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摘要  词汇同义关系识别在文本信息管理、信息检索和自然语言处理等领域中扮演重要作用。识别词汇同义关

系的方法主要有两类：基于结构化知识库的匹配方法和基于在线/离线语料库的统计学习方法。基于知识库的方

法对词汇关系的整理需要很高的专业技能和昂贵的时间开销。基于语料库的统计方法从大规模的文本语料中学

习词汇同义关系，但是其习得的语义关系准确性尚不能令人满意。面向来自因特网的开放异构知识库，本文提

出一种从其中提取同义关系的统计方法，可以进一步扩展和补充结构化同义词典知识库；在取得较高准确性的

同时，提高词典知识库的同义关系覆盖率。在 CCF 的开放性语义关系评测中，本文提出的方法取得了宏平均

F1 值第三名和微平均 F1 值第二名的成绩。 
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Abstract Recognization of semantic similarity between words plays an important role in text information 

management, information retrieval and natural language processing. There are two major approaches to recognizing 

semantic similarity, among which one way is extracting similarity representation based on structured semantic 

dictionary, while the other way is learning the semantic similarity from a large corpus. Building a semantic dictionary 

is a time consuming task which also requires much expertise, while the learning method cannot extract precise 

similarity between words. This paper proposes to expand the semantic dictionary of word similarity by learning from 

heterogeneous knowledge bases statistically. This method can not only expand the semantic dictionary from the open 

knowledge bases, but also achieve accurate semantic similarity. In the evaluation of semantic relatedness held by CCF, 

the proposed system ranked the 3rd place according to the macro average F1 and the 2nd place according to the micro 

average F1.  

Keywords semantic similarity, heterogeneous knowledge bases, statistical learning, semantic mining.   

 
 
由于自然语言描述事物的多样性，使得同一个事物或概念有多种描述方式。在文本信息中，同一个概

念的不同描述形式被视为词汇的同义关系。不同描述方式使得相同概念的同义词汇之间存在“语义鸿沟”。

词汇同义现象对于文本挖掘、信息检索和自然语言处理等任务有重要影响。在倾向性文本挖掘中，某一产

品的属性可以用不同的词汇进行描述，对该属性的用户意见摘要和倾向性分类，都要求能够对该属性的所

有描述形式进行分析和挖掘[1]。在信息检索中，用户输入的检索词是待查询概念的一种描述，而实际存储
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的文本中对概念可能使用另一种描述，不同的描述可能导致信息失配[2,3]。在自然语言处理中，机器翻译

系统进行训练之后，可以适应概念的某种描述，但是其他的描述形式可能导致翻译系统工作异常[4]。上述

任务在日常生活中有着广泛的应用，但是同义词汇引起的语义鸿沟制约着上述应用，因此研究词汇同义关

系成为一项重要的研究课题。 
目前，词汇同义关系的研究方法主要可以分为两类：基于结构化知识库的匹配方法[5,6,7,8,9,10]和基

于语料库的统计学习方法[11,12,13,14,15,16,19]。基于结构化知识库的匹配方法，利用语言学专家整理的同

义词词典和其中的语义结构信息，基于词典的语义结构定义所匹配词汇的相似度量。这类方法对于词汇间

相似性的度量比较准确，但是词典的构建工作需要耗费昂贵的时间和很强的专业技术，同时该类方法不易

进行扩展。基于语料库的统计学习方法，依据大规模语料的统计信息定义词汇相似度，抑或挖掘语料中的

词汇同义关系模板。基于统计方法的同义关系识别方法易扩展，但是得到的词汇同义关系往往不够准确。 
针对上述两种方法所面临的问题，本文提出一种从开放异构知识库中提取同义关系的统计方法，可以

