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基于词汇范畴和语义相似的显性情感隐喻识别机制
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摘要:隐喻是自然语言中比较常见的语言现象,在情感计算过程中有些句子的情感是由隐

喻引起的,因此隐喻问题的解决将影响情感计算的结果.为此结合相关的隐喻理论,从机器学

习的角度,对汉语文本中的显性隐喻的识别进行研究.以本体和喻体所属的范畴不同作为切

入点,首先利用词性标注和依存句法分析提取句子中的本体词汇和喻体词汇,然后进行范畴

划分和词汇语义相似度计算,最后使用支持向量机进行学习,从而对特定的隐喻句子进行识

别.这一研究对后续的隐喻自动识别和隐喻理解起到了一定的作用.
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0 引 言

分析一篇文章的情感色彩,需要对词进行着

重分析,因为文章是由句子组成的,而句子是由词

组成的.在文本情感计算时,常常可以发现并不是

每个句子当中都含有情感词,这时计算机很难准

确地给出这个句子的情感.然而情感是丰富而抽

象的,往往通过隐喻给以形象的描述.因此,对这

些隐喻进行识别,并且将其解释成普通的语言表

达方式,有助于文本的情感计算.
例如:“这律师是狐狸。”
计算机很难从字面上直接给出这句话的真实

情感.但是从隐喻的角度考虑,本体是“律师”,喻
体是“狐狸”,话外之音是省略掉的喻底“狡猾”、
“多疑”,这句话表达的真正意思是“律师像狐狸一

样狡猾.”因此,隐喻的识别和理解,对于情感计算

有很大的帮助.
从20世纪60年代起,西方对隐喻的研究掀

起了热潮,隐喻研究者把隐喻从修辞学纳入认知

语言学的范畴,人们认识到隐喻既是一种语言现

象,也是一种思维方式[1].而汉语的隐喻研究也逐

渐被放在一个更加重要的位置,国内语言学界对

隐喻的研究给予了极大的热情,主要集中于有关

汉语隐喻修辞的语言学和心理学范畴的讨论.而

隐喻计算化方面的研究仍处于探索研究阶段.国
内的相关学者进行了一些隐喻计算模型的探讨和

试验,俞士汶从自然语言理解角度提出了多个层

面的隐喻理解问题[1],张威等在隐喻逻辑推理方

面进行了研究[2-4].
王治敏[5]使用机器学习的方法识别名词短语

隐喻,采用了基于实例、朴素贝叶斯、最大熵3种

分类方法进行比较,得出最大熵的分类效果最好.
贾玉祥等基于现有的词典资源,对名词性隐

喻进行识别[6],并利用隐喻知识库进行了隐喻理

解方面的研究[7].
本文主要针对隐喻识别进行初步探讨,以便

将其应用到情感计算中.王治敏主要处理的是名

词短语隐喻,而本文考虑的隐喻中的本体和喻体

不限于名词短语;贾玉祥利用词典资源识别名词

性隐喻,对于未登录词的处理会有限制,而本文通

过依存句法分析可以弥补这一缺陷;利用隐喻知

识库处理会需要大量的知识库建立工作,而本文

的方法不需要用到隐喻知识库.

