
1 引 言

在语言学中，词形归并(lemmatisation或 lemma⁃
tization)是指将一个词与它不同的屈折变形(inflec⁃
tion) 【1】组织起来, 以使它们可被视为同一个词项

(Term)的过程【2】。就英语而言，由于人称、时态、语态

的不同，一个单词会出现多种屈折变形；而词形归

并的重点就是查找单词的原形(base form)，以合并源

于同一单词屈折变形之后的所有单词；为此，词形

归并也常被称为原形化处理。

随着信息时代的到来，越来越多的学者开始研

究自动词形归并算法，以期提高自然语言处理中的

文本处理效率。根据算法的实现原理，词形归并大

体可分为两种：基于变形规则的方法【3】与基于词典

的方法【4】。前者主要分析单词的各种屈折变形规

则，进而借助屈折变形中引入的单词词缀，以还原

出单词原形；但这种算法对于不规则变形的单词则

束手无措。后者通过借助可提供单词变形列表的

词典，如WorldNet，以查找正确的单词原形，从而解

决基于规则方法不能处理的不规则变形问题；但

是，受词典收录量和学科领域的限制，这种方法亦
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不能解决未收录在词典中单词的词形归并。

为了解决上述两种算法的应用困难，本文通过

分析UMLS(Unified Medical Language System)专家词

典(SPECIALIST Lexicon)与 Norm 工具，提出一种变

形规则与词典相结合的词形归并算法。算法处理

原理为：Norm首先在专家词典内查找单词的原形，

以解决不规则变形单词的词形归并工作；对于未登

记在专家词典中的单词，Norm则根据变形规则做归

并处理；因此，本文算法不仅可处理规则单词的词

形归并，亦可应用于不规则单词。此外，针对Norm
输出结果的歧义性缺陷，本文通过研究专家词典的

结构体系及 Norm 工具的处理机制，亦提出一种基

于词性约束的修正办法。

2 算法发展基础

2.1 UMLS专家词典

美国国立医学图书馆(National Library of Medi⁃
cine, NLM)构建专家词典的初衷，是为专家自然语

言处理系统提供必要的词典信息【5】。2011 版的专

家词典收录了涵盖常用英语、NLM测试库及UMLS
超级叙词表(Metathesaurus)中生物医学用语在内的

约44万个词汇；而这些词汇来自道兰氏图解医学辞

典、美国传统词频书、朗文当代高级词典等多种渠

道。在专家词典中，每个词汇都作为独立的入口

词，连同唯一入口标示符 (Entry Unique Identifier,
EUI)，记录在“entry”字段中。另外，入口词记录中

还登记了词汇的句法、词法及字形信息。专家词典

根据句法种类，将单词分为 11 种类型，即动词

(Verb)、名词 (Noun)、形容词 (Adjective)、副词 (Ad⁃
verb)、助词 (Auxiliary)、连词 (Conjunction)、代词 (Pro⁃
noun)、情态动词(Modal)、介词(Preposition)、定语(De⁃
terminer)及补语(Complement)，用“cat”字段做标识；

