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基于深度置信网络的维吾尔语人称代词待消解项识别
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摘要针对维吾尔语人称代词指代消解研究忽略了待消解项识别而引入了噪声的问题，提出一种基于深度置信网 

络 (Deep Belie f N e tw o rk s，D B N )的维吾尔语人称代词待消解项识别方法。在分析维吾尔语人称代词语法特征和语言 

规则的基础上，总结出包含 1 0 项特征的维吾尔语人称代词待消解项特征集。所提方法首先通过逐层贪婪地训练每一 

层受限玻尔兹曼机 ( R estricted Boltzm ann M ach ine，R B M )网络，来保证特征向量映射到不同的特征空间，尽可能多地 

保留特征信息；并在最后一层设置B P 网络，对 R B M 输出的特征向量进行分类，以有监督的方式训练整个网络并进行 

微调。实验结果表明，所提方法正确识别维吾尔语人称代词待消解项的准确率达到 95. 1 7 % ，比 S V M 算法提高了 

9 % ，从而验证了其有效性和可行性。
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Abstract A im in g  at the p rob lem  th a t the noise was in troduced in to  the research about anaphoric ity  de term ination o f 

personal pronouns in  U y g h u r language, we represented a m ethod based on deep be lie f ne tw orks (D B N ). O n the basis o f 

analyzing the gram m atica l features and lin g u is tic  rules o f personal pronouns in  U y g h u r language, we summarized the 

anaphoric ity  determ ination feature set containing ten features. F irs t o f a ll,  the R estric ted Boltzm ann M achine (R B M )  

n e tw o rk  is tra ined layer by layer in  a greedy w ay, in  order to  make sure th a t the feature vector is mapped to  the d iffe re n t 

space so th a t the characteristic in fo rm a tion  can be retained as m uch as possible. T he n , the BP n e tw o rk  in  the last layer is 

set up and the features o f the o u tpu t vector about R B M  are classified,as w e ll as the entire  n e tw o rk  is tra ined in  a super­

vised w ay and i t  is f in ^ tu n e d . T he  experim ental resu lt shows th a t the accuracy rate o f correct recognition  o f anaphorici­

ty  de term ination about U y g h u r personal pronouns reaches 95. 1 7 % , w h ich  is im proved by 9%  compared to  th a t o f S V M  

a lg o rith m , and the va lida tion  and ava ila b ility  o f the m ethod are demonstrated.

Keywords Deep be lie f n e tw o rks ( D B N ) , A n a p h o ric ity  d e te rm in a tion ,U yg h u r language,Feature extrac tion

1 引言

指代 (anaphroa )是指在篇章中用一个指代词回指某个以 

前出现的语言单位(通常是词或者短语），对简化表述、衔接上 

下文、保持语篇的连贯性起着重要作用。指代的类型有很多，

包括名词短语、人称代词、指示代词、零代词等方面。

在语言学中，用于指向的指代词称为照应语 (anaphora)， 

所指的内容或对象称为先行语(an teceden t) ， 指代消解就是确 

定照应语和先行语之间关系的过程[1]，而维吾尔语人称代词 

指代消解主要考察人称代词和邻近名词性短语的指代关系。
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例如(维吾尔语的书写习惯为从右向左）:

