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摘  要: 针对困扰词义消歧技术发展的知识匮乏问题,提出一种基于依存适配度的知识自动获取词义消歧方法.
该方法充分利用依存句法分析技术的优势,首先对大规模语料进行依存句法分析,统计其中的依存元组信息构建依

存知识库;然后对歧义词所在的句子进行依存句法分析,获得歧义词的依存约束集合;并根据 WordNet 获得歧义词各

个词义的各类词义代表词;最后,根据依存知识库,综合考虑词义代表词在依存约束集合中的依存适配度,选择正确

的词义.该方法在 SemEval 2007 的 Task#7 粗粒度词义消歧任务上取得了 74.53%的消歧正确率;在不使用任何人工

标注语料的无监督和基于知识库的同类方法中,取得了最佳的消歧效果. 
关键词: 词义消歧;依存句法分析;知识获取;依存适配度 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

中文引用格式 : 鹿文鹏 ,黄河燕 .基于依存适配度的知识自动获取词义消歧方法 .软件学报 ,2013,24(10):2300−2311. 
http://www.jos.org.cn/1000-9825/4373.htm 
英文引用格式: Lu WP, Huang HY. Word sense disambiguation based on dependency fitness with automatic knowledge 
acquisition. Ruan Jian Xue Bao/Journal of Software, 2013,24(10):2300−2311 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/ 
4373.htm 

Word Sense Disambiguation Based on Dependency Fitness with Automatic Knowledge 
Acquisition 

LU Wen-Peng1,2,  HUANG He-Yan1 

1(Beijing Engineering Research Center of High Volume Language Information Processing and Cloud Computing Application, School of 
Computer Science and Technology, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China) 

2(School of Science, Shandong Polytechnic University, Ji’nan 250353, China) 
Corresponding author: LU Wen-Peng, E-mail: luwpeng@bit.edu.cn, http://cs.bit.edu.cn 

Abstract:  A word sense disambiguation (WSD) method based on dependency fitness is proposed to solve the problem of knowledge 
acquisition bottleneck in the development of WSD techniques. The method achieves automatic knowledge acquisition in WSD by taking 
full advantage of dependency parsing. First, a large-scale corpus is parsed to obtain dependency cells whose statistics information is 
utilized to build a dependency knowledge base (DKB); then, the ambiguous sentence is parsed to obtain the dependency constraint set 
(DCS) of ambiguous words. For each sense of ambiguous word, sense representative words (SRW) are obtained through WordNet. Finally, 
based on DKB, dependency fitness of all kinds of SRW on DCS is computed to judge the right sense. Evaluation is performed on 
coarse-grained English all-words task dataset of SemEval 2007. Compared with unsupervised and knowledge-based methods which don’t 
utilize any sense-annotated corpus, the proposed method yields state-of-the-art performance with F1-measure of 74.53%. 
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一词多义的现象在自然语言中十分普遍.词义消歧即指根据多义词所处的上下文环境来确定其词义,它是
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自然语言处理的一项重要的基础环节,对机器翻译、信息检索、文本分类、自动文摘等应用都具有直接的影 
响[1]. 

词义消歧包括有监督、无监督和基于知识库的方法[2].有监督的词义消歧方法消歧正确率高,但需要人工标

注语料.由于难以获得足够大的标注语料,导致其无法应用于大规模词义消歧任务.无监督词义消歧方法不需要

任何标注语料,甚至不需要任何词典资源.它主要通过对歧义词的上下文词语进行聚类而对词义进行分类,实质

上是一种词义辨析(word sense discrimination)方法.基于知识库的词义消歧方法根据歧义词的上下文环境,利用

知识库(如机读词典、本体库、搭配库等)来判断歧义词的词义.它的正确率通常不及有监督的方法,但其可使用

丰富的各类知识库,具有较高的消歧覆盖率,能够满足大规模词义消歧任务的需求.在特定任务或特定领域内,
已有相关研究证明,基于知识库的方法的效果甚至能够超过有监督的方法[3,4].鉴于基于知识库的方法是唯一可

