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摘要: 有导词义消歧机器学习方法的引入虽然使词义消歧取得了长足的进步,但由于需要大量人力进行词义标
注,使其难以适用于大规模词义消歧任务.针对这一问题,提出了一种避免人工词义标注巨大工作量的无导学习
方法.在仅需义项词语知识库的支持下,将待消歧多义词与义项词语映射到向量空间中,基于 k-NN(k=1)方法,计
算二者相似度来实现词义消歧任务.在对 10 个典型多义词进行词义消歧的测试实验中,采用该方法取得了平均
正确率为 83.13%的消歧结果. 
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多义词的词义消歧是为了解决自然语言中同形异义词语在不同上下文环境中的义项标注问题.该问题普
遍存在于各种自然语言之中.在汉语词典中,多义词约占汉语词语集合的 14.8%,但在汉语语料中,多义词出现频
率约占语料总词次的 42%[1].可见,多义词在自然语言中尽管数量不多,但出现频率却极高. 
同时,多义词分布的普遍性决定了多义词词义消歧任务必然成为多种应用问题的关注焦点之一,诸如机器

翻译、信息检索、自然语言内容语义分析、语法分析、语音识别和文语转换[2].据统计,在信息检索(information 
retrieval)中引入部分多义词消歧技术以后,可使其整个系统的正确率由 29%提高到 34.2%,取得较明显的改善[3].
可见,只要涉及自然语言的计算机应用,多义词的词义消歧工作就是不可回避的基础问题. 
从方法论角度来讲,许多计算语言学问题都可以被形式化为一个分类问题(classification).同样,词义消歧问

题也是一个典型的分类问题,即一个多义词在一定的上下文环境中的义项被有限个义项类别进行归属.在早期
手工规则方式效果不佳的情况下,各种机器学习的分类方法被应用于词义消歧任务中,如决策树[4]、决策表[5]、

Naive-Bayes[6]、神经网络[7]、Exemplar-Based Learning[8]、最大熵方法[1]等.与手工提取规则比较,尽管这些有导
的机器学习方法在多义词消歧问题中取得了较好的效果,但同手工规则一样,有导分类方法难以实现大规模多
义词词义知识的学习和消歧任务.其原因只有一个,即为了获得较好的学习效果和避免数据稀疏问题,必须对训
练语料中的多义词进行大量代价高昂的人工义项标注工作.因此,很难实现大规模的多义词消歧工作. 
由此,无导的多义词词义消歧方法开始引起关注.其中典型的方法有双语对齐方法[9]、机器可读词典方法[10]

和向量空间中的词义识别方法[11].在这些方法中,双语对齐语料的获取本身就是一个有待解决的问题;机器可读
词典方法面临大量难以克服的噪音问题;而词空间(word space)中词义聚类方法的学习过程复杂,时间开销过
大,且其侧重点在多义词的词义识别上.因此,上述方法针对大规模的多义词词义消歧都有其局限性. 
本文也提出了一种基于向量空间模型的无导词义消歧学习方法.向量空间模型(vector space model)来源于
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信息检索领域 [12];Schutze[13,14]将其用于解决词义消歧问题 ,提出一种基于聚类的无导方法 ;文献 [1]借鉴
Schutze[13,14]的方法,也提出了结合机器可读词典《同义词词林》的无导方法. 
本文提出的方法是基于这样一种假设:在上下文环境分布上,多义词某一义项与指示该义项的义项词语

(sense words)所具有的相似性,比指示其他义项的义项词语具有更强的相似性.以此为基础来完成多义词词义
的消歧工作. 
与已有工作相比,本文提出的方法其主要特点体现在以下几个方面: 
(1) 方法的无监督性:消歧工作无须昂贵的人工标注工作,但需要构造为数不多的义项词语知识库; 
(2) 方法的简洁性和高效性:由于人为指定多义词义项词语的数量有限,避免了解决高维向量空间中停用

词删除、特征提取、特征选择和聚类带来的诸多问题,因此具有很高的学习效率和运行效率. 
(3) 对词的形式化表示方法的改进:通过词矩阵的概念和计算上下文中词语在刻画该词语时的重要性,即

计算词语权重,实现了词语在向量空间中的精确定位.与仅依靠词语共现频率的形式化方法相比,更客观,也更
具说明性.这在本文的实验结果中已经得到了证明. 

