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Abstract:  Almost all existing knowledge-based word sense disambiguation (WSD) methods used exploit context 
information contain, in certain window size around ambiguous word, are ineffective because all words in the 
window size have the same impact on determining the sense of ambiguous word. In order to solve the problem, this 
paper proposes a novel WSD model based on distance between words, which is built on the basics of traditional 
graph WSD model and can make full use of distance information. Through model reconstruction, optimization, 
parameter estimation and evaluation of comparison, the study demonstrates the feature of the new model: The words 
nearby ambiguous word will have more impact to the final sense of ambiguous word while the words far away from 
it will have less. Experimental results show that the proposed model can improve Chinese WSD performance, 
compared with the best evaluation results of SemEval-2007: task #5, this model gets MacroAve (macro-average 
accuracy) increase 3.1%. 
Key words: word distance; Markov chain; graph based model; PageRank; parameter estimation 

摘  要: 传统的基于知识库的词义消歧方法,以一定窗口大小下的词语作为背景,对歧义词词义进行推断.该窗口

大小下的所有词语无论距离远近,都对歧义词的词义具有相同的影响,使词义消歧效果不佳.针对此问题,提出了一

种基于词语距离的网络图词义消歧模型.该模型在传统的网络图词义消歧模型的基础上,充分考虑了词语距离对消

歧效果的影响.通过模型重构、优化改进、参数估计以及评测比较,论证了该模型的特点:距离歧义词较近的词语,
会对其词义有较强的推荐作用;而距离较远的词,会对其词义有较弱的推荐作用.实验结果表明,该模型可以有效提

高中文词义消歧性能,与 SemEval-2007:task #5 最好的成绩相比,该方法在 MacroAve(macro-average accuracy)上提高

了 3.1%. 
关键词: 词语距离;马尔可夫链;网络图模型;PageRank;参数估计 
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中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

词义消歧是指确定多义词在自然语言特定的上下文中的意义,是自然语言处理中的一个核心问题[1],在机

器翻译、信息检索、文本分析、自动文摘和知识挖掘研究中均具有十分重要的作用. 
词义消歧方法可分为有监督、无监督和基于知识库的方法[2].有监督词义消歧法利用已标注词义的语料库,

提取特定词义的特征属性,并且通过机器学习方法生成分类器或分类规则,对新实例进行词义判定;无监督消歧

是从原始的数据文集中获取词义的相关特征,对新实例进行词义判定;严格的无监督消歧是不使用任何外部资

源的.相关研究表明[3],有监督方法的消歧效果明显优于无监督方法.但是,有监督方法需要大量的人工标注语

料,存在数据稀疏问题.无监督方法不需要人工标注语料,可以有效解决知识获取瓶颈问题,但其消歧效果不尽

如人意. 
随着知识库系统应用范围的扩大,基于知识库的词义消歧方法逐渐流行起来.该方法通过外部知识源和词

汇的特定上下文推导出多义词的意义,可以有效解决数据稀疏问题.目前,基于知识库的词义消歧法主要包括利

用词语重叠进行词义消歧的方法[4]、基于选择限制的词义消歧方法[5]、基于互联网知识的词义消歧方法[6,7]、

基于结构化知识的词义消歧方法[8]和基于网络图的词义消歧方法等[9,10].其中,基于网络图的词义消歧方法近年

来在国际词义消歧评测任务中表现出良好的消歧性能.该方法既是基于知识库的方法,也是一种无监督的方法,
这类方法的代表性方法主要有以下两种: 

一种是 2005 年 Navigli 提出的基于词汇链的方法,即 SSI(structural semantic interconnections)方法[11].该方

法首先通过语义词典构造待消歧句子的词语链,词汇链中的词汇均为在字典中语义距离最小的词汇.然后,选择

“基于网络图连接度最大的词义”作为最终歧义词的词义.该方法在国际评测 Senseval-3 无监督全词消歧中取得

了最好成绩[12]. 
另一种是逐步确定网络图中词汇词义的方法.2005 年,Mihalcea 提出使用 PageRank 算法进行消歧的方 

法[13].该方法首先将消歧句子中的同义词作为网络图的节点,网络图中边的权重采用同义词在字典中的语义距

离,然后在网络图中运行迭代算法,根据各个词义节点的重要度大小确定歧义词的词义.随后,Mihalcea,Agirre 和

Navigli 又使用不同的语义距离计算方法进行词义消歧;同时,他们又考察了不同网络图算法对消歧效果的影 
响 [14−17].实验结果表明 ,PageRank 算法相比其他网络图算法在英文词义消歧任务中具有较好的表现 .2009
年,Agirre 提出使用 Personalizing PageRank 模型进行词义消歧[18].这种方法和 Mihalcea 提出的方法原理相同,
只是对重要度计算公式作了改进,修改了某些词语在算法迭代时传递的重要度. 