由于词的屈折变形存在规则与不规则两种情况，专

家词典定义了“variants”字段，以记录这种词法信

息；若该字段取值为“reg”，即表明屈折形式遵从变

形规则；例如，动词“treat”及名词“virus”在专家词典

中的入口登记信息如下：

{base=virus
entry=E0064702

cat=noun
variants=reg

}

{base=treat
entry=E0061964

cat=verb
variants=reg

}
而当某个单词的屈折变形式并非来自变形规

则时，专家词典不但用“irreg”指明这种不规则变形

信息，还列出了该词具体的屈折变形词。比如，专

家词典将动词“eat”、名词“woman”分别记录成：

{base=eat
entry=E0024352

cat=verb
variants=irreg|eat|eats|ate|eaten|eating|

}
{base=woman
entry=E0065549

cat=noun
variants=irreg|woman|women|

}
其中，“|eat|eats|ate|eaten|eating|”依次为动词

“eat”的原形、第三人称单数形式、过去式形式、过去

分词及现在分词；而“|woman|women|”为名词“wom⁃
an”的原形及复数形式。显然，UMLS专家词典这种

将单词与它的屈折变形信息相结合的登记方式，为

词形归并等自然语言处理带来丰富的词典信息与

数据支持。

2.2 Lvg词典工具

除了包含大量词汇及自然语言处理等其它应

用所需信息的专家词典，NLM还开发出一种与之配

套使用的命令行工具(Command line tool)：词汇变形

生成工具(Lexical variant generation, lvg)【6】。这种工

具可用于文本模式识别、词汇索引生成等多种应用

中。与其它命令行工具类似，lvg从命令窗口或文件

中获取输入，处理完毕后又将结果输出到命令窗口

或文件中。lvg命令的一般格式为：

lvg -f：命令选项

其中，“lvg”表明将要执行 lvg命令，“-f”来自单

词“flow”，因为 lvg 是一种流处理命令，而“命令选

项”为用户预期执行的具体操作。2011版的 lvg共
公布了 62种命令选项。表 1前两列介绍了几种常

用的命令选项及相应的功能【6】，后两列举例说明了

这些命令的执行结果，其中多个输出结果已分行列

出。
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表1 一些常用的 lvg命令选项及功能示例【6】

2.3 Norm原形化工具

Lvg中有一个非常重要的原形化工具, 即Norm，

用 lvg -f：N表示。对任何输入词汇，Norm将依次进

行如下处理：去所有格，用空格代替标点符号，去停

用词，小写字母，生成每个屈折变形词的原形，提取

每个单词的原形，最后按字顺排序【7】。可见，Norm
的处理结果是输入词串的一个原形版本，以使用户

忽略字符大小写、屈折及拼写变化、标点符号、所有

格、停用词、符号、连字符，及字顺。但是，这些处理

（特别是按字顺排序）会导致原形化后的结果失去

可读性。

值得提出的是，对于个别特殊的单词，原形化

后可能会有多种形式。这是因为一些英文屈折变

形词具有多个原形。如表1所示,“leaves”可能是名

词“leaf”的复数，亦或动词“leave”的第三人称单数

形式。在这种原形化可能出现歧义的情况下，Norm
将在不做任何筛选的前提下直接返回所有的原

形。但是在某些特殊的应用中，用户要求输出结果

与输入项的个数之间必须是一对一的关系，而非

Norm 命令所表现出的一对多。此时，应考虑使用

Norm 的另一个版本 LuiNorm（lvg 命令为-f：N3）【8】。

LuiNorm 与 Norm的不同之处为，对任何输入而言，

前者的输出是唯一的。在 lvg中，这种处理歧义的

屈折变形词还原问题的技术称为标准化(canonical⁃

ization)。标准化过程预先计算出单词的原形，接着

将屈折变形后可能为同一单词的所有原形聚合为

一类，最后从这一类原形中选出一个原形，并作为

类中所有屈折变形词还原时的代表。lvg选择代表

词时采用了以下的规则：

① 标准化代表首先从专家词典中；

② 标准化代表不包含非ASCII编码的字符；

③ 标准化代表为类中字符长度最短的；

④ 标准化代表的字顺优先。

虽然标准化提供了一种歧义的处理方式，但也

会引入不精确的处理结果。例如，单词“left”、
“leave”及“leaf”因屈折变形词“leaves”而处于同一

类，它们的标准化代表都是“leaf”；使用LuiNorm归

并“left”时得到结果“leaf”，而 Norm 处理后为“left”
与“leave”；但是“left”与它的标准化代表“leaf”其实

并没有关系。因此，对同一输入而言，LuiNorm 与

Norm的输出并不一定相同；而除了输入与输出的个

数之间要求必须为一对一关系的特殊应用之外，一

般情况下都应使用Norm。

3 基本原理与分析、验证

3.1 基本原理

如上所述，UMLS不仅提供了具有丰富词典信

息的专家词典，还包含了 Norm 原形化处理工具。

考虑到 Norm 处理结果的非唯一性，本文提出一种

基于UMLS专家词典与工具的新颖词形归并算法；

算法的基本思想为，两个待归并词分别经过 Norm
原形化后的（一个或多个）输出结果中，只要有一个

结果完全相同，那么这两个词便可看作同一个词

项，且应具有相同的词项唯一标识符和规范形式。

算法可用伪代码表示为：

if any Norm(Str1) in Norm(Str2)
then TUI( Str1) = TUI(Str2)
and Norm_Term = Norm(Str1)∪Norm(Str2)
其中，Str1 与 Str2 分别表示两个待归并词，