(4) 采用信息增益方法量化确定上下文有效范围,为词语向量化提供了依据. 
(5) 采用 k-NN(k=1)方法,取相似性最近的义项词语来完成标注,避免了采用语义类别向量计算所带来的

误差. 
本文第 1节介绍我们提出的无导多义词词义消歧方法,其中第 1.1节简单介绍经典向量空间模型,第 1.2节

对本文提出的方法进行详细的描述.第 2 节详细描述实验过程、训练和测试数据情况及实验结果.第 3 节对本
文提出的方法的优、缺点进行全面的总结和讨论. 

1   基于向量空间模型的词义消歧无导学习方法 

与词空间[11]的词语知识向量化表示方法一样,本文提出的方法也是以向量空间为基础的.但不同的是,本文
将多义词的义项词语映射到实数域向量空间中,通过计算多义词特定上下文与义项词语向量的相似度来对其
进行标注.此外,本文将多义词的词义消歧任务形式化为一个与信息检索中自然语言查询(query)和答案文档
(document)之间相似度计算方法完全相同的过程.在这一过程中,本文将多义词特定上下文视为信息检索中的
查询;而多义词义项词语的词矩阵被视为信息检索中的答案文档. 

1.1   向量空间模型 

传统的信息检索是指用户给出一个查询 (query)以后 ,在知识库中搜索能回答这个查询的答案文档
(document),并通过一定测评机制对答案文档(document)与查询(query)进行相关性计算.其中在诸多模型中,由于
向量空间模型(vector space model)[12]具有较强的可计算性和可操作性,已经被广泛地应用于文本检索、自动文
摘、关键词自动提取、文本分类和搜索引擎等信息检索领域的各项应用中,并且取得了较好的效果. 
本文的词义消歧思想和方法是在借鉴这一模型框架的基础上实现和完成的. 

1.1.1   文档的形式化表示方法 
在向量空间模型中,文档被形式化为 n维空间中的向量,空间的一维是倒排表(inverted index)中的一个词语,

形式如下: 
D=〈wterm_1,wterm_2,wterm_3,...,wterm_n〉. 

该向量中每一分量表示该词语在此文档中的权重,用以刻画该词语在描述此文档内容时所起作用的相对重要
程度. 
词语权重计算惟一的准则就是要最大限度地区分不同文档.其中最为典型并被广泛使用的文档词语权重

计算方法为 tf.idf[15],如公式(1)所示: 
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公式(1)中的 wik为〈文档 i〉中〈词语 k〉的权重;tfik是〈词语 k〉在〈文档 i〉中出现的频率;log(N/nk+0.01)是〈词语 k〉
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在多义词所有义项词语中分布情况的量化,其中 N 为文档集合中的文档数目,nk 为出现过〈词语 k〉的文档数目;
公式(1)的分母是对各分量进行标准化. 
公式(1)的提出是基于这样一种假设:对区别文档最有意义的词语应该是那些在文档中出现频率足够高,但

在整个文档集合的其他文档中出现频率足够少的词语.可以看出,向量空间模型的量化基础是词语的出现频率
和出现文档频率. 
1.1.2   距离计算的方法 
查询(query)和文档(document)之间的相似度计算是通过 cosine距离计算来完成的,见公式(2): 
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向量空间模型的最大优点在于它在知识表示方法上的巨大优势.在该模型中,文档的内容被形式化为多维空间
中的一个点,以向量的形式给出.也正是因为把文档以向量的形式定义到实数域中,才使得模式识别和其他领域
中各种成熟的算法和计算方法得以采用,极大地提高了自然语言文档的可计算性和可操作性.同时,在多项实际
应用中也已证明了向量空间模型的 tf.idf文档表示方法的有效性. 
本文对这两个完全不同的应用进行一个有趣的类比和映射,使向量空间模型 tf.idf 文档表示方法成为本文

提出的词义消歧无导方法的一个有利工具. 

