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摘摘摘摘        要要要要：：：：为实现谓语动词对论元的自动选择，提出基于最小描述长度(MDL)和潜在语义聚类(LSC)的语义优选方法。基于 MDL 原则计算与
动词搭配的名词的 scδ 值，根据 LSC 模型的 EM 算法求取动、名词的搭配概率 P(v,n)，并针对每一对动、名词计算 scδ 和 P(v,n)之和，将
其作为衡量两者语义关联度的标准。实验结果表明，该方法的 F1 值达到 85.26%，优于单独使用 MDL 或 LSC 方法。 
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1  概述概述概述概述 
语义优选通常指谓语动词对其论元的限制性选择，特定

的谓语动词倾向于选择特定的名词作为宾语，反之亦然。这
一点在汉语的语言学中早就有所涉猎[1]，但从计算机处理的
角度进行研究相对较晚[2-3]。语义优选在自然语言处理(NLP)

中通常被作为提高语言分析效率的有利工具 [4-12]。目前语义
优选的获取方法大致分为 3 种：本体方法，统计模型方法[13-16]

以及两者结合的方法 [6]。 3 种方法的对比研究可参见文     

献[17]。绝大部分关于语义优选的研究集中在英语 [14-17]，对
汉语的关注相对较少[18-20]。 

本文提出一种基于最小描述长度(Minumum Description 

Length, MDL)原则的无指导学习汉语语义优选的方法，并将
该方法与潜在语义聚类(Latent Semantic Clustering, LSC)方法
结合起来。本文采用无指导策略，所用语料库仅需分词和词
性标注，不涉及深层次语法标注，也不需要本体的支持，符
合汉语目前语言资源匮乏的现状。 

2  MDL 原则原则原则原则 
2.1  原则简介原则简介原则简介原则简介  

给定数据序列 1 2

m

mx x x x= L 及固定的概率模型 M， mx 相

对于 M 的随机复杂度为 ( : )msc x M ，表示利用 M 对 mx 进行
编码所需的最小代码长度。MDL 原则[21]认为 sc 值越小的模
型，越有可能生成数据序列 mx 。 

2.2  原则应用原则应用原则应用原则应用 

MDL 应用于语义优选时，一般作为本体库的概念层选择
标准，见文献[7]。本文以一种新的方式利用 MDL，无需本
体库而直接从语料库中学习语义优选知识。 

对于数据序列 1 1 2 2( , ), ( , ), , ( , )m mv n v n v nL ，其中， ( , )i iv n 表
示动词 v 和名词 n 在第 i 个句子中的共现状况，v 和 n 的取值
为 0 或者 1，1 表示存在，0 表示不存在。假定 1 2

m
mv v v v= L ，

1 2

m

mn n n n= L ，若模型 I 表示 n 的存在与否独立于 v，则 mn 相
对于 I 的 sc 值计算如下： 

1
( , ) ( ) lb lbπ

2 2 π

m nfreq total
sc n I total H

total
= × + × +

×
        (1) 

若模型 D 表示 n 存在与否依赖于 v，则 mn 相对于 D 的
sc 值计算如下： 

, 1
( : ) ( ( ) lb )

2 2 π

v nm

v

v

freqfreq vsc n D freq H
freq

= × + × +
×

 

, 1
( ( ) lb lbπ)

2 2 π

v n v
v

v

freq freq
freq H

freq

¬ ¬
¬

¬

× + × +
×

  (2) 

于是： 

, ,

1
( ( : ) ( : )m m

v n v nn v v

v v

sc SC n I SC n D
total

freq freqfreq freq freq
H H H

total total freq total freq

δ

¬¬

¬

= − =
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其中， ( ) lb (1 ) lb(1 )H z z z z z= − × − − × − ， 0 1z< < ，若 z=0 或
z=1，则 ( ) 0H z = ；total 表示语料库中所有句子的数目； nfreq

表示名词 n 出现的句子数目； vfreq 表示动词 v 出现的句子数
目； ,v nfreq 表示动词 v 和名词 n 共同出现的句子数目； vfreq¬

表示不出现动词 v 的句子数目； ,v nfreq¬ 表示出现名词 n 但不

出现动词 v 的句子数目。根据 MDL 原则， scδ 值越大，名词
n 越依赖于动词 v。所以，从统计学角度讲， scδ 可以很好地
表示名词与动词的语义关联。  

