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Abstract:  In order to solve the problem of data sparseness and knowledge acquisition in translation 
disambiguation and WSD (word sense disambiguation), this paper introduces an unsupervised method, based on the 
n-gram language model and web mining. It is supposed that there exists a latent relationship between the word sense 
and n-gram language model. Based on this assumption, the mapping between the English translation of Chinese 
word and the DEF of Hownet is established and the word set is acquired. Then the probabilities of n-gram in the 
words set are calculated based on the query results of a searching engine. The disambiguation is performed via these 
probabilities. This method is evaluated on a gold standard Multilingual Chinese English Lexical Sample Task 
dataset. Experimental results show that the model gets the state-of-the-art results (Pmar=55.9%) and outperforms 
12.8% on the best system in SemEval-2007. 
Key words: WSD (word sense disambiguation); unsupervised translation disambiguation; language model; Web 

mining; knowledge acquisition 

摘  要: 为了解决困扰词义及译文消歧的数据稀疏及知识获取问题,提出一种基于 Web 利用 n-gram 统计语言模

型进行消歧的方法.在提出词汇语义与其 n-gram 语言模型存在对应关系假设的基础上,首先利用 Hownet 建立中文

歧义词的英文译文与知网 DEF 的对应关系并得到该 DEF 下的词汇集合,然后通过搜索引擎在 Web 上搜索,并以此

计算不同 DEF 中词汇 n-gram 出现的概率,然后进行消歧决策.在国际语义评测 SemEval-2007 中的 Multilingual 
Chinese English Lexical Sample Task 测试集上的测试表明,该方法的 Pmar 值为 55.9%,比其上该任务参评最好的无指

导系统性能高出 12.8%. 
关键词: 词义消歧;无指导译文消歧;语言模型;Web 挖掘;知识获取 
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中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

确定歧义词在特定上下文中的特定词义(word sense disambiguation,简称 WSD)或者确定歧义词的目标语

译文(word translation disambiguation,简称 WTD)是为机器翻译、信息检索以及生物医学文本索引等相关任务提

供服务的中间任务.词义消歧的研究一直是计算语言学研究领域中的热点和难点问题.目前,主流的研究方法是

利用各种机器学习技术统计各种语言学相关资源,特别是语料库和语义词典,从中获取各种语义知识来进行 
消歧. 

根据是否需要人工标注的语料,词义消歧的研究方法可分为有指导和无指导的方法.最近几届国际语义评

测 Senseval-2[1],Senseval-3[2],Semeval-2007(http://nlp.cs.swarthmore.edu/semeval/,本文公共标准测试语料、公共

评测数据以及评测工具皆来源于此)[3]的结果表明,有指导的方法均明显优于无指导的方法.但事实上,由于有指

导的方法所能处理的词必须存在相对应的大量高质量的手工标注语料,因此存在着所谓知识获取瓶颈问题.然
而,迄今为止还没有一种语言存在已标注所有多义词的大规模语料库.目前,最大的独立英文语义标注语料库是

SemCor,里面含有 41 497 个词义标注的词.但是对全词消歧任务而言,大约有一半的测试语料实例无法从上述

已标注语料中得到任何上下文特征信息[4].手工标注语料库的语义不但代价极为高昂,而且语义标注者之间的

一致性又很难达到一个很高的标准[2,5,6],这又给利用手工标注的语料库进行训练以及评测造成一定影响. 
针对有指导方法缺乏足够的已标注语料这一问题,主要研究路线有 3 条: 
1) 利用种子语料以及各种半无指导方法进行词义消歧[7−9]. 
此类方法的问题一个是初始种子语料的选择,另一个就是随着自举过程的反复进行而不可避免地引入越

来越强的噪音. 
2) 通过自动获取语义标注实例来进行无指导消歧的方法. 
利用平行语料的方法[10,11].利用词对齐的平行语料,源语歧义词对应目标语的译文即成为该词的语义标注.

