 。当 给 定 两 个 实 体 x 和

y ，根据实体的词向量偏移 :y _ x ，可 以 在 聚 类 簇 C= 中找到与 

该偏差最近的聚类簇中心，而且还可以得到映射的过渡矩阵 

奐 。若 满 足 条 件 . x 和 y 之间的欧氏距离 ^ ( . x ，y )必须小 

于 某 个 阈 值 心 则 认 为 y 是 x 的上位词，如 式 (6)所 示 ：

d ( . x ，y $ d  II . x —y II 2< 8  ( $

最终得到的结  3 所示的一个有向无环图。

2 实验设计与结果分析 

2 . 1 实验语料及评测指标

本文的实验语料  旅游网站和百科词条上爬取的旅游

领域文本，共 有 30000多 篇 。采用人工  的方式  200

条  并  作 为 种 子 集 ，将剩余的语料经过预处理后

作为  的语料集进行自扩展的迭代。映射学习的训练数

据是人工构建的旅游领域知识库，抽 取 大 约 1780 体上下

位  对作为  语料进行映射  数  。
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为了对领域实体关系的自动组织性能进行评价，随机地 

选择210个领域实体和它们的上位词进行人工标注。然后将 

标注的数据分为10份，其 中 8 份作为训练数据，2 份作为测 

试数据，采用交叉验证的方法进行实验。

" 2 实验相关参数设置

实验的过程包括词向量训练、语料预处理、种子集获取、 

B oo sra p p n g迭代、候选实例获取和映射矩阵学习等。词向 

量训练采用Google的开源工具包word2vec实现，窗口大小 

设置为5,向量维度为200维。语料的预处理过程采用开源 

的工具包A n s完成，包括分词、词性标注、去停用词和命名实 

体识别等过程。选择的特征包括B EF, B E T 和 A F T 上下文。 

种子集的获取由人工标注完成，共包含200个种子实例，并将 

其作为算法的输人。将参O  和 分 别 设 置 为 0. 1 和 2,

阈值U n T ,的取值范围是[0. 5,1],Bootstrapping的迭代 

次数为4。本文采用最常用的准确率P 、召回率K 和查全率 

F 作为评测标准，计算公式如下：

准确率(F )

召回率CR)

抽取的所有关系实例总数 ’◦

正确抽取的关系实例总数g1n0〇/ 
标准结果中的关系实例总数A1 U 0 /

查全率 CF) = 2 C| X 100/

2 . 3 实验设计

为了验证本文所提方法的可行性，本文设置了以下4 组 

实验！

实验1 通过设置不同的权重参数a，/5和y 来验证B E F， 

B E T 和 A FT 3 类特征对领域实体上下位关系抽取性能的

影响。

实验2 比较本文的方法、Snowball算法和传统的机器 

学习分类算法对领域实体上下位关系的抽取性能。

实 验 3 验证领域知识库对领域上下位关系组织的

影响。

实验4 本文提出的方法与基于规则的方法、基 于 CRF 

的方法在领域实体上下位体系构建过程中的效果比较。

2 . 4 实验结果与分析

验 #!为  验 3 特征对领域 体 下位 

性能的影响，本文分别选取两种不同的权重参数，如 Con11和 

Conf2 所示：

Confl：a =  0. 1,% =0. 8,y =0. 1 

Conf2 ：a =  0. 2,% =0. 6 ,y =0. 2 

其中，Con11只包含两个实体间词（BET)的上下文，Conf2 包 

含所有的3类特征上下文信息。这里的准确率、召回率和查 

全率是TOP5 模式下的平均值。实验结果如表2 所列。

表 2 不同特征对领域实体上下位关系抽取性能的影响//  

Table 2 Influence of different features on the performance of 

hyponym relation extraction between domain en tities//

参数 F R F
C〇n11 85. 8 70. 2 77.2

C〇nf2 79. 4 63. 5 70.6

由表2 的实验数据可知，对于大多数类型的上下位关系

模式，Conf2 参数设置所取得的召回率都要低于Con11参数。 

通过对实验结果进行分析发现，其主要的原因在于B E F 和 

A F T 的上下文数据太过稀疏，包含了很多对实体对间关系没 

有贡献的词语。实验结果表明，实体对间的上下文词语对实 

体对的上下位关系识别有着更重要的作用。

验 2!为  验 本文提 的方 的可行 ，在 的 

实验数据集上进行对比实验。选择模式聚类结果的TOP5 进 

行实验，实验结果如表3 所列。

表 3 不同上下位关系抽取方法的比较//

Table 3 Comparison of different extraction methods of hyponymy/ /

方法 模式

Topi

Top2

Snowball Top3

Top4 

Top5

Topi

Top2

本文方法 Top3

Top4 

Top5

84

84

由表3 的实验数据可知，对于模式聚类结果的TOP5,与 

Snowball算法相比，本文提出的方法都取得了比较好的 F  

值。而且对于某些关系模式，甚至取得了比 Snowball高出 

2 0 /的 F 值。实验结果表明，使用词向量模型可以表示语言 

学的语义特征，提高了实体上下位关系的效果。

实验3 为了验证领域知识库对层级关系体系构建的影 

响，实验分别在加人领域知识库和不加人领域知识库的两种 

情况下进行，实验结果如表4 所列。

表 4 领域知识库对领域实体上下位关系组织的影响//

Table 4 Influence of domain knowledge base on the hyponymy

relation organization//

法 F R F
词向量 75. 3 67.5 69.3

词向量十知识库 78. 3 79.8 79.0

由表4 可知，在加人领域知识库进行约束的情况下，方法 

的 回 率 大的提 ， 明 领域知 库对领域 体的

下位关系组织有着重要作用。

验4 为 验 本文方 的可行 ， 提方 与基

于规则的方法、基 于 C R F的方法进行比较，实验结果如表5 

列。

表 5 领域实体上下位关系的识别结果//

Table 5 Identified resutt of hyponymy relation in domain entity/ /

法 F R F
法 84.4 48.9 61.9

基于C R F 的方法 75.1 72.4 73.7

本 法 78.2 79.8 79.0

由表5可知，与基于规则的方法相比，本文提出的基于词 

向量的方法虽然在准确率上稍低，但在召回率上远远超过基 

于规则的方法。而与基于层叠条件随机场的方法相比，本文 

提出的方法在准确率和召回率上都有所提高。实验结果表明 

了本文提出的方法在领域实体层级体系自动构建任务中的可 

行 。
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结束语本文提出了一种新的结合词向量和Bootstrap­

ping 的领域实体上下位关系获取方法 ，包括语料预处理 、词向 

量运算、初始种子集选择、模式抽取、Bootstrapping迭代、候选 

关系实例的获取以及领域实体层级关系自动组织。从实验结 

果可以看出，本文所提方法在领域实体上下位关系抽取和层 

级关系组织方面都取得了不错的效果，证明了该方法的可行 

性。目前本文构建的旅游领域知识库还不够完善，接下来将 

继续完善领域知识库，将该方法移植到其他特定领域以进行 

分析对比。
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