
  

 

基于改进词向量的石油文档语义关系识别①
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摘　要: 语义关系识别是对文档进行处理识别出包含的语义关系的过程, 是构建本体重要组成部分之一. 在石油领

域本体的构建过程中, 由于石油领域的文档具有组合词多的特点, 语义关系识别更加困难. 目前使用的语义识别算

法主要是基于关联规则的识别算法, 但此类算法没有领域针对性. 通过分析石油文档的特点, 提出一种基于改进词

向量的石油文档语义关系识别算法, 以连续词袋 (Continuous Bag-Of-Words, CBOW)模型为基础, 对石油专业术语

进行扩展训练, 引入负采样和二次采样技术提高训练准确率和效率, 利用向量特征训练支持向量机 (Support Vector
Mechine, SVM)分类器进行语义关系识别. 实验结果表明, 该方法训练的词向量能够准确识别石油领域的语义关系,
在石油领域具有明显的优势.
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Abstract: Semantic relationship recognition is the process of document processing and is used to identify the semantic
relations contained in the process, which is an important part of the construction of ontology. In the process of
constructing petroleum field ontology, the semantic relationship identification is more difficult because the documents in
the petroleum field have their unique characteristics. The current semantic recognition algorithm is mainly based on
association rules’ recognition algorithm, but there is no field-specific orientation. By analyzing the characteristics of
petroleum documents, this study proposes a semantic relationship recognition algorithm for petroleum documents based
on improved word vector. Based on the Continuous Bag-Of-Words (CBOW) model, this study carries out expanded
model training on petroleum terminologies and introduces negative sampling and subsampling techniques to improve the
training accuracy and efficiency. Feature vectors are used in training the Support Vector Mechine (SVM) classifier for
semantic relationship recognition. The experimental results show that the word vectors trained by this method can
accurately identify the semantic relations contained in documents in the petroleum field and have obvious advantages.
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1   引言

语义是指信息包含的概念和意义. 语义不仅表述

事物本质, 还表述事物之间的因果、上下位、施事等

各种逻辑关系. 因此, 语义是对事物的描述和逻辑表示.
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语义分析就是对信息所包含的语义的识别, 并建立一

种计算模型, 使其能够像人那样理解自然语言. 语义分

析是自然语言理解的根本问题, 它在自然语言处理、

信息检索、信息过滤、信息分类、语义挖掘等领域有

着广泛的应用. 在互联网时代, 面对海量的信息资源,
要想准确地进行信息抽取, 检索所需信息、挖掘潜在

的信息价值、提供智能的知识服务, 都离不开面向机

器理解的语义分析. 尤其在大数据环境下, 语义分析的

地位越来越凸显出来[1].
关于语义分析研究方法主要有基于专业词典的方

法[2–4]、基于词汇-句法模式的方法[5-6]、基于 Harris假
设的方法[7–9]、基于关联规则的方法[10,11]、基于模式匹

配的方法和几种方法的混合方法. 但这些方法存在很

大的局限性, 无法涵盖所有的内容, 不能针对石油领域

组合词多的特点进行语义识别, 没有领域适应性.
为了克服以上算法的缺点, 本文提出了一种基于

改进词向量的语义关系识别模型, 该模型克服了传统

词向量训练模型固定大小的缺点, 考虑到句子的完整

性对词向量训练的重要作用. 具体地, 以 CBOW 模型

为基础, 在输入层前增加一个预处理层, 对句子进行预

处理, 转换成统一输入格式, 方便进行训练. 为了适应

石油领域组合词以及具有父子关系的词多的特点, 对
训练语料进行扩展, 增加正样本训练比重, 使训练结果

更加准确. 通过负采样和二次采样提高训练效率和训

练精度. 将训练好的词向量进行代数运算提取特征进

行 SVM分类识别出语义关系. 对样本的准确率、召回

率和 F 值进行计算分析, 与传统的 CBOW 模型相比,
我们的语义关系识别效果更好. 本文贡献如下所示:

(1) 提出了一种适用石油领域改进的词向量训练

方法;
(2) 本文提出的词向量能够准确识别石油文档中

的类义关系;
(3)为石油文档语义识别提供了一个思路.
本文章安排具体如下: 第 2 节介绍相关理论与方

法; 第 3节介绍改进的词向量表示方法; 第 4节是实验

结果及分析; 最后对本文工作进行了总结, 并指出为未

来的工作方向.