真正应用于大规模词义消歧任务的方法及其在 SemEval 评测中表现出的良好效果,该方法逐渐受到研究者的

重视[3−7]. 
基于知识库的词义消歧方法的效果优劣 ,严重依赖于其所拥有的知识的规模与质量 .知识获取瓶颈

(knowledge acquisition bottleneck)是制约其发展的关键因素[2,7],亟待解决.如何有效地获取消歧知识,是词义消

歧领域的研究热点之一[8−13]. 
对于基于知识库的词义消歧方法,其消歧知识的获取有两条路线:一是利用统计学习的方法,自动地从语料

库中挖掘消歧知识,如词语共现信息、语言模型等[7,9,10,13−15];二是采用人工或半自动的方法构建知识库或对已

有知识本体进行扩充[8,16].对于路线 1,不论是词语共现信息还是语言模型,均未考虑词语之间的句法、语义关系,
仅仅根据在一定范围内词语共现或相邻来获取消歧知识,难免会受到一些近距离噪声词的干扰,影响获取的质

量;对于路线 2,借助人工处理,该路线可获得少量高质量的消歧知识,但是词义消歧所需要的知识规模巨大,依靠

该路线来完全获取这些知识并不现实. 
为了适应基于知识库的词义消歧的需要,针对现有方法的不足,本文提出一种基于依存适配度的知识自动

获取词义消歧方法.本文的主要贡献体现在以下几个方面: 
• 提出一种基于依存句法分析的消歧知识自动获取方法.该方法通过依存句法分析获得语料中词语之

间的依存关系;利用全部依存元组的统计信息构建依存知识库,作为消歧知识.该方法借助于依存句法

分析技术,可以准确地寻找词语之间的依存关系,有效地避免噪声词的干扰,保证了知识获取的质量; 
• 提出一种基于依存适配度的词义消歧方法.该方法以自动获取的依存知识作为消歧依据,综合考虑多

种语义关系,计算歧义词各个词义的词义代表词(同义词、近义词、反义词、上位词、中心词)在上下

文环境(依存约束集合)中的依存适配度,推测歧义词的词义; 
• 本文首次提出以依存句法分析技术为主线,自动获取消歧知识;并以此为依据,通过依存适配度进行词

义消歧的方法.该方法的消歧路线简明、有效,具有较高的消歧正确率,可适用于大规模词义消歧任务. 
本文第 1 节介绍词义消歧的相关工作.第 2 节详细说明所提出的基于依存适配度的知识自动获取词义消歧

方法.第 3 节给出实验及分析.最后对全文进行总结. 

1   相关工作 

现有的词义消歧方法可划分为有监督、无监督和基于知识库的方法,国内的卢志茂[1]、王瑞琴[17]、吴云 
芳[18]以及国外的 Navigli[2]、Agirre[6]均曾从不同时期、不同角度进行过相关的综述,各类方法的特点在本文引

言部分已简要提及,这里不再赘述.本节着重从消歧模型和消歧知识的获取来说明基于知识库的词义消歧的相

关工作. 
基于知识库的词义消歧方法主要包含基于词义定义重合、选择限制、结构化关系这 3 种消歧模型[2].结构

化关系模型是目前的研究热点,作为其典型代表,图模型因可深入挖掘多种结构关系,具有良好的消歧效果,而
倍受关注.Navigli 提出基于结构化语义互连(structural semantic interconnections,简称 SSI)的词义消歧方法[5],它
集成多种不同的语言知识(包括 WordNet[19]、WordNet Domain[16]、标注语料库及搭配词典等)作为消歧依据;
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构建上下文无关文法来描述全部的语义关联模式;而后以迭代的方式,每次从词义未决词集中选择至少与已决

词义概念存在一个语义关联的词来消歧,直至再无可利用的语义关联.在 SemEval 2007 评测中,SSI 方法的消歧

效果超过了有监督的词义消歧方法,取得了最佳评测成绩[4].但 SSI 方法在知识获取及参数确定时需人工对齐

处理,并且需要使用标注语料库,这使得部分研究者对其并不完全认同 [10,20,21].Agirre 提出基于 Personalized 
PageRank 的词义消歧方法[3,20],它以 WordNet 和 eXtended WordNet[22]作为知识来源;将 WordNet 中的概念作为

节点,将 WordNet 和 eXtended WordNet 中的关系作为边,构建知识图;将歧义词的上下文中所包含的实词的词义

与知识图中的节点关联在一起;利用 PageRank 算法计算歧义词的各个词义概念的权重,从而确定它们的词义.
杨陟卓提出基于词语距离的网络图词义消歧方法[23],该方法以中文词语搭配库、HowNet[24]作为知识来源;将歧