进一步扩展和补充结构化同义词典知识库；在取得较高准确性的同时，提高词典知识库的同义关系覆盖率。

在 CCF 的开放性语义关系评测中，本文提出的方法取得了宏平均 F1 值排名第三和微平均 F1 值排名第二

的成绩。 

1 面向开放异构知识库的词汇同义关系学习 

本系统所面向的异构知识库包括结构化的同义词典，和互联网上的开放文本资源，包括豆瓣、百度百

科、百度词典等异构的知识源[17]。异构知识源的融合主要通过在各知识源中挖掘同义关系模式，将非结

构化的同义信息转化为与同义词典一致的结构化信息，并经过合并、去重、清洗等步骤，将从互联网上的

异构知识源获取的同义关系融入结构化的同义词典中，扩展同义词典的同时，保证了较高的准确性。 

1.1  结构化的同义词典 

由于哈工大义典收录的词汇较丰富，本文选定义典作为系统使用的结构化同义词典。本系统采用的结

构化同义词典定义如下： 

定义 1(结构化同义词典) 同义词典用 S RD D D= ∪ 表示，其中 {( , , ( )) | 1,...,| |}S i i i SD w SID S w i D= = 表

示同义词义项集合， iw 表示义项目标词， iSID 表示同义词概念的 ID号， ( )iS w 表示词汇 iw 的同义词集合; 

{( , , ( )) | 1,...,| |}R j j j RD w RID R w j D= = 表示意义相关词的义项集合， jw 表示义项的目标词， jRID 表示

相关词概念的 ID号， ( )jR w 表示词汇 jw 的相关词集合。 

相关词是指与目标词汇的概念相近的词汇，同义词是指与目标词汇的概念等价的词汇，相关词的涵义

比同义词更加宽泛。系统中采用的同义词典是同义词义项和相关词义项的并集。 

1.2  面向异构知识库抽取同义关系模板 

在百度百科和豆瓣等开放知识库中，对于部分词汇和人名、机构名，网页 HTML 源语言对词汇同义关

系均有显式的结构标记，这些结构标记对词汇同义关系挖掘的帮助是可靠和可信的；在百度百科和百度词

典等知识库中，非结构化的文本信息中同样蕴藏着词汇同义关系的模板。无论是百度词典，还是其他知识

库，同义关系模板并不是显而易见的，需要应用统计学习方法进行挖掘。 

1.2.1 豆瓣 HTML模板识别 

对豆瓣中词汇同义关系的 HTML 模板挖掘，首先在豆瓣查询框中查询目标词汇，得到返回的网页内容；

然后在返回的网页内容中查询目标词汇的同义词；如果查找到，则记录包含同义词的字符串，该字符串被

前后 HTML 标签分割；记录该字符串中包含词汇的频率。当同义词典中所有的词汇都统计完毕，包含同义

词的字符串中频率最高的词汇或者标签，可以作为同义词的 HTML 模板标签。 
记录查询所得字符串中包含的词汇频率，需要对字符串“分词”进而得到其中包含的词汇。由于同义

关系的 HTML 模板识别目标是提取网页中的结构化标注信息，因此查询所得字符串中的原始标注信息需要



 3 

保留。基于此，字符串中的词汇主要是由空格，制表符等空白符自然分隔而成。豆瓣 HTML 同义模板识别

的算法见表 1. 

表 1  豆瓣中词汇同义关系 HTML 模板识别算法 
Table 1 Douban HTML Pattern Mining for Semantic Similarity Identification 

输入：同义词典 D 中的查询目标词 w，同义词典 D 中同义词集合 S(w) 
输出：模板候选词汇集合 pattern(w) 
步骤： 
1. 将查询词 w 输入豆瓣的搜索框，并得到返回页面的 HTML 内容 page(w)； 
2. 初始化模板候选词汇集合 pattern(w)为空； 

3. 对于每个 ( )v S w∈  

4.    检索 v 是否在 page(w)中，如果检索不到，转步骤 7； 
5.    抽取 v 在 page(w)的数据块，并且删除其中的 HTML 标签，得到字符串 str(v)； 
6.    将字符串 str(v)中的内容按照空格、制表符等空白符分割成一组词汇加入模板

候选词集合 pattern(w); 
7. 转步骤 3； 
8. 输出 pattern(w). 

