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Abstract:  To solve the problems of data sparseness and knowledge acquisition in translation disambiguation and 
WSD (word sense disambiguation), this paper introduces a fully unsupervised method, which is based on Web 
mining and Web indirect association of bilingual words. It provides new knowledge of translation disambiguation. It 
assumes that word sense can be determined by indirect association of bilingual words. Based on Web, this paper 
revises four common methods of indirect association, and designs three decision methods. These methods are 
evaluated on a gold standard Multilingual Chinese English Lexical Sample Task dataset of SemEval- 2007. The 
experimental results show that the model gets the state-of-the-art results (Pmar=44.4%) and outperforms the best 
system in SemEval-2007. 
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摘  要: 为解决困扰词义消歧及译文消歧任务中存在的数据稀疏及知识获取问题,提出一种利用双语词汇Web间
接关联的完全无指导消歧方法.首先做出词汇歧义可由双语词汇的间接关联度决定的假设,为译文消歧提供了一种

新的知识.在此基础上,对 4 种常用计算间接关联的方法进了改造并定义了双语词汇 Web 间接关联.随后进行基于

Web 的词汇消歧知识获取并设计了 3 种消歧决策方法.最后,在国际语义评测 SemEval-2007 中的 Multilingual 
Chinese English Lexical Sample Task 测试集进行了测试.该方法的 Pmar值为 44.4%,超过了该评测上最好的无指导系

统的结果. 
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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的方法和无指导的方法两种.最近几届

国际语义评测 Senseval-2[1],Senseval-3[2],Semeval-2007(http://nlp.cs.swarthmore.edu/semeval/,本文中公共标准测

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一般需要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.但是,迄今为止,没有任何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,对于全词消歧任务而言,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及评测

带来一定影响. 
针对词义消歧缺乏足够的已标注语料及相应的语义知识这一问题,除了传统的基于词典的各类方法以外,

主要的基于统计的研究路线有如下 3 种: 
1) 利用种子语料等各种半有指导方法进行词义消歧[7−9] 
该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,则源语歧义词对应目标语的译文即成为该词的语义标

注.该类方法的问题是[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,特别是在平行语料相

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并不会在

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,但是一种语言歧义

词的不同语义却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[13−17].该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)时又会引入噪音[18]. 

3) 本文所利用的根据 Web 搜索计数(Web count)的消歧方法 
Mihalcea 等人[19]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[20]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[21]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[22]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,并由此对歧义词进行词义消歧,该方法得到了不错

的结果.Liu 等人[23]沿着这条路线将该方法扩展到双语范畴,并进行了初步的尝试. 
本文方法与以往该类方法主要区别在于: 
(1) 本文首次利用这种新的消歧知识——双语词汇间的间接关联关系进行译文消歧 ,取得了很好的 

效果; 
(2) 在进行间接关联的计算中,首次利用了 Web 双语混合文档页面(mix-language Web page); 
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(3) 本文利用 Web 直接建立双语词汇间的关联,是一种完全无指导的方法(fully unsupervised). 
本文研究的出发点是:充分利用 Web 这个公共海量资源,无指导地自动获得可用于译文消歧(translation 

disambiguation)的双语词汇间的知识或联系,同时,力图缓解双语词汇间译文消歧知识获取瓶颈的问题.这里所

关注的译文消歧,就是要确定源语言歧义词在目标语中的译文,是一个双语范畴内的词义消歧过程.该方法直接

利用 Web 及搜索引擎建立并量化源语言词汇与目标语译文之间的联系,通过计算歧义词源语言上下文词汇与

译文词汇之间的间接关联度来选择具有最大关联的译文作为消歧结果.由于不需要任何标注语料,仅仅需要能

够应用于两种语言的搜索引擎以及相应的 Web 文本,这样就减轻了人工标注语料负担及知识获取的困难.在整

个消歧过程中,仅利用测试语料及 Web 中挖掘到的知识,没有利用任何已标注语料及词典,是一种无指导的方

法.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,该方法的性能超过了参与该项任务比赛的最好的无指导系统. 
本文第 1 节介绍基于间接关联的译文消歧思想及计算.第 2 节是消歧决策方法.第 3 节介绍实验、评价标

准、实验结果及讨论.第 4 节是结束语. 

