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摘要  基于《现代汉语语义词典》, 首先建立不同语义层次的词典, 根据词典分别构建模型并进行语义预

测, 然后将各个模型进行集成, 通过集成模型再对未登录词进行语义预测, 得到较好的预测性能。在此基础

上, 利用预测模型对 2000 年《人民日报》语料进行未登录词语义预测和标注, 最终得到带有未登录词语义

义项标注的语料资源。 
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Abstract  Based on the research issue of sense guessing of Chinese unknown words, different levels of semantic 

dictionary have been introduced by applying “Semantic Knowledge-base of Modern Chinese”. Then models have 

been constructed and sense guessing by using these dictionary. Finally, each model has been intergrated to predict 

the unknown words and obtained better performance. Semantic prediction and annotation of the unknown words in 

People’s Daily which published in 2000 based on each model have been evaluated. Finally, corpus resources with 

the sense annotation of unknown words have been obtained. 
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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

语的语义理解基础之上。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, 因此很难做到获取所有词语

的语义 , 这对很多自然语言处理 (natural language 

processing, NLP)技术和其他以语义为基础的研究是

一个挑战。汉语未登录词的语义预测研究可以为未

登录词提供语义预测, 从而为研究者提供语义参考, 

对许多 NLP 应用, 如机器翻译、信息检索、语义

分析、词典编纂等都有重要意义。 

汉语未登录词语义预测的研究难度较大, 因此

相关研究工作较少, 除了使用基于知识的模型和基

于语料的模型及其混合模型之外, 很少有新的模型

提出。在已有的研究中使用的词典资源也比较有

限, 使用较多的是《同义词词林》。本文通过构建
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表 1  语义词典 SKCC 名词库中不同语义层次的词语数目
Table 1  Word number of SKCC Semantic dictionary under 

different semantic level 

语义层数 包含词语数目 

1  3296 

2  8220 

3  6421 

4 12211 

5  9553 

多种语义预测模型, 利用《现代汉语语义词典》进

行未登录词语义预测, 并对 2000 年《人民日报》

语料中的未登录词进行语义预测和标注。 

1  相关研究 

在对汉语未登录词的语义预测研究中, 学者们

先后提出不同的模型方法, Chen 等[1-3]、Lu[4-5]、

Tseng 等[6-7]以及 Qiu 等[8-9]等都为汉语未登录词语

义预测的研究做出贡献。有研究指出, 对于一个 8

万词的词典而言 , 大约有 3.51%的未登录词存在
[10]。这些未登录词中包含复合名词 51%, 复合动词

34%, 专业名词只占 15%[11]。目前对专业名词已有

大量的研究来确定其语义类别, 与只占 15%的专有

名词相比, 占 85%的复合词语的语义类别预测研究

显得更为重要 [12-15]。因此 , 近期的研究更多倾向

于未登录词中复合词语的语义猜测, 比如 Chen 等
[3]和 Lua[16]的研究。 

关于汉语未登录词语义预测, 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

未登录词上下文信息, 通过计算与已知词类词语上

下文的相似度来进行预测。依据模型和算法的不

同, 归纳为以下 3 种方法。 

1) 基于知识的方法。大部分学者对未登录词

语义预测的研究基于知识的模型, 使用该方法最早

的研究者之一是 Lua[16], 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, 使用三层反向

传播神经网络, 模拟双音节词的语义类别与其两个

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 [3]以及基于相似度的方法 [2]; 文献

[4-5]的研究涉及重叠字模型、字-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[17-18]。 

2) 基于语料的方法。Lu[4-�5]提出的基于语料的

模型是根据未登录词出现的上下文预测其语义类

别, 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与每个

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。 

3) 基于知识和基于语料的混合方法。Lu[4-5]

提出基于知识和基于语料的混合模型, 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与每个候

选语义类别的广义上下文之间的相似度。 

综观前人研究成果可以发现, 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, 但效果不是很好, 接着使用基于知识