在得到了每个词汇的模板候选词汇pattern(w)之后，将同义词典D中所有词汇对应的pattern(w)进行汇

总，其中出现频率较高的模板候选词作为最终的同义关系模板词pattern(D)。在豆瓣中，计算一个新词wnew

的同义词时，在wnew的返回网页HTML中，查询pattern(D)中每个同义关系模板词；如果查找到，则提取相

应的字符串，并将其中的模板词汇和标点符号删除，则剩下的字符为wnew的同义词。 

1.2.2 百度百科 HTML模板识别 

百度百科中收录的地名、人名和电影名等义项中，提供了大量的同义信息，而且相当一部分以信息表

的形式存在。信息表的格式如下： 

 

图 1  百度百科信息表 

从百科的信息表抽取 HTML 模板词汇的方法与从豆瓣中抽取 HTML 模板词汇的方法类似，不同之处

是首先需要识别百度百科中的信息表。百科信息表可以通过网页的 HTML 内容匹配正则表达式来识别。在

识别了信息表之后，从信息表的 HTML 表示中抽取同义关系模板词汇，与表 1 中的算法类似。从百度百科

中识别 HTML 同义关系模板的算法如表 2 所示。 

表 2  百度百科词汇同义关系 HTML 模板识别算法 
Table 2 Baike HTML Pattern Mining for Semantic Similarity Identification 

输入：同义词典 D 中的查询目标词 w，同义词典 D 中同义词集合 S(w) 
输出：模板候选词汇集合 pattern(w) 
步骤： 
1. 将查询词 w 输入百度百科搜索框，并得到返回页面的 HTML 内容 page(w)； 
2. 从 page(w)中识别百科信息表 table(w)；如果识别为空，转步骤 9； 
3. 初始化模板候选词汇集合 pattern(w)为空； 
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4. 对于每个 ( )v S w∈  

5.    检索 v 是否在 table(w)中，如果检索不到，转步骤 8； 
6.    抽取 v 在 table(w)中的数据块，并且删除其中的 HTML 标签，得到字符串 str(v)； 
7.    将字符串 str(v)中的内容按照空格、制表符等空白符分割成一组词汇加入模板

候选词集合 pattern(w); 
8. 转步骤 4； 
9. 输出 pattern(w). 

在百度百科的同义关系模板识别算法中，步骤 2 是识别百科信息表，其余步骤与豆瓣的同义模板识别

算法类似。在百科信息表中，计算新词wnew的同义词时，首先需要得到wnew的HTML网页内容；然后识别

其中是否含有信息表；如果含有信息表，在信息表中查询同义词模板pattern(D)中每个同义关系模板词；如

果查找到，则提取相应的字符串，并识别其中可能含有的多个同义词。 

1.2.3 非结构化文本模板识别 

词汇同义关系在因特网上的开放知识库中，如百度百科、百度词典等，更多地以非结构化文本的形式

存在。如果能从非结构化的文本中挖掘同义关系模板，将极大地丰富词汇同义关系的知识源，进一步扩展

已有的同义词词典资源。 
在非结构化文本中识别词汇同义关系模板并非显而易见，然而在无结构的文本中同义关系的出现并非

无章可循，与 HTML 模板的识别亦有相似之处。相似之处在于，在豆瓣和百度百科的 HTML 内容和文本

内容中，同义关系的出现都伴随着某些指示标记。不同之处在与，文本中使用的指示标记是不受限的自然

语言，类型丰富多变，识别的难度较大；而百度百科等知识库的 HTML 内容中，同义关系所使用的指示标

记是明确而且受限的，识别相对容易。因此，非结构化文本中挖掘出的同义关系模板，可信度和准确性相

对 HTML 同义关系模板而言较低。 
从非结构化文本中识别同义关系模板，首先需要从目标词汇 w 的网页文本内容 text(w)中提取目标词和

同义词 v 的上下文片段，同时对该上下文片段进行分词，因为同义关系的指示标记主要是自然语言中的词

汇。然后提取同义词的上下文片段 context(w,v)，context(w,v)是指(1)从目标词开始到同义词为止的字符串，

(2)包含同义词且前后被标点符号所分割的字符串，并且是(1)和(2)中较短的字符串。提取同义词上下文片

段中的词语，并形成 w 的同义模板示例 template(w,v). 同义词典中所有词汇的同义词模板示例组成模板示

例集合 { ( ) | ( ),, }sw vT template v S w w D= ∈ ∈ ，并对模板集合 T 应用频繁项集挖掘算法，计算出 T 中最

具代表性的同义关系模板 ( )P FrequentPattern T= 。具体算法步骤如表 3 所示。 

表 3  非结构化文本中同义关系模板挖掘 
Table 3 Pattern Mining for Semantic Similarity Identification from Text 