1 隐喻的识别

隐喻的理解过程分为两个步骤:隐喻的辨认

和隐喻意义的推断[8],分别称之为隐喻的识别和



隐喻的理解,其中隐喻的理解是建立在正确的隐

喻识别基础之上的.因此,研究隐喻的识别对于隐

喻的机器理解而言,是一项很有意义的基础性工

作,对于基于文本的情感计算具有十分重要的意

义[9,10].
1.1 隐喻的特点和分类

本体和喻体之间存在明显差异是隐喻的一个

重要特征,完全相同的事物是不能构成隐喻的.本
体和喻体不仅要有差异,也要相似,相似性也是隐

喻的基本要素.而隐喻的理解就是找到本体到喻

体的映射.由此可以得出影响汉语隐喻理解的四

大要素:本体、喻体、相异点和相似点[2].从隐喻的

表现形式、功能和效果、认知特点等角度,可以把

隐喻分为显性隐喻(明喻)与隐性隐喻、根隐喻与

派生隐喻、以相似性为基础的隐喻和创造相似性

的隐喻等[2].本文中只讨论对显性隐喻的识别.
1.2 显性隐喻的识别

对于隐喻的识别来说,由于汉语句子本身的

复杂性,不宜展开来通篇识别,应该从一个小范围

入手,本文选择显性隐喻这个类别作为切入点.显
性隐喻的特征是隐喻的四要素都存在于句子之

中,明确说明两者是一种对比关系,汉语中的典型

形式是“A像B”或“A像B一样C”.如:
例1 “建筑像凝固的音乐。”
但是,并不是所有含有“像”字的句子都是隐

喻句.如:
例2 “未经书面授权禁止复制或建立镜像。”
例3 “一九四二年创作的浮雕《毛泽东像》

是毛泽东的侧面头像。”
这两个句子中的“像”都是名词,句子并不是

隐喻句.又如:
例4 “就像邓小平同志指出的:统一战线仍

然是一个重要法宝。”
例5 “像标志牌写的那样,要有志气把三峡

工程建好。”
例4、5两个句子中含有动词“像”,但是句子

本身也不是隐喻句.
这些隐喻句是隐喻当中结构比较简单的一

类,但是即便是这样,对它们的识别也不是那么容

易的.在实验中,从隐喻本身的特点出发,去考虑

解决显性隐喻的识别问题.从逻辑角度来看,隐喻

中涉及的两个主词属于两个不同的类型,因而将

它们用系词(通常是be)联结起来实际上构成了

一种逻辑错误,或称“范畴置错”.在显性隐喻的识

别过程中就是使用隐喻中本体词汇和喻体词汇的

范畴矛盾性来解决识别问题.如:

例6 “她的手像冰一样。”
例6中“手”是本体,“冰”是喻体.实际生活

中,冰的温度明显低于手的温度,“手”和“冰”并不

属于同一个词汇范畴,因而判定该句为隐喻句.由
人对“冰”的固定认知可以推断,这个句子的真正

意义是:“她的手像冰一样冷”.

2 利用词性标注提取特征词

词性标注是特征词提取的基础.在词性标注阶

段,利用自动分词程序对文本中的句子进行分词,
然后逐词进行查找和分析.过程分为两个步骤:提
取标志词汇,然后提取标志词汇的相关词汇.

在特征词的提取过程中,每个句子的结构被

描述成一个三元组O∶={C,T,S}.
其中 C 中的元素被称为标志词(character

word),元素的选择范围为“像/v”和“像/n”.即在

分词完成的句子中,“像/v”和“像/n”需要作为标志

词来提取.含有名词“像”的句子,不属于显性隐喻的

识别范畴.含有动词“像”的句子将会被进一步处理.
由于词性标注工具的不同,可能会产生不同的词性

分类体系,本文主要考虑“像/v”和“像/n”这两类.
T、S 中的元素分别被 称 为 本 体 词(target

word)和喻体词(sourceword).以C为中心,按照

临近名词规则来确定句子中的本体词和喻体词.
在处理的过程中,根据句子的复杂程度,需要把整

个句子按照“,”进行断句,如果在C 的当前分句

中无法找到T 或者S,那么就需要扩大查找范围,
在其他分句中确定T 或S.在本系统中,会指定C
的下一小分句的第一个名词为要查找的本体词.
如:

例7 “她/r的/u面庞/n笑/v得/u竟/d
像/v一/m朵/q盛开/v的/u鲜花/n”

可以得到“像/v”以及本体“面庞”和喻体“鲜
花”.又如:

例8 “像/v无数/m 燃烧/v的/u蜡烛/n
一样/a,/wp所有/b老师/n都/d情愿/v燃烧/v
自己/r,/wp照亮/v别人/r。/wp”

按照临近名词规则,只能找到喻体“蜡烛”,而
对于本体“老师”临近规则失效,这时,扩大词的查

找范围,指定 “像/v”的下一小分句的第一个名词

为要查找的本体词.从而,可以找到标志词“像/v”
以及本体“老师”和喻体“蜡烛”.

