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Abstract:  This paper addresses the problem of paraphrase collocation extraction by using “OBJ” relationship as a 
case study. Specifically, the proposed method recasts paraphrase collocation extraction as a binary classification 
problem, which combines multiple features based on translation, thesaurus, polarity words, and web mining. 
Experimental results show that the binary classification-based method is effective for paraphrase collocation 
extraction. Especially, the exploited features are all helpful for improving the extraction performance. With the 
proposed method, more than 280 000 pairs of paraphrase collocations are extracted, the precision of which is above 
70%. Further experiments show that nearly 40% of sentences can be paraphrased by using the extracted paraphrase 
collocations, which demonstrates that the proposed method is useful in practice. 
Key words:  paraphrase collocation; binary classification; paraphrase feature 

摘  要: 以动宾关系的搭配为例研究复述搭配的抽取.具体地,该方法将复述搭配抽取视作二元分类问题,并综合
使用了基于翻译、词典、极性词以及网络挖掘的多种特征.实验结果表明,所采用的二元分类方法对于抽取复述搭
配是行之有效的,其中使用的各种特征对于提高复述搭配抽取的效果皆有帮助.利用该方法,共抽取出 28 万余对的
复述搭配,其准确率超过 70%.进一步的实验结果表明,使用抽取的复述搭配,可以为约 40%的句子实现复述生成,从
而说明了该方法的实际应用价值. 
关键词: 复述搭配;二元分类;复述特征 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

复述(paraphrase)是指对相同语义的不同表达[1].复述研究在众多自然语言处理的应用领域中都有重要的
意义.例如在机器翻译研究中,对翻译短语的复述可以有效扩充翻译短语表,从而解决数据稀疏问题[2];同时,对
翻译候选答案的复述可以提供更多更丰富的参考翻译句,从而促进翻译结果的自动评价[3,4].在自动问答研究
中,对问句和答案抽取模板的复述可以解决问句和答案句之间的词不匹配问题,提高答案抽取的召回率[5−7].在
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自然语言生成研究中,复述可用于词汇选择和句子改写,以生成风格恰当且富于变化的句子[8].在自动文摘的研
究中,复述既可用于识别待处理文本中的同义句[9],又有助于对系统生成文摘进行自动评价[10].除此之外,复述在
信息检索和信息抽取等领域也有着重要的应用[11,12]. 

按照粒度划分,复述可分为复述词、复述短语、复述模板以及复述句子,具体例子可见表 1. 

Table 1  Examples of paraphrases at different levels 
表 1  各级复述实例 

Type Example 
Paraphrase words aggravate vs. exacerbate 

Paraphrase phrases entire nation vs. whole country 
Paraphrase patterns X solves Y vs. Y is solved by X 

Paraphrase sentences The table was set up in the carriage shed. vs. The table was laid under the cart-shed. 

在以往的工作中,研究者们通常致力于利用各种语料获取复述词、复述短语以及复述模板,进而将其应用
到复述句子的生成和识别中[13].然而,无论是复述词、复述短语还是复述模板,在应用中都有一定的局限性.首先,
研究者们通常认为复述词即是同义词,故而从诸如 WordNet[14]这样的词典中抽取同义词作为复述词使用[3].但
在实际应用中,两个同义词在特定的上下文中未必能够被视为复述词,而特定上下文中的复述词也未必是同义
词[15].例如,pay是 bear在WordNet中的一个同义词,但在句子He has to bear the blame中,bear不能被替换成 pay;
相反,shoulder并不是 bear的同义词,但在上面给定的句子中却可以被看作是 bear的复述.相比而言,复述短语由
于通常含有多个词,因此歧义性较小,对上下文的依赖也不那么明显.但因为受到短语长度的限制,复述短语仅
能针对句子中的局部表达进行复述,无法解决远距离搭配的复述问题.至于复述模板,由于在其抽取过程中可以
引入句法信息[16,17],因此可以减轻对长度和距离的限制.然而,模板的形式和应用领域往往具有局限性,比如,很
多研究规定一个模板只能含有两个槽(slots,即模板中的变量),且槽中只能填充名词[5,16]. 

鉴于已有方法存在的缺陷,本文研究复述搭配的获取问题.这里,搭配指的是具有某种特定句法关系的两个
词[18].例如在句子 It seems extraordinary that any thing like a general system of improvements has to encounter, in 
the beginning, a powerful opposition中,encounter和 opposition便构成一个具有动宾关系的搭配.为方便起见,我
们将此搭配表示为〈encounter,OBJ,opposition〉.进而,本文将复述搭配定义为字面表达不同但意思相同的两个搭
配.例如〈deny,OBJ,use〉和〈disallow,OBJ,use〉便可看作是一对复述搭配.本文以具有动宾关系的搭配为例进行研
究.具体地,给定名词 n 以及与 n 构成动宾关系的任意两个动词 v1 和 v2,本研究的任务是识别“〈v1,OBJ,n〉”和
〈v2,OBJ,n〉是否构成一对复述搭配.尽管本文工作仅实现了具有动宾关系的复述搭配获取,但本文所提方法可以
简单地移植到其他类型的复述搭配获取当中去. 

