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摘要：本文对基于语言网络的文本表示模型及其构建的主要思路和方法进行研究。对模型的特点进行分析，总

结和归纳构建基于语言网络的表示模型的主要流程及模型的主要应用领域。最后，对模型研究的相关问题进行

初步探讨。
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AbstractAbstractAbstractAbstract：This paper mainly researches on research ideas and methods of text representation model

based on language network and its construction. It analyses the characteristics of the model and

summarizes the procedures of the model construction and the main application fields of the text

representation model application。Finally，it preliminary studies on the relevant problems of text

representation model based on language network.
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1111引言

文本表示模型能够将结构化和非结构化的自然语言文本映射为计算机能够识别、处理、分

析的结构化特征表示形式，将文本抽象为描述及替代文本的数学模型，它是文本挖掘、信息检

索、文本分类等研究的基础问题。常用的文本表示模型有 N-gram、向量空间模型（Vector Space

Model，VSM）、布尔逻辑模型、概率模型等。N-gram 是一种统计语言模型，第 N 个词出现的概

率由前 N-1个词决定，其保留了文本中的词序特征。VSM将文本信息映射为数值信息。每篇文

本用一行向量表示，向量中的数值表示对应的特征词是否在文本中出现或表示通过其他计算方

式(如 tf*idf)得到的权重。通常 VSM 被用于对多文本建模。这几种表示模型在自然语言处理中应

用广泛，但是其在文本特征揭示上存在一定的局限性，如 N-gram虽然保留了文本的词序信息，

但是文本中的词间结构关系、上下文关系无法体现。VSM、概率模型等忽略了文本中的上下文

关联，词序关系、结构特点。一些研究者对二维模型进行了拓展，Liu提出将文本表示为线性代
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数中的三维张量模型，建立三个维度坐标，用“a”到“z”的 26个字母表示，而其他字符都用“-”代