1̂1 f jjl-i, ̂  Sm’aK 。，”(…二、' $2—

(阿不都热合曼•卡哈尔:《如诉的歌》383页）

译:伊斯玛依江回到旅馆，迆独自住在一个门口有护卫并 

且很豪华的旅馆。无论谁敲门，他也绝对不会开。

在本句中， (伊斯玛依江)和J (他)存在名词短语 

与人称代词的指代关系，f  (他 )指 代 了 前 句 中 的 ^^ (伊

斯玛依江）， (伊斯玛依江）为先行语 ，J  (他）为 

照应语。

指代消解由两个子任务构成:1)待消解项识别—— 确定 

语篇中哪些语言单位需要进行指代消解;2)指代消解—— 对 

识别出的待消解项进行消解工作。

待消解项识别是判断指代消解中的指代词是否真正指向

某个语言单位，如在上句中，“ £  (他)”为待消解项。许多指代 

消解研究都忽略了待消解项识别这一任务，认为所有的名词 

性短语均为待消解项，必须为其寻找合适的先行语。然而，对 

于英文中出现频度较高的单词“i t”，统计表明约有2 5 % 〜 

5 0 %的“i t”是 非 待 消 解 项 再 如 汉 语 中 的 “管他春夏与秋 

冬”、“管他三七二十一”中的“他”也为非待消解项。指代消解 

过程中非待消解项的引入会带来一定程度的噪声，从而影响 

指代消解性能[3]，而待消解项识别的作用是排除这些干扰性 

信息，保留需要消解的指代实体。高效的待消解项识别可以 

减少错误信息，加快消解速率，提高准确性。

在有关英文待消解项识别的研究中，N g 等[4]提出基于机 

器学习的待消解项识别方法，选取包括语义等方面的37个特 

征，将生成的待消解识别模块应用于已有的指代消解系统，进 

一步提高了指代消解系统的性能。B ergsm a等® 利用代词的 

局部上下文句式进行待消解项识别。陈九昌等[5]在基于特征 

的英文代词指代消解平台上，利用复合核函数来研究指代消 

解中待消解项“i t”的识别问题。

在有关中文待消解项识别的研究中，孔芳等[6]从平面特 

征和结构化句法树两方面出发，用机器学习构造二元分类器 

以识别上下文相关的待消解项。张超等[7]利用启发式规则与 

平面特征相结合的方法在交互式问答中测试识别待消解项的 

性能。胡乃全[8]提出基于规则和特征的方法来完成待消解项 

识别任务，最后将其应用于指代消解平台。周炫余等[9]从制 

约中文待消解项识别的因素等3 个方面探索了待消解项识 

别。陈九昌[1°]采用树核构造待消解项识别分类器，并研究基 

于依存关系理论的结构化信息方法。

目前，指代消解中关于待消解项识别的任务大多针对英 

语和汉语等大语种，对维吾尔语等少数民族语言的研究不够 

深入。本文通过总结包含10项特征的维吾尔语人称代词待 

消解项特征集，充分利用深度置信网络(D B N )可以学习数据 

固有内在表示以解决复杂问题的特点，以及D B N 能够在特征

向量集合中挖掘深层语义信息的优势，学习潜在分布的多层 

表达和复杂的数据分布，最终完成维吾尔语人称代词待消解 

项的识别任务。

2 维吾尔语人称代词的语法特点

2 . 1 维吾尔语的语言特点

维吾尔语属于阿尔泰语系突厥语族葛逻禄语支，是一种 

黏着型语言。维吾尔语的形态变化复杂，语法形式多样，其通 

过在单词的词尾缀接不同的词缀来体现不同的语法功能。在 

维吾尔语中，词缀可以表达一个单词所能表达的意思，维吾尔 

语中一些动词的含义通常由加在词后的词缀来表达，例如：

" ^ ^ ^ ^吐 尔 逊 觉 得 八 词 缀 “̂ ”缀接到人名“̂ ! ^ #  

(吐尔逊)”后，表达了“吐尔逊觉得”的意思。

2 . 2 维吾尔语人称代词的分类

维吾尔语人称代词分为第一、第二、第三人称，大部分人 

称代词有单数和复数的区别。人称代词是语言交际和篇章表 

达的重要组成部分，在维吾尔语中，人称代词应用广泛，在语 

篇的衔接和连贯中起着重要作用。维吾尔语人称代词的人 

称、单复数和修辞意义分布情况如表1所列。

表 1 维吾尔语人称代词单复数和修辞意义表

第一 单数 〇& / 我、产J i F /我自己

人称 复数 i / 我们、> ^ J F /我们自己

普称 0 & / 你、̂ 7你自己

单数 尊称 您、 您自己

第二 敬称 > / 您

人称 普称 你们、 你们自己

复数 尊称 您们

蔑称 你们

第三 单数 罗 / 他、她、它、次逆 / 他自己、她自己、它自己

人称 复数 他们、她们、它们

从表 1可以看出，与汉语(或英语)最大的不同在于，维吾 

尔语人称代词的第三人称没有性别之分，如英语第三人称单 

数中有“he/she/i t”之分，而在维吾尔语中，第三人称既可以指 

男性，也可以指女性，还可以指物，因此第三人称较第一人称 

和第二人称应用场景更广泛，语料中的分布数量更多，第三人 

称指代现象与第一人称和第二人称相比更频繁。维吾尔语人 

称代词的单复数形式有很明显的特征，其复数形式通常由词

缀来表示，例如:“」1 。如果人称代词后面缀接了此类

词缀，则认为此单词为复数形式。按人称的不同，维吾尔语人 

称代词包含不同的单复数形式和修辞意义类型(普称、尊称、 

敬称和蔑称)。

2. 3 维吾尔语人称代词中的“格”语法

维吾尔语人称代词的特征主要受“格”的形式的影响。 

“格”语法是一种特殊的语言形式，人称代词“格”语法包含10 

种形式，若“格”的形式不同，则附加的“格后缀”也不同。人称 

代词“格”语法包括以下10种。

(1)主格:主要表示动作的主体，通常作为句子的主语。
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例如：