3  LSC 模型模型模型模型 
3.1  模型简介模型简介模型简介模型简介  

潜在语义聚类(LSC)模型最早由文献[22]提出用于语法
结构消歧，文献[23]基于该模型实现词义消歧、句法结构聚
类等。 

假定动词集合 V={v1,v2,…,vm}，名词集合N={n1,n2,…,nk}，
定义选择模式为<V’,N’>，其中， 'V V⊆ ； 'N N⊆ ，选择模
型即为这些选择模式的集合，这是一个概念模型。LSC 将其
转为概率模型，即用概率分布式替换特征函数集合。据此，
将选择模式 C={c1,c2,… ,cl}定义为一对分别基于动词和名词
的离散分布值，表示如下： 

( | ), ( | )

( | ) 1v V

vP v c nP n c

P v c

λ λ

∈

< > 

=∑
 

( | ) 1
n N

P n c c C∈ =      ∈∑                         (4) 

其中，函数 ( | )vP v cλ 把动词 v 映射为区间(0,1)上的一个值，
且同一模式内所有动词的值之和满足等于 1 的限制，名词  

类似。 

假定 P(c)、P(v|c)与 P(n|c)互相独立，则基于某一个特定
的模式 c，构造 V N× 上的概率分布式如下： 

( , | ) ( | ) ( | ) , ,P v n c P v c P n c v V n N c C= ×     ∈ ∈ ∈        (5) 

还可以构造 C V N× × 上的概率分布式为： 

( , , ) ( ) ( | ) ( | ) , ,P c v n P c P v c P n c v V n N c C= × ×     ∈ ∈ ∈    (6) 

式(6)在所有模式上求和，即得： 

( , ) ( , , )

( ) ( | ) ( | )

c C

c C

P v n P c v n

P c P v c P n c

∈

∈

= =∑

× ×∑

 

        
 

, ,v V n N c C∈ ∈ ∈                       (7) 

LSC 模型是软聚类的方法，意味着某动、名词对不是绝
对属于或不属于某模式，而是在某种程度上属于某模式，这
个程度就是概率 P(v,n|c)。在实际的模型拟合时，并不以 v、
n 的联合概率 P(v,n|c)直接作为参数，而是以边缘概率 P(v|c)、
P(n|c)作为参数，然后利用期望极大化(EM)算法估算参数值。 
3.2  基于基于基于基于 EM 的的的的参数参数参数参数估算估算估算估算  

LSC 模型的可视数据(incomplete)为动词 v 和名词 n 的共
现频率 freq(v,n)，该值可以从语料库中获得；相应的不可视
数据(complete)为三元组(c,v,n)，参数分别是 P(c)、P(v|c)、
P(n|c)。于是 EM 算法交替于如下 2 个步骤，直到收敛： 

(1)E-步，利用当前估计的参数值计算三元组(c,v,n)的数
学期望 E(c,v,n)。 

对于给定模型，在模式 c 中生成可视数据(v,n)的概率表

示为 ( , , )

( , )

P c v n

P v n
，于是事件<c,v,n>发生的数学期望为： 

( , , )
( , , ) ( , )

( , )

P c v n
E c v n freq v n

P v n
= ×                       (8) 

其中，P(c,v,n)和 P(v,n)根据式(6)、式(7)计算。 

(2)M-步，基于数学期望 E(c,v,n)，按照式(9)~式(11)更新
参数值： 

( , )
( | )

( )

E c v
P v c

E c
=                                    (9) 

( , )
( | )

( )

E c n
P n c

E c
=                                  (10) 

,

( )
( )

( , )v V n N

E c
P c

freq v n∈ ∈

=
∑

                          (11) 

其中，E(v,c)、E(n,c)及 E(c)的计算一目了然： 

( , ) ( , , )

( , ) ( , , )

n N

v V

E c v E c v n

E n c E c v n

∈

∈

=

=

     ∑

∑
 

,( ) ( , )v V n NE c freq v n∈ ∈= ∑                        (12) 

4  语义优选语义优选语义优选语义优选的获取的获取的获取的获取 
获取语义优选的过程分为 3 大步骤： 

(1)根据式(3)计算动词 v 和名词 n 的 scδ 值，以此代表其
语义关联程度。 

(2)利用基于 LSC 模型的 EM 算法求取 P(v,n)的值，如下： 

1)对 3 个模型参数 P(v|c)、P(n|c)、P(c)，随机赋予初始
值，满足条件 ( | ) 1v V P v c∈ =∑ ， ( | ) 1n N P n c∈ =∑ ， ( ) 1c C P c∈ =∑ (模
式的标准化处理不是必需的)。 