替。结合 N-gram将文本映射为三维张量 321},,{ 321
III

iii Raaa ××∈=Α [1]。Hu通过扩展词性特征生成三

维空间的文本表示模型[2 ]。第一维表示特征词的词频，第二维表示特征词的词性，第三维表示

文本数。单篇文本被表示为特征词和词性的二维向量。虽然三维空间表示模型在一定程度上补

充了文本的某些特征属性，但是仍不能充分、灵活的对文本中的词序、词间关系、词性、词的

角色功能等类似信息予以揭示。

在语言学领域，研究者将语言（语音或文本）构建为语言网络，研究同种语言或多种语言

间的复杂网络结构特征，并将语言网络分为静态网络和动态网络，认为通过词表等语言资源构

建的网络是静态语言网络，而根据真实文本构造的网络为动态语言网络[3]。自然语言处理领域中，

研究者把文本构建为语言网络表示模型（Language Network Text Representation Model，LNTRM），

即网络或图的表示形式，其提供的是一种机器可读的形式，能够相对灵活的表示文本结构、语

序，揭示语法、语义信息。语言网络具有较好的可扩展性和可理解性，与图挖掘的相关算法结

合，为文本表示和文本挖掘提供了新的视角。

本文主要对基于语言网络的文本表示模型的组成、构建方法进行分析和归纳，总结模型特

点和当前的主要的应用情况。

2222基于语言网络的文本表示模型及其构建

1968年 J.R.Quillian在研究人类联想记忆时曾提出语义网络，将其作为知识表示方法。1972

年，西蒙在自然语言理解系统中将语义网络表示方法用于推理。语义网络被定义为一种有向标

识图，图中节点表示各种事物、概念、属性、动作、状态等，有向弧表示它所连接的节点间的

某种语义联系。语义网络中所表示的语义完全依赖于系统预定义和自定义的语义关系。而后，

随着对基于复杂网络或图的方法研究的逐渐增多，研究者以更多灵活的形式将自然语言文本映

射为语言网络，并将其广泛应用于文本处理、挖掘等诸多领域。

语言网络模型是通过对自然语言文本特征的识别和抽取，将其映射为一种基于网络结构的

特征图，它是对文本的抽象表征。实际应用中，基于语言网络的文本表示模型的定义不似传统

的语义网络的定义那般严格，而是较为灵活。一般来说，节点和边是构建语言网络的重要组成

部分，文本集或文本可以简化地被表示为 G={V，E}，其中 V表示网络中的节点集合，E表示

边集合，此时，G表示边无权重的语言网络，或 G={V，E，W}，W表示边的权重集合，此时，

G表示边有权重的语言网络。

复杂的自然语言网络模型还包括节点属性和边属性，更多的文本特征可以通过节点属性和

边属性进行进一步的补充和拓展。

2.12.12.12.1节点类型及构建方法

研究者根据文本处理的最终应用需求，按不同粒度划分文本单元作为网络节点，并结合单



元间的不同关系构建文本语言网络模型。本文对现有研究和应用中的语言网络表示模型的构建

方法进行归纳和总结，网络节点可以分别表示句子、实体、概念、事件、短语、词等。边可以

通过文本中的词序关系、共现关系、语法关系（依赖关系、角色功能）、语义关系等构建。研究

和应用中，最常选用的是以句子或单个词作为节点的网络构建方式。以句为单位进行文本分割

或以空格为切分再将句子细化为单词，作为节点。Erkan等将文本映射为以句子作为节点的网络，

节点间的边表示成对句子间的相似关系，计算基于逆文档频改进的余弦相似度作为边的权重，

构建文本表示模型[4]。Ohsawa抽取文本中的词，将其作为文本表示网络的节点，计算词的同句

共现值作为边的权重[5]。

短语、实体或事件的抽取方法复杂，构建以这些文本单元作为节点的语言网络模型需要更

复杂的词性识别、句法解析、语义消歧等自然语言处理技术。虽然抽取难度大，但与以单个词

作为节点的网络相比，短语、实体及事件在语义表达上更加明确和具有可理解性。Rusu采用文

本深层句法解析，利用 TreePenn工具抽取句子的逻辑三元组：主语、谓语、宾语。将主语和宾

语作为节点，并生成由主语指向宾语的边，谓语作为边的标签，将文本映射为基于句子三元组

的有向网络[6]。Xie构建基于短语网络的文本表示模型，其对文本进词切分和词性标注，通过定

义 35个解析规则将解析出的短语作为网络节点，节点间的边通过句间或文本间层次关系生成[7]。

Qu构建了一种基于属性事件依赖图的文本表示模型，节点表示属性事件，边表示事件间的因果

关系，事件间的关系强度表示边的权重，边的方向是由前提事件指向后继事件[8]。其中，边被分

为两类，一种是内容关系，其权重由两个属性事件在同一前提条件或结果事件中出现的共现频

率表示；另一种是依赖关系，事件相互依赖的概率值作为边的权值。网络中的每个节点可以同

时具有这两种关系。

此外，概念也被应用于构建语言网络节点。结合外在知识源（如本体或词表），将文本中的

词映射为本体或词表中的规范概念，依据概念在本体或词典中的层级类属关系或语义相似度计

算构建网络表示模型，这种网络可以看作为一种语义网络或概念网络。

基于语言网络的文本表示模型的节点并不局限于一种类型的文本单元，也可扩展为多种类