义句中的词语及其词义作为节点,将词语、词义之间的语义、共现关系作为边,构建网络图;利用 PageRank 算法

计算歧义句中词语的各个候选词义的权重.以上这些工作均侧重于对图模型进行改进而深入挖掘已有知识的

内在结构化关联信息,侧重于如何构建更好的模型来更充分地利用已有知识,而忽视了制约词义消歧发展的关

键——知识获取瓶颈问题. 
词义消歧被认为是一个 AI 完全(AI-complete)问题[2],解决这一问题不仅需要有效的消歧模型,更依赖于大

量的知识.鉴于词义消歧所需要的知识规模巨大,人工获取、完善它们并不现实.研究者尝试自动挖掘语料中所

蕴含的信息作为消歧知识.Google 统计并发布了 Web-scale N-gram Corpus[25];Bergsma 将其作为消歧知识,根据

词义候选词与上下文词语构成的 N-gram 模式的频次来选择正确的词义[9].N-gram 语言模型在统计时只是考虑

了词语左右的邻接关系,而未考虑词语之间是否存在实质的句法、语义关系,容易受到噪声词的影响.刘鹏远提

出基于双语词汇 Web 间接关联的译文消歧方法,该方法将双语词汇的 Web 搜索计数作为消歧知识,计算双语词

汇的 Web 间接关联度以推测正确的译文[15].该方法根据双语词汇是否在同一个网页中共现来判断两者是否存

在关联;但是 Web 页面复杂多样、内容参差不齐,这会影响关联度计算的可靠性.Chen 提出基于 TreeMatch 的词

义消歧方法,该方法首先根据依存关系统计 Web 语料中词语的共现频率作为消歧知识,而后利用 TreeMatch 算

法对比歧义词所在的句子与各词义的注释定义(gloss)的依存句法树的匹配程度,从而消除歧义[10].该方法在统

计词语的共现频率时未区分依存关系的类型,将词语在不同类型的依存元组中的共现视为同一情形来统计.这
并不妥当,混淆了依存元组类型的差别.这些已有工作在挖掘消歧知识时,粒度均尚不够细致,未能充分利用词

语之间的句法、语义关系,有进一步提升的空间. 

2   基于依存适配度的知识自动获取词义消歧方法 

2.1   消歧思路 

为了便于描述,本文首先给出以下概念说明. 
定义 1(依存元组). 如果词语 w1 与 w2 之间存在依存关系 r,且 w1 为支配词(governor),w2 为从属词

(dependent),则称三者共同构成依存元组,记为 r(w1,w2).其中,w1 与 w2 互称为对方的依存词. 
定义 2(依存适配). 如果词语 w1,w2 在依存元组 r(w1,w2)中共现,则称两者满足依存关系 r 下的依存适配. 
定义 3(依存约束). 如果词语 w 在依存元组 r(w,x)或 r(x,w)中出现,则称 r(*,x)或 r(x,*)为 w 的依存约束. 
定义 4(词义代表词). 与词义 s 具有某种特定的语义关系,可以完全或部分表示 s 的含义、适配于 s 的上下

文的词语,称为 s 的词义代表词,如同义词、近义词、上位词等. 
词义消歧的一个基本原则为,“观其伴、知其义”.歧义词的词义可根据其所处的上下文来确定.歧义词的依

存约束集合可视为其上下文.既然歧义词是满足这些依存约束集合的,那么歧义词的正确词义的词义代表词也

应该满足它们,正确词义应与它们具有最高的依存适配度.这是本文消歧方法的主要出发点.基于此,本文做出

如下假设: 
假设 1. 歧义词的词义可根据其词义代表词在依存约束集合中的依存适配度来确定. 
假设 1是本文提出的消歧方法的主要依据.根据假设 1,我们可以把词义消歧问题转化为依存适配度计算问

题.本文所提出的基于依存适配度的知识自动获取词义消歧方法以依存句法分析作为主线,自动构建依存知识
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库,并获取歧义词的依存约束集合;综合考虑歧义词的各类词义代表词在依存约束集合中的依存适配度来判断

正确的词义,其整体流程框架如图 1 所示. 
(1) 首先,通过对语料库中的文本进行依存句法分析,统计依存元组信息,构建依存知识库; 
(2) 对歧义词所在的句子进行依存句法分析,得到其依存元组集合; 
(3) 对于某个特定歧义词,从句子的依存元组集合中筛选出其依存约束集合; 
(4) 对于当前歧义词,根据语义本体,获取其各个词义的词义代表词; 
(5) 根据依存知识库,依次计算各词义的词义代表词在依存约束集合中的依存适配度; 
(6) 最后,根据各个词义的依存适配度,选择正确的词义输出. 