1   基于间接关联的译文消歧思想及计算 

1.1   双语词汇的间接关联 

间接关联(indirect association,简称 IA)最早由 Melamed[24]在研究自动构建翻译词典时提出.如图 1 所示,图
中显示为一个双语平行句对,第(1)行与第(2)行分别代表源语言以及目标语句子.ck与 ek是互译词对,一般具有明

显的共现特征,所以任何计算关联度的统计模型都可以将两者联

系到一起.这种真正互译词对产生的共现也被称做直接相关或者

直接关联(direct association,简称 DA),反映出两词之间分布的相互

依赖性.而在实际语言中,ck 与 ek 都可能存在一个单语中经常随之

出现的词,如搭配、复合词等等各种原因产生.现在假设 ck+1 经常出

现在 ck 的上下文中,则统计模型很容易就将(ek,ck+1)误认为是翻译

候选,两者之间的关联性随着它们分别与 ck 之间关联性的增加而有所增加.相对于直接共现,这种现象被称为间

接共现,也就是间接关联. 
双语词汇的间接关联可如下定义: 
定义 1. 对任意源-目标语词对(c,e),如果 c 和 e 与源语言词集合 W(非空)内的词分别直接相关,则称(c,e)通

过中间集 W 间接相关,用(c,e)W 表示. 
考虑最简单的情况,当且仅当集合 W 内只有一个词 w 时,则可称词对(c,e)通过中间词 w 间接相关,以(c,e)w

表示. 

1.2   利用间接关联进行译文消歧 

以图 2 所示为例,借助双语平行句对来考察译文消歧任务.对于最一般的情况,假设源语言歧义词 w 有 n 个

词义,分别对应 n 个目标语译文,译文消歧就是要利用双语平行句对(i)中源语言句子内的各种上下文信息来找

到 w 在目标语句子内最适合的译文 ti(注意,一般在译文消歧任务中,目标语句子实际上并不存在). 
 
 
 
 

Fig.2  Parallel sentences pairs and translation disambiguation 
图 2  双语平行句对与译文消歧 

…,ck−1,ck,  ck+1,… (1) 
 
…,ek−1,ek,  ek+1,… (2) 

Fig.1  Direct and indirect association
图 1  直接关联与间接关联 

…,c1,−1,w(1),c1,+1,…; …,e1,−1,t1,e1,+1,… (1) 
… 
…,ci,−1,w(i),ci,+1,…; …,ei,−1,ti,ei,+1,… (i) 
… 
…,cn,−1,w(n),cn,+1,…; …,en,−1,tn,en,+1,… (n) 
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图 2 中每一行均代表英汉双语平行语料库中的一个句对,w(i)与 ti 是互译词对,ci,−1,ci,+1 与 ei,−1,ei,+1 分别代表

源语言与目标语句子的上下文.将每一个句对用元组(w(i),Ci;ti,Ei)表示,其中:w(i)表示源语言歧义词,且其语义为

第 i 个;Ci 表示 w(i)对应的上下文集合;ti∈译文集合 T,表示 w(i)对应的目标语译文;Ei 表示译文 ti 对应的上下文

集合.由直接关联的概念可知,w(i)与 ti 直接关联. 
词义消歧任务中最常用到的一个基本假设就是:一段上下文决定一个词义[25].此基本假设进一步推广可表

述成:类似的上下文决定类似的词义.因此,Ci 中的词会与 w(i)经常出现在类似的上下文中,直接关联.因此,由间

接关联的定义可知,Ci 中的词与 ti 间接关联. 
将汉语以及英语所有上下文词汇合并在一起来分析,观察双语上下文,基本假设可扩展到双语范畴.由于 ti

与 w(i)是互译词对,同时,类似的上下文决定类似的词义,因此,ti就更容易出现在 w(i)所在的双语上下文 Ci+Ei中.
同时,Ci 中的词与 ti 是间接关联的关系.而在实际译文消歧任务中一般不存在 Ei,则(w,C;T,E)可简化成(w,C;T).作
如下假设: 

假设 1. 源语言歧义词的译文可由该译文与该歧义词的上下文词汇通过源语言歧义词的间接关联度决定. 
由一段上下文决定一个词义的假设很自然地可以得出一段源语言上下文决定歧义词一个译词的推论假

设.假设 1 将译文消歧问题视为译文与源语言歧义词上下文间接关联度的问题.源语言歧义词的不同译文通过

中间词(也就是源语言歧义词本身)与其上下文词汇间接关联.利用这种间接关联的不同或者程度强弱,就可以

确定当前上下文情况下源语言歧义词的正确目标语译文. 

