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一 种基于扩展概念图的词义识别算法 

李 虹 李 磊 

(广州中山大学软件研究所 广州5l 0275) 

摘 要 本文提出了一种基于扩展概念图的词义识别算法。该算法通过搜索概念图，寻找待识别词的两两词义之间的 

祖先分叉点和分叉路径 ．从而找 到词义之 间的相对差异路径，即决定路径。结合上下文词语的出现频率，该算法可以计 

算 出上下文词语对各决定路径的支持度 而词义之间的相对决定路径的支持度的差别．正好反映 了词义对待识别词的 

相对适合程度。本文提出的算法就是通过计算和比较这种差别，最终选出最适合待识别词 的词 义。为了对所提 出的算 

法进行评估和比较 ，我们借助 WordNet 1．6和 SemCor进行测试。测试结果表明，该算法具有较 高的词 义识别效率和 

准确 度 。 
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Abstract This paper presents a word sense disambiguation algorithm based on extended conceptual ontology graph． 

The algorithm tries to find the branches of the paths converging to the same common ancestor nodes from two senses 

of the word to be disambiguated，by searching the crotch of the ancestor nodes of the two senses．The branches of the 

paths here are called the decisive paths for one sense against another．Then，with the help of the context words in the 

running text，it calculates each decisive path’s support，compares each two senses and finally chooses the sense with 

top support of the decisive paths as the best suited sense．For evaluation and comparison，we test our algorithm On 

SemCor according with W ordNet release 1．6．The result shows that our algorithm can disambiguate word sense with 

quite efficient speed and promising precision． 
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1 引言 

