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一种软 /硬模板相结合的定义抽取算法
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摘　 要:术语定义抽取是信息抽取研究领域的重要内容之一。 文中提出了一种结合硬模板匹配和软模板匹配技术的综合

术语定义自动抽取方法。 文中首先使用硬模板库对待抽取文本进行了初步的定义句匹配抽取。 接着,通过使用基于 N 元

语言模型的软模板匹配模型来计算待匹配文本中每个句子与软模板之间的匹配度,并通过设定匹配得分阈值来抽取定义

句或过滤掉错误召回的非定义句。 实验结果表明文中的术语定义抽取方法远远优于单纯的硬模板匹配或软模板匹配方

法。
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A Definition Extraction Algorithm Combining Hard Pattern
Matching and Soft Pattern Matching

QIAN Fei, YUAN Chun-feng
(Department of Computer Science and Technology, Nanjing University, Nanjing 210046, China)

Abstract:Definition extraction is an important topic in the field of information extraction. It proposes a definition extraction method based
on both hard pattern matching and soft pattern matching. Firstly, conduct hard matching on candidate sentences and hard patterns. Sec-
ondly, n-gram based soft pattern matching model is used to get a matching score between the candidate sentence and the soft pattern. In
the second step, an upper threshold is set to recall candidate sentences with a high matching score;A lower threshold is used to rule out
some wrongly-recalled sentences by hard matching. The experimental results show that the proposed definition extraction method is far
superior to both pure hard pattern matching and soft pattern matching method.
Key words:definition extraction;hard pattern matching;soft pattern matching; N-gram language model;word class lattice

0　 引　 言
术语定义的自动抽取是信息抽取研究领域的重要

内容之一,它在很多信息检索和信息抽取问题中都有

重要的应用,例如术语抽取[1,2]、领域本体构建[1,3]、语
义关系获取[4]以及自动问答系统[5,6]等。

术语定义的自动抽取是一个相对较新的领域,目
前很多相关研究依赖于基于规则的定义抽取方法。 基

于规则的方法一般是通过手工建立或者机器学习出术

语定义的模板,通过模板的硬匹配,抽取出文本中的术

语定义[7 ~ 9]。 然而,手工编写定义模板的工作量大,并
且较为主观,难以穷尽语言现象。 为此,文献[10]提

出了一种基于词类格(Word Class Lattice,WCL)的规

则泛化模型。 研究结果表明词类格获取的模板信息具

有较高的精确率[11]。 但是,该方法对训练语料有较强

的依赖性,泛化能力不如手工模板,因而在召回率方面

的表现差强人意。
由于在自然语言文本中作者可能会使用不同的表

述方式去表达同一个意思,手工模板往往由于一个字

(词)的增加或减少而造成匹配失败。 针对上述问题,
文献[11]提出了一种基于 N 元语言模型(n-gram)的
软模板匹配方式来进行术语定义的抽取,该方法运用

概率模型来反映语言变化,而不要求与模板完全匹配,
避免了硬模板匹配时非 0 即 1 的机械性。 但是,由于

该模型通过设置阈值来界定定义句和非定义句,阈值

设定的过高或者过低都会带来问题。 若阈值过高,语
料数据的稀疏问题会使得非典型定义句匹配得分很

低,从而无法召回;若阈值过低,又会使其识别精度难

以得到保证。
针对上述不同方法各自存在的问题,文中提出了

一种结合硬模板匹配和软模板匹配技术的综合术语定

义自动抽取方法。 一方面,通过将手工模板和基于词
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类格的泛化模板(下文简称“词类格模板”)结合构成