基于知识库的词义消歧方法,在进行词义消歧时往往忽略了词语之间的距离信息.同样,基于网络图的消歧

方法利用词语的语义距离描绘它们之间关系的强弱,使得语义关系较强的词语在算法迭代时相似度相互传递

并有所加强.这些方法都假设,一定窗口大小下的每个词对歧义词的词义具有相同的影响.本文认为,这个假设

过于牵强.实际上,还应当考虑词语在消歧句中的实际距离.本文提出一种基于词语距离的网络图词义消歧方

法.这种方法在传递词语相似度时不仅考虑词语间语义关系的强弱,而且还考虑它们在歧义句中的实际距离,
即:距离歧义词较近的词语会对与其词义有较强的影响,而距离较远的词对其词义有较弱的影响.那么,如何将

词语在消歧句中的实际距离关系引入(关联)到网络图是一个难点,也是本文解决词义消歧问题的关键. 
本文首先介绍基于词语距离的词义消歧方法,重点介绍消歧技术路线以及本文构建的两个词义消歧模型.

随后通过实验,对模型参数估计以及测评进行比较.最后给出研究结论并提出下一步工作计划. 

1   基于词语距离的网络图词义消歧方法 

1.1   基于网络图的词义消歧原则 

PageRank 算法[19]是最早被搜索引擎用来计算 Web 网页重要度的方法,目前已成功应用在许多任务中,如对

象检索[20]、文本抽取[21]、自动文摘[22]等.该算法提出了一个假设:网络图中节点的重要性和质量,可通过其他与
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它相连节点的质量和数量来衡量.也就是说,若一个节点被越多或者质量越好的节点所指向,那么这个节点在整

个网络中的重要度就越高. 
Google 搜索引擎使用 PageRank 算法确定 Web 网页的重要度.本文提出的模型也是利用 PageRank 算法,确

定各个词义节点在句子中的重要度.如果一个词义节点 A 与其他词义节点相连,那么可以认为节点 A 被其他节

点推荐.在网络图中,推荐 A 节点的节点越多,或者推荐 A 节点的节点重要度越高,则该节点在网络图中的重要度

就越高,可以认为 A 节点与上下文节点联系越紧密.在词义消歧问题中,将句子中歧义词的每个词义分别看作不

同的节点,词义消歧的目的是区分各个词义节点的重要度.在算法迭代过程中,各个词义节点的重要度将逐渐区

分开来,最终将重要度最大的词义节点作为歧义词的词义.由于重要度最大的词义节点实际上就是与上下文节

点相似度最大的节点,因此在以下的讨论中,本文使用节点相似度指代节点重要度. 

1.2   基于词语距离的网络图消歧路线 

构建网络图时,本文利用句中的实词构建网络图.组成网络图的节点包括待消歧句子中的各个词语和歧义

词的各个词义.连接网络图中词语之间的关系可以是语义关系,也可以是共现关系.语句“程序设计表彰大会顺

利召开”,该语句中的“程序”和“设计”都是歧义词.“程序”的词义有两个,分别是“软件”和“次序”;“设计”的词义有

两个,分别是名词“规划”和动词“计划”;该语句网络图的所有词语节点和节点之间的关系如图 1 所示,其中,椭圆

表示词义节点,方框表示上下文词语节点,六边形表示歧义词节点,实线表示词语间的语义或共现关系,虚线表

示歧义词与词义节点的关系.由于消歧的目的是区分同一歧义词的各个词义相似度大小,因此,同一歧义词的各

个词义间的联系并不加入到网络图中,保证同一歧义词词义间的相似度不会相互传递,防止相似度相互加强. 