相对于复述词、复述短语和复述模板,本文所研究的复述搭配具有以下显著的优点:首先,与复述词相比,复
述搭配不仅仅识别两个动词 v1和 v2是否是复述,更不是简单地利用词典获取同义词,而是考虑当 v1和 v2的宾语

为 n时,二者是否构成复述关系.在给定宾语 n的情况下,两个互为同义词的动词也许并不是复述,而两个非同义
词的动词却可能被视为复述;其次,与复述短语相比,复述搭配可以有效解决长距离搭配的复述问题.比如在前
面的例子中,搭配〈encounter,OBJ,opposition〉之间间隔 7 个词(含标点),二者很难被包含在同一短语内,但利用本
文的方法却可以很容易地将该搭配识别出来并为其抽取复述;再次,与复述模板比较,复述搭配不存在形式上的
约束和应用领域的限制.因此,复述搭配可作为复述词、复述短语及复述模板的有益补充,值得深入研究. 

然而截至目前,国内外对复述搭配的研究却很少.Wu和 Zhou率先提出同义搭配的概念(即本文定义的复述
搭配),并借助翻译信息抽取同义搭配[18].该方法的基本假设是,两个同义搭配的字面表达虽然不同,但其翻译却
可能相同.例如〈resolve,OBJ,problem〉和〈solve,OBJ,problem〉都可以翻译为〈解决,OBJ,问题〉.基于这一假设,该方
法首先从一个单语语料库中统计搭配,再利用一个双语语料库为任意搭配获取中文翻译.进而,该方法将一个搭
配的所有可能的翻译组成一个向量.若两个搭配的翻译向量的相似度很高,则这两个搭配将被作为同义搭配抽
取出来.这种方法的弊端在于,只有当两个搭配的对应成分是 WordNet中的同义词(如上例中的 resolve和 solve)
时才可被作为候选以计算其是否为同义搭配.也就是说,该方法限制了同义搭配的抽取范围,无法抽取出非同义
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词的复述. 
本文首先从一个经过句法分析的英文语料库中统计动宾搭配.进而,本文将复述搭配抽取视为二元分类问

题,即给定任意搭配〈v1,n〉和〈v2,n〉(由于本文只处理动宾搭配,因此省略 OBJ,将〈v,OBJ,n〉缩写为〈v,n〉),判定二者是
否为复述(0/1).具体表示为 f:{(〈v1,n〉,〈v2,n〉)}→{0,1}.本文的二元分类器使用了 4类特征,包括翻译相似度特征、
基于词典的语义相似度特征、动词极性(polarity)特征以及基于网络挖掘的上下文相似度特征.实验结果证明,
本文提出的基于二元分类的方法对于复述搭配抽取问题是有效的.其中,分类器使用的 4 类特征对提高复述搭
配抽取的效果均有明显帮助.利用本方法,本文共抽取出复述搭配 28 万余对,其抽样准确率达到 70.35%.在进一
步的实验中,我们将抽取的复述搭配用于句子复述生成.结果表明,使用本文抽取的复述搭配,可以为约 40%的句
子实现复述生成,从而证明了本方法的实际应用价值. 

本文的贡献包含以下 3 点:(1) 复述搭配作为一个有价值的研究问题,前人的工作却很少涉及.本文针对该
问题提出了一种有效的方法并取得了较为满意的实验结果.与Wu和 Zhou的方法[18]不同,本文并不限定候选复
述必须是同义词,因此抽取出的复述搭配更为灵活多样;(2) 本文率先提出将复述搭配作为二元分类问题加以
解决.由于复述问题的复杂性,单一使用某一种特征往往很难解决问题.而在分类的框架下我们可以方便地融合
多种特征,从而更好地解决复述搭配抽取问题;(3) 本文尝试了多种特征,既包括前人使用过的基于翻译和词典
的特征,又包括本文提出的基于极性词和网络挖掘的特征.本文对多种特征加以融合、比较和分析,希望其结论
对后续的研究有所裨益. 

本文第 1 节介绍基于二元分类的复述搭配抽取方法,并重点介绍其中使用的分类特征.第 2 节对本文的实
验设置以及实验结果进行详细描述.第 3节为结论及对未来工作的展望. 

1   基于二元分类的复述搭配抽取 

1.1   搭配获取 

在Wu和 Zhou的方法[18]中,研究者首先利用一个单语语料库统计搭配,再利用一个双语平行语料库为统计
得到的搭配获取翻译信息.本文对此稍作简化,即直接使用一个中英平行语料库的英文部分 E 统计英文搭配,再
利用其中文部分 C 获取分类所需的翻译特征.本文使用的中英平行语料由 LDC 发布∗∗.在去掉了过长(>40 词)
和过短(<5 词)的句子后 ,该双语语料库共含 2 048 009 个中英平行句对 .由于后续实验的需要 ,本文使用
Giza++[19]对该平行语料做了词对齐. 