1.3   间接关联的计算方法 

1.3.1   现有的常用词汇关联的计算方法 
4 种最常用的计算候选单元之间翻译概率的统计同现模型为点式互信息(point-wise mutual information,简

称 PMI)[26]、Dice 系数(DICE)[27]、Phi 平方系数(φ2)[28]和对数似然比(log likelihood ratio,简称 LLR)[29].假设英语

候选单元为 ep,汉语候选单元为 cp,首先为每个候选翻译对(ep,cp)引入以下联列关系,以便计算英语单元 ep和汉

语单元 cp 之间的关联程度: 
a=freq(ep,cp):   同时包含英语单元 ep 和汉语单元 cp 的句对数; 
b=freq(ep)−freq(ep,cp): 仅包含英语单元 ep,不含有汉语单元 cp 的句对数; 
c=freq(cp)−freq(ep,cp): 仅包含汉语单元 cp,不含有汉语单元 ep 的句对数; 
d=N−a−b−c:   不包含英语单元 ep 和汉语单元 cp 的句对数; 

其中,N 表示语料的规模,即双语句对的总数. 
(1) 点式互信息(PMI) 

 PMI(ep,cp)= ( , )log
( ) ( ) ( ) ( )

N freq ep cp N a
freq ep freq cp a b a c

× ×
=

× + × +
 (1) 

(2) Dice 系数(DICE) 

 2 ( , ) 2 2( , )
( ) ( ) ( ) ( ) 2
freq ep cp a aDice ep cp

freq ep freq cp a b a c a b c
= = =

+ + + + + +
 (2) 

(3) Phi 平方系数(PHI) 

 
2( )( , )

( )( )( )( )
ad bcPHI ep cp

a b a c b d c d
−

=
+ + + +

 (3) 

(4) 对数似然比(LLR) 
 1 2( , ) 2[log ( , , ) log ( , , ) log ( , , ) log ( , , )]LLR ep cp L p a a b L p c c d L p a a b L p c c d= + + + − + − +  (4) 

其中,logL(p,k,n)=klog(p)+(n−k)log(1−p),p1=a/(a+b),p2=c/(c+d),p=(a+c)/(a+b+c+d),log(0)=0. 
1.3.2   基于 Web 的间接关联的计算方法 

理论上,现有统计模型无法区分直接关联还是间接关联,只要是具有明显统计共现特征的词对,利用已分词

的双语平行语料库,第 1.3.1 节的各种关联度计算方法均可计算出它们之间的关联程度.考虑第 1.1 节及第 1.2
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节中对间接关联的定义及其与译文消歧任务之间的关系,对于任意(cj,tj)w,由于该双语词对是通过中间词(源语

言歧义词)w 间接关联的,因此不同于直接关联,译文消歧所关心的(cj,tj)词对的每次出现,都应有源语言歧义词 w
的同现.也就是说,译文消歧任务所关心的译文 tj 与源语言歧义词 w 上下文词汇 cj 间的间接关联程度,需要考察

在源语言歧义词 w 出现的情况下词对(cj,tj)之间的关联程度. 
完全可以利用双语平行语料库来统计含有词 w 的上下文或句对中(cj,tj)的同现,并利用公式(1)~公式(4)来

计算间接关联度.但是,由于:1) 大规模精确对齐的双语平行语料库仍是稀缺资源,且为所有语言构建大规模平

行语料库的代价非常高;2) 即使建立了这样大规模的双语平行语料库,根据 zipf定律,仍存在着一部分低频译文

很少或者根本不出现的情况.也就是说,相比目前大规模的单语语料库,利用双语平行语料库的方法存在的数据

稀疏问题更为严重.因此,这里采用另一种多语词汇知识源——Web 来进行间接关联度的考察、统计与计算.利
用 Web 作为知识源[17]的优点如下: 