3 利用依存句法分析提取特征词

在利用词性标注提取本体和喻体特征词的同

时,需要利用依存句法分析来加强对喻体特征词
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的进一步提取.在本文中,利用的是哈尔滨工业大

学的依存句法分析系统[11],其分析结果为特征词

的提取提供了有力的支持.
系统通过依存句法分析,把句子从一个线性

序列重新组织成一个结构化的依存分析树,而句

子中词之间的依存关系是通过依存弧来反映的.
依存句法分析的优点是深入语言的内部结构而不

再局限于表层的匹配.为了加强词性标注提取的

准确性,这里要利用依存句法分析进行本体和喻

体的进一步确定,本文所用系统的无标记依存弧

句法分析准确率为80%左右,对提高词汇提取的

正确性起到了一个很好的作用.
具体说来,“像”字在句子中一般充当谓语和

介词,所以后面跟的一般都是动宾词和介宾词.在
依存句法分析系统中,动宾关系和介宾关系的分

析标识分别为“VOB”和“POB”,而这些依存于

“像”字的词汇往往就是要查找的喻体词汇.如:
例9 “优秀/a大学生/n就/d像/v社会主

义/n精神文明/n建设/v的/u种子/n。/wp”
依存句法分析结果如图1所示.
本体为“大学生”,喻体为“种子”.如果利用词

性标注来判断喻体为“社会主义”,显然是错误的,
但是根据依存句法分析,通过“像_种子/VOB”这
一项,可以得出“种子”是“像”的动宾词,因此可以

得到喻体“种子”.

图1 依存句法分析示例之一

Fig.1 Example1ofinterdependenceparsinganalysis

4 词汇范畴判别及语义相似度计算

提取到本体和喻体特征词以后,需要对两个

特征词的范畴进行判别并且计算词的相似度.而
知网中含有丰富的词汇语义知识,因此本文词汇

范 畴 判 别 和 相 似 度 的 计 算 都 是 基 于 知 网

(HowNetKnowledgeDatabase)进行的.
4.1 知网的知识词典

知网是一个网状结构的知识系统,主要反映

概念以及概念的属性之间的各种关系.知网的基

础文件是知识词典,在知识词典中,每一个词的概

念及其描述对应一条记录,而每一条记录都主要

包含词语、词语词性、词语例子以及概念定义这4
项内容[12].

看一个具体的例子:

NO.=029814
W_C=甘

G_C=ADJ
E_C=
W_E=pleasantly
G_E=ADV
E_E=
DEF=aValue|属性值,taste|味道,sweet|甜,

desired|良

在上例中,NO.是概念编号,W_C是汉语词

语,G_C是汉语词性,E_C是汉语例子,W_E是

英语词语,G_E是英语词性,E_E是英语例子,
DEF是概念定义[12].其中DEF是最重要的.可以

认为知网中的概念定义是这个词所属的一个类

别.而这个类别,对处理隐喻,用来表示本体和喻

体的范畴是很重要的.
4.2 词汇范畴的判别

根据知网知识词典的语言描述,可以利用其

中的概念定义来判别一个词所属的类别.如果提

取的本体和喻体特征词属于同一个类别或者相近

的类别,就可以判断这个句子不是隐喻;反之,如
果这两个特征词汇不属于同一个类别,那么就构

成隐喻.
例10 “这些地区都应像京郊灾区一样,振

奋精神,精打细收,力争抗灾夺丰收。”
提取特征词为“地区”、“灾区”,这两个词汇在

知网中的概念定义均为“地区”,因此可以判断它

们属于同一个概念范畴,那么就不构成隐喻.
例11 “远处的她像一束飘动的红绸子。”
提取特征词为“她”、“绸子”,这两个词汇在知

网中的概念定义分别为“他”、“材料”,因此可以判

断它们不属于同一个概念范畴,那么就构成隐喻.
对于词汇相近范畴的识别,需要支持向量机

的学习来进行.
4.3 语义相似度计算

如果两个词语相互替换而不改变替换文本的

句法语义结构,那么这两个词是相似的.而它们的

相似度在于改变替换文本句法语义结构的程度,改
变得越小,相似度越高,改变得越大,相似度越低.

计算两个词语的语义相似度,对于隐喻的识

别有重要的意义,本体和喻体的相似度可以作为

隐喻识别的一个重要特征.根据知网提供的词汇

义原以及知网本身的网状结构,可以计算出词之

间的距离[13].
首先,应该计算两个词之间相似度的大小.