由于本文基于句法分析抽取搭配,因此首先对语料库的英文部分 E 进行依存句法分析.本文使用的句法分
析器为 MaltParser[20].在句法分析的结果之上,本文抽取出了 E 中所有动宾搭配,在去除了出现次数为 1 的搭配
之后,本文共抽取出 198 718个不同的动宾搭配.接下来,对于具有相同宾语的任意两个搭配〈v1,n〉和〈v2,n〉,本文将
其视为一对候选复述搭配.据此,本文共获得候选复述搭配 3 474 665对.对于这些候选复述搭配,本文使用二元
分类的方法从中抽取出正确的复述搭配. 

1.2   特征选择 

本文在实现复述搭配抽取时共使用了 4类共 7个特征,包括: 
• 翻译相似度特征(特征 1,特征 2); 
• 基于 WordNet的语义相似度特征(特征 3,特征 4); 
• 动词极性特征(特征 5); 
• 基于网络挖掘的上下文相似度特征(特征 6,特征 7). 
本节将对这些特征以及特征值的计算方法作详细描述. 

                                                                 
∗∗ LDC: http://www.ldc.upenn.edu/.本文使用的 LDC 语料包括:LDC2000T46,LDC2000T47,LDC2002E18,LDC2002T01, 

LDC2003E07,LDC2003E14,LDC2003T17,LDC2004E12,LDC2004T07,LDC2004T08,LDC2005E83,LDC2005T06,LDC2005T10,LDC20 
06E24,LDC2006E34,LDC2006E85,LDC2006E92,LDC2006T04,LDC2007T02,LDC2007T09. 
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1.2.1   翻译相似度特征 
Wu 和 Zhou 的研究已证明了使用翻译信息有助于识别复述搭配[18].其根本原因在于,两个复述搭配可能具

有相似甚至相同的翻译.此外,Bannard 和 Callison-Burch 也验证了翻译信息在复述抽取中的作用[21].因此,本文
考虑的第一类特征即为两个搭配的翻译相似度特征,具体包括: 

特征 1(搭配的翻译相似度特征(collocation translation similarity,简称 FCTS)). FCTS的计算方法与 Wu 和
Zhou的方法[18]相似.由于本文使用的双语语料已经过词对齐,因此很容易从语料中找到每个搭配对应的所有可
能的中文翻译.设英文搭配 ecol的中文翻译向量为 VCT(ecol)=〈(c1,w1),(c2,w2),…,(cn,wn)〉.其中,ci为 ecol的第 i 个翻
译,wi为 ci的权重.这里的权重 wi基于以下公式计算: 

 logi i
i

Nw tf
n

= ×  (1) 

其中:tfi表示 ci在 ecol的翻译中出现的次数;ni表示中文翻译包含 ci的英文搭配的个数;N 为常数,定义为 maxini, 

即所有 ni的最大值.可见,该公式与通常使用的 tf.idf原理相似,即当 tfi越大而 ni越小时,其权重 wi就越大.设 1
cole

和 2
cole 为两个搭配,则 1 2 1 2( , ) cos( ( ), ( ))CTS col col CT col CT colF e e V e V e= ,其中,两个向量的余弦相似度定义为 

 1 2
1 2

1 2

cos( , )
| | | |

V VV V
V V

⋅
=

×
 (2) 

特征 2(动词的翻译相似度特征(verb translation similarity,简称 FVTS)). 特征 1通过计算两个搭配的翻译
相似度来度量搭配本身的相似性.由于双语语料库规模的限制,使用特征 1 可能受到数据稀疏的影响.作为对特
征 1的补充,本文引入了特征 2.由于每对候选复述搭配〈v1,n〉和〈v2,n〉中的名词 n是相同的,因此特征 2忽略 n,直
接在双语语料库中抽取 v1和 v2的翻译向量.虽然忽略 n 的约束会影响准确性,但由于保留了动词更多的翻译, 

因此可以一定程度地缓解上面特征 1 的数据稀疏问题.具体地,搭配 1
cole 和 2

cole 的动词翻译相似度特征被定义为

1 2
1 2( , ) cos( ( ), ( ))VTS col col VT VTF e e V v V v= .这里,TVT(v1)和 TVT(v2)分别为 v1和 v2的翻译向量.其中,每个翻译权重的计算 