1) Web 是单语、多语公共海量信息资源,比传统单语、多语语料库更容易获得; 
2) 基本上对所有语种来说,Web 上的信息均有愈增愈多的趋势且相当迅猛,同时 Web 比传统语料库更能反

映随时代发展的词汇、语义及语言的逐渐变化; 
3) Web 比传统语料库更能体现语料的平衡性,其上不断高速增长的海量数据也能进一步削弱各种利用统

计方法进行自然语言处理所必须面临的数据稀疏问题. 
可以考虑将整个 Web 视作一个多语语料库,在此基础上探讨如何利用 Web 来考察双语词汇之间的间接关

联度.这里,我们没有像 Resnik[12]那样试图判断所挖掘到的双语文档中是否含有并确定出双语句对.毕竟即使在

目前如此海量数据的 Web 上,存在质量较高的双语平行句对仍相对较少,且仍然难以满足大规模自然语言处理

任务的需求[12]. 
本文试图摆脱以双语平行语料为知识源的惯有对词汇间同现进行统计的思考方式,而是从考察如何直接

利用文档空间或者 Web 双语页混合面(mix-language Web page)空间出发,首先作假设如下: 
假设 2. 相对于其他源语言词汇,源语言词汇 w 与其上下文词汇 c 更容易在同一个 Web 页面内同现. 
假设 3. 相对于其他目标语词汇,源语言词汇 w 与其目标语译文 t 更容易在同一个 Web 双(多)语混合页面

内同现. 
让我们对任意源语言词汇 w 以及 w1出现在同一个 Web 页面上的概率进行估计.在没有任何可用知识以前,

根据最大信息熵原理,我们总可以假设任意这样的词对(w,w1)出现在同一个 Web 页面上的概率是相同的.现在

考虑词对(w,c),由于 c 是 w 的上下文词汇,因此 c 会经常在 w 的上下文中出现,也就会经常在含有 w 的 Web 页面

中共现.这样,(w,c)出现在同一个 Web 页面上的概率就会相对其与其他源语言词汇的概率要大.虽然在特定的含

有 w 的 Web 页面上常常含有其他与 w 无关的句子以及段落,增大了 w 与非其上下文词汇同现的概率而形成一

定的噪音,但是与 Yarowsky[30]所讨论的情况类似,对每一个 w1,其与 w 的同现是分散的,而 w 与 c 的同现是集中

的,因而噪音并不会给假设 2 带来太大的影响.假设 3 的情况与之类似. 
仿照在第 1.1 节中对词汇间直接关联以及间接关联的定义,我们可作如下定义: 
定义 2. 对双语词对(c,t),在 Web 页面中 c 和 t 的统计同现称为词汇间的 Web 直接关联.其中,c 为 w 的任意

上下文词汇,t 为 w 的一个译文.对单语词对也可作类似定义.在定义 2 的基础上,对任意源语言词汇 c 以及任意

目标语词汇 e,给出定义 3. 
定义 3. 对词对(c,e),如果 c 和 e 分别与源语言词汇集合 W(非空)内的词存在 Web 直接关联关系,则称(c,e) 

通过中间集 W,Web 间接关联,用 Web( , )Wc e 表示.考虑最简单的情况,当且仅当集合 W 内只有一个词 w 时,则可称

(c,e)通过中间词 w,Web 间接关联,以 Web( , )wc e 表示. 

下面以在第 1.3.1 节中介绍的现有常用词汇间相关度的计算方法为基础,计算任意两个双语词汇之间的

Web 间接关联度.假设汉语歧义词为 w,对应的一个英语译词为 e,对应的一个汉语上下文词为 c,我们定义 IA 为 

双语词汇间的间接关联度(indirect association),则 Web( , )wc e 的间接关联度可记为 Web ( , )wIA c e .为计算双语词汇间的 

Web 间接关联度(可记为 Web_IA)我们对 a,b,c,d 及 N 进行重新定义如下: 
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• a= Web ( , )wfreq c e :含有 w 且同时包含英语词 e 和汉语词 c 的 Web 页面总数(其中的 Web 页面总数可以通 

过向搜索引擎发送搜索请求(search query),然后根据搜索引擎返回的 Web 页面中抽取其 Page Counts
信息来得到); 