Norm() 为 lvg 的 Norm 工 具（即 命 令 lvg -f：N），

Norm(Str1)与Norm(Str2)代表这两个词原形化之后的

结果；TUI()表示词项唯一标识符(Term Unique Iden⁃
tifier, TUI), Norm_Term为 Str1 与 Str2 词形归并之后

共同的规范词项集合。算法执行时，如果词 Str1经

Norm原形化处理后的结果中有一个（或多个）词与

Str2的Norm原形化处理结果中的一个（或多个）词

命令

A

a

B
b
E
i
N

s

w

y

功能

返回输入项的首字
母缩写词

返回首字母缩写词
的全称

返回输入项中各个
单词的原形
返回输入项的原形
获取唯一标识符
(EUI)
生成输入项的屈折
变形词
原 形 化 处 理（即
Norm）
生成输入项的拼写
变形词

按字顺对输入项排
序

生成输入项的同义
词

输入项

high-alti⁃
tude head⁃
ache

AIDS

Scans,
Whole Body
ate
virus
virus
leaves
acquired
immune de⁃
ficiency
syndrome
Scans,
Whole Body
eye

输出项

HAH
acquired immune deficiency
syndrome
acquired immuno-deficiency
syndrome
scan whole body
eat
E0064702
virus
viruses
leaf
leave
acquired immune deficiency
syndrome
acquired immuno-deficiency
syndrome
Body Scans Whole
ocular
ophthalmic
optic
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完全相同，那么Str1与Str2便可认为是同一个词项，

且它们具有相同的词项唯一标识符TUI, 而这个词

项的规范形式Norm_Term是最初两个词Str1与Str2
分别经过Norm原形化后结果的并集。例如，“left”
经 Norm 处理后的结果为“left”与“leave”，所以

Norm(left) = {left, leave}；“leaves”经 Norm 处理后得

到“leaf”、“leave”，Norm(leaves) ={leaf, leave}；由于

“left”原形化结果中的“leave”与“left”原形化结果中

的“leave”相同，因此“left”与“leaves”就是同一个词

项，且应分配相同的词项唯一标识符，而它们共同

的规范词项集合为{left, leave, leaf}。
3.2 分析

仔细分析可发现，上述规范词项集合 {left,
leave, leaf}中的三个元素之间并非都存在关联；具体

而言，第一个元素“left”与第二个元素“leave”均作为

动词时存在关联，而第二个元素“leave”与第三个元

素“leaf”因名词“leaves”关联；但第一个元素“left”与
第三个元素“leaf”之间却无任何联系。

从本质上分析，上述具有歧义的处理结果，源

于Norm原形化过程中忽略了单词的词性。而本文

认为，只要对Norm原形化结果加以词性的约束，便

会修正这种歧义性缺陷。再者，UMLS专家词典中

已记录了词性信息（“cat”字段），因此借助词性对

Norm处理过程加以修正是可行的。例如，将“left”
的原形化结果归为两类：形容词“left”、动词“leave”，
而将“leaves”处理成名词“leaf”、动词“leave”；那么

在词形归并“left”与“leaves”时，因这两个单词都具

有动词词性，便可获得它们共同的动词原形：

“leave”，此时原形化结果已完全精确而无歧义。

从上面的分析过程可看出，对少数具有多种词

性（通常也具有多种词义）的单词而言，Norm原形化

结果具有一定的歧义性，亦即 Norm 原形化工具存

在一定的缺陷。然而，NLM却并未采用任何修正措

施来处理这种歧义性缺陷。这是因为 NLM 开发

Norm工具的初衷，是让UMLS超级叙词表整合过程

忽略词项的词形变化，为下一步的概念归并奠定基

础【7】。而上面提到的歧义性问题，完全可在概念归

并过程中通过词义来鉴别，因为概念归并的目标便

是聚合各种拼写变形及屈折变形同义词、异形同义

词（如“renal”与“kidney”），而区分同形异义词【9】。

因此，本文建议在使用Norm原形化工具时，应依据

处理结果的歧义性缺陷是否会对具体应用的最终

效果产生影响而决定是否采取词性约束的缺陷修

正办法。

3.3 实现与验证

本文提出的基于UMLS专家词典与工具的词形

归并算法已用 Java 高级编程语言实现，且运行在

Eclipse 集成开发环境下，而其中的 Norm 工具与专

家词典均来自 UMLS 官方网站上公布的最新版本
【6】。算法成功运行后，来自<<医学主题词表>>(Med⁃
ical Subject Headings, MeSH)【10】及<<国际系统医学