 

Fig.1  Framework of WSD based on dependency fitness with automatic knowledge acquisition 
图 1  基于依存适配度的知识自动获取词义消歧方法的整体框架 

2.2   依存知识自动获取方法 

如本文第 1 节所述,大规模语料的统计数据(如词共现信息、语言模型等)可以作为消歧知识[9,10,15].已有的

工作普遍存在知识获取粒度较为粗糙的问题.依存句法分析技术可以准确地获取语料库中词语之间的依存关

系[26],为解决这一问题提供了新的思路.本文利用依存元组的统计信息构建依存知识库,具体方法如图 2 所示.
本节对部分细节进行详细说明. 

 

Fig.2  Method for dependency knowledge acquisition 
图 2  依存知识自动获取方法 

2.2.1   语料库的选择 
语料库是依存知识的来源,主要有两种选择:Web 语料和人工语料库[10].Web 语料具有获取方便、动态更新

的优点,但其良莠不齐,会影响知识获取的质量;而人工语料库由专业人员编辑完成,质量可靠.为了保证依存知

识的质量,本文选择使用人工语料库——Reuter Corpus[27].该语料库包含了路透社的 806 791 篇各类新闻报道 
文档. 
2.2.2   依存句法分析工具的选择 

相关研究中,常用的句法分析工具有 Minipar[28],Stanford Parser[29],Berkeley Parser[30]等.其中,Stanford Parser
提供了 5 种类型的依存元组输出形式,可以设定是否允许对依存关系进行折叠和传递;提供了多种经过训练的

PCFG 分析模型,这为本文工作的开展提供了极大的便利.因此,本文采用 Stanford Parser 作为依存句法分析工

具.Stanford Parser 可输出 52 种不同类型的依存关系,其中的部分常见依存关系见表 1. 
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Table 1  Dependency relations 
表 1  依存关系 

依存关系名 依存关系含义 
示例 

例句 依存元组 
nsubj 名词性主语 The baby is cute. nsubj(cute,baby) 
dobj 直接宾语 They win the lottery. dobj(win,lottery) 
iobj 间接宾语 Teachers gave students a raise. iobj(gave,students) 

nsubjpass 被动名词性主语 Dole was defeated by Clinton. nsubjpass(defeated,Dole) 
xsubj 从句控制主语 Tom likes to eat fish. xsubj(eat,Tom) 

nn 名词性复合修饰语 Oil price futures. nn(oil,price) 
conj 连词 They either ski or snowboard. conj_or(ski,snowboard) 
amod 形容词 Sam eats red meat. amod(meat,red) 

det 限定词 The man is here. det(man,the) 
aux 助动词 He should leave. aux(leave,should) 

auxpass 被动助动词 Kennedy was/got killed. auxpass(killed,was/got) 
xcomp 补语从句 He says that you like to swim. xcomp(like,swim) 

 
2.2.3   依存元组的统计 

受 Chen 的方法的启发[10],本文统计出现在语料库中的各类依存元组的数量信息,构建依存知识库,作为下

一步进行依存适配度计算的依据.需要注意的是,部分存在明显错误的依存元组应予以剔除.Chen 的方法在统

计依存元组时未对不同的依存关系类型进行区分,也未区分词语的词性信息,这并不恰当.本文处理方法与之不

同,举例说明: 
例句 1. “The coach is training football players.”. 
例句 2. “The train and coach are chosen to transport the soldiers.”. 
单词 coach 作为名词时,主要有两个词义:① 教练;② 长途客车.例句 1 与例句 2 分别与之对应.对两个句子

进行依存句法分析和词形还原之后,可以得到如下依存元组集合: 
例句 1. det(coach,the), nsubj(train,coach), aux(train,be), nn(player,football), dobj(train,player). 
例句 2. det(train,the), nsubjpass(choose,train), xsubj(transport,train), conj_and(train,coach), nsubjpass(choose, 

coach), xsubj(transport,coach), auxpass(choose,be), aux(transport,to), xcomp(choose,transport), 
det(soldier,the), dobj(transport,soldier). 

对于例句 1 中的 nsubj(train,coach)与例句 2 中的 conj_and(train,coach),如果不对依存关系的类型进行区分,
则尽管两者的 train 与 coach 的词义各不相同,但仍会被合并为同一个元组(train,coach)而统计.这显然并不合理.
此外,依存词的词性对于歧义词的词义也有指示作用.coach 与动词 train 共现时,词义倾向于“① 教练”;而与名

词 train 共现时,词义倾向于“② 长途客车”. 
因此,本文在统计依存元组时不仅保留了依存元组的类型信息,也为其添加了词性标记信息.定义 1(依存元

组)可进一步表示为 r(w1,p1,w2,p2),其中,p1,p2 分别为 w1,w2 的词性标记.为了便于表述,本文以下部分仍采用

r(w1,w2)的形式表示依存元组,但其中的 w1,w2 均包含词形和词性信息. 