的模型与基于上下文信息松散结合的混合模型, 效

果也不理想。近期的研究更加紧密地把未登录词的

知识与上下文信息结合成混合模型, 取得较好的预

测效果。 

2  语义资源及词典构建 

汉语未登录词语义预测的研究使用较多的语义

资源是《同义词词林》(Cilin), 少部分研究中使用

知网(HowNet), 几乎没有相关研究使用《现代汉语

语义词典》。《现代汉语语义词典》拥有丰富的语

义义项分类 , 并且各个义项下有充分的成员词语 , 

因此, 本文利用该词典进行未登录词语义预测的研

究。 

2.1  语义资源介绍 
本文未登录词语义预测研究使用的语义资源是

《 现 代 汉 语 语 义 词 典 》 (The Semantic Knowledge-

base of Modern Chinese, SKCC)[19-20], 它是一部面

向 NLP 的语义知识库, 收录 6.5 万余条汉语实词。

作 为 综 合 型 语 言 知 识 库 (Comprehensive Language 

Knowledge Base, CLKB)的一部分, SKCC 广泛应用

于 计 算 词 汇 语 义 学 的 基 础 研 究 和 应 用 研 究 中 。

SKCC 采用 Microsoft Access 数据库实现, 其中包

含全部词语的总库 1 个, 每类词语(实词)各建一库, 

每个库文件中都包含词语和其语义的关系。由于名

词库的分类较为详细, 因此本文主要研究名词库的

词语。 

根据 SKCC 名词库的语义分类, 可以分五级对

语义词典 SKCC 名词库中不同语义层次的词语数

目进行统计, 如表 1 所示。 
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矩形表示语义类别, 椭圆形表示词语 

图 1  SKCC 中语义类别和词语结构 
Fig. 1  Semantic category and word structure in SKCC 

表 2  SKCC1 的各个语义类别词语数目 
Table 2  Word number under different semantic level of 

SKCC1 

类别名 词数 

过程  1908 

时间   906 

抽象事物  8643 

空间  3195 

具体事物 25149 

 

表 3  SKCC2 的各个语义类别及类别下词语数目 
Table 3  Word number under different semantic level 

of SKCC2 

类别 词数 

方位 210 

心理特征 691 

领域 725 

相对时间 669 

非生物 15241 

构件 1474 

动机 39 

自然现象 172 

生理 669 

信息 757 

绝对时间 109 

属性 2944 

法规 318 

生物 8238 

事件 1657 

处所 2492 

2.2  词典构建 
利用 SKCC 进行未登录词语义预测属于基于

词典的方法, 是根据词典中词语的信息构造预测模

型。这里需要词典中词语位于词典树型结构的同一

语义层次 , 才便于统计每个语义类别中的词语信

息。SKCC 的语义体系呈现树型结构, 但是语义词

典 SKCC 名词库中的词语并不是全都划分到树型

结构的最底层, 而是划分到不同的语义层次, 这样

不便于语义分类(SKCC 名词库的部分树结构如图 1

所示)。因此, 先构造出语义类别的树型结构, 再将

所有词语都归为第一级来构造词典。由于划分到第

一级语义类别粒度较大 , 因此再将词语尽量(这里

“尽量”指当词语无法向下级语义划分时, 则将该词

去除)归为第二级和第三级 , 由第二级和第三级词

语信息构造词典。本文分别构建 3 个 SKCC 词

典。 

2.2.1  第一级语义类别 SKCC1 
将 SKCC 中所有词语都归为第一级语义类别汇

总 , 记为 SKCC1。第一级的各个语义类别所包含

的词语数目如表 2 所示。 

2.2.2  第二级语义类别 SKCC2 
语义词典 SKCC 的词语划分到第二级语义类别

中 所 构 造 的 词 典 , 记 为 SKCC2 。 构 造 语 义 词 典

SKCC2 时, 语义词典 SKCC 的词语语义类别向上

划分全部可以划分到父节点, 也就是第一级语义类

别中, 但是如果划分到第二级语义类别中时, 所有

归属于第一级语义类别的词语就无法向下划分到第

二级的语义类别中。因此, 基于 SKCC2 词典的研

究只包含属于二级及以下类别的词语, 并且把这些

词语都向上划分到第二级父节点上的词语。 

第二级语义类别分为 16 个。SKCC 名词库划

到第二级的 16 个语义类别的词语数目如表 3 所

示。 

2.2.3  第三级语义类别 SKCC3 
语义词典 SKCC 的词语划分到第三级语义类

别中所构造的词典, 记为 SKCC3。将词语划归到

第三级语义层次时, 所有归属于第一级和第二级语

义类别的词语由于所属语义节点层次高, 难以向下

划 分 到 第 三 级 的 语 义 类 别 中 。 因 此 ,  在 基 于

SKCC3 词典的研究只包含属于三级及以下类别的 
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表 4  SKCC3 的各个语义类别及类别下词语数目 
Table 4  Word number under different semantic 

level of SKCC3 

 词数 

自然物 2003 

颜色 88 

外形 307 

身体构件 1040 

人 5923 

情感 102 

意识 574 

植物 1155 

模糊属性 2352 

量化属性 448 

微生物 76 

可听现象 35 

非生物构件 0 

排泄物 100 

可视现象 108 

动物 1063 

人工物 12811 

 
 

