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基于自主学习规则的中文物种描述文本的
语义标注研究
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【摘要】从《中国植物志》中随机采集１０００个文档作为数据集，采用自主学习规则与先导词相结合的算法实现中
文物种描述文本的语义标注。实验数据表明，本研究设计的基于规则的算法整体标注效率（Ｆ值）达到０．９３０，大
部分元素的Ｆ值在０．７２４－０．９６４之间，该算法优于朴素贝叶斯分类算法。同时证明，先导词对优化算法具有积
极意义。

【关键词】规则　先导词　物种描述文本　语义标注
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　　收稿日期：２０１２－０３－２６
　　收修改稿日期：２０１２－０４－２６
　　本文系教育部人文社会科学青年项目“基于深度语义标注的网络中文学术信息抽取研究”（项目编号：１０ＹＪＣ８７０００４）的研究成果之一。

　　日益严峻的环境问题对生态和生物研究提出了更高、更紧迫的要求。物种描述是生物学和生态学的起点，在
过去的２００多年间积累了海量文献。为了满足生物学和生态学领域对物种描述信息的自动语义处理和细粒度检
索的需求，物种描述文本的语义标注成为需要解决的关键问题。本研究利用统计学习与先导词相结合的方法自

动生成规则，进而依据获得的规则实现对物种描述文本的语义标注。

１　研究现状

　　物种描述文本的语义组织是生物学和生态学领域知识基础设施建设的重要组成部分。语义标注作为其中的
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关键技术，其研究获得美国、加拿大等国的大力支持。

例如，２００７年加拿大自然科学和工程研究委员会（Ｎａｔ
ｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｓａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＣｏｕｎｃｉｌｏｆＣａｎａ
ｄａ，ＮＳＥＲＣ）资助了项目“ＴｈｅＶａｌｕｅｏｆＡｕｔｏｍａｔｅｄＳｅ
ｍａｎｔｉｃＡｎｎｏｔａｔｉｏｎｆｏｒＢｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ”；２００９年
美国国家科学基金会（ＮａｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ，
ＮＳＦ）资助了项目“Ｆｉｎｅ－ＧｒａｉｎｅｄＳｅｍａｎｔｉｃＭａｒｋｕｐｏｆ
ＤｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅＤａｔａｆｏｒＫｎｏｗｌｅｄｇｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＢｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｄｏｍａｉｎｓ”。
　　根据实现原理，国内外的主要研究可以分为４类：
　　（１）基于自然语言处理中句法解析方法的研究。
早期的研究通过人工分析原始资料的句法和词汇，自

建解析器［１，２］。尽管针对特定文本集开发的句法解析

器可能具有良好性能，但显然这并不是一种高效的方

法，因为每个文本集的词汇和句法都有所不同。

　　（２）基于本体的研究。ＭｕｌｔｉＦｌｏｒａ依靠手工创建的
领域本体与正则表达式结合，在有监督学习的基础上，

实现植物描述特征抽取的准确率和召回率分别为

７４％和６６％［３］。本体也是目前国内相关研究采用最

多的方法，例如，罗贝等［４］利用已有生物本体构建植

物本体，从Ｗｅｂ中获取植物领域知识，建立植物学知
识库；沙丽华［５］依据领域文档特点，提出面向领域文

档的语义标注方法ＳＡＭＤＤ，在人工构建玉米本体的基
础上，实现玉米领域 Ｗｅｂ文档的语义标注；石静［６］手

工构建植物本体，并结合基于正则表达式的句子分类

规则，对《中国高等植物图鉴》中的植物描述信息进行

抽取。但这些研究建立和使用的本体还不完善，达不

到广泛应用的要求。

　　（３）基于规则的研究。ＧｏｌｄｅｎＧＡＴＥ是一个典型的
基于规则的标注系统，用户使用正则表达式可以实现

任意粒度的标注［７］，但它需要许多人为干预，例如更正

各种错误、调整正则表达式规则，正则表达式也可以通

过有监督的机器学习获得。Ｔａｎｇ等［８，９］改造 Ｓｏｄｅｒｌａｎｄ
提出的有监督学习算法，将北美植物群落１６００种物
种叶子的形状、大小、颜色、排列及果实的形状特征填