2)根据式(8)计算数学期望 E(c,v,n)。 

3)利用式(12)和式(9)~式(11)分别重新计算参数值 P(v|c)、
P(n|c)、P(c)。 

4)基于式(7)计算动词 v 和名词 n 的语义搭配概率 P(v,n)。 

5)按照 P(v,n)从大到小排序取<v,n>组合。 

6)循环执行步骤(2)~步骤(5)，直到收敛。 

(3)将同一个<v,n>组合的 scδ 与 ( , )P v n 的值相加，结果按
照从大到小的顺序排列，取前 k 个作为动词 v 语义优选的名
词集合。 

5  实验实验实验实验结果与分析结果与分析结果与分析结果与分析 
因为汉语的语义优选目前没有“黄金标准”，所以根据所

选词汇手工构造语义搭配表。测试时以每个动词为单位进行，
最后取所有动词的平均值。 

本文以 1998 年人民日报手工标注的语料库(分词并标注
词性)为建模对象，涉及到的词汇大约 18 049 个。实验取     

2 个集合：一个集合包括 34 个动词，60 个名词(集合 1)；另
一个集合包括 49 个动词，97 个名词(集合 2)。 

5.1  基于基于基于基于 MDL 方法的测试方法的测试方法的测试方法的测试  

利用集合 2 对基于 MDL 的方法进行测试。针对每一个
动词，根据式(3)计算名词的 scδ 值，结果如表 1 所示。 

表表表表 1  12 个动词语义搭配个动词语义搭配个动词语义搭配个动词语义搭配的的的的 scδ 值值值值 

加大  建设  把握  保持  存在  改善  

力度  

0.020 647 

工作  

0.017 584 

认识  

0.000 340 

经济  

0.001 501 

体制  

0.000 686 

生活  

0.001 473 

工作  

0.005 016 

国家  

0.007 787 

计划  

0.000 204 

思想  

0.001 128 

经济  

0.000 500 

条件  

0.001 169 

经济  

0.003 548 

经济  

0.007 500 

机遇  

0.000 190 

目标  

0.000 745 

机构  

0.000 433 

能力  

0.000 644 

- 
思想  

0.005 824 

思想  

0.000 175 

局势  

0.000 285 

目标  

0.000 185 

工作  

0.000 621 

- 
服务  

0.005 406 

剧本  

0.000 155 

产量  

0.000 267 

机遇  

0.000 096 

机制  

0.000 595 

提高  安排  保护  出现  形成  爱好  

水平  

0.017 250 

工作  

0.000 783 

国家  

0.000 937 

信息  

0.001 552 

格局  

0.001 026 

体育  

0.000 120 

能力  

0.010 547 

会议  

0.000 647 

会议  

0.000 717 

机构  

0.001 055 

时机  

0.000 502 

生活  

0.000 077 

质量  

0.010 348 

铁路  

0.000 515 

计划  

0.000 467 

思想  

0.000 887 

局势  

0.000 285 

技术  

0.000 069 

工作  

0.007 729 

国家  

0.000 375 

价格  

0.000 439 

农村  

0.000 389 

版面  

0.000 116 
- 

经济  

0.006 341 

公司  

0.000 323 

力度  

0.000 373 

格局  

0.000 262 

机会  

0.000 105 
- 
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表 1 是随机取 12 个动词的语义搭配表，按照 scδ 值从大
到小的顺序取 0scδ > 的前 5 个名词。从表中可见，每个动词
对名词的语义选择基本合理。 

5.2  基于基于基于基于 LSC 方法的测试方法的测试方法的测试方法的测试 

5.2.1  模式数量的确定  

对于固定的动词概念群组和名词概念群组，模式数量过
多会导致很多无关联的语义搭配出现，但数量过少又会丢失
某些动、名词搭配组合。一般文献都是人为主观地固定模式
数量，实验结果的理想性很难从理论上验证[22-23]。本文通过
计算 P(v,n)直接获取动词对名词的选择，可以不必过多考虑
模式的数量。 

如果以 changeprob 作为变化率，则其计算公式为： 

100
changenum

changeprob
totalnum

= ×   %                    (13) 

