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摘要：语义选择限制刻画谓语对论元的语义选择倾向，是一种重要的词汇语义知识，对自然语言的句法、

语义分析具有重要作用。本文研究汉语语义选择限制知识的自动获取，提出基于 HowNet 和基于 LDA 

（Latent Dirichlet Allocation）的两种知识获取方法，对方法进行了实验对比与分析。实验表明，前者所获

取的知识可理解性更好，后者所获取的知识应用效果更好。两种方法具有很好的互补性，我们提出了一个

二者的融合方案。 
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Abstract: Selectional preference describes the semantic preference of the predicate for its arguments. It is an 
important lexical knowledge which can be applied to syntactic and semantic analysis of natural languages. This 
paper studies the automatic acquisition of Chinese selectional preferences and proposes a HowNet based method 
and a LDA (Latent Dirichlet Allocation) based method. A comparative study shows that the former method 
acquires better understood knowledge while the latter achieves better performance in applications. The two 
methods are complementary and we propose a combination strategy for them. 
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1 引言 
一个句子不是词语的随意组合，除了要满足语法约束外，还需要满足语义约束。比如

Chomsky 著名的例子“Colorless green ideas sleep furiously.”，在语法上是正确的，但（从常

识上讲）却不符合语义，因此没有意义。因为 sleep 的主语要求是人或动物，green 修饰的应

该是具体的事物，colorless 修饰 green 及 furiously 修饰 sleep 都存在矛盾。 
语义约束的一个主要体现是谓语（如，动词）对充当其句法成分（如，主语、宾语等）

或语义角色（如，施事、受事等）的词语（论元）在语义上具有选择性，称为语义选择限制

（Selectional Restriction / Selectional Preference, SP）。比如，动词“吃”（eat）的主语（或施

事）更倾向于选择“人或动物”类的词语，宾语（或受事）更倾向于选择“食物”类的词语。 
SP 知识可以用一个四元组<p,r,a,sp>或函数 sp(p,r,a)来表示，p 表示谓语（或谓词，

predicate，可以是词或语义类），r 表示句法成分（或语义角色，role），a 表示名词论元

（argument，可以是词或语义类），sp 是选择优先度，为一个实数值，表示谓语 p 选择 a 充

当其句法成分（或语义角色）r 的倾向性，sp 越大，越倾向于选择 a。根据 sp 值从大到小对
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论元名词或语义类进行排序，排在前面的可用于构建 SP 知识库。 
SP 知识获取就是对任意的<p,r,a>，给出其对应的 sp 值。对于 r 来说，选择句法还是语

义只是分析深度的区别，语义角色比句法成分更接近语义本质，手工创建的 SP 知识库一般

选语义角色，但是从目前知识自动获取的实际和在自然语言处理中的应用角度出发，一般选

择句法成分。 
语义选择限制是重要的词汇语义知识[1]，除了可以用来判断句子的合法性之外，还具有

数据平滑和消歧作用，因此被用于自然语言处理的很多任务，包括句法分析[2]、语义角色标

注[3]、词义消歧[4]、指代消解[5]、隐喻计算[6]等，在信息抽取、问答系统、机器翻译等方面

也有潜在的应用。 
汉语研究者在语义选择限制知识库建设方面做了很多工作，也开展了一些语义选择限制

规律的探索[7,8]，但语义选择限制知识自动获取方面的研究还相对较少[9]。本文研究汉语语

义选择限制知识的自动获取，对比考察了基于语义分类体系的方法 HowNet-SP 和基于分布

的方法 LDA-SP，并对两种方法的融合提出了一个可行的方案。本文的章节安排如下：第 2
节介绍相关研究工作，第 3 节介绍两种知识获取方法，第 4 节给出实验结果与分析，第 5
节提出一个知识获取方法的融合方案，第 6 节给出总结和展望。 