2.3   词义代表词获取方法 

本文将 WordNet 作为语义本体,获取词义代表词.WordNet 以同义词集(synset)来表示词义概念(concept);对
名词、动词、形容词、副词分别进行组织;同义词集之间通过多种语义关系进行互连,如反义关系(antonym)、
上位关系(hypernym)等. 

词义概念的同义词、近义词、上位词均可表示当前词义的全部或部分语义.反义词虽然词义相互对立,但
它们属于同一意义范畴,可以用来描述或支配相同的对象(如“short-long”,“quickly-slowly”),通常能够进行互换,
可适用于彼此的上下文环境.WordNet 中的词义定义注释(gloss)通常为一个短句,如名词“apple”的词义 1 的注释

为:fruit with red or yellow or green skin and sweet to tart crisp whitish flesh.对该注释进行依存句法分析,可获得

该注释的中心词,即依存树的根为 fruit.可以看出,注释的中心词也能够代表词义的部分含义. 
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本文将同义词、近义词、反义词、上位词、中心词均作为词义代表词.利用 WordNet 的同义词集、近义关

系(similar to)、反义关系(antonym)、上位关系(hypernym)可以方便地获取其前 4 类词义代表词.对于中心词,可
以通过对注释定义进行依存句法分析,根据依存句法树而获得.需要注意的是,词义代表词不包含歧义词自身. 

2.4   依存适配度计算方法 

依存适配度考察歧义词的词义代表词或词义在依存约束元组中的适配程度,可以利用统计共现模型计算.
常用的统计共现模型为点式互信息(point-wise mutual information,简称 PMI)、DICE 系数(DICE)、Phi 平方系数

(φ2)和对数似然比(log likelihood ratio,简称 LLR)[15].其中,以 PMI 的使用最为普遍,本文将其作为计算依据. 
2.4.1   词语的依存适配度计算 

假定有依存元组 r(w1,w2),为了计算词语 w1,w2 在依存关系 r 下的依存适配度,定义以下参数: 
• a=freqr(w1,w2):依存关系为 r,且支配词为 w1、从属词为 w2 的依存元组的总数; 
• b=freqr(w1,*):依存关系为 r,且支配词为 w1 的依存元组的总数; 
• c=freqr(*,w2):依存关系为 r,且从属词为 w2 的依存元组的总数; 
• Nr:依存关系为 r 的所有依存元组的总数. 
词语 w1,w2 在依存关系 r 下的点式互信息 PMI 可由公式(1)计算[15]: 

 1 2
1 2

1 2

( , )( , ) log log
( ,*) (*, )

r r r
r

r r
N freq w w N aPMI w w

freq w freq w b c
× ×

= =
× ×

 (1) 

本文将点式互信息作为词语 w1,w2 在依存关系 r 下的依存适配度,可由公式(2)计算: 

 1 2 1 2( , , ) ( , ) log
r

r N afitness w w r PMI w w
b c

×
= =

×
 (2) 

公式(2)中,当 a=0 时,令 fitness(w1,w2,r)=0. 
2.4.2   词义的依存适配度计算 

歧义词的某个词义在依存约束集合中的依存适配度,需要综合考虑其各类词义代表词在各个依存约束元

组中的依存适配度,可根据公式(3)计算: 
 ( , ) max ( , )

t
k ktk s ji

i k k jw CC C r R
fitness s R fitness w rα

∈∈ ∈

= ×∑ ∑  (3) 

其中, 
• si∈sense(w),代表歧义词 w 的某一个词义; 
• R 为歧义词 w 的全部依存约束元组的集合; 
• 

is syn simi anto hype centC C C C C C= ∪ ∪ ∪ ∪ ,代表词义 si 的各类词义代表词的集合,包括同义词集 Csyn、近义 

词集 Csimi、反义词集 Canto、上位词集 Chype 及中心词集 Ccent; 
• 

ik sC C⊂ ,代表某一特定类别的词义代表词的集合; 

• αk 代表第 k 类词义代表词 Ck 的权重系数; 
• rj∈R,代表某个依存约束元组; 
• 

tk kw C∈ ,代表 Ck 中的某个词义代表词. 