充到预先定义的模板中，对不同特征标注的准确率介

于３０％－１００％。
　　（４）基于统计学习方法的研究。郑家恒等［１０］在聚

类的基础上，利用主题分布的特点对农作物种子信息

进行句子级标注；Ｃｕｉ等［１１］运用基于统计学习的数据

挖掘方法对句子进行标注，准确率达到８８％－９５％。
但有监督学习需要较大规模的训练集，为降低学习成

本，Ｃｕｉ等［１２］提出 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ－ｂａｓｅｄ无监督学习算
法，测试结果显示，无监督学习算法达到了有监督学习

算法的标注准确率。

　　本研究虽然是基于规则实现文本的语义标注，但
不像Ｓｏｄｅｒｌａｎｄ、Ｔａｎｇ等的研究那样首先定义模板，任
何既定目标以外的领域概念都被忽略不计，而是利用

机器学习算法最大限度地识别所有领域概念，提供标

注目标，进而标注复杂文本。在本质上，笔者是借鉴

Ｃｕｉ等的思路，构建适用于中文物种描述文本语义标注
的过程和算法。

２　语义标注系统实现

２．１　实现原理
　　通过分析物种描述文本发现：
　　（１）物种描述使用一定的模式（习性、根、茎、叶、
花、萼片、花瓣、雄蕊、心皮和果实等）和半技术性语言

列举分类群的特征；

　　（２）“并列”和“包含”是模式构成元素之间最基本
的关系，因此描述模式可以被表达成树形结构；

　　（３）文本的语义标注可以转化为文本语料的分类
问题，即依据描述模式，逐层判断语句描述的对象（模

式元素），并将相应信息插入文本，如图１所示：

图１　物种描述文本的语义标注原理

　　（４）将分析结果转化为ＸＭＬ文件，如下所示：
　　＜？ｘｍｌｖｅｒｓｉｏｎ＝＂１．０＂ｅｎｃｏｄｉｎｇ＝＂ＵＴＦ－８＂？＞

　　＜ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ＞

知识组织与知识管理



ＸＩＡＮＤＡＩＴＵＳＨＵＱＩＮＧＢＡＯＪＩＳＨＵ　 ４３　　　

　　　＜ｐｌａｎｔ－ｈａｂｉｔ－ａｎｄ－ｌｉｆｅ－ｓｔｙｌｅ＞

　　　　＜ｐｈｌｓ－ｇｅｎｅｒａｌ＞多年生草本。＜／ｐｈｌｓ－ｇｅｎｅｒａｌ＞

　　　＜／ｐｌａｎｔ－ｈａｂｉｔ－ａｎｄ－ｌｉｆｅ－ｓｔｙｌｅ＞

　　　＜ｓｔｅｍｓ＞

　　　　＜ｓｔｅｍ－ｇｅｎｅｒａｌ＞茎高３０－６０厘米，四棱形，上部有倒向微

柔毛，下部仅沿棱有微柔毛，多分枝。＜／ｓｔｅｍ－ｇｅｎｅｒａｌ＞

　　　＜／ｓｔｅｍｓ＞

　　　＜ｌｅａｖｅｓ＞

　　　　＜ｌｅａｆ－ｂｌａｄｅ＞叶长圆状披针形、披针形、椭圆状或卵状披

针形，长３－５厘米，稀可达７厘米，宽０．８－３厘米，先端锐

尖，基部楔形至近圆形，边缘在基部以上疏生粗大的牙齿状

锯齿，上面沿脉密生微柔毛，其余部分疏生柔毛或近无毛，

下面沿脉密生微柔毛；

　　　　＜／ｌｅａｆ－ｂｌａｄｅ＞

　　　　＜ｐｅｔｉｏｌｅ＞叶柄长２－１０毫米，有微柔毛。＜／ｐｅｔｉｏｌｅ＞

　　　＜／ｌｅａｖｅｓ＞

　　＜／ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ＞

　　依据描述模式定义 ＸＭＬ文件中的元素，本研究
使用Ｃｕｉ等标注英文植物物种描述文本所用的
Ｓｃｈｅｍａ［１３］。
２．２　学习与标注算法
　　（１）构建规则集
　　本研究采用基于规则的方法进行语义标注，规则
的构建基于两方面的因素：