 
2 相关研究 

语义选择限制是词汇知识库的重要组成部分。剑桥大学等构建的综合语言知识库描述了

动词对名词的语义选择限制，规定了动词主体和客体的语义类。VerbNet 为每一类动词涉及

的相关语义角色描述选择限制。北京大学现代汉语语义词典以义项为单位描述了实词的配价

信息和多种语义组合限制。清华大学等构建的现代汉语述语动词机器词典以义项为单位，描

述每一个义项涉及的论旨角色的典型语义类。HowNet[10]描述的语义关系中的施事/经验者/
关系主体-事件关系、受事/内容/领属物-事件关系等也体现了语义选择限制。柏晓鹏[11]在建

立现代汉语词义分类体系时，把选择限制作为词语描述的属性之一。 
Resnik[4]最先提出语义选择限制的自动获取，结合 WordNet 和真实语料获得英语动词对

宾语语义类的选择限制。继英语之后，德语、法语、拉丁语、荷兰语、汉语、日语、韩语、

泰语等多种语言都开展了 SP 自动获取的研究。除面向语言学方面的研究之外，SP 在自然语

言处理方面也得到了广泛应用。 
SP 获取的关键是论元扩展，即基于已知的论元实例<p,r,a>，计算未知论元（没有与 p

在语料中共现）a’的 sp 值，即 sp(p,r,a’)。根据论元扩展中是否使用语义分类体系，可以将

SP 获取方法分为两类。 
第一类是基于语义分类体系的方法。该方法借助语义分类体系（如 WordNet），计算谓

语对论元语义类的 sp 值，那么对于未知论元，只要它出现在某一个语义类中，就可以给它

一个 sp 值。这里的关键是语义类 sp 值的计算，Resnik 使用一个基于相对熵的统计指标，Li
和 Abe[12]基于最小描述长度模型，Clark 和 Weir[13]基于假设检验。对于面临的一词多义问题，

Judea 等[14]通过只考虑没有歧义的 Wikipedia 中的实体论元加以规避，Ciaramita 和 Johnson[15]