此类方法的问题是[11]:首先,虽然有试图从 Web 挖掘平行语料的尝试[12],但是平行语料,特别是精确对齐的平行

语料仍然非常少;第二,仅仅通过平行语料一般无法区分源语言所有的歧义词的语义,特别是当平行语料相对较

小的时候.当然,这也是双语方法的一个共同问题:如果语料库较小,一种语言歧义词的部分语义就不会在这个

语料库中出现,因此也就无法得到用于消歧的有用实例;另外,即使语料库规模足够大,一种语言歧义词的不同

语义也常常被翻译成另一种语言的同一个词. 
利用单语语料以及语义词典的方法[13−16].这类方法是利用歧义词在语义词典中的各类语义同义信息来自

动获取单语语料并视为已标注语义的语料,利用这些语料以及机器学习算法来进行训练以及分类.该类方法也

存在一些问题,主要是语义词典中部分目标词的某些语义没有对应的同义词,而若利用远距离关系词(distant 
relatives)又会引入噪音[17]. 

3) 本文所利用的是根据 Web 搜索计数(Web count)的消歧方法. 
Mihalcea 等人[18]提出了利用 Web 搜索计数的词义消歧方法.该方法首先利用 WordNet 语义知识得到歧义

词的 Synset,然后利用搜索引擎得到对应不同语义的 Synset 下词语与上下文词语的 Web 搜索计数,选择该计数

最大的 Synset 作为该上下文对应歧义词的词义.Turney[19]利用点式互信息技术的结合在 Web 上进行了同义词

的挖掘.Rosso 等人[20]利用 WordNet 以及搜索引擎得到全名词上下文以及形容词-名词对的 Web 搜索计数,也即

得到了不同语义与上下文的同现,然后根据同现次数对名词歧义词进行消歧.Yang[21]利用 WordNet 以及搜索引

擎的 Web 搜索计数得到 WordNet 各个 Synset 之间的相关度,并由此出发对歧义词进行词义消歧.该方法取得了

不错的结果.Liu 等人[22]沿着这个思路将该方法扩展到双语范畴并进行了初步的尝试. 
受Yuret[4]采用的利用词替换(substitution)进行词义消歧方法的启发,针对译文消歧任务,本文从一个新的视

角对如何进行消歧知识的获取及其利用进行了研究与探讨.首先利用 Hownet[23]建立中文歧义词的英文译文与

知网 DEF 的对应关系,并得到该 DEF 下的词汇集合.通过搜索引擎在 Web 上搜索,并以此计算得到不同 DEF 下

词汇 n-gram 片段的出现概率.假设歧义词在不同语义下具有不同的语言模型模式,且同一语义下的词汇具有相



 

 

 

1294 Journal of Software 软件学报 Vol.20, No.5, May 2009   

 

i

同语言模型模式的概率更高,就可以根据概率值来得到该语言模型下词汇所在的语义分类.利用已经建立的对

应关系,就可以得到对应的英文译文. 
本文方法与以往方法的区别在于: 
1) 采用 n-gram 语言模型以及语义类 n-gram 语言模型[24]而非语义模型; 
2) 搜索 Web 以得到对各种 n-gram 的统计而非利用语料库,这样就尽可能地避免了利用语料库方法的数据

稀疏问题以及语料平衡性问题. 
在整个消歧过程中,本文仅利用语义词典及 Web 中挖掘到的知识,没有利用任何已标注语料,是无指导的方

法.通过在国际语义评测 SemEval-2007 中的 Multilingual Chinese English Lexical Sample Task 测试集上的测试,
结果表明,该方法取得了该任务无指导方法的最好结果,比参评的最好的系统的绝对性能提高了 11.7%. 

