
第 39卷 第 6期 
2012年 6月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．39 No．6 

June 2012 

基于语义密度的名词消歧算法 
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摘 要 提 出了一种以概念相关性为主要依据的名词消歧算法。与现有算法不同的是，该算法在 WordNet上对两个 

语义之间的语义距离进行 了拓展 ，定义了一组语义之间的语义密度 ，从而量化 了一组语义之间的相关性。将相关性转 

化为语义密度后，再进行消歧。还提 出了一种在 WordNet上的类似 LSH 的语义哈希，从而大大降低了语义密度的计 

算复杂度以及整个消歧算法的计算复杂度。在 SemCor上对该算法进行了测试和评估。 
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Abstract Proposed a novel approach for noun sense disambiguation based on concept correlation．Different from exis- 

ting algorithms，we extended the notion of semantic distance on W ordNet by defining a semantic density for a group of 

word senses，thus quantizing the correlation among a group of word senses．W e disam biguated noun sense after conver— 

ring the correlation into semantic density．Besides，we also proposed an LSH like semantic hashing on W ordNet．W ith 

sema ntic hashing，we greatly reduced the time complexity of calculating semantic density and that of the whole disam- 

biguation algorithm．Experiments and evaluation of this novel approach on SemCor were made． 
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1 引言 

语义消歧一直以来都是 自然语言处理中的一个难点。各 

种 自然语言中普遍存在一词多义的现象，语义消歧就是要让 

计算机根据词所在的上下文来推断词在上下文中的语义(义 

项)。自然语言处理领域中，语义消歧是一个十分重要的环 

节，机器翻译、信息检索等都是以它为基础的。 

目前的语义消歧方法主要分为以下几类l1]： 

· 基于词典的方法 

· 基于机器学习的方法 

。监督学习 

。无监督学习 

· 混合方法 

基于词典的消歧方法也称为规则消歧。LeskE ]是基于词 

典算法的代表，它使用电子词典进行消歧。其他一些基于词 

典的算法则使用 WordNetc 、平行语料库等不同的资源。 

监督学习算法 通过语义标注语料库将语义消歧问题转化为 

一 个分类问题：词的义项代表不同的类 ，分类器将特定上下文 

中的词归为某一类，因此也称为统计消歧 。相应地，各种分类 

算法都能应用到这个消歧算法中去，如朴素贝叶斯、神经网 

络、支持向量机等。无监督学习消歧算法不需要使用任何资 

源就能进行消歧，然而它不能对词语的语义进行严格的标注， 

只能通过词义将单词进行归类 ，将意义相近的词归为一组。 

因此 ，这种消歧算法和聚类算法非常相似。有些聚类算法[6 

被应用到无监督消歧中，但是无监督消歧算法在 自然语言处 

理中的应用却比其他算法少得多。混合算法则试图通过同时 

使用词汇库和语料库资源来提升消歧效果。 

本文将介绍一种新的利用上下文语义关联的特点结合 

WordNet对名词进行语义消歧的方法。基于 WordNet定义 

了一种语义密度。WordNet是一种概念层次树状结构，其中 

的每一个节点又分别是一棵子树 。本文所定义的一棵子树 

(一组同义词集)的语义密度，数值上与子树的大小负相关，与 

子树中所包含的上下文的语义正相关。这样定义的语义密度 

实际上就是语义关联性的一种反映，量化了一组同义词集之 

间的相关性。消歧时，选取语义密度最大的子树所包含的语 

义。为快速计算语义密度，本文还提出一种 WordNet上的语 

义哈希，根据语义为不同的节点进行编码。通过语义哈希，同 

义词集之间的语义距离被直接量化为它们语义哈希的差。最 

后，在 SemCor[ 语义标注语料库上测试了算法的消歧效果。 

本文第 2节简要介绍 WordNet，并阐述了基于 WordNet 

的语义哈希；第 3节详细描述了我们定义在WordNet上的语 

义密度以及基于语义密度 的消歧算法 ；第 4节在 SemCor语 
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料库上对本文所述的消歧算法进行了测试和评估。 