其中，changenum 表示本次迭代与下次迭代组合中有所变化
的数量；totalnum 表示总的组合数。 

以集合 1 为实验对象，取总的组合数为 10、30、50(按照
P(v,n)从大到小的顺序排列的前 10 个、30 个、50 个)，以     

式(13)计算变化率，结果如图 1 所示。实验说明模式数量超
过某值后，对于动名词的搭配结果影响不大。 

0
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100

5 10 15 20 25 30
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图图图图 1  稳定稳定稳定稳定语义搭配组合语义搭配组合语义搭配组合语义搭配组合的实验结果的实验结果的实验结果的实验结果 

5.2.2  初始值与结果的关系  

根据本文方法，初始值是随机给出的，因此实验中要讨
论的下一个问题是初始值是否影响实验结果。以集合 1 为实
验对象，模式数量取 25 个，分别从 5 次不同的初始值运行
EM 算法，迭代 1 000 次，取动词、名词的语义搭配(按照 P(v,n)

从大到小前 10 个)，结果如表 2 所示。从表 2 中可见，虽然
P(v,n)的值有些差别，但搭配结果基本不变。这说明优选结果
独立于初始值。 

表表表表 2  不同不同不同不同初始值的初始值的初始值的初始值的 P(v,n)值值值值 

初始值 1 初始值 2 初始值 3 初始值 4 初始值 5 

发展经济  

0.054 247 

发展经济  

0.054 133 

发展经济  

0.054 311 

发展经济  

0.054 267 

发展经济  

0.054 706 

加大力度  

0.035 812 

加大力度  

0.035 927 

加大力度  

0.036 188 

加大力度  

0.035 815 

加大力度  

0.035 832 

提高水平  

0.029 857 

提高水平  

0.029 922 

提高水平  

0.029 952 

提高水平  

0.029 911 

提高水平  

0.029 902 

提高能力  

0.018 933 

提高能力  

0.018 761 

提高能力  

0.018 779 

提高能力  

0.018 760 

提高能力  

0.018 746 

提高质量  

0.018 006 

提高质量  

0.017 978 

提高质量  

0.018 011 

提高质量  

0.017 974 

提高质量  

0.017 987 

发展水平  

0.015 055 

发展水平  

0.015 060 

发展水平  

0.014 974 

发展水平  

0.015 036 

发展水平  

0.015 173 

提高工作  

0.013 516 

提高工作  

0.013 402 

提高工作  

0.013 389 

提高工作  

0.013 403 

提高工作  

0.013 395 

发展工作  

0.013 170 

发展工作
0.013 316 

发展工作
0.013 223 

发展工作
0.013 186 

发展工作  

0.013 280 

发展技术
0.012 613 

发展技术
0.012 614 

发展技术
0.012 649 

发展技术
0.012 616 

发展技术  

0.012 810 

发展生活
0.011 846 

发展生活
0.011 836 

发展生活
0.011 766 

发展生活
0.011 835 

发展生活  

0.012 628 

5.2.3  收敛的确定  

本文以动词和名词的语义组合是否改变作为收敛的依
据。这样做的好处是：迭代次数少，节省时间；更科学，符

合语义优选的目的。对 2 个集合分别进行实验，模式数量取
25 个，按照 P(v,n)从大到小的顺序取前 100 个，根据式(13)

计算变化率，结果如图 2 所示。 
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图图图图 2  本文本文本文本文算法算法算法算法的的的的收敛收敛收敛收敛结果结果结果结果 

从图 2 中可以看出，尽管 2 个集合的动词、名词数目不
同，但迭代 600 次，其组合基本固定。 

5.3  度量标准度量标准度量标准度量标准 

权衡准确率与召回率，以 F1 作为度量标准检测实验结
果，令 correct 表示正确的语义搭配组合(本文方法识别出的
在“黄金标准”中的搭配)的识别数量；algorithm 表示本文方
法识别出的语义搭配总的组合数量；gold 表示“黄金标准”
中手工给出的语义搭配数量，则 F1 定义如下： 

2
1 100

correct
F

algorithm gold

×
= ×

+
%                        (14) 

5.4  结果与讨论结果与讨论结果与讨论结果与讨论 

理论上讲，P(v,n)和 scδ 都能代表动词、名词间的语义关
联，只是出发的统计角度不同，LSC 模型着重于动、名词的
共现，而 MDL 原则不仅考虑共现，而且考虑非共现，甚至
不出现的情况，就是说，MDL 原则对背景及上下文的考虑更
全面。 