　　①词项的概率分布

　　文本的语义通过所使用的词项来表达。在表达特定语

义时，出现频率高的词项对语义识别的参考价值大；表达任

何语义都出现的词项，对语义识别的价值小。

　　②在句子中，越靠近句首的词项参考价值越高

　　在英文物种描述文本中，句子的先导词对语义标注具有

重要参考价值。笔者发现，中文物种描述文本与英文极为类

似，例如 “轮伞花序腋生，球形，有总梗或无总梗；花梗纤细，
长约２．５毫米；花萼管状钟形，长约２．５毫米，外有微柔毛及
腺点，１０脉，萼齿５，狭三角状钻形；花冠淡紫色，长约４毫
米，外面略有微柔毛，内面在喉部以下有微柔毛，冠檐４裂，

上裂片较大，先端２裂，其余３裂片等大，先端钝圆；雄蕊４，
前对稍长，稍伸出冠外，花药卵圆形，２室；花柱顶端２裂，裂
片近相等。小坚果卵球形，黄褐色，有窝点。”句首以波浪线
标出的词明确反映出语句描述的对象，为标注提供了重要线

索。因此，本研究设定表示先导词数量的参数 Ｆｒ（即语料块

的前Ｆｒ个词），Ｆｒ的取值范围为［０，１０］。其中，０代表采用

所有词。

　　每个词项针对所有语义类都生成一条候选规则，候选规

则的表达形式为：｛词项，语义类，Ｐ，Ｃ｝。其中：在每条语句

中，前Ｆｒ个词才会生成候选规则，系统可以通过学习过程确

定Ｆｒ的最佳取值。本研究为了验证先导词对标注结果的影

响，以人工方式指定系统运行时截取的先导词数量（即 Ｆｒ）；

Ｐ＝词项在特定语义类中出现的频次／词项在文本集中出现

的总频次；Ｃ＝词项在文本集中出现的总频次／文本集包含语

句的数量，它用于消除罕用词的影响。

　　Ｐ、Ｃ值大于阈值的候选规则入选规则集，Ｐ、Ｃ的阈值系

统通过学习过程获得。规则集示例如下所示：

　　腋芽，ｂｕｄｓ　　　　疤痕，ｆｒｕｉｔｓ　　　　　荚果，ｆｒｕｉｔｓ

　　鳞片，ｌｅａｖｅｓ 花瓣，ｆｌｏｗｅｒｓ 观赏，ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ

　　边缘，ｌｅａｖｅｓ 种子，ｓｅｅｄｓ 山区，ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ

　　沿，ｌｅａｖｅｓ 泡，ｌｅａｖｅｓ

　　（２）标　注
　　语句进行分词处理后，对先导词逐一在规则集中
查询是否存在与之匹配的规则，并选择合适的规则进

行标注。其标注流程如图２所示：

图２　标注算法流程

　　（３）学　习
　　在基于规则的标注系统中，规则学习是语义标注
的关键，而目标的标注则退居为次要过程。Ｆｒ的取值
是影响候选规则生成的关键因素，只有 Ｐ和 Ｃ的值大
于阈值的候选规则｛词项，语义类，Ｐ，Ｃ｝才能入选规则
集。因此，学习过程必须确定 Ｐ、Ｃ的阈值及 Ｆｒ的最
佳值。

　　准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）是衡量系统效
率最常用的指标。准确率和召回率反向相关，即提升准

确率往往以损失召回率为代价，反之亦然。为了兼顾准

确率和召回率，采用Ｆ值衡量系统效率，计算公式为：

Ｆ＝２×Ｒｅｃａｌｌ×ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ＋Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
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　　学习过程如图３所示：

图３　学习算法流程

２．３　系统框架
　　在自动语义标注系统实现时，系统的学习和标注
依据树形结构展开，如图４所示：

图４　自动语义标注系统的逻辑结构

　　具体过程为：
　　（１）系统从Ｓｃｈｅｍａ中获取层级结构；
　　（２）学习模块基于层级结构从训练集中获取训练
实例，并获得规则集。

　　以２．１节中的文本标注示例为例，当ＸＭＬ文本被
读入至根节点 ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ后，该节点根据 ＸＭＬ文本中
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ包含的子元素 ｐｌａｎｔ－ｈａｂｉｔ－ａｎｄ－ｌｉｆｅ－
ｓｔｙｌｅ、ｓｔｅｍｓ、ｌｅａｖｅｓ、ｆｌｏｗｅｒｓ、ｆｒｕｉｔ和 ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ，将子元素
的文本内容分配至相应的子节点中。例如，子节点