2   相关工作

基于词向量的文档语义识别, 通过对语料库中的

文本进行分词处理, 统计各个词语出现的频率, 采用

one-hot表示方法初始化词向量, 构建词语矩阵, 利用矩

阵变换训练调整词向量. 该算法有简单方便、易于训

练、效果好等优点 ,  但也有领域适应性差、计算复

杂、效率低等缺点. 周慧霞[12]提出了一种基于词向量

的中文词汇蕴含关系识别方法, 利用词向量技术对维

基百科上的的语料进行训练, 设计词向量分类特征进

行词汇蕴含关系的识别. 由于石油领域组合词多, 该方

法领域适用性差, 并不适用石油领域, 并且也不能识别

上下义关系. 蒋振超[13]等提出了一种新的基于神经网

络的词向量训练模型, 借助大规模文本数据, 利用依存

关系和上下文关系来训练词向量. 但此方法需要依据

大规模文本数据, 由于石油行业的保密性较强, 无法提

供充分的文本数据进行训练. 杜漫[14]等提出了一种面

向情绪分类的融合词内部信息和情绪标签的词向量学

习方法. 在 CBOW 模型基础上, 引入词内部成分和情

绪标签信息, 以适应微博情绪表达的不规范, 但这种方

法只针对微博信息进行处理, 领域性太强, 不适合石油

领域.
尽管他们能够取得比较好的语义关系识别结果,

但都没有领域针对性, 对领域专业词之间的语义关系

识别效果并不太好. 在本文中, 我们提出了一种基于改

进词向量的石油文档语义识别模型算法, 该算法能够

很好的识别领域专业词语之间的语义关系, 特别是针

对石油领域这样组合词多的领域.

3   改进的词向量训练模型

3.1   CBOW 模型简介

CBOW模型是常用的词向量训练模型, CBOW模

型的训练输入是一个特征词的上下文相关词对应的词

向量, 而输出就是这特定词的词向量. CBOW模型的结

构如图 1, 该模型一方面根据 C&W[15]模型的经验, 使
用一段文本的中间词作为目标词 ;  另一方面 ,  又以

NNLM[16,17]作为蓝本, 并在其基础上做了两个简化.
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原始文本
 

图 1    CBOW模型结构图
 

(1) CBOW 没有隐藏层, 去掉隐藏层之后, 模型从

神经网络结构直接转化为 log线性结构, 与 Logistic回
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归一致. log线性结构比三层神经网络结构少了一个矩

阵运算, 大幅度地提升了模型的训练速度.

wi−(n−1), · · · ,wi

(2) CBOW去除了上下文各词的词序信息, 使用上

下文各词词向量的平均值, 代替神经网络语言模型使

用的上文各词词向量的拼接. 形式化地, CBOW模型对

于一段训练样本 , 输入为:

x =
1

n−1

∑
w j∈c

e(w j) (1)

由于没有隐藏层, CBOW 模型的输入层直接就是

上下文的表示. CBOW模型根据上下文的表示, 直接对

目标词进行预测:

P(w|c) =
exp(e′(w)Tx)∑

w′∈V exp(e′(w′)Tx)
(2)

上述二式中 ,  目标词 w 和上下文 c 的定义与

C&W 模型中的公式一致. e 为词语 w 的词向量. 对于

整个语料而言, 与神经网络语言模型类似, CBOW的优

化目标为最大化: ∑
(w,c)∈D

log P(w|c) (3)

3.2   改进的词向量训练方法

石油领域文档具有组合词和上下义关系词多的特

点, 传统的 CBOW 训练方法固定上下文, 没有针对石

油领域文档的特点进行训练, 不具有领域针对性, 对石

油领域的词语训练结果较差. 本文提出的改进的词向

量训练方法, 是在 CBOW 模型的基础上进行改进的.
例如“游梁式抽油机”、“抽油机”和“磕头机”等, “游梁

式抽油机”、“抽油机”和“磕头机”具有相似的上下文语

义结构, 所以训练“游梁式抽油机”、“抽油机”和“磕头

机”采用的语料包括“抽机油”的上下文、“磕头机”的上

下文和“游梁式抽油机”的上下文, 强化正样本. 其次,
词语包含在句子中, 每个词语受同一句中的词语影响

较大, 受不同句中的词语影响较小. 对词语进行训练的

时候, 选取包含词语所在句子为原则, 然后进行语料扩

充, 而不是采用 CBOW的固定上下文.