1.2   基于向量空间模型的词义消歧无导学习方法 

1.2.1   词义消歧无导学习的基本框架 
本文提出的词义消歧无导学习方法是基于这样一种假设:具有相同或近似上下文分布的词语同样具有相同
或近似的语义属性和语义类别.在这一假设的基础上,我们提出义项词语的概念,即与多义词的一个义项具有相
同、近似或相关语义范畴的词语.本文用义项词语来定义和描述多义词在某一义项上的语义概念和属性.由此,
可将多义词词义消歧的无导学习问题转化为一个对多义词上下文进行分类的问题,即通过计算多义词上下文
与多义词不同义项的义项词语之间的相似度来实现多义词不同词义的标注. 
引入义项词语的意义在于将一个复杂的、较难控制的无导学习问题转化为处理过程较为简单的分类问题.

具有相同或近似的语义属性或者语义类别的义项词语与多义词语义义项之间具有相同或近似的上下文分布,
这是问题得以简化和转化的关键. 
下面将在第 1.2.2节~第 1.2.4节详细介绍义项词语的形式化定义方法,在第 1.2.5节介绍多义词的形式化定

义和消歧方法,在第 1.2.6节阐明未使用机器可读词典《同义词词林》的原因和人为指定义项词语的优点. 
1.2.2   词的上下文表现形式 
我们认为,一个词的上下文环境作为一种可用资源,已经为该词语的定义提供了较为充分的语言信息.基于

这一认识,本文用词语左、右一定范围内上下文环境的集合来定义这个词,更明确地讲,这个集合就是词的定义.
为了形象地描述,我们将它称为词矩阵(word matrix).在词矩阵中,每行是词语的一个上下文环境,每列是词语上
下文环境中相对位置上的上下文词语.词矩阵的形式为词语向量表示的进一步形式化提供了一种直接的表示
方式. 
1.2.3   上下文有效范围大小的确定 
词语周围一定范围的上下文可以为词语的定义提供较为充分的语言信息,如何确定上下文范围的大小是

本节讨论的主要问题. 
我们在这里采用信息论中信息增益的计算方法来实现上下文有效范围的量化确定.其基本思路是:将词矩

阵形式化为一个信号系统,从两年的《人民日报》中统计的 5 000高频词(为获得基于语料库的上下文位置权重
统计性平均结果,文中未对 5 000 高频词作任何人为加工和词性上的限制)作为核心词构成的词矩阵基础上,每
个词作为一类,计算整个系统的统计不确定性(entropy),即为公式(3)中的 H(D);其次,计算在已知每个相对位置
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的前提下整个系统的不确定性,即:条件熵,公式(3)中的∑v∈VpP(v)×H(D|v);二者求差后(公式(3))即为该相对位置
对整个系统提供的信息量.这个信息量作为信息增益就是该位置在整个系统中的权重.由此我们可以凭借量化
的权重来确定上下文范围选取的大小.计算公式如下: 

 IGp=H(D)−∑v∈VpP(v)×H(D|v). (3) 
公式(3)中的 H(D)为 

 H(D)=−∑d∈DP(d)×log2P(d), (4) 
其中 

 
∑
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i idfre
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这里,∑i|fre(di)为 5 000高频词的在语料中出现的总频率;| fre(d)|为〈词语 d〉在语料中出现的频率. 
设核心词语(focus-word)的上下文形式为 

〈wd−8,wd−7,wd−6,wd−5,wd−4,wd−3,wd−2,wd−1, focus-word,wd+1,wd+2,wd+3,wd+4,wd+5,wd+6,wd+7,wd+8〉, 
其上下文各个位置权重的计算结果见表 1. 

Table 1  Information gain of every position of context 
表 1  上下文位置信息增益 

Left context① Right context② 
Position Information gain Position Information gain 

wd−1 3.979 875 226 272 497 wd+1 4.005 737 046 263 377 
wd−2 2.800 943 865 861 443 wd+2 2.931 834 057 123 61 
wd−3 2.183 287 198 587 985 wd+3 2.287 020 518 109 051 
wd−4 1.709 504 251 213 968 wd+4 1.810 530 959 811 459 
wd−5 1.361 637 860 661 606 wd+5 1.437 952 775 004 01 
wd−6 1.074 606 203 376 334 wd+6 1.137 979 746 437 988 
wd−7 0.304 606 203 376 334 wd+7 0.821 330 432 383 498 7 
wd−8 0.298 992 304 039 87 wd+8 0.419 472 048 769 573 4 

①左上下文,②右上下文,③位置,④信息增益. 