一个硬模板库,采用硬模板匹配的方式进行术语定义

自动抽取;另一方面,通过采用基于 N 元语言模型的

概率计算来得到匹配度的方式进行术语定义句的自动

识别。

1　 术语定义的自动抽取系统框架
文中综合考虑了手工模板、词类格模板以及基于

N 元语言模型的软模板的优缺点,提出了一种将硬模

板匹配和软模板匹配技术相结合的术语定义抽取方

式。
图 1 给出了文中的术语定义抽取总体框架。

图 1　 术语定义抽取总体框架

如图 1 所示,基于硬模板匹配部分所用模板包括

手工模板和词类格模板两种。 文中参考文献[1,12],
对中文文本中术语的定义句结构进行了分析和总结,
给出了一组具有代表性的手工模板,并通过定义句的

主体部分提取了词类格模板,将这两者共同构成硬模

板库。 硬模板库中的规则使用正则表达式描述。 首先

使用硬模板库对待抽取文本进行了初步的定义句匹配

抽取。 对于软模板匹配部分,采用基于 N 元语言模型

的概率模型来表示模板,通过计算待匹配文本中每个

句子与模板之间的匹配度来抽取定义句或过滤掉错误

召回的非定义句。 在进行模板提取处理前,需要对训

练语料进行手工标注以及预处理,同样,在进行模板匹

配操作前,也需要对待匹配文本进行预处理。
首先为训练语料中的每个定义句进行手工标注,

将每个定义句细分为“被定义词”、“连接词”、“定义

体”、“补充定义”四个部分,并去除句子中属于补充定

义的部分,剩下的用于获取词类格模板。 接着,对训练

语料和待抽取文本中的所有句子都进行了泛化预处

理,后续的模板提取和模板自动匹配工作都是基于泛

化后的句子进行的。 在对训练语料进行分词和词性标

注后,首先将被定义词用<目标>代替,并对每个词进

行词频统计,设定阈值以获取频繁词集。 将句子中不

属于频繁词集的词汇用其相应的词性替代,这样就把

一个词泛化为它的词性,将其称为词类(Word Class),
并将泛化后的句子的每个词或其词性、标点符号等称

为一个标识符( token)。 最后删除形容词以及助词标

识符,并合并连续相同的标识符。

2　 硬模板库的获取与匹配
2. 1　 手工模板的获取

文中参考文献[1,12]对中文文本中术语的定义

句结构进行了总结和分析,得到几种有代表性的定义

句模板,使用正则表达式描述如下:
1)(. *) (称为 | 称 | 称之为 |

称作 | 称做 | 叫 | 叫做 | 即 | 就是)
(“)? <目标>(”)?

2) (“ )? <目标 > ( ”)? (主

要)? (包括 |包含)(. *)
3)(“)? <目标>( ”)?,(当且

仅当 |若 |如果)(. *)
4)(如果 |若)? (. *),(则)?

称(. *)为(“)? <目标>(”)?
5) ( 所谓)? (“ )? < 目标 >

(”)?,(是指 |是 |指 |特指 |指的是

|就是 |即)(. *)
6) ( 所谓)? (“ )? < 目标 >

(”)? (. *)(是 |即)
7)(也 | 又 | 简)? (称为 | 叫 | 称) (“ )? <目标 >

(”)?,它(. *)(是 |即)
其中“?”表示可出现一次或者零次的部分,“. *”

用于通配所有非换行符号。
2. 2　 词类格模板的获取

词类格模板是从手工标注以及预处理过的训练语

料的定义句中提取得到的。 首先对训练语料中的每个

定义句按照一定的规则提取出类模板,然后将定义句

按照提取出的类模板进行聚类,进而得到每个模板类

的一个词类格,该词类格保留了对应模板类中所有定

义句的句式信息。 一个词类格就是一个硬匹配模板,
所有模板类的词类格构成词类格模板库。

假设训练语料中所有定义句的集合为 T,对于每

个定义句 s∈T,通过下面的方式得到类模板 σ( s)。 假

设 s= w1,w2,…,w | s | ,其中 w i表示句子中的第 i 个词。
F 表示在预处理中得到的 T 的频繁词集。 对于 w i∉
F,用*代替 w i,并将相邻的*合并。 得到训练语料中

所有的类模板后,将定义句 s∈T 按照各自对应的类模

板 σ( s)进行聚类。 假设得到的聚类集合为 C = (C1,
C2,…,Cm),为每个类 C i∈C 构建其对应的词类格。
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假设 C i = { s1,s2,…,s C i
} ,其中,第 k 个句子为 sk