方法与特征 1类似,可参照公式(1).向量余弦相似度的计算方法亦与前面相同,可参照公式(2). 
1.2.2   基于 WordNet的语义相似度特征 

许多学者基于 WordNet 等类义词典计算词的语义相似度.WordNet 将词组织成树状结构,因此,最简单的一
类计算语义相似度的方法便是通过计算两个词在该树状结构上的距离.简单地讲,两个词之间的距离越短,则相
似度越大[22].在此基础上,有研究者从信息论的角度出发,对上述方法作了改进[23].另外,也有人使用两个词在
WordNet中注释的相似度来度量词的语义相似度[24].本文基于 WordNet定义了以下两个特征: 

特征 3(基于 Lin方法的语义相似度特征(Lin-Based semantic similarity feature,简称 FLSS)). 特征 3基于
Lin 提出的语义相似度计算方法[23].在该方法中,两个词的相似度取决于二者所含的公共信息量的多少.具体地,
该方法基于以下公式计算两个词的语义相似度: 

 0
1 2

1 2

2 log ( )( , )
log ( ) log ( )Lin

P Csim x x
P C P C

×
=

+
 (3) 

这里,x1,x2为待计算的两个词,C0,C1,C2均为 WordNet 中的同义词类(synsets),其中满足 x1∈C1,x2∈C2,且 C0为 C1

和C2在WordNet中的最近公共祖先.P(Ci)可理解为Ci类的词的出现概率,需要从一个大规模的语料库中统计得
到(本文使用的语料库为 the British national corpus (world edition):http://www.natcorp.ox.ac.uk/).当 x1或 x2属于 

多个同义词类时,我们取二者的最大相似度.这里,定义 1 2
1 2( , ) ( , )LSS col col LinF e e sim v v= . 

特征 4(基于 Vector方法的语义相似度特征(vector-based semantic similarity feature,简称 FVSS)). 特征 4
基于 Patwardhan 提出的方法[24]计算得到.该方法通过计算两个词在 WordNet 中注释的相似度来度量两个词的
语义相似度.设 VG(v1)和 VG(v2)分别是 v1和 v2在 WordNet 注释中的词组成的向量,则基于 Vector 方法的语义相 

似度特征定义为 1 2
1 2 1 2( , ) ( , ) cos( ( ), ( ))VSS col col Vec G GF e e sim v v V v V v= = .向量余弦相似度计算方法见公式(2).在本文中, 

特征 3 和特征 4 使用开源工具 WordNet::Similarity(http://marimba.d.umn.edu/cgi-bin/similarity/similarity.cgi)计
算得到. 
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1.2.3   动词极性特征 
极性词的概念出自意见挖掘和情感分析等研究领域.它是指那些能够表达支持/反对或者喜欢/厌恶等意见

或情感倾向的词 .通常 ,极性词包含正 (即支持 /喜欢 )和负 (即反对 /厌恶 )两种极性 .以动词极性词为
例,enjoy,promote,win 等词的极性为正;而 hate,disallow,lose 等词的极性为负.我们通过观察发现,对于候选复述
搭配〈v1,n〉和〈v2,n〉,若 v1和 v2的极性不同,则二者很难互为复述(如〈worsen,problem〉vs.〈solve, problem〉,worsen极
性为负,solve 极性为正);而若 v1和 v2的极性相同,则二者互为复述的可能性就相对较大(如〈support,payment〉vs. 
〈warrant,payment〉,support和 warrant极性均为正).因此,本文在识别复述搭配时引入动词极性特征,其具体描述
如下: 

特征 5(动词极性特征(verb polarity feature,简称 FVP)). 本文在计算动词极性特征时使用了本实验室人工
标注的英文极性词表.该表将词标注为 3 类,即正极性、负极性和非极性词(如非极性动词 eat,use 等).由于本文
中所有待计算的动词均为及物动词(出现在动宾搭配中),因此,我们使用的是该极性词表中及物动词的极性标
注信息.具体地,本部分包含 2 423 个原形动词的极性标注,其中正极性词 226 个,负极性词 443 个,无极性词 
1 754个.由于本文研究的动宾搭配中的动词不仅包含原形动词,还包含过去式、过去分词、现在分词、第三人
称单数等形态变化,因此我们对上述极性标注信息作了扩充,即如果一个原形动词的极性标注为 L,则其所有形
态变化的极性也均为 L.进而,我们基于以下公式计算两个搭配的动词极性特征: 

 
1 2

1 2
1 2

1 2

1,      ,
( , ) 0.5,  ,

0,     ,
VP col col

v v
F e e v v

v v

⎧
⎪= ⎨
⎪
⎩

如果 均为极性词且极性相同

如果 均为非极性词

如果 极性不同或其中之一为非极性词

 (4) 

1.2.4   基于网络挖掘的上下文相似度特征 
有研究者基于词的分布假设实现同义词自动聚类[25].基本思想是,若两个词经常出现在相似的上下文中,则

这两个词的意思也相似.本文将分布假设应用于复述搭配抽取,即认为若两个搭配的上下文相似,则这两个搭配
便可能互为复述.这样,问题转化为如何获取任意搭配 ecol 的上下文信息.按照传统的方法,我们可以利用一个大
规模的单语语料库,从中抽取包含 ecol 的句子作为其上下文.然而,利用通常的语料库很难做到为任意搭配都能
获取足够的上下文.因此,数据稀疏问题往往比较严重.鉴于此,本文提出用网络挖掘的方法获取搭配的上下文.
换言之,本文将整个互联网作为一个大规模语料库. 