1   利用n-gram统计语言模型的消歧方法 

1.1   统计语言模型 

统计语言模型(statistical language model)以概率论和数理统计理论为基础,用来计算自然语言序列出现的

概率,使得正确序列的概率大于错误序列的概率.对一个自然语言序列 S=w1w2…wn,其概率可由公式(1)表示: 

  (1) 1 2 1
1

( ) ( | ... )
n

i
i

P S p w w w w −
=

= ∏
由于公式(1)中条件概率的值无法从训练语料中估计出来,为了计算 P(S)的概率,必须作一定的独立性假设

而进行计算的简化.最常用的一种简化就是标准 n-gram 语言模型. 
标准 n-gram 语言模型将自然语言序列看作是一个 Markov 序列,满足 Markov 属性.具体来说,标准 n-gram

模型对公式(1)中条件概率 p(wi|w1w2…wi−1)作如下两个假设: 
· 有限历史假设:当前语言单位的概率仅与前 m−1 个语言单位有关,与其历史信息无关. 
· 时齐性假设:当前语言单位的概率仅与该语言单位自身有关,与其在序列 S 的位置无关. 
由此,公式(1)被简化成: 

  (2) 1 1
1

( ) ( | ... )
n

i i m i
i

P S p w w w− + −
=

= ∏
其中,条件概率 p(wi|wi−m+1…wi−1)可由最大似然原理(maximum likelihood estimate,简称 MLE)从训练语料中估计

得到: 

 1
1 1

1 1

( ...( | ... )
( ...

i m i
i i m i

i m i

C w wp w w w
C w w

− +
− + −

− + −

=
)
)

 (3) 

其中,C 是语言单位 x 在训练语料中出现的次数. 

1.2   统计语言模型与译文消歧 

对于译文消歧任务,以汉英翻译为例,是在给定目标词汉语上下文 C 的情况下确定其英文译文.一般来说,
这里的汉语目标词为多义词,对于确定汉语单义词在英语中不同译文的任务,其重点在于译文选择.无指导译文

消歧方法最常用的信息就是由汉语目标词的上下文得到的词兜(word bag),主要利用上下文词汇与歧义词各个

语义类之间的距离或者同现来进行消歧. 
人类在日常交流或者思考时很少会意识或者考虑到自己所用词汇的歧义性,但是却能很明确地知道歧义

词在各种表述中的正确含义.我们很难想像也很少有经历过在日常交流中要借助句子中词汇与歧义词语义类

之间的任何关系才能确定对方所用歧义词的正确含义.那么怎样解释在不考虑上下文众多词汇之间语义关系

的情况下,来确定歧义词汇含义的熟练性呢?让我们来看一个具体的例子:“中医”这个词在知网中的英文译文分

别是“traditional Chinese medical science”和“practitioner of Chinese medicine”,对应中文的含义一个是表示医学

的“中医”,另一个是表示医生的“中医”.当听到这样一个句子片段如“是中医现代化的一项成果”时,我们很容易

知道这句话里的中医表示第 1 种含义.一种假设是你听到了“现代化”和“成果”,脑中就会反映出这两个词与医
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学之间的相关度比与医生之间的更大.但另一种可能是,你可能会经常听到 s1:“是医学(西医/外科)现代化的一

项成果”,而很少或基本听不到 s2:“是医生(大夫/老中医)现代化的一项成果”这样的句子片段,因此会很自然地知

道,这里的中医是医学方面中医的含义.在经过对知网以及语料库进行初步考察之后,我们作如下假设: 
假设 1. 含有歧义词的语言序列在该歧义词语义不同时具有不同的模式. 
假设 2. 相同语义词汇的语言序列模式较之不同语义下的更容易相同. 
由假设 1 可知,s1 与 s2 因词汇“中医”语义不同而具有不同的模式.而根据假设 2,含有相同语义词汇“医学/

西医/外科”的词汇序列模式(均为是 s1)较之不同语义下的“医生”的词汇序列模式(s2)更容易相同.也就是说,相
同语义词间的词汇序列模式有一定概率的可替换性.当然,反义词也通常会具有这样的性质,完全可以利用反义