• b= Web Web( ) ( , )w wfreq e freq e c− :含有 w 且包含英语词 e 但不包含汉语词 c 的 Web 页面总数; 

• c= Web Web( ) ( , )w wfreq c freq c e− :含有 w 且包含汉语词 c 但不包含英语词 e 的 Web 页面总数; 

• d=N−a−b−c:含有 w 且不包含英语词 e 和汉语词 c 的 Web 页面总数; 
• N:互联网上所有含有 w 的 Web 页面总数. 
在对同现变量的统计方法进行重新定义以后,可沿用第 1.3.1 节的公式(1)~公式(4)来计算双语词汇间的

Web 间接关联度,但是其中参数由上述定义来确定,且当 a=0 时令各种关联度为 0.这样可以得到 Web_IAPMI, 
Web_IADICE,Web_IAPHI 及 Web_IALLR,分别对应 Web 间接关联的 4 种方法. 

2   消歧决策 

根据假设 1,在给定源语言歧义词上下文以及该词目标语译文集合的前提下,得到各个双语词汇间的相应

Web_IA就实现了无指导译文消歧的知识获取,由此出发来确定正确的译文.即译文消歧就是在(w,C;T)已经给定

的情况下计算 Web_IA,并由此来确定合适的译文 ti∈T.可选择该词译文集合中与源语言目标词上下文通过源语

言目标词间接相关度最高的译文 ti,可用公式(5)来确定: 

 Webarg max ( , )
ii t w it IA C t=  (5) 

公式(5)中, Web ( , )w iIA C t 定义为源语言歧义词的上下文词集合 C 与译文 ti 通过词 w 的间接关联度.其中,ti∈T, 

i∈[1,m],m 为译文集合 T 中含有译文 t 的总数 .根据对 Web ( , )w iIA C t 的不同计算 ,就会有不同的决策方

法. Web ( , )w iIA C t 可以由计算 Web ( , )w j iIA c t 来得到,其中,cj∈C,j∈[1,n],n 为上下文集合 C 中含有上下文词 c 的总数.这

里, Web ( , )w j iIA c t 即表示集合 C 中的任意词汇 cj 与译文 ti 通过词 w 的 Web 间接关联度. 

令 C 在歧义词一定窗口内的词兜集合中进行选取,在基于上下文集合 C 中词汇间相互独立假设的基础上,
设计了 3 种根据 Web_IA 进行译文消歧决策的方法,如公式(6)~公式(8)所示: 

 Webarg max ( , )
ii t w j it IA c t= ,cj∈C,ti∈T (6) 

 Web

1
arg max ( , ) /

i

n

i t w j i
j

t IA c t n
=

= ∑ ,cj∈C,ti∈T (7) 

 Webarg max (max( ( , )))
i ji t c w j it vote IA c t= ,cj∈C,ti∈T (8) 

公式(6)是单特征的决策方法,即求歧义词上下文所有词汇与不同译文词之间的关联度,由其中最大的一对

关联度决定;公式(7)是多特征决策方法,即求歧义词上下文所有词汇与不同译文词之间的关联度,取所有关联度

平均值最大的那个译文作为译文;公式(8)是多特征投票(voting)的决策方法,即选择所有上下文词汇与不同译文

关联度投票支持最大的那个作为正确译文.具体过程如算法 1 所示. 
算法 1. 输入:上下文词集合及歧义词的目标语译文集合;输出:正确译文. 
Step 1. 令 VOTEi=0; 
Step 2. 对 ti 上下文集合 C 内所有词汇 cj,做: 

Step 2.1. 建立空集合 Bj; 
Step 2.2. 对每一个译文 ti,做: 

Step 2.2.1. 计算 Web 间接关联度 Web ( , )w j iIA c t ; 

Step 2.2.2. 将 Web ( , )w j iIA c t 放入到集合 Bj; 

Step 2.3. 找集合 Bj 中最大的 Web ( , ),w j iIA c t 即求 WebMAX( ( , ))w j iIA c t ; 

Step 2.4. 对 MAX( Web ( , )w j iIA c t )所对应的 i,做 VOTEi++; 
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Step 3. 找最大的 VOTEi,即求 MAX(VOTEi); 
Step 4.  MAX(VOTEi)对应的 ti 即为正确译文. 