词义识别在计算机语言学领域是一个长期存在的、至关 

重要的问题。多年以来，人们提出了各种各样的解决办法，包 

括：基于机器可读的词典的词义识别方法[1 ]，使用训练文集 

或相关词组的统计识别方法 “ 以及使用概念之间的关系作 

为识别基础的词义识别方法Isis]等。 

随着对词义识别方法的不断探索，人们累积了越来越多 

宝贵的词汇资源，为大家能够使用已有的资源来探索出更优 

的词义识别方法奠定了基础 公共领域词汇知识库 Word— 

Net[1 就是当中最重要的词汇资源之一，因此近年来，人们所 

研究的词义识别算法也主要围绕 WordNet展开。一般来说， 

利用 WordNet辅助词义识别的算法思想是：寻找待识别词的 

各词义与上下文词语的各词义的共性 ，最终选取与上下文词 

语共性最大的词义作为待识别词的词义 ]；或者是：利用 

WordNet提供的词义关系，选取在一定几何形状内获得上下 

文词语支持最大的词义作为待识别词的词义 ]。对于前一类 

算法，假设待识别词具有 个词义，共有 m个上下文词语，每 

个平均具有t个词义，则寻找共性时路径搜索的次数至少为 

(n+m*￡)，路径搜索时每扩展一个结点，相应的词义结点需 

要与m*t个上下文词义结点进行祖先结点的判定，因而效率 

并不是十分理想；对于后一类算法，基本固定的几何形状限制 

了算法的适应性，使它只能局限地工作在 WordNet的框架 

内。事实上，WordNet所提供的词义和词义之间的关系已经 

构成了一个具体的概念图样例，基于 WordNet的词义识别算 

法隐含了利用概念图辅助词义识别的思想。但是，由于Word— 

Net只是一个具体的概念图样例，并不具备抽象性和代表性， 

同时，WordNet提供的语种也很有限，不包括中文，因此基于 

WordNet的词义识别算法也就缺乏一定的通用性。 

针对以上几点，本文提出了基于扩展概念图的词义识别 

算法。该算法在识别词义时，先将待识别词的词义两两分为一 

组，然后搜索概念图，为每组词义寻找组内词义结点的公共祖 

先，从而找到它们之间的祖先分叉点，即祖先决定点 ，进而找 

到它们的分叉路径，即决定路径。接着，通过计算上下文词语 

对决定路径的支持度，我们得出一个词义相对于另一个词义 

在上下文中对待识别词的适合度 通过两两词义的比较，最终 

识别出一个在上下文中最适合待识别词的词义 

根据算法思想，对于具有 n个词义的待识别词，本算法只 

需进行 n次路径搜索，搜索过程中，每扩展一个结点，相应的 

词义结点只需和其余 n一1个词义结点进行祖先结点的判定 ， 

相对于(n+m*t)次路径搜索和每个扩展结点的 m*t次判 

定，它具有较高的识别效率。此外，由于本算法的识别准确度 

主要依赖于分布在决定路径上的上下文词语 ，决定路径没有 

固定的几何形状，能够随着概念图的改变而改变，因此它具有 

更强的适应性 更重要的是，本算法所基于的扩展概念图，它 

既可以是确切的概念树，又可以是模糊的概念图，所以该算法 

具有一定的通用性和可扩展性。而该算法对概念图的唯一要 

求是：概念图中必须包含概念之间的隶属关系。 

本文第2节将介绍相关的预备知识和概念；第3节给出本 

文所提出的词义识别算法；第4节给出相关的测试数据和结 

果；最后是小结。 

2 预备知识和概念 

引用1 令 C是一组概念 ，按照概念的外延把 C划分 
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为不同的层次，构成一个有向的、带权值的、非循环的、无重边 

的多分图，称为模糊概念图。其中每个结点表示一个概念，最 

上层的结点代表最一般的概念．最下层的结点代表最具体的 

概念．结点 P所在的概念层记作 level(P)。弧反映两个相邻层 

次上结点之问的隶属关系，权值表示隶属度。一般地，模糊概 

念图 G = { ，E}可以表示为 

(1)V(G)一{PIP∈C}； 

(2)E(G)一{(户，g>l 0(weight(户，g)≤1，level(g)=level 

(户)一1}； 

(3)V P∈V(G)， 厶  weight(户，g)≤ 1 
， I

(

( q)~

∈
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￡

d
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概念在含义上的复杂性可能造成概念的层次不清晰，一 

个概念可能直接隶属于不同层次上的多个概念。为此，用超弧 

来表示两个或以上层次的两个概念之间的关系，记作 E’(G) 
一 {(户，g)1weight(户，g)∈[O，1]，level(g)~level(户)一1}，我 

们称之为扩展模糊概念图，简称扩展概念图。如图1，左图是扩 

展概念图的样例，描绘了来自词典 thesaurus1的词义和词义 

之 问的关系。 

定义 1 已知扩展概念图 G( ，E)．G’( ．E’)，P( ，⋯， 

，⋯ ．，I、)，P’( 。，⋯ ．，】 ，⋯ _，】、)分别是 G 知 G’中的两条路 

径，则 户= ’，当月仅当：(1)I I— I ’J，即两条路径的长度 

相 同；(2)V r≤ lPI，对于 P中第 i个位置的结点 ，设 C( ) 

表示 ，的概念含义，则对于 P’中同一位置的结点 ，，必须有 

c(tl：)一c( ，)；(3)V r< JPj，对于 P中第 z． 'L1个位置的结点 

，2，．，I⋯ ，P’中第 i，i+1个位置的结点 ．，I ，必须有 weight 

(以，， ，+1)=weight( ，九：+1)。 

定义2 已知扩展概念图G(V，E)，G’(V’，E’)．则 G’是 

G的等价单亲概念图，当且仅当：(1)V ’∈ ，，． ’最多只有一 

个父结点；(2)对于G中的任意路径 P，在G’中找到且仅技到 
一 条路径P’，使得P—P’(3)对于G’中的任意路径P’，在G中 

找到且仅找到一条路径P，使得p=p’。 

如图1所示，右 是左图的等价单亲慨念图 

．  f i’ 