根据歧义词在依存约束元组 rj 中的位置 ,公式 (3)中的 ( , )
tk jfitness w r 可转化为 ( , , )

tk jfitness w w r′ 或

( , , )
tk jfitness w w r′ ,由公式(2)计算.其中,w′为歧义词 w 在依存约束元组 rj 中的依存词. 

2.5   消歧决策算法 

根据假设 1,歧义词的正确义项由 arg max ( , )
i

i
s

s fitness s R= 来确定.消歧决策过程见算法 1. 

算法 1. 消歧决策算法. 
输入:歧义词 w、歧义词所在的句子 Sen、依存知识库 DKB、权重系数数组α; 
输出:歧义词的正确词义 s. 
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Step 1. 初始化当前句子的依存元组集合 Rsen=∅,歧义词的依存约束元组集合 Rw=∅; 
Step 2. 对句子 Sen 作依存句法分析,获取其中全部依存元组,保存至 Rsen; 
Step 3. 由依存元组集合 Rsen 提取包含歧义词 w,且 w 的依存词为实词(名词、动词、形容词、副词)的元组, 

保存至歧义词的依存约束集合 Rw; 
Step 4. for si∈sense(w) 

置词义 si 的综合适配度 ( , )i ws Rfitness 为 0; 

根据 WordNet,获取词义 si 的各类词义代表词 Csyn,Csimi,Canto,Chype,Ccent,剔除歧义词 w 自身及重复 
词后,统一加入词义代表词集

isC 中; 

for 
ik sC C⊂  

置第 k 类词义代表词 Ck 的综合适配度 ( , )k wC Rfitness 为 0; 

for 
tk kw C∈  

置 Ck 的第 t 个词义代表词的综合适配度 ( , )k wtw Rfitness 为 0; 

for rj∈Rw 
if 歧义词 w 是依存约束元组 rj 的支配词(设 w′为其依存词) 

根据 DKB,由公式(2)计算 ( , , ),
tk jfitness w w r′ 保存至 ( , )k jtw rfitness ; 

else 
根据 DKB,由公式(2)计算 ( , , ),

tk jfitness w w r′ 保存到 ( , )k jtw rfitness ; 

将 ( , )k jtw rfitness 累加至 ( , )k wtw Rfitness ; 

end 
end 
对于 Ck 中的各个词义代表词,取最大的 ( , )k wtw Rfitness 作为当前第 k 类词义代表词的综合适配 

度,保存至 ( , ) ;k wC Rfitness  

end 
按照权重系数数组α,将 ( , )k wC Rfitness 加权累加至 ( , )i ws Rfitness ; 

end 
Step 5. 对于各个候选词义,取 arg max ( , )

i
i

s
s fitness s R= ,将 s 作为正确义项返回(如果多个词义具有相同的 

( , )i ws Rfitness ,则根据 WordNet 选择词频较高的词义). 

3   实  验 

3.1   数据集和评价指标 

本文利用 SemEval 2007 的 Task#7 粗粒度词义消歧任务(coarse-grained English all-words task)来验证所提

出方法的效果.该测试集包含来自不同领域的 5 篇文档,共包含 2 269 个消歧对象,平均词义数为 3.06,其词义内

部标注一致率为 93.80%[4]. 
本文采用检验词义消歧效果的常用标准:覆盖率、正确率、召回率、F1 测度[2],对实验结果进行评价,具体

定义如下: 
设 A 表示待消歧的实例的个数,B 表示消歧系统给出词义标记的实例的个数,M 表示消歧系统给出正确词

义标记的实例的个数,则覆盖率(coverage)、正确率(precision)、召回率(recall)、F1 测度(F1-measure)的计算公式

分别为 

 1
2,  ,  ,  B M M Precision RecallCoverage Precision Recall F

A B A Precision Recall
× ×

= = = =
+

 (4) 
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3.2   实验参数设定 

本文使用 Matlab 遗传算法工具箱来确定公式(3)中各类词义代表词的权重系数αk
[31].遗传算法是一种借鉴

生物界自然选择和遗传机制,模拟染色体进化的启发式随机搜索算法.它从随机初始群体开始在染色体上进行

种群的多代进化,获得最适应环境的染色体作为最优解.遗传算法工具箱的优化目标为使得适应度函数最小化,
因此,本文将 f(α)=1−Precision 作为适应度函数;将 5 个词义代表词权重系数{α1,α2,α3,α4,α5}作为适应度函数的

输入变量,设定各变量的下限值为 0;其他参数均使用遗传算法工具箱的缺省设置. 
对于同义词集、近义词集、反义词集、上位词集、中心词集,分别得到以下优化权重:0.31,0.77,2.02,0.24,0.28.