词来进行模式的替换并进行译文消歧,但是由于反义词所涵盖的词汇有限,本文仅对同义词替换进行了探讨.同
时,根据我们对知网的统计,目前尚无歧义词的两个含义是反义,因此对具体的歧义词而言,假设 1 并不与歧义词

的某个含义的反义词也可替换该含义模式的性质相矛盾;同时,假设 2 也不否认相同语义可能会具有不同的模

式.本文仅是力图证明这两个假设的有效性,对其适用范围与适用条件暂不作进一步探讨. 
设中文目标歧义词 w 有 n 个译文,分别对应 w 的 n 个语义.令所有含 w 的汉语句子序列为集合 S,根据假   

设 1,我们可以将 S 根据不同的语义分为 S1,S2,Si,…,Sn,分别为 w 的 n 个语义/译文所对应的所有汉语句子序列,  
对应不同的模式.令 Ci={ci1,ci2,…, 为 w 的第 i 个语义对应的汉语同义词集合,SCi 为含有 Ci 中任意词汇的所 }

iimc

有汉语句子序列.由假设 2 可知,SCi 与 Si 相对应并更容易同属于一个模式. 
定义. 给定一个含 w 的待消歧实例 s,可由词汇序列 w1w2…w…wk 表示,则词汇序列 w1w2…cij…wk 为一个符

合 s 词汇序列的模式,以 s_cij 表示,该词汇序列出现的概率用 ps(cij)表示. 
如果我们可以确定 s 在哪一个汉语词汇序列 Si 中,则自然可以知道 w 的含义以及正确译文 e.但在无指导的

方法中,由于没有标注语料,Si的初始划分无法确定,我们只能通过比较在 SCi中出现符合 s 词汇序列模式的概率

来对 w 进行歧义消解: 
  (4) / / arg max (i i i i s ijS SC C P c=

 
1

1/ / arg max (
im

i i i i s ij
ji

S SC C P c
m =

= ∑ )  (5) 

其中,cij∈Ci,是 w 的第 i 个语义所对应的汉语同义词集合 Ci 内的第 j 个词汇,mi 表示 Ci 内词汇的个数,对 ps(cij),
我们也进行标准 n-gram 模型的简化,其值可由公式(2)和公式(3)来进行计算.公式(4)和公式(5)的左侧是指,一旦

确定了符合词汇序列模式的 SCi,也就得到了 Si 的模式,同时就得到对应的汉语同义词集合 Ci,它们是一一对应

的,因此用 Si/SCi/Ci 表示.公式(4)是要在利用同义词集合内的词汇形成的符合 s 词汇序列的模式中找到概率最

大的模式,符合这个模式同义词所对应同义词集的语义即为消歧结果,记为Ngram方法.公式(5)是要利用同义词

集合内的词汇形成符合 s 词汇序列的所有模式来找到概率均值最大的同义词集,也就找到了对应的语义,可记

为 P_Ngram 方法.公式(5)可以算是利用语义类 n-gram 模型的一个特例,其区别在于,本文仅对词汇序列中的目

标歧义词进行基于类的建模. 

1.3   利用Web挖掘进行n-gram语言模型的统计 

对于公式(3),通常的办法是由最大似然原理(MLE)从一个训练语料库估计词汇序列 C(wi−m+1…wi)以及

C(wi−m+1…wi−1)的个数,但是本文将整个 Web 视为一个语料库[25],利用语料库对公式(3)进行 MLE 的估计.这样,
公式(3)中的 C 就是语言单位 x 在 Web 中利用搜索引擎得到的 Web 计数(Web count). 