计算结果反映了这样一个情况:上下文对核心词语的描述能力随着相对位置由近及远而逐渐递减,即通过
已知上下文推断空缺词语时,近距离的上下文在推断中所起的作用比远距离的上下文更有价值. 
这一计算结果与人们的认知过程基本一致.虽然是近似结果,但在一定程度上具有统计意义.故本文中上下

文范围确定为前后 6个位置的范围大小. 
1.2.4   义项词语的形式化表现形式 
词矩阵概念的定义使得在词义消歧问题和信息检索两个问题之间可以做个有趣的类比.在这个类比中,将

词义消歧里多义词的一个上下文与信息检索中的一个自然语言查询(query)进行对应,而将词义消歧中指示多
义词义项的义项词语与信息检索中的答案文档(document)进行对应.其中,义项词语与文档的对应实质上是在
义项词语的词矩阵与文档之间进行的. 
如此一来,同样可以为义项词语构造一个向量空间模型,向量空间中的每一维是义项词语矩阵中的一个上

下文词语,其值是该上下文词语在表示此义项词语时所具有的重要程度,即权重.其中,义项词语矩阵中有多少
个上下文词语,向量空间中就有多少维.最终,通过文档内词语权重计算 tf.idf 方法获得义项词语矩阵中每个上
下文的权重,进而实现义项词语到向量空间的映射,完成其形式化定义. 
上下文词语权重计算公式仍为公式(1),但其中每个变量均被赋予了新的含义:公式(1)中的 wik 在这里被表

示为〈义项词语 i的词矩阵〉中〈词语 k〉的权重,tfik是〈词语 k〉在〈义项词语 i的词矩阵〉中出现的频率;log(N/nk+0.01)
是〈词语 k〉在多义词所有义项词语中分布情况的量化,其中 N为多义词义项词语数目,nk为出现过〈词语 k〉的义项

词语数目. 
通过义项词语词矩阵中上下文词语的权重计算,义项词语以向量的形式被映射到实数域空间中,为无导的

词义消歧提供了一个有效的知识表示方法和计算平台. 
1.2.5   多义词的形式化表示及其与义项词语的相似性计算 
上下文范围为±6的待消歧多义词,其形式如下: 
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w−6,w−5,w−4,w−3,w−2,w−1, polysemous-word,w+1,w+2,w+3,w+4,w+5,w+6, 
同样也需映射到向量空间中,其向量表示仍为 

Vpolysemous-word=〈wterm_1,wterm_2,wterm_3,...,wterm_n〉. 
其中,向量中每个分量 wterm_i为词语 term_i的权重值. 
通过第 1.2.3节位置权重计算结果,可以将待消歧多义词的上下文映射到向量空间中,其形式见公式(6): 

 . (6) 
上下文中出现在待消歧多义词的若 iposweight

iW
term_

other
    

)(
0

)term_(




=

进一步可以解释为如果 term_i在此待消歧多义词上下文中出现,即 
term_i∈{w−6,w−5,w−4,w−3,w−2,w−1,w+1,w+2,w+3,w+4,w+5,w+6}, 

则词语 term_i的权重值 wterm_i=Weight(pos);否则,wterm_i=0.其中,Weight(pos)是该 term_i在上下文中所在位置的权
重(见表 1),计算过程及其结果见第 1.2.3节. 
向量之间的相似性计算公式仍是典型的 cosine距离计算方法(公式(2)). 

1.2.6   无导词义消歧方法总结 
在引入义项词语的概念之后,我们倾向于人工指定少数几个义项词语的方法.多义词的一个义项可以由多

个义项词语表明,各义项词语之间关系平等.计算多义词上下文与义项词语相似程度时,无须利用同一义项的不
同义项词语向量在义项类中的凝聚点来计算相似度,可以直接采用 k-NN方法(k=1)计算每个义项词语向量与多
义词上下文的相似度,并取距离最近的义项词语来标注该词语在此上下文中的语义义项. 
根据多义词义项具有领域差异这一特点,我们对义项词语的选取有两个原则:(1) 语义的相关性,即在相同

的描述领域有相同的描述对象;(2) 语义的相似性,即互为同义词或近义词. 
文献[1]中采用的机器可读词典《同义词词林》(以下简称为《词林》)来获取语义类向量.我们认为,《词林》