则结合贝叶斯模型来加以处理。这类方法的优点是学习出的知识是关于语义类的排序，而不

是简单的词语排序，易于人类理解，便于集成到词汇知识库中。缺点是需要一个语义分类体

系，且由于词典收词有限会导致论元覆盖率比较低。这类方法主要面向语言学研究和词汇知

识库构建。 
第二类是基于分布的方法。该方法不需要语义分类体系，而是利用词语在语料中的分布

情况来实现论元的扩展，具体模型包括基于概率的模型、基于向量空间的模型、基于机器学

习的模型等。基于概率的模型把 sp 值定义为一个关于 p、r、a 的概率，计算 sp 就是估计概

率值。其中最常用的是隐变量模型[16]（如 Latent Dirichlet Allocation, LDA），隐变量可以看

成一个个隐含的语义类，把谓语和未知论元联系起来。基于向量空间的模型[17]利用大规模

语料构建一个向量空间，通过在该空间里计算未知论元和已知论元的相似度，把谓语和未知

论元联系起来。基于机器学习[5]的方法直接对论元进行二分类：合适的论元和不合适的论元，

把分类器给论元的打分作为 sp 值。Tian 等[18]通过在谓语论元搭配图上的随机游走算法来解

决未知论元问题和 sp 值的计算。基于分布的方法优点是不依赖语义分类体系，论元覆盖率

高，对一词多义问题能更好地处理，易于和其他自然语言处理任务结合。缺点是学习出的知

识是词语的列表，与语义类列表相比，不易于人类理解。这类方法主要面向自然语言处理，



也是 SP 获取的主流方法。 
SP 知识获取方法的评价可以有三种途径：一是与人的判断进行一致性比较，由人制定

标准测试集。二是伪消歧（pseudo-disambiguation）[19]，自动构建测试集。三是嵌入自然语

言处理任务。从以往研究可以看出，基于分布的方法一般要好于基于语义分类体系的方法，

基于分布的方法的各种具体模型的表现各有优劣。 
 

3 汉语 SP 获取方法 

对于汉语语义选择限制知识的获取，对比考察基于语义分类体系的方法和基于分布的方

法。基于语义分类体系的方法采用 Resnik[4]的统计指标和 HowNet 的分类体系，基于分布的

方法采用 LDA 模型。 
3.1 基于语义分类体系的方法——HowNet-SP 

假设谓语动词 v，论元角色 r，名词语义类 c，定义谓词的选择优先强度（selectional 
preference strength, SPS）为论元语义类的后验概率分布和先验概率分布之间差异，用相对熵

表示，体现谓词对论元语义类的选择性，值越大选择性越强，如“吃”（SPS = 0.585318）对

宾语的选择性要比“想”（SPS = 0.185432）对宾语的选择性强。 
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谓词 v 的论元角色 r 选择语义类 c 的优先度（selectional preference, sp）即选择关联度

（selectional association, SA）定义如下， 
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即该语义类对谓词选择优先强度的贡献，体现了该语义类用做谓词论元的适合程度。选

择关联度越大，谓词对该语义类的选择倾向性越强，如“edible|食物”（SA= 0.313351）作为

“吃”的宾语的选择关联度大于“stone|土石”（SA = 0.000482528）。 
谓词 v 的论元角色 r 选择某一名词 n 的优先度定义为 v 对 n 所属的所有语义类的选择优

先度的最大值： 
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使用最大似然估计方法来估计概率 P(c|r)及 P(c|v,r)，如公式 4、5 所示。 
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文本中出现的是词 w，不是语义类 c。用词频 freq(r,w)（统计 w 作为角色 r 出现的次数，

比如 w 作为动词宾语出现的次数）或共现词频 freq(v,r,w)来估计语义类出现的频率 freq(r,c)
或共现频率 freq(v,r,c)，需要借助语言知识本体（语义分类体系），这里使用 HowNet。一个

词可能有多个义项，每个义项对应于 HowNet 中的一个概念（语义类）。这里对词的义项不

做区分，假设词的出现对每个义项均起作用，并且对义项的所有上位概念均起作用。包含词

w 的语义类集合 classes(w)是由 w 所在的各个概念及其所有上位概念组成，而且 w 对这些语

义类的贡献均等，即词频要除以语义类的个数|classes(w)|。 
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3.2 基于分布的方法——LDA-SP 

概率主题模型 LDA（Latent Dirichlet Allocation）[20]是一种有效的文档表示模型，把文

档看做隐含主题的随机混合，隐含主题看做词的分布。该模型既可以挖掘文本中潜在的语义

信息，又可以降低文档表示的维度。 
这里把描述文档词项共现的 LDA 模型迁移到谓词论元共现的描述，把谓词（如动词）

看做文档，把论元（如做动词宾语的名词）看成词项，把论元的语义类看成隐含主题。这样

基于 LDA 的语义选择限制表示模型称为 LDA-SP，图模型表示如图 1 所示。 
 

 

 
图 1 LDA-SP 的图模型表示 

 
空心点表示隐含随机变量或参数，实心点表示可观察值，箭头代表依赖关系。矩形表示

重复过程，右下角是重复次数。大矩形表示从 Dirichlet 分布中为每个谓词 v 反复抽取语义类

分布 Θv，共 V 个谓词。小矩形表示从语义类分布中反复抽样产生谓词的论元名词，共 N 个

名词。 
LDA-SP 的具体生成过程如下： 
1）对每一个谓词 v，选择隐含语义类上的一个多项式分布 Θv，Θv是参数为 α的 Dirichlet

分布。 
2）对每一个语义类 z，选择论元名词上的一个多项式分布 Φz，Φz 是参数为 β的 Dirichlet

分布。 
3）生成一个谓词 v 的论元名词 n，先以分布 Θv从隐含语义类中选择一个语义类 z，再

以分布 Φz 从论元名词中选择一个论元名词 n。 
模型生成的结果可以用公式（8）表示： 
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在此基础上可以定义谓词对论元语义类和论元名词的选择优先度： 
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LDA-SP 两个重要的参数是各语义类下论元名词的概率分布 P(n|z)和各谓词的语义类概