对于两个汉语词语W1和W2,如果W1有n个义项
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(概念):S11,S12,…,S1n,W2 有m 个义项(概念):
S21,S22,…,S2m,W1 和W2 的语义相似度即是各

个概念的相似度之最大值[12].即
sim(W1,W2)= max

i=1,…,n,j=1,…,m
sim(S1i,S2j)

这样可以根据两个概念之间的相似度来计算

两个词之间的相似度.
然后,根据计算得到的相似度大小,设定一个

阈值来界定两个词的范畴,从而判断它们是不是

属于同一个类别.这样,就可以把概念之间的相似

度问题归结成两个词之间的范畴问题,最终达到

是否属于一个类别判断的目的.
在系统中,相似度的取值范围规定在0~1.

针对实验语料,在0~1定义一个阈值d,相似度

大于d的词被视为同一范畴,小于等于d的则被视

为不同范畴,即构成隐喻.阈值d的计算公式为

d =
∑
m

k=1
Syk

(∑
m

i=1
Syi/m+∑

n

j=1
Snj/n)

式中:Syi 为训练语料中正例相似度的值;m 为正

例个数;Snj 为训练语料中负例相似度的值;n为负

例个数.通过计算得到划分相似度的阈值为0.1.
阈值d计算公式的设计主要考虑训练语料中正负

例的非均衡问题,由于语料有限,语料中存在明显

的正负例非均衡问题,公式主要通过求平均数的

思想来解决这一问题.
例12 “头发白得像腊月里的雪。”
通过计算得到,本体词“头发”和喻体词“雪”的

相似度为0.1.根据阈值判断,它们的相似度比较

低,本体和喻体不属于同一个范畴,因此构成隐喻.

5 基于支持向量机的隐喻识别

支持向量机根据特征空间的数据是否线性可

分,分为线性支持向量机和非线性支持向量机.非
线性支持向量机的原理是把输入向量从低维特征

空间映射到高维特征空间,从而把非线性问题转

换成线性问题.而这种变换是通过核函数k(x,
xi)来实现的[14].

本系统采用SVMlight4.0版本软件包[15,16]

来实现分类器的训练和测试.
使用基于特征向量的机器学习方法进行隐喻

识别,最重要的过程就是特征向量的构造.选取恰

当的特征能够较好地对实体进行表述,有利于学

习效果的提高.
隐喻的特征选取,需要针对其结构特点,依据

词汇范畴的原则来进行.通过对训练语料进行分

析,把“像/v”,“像/n”,本体、喻体词在知网中的

概念定义,本体、喻体词的相似度4个方面作为隐

喻识别的特征.
“像/v”表示“像”在句子中以谓词的成分出

现,它是判断一个句子有可能是要处理的隐喻的

一个基本特征;“像/n”是判断一个句子为非隐喻

句的一个重要而直接的特征,是区分隐喻和非隐

喻的标志.根据这个特征可以把语料中非隐喻的

句子直接排除出去.
本体、喻体词在知网中的概念定义是词汇范

畴详细划分的特征,根据这个特征可以给出词在

概念层次的范畴分类.运用分词和依存句法分析

对句子进行主成分分析,以“像”为中心,根据本

体、喻体特征词进行提取.根据范畴分类,可以有

效地判断特征类别范畴相同的句子为非隐喻句.
本体、喻体词的相似度为本体、喻体词范畴二

元划分的特征.除了词的概念层次范畴分类以外,
对于类别范畴相似或相近的词汇,需要采取相似

度的计算来判断本体、喻体词的范畴.根据此特征

可以进一步地对词的类别进行划分,并且可以通

过调整相似度的阈值来进行范畴的界定.
在实验过程中,把以上4个方面作为隐喻识

别的特征加入特征向量中,进行机器学习的训练

和预测.

6 实验与结果分析

6.1 实验说明

本文中利用的语料来自于国家语委语料库

(http://219.238.40.213:8080/).在网站中,通
过语料库的检索系统搜索出含有“像”字的句子

4590句,从中抽取前1000句作为本次实验的语

料,然后手工整理到数据库中.因为标注的语料数

量有限,很难覆盖所有的词,而且汉语的表达方式

灵活多样,因此在训练语料和测试语料划分时,其
中938句作为训练语料,62句作为测试语料.实
验的流程如图2所示.