从测试结果看，2 种方法各有短长。表 3 和表 4 给出     

6 个动词实例，表 3 中的 6 个动词 MDL 方法的结果好些，   

表 4 中的 3 个动词 LSC 方法的结果好些。可见，2 种方法适
合的动词不同，实际上，结果差别取决于动词、名词出现的
上下文背景状况。 

表表表表 3  最小描述长度原则最小描述长度原则最小描述长度原则最小描述长度原则方法适合的动词方法适合的动词方法适合的动词方法适合的动词 

建设  爱好  把握  

MDL LSC MDL LSC MDL LSC 

经济  

0.006 064 

工作  

0.017 473 

体育  

0.000 120 

人才  

0.000 204 

认识  

0.000 340 

工作  

0.001 536 

工作  

 0.003 822 

经济  

0.008 167 

生活  

0.000 077 

国家  

0.000 058 

计划  

0.000 204 

情况  

0.000 564 

农村  

0.002 323 

国家  

0.007 819 

技术  

0.000 069 

学生  

0.000 055 

机遇  

0.000 190 

思想  

0.000 561 

铁路  

0.001 237 

思想  

0.005 757 
- 

经济  

0.000 048 

思想  

0.000 175 

国家  

0.000 552 

国家  

0.001 144 

服务  

0.005 367 
- 

工作  

0.000 045 

剧本  

0.000 155 

服务  

0.000 509 

表表表表 4  语义聚类模型语义聚类模型语义聚类模型语义聚类模型方法适合方法适合方法适合方法适合的动词的动词的动词的动词 

安排  保护  出现  

LSC MDL LSC MDL LSC MDL 

生活  

0.002 024 

工作  

0.000 783 

工作  

0.002 138 

国家  

0.000 937 

情况  

0.003 818 

信息  

0.001 552 

工作  

0.001 332 

会议  

0.000 647 

经济  

0.002 000 

会议  

0.000 717 

经济  

0.003 174 

机构  

0.001 055 

计划  

0.000 868 

铁路  

0.000 515 

国家  

0.001 932 

计划  

0.000 467 

工作  

0.001 093 

思想  

0.000 887 

时间  

0.000 578 

国家  

0.000 375 

计划  

0.000 604 

价格  

0.000 439 

机会  

0.000 861 

国家  

0.000 787 

技术  

0.000 441 

公司  

0.000 323 

财产  

0.000 584 

力度  

0.000 373 

技术  

0.000 817 

时间  

0.000 657 

为了有更理想的结果，考虑将 2 种方法结合起来，以
( , ) ( , )value v n P v n scδ= + 的值衡量动词对名词的选择。若利用
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集合 2 进行测试，3 种方法的 F1 结果如表 5 所示，其中，LSC

方法取 25 个模式，迭代 1 000 次。每种方法都仅考虑所有正
数大于算术平均值的语义搭配组合，即： 

1

1

1

( , )
: ( , ) ( , ) 0

: 0

( , )
+ : ( , ) ( , ) 0

i
k i

i

i
m i

i

i
z i

i

P v n
LSC P v n P v n

k

sc
MDL sc sc

m

value v n
LSC MDL value v n value v n

z

δ
δ δ

=

=

=

∑
>    >

∑
>    >  

∑
>    >

方法

方法

方法

 

(15) 

若正值数目不足 5，则取结果值为正的组合。先针对每
个动词计算 F1 值，然后求所有动词 F1 值的平均值作为结果。 
                  表表表表 5  3 种方法的种方法的种方法的种方法的 F1 值值值值             (%) 

LSC 方法  MDL 方法  LSC 结合 MDL 方法  

74.21 82.87 85.26 

表 5 说明 MDL 方法比 LSC 方法的 F1 值高，而结合     

2 种方法的结果更好。很多错误是由于缺乏语法信息所致，
比如“建设-工作”、“面对-经济”、“帮助-生活”等，如果针
对标注语法信息的语料库进行学习，结果会有大幅度提高。 

6  结束语结束语结束语结束语 
本文利用 MDL 原则从生语料库获取语义优选信息，并

结合 LSC 方法进一步提高实验结果。实验说明本文方法有较
理想的 F1 值。今后的工作将围绕 3 个方面做进一步研究：   

(1)寻找更理想的结合策略；(2)考虑不采用固定的动、名词集
合，而利用语料库抽取相应词汇；(3)将本体库结合进来。 
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