率分布 P(z|v,r)。参数估计可以采用期望最大化（Expectation Maximization ,EM）算法和 Gibbs
采样等方法。给定参数 α，β，语义类个数 T 及谓词论元搭配集，就可以出训练参数 P(n|z)
及 P(z|v,r)。 

 
4 实验与分析 

我们选择动宾关系、主谓关系来对语义选择限制知识获取进行评价。对人民日报 2000



年全年语料使用哈工大语言技术平台进行依存句法分析，抽取动词-名词宾语对 935319 对、

动词-名词主语对 459913 对。对于 LDA-SP 模型，忽略只出现一次的动词，使用 GibbsLDA++
来实现，主题（语义类）数量设为 200，迭代次数设为 2000，其他参数为缺省设置。 

 
4.1 优选语义类 

 

基于语义分类体系的方法可以获取动词优选语义类的列表，基于分布的方法一般获得的

是词语的列表。LDA-SP 方法中的隐含变量 z 是词语的聚类，相当于语义类。表 1 给出“吃”、

“喝”、“写”、“唱”四个动词的宾语最优先选择的语义类的情况，即 SA 最大的 Class 及 P(z|v,r)
最大的 z。可见，HowNet-SP 与 LDA-SP 方法所获取的优选语义类与人的认知基本一致。比

较而言，以语义类表示的前者要比后者更清楚更易于理解。给隐含变量标注语义类标签将是

提高 LDA-SP 方法所获取知识的可理解性的手段。 
 

表 1 优选语义类比较 
Verb Class SA z P(z|v,r) 
吃 edible|食物 0.313351 鱼 饭 肉 羊 菜 牛 油 猪 鸡 动物 … 0.792391
喝 drinks|饮品 0.298229 水 酒 泉 段 啤酒 咖啡 配偶 汤 袋 茶 … 0.736486
写 text|语文 0.300648 作品 节目 书 电视 电影 诗 文章 广告 … 0.487836
唱 music|音乐 0.530643 消息 歌 声 声音 主旋律 国歌 音乐会 … 0.641984

 
文献[7]选取 46 个高频动词，考察动词宾语语义类的情况，只给出做宾语的顶层语义类，

如“发挥”的宾语语义类是“attribute|属性”，“举行”的宾语语义类是“fact|事情”。本文对

文献[7]中的所有动词，从语料库中自动获取对宾语的语义优选，得到动词对各层次所有语

义类的选择优先度。表 2 给出每一个动词选择关联度 SA 最大的宾语语义类。可见，大部分

的语义类都是符合常识的。但是结果还是受一些因素的影响：（1）语料的规模。受语料库规

模影响，一些动宾搭配的频率比较小，比如“改掉”只有一个宾语“陋习”、“建筑”只出现

8 次、“震惊”出现 20 次、“改正”出现 21 次，这些都可能影响所获取语义类的质量。（2）
语料的领域。本文是新闻领域语料，某些搭配的分布很不平衡，比如“附”的宾语基本都是

“图片”，因此优选的语义类是“image|图像”。（3）文本自动分析的错误。分词、词性标注、

句法分析等的错误会导致搭配抽取的错误，如“计算机爱虫病毒”这句话里把“虫”分析成

“爱”的宾语，由于这样的分析出现了 49 次，直接导致“爱”最优选的语义类是“InsectWorm|
虫”。（4）HowNet 中的词汇知识没有充分利用。HowNet 中名词出现在多个语义分类体系中，