给定搭配 ecol=〈v,n〉,网络挖掘的实现步骤是:(1) 构建查询 Q=“v n”(引号“”不包含在 Q 内);(2) 利用搜索引
擎检索 Q;(3) 返回检索结果的前 N个摘要(snippets);(4) 从摘要中抽取所有包含 Q且 v和 n满足 OBJ关系的句
子作为 ecol 的上下文句子,我们将 ecol 的上下文句子集合记为 ctx(ecol).本文使用的搜索引擎为 Live Search 
(http://www.live.com/),在实验中取 N=500.在此基础上,本文提出以下两个特征: 

特征 6(基于句法的上下文相似度特征(syntax based context similarity feature,简称 FSCS)). 与 Lin 的方 
法[25]类似,特征 6只使用 ctx(ecol)中与 v和 n有句法关系的上下文词作为 ecol的上下文特征.因此,本文首先使用
MaltParser 对 ctx(ecol)中的句子进行句法分析,并抽取出与 v 或 n 有句法关系的词组成其上下文特征向量
VSC(ecol).这里,向量 VSC(ecol)的第 i个元素为(ci,reli),其中,ci为特征词,reli为该特征词与 v或 n的句法关系.(ci,reli)
的权重wi基于公式(1)计算得到.其中:tfi表示(ci,reli)在 ecol的上下文中的出现次数;ni表示上下文中出现了(ci,reli) 

的搭配个数;N为常数,定义为 maxini.进而,本文定义 1 2 1 2( , ) cos( ( ), ( ))SCS col col SC col SC colF e e V e V e= . 

特征 7(基于词袋的上下文相似度特征(bag-of-words based context similarity feature,简称 FBCS)). 与特征
6不同,特征 7考虑搭配 ecol的所有上下文词,即使用 ctx(ecol)中除 v和 n之外的所有词构成 ecol的上下文特征向

量 VBC(ecol).该向量中的第 i个元素即特征词 ci的权重 wi同样基于公式(1)计算得到.其中:tfi表示 ci在 ecol的上下

文中的出现次数;ni表示上下文中出现了 ci的搭配个数;N为常数,定义为 maxini.该特征被定义为 
1 2 1 2( , ) cos( ( ), ( ))BCS col col BC col BC colF e e V e V e= . 

http://www.verypdf.com


 

 

 

1272 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.6, June 2010   

 

1.3   PAUM分类器 

目前,可用于二元分类的机器学习算法和工具很多,其中主要包括基于感知器(perceptron)、支持向量机
(SVM)、最大熵(ME)等模型的分类器.各种分类器之间没有绝对的优劣之分,其性能的好坏往往取决于待处理的
具体问题以及待分类数据的特点.本文问题的特殊性在于,我们通过标注发现,在待分类数据中,正例(正确的复
述搭配)与负例(错误的复述搭配)的比例约为 1:13.也就是说,待分类数据中的正负例很不平衡.对于这样的数据,
一般的分类器很难取得令人满意的分类结果 .因此 ,本文选择 PAUM(perceptron algorithm with uneven 
margins)[26]分类器来实现复述搭配的抽取.PAUM 分类器主要用于解决数据不平衡的分类问题.由于篇幅的限
制,这里只能粗略地介绍一下 PAUM的原理.PAUM对基本的感知器算法进行改进,对正负两类分别定义不同的
边界,即对正负两类样例分别处理,从而解决两类数据不平衡的问题.本文在后续实验中对 PAUM 分类器与

SVM分类器进行了比较,结果发现,PAUM分类器在复述搭配抽取这一具体问题上要明显优于 SVM分类器. 

2   实验与分析 

本文的实验包括 3部分:(1) 评价本文提出的基于二元分类的复述搭配抽取方法,特别是验证分类特征与分
类器的有效性;(2) 利用本文的方法实现大规模复述搭配抽取,并对抽取结果进行评价;(3) 将抽取得到的复述
搭配应用于句子复述生成,以验证本方法的实际应用价值. 