输入：同义词典 D 

输出：同义关系模板 ( )P FrequentPattern T=  

步骤： 
1. 初始化同义模板示例候选集合 T 为空； 
2. 对于同义词典 D 中每个词语 w 
3.    初始化模板示例候选集合 T(w)为空； 
4.    将查询词 w 输入相应知识库搜索框，并得到返回页面的 HTML 内容 page(w)； 
5.    从 page(w)中识别文本内容 text(w)；如果识别为空，转步骤 13； 

6.    对于每个 ( )v S w∈  

7.       检索 v 是否在 text(w)中，如果检索不到，转步骤 11； 
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8.       抽取同义词 v 在 text(w)中的上下文片段 context(w,v)； 
9.       将 context(w,v)中的字符串进行分词，并得到同义模板示例 template(w,v); 

10.       ( ) ( ) { ( , )}T w T w template w v= ∪   

11.    转步骤 6； 

12.    ( )T T T w= ∪ ； 

13. 转步骤 2； 

14. 对 T 应用频繁项集挖掘算法，并计算 ( )P FrequentPattern T= 得到最具代表性的

同义关系模板. 

在非结构化文本中挖掘同义关系模板，基本流程是步骤 6 到步骤 11，计算每一组同义词的同义模板；

在得到字典中所有词汇的同义模板集合 T 之后运用频繁项集挖掘算法得到最有代表性的同义模板 P. 在得

到 P 之前，需要做一些预处理工作。在词语释义类型的文本中，如果义项解释都是古文，则该义项是古文

的义项，这样的情况需要识别以便于决定是否在系统中接收该同义词。在得到 P 之后，还需要进行后处理

工作。P 中模板词汇已经失去了词汇间的排序信息，需要从文本中恢复词语顺序；模板词汇中的部分字符

需要过滤，如“使”、“的”等。 

1.2.4 模板可信度和权重赋值  

从豆瓣和百度百科中抽取的 HTML 模板，由于标注信息比较确定，该类型的模板准确性和可靠性都较

高；从百度百科和词典的纯文本内容中抽取的同义关系模板，由于标注信息的自由灵活，模板的可靠性降

低。因此，应用上述模板对词典中部分词汇进行同义词挖掘，将得到的小规模结果进行人工标注，根据准

确率的高低，对规则进行权重赋值。赋值情况部分示例如表 4 所示。 
表 4  同义关系模板的权重赋值 

Table 4 Importance of Patterns for Semantic Similarity 
模板 权值 

HTML模板： 

【近义词】  又名：   简称：    别名：     
1.0 

文本模板： 

 也说       亦称     俗称      的别名 
0.9 

文本模板： 

 谓         泛称     亦称(     之称 
0.8 

文本模板： 

 犹 
0.7 

文本模板： 

 指         的对称 
0.6 

模板权值可以用来对目标词汇的候选同义词进行排序，根据生成该词汇的模板权重来决定该词汇的权

重，从而实现候选词语的排序。 

1.3   异构知识库同义关系的融合 

在成功抽取豆瓣、百度百科中的 HTML 同义关系模板和百度百科、百度词典中的文本同义关系模板后，

借助上述模板，可以持续挖掘新的词汇同义关系，扩充已有的同义词典。由于不同的模板都可以将词汇同

义关系输出为统一规定的结构化形式，因此异构知识库中的同义关系可以顺利的融合。 
首先，对百度词典、百度百科、豆瓣等互联网开放知识库中用爬虫下载的网页，通过上述模板挖掘出