型单元的组合。Grobelinik 等通过对新闻故事进行命名实体抽取和主题识别，将新闻集映射为实

体和主题关系的网络图[9]。抽取时间、人物、地点和组织四种实体，并通过主题建模选取新闻主

题作为节点，计算实体与主题的关系、实体间的关系、主题间的关系，构建新闻主题间的网络

模型。

2.22.22.22.2边类型及构建方法

Liu[10]将语言网络根据词汇间关系归纳为三种：共现网络、语法网络和语义网络。笔者认为

其主要是根据边的构建方法来划分的，可以进一步归纳为边的生成是通过文本中的共现关系、

语法关系（依赖关系）、语义关系（语义相似或非相似，本体或词表中的上下位关系、相关关

系）。其中，词序关系没有单独列出，作为简单的表示方式被融合在其他关系中。（1）共现关

系：利用文本单元共同出现在同一窗体（同文本、同句或特定间隔词的长度）的关系构建网络，

将文本的结构化特征抽象为数值表示形式，并且可以根据文本中的词序构建有向网络模型。



Mialeea[11]对文本进行词性标注，提取名词或动词，选择 1-gram 作为网络节点。边的构建利用共

现关系，如果两个词出现在最大 N个词的窗口中，则它们之间存在联系，N一般设置为 2-10个

词。边的方向为文本中的词序顺序。Palshikar将文本构建为无向网络，通过过滤标点符号、数

字、停用词及词根提取将文本划分为词，通过词频控制选择出现频率大于特定阈值的词作为网

络节点[12]。节点间的边通过共现关系建立，边的权重表示词间的不相似度。（2）语法关系：通

过语法解析，生成节点间的语法依赖关系网络，这种网络是有向的，边的方向表示语法结构，

施动关系、因果关系等。Marneffe对句子进行句法解析，通过依赖关系构建语法树[13]。Huang

将每篇文本建模为网络，节点表示词，节点属性表示词频信息，边利用语法信息及同句相邻的

共现关系构建，其通过词性标签区别不同语法关系，并赋予边的权重[14]。（3）语义关系：利用

外在词表、本体(如WikiPedia、WordNet）等，将节点映射为本体或词表中的概念或术语，通过

节点间属性、类属、泛化、所属等多种关系进行语义相似度、相关度计算构建语义关系。Grineva

通过文本抽取 N-gram，对每个 N-gram 构建它的变形词，找出其在WikiPedia 中对应的标题，利

用Wikipeida进行消歧作为网络节点。通过计算节点在WikiPedia中的语义相似度作为边的权重，

构建了表示文本的加权网络图[14]。

不同层面构建的网络的结构特征、表达含义的深度具有差别。同一段文本经过不同的构造

方式产生的语言网络具有差别，如将下面一段来自 PubMed 数据库中的摘要文本构建为共现、

语法及语义网络：

Foot problems in patients with diabetes cause substantial morbidity and may lead to lower extremity
amputations. These risks may be reduced by appropriate screening and intervention measures. Effective
screening assigns the patient to a risk category and dictates both the type and frequency of appropriate foot
interventions. Less than half of diabetic patients in tertiary care hospital in Thailand received annual foot
examination and there are limited data available on the nature of foot problems in such setting. This study
reported a cross-sectional data of 438 diabetic patients attend tertiary diabetic clinic in the university hospital
in Northern Thailand. Neuropathy manifestations as skin dryness, limitation of joint mobility and insensate to
monofilament was the most common manifestation of diabetic foot problems in this setting. Most patients
were not protected by proper footwear. More effort is needed to educate diabetic patients about foot care and
improve their choice and selection of footwear.