 

 

 

 

 

 

Fig.1  Graph for ambiguous sentence 
图 1  歧义句子所构建的网络图 

消歧模型采用 PageRank 算法,迭代计算待消歧句中各个节点的相似度,节点的相似度通过语义或共现关系

相互传递,最终,网络图各个节点的相似度收敛于一个定值,不再发生变化.从图 1 所示的网络图可以看出,上下

文节点“大会”与 3 个上下文节点“表彰”、“顺利”、“召开”和一个词义节点“次序”相连接.根据 PageRank 算法原

理,经过算法迭代后,最终,“大会”节点在句子中的相似度会较大.因此,与其相连的“次序”节点就会收到较多的

相似度分数.同理,“顺利”节点也会将较多的相似度分数传递给“计划”节点.由于传统的网络图并不考虑词语之

间的距离关系,无论在一定窗口大小内的两个词语相距多远,都会传递相同的相似度,那么在传统的网络图词义

消歧模型中,“次序”和“计划”很有可能成为歧义词“程序”和“设计”的最终词义. 
但是,如果将词语距离的信息引入到网络图模型中,增强短距离词语之间的推荐作用,弱化长距离词语的推

荐作用,就可以使节点的相似度分数更合理地在网络图中传递.在本文提出的改进网络图模型中,由于“大会”和
“顺利”节点距离“次序”和“计划”节点较远,因此只会将较少的相似度分数传递给连接的两个节点;而“程序”与
“软件”、“设计”与“规划”、还有两个词义节点“软件”和“规划”的距离较近,算法迭代时会将较多的分数传递给

对方,使得两个词义节点“软件”和“规划”的相似度在网络图中逐渐增大,最终在词义节点中获得最大的分数,成

表彰 大会
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规划

顺利 召开

上下文节点

词义节点
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为歧义词的词义.从上面的例子中还可以看出,基于网络图的模型进行全词消歧时是有优势的,因为不仅上下文

节点的相似度可以传递给词义节点,而且词义节点的相似度也可以相互传递.例如,“软件”和“规划”的相似度也

可以相互加强. 

1.3   基于词语距离的网络图消歧模型 

基于词语距离的网络图消歧模型修改了原始 PageRank 算法的计算公式,本文使用马尔可夫链和随机行走

过程[23,24]解释基于词语距离的网络图消歧模型工作原理.本文使用 G=(V,E)表示消歧网络图,V 表示上下文节点

和歧义词词义节点,E 表示词语节点之间的语义或者共现关系.在马尔可夫模型中,将网络图 G 看作马尔可夫链,
网络图中的每个节点或者每一个词义表示一个状态,词义节点之间的关系表示从一个节点到另一个节点的状

态转移,随机行走者可以根据节点之间的关系跳转到各个节点.假设与当前词义节点 vj 相连的词义节点个数是

Out(vj),如果随机行走者以相同的概率行走到与当前词义节点相连的其他词义节点,那么在马尔可夫链中,从该

词义节点转移到其他词义节点的概率就是 1/Out(vj).综合考虑网络图中所有的节点,可以将马尔可夫链的转移

概率矩阵用 A 表示,矩阵中的每个元素为 

 
1/ ( ),  ( , )
0,                

j
ij

Out v i j E
A

∈⎧
= ⎨

⎩

当 时

其他
 (1) 

并且满足条件: 

 
1

1
n

ij
j

A
=

=∑  (2) 

也就是说,从某个词义节点出发,转移到其他节点的概率之和为 1. 
根据马尔可夫链的各态经历理论[24,25],如果矩阵 A 既是不可约的又是非周期的,那么随机转移矩阵 A 定义

的有限马尔可夫链具有唯一的静态概率分布.转移矩阵具有唯一的静态概率分布意味着在经过若干步的迭代

后,无论网络图中每个词义节点的初始概率是多少,随机浏览者最后到达每个词义节点的概率是收敛的.使用 P
代表静态概率分布,有如下公式: 
 P=AT×P (3) 
也可以写成 

 
1

( ) ( )
n

i ji j
j

p v A p v
=

= ×∑  (4) 

为了将随机转移矩阵转变为不可约和非周期的,可以向网络图中人为地添加从每一词义节点到其他 n 个

词义节点的有向边,并且使用参数 d 控制这些节点之间的跳转概率.由此,公式(4)可以写成: 

 
1

( ) [(1 ) / ] ( )
n

i ji j
j

p v d n d A p v
=

= − + × ×∑  (5) 

公式(5)是原始 PageRank 模型计算公式.这里,本文将词义节点的距离信息引入到公式(5)中,借鉴 Time 
PageRank[26]的思想,本文提出模型 1: 