除“entity|实体”外，还有“attribute|属性”等，这里只用了“entity|实体”，导致不少名词成

了未登录词因而被忽略。另外，这里使用词语定义中的第一义原来表示词语所属的语义类，

在有些情况下，第一义原并不明确反映词语的语义类，真正有用的义原是其他义原，这一问

题也有待解决。 
表 2 动词宾语优选语义类 

Verb Class SA Verb Class SA 
改掉 aspiration|意愿 0.688822 建 building|建筑物 0.298582 
附 image|图像 0.548819 震撼 human|人 0.267717 
采取 method|方法 0.512735 改革 component|部分 0.283378 
震惊 place|地方 0.255565 来自 place|地方 0.307283 
发挥 purpose|目的 0.53406 开放 InstitutePlace|场所 0.4799 
举行 fact|事情 0.519061 表现 emotion|情感 0.415085 



召开 fact|事情 0.411358 包含 component|部分 0.479924 
修改 regulation|规矩 0.300159 发展 affairs|事务 0.292651 
建筑 InstitutePlace|场所 0.210283 使用 artifact|人工物 0.305338 
改正 result|结果 0.48526 爱 InsectWorm|虫 0.287053 
制定 regulation|规矩 0.339154 表示 emotion|情感 0.57535 
解决 problem|问题 0.309949 支持 organization|组织 0.489517 
发生 phenomena|现象 0.516249 维持 organization|组织 0.202872 
伤害 emotion|情感 0.442184 保持 document|文书 0.210524 
会见 human|人 0.334778 形成 regulation|规矩 0.289593 
具有 information|信息 0.549563 服务 part|部件 0.258473 
成立 organization|组织 0.400433 提高 human|人 0.327911 
举办 fact|事情 0.579078 发现 phenomena|现象 0.293797 
建造 building|建筑物 0.340912 开展 affairs|事务 0.536131 
进入 time|时间 0.421497 说明 reason|道理 0.277248 
克服 phenomena|现象 0.538424 改变 mental|精神 0.423832 
完成 affairs|事务 0.608286 成为 place|地方 0.292817 
解释 phenomena|现象 0.16597 包括 physical|物质 0.387996 

 
语言中的隐喻表达可以看做是一种搭配异常，比如“编织梦想”“嫁接资本”等就是由

动宾搭配异常而形成的语言创新用法。获得动词的优选语义类，进而获得动词字面用法下的

优选语义类（字面语义类，如“嫁接”的宾语字面语义类“plant|植物”），对隐喻的判别和

理解都有重要的作用。我们选择 10 个常用于隐喻用法的动词，考察其宾语或主语优选语义

类（选择关联度 SA 最大的语义类）的获取情况（见表 3）。 
可见，“嫁接”、“提炼”等给出了准确的字面语义类。“编织”的宾语有多个“网”（有

一个语义类是“internet|因特网”），其实“网”前有修饰词，如“关系”，这里就形成了动词

隐喻和名词隐喻的嵌套（如编织关系网），比较难以处理。“medicine|药物”泛滥、“fund|资
金”流入，本身是隐喻用法，已成为动词最常用的搭配。解剖“part|部件”和“part|部件”

瘫痪，这里的“part|部件”就是一个不能准确反映词语语义类信息的义原，比如“身体”这

个词的定义是“DEF=part|部件,%AnimalHuman|动物,body|身”，第一义原“part|部件”不如

义原“body|身”更能反映“身体”的语义类信息。要准确获得动词的字面语义类，可以结

合概念的抽象和具体信息，具体的概念更易于成为字面语义类。比如，作为“滑坡”的主语，

“stone|土石”的 SA 值小于“experience|感受”，但是前者是具体概念，后者是抽象概念，

可以过滤掉后者，而得到字面语义类“stone|土石”。 
 

表 3 隐喻动词优选语义类 
Verb Object SA Verb Subject SA 
编织 internet|因特网 0.138548 泛滥 medicine|药物 0.203829 
嫁接 plant|植物 0.255273 滑坡 experience|感受 0.209901 
解剖 part|部件 0.367822 流入 fund|资金 0.218189 
净化 InstitutePlace|场所 0.359427 碰撞 time|时间 0.213532 
提炼 material|材料 0.25639 瘫痪 part|部件 0.485951 