采用 Web 代替语料库对词汇序列进行估计的优点如下: 
· Web 是公共海量信息资源,比语料库更容易获得. 
· 对所有语言来说,其上的信息均仍有越增越多的趋势,Web 比语料库更能反映随时代发展的词汇、语义

及语言的逐渐变化. 
· Web 比普通语料库更能体现均衡性,其数据量也能进一步削弱统计 n-gram 时潜在的数据稀疏问题. 
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2   基于n-gram语言模型及Web挖掘的消歧模型 

消歧流程如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Word sequence s 
which including 
Chinese ambiguous 
word w 

Chinese sentence 
including ambiguous 
word w, translation 
set {ti} of w, Hownet

The number of 
N-gram which 
including Synonym 
corresponding to the 
ith meaning of word w 

Search 
engineSynonym set 

corresponding to 
the ith meaning of 
word w 

 

Category Ci and 
translation ti 

Using (4)~(5) 

Fig.1  Unsupervised translation disambiguation model based on n-gram language model and Web mining 
图 1  基于 n-gram 语言模型及 Web 挖掘无指导译文消歧模型 

以汉英译文消歧为例来说明本文方法的消歧过程(对含有歧义词w的中文句子 s以及该歧义词的英文译文

集合 T,英汉译文消歧的任务就是要确定在 s 中歧义词 w 对应的集合 T 中的正确译文 t): 
1) 由中文句子直接得到包含歧义词 w 的词汇序列 s;由该词的译文集合{ti}以及知网得到 w 的第 i 个语义

对应的同义词集合 Ci; 
2) 对 Ci 中所有词汇循环进行步骤 a)、步骤 b)和步骤 c)的操作: 
 a) 得到符合词汇序列 s 的模式 s_cij; 
 b) 利用搜索引擎得到与计算公式(2)、公式(3)所需的 Web 计数; 
 c) 计算各种模式出现的概率. 
3) 根据公式(4)、公式(5)来确定词汇序列 s 应属的 SCi/Ci,也就得到了正确译文 ti. 

下面以 Semeval 2007 测试集合中的一个条目为实例来说明本文方法的具体消歧过程 .利用百度

(www.baidu.com)作为搜索引擎,并设网页总数为 10 亿个,总词次为 10 000 亿. 
例句:攻克格罗兹尼对俄军来说是剿匪行动的一个极其重要的胜利;非法武装失守格罗兹尼,则〈head〉说

明〈/head〉他们在实力上、精神上已经失败. 
译文:t1:show,对应知网同义词集合(仅各取 4 个同义词为例)C1={表达,表露,表明,表示}; 

t2:explain,对应知网同义词集合 C2={澄清,发挥,谈论,说}. 
由以上输入,按照图 1 进行消歧,整个流程如下: 
1) 得到 n-gram 词汇序列 s(取 N=3)为“则说明他们”,则有: 
C1 符合 s 词汇序列的模式为:s_表达,则表达他们;s_表露,则表露他们;s_表明,则表明他们;s_表示,则表示  

他们. 
C2 符合 s 词汇序列的模式为:s_澄清,则澄清他们;s_发挥,则发挥他们;s_谈论,则谈论他们;s_说,则说他们. 
2) 根据公式(2)、公式(3)对所有词汇序列模式在搜索引擎上进行搜索,经过计算可得: 
Ps(表达)=1.24E−12; Ps(表露)=2.6E−13; Ps(表明)=5.99E−11; Ps(表示)=1.63E−10; 
Ps(澄清)=1.82E−12; Ps(发挥)=3.44E−12; Ps(谈论)=1.22E−11; Ps(说)=1.15E−10. 
3) 决策: 
利用公式(4),由于 Ps(表示)最大,因此取 C1 符合 s 词汇序列的模式,也即取译文 t1:show. 

利用公式(5),由于
1

1
11

1 ( )
m

s j
j

P c
m =

∑ =1/4(1.24E−12+2.6E−13+5.99E−11+1.63E−10)=5.61E−11>
2

2
12

1 ( )
m

s j
j

P c
m =

∑ = 

1/4(1.82E−12+3.44E−12+1.22E−11+1.15E−10)=3.31E−11,因此取 C1 符合 s 词汇序列的模式,也即取译文 t1:show. 
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3   实  验 

3.1   评测语料与baseline 

利用 ACL 2007 评测的一个组成部分 SemEval 2007 国际语义评测的中英文词汇任务(Task #5 Multilingual 
Chinese_English Lexical Sample Task)对本文方法进行评测.该任务共含 40个歧义词(所有词在表 3中详细列出),
语料由训练语料以及测试语料两部分组成,总体情况见表 1. 