，l "vM ：~rd1：n l n1 2_一 l 1． _一● 
之========== 一 

图1 扩展概念图样例：右图是与左图等价的单亲概念图。图中被小黑点填充的灰色圈代表nl1相对 12或n12相对 1】的 

最大祖先决定点。 

定义5 已知待识别词 word的词义集合s，扩展概念图 

G(V，E)， ， ：∈s ，则 n 相对于 的祖先决定点集合的 

定义如下：(1)若 n 和n 不存在祖先和后代的关系：Ances— 

torDecisiveNodeSet(以 ，以 )一{以 I以 ∈V，以 ≠以 ，并且 以 是 九 

的祖先， 不是 的祖先}；(2)若 是 的祖先或后代：An— 

cestorDecisiveNodeSet(n )一{}，那么， 是 相对于 的 

祖先决定点，当且仅当 ∈AncestorDecisiveNodeSet( ， ：)。 

如 图 1的 左 图，AncestorDecisiveNodeSet(nl1， 12)一 

{ 3， 5， 7}。 

定义4 已知待识别词 word的词义集合 S，扩展概念图 

G( ，E)，，z ，，z：∈S V，，z ，H ∈AncestorDecisiveNodeSet(H ， 

)，则> ( ，” ，G)为真，当且仅当在 G中n。是 的祖先； 

否则，> ( ， 。，G)为假。 

定义5 已知待识别词 word的词义集合 S，扩展概念图 

G( ，E)，与G等价的单亲概念图G’( ’，E’)， ， ∈S ， 

” 相对于 ：的祖先决定点集合 D，则 相对于 ：的最大祖 

先决定点集合的定义如下：GAncestorDecisiveNodeSet( ， ) 
= { I ∈D，并且，对于V ∈D， ≠ ，满足> ( ，n ，G’)为 

假}，那么， 是 相对于 的最大祖先决定点，当且仅当 ” 

∈GAncestorDecisiveNodeSet( ， )。 

女口图1，GAncestorDecisiveNodeSet( 11， 12)一{n3，以 2 

为父结点的 7分结点}，简记为 GAncestorDecisiveNodeSet 
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( 11， 12)= {n3，n7}。 

值得注意的是，在寻找最大祖先决定点时，概念图之间的 

等价转换只是思维上的一种虚转换，可以充分利用有向边的 

权值来绕过实图转换。 

定义6 已知待识别词 word的词义集合S，扩展概念图 

G( ，E)，与G等价的单亲概念图G’(V’，E’)，t1． ，t1．：∈S V， 

相对于 的最大祖先决定点集合 GD，则 P( ，⋯， ，⋯， 

， )是 相对于 ：的决定路径 ，当且仅当 以下三个条件之 

一 成立 ： 

(1)n 和 之间不存在祖先和后代的关系，并且， = 

或 n 是 n 的后代，n —n，，n ∈GDm 是 n，和 n：的公共祖先； 

(2)n 是 的祖先 ，并且 m — ，对于V口∈P， ≠ 必 

须满足 ≠ ：， 是 ，的后代， 的分结点在G’中不是 ：的后 

代； 

(3)” 是 ：的后代，并且，” 是 的后代m— 。 

若 P( ，⋯， ，⋯， ， )是 相对于 的决定路径，则 

DPath(户， ， )为真 。 

那么， 相对于 ：的决定路径集合 DPathSet( ， )一 

{PIDPath(户， ， ：)为真}。 

如图1，Wordl的词义 11相对于 12共有四条决定路径， 

分另0是( 14，nl1，n7，n2)，( 15， 11， 7，n2)，(”1 i，n11，n7， 

5， 3，n1)和 (nl5，nl1，n7，n5，n3，n1)。如果将Word1的词义 
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改 为 2邗 7，则 2相对于 ”7的决 定路径是 (n1 5，nl 2，n8， 

n2)；而 ”7N对于 ， 2的决定路径是( 1 4 11，n7)和(”15，n11， 

7)。 

定义7 已知待识别同 word的同义集合 5，扩展概 念圈 

G(V．E) ， ∈ S V． ( ，， ，⋯ ，，z )∈ DPathSet(” )， 

则上下文词语对 户【，fJ ，⋯ )的支持度为 ： 
all ， 

Supp州  ， · 一 

⋯  。 pal 

z

．

g -to( r) -， 叼 

(” )*d ⋯(～ ， (1) 