 
 



4.2 伪消歧 

语义选择限制获取的一个标准评价方法是伪消歧（pseudo-disambiguation）。伪消歧最初

是用来评价词义消歧的，词义消歧评价的一个难点就是需要人工来标注标准测试集。为了减

少人工标注的工作量，提出了伪消歧这种自动构建测试集的方法。具体做法是（以动宾搭配

为例）：从语料中自动抽取动宾搭配集，认为都是正确的搭配。对每一个搭配<v,r,n>，基于

某一种策略自动选择另一个名词 n’来代替 n，形成伪搭配<v,r,n’>，即错误的搭配，然后判

断哪一个搭配是原搭配哪一个是伪搭配。假定如果原搭配的选择优先强度 sp(v,r,n)大于伪搭

配的选择优先强度 sp(v,r,n’)即为判断正确。 
评价指标采用覆盖率（coverage）和正确率（accuracy），定义如公式 11 和 12 所示。四

元组<v,r,n,n’>形成一个测试样本。如果<v,r,n>和<v,r,n’>都有 sp 值，那么称该测试样本被覆

盖（covered）。如果 sp(v,r,n) > sp(v,r,n’)，则判断正确（correct）；如果 sp(v,r,n) = sp(v,r,n’)，
则强度相等（tie）；否则为判断错误。 
 

  %100# ×=
es#all sampl
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测试数据使用 1998 年 1 月的人民日报语料（使用哈工大语言技术平台进行依存句法分

析），从中抽取动词和名词宾语搭配，要求：（1）动词和名词的频率在 20 和 300 之间。（2）
动宾搭配频率大于 2。（3）动词和名词都是二字词。这样得到 1952 个不同的动宾搭配，通

过人工校对最后确定搭配 1329 对，包含 373 个动词和 386 个名词。 
给每一个搭配中的名词，选择一个替代词。替代词的选择可以有不同的策略，比如随机

选择、选择相近词频的词等[19]。我们选择一个更加严格的策略，先对名词按词频从大到小

降序排列，然后用直接前驱词替代目标名词。目标词和替代词一起形成一个测试样本。 
从训练数据中去掉测试样本中的所有搭配，包括原搭配和伪搭配，这样来保证所有的测

试样本对模型来说都是没有见过的，更能反映所获取的语义选择限制知识的泛化能力和数据

平滑能力。 
表 4 总体结果 

 covered correct tie coverage accuracy 
HowNet-SP 831 472 209 62.53% 69.37% 
LDA-SP 1329 1086 0 100% 81.72% 

 
表 5 HowNet-SP 模型结果举例 

v n n’ c c’ sp(v,r,n) sp(v,r,n’) result 
把握 机遇 观念 time|时间 entity|实体 0.274294 0.254048 correct 
摆脱 危机 意见 thing|万物 mental|精神 0.141892 0.226636 wrong 
表明 决心 合同 thing|万物 thing|万物 0.174385 0.174385 tie 

 
表 6 LDA-SP 模型结果举例 

v n n’ sp(v,r,n) sp(v,r,n’) result
把握 机遇 观念 0.00318787 0.00349969 wrong 
摆脱 危机 意见 0.00261737 0.000580109 correct 

 