由于在 3方面存在问题会在词义消歧中产生很大误差: 
(1) 分类的颗粒度仍然偏大,这使得义类向量的确定不够准确; 
(2) 由 6万多词构成的《词林》面临严重的词量不足问题; 
(3) 《词林》是在层次树的语义框架体系上建立起来的,可以体现很好的上下位关系,但不能体现词语间的

语义相关性,特别是领域相关性.而针对多义词消歧问题时,多义词和义项词语的上下文语义相关性在其中起到
了举足轻重的作用.例如,在本文的实验中对多义词“健康”进行消歧时,添加一个义项词语“医疗”之后,正确率由
原来的 67.25%提高到 75.07%,而这种关系是《词林》无法涉及的. 
因此,人工指定少数几个可替换的相关或相近的义项词语,可以避免上述问题的出现.本文的实验证明,指

定义项词语在实验结果上具有更好的效果,且在多数情况下改进幅度较大.详细评测数据见第 2节. 

2   实验及其结果 

2.1   实验过程及数据 

实验的整个过程如下: 
(1) 从语料库中提取左、右上下文范围为 6个词的多义词义项词语矩阵; 
(2) 分别计算多义词所有义项词语的向量表现形式; 
(3) 逐一计算一个多义词的上下文与所有义项词语向量的相似度; 
(4) 根据相似度距离最近的义项词语所表示的义项标注多义词在该上下文中的词义. 
采用本文提出的思想和方法对 10个多义词进行无导词义消歧的详细数据和结果见表 2. 
实验中的几点说明: 
(1) 实验所需的训练数据来自 1996年和 1997年两年的《人民日报》语料; 
(2) 义项词语上下文提取以句为单位,上下文词语不足 5个的将被剔除掉; 
(3) 多义词义项数量和解释来自《现代汉语词典》1996年版; 
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(4) 由于是无导学习方法,所以不存在开放测试和封闭测试的区别. 
Table 2  Experimental data and results 
表 2  实验数据及结果 

Accuracy⑤ (%) Sense① Examples② Sense-Words and number of examples③ 
Number of sense
examples④  Average⑥ (%) 

s1 建筑~ 物资(710)/设备(1658) 438 
s2 搜集~ 素材(38)/题材(748) 24 
s3 人事~ 文件(1762)/档案(839) 220 

材料 

s4 唱歌的~ 人材(2)/人才(2197) 6 

72.83 

s1 ~国号 改变(1805)/更改(27) 240 
s2 ~文章 修改(771)/改善(1840) 55 改 
s3 毛病要~ 改正(32)/修正(45)/更正(4) 166 

78.71 

s1 ~出疲倦 体现(2033)/显露(86) 488 
s2 工作~好 成绩(2233)/言行(146) 143 表现 
s3 爱~自己 卖弄(4)/招摇(1)/出风头(5) 21 

90.39 

s1 ~谈话 表达(931)/表明(1000)/表示(7624) 1 873 
发表 

s2 ~论文 登载(18)/刊登(485) 305 
89.11 

s1 恢复~ 健壮(17)/强壮(12)/康复(133)/医疗(1532) 934 
健康 

s2 市场~发展 正常(1365)/正确(2929) 1 663 
75.07 

s1 ~人才 培养(2564)/栽培(266) 389 
造就 

s2 很有~ 造诣(44)/成绩(2233) 3 
92.13 

s1 ~秘密 严守(16) 9 
保守 

s2 思想~ 守旧(6)/迂腐(4)/落后(1007) 67 
78.97 

s1 ~发动群众 大胆(387)/敢于(182) 30 
放手 

s2 一~,本掉了. 松手(3)/松开(1)/放开(131) 2 
87.5 

s1 财政~ 周密(86)/毛病(24)/疏漏(10) 36 
漏洞 

s2 房屋~ 缝隙(17)/窟窿(12) 2 
86.84 

s1 粮食~ 保藏(2)/管理(11137)/维护(2746) 86 
s2 有 2个~ 员工(642)/工人(1448) 2 保管 
s3 这方法~最好. 肯定(825)/必定(72) 1 

79.78 

83.13 

①义项,②举例,③义项词语及其样本数量,④词义样本数量,⑤正确率,⑥平均. 