本文没有利用任何训练语料,而是对其测试语料直接进行测试.实验的 baseline 为在 SemEval 2007 评测中

该任务表现最好的无指导消歧系统 TorMd 以及另一个利用 Web 的无指导系统 HIT. 

Table 1  Basics of gold standard dataset 
表 1  标准评测语料情况 

 Average meaning Training data Testing data
19 nouns 2.45 1 019 364 
21 verbs 3.57 1 667 571 

 

3.2   利用知网形成评测歧义词的同义词集合 

SemEval 2007 的 Task #5 提供了 40 个歧义词 w 及每个词汇到英文译文的映射{t}iw.为使本实验顺利进行,
需要找到每个英文译文对应的知网 DEF,然后得到每个歧义词各个译文所对应的知网汉语同义词集合.这个过

程是半自动进行的. 
对每一个评测歧义词 w, 
1) 利用知网得到 w 的英文译文集合 Tw 以及 w 各语义的 DEF 集合 Dw,同时建立空集合 HDw;对 w 的英文

译文的映射{t}iw 中的每一个 t, 
 若 t∈Tw,则: 
 a) 将 t 从 Tw 移出,将 t 所对应的 Dw 中的 DEF 移到 HDw 中,并保留对应关系; 
 b) 将 t 从{t}iw 中移出; 

2) 若{t}iw 非空,则: 
 a) 由汉语、英语熟练的语言学家将{t}iw 中的每一个 t 找到正确对应的知网 DEF; 
 b) 将 t 从{t}iw 中移出; 
 c) 将 t 所对应的 Dw 中的 DEF 移到 HDw 中,并保留对应关系. 
完成以上两步以后,HDw 就是每一个歧义词的译文所对应的知网 DEF 集合,根据这个集合就能得到在知网

DEF 下 w 不同语义所对应的同义词集合 Ci. 

3.3   实验及讨论 

实验以歧义词为中心,进行 2-gram 以及 3-gram 语言模型的选取.以“非法武装失守格罗兹尼,则〈head〉说明

〈/head〉他们在实力上、精神上已经失败.”为例,表 2 给出了实验中具体的 n-gram 选取情况. 

Table 2  Selection of n-gram 
表 2  n-gram 的选取 

 2-gram 3-gram 
Position −1,0 0,1 −2,−1,0 −1,0,1 0,1,2 
n-gram 则说明 说明他们 ,则说明 则说明他们 说明他们在

 
对测试语料中所有 935 个例句不作任何处理,直接按表 2 分别进行 2-gram 以及 3-gram 的选取.对歧义词的

知网同义词集合 Ci(可记为 Ci-all),我们将其分为两个集合,分别是单义词同义词集合 Ci-single、多义词同义词

集合 Ci-multi.可知,Ci-all=Ci-single∪Ci-multi.利用这 3 个同义词集合分别进行实验,其结果分别以-s,-m,-a 来表

示.按照上一节所示过程,搜索引擎采用百度(www.baidu.com),分别利用公式(4)、公式(5)对测试例句内的目标歧
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义词进行消歧,其结果分别以 Ngram 和 P_Ngram 表示. 
利用 Multilingual Chinese_English Lexical Sample Task 评测任务提供的标准评测工具进行评测,采用该项

评测规定的评价方法 Pmir 与 Pmar(micro average accuracy 与 macro average accuracy): 

 
1 1

,
N N

mir i i
i i

p m n
= =

= ∑
1

N

mar i
i

p p
=

= ∑∑ N  (6) 

其中,N 为所有的目标词(all target word-types),mi 是对每一个特定的词所标注正确的例句数,ni 是对该特定词所

有的测试例句数,pi=mi/ni. 
实验结果见表 3.由表 3 可知,采用 n-gram 语言模型以及 Web 数据挖掘的方法明显优于 baseline 系统 HIT.