v1, · · · ,vm wi

l1 = i l2 = l− i

nw

首先按照石油词典找出石油领域专业词语 w, 找
出 w 的组合词 . 选取中心词 所在的句子作

为待处理语料, 获取句子长度 l 与中心词在句子中的位

置 i, 计算中心词与句子两端的距离 ,  , 训
练窗口为 .

nw =

{
2l1+1 l1 ⩾ l2
2l2+1 l1 < l2

(4)

wi nw wi−(nw−1)/2, · · · ,
wi+(nw−1)/2 wi v1, · · · ,vm

v1, · · · ,vm w1i−(nv1−1)/2, · · · ,
w1i+(nv1−1)/2,w2i−(nv2−1)/2, · · · ,w2i+(nv2−1)/2, · · · ,wmi−(nvm−1)/2,

· · · ,wmi+(nvm−1)/2 wi v1, · · · ,vm

c = {wi−(nw−1)/2, · · · ,wi+(nw−1)/2,

w1i−(nv1−1)/2, · · ·,w1i+(nv1−1)/2, · · ·,wmi−(nvm−1)/2, · · ·,wmi+(nvm−1)/2}

选取 上下文长度为 的词语

. 选取中心词  的组合词 进行同样

预处理 ,  获取 上下文词语

. 将 与 的训练语料进行合并,
制作新的训练数据集

,
公式 (1)变成

x =
1

nx +
m∑

i=1
nyi−m−1

∑
w j∈c

e(w j) (5)

3.3   负采样和二次采样技术

(1)负采样技术

为了进一步提升最后一层的效率, 借鉴 C&W 模

型采用的构造负样本的方法, 提出了负采样技术. 通过

构造优化目标, 实现最大化正样本的似然, 同时最小化

负样本的似然. 使用负采样, 对语料库进行排序, 通过

随机选取一个较少数目的负样本来更新对应的权重,
并且仍然为正样本更新对应的权重, 如果选到自己就

跳过重新选择.
(2)二次采样技术

f (w) P(w)

在大规模语料中, 高频词通常就是停用词 (如英语

中的“the”、汉语中的“的”). 一方面, 这些高频词只能

带来非常少量的语义信息, 比如几乎所有的词都会和

“的”共同出现, 但是并不能说明这些词的语义都相似.
另一方面, 训练高频词本身占据了大量的时间, 但在迭

代过程中, 这些高频词的词向量变化并不大. 为了解决

这一问题, 提出了二次采样技术, 具体而言, 如果词

w 在语料中的出现频率  大于阈值 t, 则有 的概

率在训练时跳过这个词.

P(w) = 1−
√

t
f (w)

(6)

3.4   语义关系特征

u=<u1, · · · ,un> v =< v1, · · · ,vn >

本文利用多个向量多个特征进行语义识别, 对于

两个向量 和 , 如果两个词

语具有相似关系, 则两个向量在同维度上的分量也具

有相似关系, 他们的向量差就很小, 某一维度的分量和

就很大. 各个向量特征定义如下:
向量差特征:

fdi f f = u−v =< u1−v1, · · · ,un−vn > (7)

向量和特征:

fadd = u+v =< u1+v1, · · · ,un+vn > (8)
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向量乘特征:

fmul = u · v =< u1× v1, · · · ,un× vn > (9)

向量连接特征:

fcat =< u,v >=< u1, · · · ,un,v1, · · · ,vn > (10)