其中,反义词的权重最高,近义词次之,其他 3 类词权重较为接近.当一个歧义词同时存在多类词义代表词时,反
义词和近义词将对词义的区分起到更大的作用. 

3.3   实验结果 

为了评价本文所提出的方法的效果,本文与其他 5 种方法进行了对比,见表 2. 
Table 2  Comparison of WSD effectiveness (%) 

表 2  消歧效果对比(%) 

方法 覆盖率(C) 正确率(P) 召回率(R) F1 值

BLMFS 100.0 78.89 78.89 78.89
DepFit 100.0 74.53 74.53 74.53

TreeMatch 100.0 73.65 73.65 73.65
TKB-UO 100.0 70.21 70.21 70.21

SUSSZ-FR 72.8 71.73 52.23 60.44
UofL 92.7 52.59 48.74 50.60

对比的系统包括 SemEval2007 中无监督和基于知识库的方法的前三名(TKB-UO,SUSSZ-FR,UofL)、
TreeMatch 方法及 BLMFS,简要介绍如下[4]: 

(1) BLMFS:该方法根据 WordNet 词频选择最常用的词义,常用作词义消歧效果比较的基准方法.因在语言

中存在很强的词义选择偏好性,无监督及基于知识库的词义消歧方法的消歧效果通常难以超越该基

准方法[2,32]; 
(2) DepFit:这是本文所提出的基于依存适配度的知识自动获取的词义消歧方法; 
(3) TreeMatch:该方法为 Chen 提出的基于依存树匹配的词义消歧方法,通过比较歧义句的依存句法树与

词义注释的依存句法树的匹配程度而消歧[10]; 
(4) TKB-UO:该方法是一种基于聚类的无监督方法,通过多次迭代聚类,判断各个歧义词的词义; 
(5) SUSSZ-FR:该方法为基于优势词义(predominant sense)自动获取的词义消歧方法.首先,由不同领域

的语料获取与歧义词关系最为密切的 50 个搭配词;而后,根据这些搭配词确定歧义词在当前领域的

优势词义并作为消歧结果; 
(6) UofL:该方法是一种基于词汇联结(lexical cohesion)的词义消歧方法 .利用 WordNet 及 eXtended 

WordNet 中的语义关系,为歧义词构建消歧图(disambiguation graph),根据图中歧义词各词义与上下

文词的词汇联结的强度来选择正确的义项. 
由表 2的实验数据来看,尽管本文方法的效果仍低于BLMFS,但其已超过了其他所有同类不使用任何标注语

料的无监督和基于知识库的词义消歧方法.这证明了本文所提出的消歧知识自动获取、基于依存适配度的消歧

方法是切实有效的.本文方法与 TreeMatch 方法相比,F1 值高出 0.88%,这主要得益于两个方面:一是本文采用了

比 TreeMatch 方法更为规范的 Reuter 语料库作为知识来源,本文的知识来源质量更为可靠;二是本文在获取依

存知识时进一步区分了依存元组类型和词性信息,本文获取知识的粒度更为精细.这两方面均有利于改善消歧

效果. 
本文所提出的方法与其他方法在不同词性上的消歧效果对比情况见表 3.从不同词性的消歧效果来看,本

文方法对于副词和形容词的消歧效果最好,名词和动词的效果较差.相对于名词和动词,副词和形容词的反义词
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更为丰富.第 3.2 节中,反义词获取了最高的权重,具有更好的区分词义的作用.表 3 中的数据也验证了反义词丰

富的副词和形容词确实可以取得更优的消歧效果. 

Table 3  Comparison of F1 measure on different POSs (%) 
表 3  各种方法对不同词性的 F1 值(%) 

方法 名词 动词 形容词 副词 
BLMFS 77.44 75.30 84.25 87.50 
DepFit 72.74 70.05 82.04 83.65 

TreeMatch − − − − 
TKB-UO 70.76 62.61 78.73 74.04 

SUSSZ-FR 68.09 51.02 57.38 49.38 
UofL 57.65 48.82 25.87 60.80 

本文所提出的方法与其他方法在测试集 5 篇文档上的消歧效果对比见表 4.分别从不同方法对各个测试文

档的消歧效果来看,本文方法仅在 D002 文档上的效果次于 TreeMatch 及 BLMFS 方法,整体效果优于除 BLMFS 之

外的各种方法.从本文方法在各个测试文档的消歧效果来看,D001,D002,D003 的消歧效果要优于 D004,D005.这
与本文方法的依存知识库由 Reuter 新闻语料库的获取有关.前 3 篇测试文档均来自于华尔街日报语料库(WSJ 
corpus),与 Reuter 语料库同属于新闻语料库;D004 来自于维基百科对词条 computer programming 的定义解释,
属于计算机领域;D005 为从 Knights of the Art 一书中摘录的关于画家 Masaccio 的人物传记,属于艺术领域.显
然,D004 和 D005 中的词义的领域专业性更强.本文由新闻语料库获取的依存知识库不能很好地满足其消歧要

求,而导致其效果相对略差. 