2.1   对基于二元分类的复述搭配抽取方法的评价 

2.1.1   训练数据标注 
由于二元分类的方法需要训练语料,而目前国内外并没有公开发布的相关语料,因此,本实验首先通过人工

标注的方法构建一个训练集.我们从全部候选复述搭配中随机抽取出 9 140 对,将其交由两名标注者和一名仲
裁者进行标注.其标注流程为:(1) 由两名标注者分别对抽取出的数据进行独立标注,每一对候选复述搭配被标
注为正例(复述)或负例(非复述);(2) 计算两名标注者的标注一致性,我们通过计算得到两组标注结果的 Kappa
值为 0.934,这说明两名标注者的一致性很高;(3) 由仲裁者对两名标注者意见不同的数据进行重新标注,并将其
标注作为最终标注结果.依照上述过程,我们共从 9 140对候选复述搭配中标注得到正例 659对,负例 8 481对. 
2.1.2   对分类特征的评价 

首先利用上述标注数据对本文提出的分类特征进行评价.由于标注数据数量较少,因此采用 5-fold 交叉验
证的方法进行本实验.具体地,我们将标注数据平均分为 5 份,每组实验进行 5 轮,每轮选取其中 4 份用于训练,
剩余 1 份用于测试 .这里采用的评价指标为准确率 P,召回率 R 以及 F-值 F.具体定义为 P=|A∩B|/|A|, 
R=|A∩B|/|B|,F=2PR/(P+R).其中,A 表示分类器识别为正例的数据集合,B 表示人工标注为正例的数据集合.由于
我们采用 5-fold交叉验证的方法,因此将每组实验的 5轮平均准确率、召回率和 F-值作为这组实验的性能指标. 

为考察本文使用的 4 类特征是否对复述搭配识别都有作用,我们进行了 4 组实验,每组实验依次加入基于
翻译的特征(特征 1、特征 2),基于词典的特征(特征 3、特征 4),基于极性词的特征(特征 5)以及基于网络挖掘的

特征(特征 6、特征 7).其实验结果见表 2 ∗∗∗.从表 2中我们可以看到,随着加入每一类特征,分类的 F-值都有明显
提高.尤其是当使用全部 4类特征时,分类准确率、召回率和 F-值均达到最高.这说明本文所采用的 4类特征对
于提高二元分类的性能都是有帮助的.也就是说,全部 4类特征均有助于复述搭配的识别.这里需要说明的是,本
文并没有实现 Wu 和 Zhou 的方法[18]并与之进行直接比较.然而,由于 Wu 和 Zhou 的方法仅使用了搭配的翻译
相似度特征,因此本文特征 1和特征 2的组合即可看作是对 Wu和 Zhou的方法的近似.从表 2的实验结果可以
看出,仅使用翻译相似度特征与使用全部特征相比,准确率、召回率和 F-值均有明显差距.由此也证明了本文使
用的其余各种特征的贡献. 

 
                                                                 

∗∗∗ 需要说明的是,我们的目的是比较各个特征组合能够达到的最优性能,因此对于每种特征组合都通过调整分类器的参数使

分类性能达到最优.其中最主要的两个参数是 PAUM分类器的正边界 M+和负边界 M−.参数调整方法见文献[27]. 
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Table 2  Contributions of the 4 kinds of features   Table 3  Contribution of each feature 
 表 2  4类特征的贡献 表 3  每个特征的贡献 

Feature combination P (%) R (%) F (%) Feature combination P (%) R (%) F (%) 
Features 1-2 56.97 57.51 57.12 Removing feature 1 70.45 60.55 65.08 
Features 1-4 62.07 56.76 59.14 Removing feature 2 65.32 54.03 59.09 
Features 1-5 69.77 57.51 62.97 Removing feature 3 64.01 55.69 59.49 
Features 1-7 72.60 61.30 66.46 Removing feature 4 69.03 64.49 66.65 

    Removing feature 5 60.06 60.70 60.27 
    Removing feature 6 72.95 61.61 66.76 
    Removing feature 7 67.05 62.98 64.91 

上面的实验验证了每一类特征的作用.接下来,我们通过实验考察是否每一个特征都是有用的.因此我们进
行了 7组实验,每组去掉 1个特征而使用剩余的 6个特征.实验结果见表 3.通过表 3可以发现,分别去掉特征 1~
特征 3、特征 5、特征 7都会使分类结果的 F-值降低.而去掉特征 4和特征 6却不会对分类性能造成影响,其 F-
值甚至略有升高.这里,我们简要地对每一个特征的作用加以分析.首先,特征 1和特征 2均为基于翻译相似度的
特征,且从表 3 中可见,二者对分类性能的提高均有贡献,然而特征 1 的贡献明显小于特征 2.我们认为其原因在
于,特征 1计算两个搭配的翻译相似度,而特征 2计算两个动词的翻译相似度.前者虽然更为准确,但统计过程中
的数据稀疏问题会更为严重,因此影响了其效果.特征 3和特征 4为基于WordNet的语义相似度特征.其中,特征
3(基于 Lin 的方法[23])作用明显,而特征 4(基于 vector 的方法[24])却没有作用.我们分析认为,基于 Vector 的方法
(即利用两个动词的词典注释的相似度来衡量两个动词的相似度)不十分合理.我们还在对标注数据的观察中发
现了大量针对特征 4 的反例,即两个复述搭配的特征值很小,而两个非复述搭配的特征值却很大.特征 5 为基于
动词极性的特征.表 2和表 3均证明了该特征的有效性.其中表 2表明,增加特征 5使得准确率显著提高;表 3则
表明,去掉特征 5 会使准确率明显降低.这一结果证明了特征 5 可以有效地过滤掉那些动词极性不同的候选复
述搭配,从而提高复述搭配抽取的准确性.特征 6和特征 7为基于网络挖掘的上下文相似度特征.我们认为,之所
以特征 6无效而特征 7有效,是因为特征 6仅考虑了与指定搭配 ecol存在句法关系的上下文词,而特征 7则考虑
了 ecol的全部上下文词.我们可以认为,特征 7包含了特征 6的全部信息,因此单独去掉特征 6不会对分类性能造
成影响.换言之,该结果证明了某些与 ecol没有句法关系的上下文词对于刻画和约束 ecol的语义也是有作用的. 