= {(wk
1,w

k
2,…,wk

sk
)} , wk

j 表示第 k 个句子的第 j 个
标识符。

为了得到 C i类的词类格,首先根据 C i中的第一个

句子 s1构建关于 C i的一个初始的有向图 G = (V, E),
其中, V = {w1

1,w
1
2,…,w1

s1
},E = {(w1

1,w
1
2),(w

1
2,w

1
3),

…,(w1
| s1| -1,w

1
s1
)} 。 然后,对 C i其它句子 s j( j= 2,…,

|C i | ),通过动态规划的方法计算句子 s j与 sk( sk∈C i, k
<j)之间的对齐度(alignment)。

Am,n =
max{Am-1,n-1 + Sm,n,Am-1,n,Am,n-1},

　 　 0 < m < | sk | ,0 < n < | s j |

0, m = 0 | | n =

ì

î

í

ïï

ïï 0

(1)

式(1)中的 Sm,n通过句子 sk的第 m 个标识符 wk
m 以

及 s j的第 n 个标识符 w j
n 计算得到:

Sm,n =
1,wk

m = w j
n

0,
{

o. w.
(2)

最终的对齐度(alignment)由 A | sk| ,| s j| 给出,它代表

了两个标识符序列的未对齐位置的最小数目。 对每个

sk( sk∈C i, k=1,…,j-1)重复上述计算,并最终选择与

s j的对齐度得分最高的那个句子。 然后根据动态规划

计算的矩阵由 A | sk| ,| s j| 回溯到 A0,0 ,根据回溯路径将 s j
加入到图 G 中。 将 s j中未与 sk对齐的标识符加入到顶

点集合 V 中,并在 E 中加入边 (w j
1,w

j
2),(w

j
2,w

j
3),…,

(w j
| s j| -1,w

j
s j
) 。

为了提高匹配效率,将得到的词类格模板转化成

正则表达式。 这样,就获得了手工模板和词类格模板

共同构成的硬匹配模板库。

3　 基于 N 元语言模型的软模板匹配模型
文中采用基于 N 元语言模型的概率模型来表示

软模板,由于语料集大小有限,文中使用了简单的一元

(unigram)和二元(bigram)语言模型,将它们有机结合

以得到最终的匹配分数。
3. 1　 软模板的获取

文中的软模板是通过对泛化预处理后的训练语料

进行学习而得到的。 为了获取有关“被定义词”的上

下文信息,选择一个以<目标>为中心的窗口,左、右长

度各为 w,这样,就获得了一个包括<目标>在内的大小

为 2w+1 的片段。 这些定义句的片段被用来生成软模

板 SP(Soft Pattern)。
为了表示学习得到的软模板框架,将<目标>两侧

的位置称为槽(Slot)。 假定选择的左、右窗口都为 w,
则得到一个长度为 2w+1 的软模板框架<Slot-w,…,
Slot-1,<目标>,Slot1,…,Slotw>。

对于训练语料中的所有句子,按照上述软模板框

架,将其相应片段中的标识符按相对于<目标>的不同

位置排列,就得到每个槽 Slot i( i = -w,…,-1,1,…,w)
对应的标识符集合{ token i1,token i2,…,token im}。 根据

每个标识符 token ik(k = 1,2,…,m)在 Slot i处的出现次

数可以得到相应的出现概率 p ik。 将所有可能在 Slot i
处出现的标识符及其相应的出现概率用一个集合 To-
ken_in_Slot i( i= -w,…,-1,1,…,w)表示,所有 Token_
in_Slot i构成的 2w 个集合看成是定义句的软模板 SP,
即 SP={Token_in_Slot-W,…,Token_in_Slot-1, Token_in
_Slot1, …,Token_in_SlotW}。 在得到软模板 SP 以后,
就可以用它来计算一个待匹配句子与软模板之间的匹

配程度。
3. 2　 软匹配得分的计算

将待匹配的候选句进行同样的泛化以及窗口截取

处理后,可以得到候选句的待匹配片段 C<token-w,…,
token-1,<目标>,token1,…,tokenw>。 待匹配片段 C 与

软模板 SP 之间的匹配分数由两部分组成。
第一部分基于一元语言模型来计算 C 和 SP 之间

的相似度,即按照单独的槽来计算,使用以下朴素贝叶

斯公式将各槽 Slot i的匹配概率综合起来得到一个匹配

得分,并在针对各槽的概率计算中加入了拉普拉斯平

滑因子:

Scoreslots = Pr(C | SP) = ∏
w

i = -w
Pr(token i | Slot i) (3)

由于用这个公式计算匹配度时只考虑了单独的

槽,因而是十分灵活的,即便有些槽匹配得不好,它仍

然可以根据其他槽来给出相应的匹配程度,而不会像

硬模板匹配中那样直接认定匹配失败。
第二部分使用二元语言模型来计算待匹配片段 C

对应的标识符序列的出现概率。 给定一个 token 序列

T,条件概率 Pr(T | SP)表示通过 SP 计算得到的 T 的出

现概率。 对于待匹配片段 C,分别计算从<目标>开始

左、右两个标识符序列的概率值,即 Pr(leftbigram | SP) 和

Pr(rightbigram | SP)。 整个片段 C 的第二部分的得分由<
目标>左右两侧的标识符序列的出现概率加权相加得

到。
Scorebigram =(1-α). Pr(leftbigram | SP)+α. Pr( rightbigram

| SP) (4)
根据对术语定义句的观察分析,发现<目标>右侧

蕴含了更多有助于定义句判定的上下文信息,因而将

α 设定为 0. 7。 由于二元语言模型会有数据稀疏的问

题,加入了拉普拉斯平滑。
最后,将两部分的得分综合加权相加得到最终的

匹配分数:

Scorematch =
γ. Scoreslots+(1-γ). Scorebigram

fragment_length (5)
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实验中,将式(5)中的 γ 值设置为 0. 9。

4　 实验及分析
4. 1　 数据集

在实验中,使用了两个语料资源。
第一个是从中文维基百科中抽取出的 2500 个句

子。 其中包括 969 个定义句,以及 1531 个非定义句。
定义句来自随机抽取的维基页面的第一个句子。 为了

能够得到具有代表性的、领域无关的定义句模式,抽取

的维基页面包含了计算机、地形、气象、医药、社会学、
流体力学 6 个领域。 非定义句则是这些维基页面中包

含了页面标题(即该页面所对应词条)的其它句子。
记为 Corpuswiki。

第二个是从 Web 网页中随机抽取出的 9436 个句

子。 其中包括了 1208 个定义句,以及 8228 个非定义

句。 从与 Corpuswiki中相同的 6 个领域选取出 250 个术

语,并将它们分别作为关键词使用 Google 搜索引擎进

行检索。 对每个关键词抓取返回的前 20 个网页,并抽

取出包含关键词的句子。 记为 Corpusweb。
对语料集进行了手工标注以及预处理。 具体步骤

已在第 1 节中说明,在此不再赘述。
4. 2　 实验设计

为了证明文中的术语定义抽取方法的有效性,对
表 1 所示的几组定义抽取方案进行了实验。 其中,定
义抽取方案 1、2、3 是指单独使用软模板、手工模板或

者词类格模板进行定义句的匹配抽取,用作文中方法

实验结果的参照。
表 1　 定义抽取方案

编号 定义抽取方案

1 软模板

2 手工模板

3 词类格模板

4 硬模板库(手工模板 + 词类格模板)

5 硬模板库 + 软匹配召回阈值 θ1
6 硬模板库 + 软匹配召回阈值 θ1 + 软匹配过滤阈值 θ2

　 　 在实验中,首先使用硬模板匹配的方式进行初步

的定义句抽取,抽取结果分为两部分:
1、手工模板召回的句子集合,记为 RHandcraft;
2、词类格模板召回的句子集合,记为 RWCL。
在对语料中大量句子的软模板匹配得分进行统计