ｌｅａｖｅｓ获取“叶长圆状披针形、披针形、椭圆状或卵状
披针形，长３－５厘米，……；叶柄长２－１０毫米，有微

柔毛。”ｌｅａｖｅｓ根据其内容中包含的子元素，继续将内
容分配至其下的子节点，即节点 ｌｅａｖｅｓ分别向子节点
ｌｅａｆ－ｂｌａｄｅ和ｐｅｔｉｏｌｅ分配文本片段“叶长圆状披针形、
披针形、椭圆状或卵状披针形，长３－５厘米，……；”和
“叶柄长２－１０毫米，有微柔毛。”这个过程将持续进行
直至每个分支都到达终端节点（即不包含子节点的节

点）。在此基础上，依据规则过滤条件获得规则集。

　　（３）根据学习到的规则，对新样例（测试文本）按
照树形结构并依据深度优先的原则逐层标注。

　　当一个新的描述样例出现时，文本被读入根节点
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ中，并按“；”和“。”切分。对于切分出的每
个语料块，系统在规则集中查询与之相匹配的规则，按

照匹配结果将该语料块派遣至相应的子节点，如ｌｅａｖｅｓ；
该节点（如ｌｅａｖｅｓ）按“，”继续切分语料，并依据获得的
规则集继续查询匹配规则，按匹配到的结果将语料派遣

至相应的节点，如把“叶柄长２－１０毫米，有微柔毛。”派
遣至节点ｐｅｔｉｏｌｅ。ｐｅｔｉｏｌｅ为终端节点，该节点只接受父
节点分配的语料块。至此，该语料标注过程结束。

３　实验数据与结果

３．１　数据集
　　数据来源为中文版中国植物志（ＦｌｏｒａｏｆＣｈｉｎａ，
ＦＯＣ）［１４］。本研究采取随机抽样和分层抽样相结合的
方式，从中国植物志中采集１０００个文档作为数据集，
共涉及３７个科，每科大约３０个种。为消除偶然性所
造成的影响，本研究运用十折交叉验证（１０－ｆｏｌｄＣｒｏｓｓ
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ），每轮随机抽取数据集中的９０％作为训练
数据，剩余的１０％作为测试数据。
３．２　实验结果
　　为了更直观地评价算法性能，本研究目前只进行
了第一层级的标注，即将语料分配至ｐｌａｎｔ－ｈａｂｉｔ－ａｎｄ
－ｌｉｆｅ－ｓｔｙｌｅ（ｐｈｌｓ）、ｒｏｏｔｓ、ｓｔｅｍｓ、ｂｕｄｓ、ｌｅａｖｅｓ、ｆｌｏｗｅｒｓ
（ｆｌｏｗ）、ｆｒｕｉｔｓ、ｓｅｅｄｓ、ｓｐｏｒｅ－ｒｅｌａｔｅｄ－ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ（ｓｐｏｒｅ）、
ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ（ｐｈｅ）和 ｃｏｍｐｏｕｎｄ（ｃｏｍｐ）后不再进行更深层
次的标注。“ｃｏｍｐｏｕｎｄ”用于标注描述两种或两种以上
植物结构的语料，例如“苞片和小苞片线形”。