Table 4  Comparison of WSD effectiveness on different articles (%) 
表 4  各方法对不同文档的消歧效果(%) 

系统 D001 D002 D003 D004 D005 
P R P R P R P R P R 

BLMFS 85.60 85.60 84.70 84.70 77.80 77.80 75.19 75.19 74.20 74.20 
DepFit 82.88 82.88 75.46 75.46 73.40 73.40 72.08 72.08 71.01 71.01 

TreeMatch 80.71 80.71 78.10 78.10 72.80 72.80 71.05 71.05 67.54 67.54 
TKB-UO 78.80 78.80 72.56 72.56 69.40 69.40 70.75 70.75 58.55 58.55 

SUSSZ-FR 79.10 57.61 73.72 53.30 74.86 52.40 67.97 48.89 65.20 51.59 
UofL 61.41 59.24 55.93 52.24 48.00 45.60 53.42 47.27 44.38 41.16 

如第 2.2.3 节所述,本文依存知识库包含了依存元组的类型及词性标记信息,将其记作 DK-Base.为了进一步

考察两者对于词义消歧效果的影响,本文另外构建了 3 个不同的知识库: 
• 第 1 个知识库在本文依存知识库的基础上剔除了依存关系类型信息,记作 DK-Relation.该知识库在统

计依存元组时不再考虑依存关系的差异,只要支配词和从属词的词形与词性相同,便认为是相同的依

存元组; 
• 第 2 个知识库在本文依存知识库的基础上剔除了词性信息,记作 DK-Pos.该知识库在统计依存元组时

不再考虑词性的差异,只要依存关系类型、支配词和从属词的词形相同,便认为是相同的依存元组; 
• 第 3 个知识库在本文依存知识库的基础上同时剔除了依存关系类型和词性信息,记作 DK-Rela-Pos.该

知识库在统计依存元组时不再考虑依存关系和词性的差异,只要支配词和从属词的词形相同,便认为

是相同的依存元组. 
针对不同的知识库,本文对依存适配度计算方法及消歧算法进行了相应的调整,进行了一组实验,实验结果

见表 5. 

Table 5  Effect of WSD performantce of different dependency knowledge (%) 
表 5  不同类型依存知识库对消歧效果的影响(%) 

依存知识库类型 DK-Base DK-Relation DK-Pos DK-Rela-Pos 
正确率 74.53 74.09 74.22 73.87 

变化百分比 0 −0.44 −0.31 −0.66 
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由表 5 可以看出,无论是剔除依存关系类型信息还是剔除词性信息,均会对消歧效果产生负面影响,其中,依
存关系类型信息对于消歧效果的影响更为显著.这也证明了本文从依存元组类型和词性标记两个方面对知识

获取进行细化是有效的. 

4   结束语 

本文提出了一种基于依存适配度的知识自动获取词义消歧方法.该方法充分发挥依存句法分析技术的优

势,首先对大规模语料库进行依存句法分析,通过对依存元组的统计构建依存知识库;然后,对歧义词所在句子

进行依存句法分析,获得歧义词的依存约束集合;根据WordNet获取歧义词的各类词义代表词;最后,根据依存知

识库计算词义代表词在依存约束集合中的依存适配度,判断歧义词的词义.该方法仅需使用 WordNet 作为语义

词典,无需其他任何人工标注语料,消歧方案简单、有效.在 SemEval 2007 的 Task#7 任务上,本文方法取得了同

类方法的最佳消歧效果. 
本文首次提出以依存句法分析技术为主线,获取消歧知识;综合考虑多种语义关系,计算词义的依存适配

度,从而消除歧义的方法.这为解决知识匮乏及词义消歧问题提供了一种新的可行的思路.我们下一步的工作可

从如下 3 个方面进行:第一,不断扩大依存知识库的规模,获得更完善、更可靠的消歧知识;第二,探索不同类型的

依存关系的消歧权重问题,进一步提高消歧性能;第三,针对中文数据集实施本文方法,以考察其对不同语言的

通用性. 
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