若 干 同 义 词 等 价 关 系 ， 并 将 等 价 关 系 合 并 形 成 面 向 开 放 知 识 库 的 词 典
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,1 ,{ { ,..., } | 1,..., }
i

o
open i i i tD S w w i k= = = ，其中 ,i jw 在 o

iS 中的排序j按照生成该词汇的同义模板权重进行排

序。然后，将结构化同义词典D与面向开放知识库的同义词典Dopen进行融合。具体融合过程如表 5 所示。 

表 5  异构同义词库的融合算法 
Table 5 Heterogeneous Synonyms Fusion Algorithm 

输入：结构化同义词典D和面向开放知识库的同义词典Dopen 

输出：融合的结构化同义词典 D 
步骤： 

1. 对于每个
o
i openS D∈ ;  

2.     匹配同义词集合 R φ= ； 

3.     对于每个 ,
o

i j iw S∈ ;  

4.         对于每个 ( , , ( ))k k kw SID S w D∈ ； 

5.             如果 , ( )i j kw S w∈ ，记录 {( , , ( ))}k k kR R w SID S w= ∪ ； 

6.         转步骤 4； 
7.     转步骤 3； 

8.     如果 | | 0R == , 删除
o
iS 中排名靠后的同义词，更新 ,1{( , . _ 1, )}o

i iD D w D total sid S= ∪ + ； 

9.     如果 | | 1R == , 更新同义词典 D 中的义项 ( , , ( )) ( , , ( ) )o
k k k k k k iw SID S w w SID S w S= ∪ ； 

10.     如果 | | 1R > , 说明 o
iS 同义集合中有多个概念和多义词，人工处理 R 和 D的融合； 

11. 转步骤 1； 
12. 输出融合更新的 D . 

如果基于开放知识库的同义词典Dopen中，同义词项的集合没有歧义，则该义项可以直接与结构化同义

词典D合并；如果Dopen中的义项有多义的情况出现，则Dopen与D的合并需要人工干预。 

2 基于异构知识库的同义关系计算 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

图 2  基于异构知识库的同义关系计算流程 

 

查询词 

结构化同义词典 DS 

豆瓣 HTML 同义模板 

百度同义模板接口 

缩略语预测接口 

相关词词典 DR 

去重 
合并 
排序 

同义关系 

计算结果 
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在得到了经过异构知识库融合和扩展的同义词典 D 以及词汇同义关系挖掘模板之后，本系统可以对输

入的查询词进行同义关系计算。同义关系计算流程如图 2 所示。由于缩略语是目标词的一类特殊同义词汇，

而且缩略语的变化形式多样，百度百科等知识库中很难做到尽数收录[18,20]。另外，组织机构名称一般都

有其对应的缩略语，本系统针对组织机构名和其他常用缩略语的全称形式进行处理，得到其缩略语结果

[21]。 

3 实验评估 

3.1  实验数据 
在系统构建中采用的异构知识库资源包括哈工大整理的义典、百度词典、百度百科、豆瓣等互联网上

的开放资源。 
系统的评价数据集采用 2012 年 CCF 自然语言处理与中文计算会议（NLP&CC 2012）中文微博情感分

析&词汇语义关系抽取评测所提供的数据，待检索词汇数量为 9455 个。该数据集在本文中用 NLPCC2012
来指代。 

3.2  词汇同义关系模板和扩展的同义词典 

词汇同义关系模板有两类：HTML 同义关系模板和文本同义关系模板。HTML 同义关系模板从网页的

HTML 内容中，通过特定的同义关系标注抽取；文本同义关系模板从网页的纯文本内容中，通过语言描述

的频繁模式抽取。表 6中列出了部分 HTML 和文本模板。 

表 6  同义关系模板示例 
Table 6 Templates for Semantic Similarity 

HTML同义关系模板 
"中文名：", "别名：", "本名：", "别名昵称：","封爵：", "谥号：", "爵位：

", "别称：", "公司名称：", "庙号：", "中文名称：", "其它译名：","粤语名 ：

", "简称：", "外文名：", "近义词：", "同音词：", "中文学名：", "定义：" 

文本同义关系模板 
简称[“《为：](.*?)[”》)）（，、；。]|简称(.*?)[,.)）（，、；。] 