　　每个节点都在给定的 Ｆｒ上进行自主规则学习分
类。在实验中，Ｆｒ的值分别为０－１０，系统在不同Ｆｒ值
时得到的结果如表１所示，不同元素的标注效率如表２
所示。

知识组织与知识管理
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表１　整体标注性能（Ｆ值）

第１组 第２组 第３组 第４组 第５组 第６组 第７组 第８组 第９组 第１０组 平均值

０ ０．９５３ ０．９３１ ０．９１３ ０．９２５ ０．９０９ ０．９３４ ０．９３７ ０．９１８ ０．９２１ ０．９１９ ０．９２６

１ ０．９３３ ０．９０４ ０．８９８ ０．９０９ ０．８９５ ０．９１２ ０．９１８ ０．８９５ ０．９０２ ０．９２０ ０．９０９

２ ０．９４５ ０．９２７ ０．９１０ ０．９２７ ０．９１０ ０．９２８ ０．９４０ ０．９１１ ０．９２８ ０．９１３ ０．９２４

３ ０．９４９ ０．９３２ ０．９１２ ０．９３３ ０．９１８ ０．９３９ ０．９３７ ０．９２３ ０．９３０ ０．９２６ ０．９３０

４ ０．９４７ ０．９２２ ０．９１４ ０．９２５ ０．９１６ ０．９３４ ０．９４６ ０．９２６ ０．９２３ ０．９２７ ０．９２８

５ ０．９５０ ０．９２４ ０．９２０ ０．９２６ ０．９１５ ０．９３４ ０．９４７ ０．９３０ ０．９２５ ０．９２８ ０．９３０

６ ０．９４５ ０．９１５ ０．９１２ ０．９２０ ０．９１２ ０．９２８ ０．９４３ ０．９２６ ０．９２３ ０．９２３ ０．９２５

７ ０．９５１ ０．９１８ ０．９１４ ０．９２０ ０．９１０ ０．９３２ ０．９３３ ０．９２２ ０．９２８ ０．９２４ ０．９２５

８ ０．９４９ ０．９３０ ０．９２３ ０．９２０ ０．９１０ ０．９３０ ０．９４４ ０．９２２ ０．９２８ ０．９２４ ０．９２８

９ ０．９４７ ０．９２５ ０．９１９ ０．９２０ ０．９１３ ０．９３２ ０．９４２ ０．９２２ ０．９３３ ０．９２４ ０．９２８

１０ ０．９４７ ０．９２２ ０．９１９ ０．９２２ ０．９１３ ０．９３２ ０．９４０ ０．９２２ ０．９２７ ０．９２３ ０．９２７

表２　各元素的标注性能（Ｆ值）

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ｂｕｄｓ ０．９６４ ０．９５０ ０．９２８ ０．９２４ ０．９４１ ０．９４１ ０．９３１ ０．９５２ ０．９５２ ０．９５２ ０．９４１

ｆｌｏｗ ０．９４３ ０．９６３ ０．９５６ ０．９５６ ０．９５２ ０．９５３ ０．９４８ ０．９４５ ０．９４７ ０．９４４ ０．９４４

ｆｒｕｉｔｓ ０．８４８ ０．８８８ ０．８６２ ０．８６６ ０．８６５ ０．８６８ ０．８６２ ０．８４５ ０．８５９ ０．８５５ ０．８５７

ｌｅａｖｅｓ ０．９３８ ０．９４９ ０．９５７ ０．９５８ ０．９５５ ０．９５５ ０．９４９ ０．９５５ ０．９５３ ０．９５４ ０．９５３

ｐｈｌｓ ０．９１５ ０．７５０ ０．８５６ ０．８８２ ０．８８４ ０．８８３ ０．８８０ ０．８８６ ０．８９９ ０．９０７ ０．９０５

ｒｏｏｔｓ ０．２６６ ０．０００ ０．０４０ ０．１４７ ０．１７３ ０．３４０ ０．１９２ ０．２２６ ０．２６６ ０．２６６ ０．２６６

ｓｅｅｄｓ ０．９４５ ０．９２６ ０．９０３ ０．９２２ ０．９３４ ０．９３４ ０．９３４ ０．９３４ ０．９２７ ０．９２７ ０．９２４

ｓｐｏｒｅ ０．９３１ ０．９５１ ０．９２１ ０．９００ ０．９０８ ０．９３７ ０．９２８ ０．９２２ ０．９２８ ０．９１９ ０．９１１

ｓｔｅｍｓ ０．８７２ ０．７２４ ０．８４７ ０．８７４ ０．８８６ ０．８８９ ０．８７８ ０．８８１ ０．８７５ ０．８７６ ０．８７４

ｃｏｍｐ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００

ｐｈｅ ０．９５６ ０．９４５ ０．９５５ ０．９５６ ０．９４２ ０．９４４ ０．９４３ ０．９４７ ０．９５２ ０．９５２ ０．９５０

３．３　分析与讨论
　　（１）与朴素贝叶斯分类算法的比较
　　本研究同时采用朴素贝叶斯（ＮａｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）分