另外,我们还做了一组实验,即从全部 4组特征中每组抽出一个相对更有效的特征并加以组合.具体地,从第
1 组特征(特征 1、特征 2)中抽出特征 2,从第 2 组特征(特征 3、特征 4)中抽出特征 3,从第 3 组特征(特征 5)中
抽取特征 5,从第 4组特征(特征 6、特征 7)中抽出特征 7.即只使用特征 2、特征 3、特征 5、特征 7.利用上述 4
个特征,按照上面的方法进行了实验.结果表明,使用上述 4 个特征所能得到的准确率、召回率和 F-值分别为
67.21%,62.52%和 64.74%.与表 2对比可知,只使用 4个优选特征的结果不如使用全部 7个特征好. 
2.1.3   PAUM分类器与 SVM分类器的比较 

为了证明 PAUM 分类器在复述搭配抽取中的有效性,我们将其与 SVM 分类器进行了对比.本实验使用的
SVM分类器为 libsvm-2.82.我们利用本文提出的 4类特征基于 5-fold交叉验证的方法在标注数据集上对 SVM
分类器进行了实验(这里使用了 libsvm-2.82 默认的 RBF 核函数,并通过调整参数使 SVM 的分类效果(F-值)达
到最优).结果表明,SVM分类器的准确率、召回率和 F-值分别为 83.09%,43.09%和 56.72%.以 PAUM分类器的
F-值(见表 2末行)为基准,SVM分类器的 F-值低了 14.66%.该结果验证了本文第 1.3节的结论,即 PAUM分类器
更适合解决数据不平衡的二元分类问题,从而在复述搭配抽取的问题上取得了更好的效果. 

2.2   对复述搭配抽取结果的评价 

在本节实验中,我们将 9 140对人工标注数据用于训练分类器,进而基于二元分类的方法从全部 3 474 665
对候选复述搭配中抽取正确的复述搭配.这里,分类器使用的特征为上述全部 4 类特征,使用的参数为第 2.1 节
中利用 5-fold交叉验证的方法选定的最优参数.最终共抽取出 283 670对复述搭配. 
2.2.1   抽样标注与评价 

我们从抽取出的复述搭配中随机抽样 2 000对进行人工标注并计算准确率.结果表明,在 2 000对抽样数据
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中,有 1 407对为正确的复述搭配,其准确率为 70.35%.表征两个标注者一致性的 Kappa值为 0.819.表 4列举了
抽取出来的一些正确的复述搭配. 

Table 4  Examples of the extracted paraphrase collocations 
表 4  抽取出的复述搭配示例 

〈confuse,activities〉 〈dampen,activities〉 〈meeting,goal〉 〈realizing,goal〉 
〈assessing,applications〉 〈examining,applications〉 〈favours,idea〉 〈supports,idea〉 
〈demands,approach〉 〈entails,approach〉 〈combating,impact〉 〈eliminating,impact〉 
〈bear,blame〉 〈shoulder,blame〉 〈amending,measures〉 〈enhancing,measures〉 
〈reasserts,commitment〉 〈reiterates,commitment〉 〈repatriating,migrants〉 〈returning,migrants〉 
〈address,conflict〉 〈settle,conflict〉 〈coordinate,parties〉 〈reconcile,parties〉 
〈drafting,policy〉 〈drawing,policy〉 〈advocating,cooperation〉 〈stimulating,cooperation〉 
〈attack,crime〉 〈suppress,crime〉 〈producing,proposals〉 〈tabling,proposals〉 
〈encouraged,development〉 〈spurred,development〉 〈avoid,responsibility〉 〈shed,responsibility〉 
〈renew,efforts〉 〈revitalize,efforts〉 〈better,standards〉 〈modernize,standards〉 