3   实  验 

3.1   评测语料、标准与baseline 

利用 ACL2007 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(所有词在后面的表 3 中详细

列出),语料由训练语料(由于本文方法是完全无指导的方法,因此没有利用任何训练语料,而是对其测试语料直

接进行测试)以及测试语料两个部分组成,见表 1.同时,采用其提供的标准评测工具及相应评价指标 Pmir 与

Pmar(micro average accuracy 与 macro average accuracy)如公式(9)所示: 

 5
mir mar

1 1 1
,  ,  

N N N

i i i VOTE
i i i

p m n p p N PMI
= = =

= =∑ ∑ ∑  (9) 

其中,N 为所有的目标词数(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. 

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

 Average number of meanings Number of training instances Number of testing instances 
19 nouns 2.45 1 019 364 
20 verbs 3.57 1 667 571 

实验采用 3 个 Baseline,分别为: 
1) BL_MFS,即选取测试集答案内的测试实例最常用词义(most frequent sense)的结果,由标准测试集直

接给出; 
2) TorMD[31],TorMD 系统为多伦多大学参加 SemEval-2007 评测的无指导系统,获得了 SemEval-2007 

Task #5 评测第一名(Pmar=43.1%); 
3) HIT[23],该系统是哈尔滨工业大学参加 SemEval-2007 Task #5 评测的无指导系统.该方法考虑的是汉

语上下文与英语上下文(由源语言翻译得来)之间的 Web 同现关系. 

3.2   搜索引擎选取及其他参数设置 

目前可用的搜索引擎有多个,如 Google(www.google.com),Yahoo(www.yahoo.com),MSN(www.msn.com),百
度(www.baidu.com),Altavista(www.altavista.com)等.Keller 及 Lapata[32]在 2003 年比较了 Google 以及 Altavista
这两个搜索引擎上的 2-gram 的 Page Counts,发现它们之间的区别基本可以忽略.Rosso 等人[21]在对名词进行消

歧时比较了 MSN,Google 以及 Altavista 这 3 个搜索引擎对消歧效果的影响,结果发现,其对消歧精度基本没有影

响.Liu 等人[23]在 2007 年利用百度以及 Google 这两个搜索引擎进行汉英词汇消歧任务的考察,发现其对消歧最

终结果影响很小,且百度略优于 Google.于是,本文利用百度作为实验搜索引擎. 
对测试语料中所有 935 个例句分别进行上下文集合的选取,利用测试句对应的词兜(words bags),采用窗口

大小为(−1,+1)到(−9,+9)的词兜内所有实词是特征词的一系列集合作为目标词在该例句的上下文集合系列.相
关度计算方法采用第 1.3.2 节中介绍的 Web_IAPMI,Web_IADICE,Web_IAPHI 及 Web_IALLR 这 4 种.对于每一个例句,
在消歧决策时利用公式(6)~公式(8),分别以 MAX,PAR 以及 VOTE 表示.这样,总共需要进行 3×4×5=60 组实验. 

3.3   实验结果与讨论 

实验结果见表 2.可知,基于双语 Web 词汇间接关联(Web_IA)的方法均取得了不错的效果.各个系统性能基

本都超过了可比较系统 HIT,且无论是 MAX,PAR 及 VOTE 方法的最好结果均超过了之前最好的系统 

TorMD,分别为 3
MAXLLR ,高出 0.4%、 5

PARPMI ,高出 0.7%、 5
VOTEPMI ,高出 1.3%,均为 Pmar 绝对性能提高值(各式主
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体表示采用的关联计算方法,上标表示窗口大小,下标表示采用的决策方法). 
Table 2  Experimental results of three methods 

表 2  3 种方法的实验结果 
Evaluation criterion Window size DICEMAX/PAR/VOTE LLRMAX/PAR/VOTE PHIMAX/PAR/VOTE PMIMAX/PAR/VOTE 

(−1,+1) 0.349/0.354/0.340 0.362/0.355/0.347 0.360/0.358/0.350 0.360/0.372/0.369
(−3,+3) 0.359/0.344/0.337 0.380/0.357/0.364 0.374/0.357/0.363 0.362/0.355/0.369
(−5,+5) 0.356/0.343/0.337 0.374/0.349/0.363 0.365/0.350/0.369 0.346/0.375/0.379
(−7,+7) 0.355/0.348/0.340 0.368/0.348/0.351 0.365/0.353/0.359 0.346/0.359/0.368