在式(1)中，belong⋯to(m，i,l )是 n，对 的隶属度，其定义 

依据 文：1 2：中对 belong的定义 ；／，．eq(m)指的是具有 mI口]义 

的上下文问浯的出现频率； ⋯c ，是调整参数，功能是：根 

据决定路径上结点与破支持的词义 n 的层次距 离来调整 该 

结点词频对决定路径的支持度的影响。通常来说，路径上与破 

支持的词义 n 的层次距离越远的结点，它对决定路径的支持 

度的影响就越弱 ，所以 ％ ⋯ 一般具有 1／z 的形式 ．其中 

z≥1，是一个可选参数；n为路径结点与被支持的词义结点之 

问的层次距离。例如，在图1中，n3与nl1的层次距离为3，如果 

32取值为2，则 ％ ( II)=0．125。 

5 算法 

5．1 简介 

本文提出的词义识别算法 ，通过将待识别词的词义两两 

分为一组，为每组词义中一方词义相对于另一方词义分别寻 

找其最大祖先决定点，从而找到它们的相对决定路径，即找到 

每组词义的相对词义差别 。结合上下文词语的出现频率 ，根据 

式(1)，可以计算出上下文词语对每组词义中彼此之间的决定 

路径的支持度，从而计算出每组词义中各词义对待识别词的 

适合程度。上下文词语对每组词义中双方的支持度的反差越 

大，则组内词义的差别就越大，可区分度也就越大。通过对每 

组词义逐一进行比较，最终找到在上下文中最适合待识别词 

的词义。 

在本算法中，对最大祖先决定点以及决定路径的搜索是 

自底向上，逐层展开的 虽然需要对每两个词义寻找彼此之间 

的相对决定路径，但算法不需要对每组词义都重复一次搜索 

过程。事实上，在路径目标结点的有效性数组 Validity[ ] 

(Vahdity Ei]的含义：就当前目标结点来说，它所支持的词义 

的当前搜索路径，相对于另一个词义 i来说，是否已是决定路 

径或有可能继续被扩展成决定路径，true表示“是”， 表 

示“否”)的辅助下，算法只需对待识别词的每一种词义进行一 

次路径搜索，并在搜索过程中，进行相应的最大祖先决定点和 

决定路径的判定即可。 

本算法的依赖基础是扩展概念图。根据算法思想，除了要 

求包含概念和概念之间的隶属关系以外，算法对概念图没有 

其他约束要求 但是，考虑到算法的实现技术，我们额外要求 

为概念图中的每个结点分配一个唯一的id，并且id是按照中 

序遍历，即从上往下，从左往右的顺序增量编号的。此外，我们 

还假设每个结点都携带其相应的层次信息，并且，所有结点都 

有一个共同的祖先，即概念图的根结点。这三个额外的要求可 

以在概念图被装载到内存后，通过预备工作来满足，所以它们 

实际上并没有增加算法对概念图的约束要求。 

5．2 具体算法 

／*伪码内部的关键变量*／ 

SenseNum：用以表示待识别词的词义数目； 
CNode[]：用以存储词义结点的结点入口； 
DecisivePath[]：用以存储每个词义相应的搜索路径，初始化为空； 
Layer[]：用以存储每个词义结点所位于的层次信息； 

Ancestor—Descendant口口：用以存储每组词义的关系．即是否存在祖 
先和后代的关系．初始化为 lse； 

RelationEdge口口：当某组词义存在祖先和后代的关系时．用以存储 
连接后代词义和祖先词义的路径的关键有向边，即该路径上 ．祖先 
词义与其儿子的有向边．初始化为空。 