类与先导词相结合的方法对相同的数据集进行标注，

整体标注性能如表３所示：

表３　ＮＢ算法的整体标注性能（Ｆ值）

第１组 第２组 第３组 第４组 第５组 第６组 第７组 第８组 第９组 第１０组 平均值

０ ０．８０１ ０．７９３ ０．８１７ ０．８０３ ０．７７０ ０．８１２ ０．７９８ ０．７７７ ０．８０１ ０．７８１ ０．７９５

１ ０．９２４ ０．８９１ ０．８６８ ０．８６７ ０．８９１ ０．９０１ ０．９００ ０．８９２ ０．８８５ ０．８８８ ０．８９１

２ ０．９１６ ０．９０１ ０．８８６ ０．８９８ ０．８９１ ０．９１３ ０．９２２ ０．８８５ ０．９１１ ０．８９９ ０．９０２

３ ０．９０９ ０．８９１ ０．８７７ ０．８９８ ０．８８２ ０．９１６ ０．９０１ ０．８７８ ０．８９８ ０．８８９ ０．８９４

４ ０．８９３ ０．８８４ ０．８７０ ０．８７６ ０．８６１ ０．９１１ ０．８８７ ０．８６８ ０．８７９ ０．８７２ ０．８８０

５ ０．８８７ ０．８６５ ０．８６９ ０．８８１ ０．８５８ ０．８９６ ０．８７９ ０．８６６ ０．８７５ ０．８７１ ０．８７５

６ ０．８８４ ０．８４８ ０．８５７ ０．８７０ ０．８４６ ０．８８２ ０．８７３ ０．８５３ ０．８６８ ０．８６８ ０．８６５

７ ０．８８０ ０．８５７ ０．８５２ ０．８６２ ０．８４３ ０．８７８ ０．８６４ ０．８５７ ０．８５５ ０．８６０ ０．８６１

８ ０．８６８ ０．８５７ ０．８３６ ０．８４９ ０．８３４ ０．８６１ ０．８５３ ０．８５４ ０．８４２ ０．８４４ ０．８５０

９ ０．８６１ ０．８４７ ０．８３６ ０．８４９ ０．８２５ ０．８６１ ０．８４４ ０．８４０ ０．８３４ ０．８３７ ０．８４３

１０ ０．８７０ ０．８４０ ０．８３４ ０．８４８ ０．８３３ ０．８６６ ０．８５０ ０．８３９ ０．８２９ ０．８３６ ０．８４４

　　运用 ＡＮＯＶＡ模型分析两种算法标注效率（以 Ｆ
值衡量）之间的差异。结果表明，本方法显著优于朴素

贝叶斯分类算法（Ｐ＜．０００１）。

　　（２）Ｆｒ对标注效率（以Ｆ值衡量）的影响
　　根据表１和表３中的数据，对于Ｆｒ∈［０，１０］，采用
ＡＮＯＶＡ模型分析Ｆ值之间的差异，如表４所示。
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表４　Ｆ值的差异分析（基于朴素贝叶斯分类的算法）