所有组合所得到的结果均超过了在 SemEval 2007 中英文词汇任务上表现最好的系统 TorMd.最好的结果为

3-gram 语言模型,词汇位置为(−1,0,1),且利用单义词同义词集合计算的结果,其 Pmir 值为 0.498(见公式(5)),比
TorMd 的性能绝对提高 12.3%,Pmar 值为 0.559,比 TorMd 的性能绝对提高 12.8%(见公式(4)). 

Table 3  Experiment results of each model 
表 3  各模型的实验结果 

2-gram 3-gram P_2-gram P_3-gram Position 
−1,0 0,1 −2,−1,0 −1,0,1 0,1,2 −1,0 0,1 −2,−1,0 −1,0,1 0,1,2 

Pmir (-a) 0.398 0.415 0.415 0.447 0.414 0.390 0.398 0.419 0.437 0.416 
Pmar (-a) 0.458 0.464 0.464 0.509 0.472 0.463 0.455 0.483 0.503 0.473 
Pmir (-m) 0.398 0.401 0.427 0.428 0.409 0.406 0.390 0.413 0.443 0.416 
Pmar (-m) 0.459 0.456 0.480 0.491 0.469 0.477 0.454 0.474 0.508 0.475 
Pmir (-s) 0.451 0.404 0.454 0.494 0.423 0.455 0.403 0.470 0.498 0.425 
Pmar (-s) 0.506 0.467 0.502 0.559 0.481 0.516 0.461 0.532 0.558 0.479 

Pmir 0.375 0.337 
Pmar 

TorMd 0.431 HIT 0.396 
 
为了进一步考察各模型的性能,我们绘制了各模型性能比较图,如图 2 所示.图 2 左图共有 10 对柱列,前 5

对代表利用 Pmir 考察模型性能的结果,后 5 对代表利用 Pmar 考察模型性能的结果.5 对柱列均按照词汇序列的位

置不同依次排列(−1,0;0,1;−2,−1,0;−1,0,1;0,1,2),每对柱列分别表示采用利用公式(4)的 Ngram 方法(前)与利用公

式(5)的 P-Ngram 方法(后)的结果,精度数值为考虑全部同义词集合、多义词同义词集合以及单义词同义词集合

结果的平均值.从图 2 左图我们可以看出:1) Ngram 方法与 P-Ngram 方法的性能基本相当.2) 3-gram 词汇序列,
位置(−1,0,1)的模型性能最优;其次是 3-gram 词汇序列,位置(−2,−1,0)的模型;2-gram 词汇序列,位置(−1,0)与
3-gram 词汇序列,位置(0,1,2)这两个模型性能接近;2-gram 词汇序列,位置(0,1)模型的性能最差. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Comparision of models’ performance 
图 2  各模型性能的比较 

图 2 右图共有 30 个柱列,每 3 个为一组,10 组柱列按照词汇序列位置与表 3 所列位置依次对应.每组 3 个

柱列分别对应利用全部同义词集合(Ci-all)、多义词同义词集合(Ci-multi)以及单义词同义词集合(Ci-single)各模

型的 Pmar 结果(Pmir 结果与 Pmar 结果的规律基本类似).从图 2 右图可以发现,利用单义词同义词集合的模型性能

最优,其次是利用全部同义词集合,利用多义词同义词集合的模型性能最差.其原因在于,根据假设 1 可知,多义

词的语言模型根据其语义不同而有不同的模式.而假设 2 中所说“模式更容易相同”系指同义词符合相同模式的
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概率更大,但是并不排斥具有其他语义的词汇也会有一定的概率符合这一模式.这样,多义词在一定程度上对根