／*算法伪码 *／ 

(1)按照备词义的层次以及词义结点 ld从大到小的顺序排序 ep 
r]和 CNode r] 
(2)搜索各词义相对于另一个词义的部分决定路径．即从词义结点出 
发．经过最大祖先决定点．到达这两个词义的公共祖先的路径．伪码如 
下 ： 
LayerInProcess— Layer【0】+1； 
Finished— false；／／标记搜索 尚未结束 
while(Finished = ： false){ 

LayerInPr0cess一；／／当前处理层次一1 
／／逐一进行最大祖先决点判定 
for(ConceptNo 一 0；ConceptNo< SenseNum ：ConceptNo+ + ) 

for(CompareNo ： 0；CompareNo< SenseNum ；CompareNo+ 

+ ) 

if((CompareNo一=ConceptNo)j j(Layer[CompareNo]< 
LayerInProcess)){ 
continue； 

}else if(Layer[CompareNoj一一 LayerInProcess){ 
／／进行词义之间的祖先／后代关系判断 
tor each path 1 in DecisvePath[ConceptNo-I 

if(path 1．des tinenode一一 CNode[-CompareNo]) 

path 1．destinenode．Validity[-CompareNo]一 
false； 

Ancestor—Descendant [CompareNo] 
[ConceptNo]一 true： 
将 path1中指向 path1．destinenode的边添加 
到 

RelationEdge[compareNo][conceptNo] 
} 

}else{ 
／／通过寻找公共祖先 ，找到最大祖先决定点 
for each pathl in DecisvePath[ConceptNo] 

for each path2 in DecisvePath[CompareNo] 
／／找到公共祖先 

if ((path1．destinenode 一 一 path2．d— 

estinenode)＆& 

(path1．destinenode．Validity[CompareNo]一 
一 true)){ 

添加 pathl中指 向 path1．destinenode的源 
结 点 到 GAncestorDecisiveNode(Con— 
ceptNo．CompareNo)．并 标 记 path1、一 
destinenode为 P的 目标结 点 之 一 ．P∈ 
DPathSet(ConceptNo．ComapreNo) 

path1．desnode、Validity[CompareNo]： 
false 

} 

／／扩展每一个词义结点的每一条路径 
Finished = true： 

for(ConceptNo= 0；ConceptNo< SenseNum；ConceptNo++)( 

for each path1 in DecisivePath[ConceptNo]( 
如果 path1可继续扩展 ，则扩展 path1的 目标结点到新 目标结 
点node2，并重新计算path1中每个结点到 Node2的belong值 

} 

合并DecisivePath[ConceptNo]中所有目标结点相同的路径 
将 CNode[力中的所有路径按照目标结点的id从大到小的顺序 

排序 
for each path1 in DecisivePath[ConceptNo] 

for(CompareNo = 0；CompareNo< SenseNum；Corn- 

pareNo+ + ) 

if f path1．destinenode．Validity[CompareNo] = 一 
true)(／／需要继续比较 
Finished = false； 

Break； 

} 

if(Finished== false)break： 

} 

} 

(3)逆向搜索各词义相对于另一个词义的剩余部分决定 

路径，即从词义结点的后代出发，到达词义结点的路径。 

(4)将(3)搜索到的部分决定路径合并，得到完整的决定 

路径 。 

(5)根据式(1)，结合上下文(上下文词语的选取与文[8] 
一 样，采用窗口来筛选)词频，计算每个词义相对于另一个词 

义所获得的支持度，两两比较后，取相对支持度最大者(即相 

对于其他任何词义，其支持度最大)为待识别词的词义。 
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4 实验数据 