词语, 并且把这些词语都向上划分到第三级父节点

上。 

第三级语义类别分为 17 个, 具体语义类别和

词语数目如表 4 所示。其中, 语义类别“非生物构

件”的词数为 0, 原因是词语划分到其祖先类别中, 

该类别没有词语和子类别。 

3  模型构建 

根据词典词语信息, 分别构建基于重叠字的模

型、基于字-类别关联的模型、基于规则的模型。 

3.1  基于重叠字的模型 
根据现代汉语的构词规则, 大多数新词的语义

都与其组成词素相关, 两者之间有着相同或者相近

的语义 , 不同词语共享相同的组成词素极为常见 , 

因此利用词语组成词素相重叠的知识可以更好地预

测新构成词语的语义义项。重叠字模型通过计算未

登录词与每个语义类别成员词的重叠字个数来预测

未登录词的语义类别。 

对于 Cilin 中的每个语义类别, 抽取出其成员

词的所有不重复的字, 并且统计出每个字出现在词

头、词中、词尾的总频数。根据这些信息, 提出 3

对变式。在每一对变式中, 变式 a 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。相应地,变式 b 计算上述分数的一个

带权值的或归一化的副本。这些变式中, Score(Cat, 

w)表示分配类别 Cat 为未登录词类别的得分; n 代

表未登录词 w 的长度; ci 代表未登录词 w 的第 i 个

字; Pi 表示第 i 个字 ci 在词 w 中的位置, 包括{词头, 

词中, 词尾}; f(ci)表示类别 Cat 中第 i 个字的全部

频率; f(ci, pi)表示在 Cat 中位于 pi 的 ci 的频率; N 表

示在 Cat 中的字的总数; Npi 表示在类别 Cat 中, 位

于位置 pi 的字的总数; Nw 表示在类别 Cat 中词的总

数。 

变式 1: 变式 1a 中, 类别的得分是这个类别中

未登录词的每个组成字出现次数的总和 ; 变式 1b

中, 每个次数都由类别中字的总数加权得到。 

变式 1a:  
1

Score (Cat, ) ( )
n

i
i

w f c


  ,  (1) 

变式 1b:  
1

( )
Score (Cat, )

n
i

i

f c
w

N

  。 (2) 

变式 2: 变式 2a 中, 类别的得分是这个类别中

未登录词的每个组成字在未登录词的相应位置出现

次数的总和; 变式 2b 中, 每个次数由类别中字在

未登录词相应位置出现的总数加权得到。 

变式 2a: 
1

Score (Cat, ) ( , )
n

i i
i

w f c p


  , (3) 

变式 2b: 
1

( , )
Score (Cat, )

i

n
i i

i p

f c pw
N

  。 (4) 

变式 3: 变式 3a 中, 类别的得分是这个类别中

未登录词的尾字 cn 在未登录词的词尾 pn 出现的数

的总和; 变式 3b 中, 得分是由类别中所有词总数

加权得到。 

变式 3a: Score (Cat, ) ( , )n nw f c p , (5) 

变式 3b:  
( , )

Score (Cat, ) n n

w

f c p
w

N
 。 (6) 

变式 1 用最直接的方法得到重叠字语义的预

测, 变式 2 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, 变式 3 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。 

3.2  基于字�类别关联的模型 
字 - 类 别 关 联 模 型 (Character-Category 

Association Model)采用多种复杂的信息理论模型来

估算词语组成字与语义类别之间的关联, 再估算词
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表6  基于 SKCC1 词典的重叠字模型预测结果 
Table 6  Prediction results of overlapping words based on 

SKCC1 dictionary 

变式名 正确数 正确率/% 

1a 2179 72.6 

1b 2134 71.1 

2a 2309 77.0 

2b 1694 56.5 

3a 2293 76.4 

3b 1963 65.4 

语与语义类别之间的关联, 为未登录词预测合适的

语义。字-类别关联模型计算字与语义类别之间的

关联值使用的统计量包括互信息和
2 , 如式(7)~(9)