2 WordNet和语义哈希 

WordNet是由Princeton大学的认知科学实验室开发的 

一 种机器可读词典(Machine-Readable Dictionary，MRD)。它 

是一个树状结构的词典，同义词集就是树 中的节点。Word— 

Net中，每个同义词集(Synonym set，synset)代表一个语义或 

者概念。例如，WordNet中，同义词集 {car，auto，automobile， 

machine，motorcar}代表“由引擎驱动的四轮车辆 (4一wheeled 

motor，usually propelled by an internal combustion engine)”的 

概念。WordNet中父子节点的关系就是上位词与下位词的 

关系。节点的父节点就是节点的上位词，即比当前节点所代 

表的概念更一般、更宽泛、更抽象的同义词集 ；而节点的子节 

点就是节点的下位词，即比当前节点更具体的同义词集。例 

如，{educator，pedagogue}(someone who educates young peo— 

pie)是 {teacher，instructor)(a person whose occupation is 

teaching)的上位词，即教育工作者是教师的上位词。Prince— 

ton大学开发的 WordNet是针对英语的，目前世界上许多国 

家都已经或正在开发和 Princeton WordNet对齐的其他语言 

的WordNet，如 ItalWordNetE引，EuroWordNet[。 等。中文的 

WordNet有北大的中文概念词典[1o](Chinese Concept Dic— 

tionary，针对简体中文)以及台湾的中文词汇网络_1l_(Chinese 

WordNet，针 对 繁体 中文)。本 文 基 于 Princeton的英 文 

WordNet来研究名词语义消歧的方法，但所述的消歧方法实 

际上与语言无关，即以同样的方法，选用中文 WordNet便可 

对中文名词进行消歧。 

本文的名词消歧算法是基于定义在 WordNet上的语义 

密度来实现的。为 了能快速地计 算语义密度，我们希望将 

WordNet中的所有同义词集 (synset)映射到一个数值空间， 

即对同义词集 s，有 (s)= ，h为一整数。且 (s)满足： 

1)对任意 s1≠ 2，有 9(s1)≠9(s2)。 

2)对任意 s1，＆，曲，若 dist(s1，&)<dist(s1，曲)，则 9(s1)， 

9(sz)，9(sa)满足Pr(19(S1)--9(s2)l<l9(S1)--9(s3)1)>1一 

e， — O。 

其中dist(sl，s)为 si所在节点间的最短路径的带权长 

度，即 dist( 町)= weight(ek)，而对于边 e，其权重为 

weight(e)一2 ，z为由下至上数边e所在的层数。 

显然 s ，si在 WordNet中的意义差别越大 ，那么 dist(sl， 

si)就越大。实际上 dist(si，sj)就是 sj定义在 WordNet上 

的一种语义距离。通过 (s)，就能很直接地将语义距离 dist 

(s ，Sj)转化为90)的差。因为妒(s)的作用与哈希函数类似， 

并且 驴(s)的值实际上体现了同义词集的语义信息，所以 ( ) 