在实验过程中,首先把语料分成训练样本和

测试样本.然后,在数据转换模块对语料进行分

词、句法分析,并提取其中的本体和喻体信息,形
成特征数据,生成SVMlight所需要的训练数据

和测试数据.其次,利用SVMlight对得到的数据

进行训练和分类,最后对SVMlight得到的结果

进行分析整理,得到最终的数据.
6.2 实验结果及分析

根据以上流程,实现了一个基于知网的隐喻

计算程序模块.共设计了两个对比实验.
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图2 显性隐喻识别的实验流程

Fig.2 Experimentprocessofdominantmetaphor
indentification

实验1 仅仅利用词性标注来提取本体和喻

体词,并通过知网判断词的范畴.
实验2 利用词性标注和依存句法分析提取

本体和喻体词,通过知网以及相似度计算来判断

词的范畴.
实验结果如表1所示.

表1 实验结果

Tab.1 Experimentresults

实验 准确率/% 召回率/% F值

1 54.3 100.0 0.700
2 59.2 93.5 0.725

实验2同实验1相对比,加入了依存句法分
析和相似度计算,结果有了一定的提高.但是两个

实验共同的问题是:准确率相对不高,而召回率却
比较高,说明实验中的噪音比较大.

对实验流程进行分析,发现特征词提取不准
确是造成噪音比较大的一个主要原因.

在本体和喻体特征词提取过程中,由于语料
中句子比较复杂,词的提取规则并不能适用于所
有的句子.如:

例13 “城市梦对于地处偏僻山区龙华的农
民来说,不再像天上的月亮可望不可即。”

人工对本句进行词信息提取,可以得到本体
“城市梦”和喻体“月亮”,但是如果通过机器提取,
句子成分的复杂程度已经超出了规则范围.因此,
语料的复杂程度是影响特征词提取准确与否的一
个重要因素.

另一方面,依存句法分析在特征词提取过程
中确实起到了一定的作用,但对于语料中某些句
子,并不能用依存句法分析来提取本体词,而用来
提取喻体词的准确率也不是很高.如:

例14 “我们决不能像无头苍蝇一样乱撞乱
飞。”

依存句法分析的结果如图3所示.
通过例句可以看出,并不能得到本体“我们”

和喻体“苍蝇”,因此这也是造成特征词提取不准
确的一个原因.

另外,由于语料有限,相对于知网来说,特征
词汇覆盖面比较小,造成SVMlight特征向量矩
阵比较稀疏,不能达到一个理想的学习效果,也是
影响实验结果的一个重要因素.

由于受到目前句法分析工具准确率的限制,
本体和喻体的提取会影响最终实验结果的准确率
和召回率,由此可见加强对本体和喻体的提取是
提高隐喻识别精度的一个重要因素.

图3 依存句法分析示例之二

Fig.3 Example2ofinterdependenceparsinganalysis

7 结 语

本文提出了一种基于语义和词汇相似度的汉

语显性隐喻识别方法.仔细分析实验结果可以发

现,当前实验中,由于选择的语料句子比较复杂,
在特征词抽取方面的准确率还不是很高,造成词

汇范畴判断和相似度计算得不到正确的结果.
在以后的研究中,除进一步提高抽取准确率

外,可以考虑更多类型的隐喻,对多种类型隐喻的

识别进行研究.
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Mechanismofdominantsentimentalmetaphoridentification
basedonlexicaldomainandsemanticsimilarity

LIN Hong-fei*, XU Kan, REN Hui
(SchoolofComputerScienceandTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Metaphorisanaturalphenomenonoftheuniversallanguage.Intheprocessofaffective
computing,thefeelingsofsomesentencesarearousedbythemetaphor.Therefore,sentimental
metaphorwillaffecttheoutcomeofaffectivecomputing.Basedonthetheoryofmetaphor,fromthe
perspectiveofmachinelearning,dominantmetaphoridentificationofChinesetextisstudied.The
differenceofareasbetweentargetdomainandsourcedomainisregardedasbreakthroughpoint.
Firstly,targetdomainandsourcedomainaregotusingpartofspeechtaggingandtheinterdependence
parsinganalysis;then,areasclassifyingandwordsimilaritycalculationaregiven;lastly,support
vectormachineisusedsoastoidentifymetaphorofsentence.Thisstudywillplayacertainroleinthe
automaticidentificationofmetaphorandmetaphoricalunderstanding.

Keywords:metaphoridentification;domaindivision;semanticsimilarity
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