Ｐｒ＞｜ｔ｜ Ｆｒ＝０ Ｆｒ＝１ Ｆｒ＝２ Ｆｒ＝３ Ｆｒ＝４ Ｆｒ＝５ Ｆｒ＝６ Ｆｒ＝７ Ｆｒ＝８ Ｆｒ＝９ Ｆｒ＝１０

Ｆｒ＝０ —

Ｆｒ＝１ ＜．０００１ —

Ｆｒ＝２ ＜．０００１ ０．００１２ —

Ｆｒ＝３ ＜．０００１ ０．３３４１ ０．０１９８ —

Ｆｒ＝４ ＜．０００１ ０．００３２ ＜．０００１ ０．０００１ —

Ｆｒ＝５ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ０．１１ —

Ｆｒ＝６ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ０．００６ —

Ｆｒ＝７ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ０．０００１ ０．２２８１ —

Ｆｒ＝８ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ０．００２ —

Ｆｒ＝９ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ０．０６３ —

Ｆｒ＝１０ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ＜．０００１ ０．１１９１ ０．７５７９ —

　　表４显示，基于朴素贝叶斯分类的标注算法在Ｆｒ∈
［１，１０］时的Ｆ值与Ｆｒ＝０时的Ｆ值具有显著差异（Ｐ＜
０．０００１）。采用先导词后Ｆ值平均提高０．０４８－０．１０７。
　　基于规则的算法对先导词的敏感性则相对较低。
表５显示，当Ｆｒ∈｛１，３，５｝时Ｆ值与Ｆｒ＝０时的Ｆ值有
显著差异（Ｐ＜０．０５）。在表１中，当Ｆｒ＝｛１，２，６，７｝时
Ｆ值的平均值小于Ｆｒ＝０时Ｆ值的平均值。因此，只有

在Ｆｒ∈｛３，５｝时，先导词对标注效率（Ｆ值）的提升才
具有统计意义。尽管如此，笔者认为先导词仍是设计

标注算法时重点考虑的因素，其原因有二：Ｆｒ∈｛３，５｝
时Ｆ值的提升具有统计学意义，这一点不可否认；采用
先导词可以有效降低系统的计算成本。在小样本测试

时可以忽视由此产生的优势，但对于实用系统在处理

海量文本时则具有重大意义。

表５　Ｆ值的差异分析（基于规则的算法）

Ｐｒ＞｜ｔ｜ Ｆｒ＝０ Ｆｒ＝１ Ｆｒ＝２ Ｆｒ＝３ Ｆｒ＝４ Ｆｒ＝５ Ｆｒ＝６ Ｆｒ＝７ Ｆｒ＝８ Ｆｒ＝９ Ｆｒ＝１０

Ｆｒ＝０ —

Ｆｒ＝１ ＜．０００１ —

Ｆｒ＝２ ０．３０７０ ＜．０００１ —

Ｆｒ＝３ ０．０３０４ ＜．０００１ ０．０１７ —

Ｆｒ＝４ ０．２３７５ ＜．０００１ ０．０２９２ ０．３１５３ —

Ｆｒ＝５ ０．０２６９ ＜．０００１ ０．００１５ ０．９５９１ ０．２９１４ —

Ｆｒ＝６ ０．５１６０ ＜．０００１ ０．７０８３ ０．００５４ ０．０６８９ ０．００４７ —

Ｆｒ＝７ ０．８２８５ ＜．０００１ ０．４２００ ０．０１７７ ０．１６３１ ０．０１５５ ０．６６４７ —

Ｆｒ＝８ ０．２３１８ ＜．０００１ ０．０３００ ０．３１０１ ０．９９１３ ０．２８６５ ０．０７０５ ０．１６６３ —

Ｆｒ＝９ ０．３００８ ＜．０００１ ０．０４１５ ０．２４９９ ０．８８２５ ０．２２９６ ０．０９３９ ０．２１１６ ０．８９１０ —

Ｆｒ＝１０ ０．６２２９ ＜．０００１ ０．１３１８ ０．０９１６ ０．４８８５ ０．０８２３ ０．２５５０ ０．４７９１ ０．４９５３ ０．５８５５ —

　　（３）元素的标注效率
　　从表２中可以看到，大部分元素的标注效率较为
理想。无论 Ｆｒ取何值，Ｆ值始终在０．７２４－０．９６４之
间，如图５所示：

图５　Ｆｒ值对各元素标注效率的影响（Ｆ值）

　　标注效果最差的是ｃｏｍｐｏｕｎｄ，其 Ｆ值为０，这是因
为任何描述内容都可能出现在该复合元素中，学习算

法不能很好地处理这种情况；其次是ｒｏｏｔｓ，Ｆ值最高为
０．３４０，最低为０，这主要是由于该元素的训练数据过于
稀疏，且ｒｏｏｔｓ经常被嵌套到元素ｓｔｅｍｓ中。

４　结　语

　　实验结果表明，对于标注中文物种描述文本来说，
本文的算法性能优于朴素贝叶斯分类算法，先导词对

优化算法，提升标注效率具有一定价值。通过对标注

结果的分析，可以发现专业领域语词切分错误是导致

标注错误的重要原因。因此，后续研究应将专业领域

的新词识别作为需要解决的重要问题，从而进一步提

升标注性能。
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