总体结果如表 4 所示。可见，LDA-SP 模型在覆盖率和正确率上都比 HowNet-SP 模型

好。LDA-SP 模型的覆盖率是 100%，而 HowNet-SP 模型的覆盖率是 62.53%。一个原因是我

们只使用了分类体系“entity|实体”（HowNet 2000 版的名词语义分类体系“entity|实体”包

括 142 个义原，涵盖 27267 个词），而有些名词则属于其他的语义分类体系，如“主题”“困

境”“内容”“局面”等词都属于“attribute|属性”。考虑更多的语义分类体系可能会提高覆盖

率。对于被覆盖的样本，HowNet-SP 模型的正确率也比 LDA-SP 模型低很多。 
表 5 给出了 HowNet-SP 模型的几个例子，c 是包含 n 且 sp(v,r,c)最大的语义类。表 6 给

出 LDA-SP 模型的两个例子。可见，LDA-SP 错误的例子在 HowNet-SP 中是正确的。总体

上，79 个样本（约占样本总数的 5.94%）在 LDA-SP 是错的，但 HowNet-SP 是正确的，所

以两个模型的结合可以进一步提高实验结果。 
 

5 方法的融合 

 
基于语义分类体系和基于语料库分布的方法有很强的互补性。从理论上说，二者的结合

可以充分利用词汇语义知识和语料库分布信息，从而获得更理想的语义选择限制知识。从实

验结果看，二者的结合也会使知识获取的质量得到提升。这里尝试为两种方法的融合提出一

个可行的方案。 
把 SP 知识获取分成两个步骤。第一步是获取基础论元搭配，形成基础搭配库。第二步

是论元扩展。基础搭配可以从一个较小规模的语料中自动获取，也可以融合各种知识源，比

如搭配词典、树库 treebank 等。通过计算已知论元和未知论元之间的相似度来实现论元的扩

展并得到选择优先度 sp。论元相似度计算可以把词汇语义知识和语料库分布信息融合起来。 
谓语对一个论元的选择优先度 sp 定义为该论元与基础搭配库中该谓语的所有已知论元

的相似度的加权组合[17]，如公式 13 所示。 
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权值 weight(p,r,a)可以用来区分不同的论元类型，若设为 1，表示所有类型的论元统一

看待；也可以根据基础搭配的数据来源设置不同的权值，如搭配词典高于树库、树库高于自

动获取的搭配等。相似度 sim(a,a0)的计算可以基于词汇知识库与语料库。基于词汇知识库的

方法利用词典中的信息建立词语之间的关联并计算相似度，如英语基于 WordNet，汉语基于

HowNet。语料库方法基于分布性假设，即语义相似的词语通常有着相似的上下文，具体实

现有基于向量空间的模型和基于概率的模型，基于深度学习的词语表示方法也可以用于计算

词语相似度。 
这里把论元相似度定义为两种方法计算所得相似度的线性组合，如公式 14 所示。 
 

),(),(),( 000 aasimaasimaasim DISTLKB ⋅+⋅= βα                   （14） 
 
其中， 1=+ βα ， 10 ≤≤ α ， 10 ≤≤ β 。simLKB 表示基于词汇知识库的方法，simDIST 表

示基于语料库分布的方法，两个相似度都归一化到[0,1]。这样就会给每一个<p,r,a>计算一个

sp 值，对每一个<p,r>，把论元 a 按照 sp 从大到小排序值，得到一个论元列表，即语义选择

限制知识。 
 

 



6 总结与展望 

 
本文研究汉语语义选择限制知识的自动获取，分别基于 HowNet 和 LDA 模型实现了基

于语义分类体系和基于分布的知识获取方法，对知识获取的结果进行了比较与分析。基于语

义分类体系的方法所获得的优选语义类易于人类理解，而基于分布的方法所获取的知识在自

然语言处理中有更好的应用效果。两种方法有很好的互补性，我们提出了一个二者的融合方

案。本文的实验结果还比较初步，下一步将对方法进行改进和优化，扩大数据规模，考察更

多的谓语论元类型，考察句法分析等数据预处理中的错误对结果的影响。实现方法融合，对

不同方法进行更深入的对比研究。 
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