 
1

( ) {[1 ( , )]/ ( , ) } ( )
n

i j i j i ji j
j

p v rate v v n rate v v A p v
=

= − + × ×∑  (6) 

公式(6)中使用两个词义节点的距离函数 rate(vj,vi)代替固定的跳转因子 d,使得与词义节点在歧义句中实

际距离较远的两个词义跳转概率较小,而距离较近的两个词语跳转概率较大.当跳转概率较小时,从源节点向目

标节点传递的相似度分数就较小;而概率较大时,传递的相似度分数就越大.但是应当注意到,当 vi 与 vj 两个节点

距离较小时,虽然 rate(vj,vi)的值在相对增加,而[1−rate(vj,vi)]的值却在相对减少.这就意味着减少了所有其他 n
个节点向 vi 节点传递的相似度,最终导致 vi 节点的相似度不一定增大.因此,模型 1 存在一定的缺陷.针对模型 1
的缺点,本文对 PageRank 公式作了新的修改,提出模型 2: 

 
1

( ) [(1 ) / ( , )] ( )
n

i ji j i j
j

p v d n d A rate v v p v
=
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可以看出,公式(7)中距离函数仅仅影响与节点 vi 实际相连词所传递的相似度.模型 2 相比模型 1 更加合理.
在加入距离函数 rate(vj,vi)之后,当两个词义节点的距离较大时,rate(vj,vi)取较小的值,这样,从 vj 节点传递到 vi 节

点的相似度就较小;当两个节点的距离较小时,rate(vj,vi)取较大的值,此时传递的相似度就较大.改进后的相似度

计算公式在源词义节点向目标词义节点传递相似度时,不仅考虑了源节点的重要度 p(vj)、与源节点相连的权重

Aji,而且还有源节点与目标节点的距离函数 rate(vj,vi).其中,rate(vj,vi)函数值的估计应符合词义消歧任务的需要.
由于距离函数经常使用指数函数估计,因此,本文使用指数函数作为两个节点之间的距离函数,即 

 ( , ) /( , ) 0.5 j idistance v v
j irate v v λ=  (8) 

其中,distance(vj,vi)表示两个词语之间的距离,它的值即为词语 vj 和 vi 之间的词汇数加 1.λ的最佳取值估计在下

面的实验中加以说明. 

1.4   参数估计 

在基于网络图的词义消歧方法中,网络图中词义之间的关系可以使用语义关系,也可以使用共现关系,同时

也可以是两种关系的优化组合.本文分别用 simi 和 cooc 表示语义和共现关系.在两种关系条件下,分别测试了基

于词语距离的网络图模型的消歧性能.下面介绍网络图中共现关系 p(vj|vi,cooc)和语义关系 p(vj|vi,simi)的计算方

法,也就是公式(5)和公式(6)中的随机转移矩阵 A 中的元素. 
(1) p(vj|vi,cooc)的估计.本文使用搜狗实验室提供的中文词语搭配库[27]估计 p(vj|vi,cooc).词语搭配关系库来

自 SOGOU 搜索引擎索引到的中文互联网语料的统计分析,统计涉及到的互联网语料规模在 1 亿个 Web 页面以

上.涉及到的搭配样例超过 2 000 万,涉及到的高频词超过 15 万.如果两个中文词语在词语搭配库中的共现频率

较大,那么就为这两个词语分配较高的共现概率.令 CoocNum(vj,vi)表示两个词语的共现次数,则词语之间共现

概率计算公式为 

_ ( )
( | , ) ( , ) ( , ),

k i

j i j i k i
v Out Cooc v

p v v cooc CoocNum v v CoocNum v v
∈

= ∑  

其中,Out_Cooc(vi)表示在歧义句中与 vi 词语共现的所有节点的集合. 
(2) p(vj|vi,simi)的估计.本文使用 Hownet[28]提供的 API 函数:HowNet_Get_Concept_Similarity 估计语义关系

p(vj|vi,simi).该函数可以给出两个概念(义项)之间的相似度,计算方法综合考虑了概念类的相似度、框架的相似

度和定义的相似度等.一个词语在 Hownet 中往往具有多个义项,令 Similarity(xi,yj)表示词语间的词义相似度,并
定义为:设 X 词语具有义项(x0,x1,…,xj),Y 词语具有义项(y0,y1,…,yj),i>0,j>0,则 X 与 Y 的语义相似度为 