所示:  

 MI

P (Char,Cat )
Asso (Char, Cat ) log

P (Char)P(Cat )
j

j
j

 , (7) 

 2

(Char, Cat )
Asso (Char, Cat )

Max (Char, Cat )
j

j
k j






 , (8) 

 
2(Char, Cat )

( har, Cat )
(Char) (Cat )

j
j

j

f
C

f f


  


。 (9) 

其中, Asso(Char, Catj)表示字符 Char 与语义类别

Catj 的关联, P(x)和 f(x)分别表示 x 的概率和频率。 

计算出字�类关联后 , 词�类关联就可以通过

对类别和词的每个组成字的关联加权求和计算出

来, 如式(10)所示:  

 
| |

1

Asso(W, Cat ) Asso (Char, Cat )
W

j i j
i




  , (10) 

其中, Chari 表示词 W 的第 i 个字符, |W|表示词 W 的

长度, λi 表示 Chari 与 Catj 之间关联的权重。λi 的和

为 1。 

3.3  基于规则的模型 
基于规则模型的原理是观察未登录词的组成结

构信息, 对之进行归纳总结, 获得可以匹配到更多

未登录词词语结构的规则。通过设定的规则模式进

行未登录词语义的预测, 实际上是依据未登录词组

成字的句法和语义类别来预测未登录词子集的语义

类别。基于规则的方法是对不同长度的未登录词分

别设计不同的规则集。例如: 对于三字长的未登录

词 ABC, 如果 BC 与“学家”相同 , 猜测 ABC 为

SKCC1 的类别“具体事物”, 如表 5 所示。 

表5  三字词 ABC 规则 A+“学家”举例 
Table 5  Examples of 3-gram words ABC under A+”expert” 

词语 规则 语义类别 

文学家 A+BC: “文”+“学家” 具体事物 

神学家 A+BC: “神”+“学家” 具体事物 

农学家 A+BC: “农”+“学家” 具体事物 

史学家 A+BC: “史”+“学家” 具体事物 

医学家 A+BC: “医”+“学家” 具体事物 

4  模型实验 
4.1  实验语料与预处理 

实验使用的语料是 1998 年 1 月的《人民日

报》语料, 该语料主要用于抽选出测试词。测试词

抽取条件是 : 分别从构造的语义词典中随机抽取 ; 

存在于 1998 年 1 月的《人民日报》语料中; 词语

长度为 2~4 个字; 词语词性为名词。对 1998 年 1

月的《人民日报》语料做如下的预处理: 1) 处理为

包含词语、词性标记和词频信息的格式; 2) 过滤掉

停用词和命名实体; 3) 抽取出词性标记为 n 的词

语。 

4.2  实验与分析 
从 SKCC1 中随机抽取出 3000 个测试词, 这些

词语是已知语义类别的词语, 再从 SKCC1 中去除

这 3000 个 词 语 。 接 下 来 , 基 于 去 除 测 试 词 的

SKCC1, 利用构建的模型进行语义预测, 并对比其

正确的语义类别, 计算出语义分类的正确率。 

实验 1  基于重叠字模型的 6 个变式的未登录

词语义预测正确数和正确率。抽取未登录词的总数

为 3000, 实验结果如表 6 所示。结果显示, 这些模

型的正确率都较高, 其中最高值是变式 2a 得到的

77.0%。 

实验 2  基于字�类别关联模型不同统计量的

未登录词语义预测正确数和正确率。抽取未登录词

的总数为 3000, 实验结果如表 7 所示。结果显示, 

统计量 MI 和
2 相比, 

2 得到更高的语义预测正确

率, 为 74.3%。 

实验 3  基于规则模型的未登录词语义预测正

确数和正确率。所抽取的未登录词总数为 861, 即

在 3000 个测试词语中, 模型预测出语义的词语共

有 861 个, 实验结果如表 8 所示。可以看出, 正确 
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表 10  基于 SKCC3 标注未登录词语义语料示例 
Table 10  Examples of unknown words based on SKCC3 