术语集-临床术语>>(Systematized Nomenclature of
Medicine – Clinical Terms, SNOMED CT) 【9】的医学

词汇作为测试数据，对算法进行了验证。而为了验

证算法的正确性和可靠性，本文采用本算法的词形

归 并 结 果 与 UMLS 超 级 叙 词 表 整 合 MeSH、

SNOMED CT词表时所生成的原形词项集合的字符

精确匹配方法，作为评价指标。测试结果表明，本

算法的词形归并结果与UMLS超级叙词表归并的原

形词项是一致的。表2列出部分数据测试结果。其

中，“Cardiac Disease”与“Diseases, Cardiac”经 Norm
处理后为同一个结果“cardiac disease”，这是最简

单、最理想的情况；但是，“Mycological Typing Tech⁃
nique”、“Techniques, Mycological Typing”与“Typing
Techniques, Mycological”各自经过Norm后均得到两

个结果“mycological technique type”、“mycological
technique typing”且完全相同，而“ceratitis capitata”
的两个Norm结果“capitaton ceratitis”、“capitata cera⁃
titis”与“capitatas, Ceratitis”的两个 Norm 结果“capi⁃
tata ceratitis”、“capitatas ceratitis”不完全相同；可见，

即使输入数据有多个不完全相同的Norm原形化处

理结果，本算法都能正确对其进行词形归并，以实

现它们可被视为同一个词项的目标。
表2 部分测试数据及处理结果

3.4 比较

Porter算法【11】是词形归并领域中最经典的方法

之一，自 1980年问世以来，已被广泛运用于自然语

测试数据
Cardiac Disease
Diseases, Cardiac
Mycological Typing Technique
Techniques, Mycological Typing
Typing Techniques, Mycological
ceratitis capitata
capitatas, Ceratitis

处理结果

cardiac disease
mycological technique type
mycological technique typing
capitaton ceratitis
capitata ceratitis
capitatas ceratitis
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言处理的各种应用中。但该算法与本文算法却有

较大不同。首先，从算法的基本发展思想来比较，

Porter算法是一种基于变形规则的原形化方法，而

本文算法结合使用了英语单词的各种变形规则以

及词典信息，可解决不规则变形单词的原形化问

题；例如，“left”的Porter处理结果为“left”，而经本算

法处理后得到“left”与“leave”；显然，后者因提供了

两种原形而显得更准确。其次，从处理对象来比

较，前者主要应用于单词，而后者可适合于单词及

由多个单词组成的复合词；例如，理论上应被归并

为同一个词项的两个词“Cardiac Disease”、“Diseas⁃
es, Cardiac”，经前者处理后分别得到单词“cardiac”
与“diseas”、“diseas”与“cardiac”；这种离散的结果因

忽略了由字顺不同引起的变形问题，使得在计算机

上执行的自动词形归并工作变得异常困难；但经本

算法处理后却能得到预期的唯一结果“cardiac dis⁃
ease”。最后，从处理结果来看，前者并不能正确给

出一些单词的原形，例如，将“disease”、“leaves”还原

成“diseas”、“leav”；但本算法的处理结果“disease”、
“leaf”与“leave”是正确的。可见，不论从算法发展

思想，亦或处理对象、处理结果，本文算法较之Por⁃
ter算法都有较大改进，所以更适合应用于词形归并

中。

4 结 语

本文提出一种基于UMLS专家词典与工具的词

形归并算法，且已通过医学词表数据的测试与验

证。同时，本文深入分析了 Norm 原形化处理结果

的歧义性产生根源，提出针对这种歧义缺陷的修正

办法。此外，通过与经典的Porter算法进行多方面

比较，发现本文算法更适合用于词形归并的应用

中。可见，词形归并的结果可使研究者忽略词汇的

各种拼写及屈折变形，为自然语言处理等应用中鉴

别同原形同义奠定了基础。今后，本文提出的词形

归并算法将进一步结合同原形异义、异形同义的词

义鉴别【12】及语义关系等方法而应用于概念归并（即

词表整合）过程中。
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