,
( , ) max[ _ _ _ ( , )].

i j
i jx y

Similarity X Y HowNet Get concept similarity x y=  

词语之间相似概率计算公式为 

_ ( )
( | , ) ( , ) ( , ) ,

k i

j i j i k i
v Out Simi v

p v v simi Similarity v v Similarity v v
∈

= ∑  

其中,Out_Simi(vi)表示在歧义句中与 vi 词语以语义关系类型相联系的所有词语的集合. 
(3) 中英文映射.利用国际语义评测的中英文词汇任务,对本文所提出的方法进行评测.在该任务中,中文歧

义词词义是用英文标注的,因此在估计不同语言间的共现和语义关系时,需要使用一种映射方法将英文标注映

射为中文.然后,用映射好的中文代替英文标注,计算不同语言之间的共现和语义关系.映射过程中选取的中文

词义,应当是与句子上下文共现和语义关系较强的词语. 
映射的方法为:假设一个英文译文在 Hownet 中有若干个中文义项(x0,x1,…,xj),i>0,则选取其中的一个义项

xi,能够满足: 

_
arg max [ ( | , ) (1 ) ( | , )] ,

i j

j i j i
x y context word

p y x simi p y x coocγ γ
∈

⎧ ⎫⎪ ⎪× + − ×⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑  

其中,p(yj|xi,simi)表示义项 xi 与歧义句上下文词汇 yj 的相似关联概率,p(yj|xi,cooc)表示义项 xi 与歧义句上下文词

汇 yj 的共现关联概率,γ用于平衡两种类型的关联权重.如果侧重语义关系,则γ取较大的值,反之亦然.实验中,γ的
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值取 0.5. 

2   实验与结果讨论 

2.1   测试语料评价标准与基线方法 

利用 ACL2007 的一个组成部分 SemEval-2007[29],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.该任务共含有 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(本文方法是完全无指导的方法,没有利用任何训练语料,而是对其测试语料直接进行

测试)以及测试语料两部分组成,见表 1.同时,采用其提供的标准评测工具及相应的评价指标 pmar(macro average 
accuracy),如下面公式所示: 

1
/ , ,

N

i i i mar i
i

p m n p p N
=

= = ∑  

其中,N 为所有的目标词数,mi 是对每一个特定的词标注正确的例句数,ni 是对该特定词所有的测试例句数. 

Table 1  Basics of gold standard dataset 
表 1  标注评估语料情况 

 歧义词平均词义个数 训练实例个数 测试实例个数

19个名词 2.45 1 019 364 
21个动词 3.57 1 667 571 

实验采用 5 个 baseline,分别为: 
(1) TorMD.该方法为多伦多大学参加 SemEval-2007 评测的无指导方法[30],获得了 SemEval-2007Task#5

评测第 1 名(pmar=43.1%); 
(2) PMI.该方法是北京大学的无指导词义消歧方法[7],采用的是用双语词汇 Web 间接关联的完全无指导

消歧方法; 
(3) BL_MFS.该方法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; 
(4) Original_Cooc.该模型采用传统的 PageRank 模型消歧,词语在网络图中的相似度采用公式(5)来计算,

并且利用词语之间的共现关系构建网络图; 
(5) Original_Simi.该模型同样采用传统的 PageRank 模型消歧,与 Original_Cooc 方法的不同之处在于,利

用词语之间的语义关系构建网络图. 
实验采用的 4 个改进的网络图模型分别为: 
(1) Cooc_model_1.该方法的相似度计算公式采用模型 1,并且利用词语之间的共现关系构建网络图; 
(2) Cooc_model_2.该方法的相似度计算公式采用模型 2,并且利用词语之间的共现关系构建网络图; 
(3) Simi_model_1.该方法的相似度计算公式采用模型 1,并且利用词语之间的语义关系构建网络图; 
(4) Simi_model_2.该方法的相似度计算公式采用模型 2,并且利用词语之间的语义关系构建网络图. 