原始语料 标注语料 

20000130-03-009-007/m 正面/b 主景/n 毛/nrf 泽东/nrg 头像/n , /wd 采

用/v 手工/d 雕刻/v 凹版/n 印刷/vn 工艺/n , /wd 形象/n 逼真/a 、/wu 

传神/a 、/wu 凹凸感/n 强/a ; /wf 

20000130-03-009-007/m 正面/b 主景/n/人工物 毛/nrf 泽东/nrg 头像/n , 

/wd 采用/v 手工/d 雕刻/v 凹版/n/外形 印刷/vn 工艺/n , /wd 形象/n 逼真

/a 、/wu 传神/a 、/wu 凹凸感/n/情感 强/a ; /wf 

表 7  基于 SKCC1 词典的字�类别关联模型预测结果 
Table 7  Prediction results based on SKCC1 dictionary under 

word-type models 

统计量 正确数 正确率/% 

MI 1702 56.7 

χ2 2230 74.3 

 

表 8  基于 SKCC1 词典的规则模型的未登录词语义

预测结果 
Table 8  Results of unknown words based on SKCC1 

dictionary 

有语义返回词数 正确数 正确率/% 召回率/% 

861 770 89.4 28.7 

 

表 9  基于 SKCC1 词典的集成模型语义预测结果 
Table 9  Results of intergration models based on SKCC1 

正确数 正确率/% 

2337 77.9 

 
 

率很高, 但是召回率很低。 

实验 4  多模型的集成。由于基于规则的模型

得到的预测正确率较高, 但召回率较低, 因此本实

验设计基于规则的模型与其他模型的集成。集成模

型的预测语义由以下两条确定。 

1) 如果 能够由 基于规 则的 模型预 测出 语义 , 

则将这个语义作为混合模型预测语义。 

2) 如果基于规则的模型不能够给出预测语义, 

那么对基于重叠字模型和基于字�类别关联模型的

语义预测进行投票, 对投票结果进行排序, 取票数

最高的语义类别作为该未登录词的混合模型预测语

义。 

集成模型对所抽取出的 3000 个未登录词进行

语义预测, 得到的正确数和正确率如表 9 所示。可

见集成模型得到较高的正确率(77.9%), 同时也克服

了基于规则模型召回率较低的问题, 获得较好的未

登录词语义预测性能。 

5  汉语未登录词语义预测应用 

在基于不同词典和不同模型对 2000 年《人民

日报》语料的未登录词标注中, 基于规则的模型得

到的预测正确率较高, 但是其覆盖率较低。比如词

语“股东会”, 在基于规则模型中, 基于 SKCC3 得到

预测语义“人”; 该词在字�类别关联模型的预测结

果为 SKCC3 “人, 人”; 在重叠字模型中, 该词语的

预测结果为 SKCC3 “人”。预测语义都与对应人工

标注相同。集成模型结合了基于规则的模型与其他

模型 , 得到较高的正确率 , 可见集成模型对基于

SKCC3 的 语 义 预 测 性 能 较 好 。 本 文 根 据 基 于

SKCC3 的集成模型所获得的未登录词预测语义标

注到 2000 年《人民日报》语料中, 所得到的语料

示例如表 10 所示。 

表 10 的语料示例中共有 3 个未登录名词, 分

别是“主景”、“凹版”、“凹凸感”。其中, 词语“凹凸

感”语义预测有误 , 正确语义应该为“意识”而不是

“情感”, 其余两个词语语义预测正确。 

在基于 SKCC 对 2000 年《人民日报》语料的

研究中, 未登录词的语义可以划分到 SKCC 第二级

和第三级。但是 , 由于尚无对 2000 年《人民日

报》语料未登录词语义标注的标准语料, 无法确定

未登录词预测语义的正确性。针对这个问题, 本文

取基于 SKCC 已标注的第二级语义和第三级语义

进行分析。 

假 设 未 登 录 词 W 预 测 出 的 第 三 级 语 义 为

GuessThirdCat(W), GuessThirdCat(W)在 SKCC 树型

语义结构的上一级语义为 SecondCat(W), 预测出的

在 SKCC 中第二级的语义为 GuessSecondCat(W), 

如果 GuessSecondCat(W) = SecondCat(W), 那么认

为该未登录词 W 所预测的二级语义为正确的。使

用该评估方法可以判定 2000 年《人民日报》语料

中 12162 个未登录词的预测语义正确 , 正确率为

72.2%。 
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6  总结与展望 

本文首次使用《现代汉语语义词典》进行汉语

未登录词语义预测的研究, 通过构建的模型对 2000

年《人民日报》语料的未登录词进行语义预测和标

注, 得到具有未登录词语义标注的语料。在未来的

工作中, 我们将探索改进语义预测方法, 并尝试将

未登录词语义预测拓展到实际应用中。 
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