越接近则语义越相关。这一特点与 LSH函数[ 类似，所以 

称 (s)为语义哈希。通过对WordNet的研究，我们发现直接 

将Word_Net的树状结构编码到 128位整数上，就能获得近似 

满足上述要求的语义哈希 (s)。WordNet中的名词绝大部 

分都在以{entity)为根的树下(一些专有门词、地名、国家名等 

不在{entity}树下，这些名词通常也不是消歧的重点)。图 1 

显示了{entity}树中每层的最大子节点数以及编码 1到K层 

所需的二进制位数。我们用图 2所示的方法，用 128位整数 

来对 WordNet中的名词同义词集逐层编码 ，从而得到 90)， 

这样得到的语义哈希 90)便能满足上述 2个要求。我们将编 

码后每个名词同义词集与其语义哈希的对应关系记录下来， 

任意给出一个名词同义词集，查表即可快速得到其语义哈希 

值 (s)。语义距离是语义密度的基础，然而语义距离的计算 

并不简单。有了语义哈希之后，我们就能通过同义词集语义 

哈希之间的差来量化同义词集的语义距离 下面提到语义哈 

希或者 90)时，均指本节所述的编码和 90)函数。 

层号 

图1 WordNet语义哈希位数与层数关系 

IO00000 

图2 WordNet语义哈希编码方法示意图 

3 语义密度和名词语义消歧 

概念相关性是名词消歧的一个重要依据。例如，一个词 

的某个义项与上下文中其他词的义项更相关，则该义项更有 

可能是当前上下文中的正确义项。这种相关性可以由Word— 

Net上的语义距离来描述 ，如前面所述的dist(s ，sj)。语义距 

离 dist(sl，si)根据 Word_Net的层次结构为词与词之间的相关 

性提供了一个基准，量化了词与词之间的相关性。然而在消 

歧过程中，需要考虑上下文窗 口中所有词的相关性。为此在 

语义距离的基础上 ，又定义了语义密度。语义密度量化了一 

组词之间的概念相关性。对于一组 同义词集 S ，S2，⋯， 我 

们的语义密度 density(s1， ⋯， )定义为 。与包含所有 

Sz，⋯，s 的最小子树的“体积”V 的商，由下式给出： 

3 帅3 

density(s1， ⋯ ， )一 一 而 而  (1) 
r r瑚 n 1 ● 

式中，b是9(s )，9(sz)，⋯，舻(如)的最低相同位的位置，例如 

0010101b，oo111Olb，O0100Olb的最低相同位 6为 5。式(1) 

是经过多次实验和调整后得到的，能使语义消歧有较好的效 

果。观察式(1)不难发现 ，当 相同时，语义密度与最低相同 

位b，即包含所有S ，Sg，⋯， 的最小子树的 “体积”负相关， 

“体积”越小则 S ，⋯， 相互的语义距离越小，相关性越 

强。而语义密度又与子树中包含的同义词集数 目正相关。可 

见，语义密度很好地体现了一组同义词集的相关性，语义密度 

越大，则这组同义词集更为相关。 

有了语义密度，就能方便地利用概念相关性来进行名词 

语义消歧了。从消歧上下文窗口中所有词的可能的义项中选 

取任意个，计算它们的语义密度，语义密度最大的子树所包含 

的义项即是消歧的结果。首先设定消歧上下文窗口的大小， 
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窗口中仅包含名词，所有词都是消歧算法的输入，最中间的词 

就是被消歧的词。例如，取窗口大小为21，窗口为{wl，w2， 

⋯ ，wlo，wt1，wl2，⋯，we0，we1}，那么 wll即为被消歧的词。每 

次完成一个词的消歧后 ，消歧窗 口向右移动一个名词。上述 

窗口右移一个名词后为 {W2， ，⋯，WZ1，Wl2，Wl3，⋯， 1， 

W2。}，此时 Wl 为被消歧的词。消歧窗口依次右移 ，直到所有 

的名词都完成消歧。 

对于一个长度为 2￡+1的消歧窗 口W：{ ， 十 ，⋯， 

+f_】，Wk+z，Wk+f+ ．-， 一l， )，被消歧词为 +f，具 

体消歧算法如下：首先将w 中每个词的候选同义词集合并成 

一 个大的候选集c，即假如包含 叫f的同义词集有 S̈ s̈ ⋯， 
+ 2Z 

记为 synset(w1)一 s ，⋯)，则 C— U
，

synset(w1)。得到候 

选集 C后，将 C中的所有同义词集按语义哈希值 (s)排序， 

得到 C一{s ，Sz，⋯， }，其中 (s )≤ ( z)≤⋯≤ ( )。接 

下来，需要计算 C中任意几个同义词集的语义密度，并选取 

其中语义密度最大的子树下的同义词集作为消歧结果。根据 

语义哈希的特性，显然在排好序的{S ，Sz，⋯， }中选择连续 

的同义词集能获得更大的语义哈希，因此为获得语义密度的 

最大值，我们只考虑连续的同义词集。然而，若选取的连续同 

义词集 ：{S ， ，⋯， )与被消歧词Wk十 的候选同义词 

集 synset(wk+ )没有交集，那么这样的连续 同义词集显然对 

消歧 W是没有意义的。因此 ，在计算候选集 C中任意几个同 

义词集的语义密度时，我们只考虑和被消歧词 +z的候选同 

义词集 synset(wk+ )有交集的且哈希值连续的同义词集 。计 

算完所有的语义密度后，选取语义密度最大的连续的同义词 

集 ，认为其中与 synset(wk+z)共有 的同义词集便是被消歧词 

Wk+ 在当前上下文中的语义。在一些情况下，这样得到的同 

义词集并不唯一，此时取语义哈希值接近 C，中语义哈希中位 

数的同义词集作为消歧结果。至此，便完成了对 + 的消 

歧。然后将消歧窗口右移一个名词，重复上述过程，直至所有 

名词都完成消歧。上述消歧算法可由下面的伪代码来表示， 

其中，sense(w)代表消歧结果。 

while(has noun tO disambiguate) 