语言学研究侧重于研究语言网络的结构、组成、语言特点等，将虚词作为句法组成的重要

部分，认为其在语言表达中起到重要作用。因此，构建语言网络会保留大量虚词。但是在文本

处理中，文本表示模型主要用于计算机理解，侧重获取文本的实质内容，因此，多保留有意义

的实词作为有效知识单元，而虚词被作为停用词滤除。在构建的三种不同层面的语言网络中，

共现网络利用同句共现关系构建，节点为该段文本中的名词短语和动词。共现关系建立的是文

本整体关联，是潜在的关系，较易实现。语法网络主要通过句子语法依赖关系构建，利用语法

解析工具解析句子，通过相同节点合并网络。虽然共现和语法网络均反映文本的原始结构，但

语法网络不等同于共现网络。语法依赖关系是对句子结构的进一步解析，词在句子中位置不同，

其语法功能作用也有所区别。语义网络相对前两种，是一种更深层的语言网络，是在文本结构

之上的语义层面的关系网络。语义网络构建以概念作为节点，示例中是将能够映射到一体化医

学语言系统 UMLS 中的概念作为节点，边是基于语义相关度计算而获得的，简单示例见图 1、

图 2、图 3。三种网络从不同角度和层次反应文本的结构和内容关联。共现网络较为密集，体现



上下文的潜在关联；语法网络中，动词占据网络中心节点；语义网络虽然节点数量和关联有限，

但基于更高层次，表达上层语义关联。

图 1共现网络

图 2语法网络



图 3语义网络

2.32.32.32.3模型构建的主要步骤

通过上述研究及文本语言网络节点和边的类型选择及构建方式可归纳出，基于语言网络的

文本表示模型是由节点、边、节点属性及边属性四部分构成。根据文本的多种划分粒度和类型，

现有研究中，基于语言网络的文本表示模型的节点可以是句子、实体、概念、事件、主题、短

语、词，也可以是一种类型或多种类型的组合。节点属性是对节点的特征描述，包括词性、词

频、角色功能及节点单元在文本中不同位置出现的重要性权值等。网络的边通过文本共现关系、

语法依赖关系、语义关系构建，边的属性是节点间联系的特征描述，包括边强度、边的权重、

方向、具体关系类型等。其中，边的方向通过文本中节点单元出现的次序、语法依赖方向、语

义本体定义的上下位等关系来确定，边的权重可以通过共现、各种语义相似、相关度计算（如

余弦、Jaccard等）、权值定义等获得。因此，构建的语言网络可以包括有向、有权、无向、无权

四种网络的组合。

基于语言网络的文本表示模型的构建（如图 4），输入为一个文本集或一篇文本，输出为一

个具有文本特征的网络图模型。主要步骤可以概括为：

（1）对文本进行预处理，如以句为网络节点，将文本集或文本划分为句。若对节点进行更

细划分，在分句后对句子进行词切分，去停用词、取词根、词性标注、句法解析等。

（2）节点识别：根据选择节点类型不同，进行词、短语识别、三元组识别、实体抽取或概

念映射等，获取相应节点，并将计算词频、词性、实体类型等存储为节点属性。

（3）边关系构建：根据选择节点类型，生成节点间的边关系，可以通过在特定文本单元长

度（如以句为单位长度）进行共现关系计算、进行语法关系解析、实体关系抽取或利用外部词

典进行语义关系的识别和语义相似度计算。边的关系类型、方向和权重作为边的属性。

（4）网络合并集成：得到的大量节点和边的关系，如直接构建网络，则获得的密集网络，

通常选取特定范围节点，如利用词频排序，选取大于一定阈值的词作为网络最终节点，通过合

并相同词根，及词义相同、词形不同的节点，进行语义消歧后的节点合并；边的关系通过合并



相同节点可以得到消减，并通过控制边权重阈值控制，大于某阈值范围的边被除去来构建最终

的基于语言网络的文本表示模型。

图 4基于语言网络的文本表示模型的构建

3333基于语言网络的文本表示模型的应用研究

文本的网络结构表示比 VSM等模型能表达更多的语法、语义维度，表达更丰富的文本特征。

自然语言网络具有小世界特征，随着复杂网络、图挖掘等大量算法的借鉴和引入，促使自然语

言处理领域中的文本表示模型研究和应用逐渐深入。截止到 2012年，ACL-HLT已举办 6届基

于网络或图模型的自然语言处理会议，主要宗旨是将网络或图模型用于自然语言处理或计算机

语言的研究，包括 NLP的动态图表示；词典、语义、语法和语音图的属性表示；利用图的算法，

基于语言网络进行信息检索、语义消歧、文本摘要、关键词抽取研究等。下面本文对当前基于

语言网络的文本表示模型的应用情况进行梳理。

3.13.13.13.1文本分类及聚类

基于语言网络的文本表示模型从多角度揭示文本特征，在文本分类和聚类研究中，主要是利

用网络的多特征生成多维特征向量，进行训练或相似特征识别，进行类别划分。

Jiang等将文本集建模为网络图集合，应用基于文本结构和内容的权重图挖掘算法来抽取最高

频子图，用于生成分类向量[16]。网络模型捕捉的文本特征包括(1)词根(2)词性(3)词序(4)上位词(5)