分析后,发现定义句和非定义句的软模板匹配得分在

统计上有较显著的差别,定义句的平均得分要远高于

非定义句的得分。 因此,分别设置软匹配召回阈值 θ1

以及过滤阈值 θ2(θ1 > θ2) 进行定义句的补充召回和

过滤。 阈值 θ1 召回的定义句集合记为 Rθ1
。 由于词类

格模板的精确率较高,我们对其结果不作进一步的过

滤。 阈值 θ2 用于对 RHandcraft - RWCL 中的句子进行过滤,
过滤后的集合记为 RHandcraft+θ2

。 最终,RWCL ∪ Rθ1
∪

RHandcraft+θ2
为系统抽取出的定义集合。

为了更真实地反映文中的定义抽取方法的效果,
实验采用了 10 重交叉验证法。
4. 3　 实验结果与分析

表 2 和表 3 分别给出了表 1 中的术语定义抽取方

案在中文语料 Corpuswiki和 Corpusweb上的实验结果,有
关各指标的最高取值用粗体标出。 除了传统的 P、R
以及 F1 指标,定义 A =标记正确的句子 / 测试集句子

总数*100% 。
表 2　 在 Corpuswiki上的实验结果

编号 P R F1 A

1 71. 64 82. 77 76. 57 80. 98

2 68. 40 90. 71 77. 99 80. 15

3 94. 39 35. 32 51. 40 71. 12

4 68. 59 91. 95 78. 57 80. 56

5 67. 66 96. 1 79. 41 80. 68

6 78. 87 88. 95 83. 61 86. 48

表 3　 在 Corpusweb上的实验结果

编号 P R F1 A

1 55. 04 69. 22 61. 32 88. 81

2 47. 41 82. 90 60. 31 86. 04

3 83. 72 40. 15 54. 27 91. 33

4 48. 46 86. 92 62. 23 86. 49

5 48. 68 91. 63 63. 58 86. 56

6 75. 21 74. 84 75. 02 93. 62

　 　 从实验结果可以得出以下几个结论:
1)实验结果证实了词类格模板的高精确性以及

在提升定义抽取效果上的有效性。 在获取词类格模板

的过程中,保证了某种定义模式只要出现过,其相应的

句式信息就会被保留在词类格模板里面,因而能够精

确地将某些非典型定义句补充召回。
2)实验表明在大部分情况下,软模板和手工模板

是等效的,能成功匹配手工模板的句子,往往软模板匹

配得分也高。 这一方面表明了软模板的合理性,另一

方面,这一等效性刚好可以用来对基于硬模板的定义

句抽取结果进行过滤以及补充召回。
3)对比方案 1、2、6 的实验结果,发现在精确率这

个指标上,将手工模板与软模板匹配过滤阈值相结合

远优于单独的基于手工模板或者软模板的定义句抽取

方法,尤其是在 Corpusweb上。 这主要是由于这种结合

方式融合了两种定义句抽取方法的优点,相当于对候

选句进行了“双重认证”。
4)对比方案 2、4、5 的实验结果,可以看出,将基于

硬模板库的定义句匹配抽取与软模板匹配的召回阈值

·53·　 第 9 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 钱　 菲等:一种软 /硬模板相结合的定义抽取算法



相结合后,在两个语料集上都使得召回率达到了实验

中的最大值。 然而,精确率指标在 Corpuswiki上在此过

程中不升反降,这说明基于阈值 θ1 的补充召回带入了

较大的噪声,降低了精确度。
5)由方案 5 和 6 的结果可以看出,通过设定软匹

配阈值来进行候选定义句的召回和过滤,存在着对精

确率和召回率方面的权衡,一个指标的上升总是伴随

着另一个指标的下降。 这也从一个侧面说明,试图在

单特征上使用线性的分类指标去判别定义句和非定义

句是不合理的,要达到更好的定义句抽取效果,势必需

要加入更多的特征。 这也是未来研究工作的一个方

向。
实验结果表明,文中提出的术语定义句抽取方法

在两个语料集上都达到了较好的效果,是明显优于单

独的硬模板匹配以及软模板匹配方式的。

5　 结束语
文中在分析现有的基于规则的术语定义句抽取方

法不足的基础上,提出了一种将硬模板匹配与软模板

匹配技术相结合的综合术语定义句抽取方法。 在两个

语料集上的实验结果验证了文中方法的有效性,以及

相对于单独的硬模板匹配以及软模板匹配方式的优越

性。
在未来的研究工作中,会尝试加入更多的语料和

其他新的特征,来综合进行定义句和非定义句的分类,
以期达到更好的效果。
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