2.2   实验结果 

(1) 4 种方法实验结果.在实验中,利用句中所有的实词构建异构关系网络图,因此网络图中的词语一般不会

超过 20 个.这样,一般算法迭代次数在 100 次以内,节点相似度分数就不再发生变化.4 种方法的实验结果见表

2.从表中可以看出,基于词语距离的网络图消歧方法取得了不错的效果,歧义词的平均消歧准确率超过 TorMD
系统 3.1%、PMI 系统 1.8%.但是,所有的方法均没有超过 BL_MFS 方法,说明无监督词义消歧方法的性能还有

很大的提升空间. 
为了更加客观地考察各种方法对各个歧义词的消歧准确率,将 MFS,TorMD,PMI 和基于词语距离网络图模

型 2(Cooc_Model_2)这 4 种方法对 40 个词的消歧精度结果整理在表 3 中.在表 3 列举的各种方法的消歧结果中,
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左侧为 19 个名词的结果,右侧为 21 个动词的结果,最后一行是 Cooc_Model_2 方法对 TorMD 方法以及 PMI 方
法名词和动词性能分别提升的百分比.表中粗体表示该词消歧性能的最好结果. 

Table 2  Experimental results of 4 methods 
表 2  4 种方法实验结果 

 TorMD PMI Cooc_Model_2 MFS
平均准确率(pmar) 0.431 0.444 0.462 0.481
提高百分比(%) 3.1 1.8 0 −1.9

Table 3  Detail nouns|verbs results of 4 methods (pmar) 
表 3  各种方法名词|动词实验结果(pmar) 

名词 词义数 TorMD PMI MFS Cooc_Model_2 动词 词义数 TorMD PMI MFS Cooc_Model_2
本 3 0.720 0.560 0.400 0.600 补 3 0.550 0.400 0.500 0.300 

表面 2 0.556 0.444 0.611 0.278 成立 3 0.481 0.296 0.370 0.185 
菜 2 0.474 0.789 0.579 0.317 吃 4 0.174 0.217 0.435 0.174 

长城 3 0.429 0.381 0.476 0.524 出 9 0.169 0.117 0.130 0.142 
单位 2 0.706 0.588 0.588 0.529 带 8 0.119 0.060 0.150 0.149 
道 3 0.500 0.278 0.500 0.222 动 4 0.300 0.150 0.500 0.250 

队伍 3 0.318 0.591 0.455 0.455 动摇 2 0.500 0.625 0.625 0.500 
儿女 2 0.500 0.450 0.500 0.800 发 5 0.25 0.278 0.278 0.305 
机组 2 0.643 0.786 0.714 0.571 赶 3 0.389 0.278 0.500 0.444 
镜头 2 0.467 0.667 0.533 0.733 叫 4 0.256 0.256 0.256 0.333 
面 3 0.348 0.739 0.435 0.500 进 5 0.250 0.227 0.227 0.454 

牌子 2 0.353 0.353 0.353 0.588 开通 2 0.500 0.500 0.500 0.550 
旗帜 3 0.500 0.444 0.556 0.333 看 4 0.294 0.500 0.294 0.323 
气息 2 0.857 0.857 0.714 0.714 平息 2 0.375 0.625 0.500 0.750 
气象 2 0.438 0.438 0.625 0.750 使 2 0.563 0.625 0.625 0.500 
日子 3 0.28l 0.219 0.313 0.406 说明 2 0.444 0.444 0.556 0.833 
天地 3 0.560 0.320 0.400 0.520 挑 2 0.143 0.214 0.429 0.428 
眼光 2 0.714 0.357 0.714 0.500 推翻 2 0.300 0.600 0.600 0.700 
中医 2 0.438 0.750 0.625 0.588 望 2 0.462 0.538 0.769 0.538 

      想 4 0.216 0.432 0.270 0.216 
      震惊 2 0.714 0.357 0.714 0.500 

平均准确率(pmar) 0.516 0.527 0.528 0.522   0.335 0.369 0.440 0.408 
提高百分比(%) 0.6 −0.5 −0.6 0   7.3 3.9 −3.2 0 

从表 3 的实验数据可以看出,本文提出的方法虽然在名词消歧效果上表现平平,但在动词消歧效果上却远

远超过 TorMD 和 PMI.分别超出 7.3%和 3.9%,并且有 8 个动词的消歧准确率超过了 MFS 方法.由于动词的词义

数目比名词的词义数要多,而且动词使用灵活,因此可以看出,基于词语距离的网络图消歧方法对动词消歧效果

要优于其他方法,具有更好的消歧稳定性. 
为了横向比较本文提出的两个模型在不同相似度计算方法下的消歧效果,我们做了如下一组实验,实验结

果见表 4.从表中可以看出,在使用相同词语关系构建网络图时,消歧性能最好的模型是 Model_2,其次是原始的

PageRank 模型,最差的是 Model_1.实验结果表明,本文所提出的 Model_2 确实能够提高网络图词义消歧的性能.
但是根据 Time PageRank 思想改进的 Model_1,由于距离函数影响词语范围太大的原因,不适合词义消歧. 