Micro average accuracy 

(−9,+9) 0.369/0.349/0.339 0.367/0.349/0.350 0.364/0.355/0.363 0.352/0.364/0.367
(−1,+1) 0.404/0.411/0.392 0.412/0.413/0.400 0.411/0.412/0.399 0.430/0.437/0.427
(−3,+3) 0.413/0.401/0.396 0.435/0.410/0.418 0.430/0.411/0.415 0.426/0.414/0.426
(−5,+5) 0.407/0.400/0.394 0.430/0.404/0.415 0.417/0.403/0.420 0.404/0.438/0.444
(−7,+7) 0.408/0.402/0.395 0.424/0.402/0.405 0.419/0.407/0.415 0.402/0.423/0.442

Macro average accuracy 

(−9,+9) 0.415/0.405/0.393 0.423/0.406/0.406 0.419/0.411/0.421 0.414/0.429/0.434
Baseline TorMD HIT BL_MFS   

Micro average accuracy 0.375 0.337 0.405   
Macro average accuracy 0.431 0.396 0.462   

为考察 Web_IA 模型性能最佳的 VOTE 方法性能随上下文窗口大小变化的影响,我们绘制了图 3,同时令

TorMD 系统的值不随上下文窗口变化而变化作为参照,由于 Pmin 的表现与 Pmar 类似,因此只考虑了 Pmar 的情况. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Comparison of Web_IA model-VOTE Pmar performance with different context windows size 
图 3  Web_IA 模型的 VOTE 方法 Pmar 性能随上下文窗口性能变化的情况 

在如图 3 所示的 VOTE 的决策方法中,各相关度计算方法的性能表现比较一致,均随上下文的扩大而增长

到最高点,然后随上下文窗口的扩大性能下降并趋于平缓.其中,DICE 及 LLR 的最好性能对应为上下文窗口

(−3,+3),PMI 与 PHI 计算方法的最好性能所对应的上下文窗口是(−5,+5). 
由实验结果分析及错误分析可知,当所选取词兜窗口过小时,得不到足够的有效间接关联信息,因而性能得

不到保障;而逐渐增大窗口虽然能够增加可为译文消歧提供支持的信息,但是这些信息基本上随着距离中心词

汇的渐远而变弱,甚至在一定程度上成为干扰决策的消歧噪音,特别是在远端含有歧义的词句中.因此,在下一

步工作中可以考虑过滤掉远端或者句中部分歧义词以尽量消除干扰. 

将 BL_MFS,HIT,TorMD 以及基于双语词汇 Web 间接关联度表现最好的 Web_IA( 5
VOTEPMI )这 4 个系统对 

40 个词的消歧精度结果(Pmar 值,Pmar 值规律与之类似)整理在表 3 中.在表 3 各列各系统的 Pmar 值中,左侧为 19
个名词的结果,右侧为 21 个动词的结果,所有动词及相关结果均用斜体表示以示区分.最后一行是 Web_IA 

( 5
VOTEPMI )方法对 HIT系统以及 TorMd系统名词和动词性能分别提升的百分比.表中,U表示没有可用数据,粗体 

表示该词消歧性能的最好结果. 
由表 3 可以发现,无论是对名词还是对动词,基于 Web_IA 模型方法消歧的性能都优于 HIT 及 TorMD 系统.

在对名词的消歧上,系统的性能与 BL_MFS 基本相当,但是在对动词的消歧性能上存在一定差距.各个系统对动

词消歧的性能普遍偏低,比较符合动词更难于消歧这个惯常的认识.另外,也受到该测试集合动词平均词义较名

词多的客观影响. 