maxDensity~--0 

R+一O 

W卜 {wk，wk+l，⋯ ，wk+I_1，、 +1，、Ⅳk+l+1，⋯ ，Wk+21一l，wk十2l} 

k+ 2l 

( U
．

synset(wi) 
l= k 

C一{ l， 2，⋯，s。}一S0rtBySemanticHash(C) 

for(i一1一 p—1) 

f0r(j—i+1—，p) 

C (S；，S；+1，⋯，S；) 

if(1≤l C n synset(wk+1)l≤2) 

Density*~-density(C ) 

if(Density~ MaxDensity) 

MaxDensity~-Density 

R+-C，n synset(wk+1) 

sense(wk+1) R 

k~--k4-l 

上述消歧算法中，充分利用语义哈希函数 (s)来提高消 
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歧的效率。通过语义哈希，可以在0( )时间内估算出n个同 

义词集的最低公共父节点的位置，这降低了计算语义密度的 

时间复杂度。按语义哈希排序候选同义词集 C，我们又将计 

算语义密度的次数从 0(2p)降低到O(p )。 

4 实验结果 

我们在 SemCor2．1上测试了本文所述名词消歧算法的 

效果 。SernCor是一个公开的语义标注语料库，其中的文档来 

自Brown语料库。SemCor中的单词语义是基于 WordNet标 

注的。我们选择了 SemCor中的一些文档，用 TreeTaggerE” 

对它们进行 POS标注，然后将 TreeTagger标注的结果作为 

消歧算法的输入进行消歧。最后将算法 的消歧结果与 Sem— 

Cor中人工标注的结果进行对 比，得到消歧算法的准确率。 

表 1列出了窗口大小为 9时 SemCor中前 12篇文档的消歧准 

确率。作为对照，表 中基准列为随机猜测时消歧 的准确率。 

例如，一个词有 4个同义词集时，随机猜测的准确率为 25 。 

表 1 消歧准确率 

消歧算法在SemCor上的平均准确率是 49 ，好于同属 

于规则消歧的 Leskc (36 oA)和文献[14]中的算法(44 )。 

文献D4]中的算法与本文的算法都将概念相关性作为消歧的 

依据，然而由于本文算法引入了语义哈希，因此计算复杂度要 

比文献[14]中的算法低很多。 

图3显示了窗口大小对算法消歧准确率的影响。可见， 

在一定范围内，窗 口大小对准确率影响不是很大；而当窗口太 

大时，准确率反而会下降，因为此时窗口中包含了与被消歧词 

不太相关的内容，干扰了消歧 。图 4显示了消歧平均准确率 

与被消歧词多义度的关系。 

翔 幽 le o 匾  
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图 3 窗口大小对消歧准确率的 

影响 

图4 被消歧词多义程度与消歧 

准确率的关系 

结束语 本文提出了一种新的利用概念相关性来进行名 

词消歧的算法。提出了WordNet上的语义哈希，并在 Word— 

Net基础上定义了一种语义密度，量化了一组 同义词集之间 

的相关性。算法把语义密度作为消歧的依据，并通过语义哈 



希大大减少了消歧时语义密度的计算次数，从而降低了消歧 

的计算复杂度。最后在 SemCor语料库上对本文提出的算法 

进行了测试。结果显示，本文提出的算法与同类算法相比有 

较好的性能。然而本文的算法仅针对名词消歧，如何处理名 

词以外的词以及WordNet中没有登记的词，则是本文所述算 

法没有解决的问题 ，有待进一步研究和改进。 
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集变小。当删除单个对象时，如果删除的对象不属于集合X， 

则集合 x的上近似集变小，下近似集变大；如果删除的对象 

属于集合 X，则集合 X的上、下近似集都变小。最后提出了 

动态增量更新算法，并给予了实验验证。对于对象集和属性 

集同时变化的研究将另文介绍。 
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