虽然本算法的核 C-在于寻找待识别词的各词义相对于另 
一 个词义的最大祖先决定点和决定路径．但是，最终确定待识 

别词的词义还要依靠上下文词频对各词义的影响。待识别词 

的词义受上下文词语的约束越大坝0本算法识别词义的准确 

度就越高。如图2所示，对于具有词义7，8(结点编号)的待识别 

词“苹果”，算法找到词义7相对于词义8的决定路径为(7．4．2， 

1)．上下文对该路径的支持度为1(除了“苹果”自己，没有其他 

上下文词语支持)；词义8相对于词义7的决定路径为(8，5，3， 

1)，上下文对该路径的支持度为2(除了“苹果”自己，还获得上 

下文词语“计算机”的支持)，所以算法很准确地识别“苹果”的 

词义为词义8。 

句： “苹果”计算机硬件发展大盘点 

注词性后的句子： “／-苹果／n” 

算机／n硬件／n发展／v大／d盘G,／v 

待识别词：苹果．计算机，硬件 

图2 例子：左图为简单的概念图，有向边上的数字为权值；右边为待识别词的出处。 

为了更客观地测试和评价本算法对词义识别的效率和准 

确度，我们将采用公共领域词汇知识库 WordNet 1．6 以及 

已标注词义的Brown文集 SemCorIn]来进行测试。 

WordNet提供的词义和词义之间的hyponyms(后代)、 

hypernyms(祖先)关系构成了公共领域中相当完整的一个概 

念图。它也正是本测试所依赖的信息基础 在本测试中，我们 

对于概念图中有向边的权值的规定如下：若一个词义结点只 

有唯一的父结点，则它与父结点之间的有向边的权值为1；否 

则，如果一个词义结点有n个父结点，则它与各父结点之间的 

有向边的权值分别为1／n。在测试时，由于内存限制，WordNet 

概念图始终位于外存，路径搜索通过文件指针的移动，在外存 

中进行。因此，以下词义识别的耗时测试结果包含了文件的操 

作耗时。 

SemCor为我们的测试提供了有效的检验标准：从文集 

中选定一篇文档，通过将本算法的识别结果与 SemCor标注 

的词义比较，即可检验算法对词义识别的正确性。与文[8]一 

样，我们随机选取了若干文档作为本测试的检验文档，并以 

br—a01为代表，在表1和表2中给出相应的测试结果。br—a01共 

有181 5个词语，其中482个是已标注词义的名词，341个是多义 

名词。 

选定参数 Cfd, 一 一1，Depth一0，通过反复的测试， 

我们发现，上下文筛选窗口的大小对本算法词义识别的准确 

度的影响与文1-81中图7所示的准确度弧线相符。当窗口大小 

为15时，词义识别的准确度最高，因此，以下测试都是基于窗 

口大小为1 5而进行的。 

表 1 

本算法的词 以文[9]为代表的词义 CPU 内存 

义识别耗时 识别耗时 

赛扬633 128 M (SDRAM ) 11036(ms) 122550(ms) 

概念图在外存时。本算法和其他算法对br—a01中已标注词义的名词的 

词义识别耗时：测试结果是在两种算法均不经任何预处理的前提下得 

出的。即在识别词义时，本算法实时寻找词义之间的相对决定路径；文 

[9]则实时寻找待识别词和上下文词语的共性sire。 

表2 

I双词义I三词义t四词义或以上l平均值 
本算法 I 91．49％f 76．o6％I 48．86％ I 66．28％ 

以文[9]为代表的算法 92．55 77．46％ 53．98 69．5o 

窗口大小一1 5，本算法和其他算法对 br—a01中已标注词义的多义名词 

的词义识别准确度 
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表1和表2的结果表明，虽然与文[9]相比，本算法的词义 

识别准确度稍显逊色，但它却拥有相当高的词义识别效率 ．在 

没有任何预处理的情况下，词义识别 的效率提高了1O倍 

小结 在本文中，我们提出了一个基于扩展概念图的通 

用的词义识别算法。该算法通过寻找待识别词的词义分叉路 

径来找到词义之间的差异性，再通过上下文词语的支持来扩 

大这种差异性，从中选取获上下文支持最大的词义作为待识 

别词的词义，从而达到词义识别的 目的。 
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