据词汇序列模式进行目标歧义词消歧造成了一定的干扰. 
我们将 HIT,TorMd 以及基于语言模型的最优系统(Ngram)对 40 个词消歧的 Pmar 结果整理在表 4 中,其中左

边为 19 个名词的结果,右边为 21 个动词的结果.从表 4 中我们可以看出,基于 n-gram 语言模型的系统无论是对

名词还是动词,都明显优于其余两个系统.与 SemEval 2007上该任务表现最好的无指导系统 TorMd相比,名词绝

对性能提高了 7.3%,动词绝对性能提高了 17.6%.基于 n-gram 语言模型的方法对名词消歧的效果比对动词消歧

的效果要好 5.8%,考虑到其他两个系统名词比动词消歧效果分别高 12.9%及 16.1%,且动词平均词义数比名词

多 1.12 个,可以说,本文方法对动词消歧相对于其余系统更为有效. 
Table 4  Detail experiment results of each system 

表 4  各系统实验详细结果 
Testing nouns Meaning number HIT TorMd n-gram Testing verbs Meaning Number HIT TorMd n-gram 

本 3 0.320 0.720 0.600 补 3 0.550 0.550 0.500 
表面 2 0.333 0.556 0.333 成立 3 0.407 0.481 0.555 
菜 2 0.632 0.474 0.579 吃 4 0.174 0.174 0.609 

长城 3 0.619 0.429 0.667 出 9 0.091 0.169 0.195 
单位 2 0.529 0.706 0.588 带 8 0.104 0.119 0.194 
道 3 0.222 0.500 0.778 动 4 0.300 0.300 0.450 

队伍 3 0.364 0.318 0.591 动摇 2 0.438 0.500 0.875 
儿女 2 0.500 0.500 0.550 发 5 0.139 0.250 0.306 
机组 2 0.571 0.643 0.643 赶 3 0.333 0.389 0.389 
镜头 2 0.467 0.467 0.667 叫 4 0.256 0.256 0.487 
面 3 0.696 0.348 0.696 进 5 0.114 0.250 0.386 

牌子 2 0.529 0.353 0.412 开通 2 0.500 0.500 0.550 
旗帜 3 0.111 0.500 0.389 看 4 0.294 0.294 0.412 
气息 2 0.571 0.857 0.714 平息 2 0.500 0.375 0.875 
气象 2 0.563 0.438 0.813 使 2 0.438 0.563 0.563 
日子 3 0.344 0.281 0.375 说明 2 0.556 0.444 0.611 
天地 3 0.440 0.560 0.360 挑 2 0.286 0.143 0.500 
眼光 2 0.500 0.714 0.500 推翻 2 0.300 0.300 0.700 
中医 2 0.500 0.438 0.938 望 2 0.462 0.462 0.538 

     想 4 0.216 0.216 0.676 
     震惊 2 0.571 0.714 0.786 

Average Pmar 2.45 0.464 0.516 0.589  3.57 0.335 0.355 0.531 
 

4   结束语 

基于 n-gram 语言模型及 Web 挖掘的无指导译文消歧方法简单且性能良好,在 SemEval 2007 上的测试结果

表明,该方法比参加该项评测的最好系统绝对性能提高了 12.8%.该方法不需要任何已标注语料,仅需要针对该

语言的搜索引擎以及源语言的语义词典,一定程度上解决了消歧知识自动获取以及潜在的数据稀疏问题.但在

进行大规模词义消歧以及译文消歧任务之前,需要对其在大规模词汇上进行深入实验,同时需要进一步提高精

确率.进一步的研究工作可从如下几个方面入手: 
1) 分析歧义词在不同语义下的 n-gram 词汇序列模式,以期得到不同 n-gram 选取对该方法性能的影响. 
2) 扩大同义词集合到反义词、近义词等,同时研究本方法的适用范围. 
3) 确定最优消歧决策方法. 
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