如上所述,本文抽取的复述搭配〈v1,n〉和〈v2,n〉并不限定 v1和 v2为同义词.因此,我们有必要考察一下在抽取
出来的复述搭配中有多少为非同义词的复述.这里,我们参照的对象包括 WordNet 中定义的同义词集(记为
Syn-1)以及 Lin通过自动聚类的方法构建的同义词集(记为 Syn-2)[25](该同义词集可从以下网址下载:http://www. 
cs.ualberta.ca/~lindek/downloads.htm).经过统计发现,在上面抽取的 1 407 对正确复述搭配中,动词 v1和 v2不属

于 Syn-1 的有 1 117 对(79.39%)(若 v1 和 v2 为经过词形变化的动词,则我们会使用其原形判断二者是否为
WordNet中定义的同义词),v1和 v2不属于 Syn-2的有 667对(47.41%),v1和 v2既不属于 Syn-1又不属于 Syn-2的
有 538 对(38.24%).以上结果说明,利用本方法抽取的复述搭配中,有相当一部分为非同义词的复述,无法利用同
义词词典获得. 
2.2.2   错误分析 

对于前面 2 000 个样例中分类错误的 593 个样例,逐一进行错误分析后发现,最主要的一类错误源自基于
WordNet的语义相似度特征.在很多搭配对中,两个动词 v1和 v2基于WordNet的语义相似度很大,二者甚至为同
义词 ,但在给定的搭配中意思却不同 .例如在搭配〈release,guidelines〉和〈turn,guidelines〉中 ,release 和 turn 是
WordNet 中定义的同义词,其语义相似度为 1,但这两个搭配却并不是复述搭配.对于这种情况,分类器很容易将
其错分为正例.另外一类主要错误源自基于网络挖掘的上下文相似度特征.这一类错误容易理解,因为两个出现
在相似上下文中的搭配可能意思并不相同 ,甚至有可能是相反的 .例如搭配 〈eliminate,weapons〉和

〈possess,weapons〉,二者的意思显然不同 ,但其上下文相似度却很大 ,其频数最高的前 3 个上下文词均为
nuclear,destruction和 mass.此外,也有部分错误与基于翻译相似度和基于动词极性的特征相关. 

2.3   复述搭配在句子复述生成中的应用 

在本部分实验中,我们将抽取到的复述搭配应用于句子复述生成,以此来验证本方法在实际应用中的有效 

性.该任务可定义为:给定句子 S,倘若 S 中的搭配 1
cole 存在复述搭配 2

cole ,则将 S 中的 1
cole 替换为 2

cole ,从而生成 S

的复述句 T.事实上,该任务的实现过程可能比较复杂,例如当 1
cole 存在多个复述搭配时,我们可以基于语言模型 

计算使用不同的复述搭配生成的 T 的分值,从而选取其中最优的复述搭配进行替换.然而,本文旨在评价抽取得
到的复述搭配的质量,因此不考虑其他诸多复杂因素,而是简单地将每个句子中所有匹配的复述搭配保留下来. 

本实验使用的测试集包含 119个随机选取的英文句子,每个句子平均含有 28.5个词(含标点).经过句法分析
后发现,在 119个测试句中有 99个至少含有 1个动宾搭配,测试集含有的动宾搭配的总数为 175个.通过上述过
程,我们共为 47 个句子(占全部测试句的比例为 39.50%)中的 64 个搭配(占全部动宾搭配的 36.57%)获取了共
508 个复述搭配.接下来,标注者对这些复述搭配进行了人工标注.标注者在标注过程中考虑了上下文的约束,即
两个搭配只有在给定的句子中可以相互替换才视其为正确的复述搭配.标注结果表明其准确率为 63.58%.表征
两个标注者一致性的 Kappa 值为 0.783.显然,由于考虑了上下文信息的约束,因此复述替换的准确率低于第
2.2.1节中介绍的 70.35%.图 1显示了在给定的上下文句中进行复述搭配替换的例子. 
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Fig.1  Examples of paraphrase collocations replacement in given sentences 
图 1  给定句子中的复述搭配替换示例 

3   结论与展望 

本文提出了一种基于二元分类的复述搭配抽取方法.具体地,本文利用 PAUM分类器解决数据不平衡问题,
并综合使用了 4类特征,即:(1) 翻译相似度特征;(2) 基于WordNet的语义相似度特征;(3) 动词极性特征;(4) 基
于网络挖掘的上下文相似度特征.实验结果表明,本文使用的分类器和 4 类特征对于抽取复述搭配都是有效的.
利用本方法,我们共抽取出复述搭配 28 万余对,其抽样准确率超过 70%.另外,利用本文抽取的复述搭配,我们可
以为约 40%的句子实现复述生成,从而证明了本方法在实际应用中的意义. 

致谢  在此,我们向对本研究工作提供帮助的老师和同学表示感谢.特别要感谢刘树伟、蓝翔等同学在实验数
据标注上的工作,还要感谢车万翔老师、赵妍妍及郭宇航同学对本文初稿的审阅以及提出的宝贵意见. 
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