3.5   改进的词向量语义识别算法实现

本算法是基于改进词向量模型实现的, 根据石油

领域文档组合词多的特点, 实现适合石油领域词向量

的训练模型, 利用词向量的加、减、乘和连接特征训

练 SVM分类器进行语义识别. 具体实现算法如下:
(1) 利用隐马尔科夫模型对文档 D 进行分词处理,

将文档分成单词的词语, 构建语料库 S;
(2) 对单词进行词频统计, 利用词频够将初始化词

向量;

v1, · · · ,vm

(3) 利用石油词典找出待训练的石油专业术语 w,
统计术语所在句子长度 l 和相关的组合词 等

信息;
v1, · · · ,vm(4) 利用 w 的上下文词语和 的上下文词

语, 结合负采样和二次采样对 w 进行词向量训练, 得到

词语 w 的词向量;
(5) 对训练好的词向量进行向量差、和、乘和连

接特征计算, 进行语义关系标记, 制作训练数据集;
(6)将训练好的数据集导入 SVM分类器进行语义

关系训练;
算法流程图如图 2所示.

4   实验结果及分析

本文基于中文维基百科语料库和 100篇石油文档,
涵盖了油气地质勘探、油气田开发与开采等石油领域

的 10 个子学科 ,  每个子学科 10 篇文档 .  然后利用

3.5节所述特征, 利用 libsvm工具进行训练词汇语义关

系 SVM分类器, 最后在测试语料库上对识别效果进行

综合评价.
4.1   语料库制作及试验模型参数设置

首先从维基百科的语料库中下载中文维基百科数

据集并进行处理, 将 100 篇石油文档进行处理制作数

据集, 然后用隐马尔科夫模型进行分词和词性标注, 制
作成语料库. 然后利用 word2vec 对语料进行训练, 得
到 50维、100维、200维和 400维词向量.

利用是有词典查找语料库中包含的具有代表性的

石油专业术语 150个, 制作语义关系训练数据集, 三类

关系分别提取 1500 个词对. 每类关系取 1000 个词对

作为训练集, 500 个词对作为测试集. 本文模型及参数

设置如表 2所示.
 

文档预处理

构建语料库

初始化词向量

CBOW训练

目标词向量

特征提取计算

二次采样负采样

SVM分类器
训练

语义关系识别

 
图 2    语义识别流程图

 

表 1     模型参数设置表
 

类别 实验设置

模型 CBOW
语料库 维基百科, 100篇石油文档

向量维数 50, 100, 200, 400
上下文窗口大小 根据中心词所在句子自适应

是否采用 softmax 采用层次 softmax
负例数量 450

高频词截断阈值 500
 
 

4.2   评价指标

C(2×3) ci j(i ∈ {1,2,3}, j ∈ {0,1})
为了准确定义评价指标 ,  定义一个评价矩阵

,  表示词对数量, i 表示

关系类别 (包括上下义关系、总分关系和类义关系),
j=0表示关系识别错误, j=1表示关系识别正确. 本文使

用准确率、召回率和 F值对本文提出的方法进行评价.
其中, 准确率是语义关系识别正确的词语数与具有语

义关系词语总数的比率, 衡量的是语义关系识别结果

的查准率; 召回率是语义关系识别正确的词语数与实

际具有语义关系词语总数的比率, 衡量的是语义关系

识别结果的查全率. 两者取值在 0和 1之间, 数值越接

近 1, 准确率或召回率就越高, 定义如下:

准确率(P) =
ci1

ci0+ ci1
×100% (11)
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召回率(R) =
ci1∑

i=1,2,3
ci1
×100% (12)

F =
2RP
R+P

(13)

4.3   实验结果与分析

基于 4.1节所述数据集, 利用第 3节所述方法进行

试验, 最后在测试集上进行评价.
表 2 给出了三种关系分别在 50 维、100 维、

200维和 400维的词向量表示条件下, 基于向量差、向

量和、向量和乘和向量连接这 4 中不同分类特征时

SVM分类的 F值.
 