(−1,+1)    (−3,+3)   (−5,+5)   (−7,+7)    (−9,+9)

DICE LLR PHI PMI TorMD
0.45

0.44

0.43

0.42

0.41

0.40

0.39
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Table 3  Detail nouns|verbs results of 3 systems (Pmar) 
表 3  各系统名词|动词实验详细结果(Pmar) 

Nouns Number of 
meanings HIT TorMD MFS 5

VOTEPMI Verbs Number of 
meanings HIT TorMD MFS 5

VOTEPMI

本 3 0.320 0.720 0.400 0.560 补 3 0.550 0.550 0.500 0.400 
表面 2 0.333 0.556 0.611 0.444 成立 3 0.407 0.481 0.370 0.296 
菜 2 0.632 0.474 0.579 0.789 吃 4 0.174 0.174 0.435 0.217 

长城 3 0.619 0.429 0.476 0.381 出 9 0.091 0.169 0.130 0.117 
单位 2 0.529 0.706 0.588 0.588 带 8 0.104 0.119 0.150 0.060 
道 3 0.222 0.500 0.500 0.278 动 4 0.300 0.300 0.500 0.150 

队伍 3 0.364 0.318 0.455 0.591 动摇 2 0.438 0.500 0.625 0.625 
儿女 2 0.500 0.5000 0.500 0.450 发 5 0.139 0.25 0.278 0.278 
机组 2 0.571 0.643 0.714 0.786 赶 3 0.333 0.389 0.500 0.278 
镜头 2 0.467 0.467 0.533 0.667 叫 4 0.256 0.256 0.256 0.256 
面 3 0.696 0.348 0.435 0.739 进 5 0.114 0.250 0.227 0.227 

牌子 2 0.529 0.353 0.353 0.353 开通 2 0.500 0.500 0.500 0.500 
旗帜 3 0.111 0.500 0.556 0.444 看 4 0.294 0.294 0.294 0.500 
气息 2 0.571 0.857 0.714 0.857 平息 2 0.500 0.375 0.500 0.625 
气象 2 0.563 0.438 0.625 0.438 使 2 0.438 0.563 0.625 0.625 
日子 3 0.344 0.281 0.313 0.219 说明 2 0.556 0.444 0.556 0.444 
天地 3 0.440 0.560 0.400 0.320 挑 2 0.286 0.143 0.429 0.214 
眼光 2 0.500 0.714 0.714 0.357 推翻 2 0.300 0.300 0.600 0.600 
中医 2 0.500 0.438 0.625 0.750 望 2 0.462 0.462 0.769 0.538 

      想 4 0.216 0.216 0.270 0.432 
      震惊 2 0.571 0.714 0.714 0.357 
Average Pmar 0.464 0.516 0.528 0.527   0.335 0.355 0.440 0.369 

Improving 
performance (%) 6.3 1.1 −0.01 0   3.4 1.4 −0.71 0 

虽然本文方法的性能暂没有超过 BL_MFS(所有参加评测的无指导系统均未超过),但是应该注意到,本文

实验是为验证方法有效性而进行的实验,尚未包含消歧特征选择过程,也没有利用任何语言学知识及资源,是一

种完全无指导的方法,因而有很大的提升空间.而与之对比的之前最好的无指导系统 TorMd 利用了多项语言学

资 源 , 如 汉 英 翻 译 词 典 (Huang 及 Graff 开 发 的 汉 英 翻 译 词 典 3.0,http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/ 
CatalogEntry.jsp?catalogId=LDC2002L2.该词典含 54 000 个词条 )、各种英汉双语平行语料库资源包括

LDC-distributed corpora(http://www.ldc.upenn.edu)—Chinese Treebank English Parallel News Text Version1.0 
beta2,Chinese English News Magazine Parallel Text,Chinese News Translation Part 1 及 Hong Kong Parallel Text
等,且对测试语料中给定的英语译文还进行了利用人工将译文映射到英语语义类的工作. 

4   结束语 

由于双语词汇 Web 间接关联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,
该方法性能超过了该评测任务上最好的无指导消歧系统,与绝对性能相比提高了 1.3%.该方法不需要任何已标

注语料,仅需要针对两种语言的搜索引擎及相应的 Web资源.同时,间接关联度是一种可从双语语料或 Web中挖

掘出的可用于译文消歧的新知识,因此,通过该方法所自动获得的消歧知识可以为其他各类消歧方法提供额外

的决策支持,在很大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,适合大规模词义消歧以及译文

消歧任务. 
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数据集上进行深入实验,同时需要

进一步提高精确率.今后的研究工作可从如下两个方面入手: 
1) 进行特征选择以及特征优化; 
2) 与语言学资源,如 WordNet 及 HowNet 等加以结合. 
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