Table 4  Experimental results of 6 graph based disambiguation methods 
表 4  6 种基于网络图消歧方法实验结果 

 Original_Simi Simi_Model_1 Simi_Model_2 Original_Cooc Cooc_Model_1 Cooc_Model_2
平均准确率(pmar) 0.446 0.427 0.457 0.444 0.427 0.462 
提高百分比(%) 0 −1.9 1.1 0 −1.7 1.8 

为了考察不同窗口大小对本文提出的各种方法消歧性能的影响,我们做了下面一组实验,其实验结果如图

2 所示.横坐标表示不同窗口大小,纵坐标表示消歧准确率 pmar.应当注意的是,本文所指的窗口大小是去除句中

虚词后所取的窗口,而词语之间的距离是在原始的歧义句中词语之间的距离.因此,即使当窗口大小为 1 时,歧义
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词左右两个实词到歧义词的距离都不一定相等.这样,基于词语距离的网络图模型在任何大小窗口条件下都能

发挥作用. 
从实验结果可以看出: 
(1) 在所有窗口大小的条件下,无论是在共现关系,还是在相似关系网络图中,Model_2 的消歧效果总是

比原始的 PageRank 模型的消歧效果要好,说明 Model_2 比原始的 PageRank 模型更适合词义消歧; 
(2) 大多数基于网络图的方法在窗口为 1 时具有最佳的消歧性能,表明在基于网络图的词义消歧方法中,

歧义词附近的两个实词对歧义词词义影响是最大的.随着窗口的扩大,不仅会带来对消歧有利的信

息,同时也会带来一定的噪声.继续增加窗口大小,各种模型的消歧性能略有下降并最终趋于稳定; 
(3) 当使用相同的消歧模型时,在绝大多数情况下,利用词语间共现关系的模型比利用语义关系的模型

的消歧准确率要高.这是由于词语的共现关系从真实文本出发,描述并刻画词语之间的相关度,它相

比语义字典中的关系具有更强的领域适应性和针对性,因此具有更好的消歧能力. 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Comparison of several models with different context window size 
图 2  不同窗口大小对各种模型消歧性能的影响 

最后考察了距离函数(8)中,λ的取值对本文所采用的 4种模型的影响.实验中,窗口大小选择图 2中消歧性能

最好时的窗口大小.实验结果如图 3 所示,其中,横坐标表示λ的值,纵坐标表示消歧准确率 pmar.在 Model_2 中,当
λ取值为 2 时获得了最佳性能.在 Model_1 中,当窗口大小取值为 10 时获得了最佳性能.表明在两个模型取最佳λ
值时,模型 1 随着词语距离的增加,由源节点向目标节点传递的相似度减少得较快;而在模型 2 中,随着词语距离

的增加,传递的相似度减少得较慢. 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Comparison of several models for different value of λ 
图 3  λ取值对消歧效果的影响 

3   结束语 

基于网络图词义消歧方法,将词义消歧问题转换成在网络图上节点的排序问题.词义消歧不再是通过一条

简单的规则实现,而是在算法迭代过程中将歧义词的词义逐渐区分开来.本文在传统的网络模型中引入了词语

距离信息,提出了基于词语距离的网络图词义消歧模型.在新的词义消歧模型中,距离歧义词较远的词对歧义词

的词义有较大的影响,而距离较近的词对它的词义有较弱的影响.在 SemEval-2007上的测试结果表明,该模型不

但可以提高传统的基于网络图的词义消歧性能,而且消歧效果优于参加该项评测的最好系统. 
本文下一步的改进工作可以从两个方面进行:第一,深入分析大规模中文词义消歧数据集的特征,挖掘更多

可用的中文词义消歧知识,进一步提高模型的消歧性能;第二,在同一中文数据集中比较其他网络图算法,如
Degree,HIT 等的消歧性能,分析各种网络图消歧模型的适用范围. 
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