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语义网络的结构：我们怎样学习语义知识

唐　璐１，２，４　 张永光１　 付　雪１，２，３

（１中国科学院数学与系统科学研究院，北京 １０００８０）
（２中国科学院研究生院，北京 １０００８０）

（３江西财经大学公共管理学院，南昌 ３３００１３）
（４上海理工大学管理学院，上海 ２０００９３）

摘要：分析了２个大型语义网络ＨｏｗＮｅｔ和ＷｏｒｄＮｅｔ的全局意义结构．发现两者都是具有小世界和
无尺度特征的复杂网络，但具有一些独特的属性．两者连接度分布的幂律指数介于１０和２０之
间，而不是像许多常见的无尺度网络一样接近于３０．连接度相关系数都小于０，与生物性网络相
似．ＢＡ模型以及与其相似的一些模型不能对其动力学加以解释．节点连接度与其聚集度指数之间
遵循标度律，表明网络中可能存在自相似的层次结构．认为人类学习语义知识的几种主要方式如聚
合与隐喻等影响了语义网络的这些结构特征．
关键词：语义网络；复杂网络；小世界；无尺度；层次结构
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