全称应为(.*?)[，。]|全称[是|为|、](.*?)[）（，。]|全称(.*?)[）（，。A-Z] 

扩展的同义词典规模在表 7中展示。从表中可以看出，经过异构数据库中的同义关系扩展以后，同义

词典的规模具有很大应用前景。相关词汇的扩充通过从百度百科中直接抽取相关词条来扩充。 

表 7  扩展后的同义词典规模 
Table 7 Size of Expanded Synonym Dictionary 

同义词汇数量 同义义项数量 相关词汇数量 相关义项数量 
102882 17345 38096 3907 

3.3  系统评估结果  

为了评估本文提出方案的效果，我们设计了两套系统 System1 和 System2，对 NLPCC2012 数据中列

出的词汇进行同义关系计算，并对结果的正确率、召回率和 F1 值进行评估。其工作流程为： 
(1) System1：如果同义词典DS、豆瓣HTML模板或者缩略语预测接口可以计算得到同义词，则同义计算的

结果为上述三个接口输出的并集；否则，输出百度同义模板接口同义关系的计算结果；如果百度百科

模板接口没有结果输出，则输出相关词词典DR中的查询结果。 
(2) System2: 如果同义词典DS、豆瓣HTML模板、百度同义模板接口或者缩略语预测接口可以计算得到同

义词，则同义计算结果为上述四个接口输出的并集；否则，输出相关词词典DR中的查询结果。 

System1 和 System2 的差别主要在于百度同义模板所计算得到的同义词，而百度同义模板中文本同义模

板的数量较多，覆盖范围较大。所以两个系统的差别可以体现出文本同义模板对同义关系计算的影响。
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System1 和 System2 在数据集 NLPCC2012 上的评估结果在表 8 中列出。 

表 8  参评系统在 NLPCC2012 数据集上的实验结果 
Table 8 Evaluation of participant systems on the data set NLPCC2012 

 宏平均 
准确率 

宏平均 
召回率 

宏平均 
F1 值 

微平均 
准确率 

微平均 
召回率 

微平均 
F1 值 

System1 0.3641 0.5176 0.3664 0.2754 0.5829 0.3740 
System2 0.3305 0.5506 0.3635 0.2615 0.6102 0.3662 
南京师范大学 0.3588 0.6041 0.3968 0.3025 0.6358 0.4100 
郑州大学 1 0.2975 0.6395 0.3588 0.2530 0.6762 0.3682 
郑州大学 2 0.3256 0.6930 0.3919 0.2540 0.7040 0.3734 
中科院声学所 0.1328 0.1034 0.1033 0.4737 0.0687 0.1199 
北京理工大学 0.1999 0.2441 0.1874 0.2115 0.2299 0.2203 
北京交通大学 0.2878 0.3394 0.2733 0.3088 0.3737 0.3382 
华侨大学 0.0382 0.0111 0.0151 0.2996 0.0115 0.0221 
哈尔滨工业大学 0.3225 0.3885 0.2842 0.2303 0.3676 0.2832 

评测结果中，本文提出的 System1 系统在宏平均 F1 值指标上排名第 3，在微平均 F1 值指标上排名第 2；
System2 的结果稍差，但是仍然取得了较好的名次。从 System1 和 System2 的对比中看出，引入百度百科

的文本同义关系模板，对系统计算效果有小幅度下降的影响；但是，文本同义关系模板可以使得更多的同

义关系被挖掘，从而融合到同义词典中。 

4 总结和展望 

词汇同义关系计算在文本信息管理、信息检索和自然语言处理等领域中是一个重要的研究课题。面向

来自因特网的开放异构知识库，本文提出一种从中提取同义关系的统计方法，通过从异构内容中挖掘同义

关系模板，进而可以利用该模板从不同的知识库中计算同义词。本文提出的方法，不仅能进一步扩展和补

充结构化同义词典知识库，还可以在取得较高准确性的同时，提高词典知识库的同义关系覆盖率。在 CCF
的开放性语义关系评测中，本文提出的方法取得了宏平均 F1 值第三名和微平均 F1 值第二名的成绩。 
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