2.2   实验结论 

由于现在没有统一的汉语词义消歧测试集,所以只能选用文献[1]的数据结果作为参照.文献[1]中 5 个多义
词的无导消歧实验结果数据见表 3(摘自文献[1]第 76 页).文献[1]的多义词义项来源于《词林》,故在“材料”的
义项上与《现代汉语词典》有所区别. 

Table 3  Results of the experiment in reference [1] 
表 3  文献[1]实验结果 

Polysemous words① Sense ID② Accuracy③ (%) 
材料 Dk17/ba06/al03 81.7 
改 ih02/hg18/hj66 70.6 
表现 Jd06/di20/hj59 68.9 
发表 Hc11/hi14/jd03 73.4 
健康 ed43/eb37 70.1 

①多义词,②歧义类型,③正确率. 

通过比较可以看出,本文提出的方法总体上具有更好的正确率且改进幅度较大.分析其原因如下: 
(1) 采用信息检索中的 tf.idf 文档词语权重计算方法,与简单的共现频率方式比较,提供了更为精确的词语

表示方法,为知识的准确表示和后继计算处理提供了基础. 
(2) 义项词语的人工指定在一定程度上避免了机器可读词典组织非面向词义消歧和知识颗粒度较大带来

的噪声;同时,义项词语数量不多的特点可以带来学习和应用效率的提高. 
(3) 上下文位置权重的计算为上下文向量表示提供了一种更好的量化的方法. 
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3   结论与讨论 

认知语言学家认为,人在进行词语的语义类划分的过程中,上下文的相似性起到了至关重要的作用.由此提
出了一个假设:词语间上下文的相似性决定了它们语义的相似性[16].这一假设又被扩展为:词语间语义的相似性
反过来也同样决定其上下文的相似性 [11].利用这一扩展的假设,Schutze[11]开展了多义词词义自动识别(word 
sense discrimination)的工作,取得了开创性的结果.但实验对象是受限的,而且算法复杂、效率低等问题限制了它
的推广. 
本文也同样基于这一假设的扩展,即本文中所定义的义项词语与多义词某一义项之间的语义相似性决定

义项词语上下文与多义词在同一义项上的上下文的相似性. 
在这一假设的框架下,利用信息检索中的文档词语计算技术将义项词语映射到向量空间中,通过 k-NN 方

法(k=1)的相似性计算完成词义消歧的标注任务. 
实验证明,基于这样一种假设,采用本文提出的思想和方法是可行的,并且是有正确性保证的.部分多义词

的无导消歧结果甚至可以与有导学习的高正确率结果相比较.但一些问题仍然存在,需要进一步解决: 
(1) 义项词语的敏感性问题.由于方法是基于义项词语与多义词在某一语义义项上的相似性进行的,故义

项词语如何确定是一个关键问题.例如,在对多义词“健康”进行消歧时,添加一个义项词语“医疗”后,正确率提高
了近 8%.正确率对义项词语的敏感性由此可见. 

(2) 义项词语的自动获取.尽管人为地指定义项词语与多义词标注相比节省了巨大人力,但可以进一步考
虑采用针对《现代汉语词典》电子版的多义词义项词语自动获取方法. 

(3) “词袋”的缺陷.借用信息检索向量空间模型中 tf.idf 文档权重表示方法可以较为合理地形式化表示词
语向量,但同时失去了许多上下文词语语序所提供的语言信息.尽管本文提出的上下文位置权重可以部分平滑
这一问题,但仍有不足之处. 

(4) 扩大测试对象的范围.多义词消歧方法的系统评价是困难的,这作为一个研究问题已经引起了关注.本
文提出的方法其通用性和应用价值需要进一步在大规模测试集和其他语言中进行检验. 
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Abstract: WSD (word sense disambiguation) based on supervised machine learning made a great progress, but 
it is hard to deal with large-scale WSD because of its ‘big’ labor cost. An unsupervised WSD method is provided in 
this paper to solve this problem. Only under the knowledge database of sense-words, this method formulates the 
sense-words and polysemous words in vector space, and based on k-NN (k=1) it calculates the similarity between 
them to disambiguate polysemous words. The average accuracy is 83.13% for 10 polysemous words in open test by 
this method. 
Key words: word sense disambiguation; unsupervised approach; sense-word; weight of context position; vector space 

model 
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