句子结构(6)句子切分(7)句子顺序。模型中包含四种节点：①表示句子组成的内在结构的结构节

点。②词性节点③token节点④表示词的附加信息，如它的词根和上位概念的语义节点。包含五



种类型的边：①记录文本结构的边；②连接 token和其自身的边。③记录词和句子顺序的边。④

连接到词根的边。⑤连接到上位概念的边。结果表明，通过对加权子图的挖掘能够提高分类的

效果。Yoo等提出新的文本聚类方法，通过本体将文本映射为网络图。其中，节点表示映射的本

体概念，边表示本体中概念层级间的语义关系[17]。方法首先构建每篇文本的图结构而后将其合

并为文本集层次的网络图，然后利用无标度聚类算法聚类，通过识别 k个最高密度的子图捕捉

每个类的核心语义关系，最后将每篇文本分配到适合的类下。实验采用来自MEDLINE的文本，

结果表明该方法能够提高文本聚类的质量，并且能通过每个文本类提高文本的可理解性。Zhang

认为现有用于文本挖掘的文本表示方法缺少集成外部/领域知识，而图模型是有效的表示方式。

他结合语义知识、分类知识等进行文本聚类和主题分析，提出新的基于图的表示形式和基于图

的聚类方法，应用于生物医学的文本聚类，取得较好效果[18]。

3.23.23.23.2文本摘要

基于语言网络文本表示模型进行文本摘要生成，通常是以句子或对句子逻辑三元组的抽取

作为节点，句子间共现关系构建文本表示网络，而后利用分类算法或排序算法选取网络中的中

心句作为最终的摘要主题句。

Rusu提出通过对文本进行深层语法分析的文本摘要方法[19]。他将文本划分为句，从句子中

抽取主-谓-宾逻辑三元组，并通过共指消解、语义标准化对三元组进行优化。最后将其合并到创

建的语义图模型中。而后使用支持向量机对语义子图进行学习生成文本摘要，分类向量的由语

义图模型中节点的属性特征构成，包括节点的出/入度、PageRank权重、Hub和 Authority权重、

强弱连接性等。Chen等提出多文本摘要的新方法[20]。表示模型中，每个节点表示一个句子，边

表示句子间的非对称关系。他提出通过向原始图添加一个超级节点（super-vertex）来测量节点

子集的重要性。理论上，添加的这个节点不能明显影响原来图中节点的中心度分布。而后应用

抽取和近似算法计算超级节点的中心度，最后通过启发规则找到最重要的超级节点作为摘要句。

方法基于 DUC数据进行测试取得较好的效果。

3.33.33.33.3文本关键词抽取

大量研究者将语言网络的文本表示模型应用于文本关键词抽取，在应用中结合了文本网络

的小世界特性，利用聚集度、中心度算法或社区探测等算法。

Litvak 将文本表示为网络图模型，利用监督和无监督方法进行关键词识别 [21]。无监督方法

使用 Hits 算法计算节点的重要度；监督方法利用提取网络特征包括出度、入度、度、词频、Tfidf、

局部分值、高频词分布、标题分值生成统计向量，分别利用 SVM 等分类方法构建二元分类模型，

计算节点的重要性。Grineva[15]利用wiki语义相似度计算生成文本语义网络，采用Grivan-Newman

算法进行网络社区探测获得表达文本中多个主题的关键词[22]。生物医学文本呈指数增长，自动

标引成为重点，然而现存方法不能很好的识别核心概念。Herskovic等其将生物医学文本映射为



概念图，而后对概念进行排序识别最重要的概念。他将 MEDRank 结合到医学文本标引系统

（Medical Text Indexer，MTI)中，并对集成 MEDRank 方法的MTI和未结合该方法的 MTI 进行

了对比，结果表明基于图的改进方法具有更好的提高检索效果的作用[21]。

4444结语

基于网络的文本表示形式为自然语言处理提供了丰富的语法、语义特征，与 N-gram、VSM

等模型相比，扩充了模型所包含的信息量，具有很多优点：（1）结构化：它是一种结构化的表

示方法，通过网络化形式揭示文本单元及单元间的各种特征和联系。（2）特征化：将文本映射

为抽象网络结构，将文本内容特征化表示。（3）可视性：语言网络模型便于可视转换，与可视

化技术结合，将文本单元的特征和联系显性地表示出来，利于文本理解。（4）灵活性：网络模

型定义灵活，节点和边都包含多种类型，能够灵活组合。（5）可扩展性。通过节点、节点属性

和边、边的属性可以扩展表达丰富的文本特征及属性。但该模型也具有一定局限性，在构建前

需要对节点、边及其属性预先进行明确的定义。一些自然语言特征识别算法，如语法解析、实

体识别、语义计算等相对复杂，消耗运算时间并且这些计算的精度直接影响网络模型对文本特

征的表达效果。现有研究的语言网络多针对全局和文本的浅层结构关系构建，缺乏局部考虑，

缺乏与语言学知识的结合。而且，在特定学科领域当中，语言具有自身特点，构建文本表示模

型用于专业领域文本研究，需要结合该领域文本的语言特点，结合大量语言学知识，才能提高

语言网络的文本表示模型的可用性和降低模型构建过程中操作的复杂度及提高其表达文本特征

的准确程度。

综上，基于语言网络的文本表示模型研究能够有助于自然语言文本理解，并更加快速、准

确、全面地获取文本中的重要信息和特征，其在文本处理和挖掘方面具有极其重要的研究和应

用意义。今后的研究将进一步结合实际数据对不同层次的语言网络模型的特点、联系与区别进

行深入分析；结合特定领域，如在医学领域中结合医学文本特征进行构建方法研究和探索。
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