表 2     不同词向量维度、不同特征下语义关系识别 F值
 

关系类别 维度 fdiff fadd fmul fcat

上下义关系

50 0.647 0.743 0.593 0.617
100 0.715 0.675 0.644 0.737
200 0.708 0.784 0.689 0.695
400 0.794 0.827 0.762 0.792

总分关系

50 0.554 0.716 0.696 0.561
100 0.715 0.723 0.744 0.602
200 0.711 0.724 0.672 0.590
400 0.789 0.746 0.793 0.683

类义关系

50 0.764 0.614 0.592 0.676
100 0.717 0.729 0.720 0.717
200 0.776 0.754 0.759 0.731
400 0.761 0.829 0.797 0.804

 
 

为了更直观的观察不同维度对语义关系识别的效

果, 将表 2中的数据以折线图的形式进行展示, 如图 3、
图 4、图 5所示.

从表 2和图 3、图 4、图 5中可以看出, 不同词向

量维度和向量特征对词汇语义关系的识别有一定的差

异. 总体来看, 当词向量维度越大时, 识别效果越好. 向
量和对上下义关系识别较好, 而向量乘则对总分关系

识别较好. 综合识别效果和计算复杂度等因素, 最终选

择维度为 200 的词向量进行特征组合试验, 测试不同

特征对识别效果的影响, 实验结果如表 3和图 6所示.
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图 3    不同词向量维度下的上下义关系 F值
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图 4    不同词向量维度下的总分关系 F值
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图 5    不同词向量维度下的类义关系 F值

 

表 3     不同特征组合时的三种语义关系识别 F值
 

上下义关系

F值

总分关系

F值

类义关系

F值

fdi f f 0.708 0.711 0.776

fadd 0.754 0.724 0.754

fmul 0.689 0.672 0.759

fcat 0.695 0.59 0.731

fdi f f+ fadd 0.761 0.732 0.781

fadd+ fmul 0.712 0.722 0.782

fadd+ fcat 0.715 0.716 0.779

fdi f f+ fadd+ fmul 0.772 0.742 0.79

fdi f f+ fadd+ fcat 0.776 0.738 0.787

fdi f f+ fadd+ fmul+ fcat 0.791 0.784 0.802
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图 6    不同特征下三种关系 F值

 

fadd fadd

实验结果表明 ,  在使用单个特征进行识别时 ,
特征的综合性最好. 因此在 的基础上再组合其
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他特征. 通过表 3 和图 6 可以看出, 随着特征的增加,
识别效果的 F 值也在增加, 说明增加特征可以提高语

义关系的识别效果. 当四种特征全部组合时, 识别效果

达到最好, 三种语义关系的 F 值分别达到了 0.791、
0.784和 0.802, 效果非常好.

最后与传统 CBOW 模型训练的词向量进行试验

对比, 维度为 200维, 特征包含向量差、和、乘、连接

四种特征, 实验结果如表 4和图 7所示.
 

表 4     传统 CBOW模型词向量与改进词向量 F值
 

上下义关系

F值

总分关系

F值

类义关系

F值

传统 CBOW模型词向量 0.655 0.701 0.687
改进的词向量 0.791 0.784 0.802

 
 
 

传统CBOW模型词向量与改进的词向量F值

改进的词向量传统CBOW模型词向量

0.9
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图 7    不同传统 CBOW模型词向量与改进词向量 F值

 

实验结果表明, 传统 CBOW模型词向量对上下义

关系、总分关系和类义关系识别的 F 值分别为

0.655、0.701 和 0.687, 改进的词向量对三种关系的识

别 F值分别为 0.791、0.784和 0.802. 改进的词向量相

对于传统的词向量, 对三种语义关系的识别效果提高

了 20.8%、11.8%和 16.7%, 识别效果提高显著.

5   总结与展望
石油领域文档的语义关系识别是构建石油领域本

体的重要步骤. 本文提出基于改进词向量的石油文档

语义关系识别算法, 利用 CBOW模型对是由专业术语

进行扩展训练, 增加正样本权重, 结合负采样和二次采

样提高准确率和效率, 再利用 SVM对语义关系进行识

别. 实验结果表明, 本文提出的方法在石油领域专业术

语语义关系识别方面具有明显的优势 .  结合“向量

差”、“向量和”、“向量乘”和“向量并”特征, 在语义关

系识别方面具有很好的效果. 同时, 各种特征及其组合

特征在测试集上的 F值大部分都在 0.8以下, 说明语义

关系识别仍然不够准确. 在下一步工作中, 寻求更好的

分类特征和新的词向量表示形式是研究重点.
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