译:g 不做没有计划的事情。（我）

(2) 属格:主要表示人或事物的领属关系。

例如：

( . i  ‘ 、 £ _ * ■ ) 、 . * ' s 、 '  '  人.4 《 : 4̂ . ， ^  i^j； -3] >

译:她的先生出差去了。(她的）

(3) 宾格:主要表示动作与客体的关系。

例如：

译:我们非常想念塑，寄一张照片来吧。（把您）

(4) 向格:主要表示行为动作的趋向。

例如：

0 J6 j j t i i AC&illa

译:有时我想，你对他不应该太冷淡。(对他）

此外还包括(5)从格:主要表示行为动作的起点或来源；

(6)时位格:主要表示行为动作的发生以及存在的时间或空 

间，也可以表示工具;（7)界限格:主要表示行为状态所持续的 

时间界限和空间界限;（8)量似格:主要表示事物和事物之间 

在量或程度上具有某种共性；（9)范围格:主要表示人或事物 

存在的范围或领域;（10)相似格:主要表示事物和事物之间在 

性质、形状、特征等方面具有某些共性。

3 基于深度置信网络的待消解项识别

基于深度置信网络(D B N )的维吾尔语人称代词待消解项 

识别流程分为预处理、特征集的选择、实例构建、生成待消解 

项识别模型。图 1 给出了该过程的流程图。

图 1 维吾尔语人称代词待消解项识别流程

预处理:对于维吾尔语人称代词待消解项识别任务，需要 

从原始的维吾尔语语料中获得丰富的词性类别、语义类别、句 

法及指代等信息，这个过程由命名实体标注、词性标注、“格” 

语法(见2. 3 节)、指代链标注、人称代词的单复数、性别等信 

息的获得组成。

特征集的选择:待消解项识别模型选用的特征尽量为待 

消解项自身特征及上下文信息特征，并且特征向量的属性之 

间不能互相冲突，属性需有明确的表示且具有通用性。

构建实例:关于实例的构建，需要在语料库中标注完成的

指代关系，使用选定的特征集构造训练实例集和测试实例集。

生成待消解项模型:用训练好的D B N 分类模型评测维吾 

尔语人称代词待消解项识别模型的性能，从而确定待消解项。 

3 . 1 特征集的选择

维吾尔语人称代词待消解项识别任务所选择的特征主要 

反映待消解项自身信息的特征和上下文信息的特征，不包含 

先行语的信息。特征向量选择的原则是:1)特征向量的属性 

之间不能相互冲突，属性信息要有明确的符号标示;2)属性要 

反映出所研究对象的性质和特点，突出待消解项与非待消解 

项的区别。

对于相关特征向量属性的研究，英语和汉语的研究较为 

深入，但关于维吾尔语人称代词特征向量的一些基本研究工 

作还有所欠缺，因此特征向量属性的选择也是本研究的一项 

主要内容。针对维吾尔语人称代词待消解项任务，选择特征 

时需要抓住维吾尔语人称代词指代现象的本质和语言特色来 

刻画并确定待消解项。通过总结归纳所属上下文信息的特 

点，最终选择了 10项属性来刻画待消解项识别任务的特征 

集。如表2所列，“N um ber”中的“未知”是指很难判断单复数 

信息的人称代词;“Case”是指维吾尔语中的“格”语法;“36111- 

C lass”，“ N e s tO u t，，，“ A rg ，，等特征反映了待消解项的背景 

信息。

表 2 维吾尔语人称代词待消解项识别模型的特征集

特征组 特征类型 特征描述

描述当前 

对象自身 

信息的特征

PersonalPron

Gender

Number

Case

PPronoun

当前对象是人称代词，取值 1 ;否则取值0 

PersonalPronoun是男性取值1;女性取值 

0 ;未知取值0. 5 ;没有取2 (第三人称是物 

的，没有性别）

PersonalPronoun是单数取值0 ;复数取值 

1 ;未知取值0. 5

PersonalPronoun有“格”语法取值1;否则 

取值 0

PersonalPronoun是第一人称取值1 ;第二 

人称取值2 ;第三人称取值0. 5

SemClass

NestOut

在 PersonalPronoun之前未出现语义类别 

一致对象，取值〇;否则取值1 

PersonalPronoun嵌套在某一名词性短语

描述当前 内，取值 1 ;否则取值0

对象所处 SemanticRoles
PersonalPronoun承担施事者或者受事者

上下文信息 角色，取值 1 ;否则取值0
的特征

FirstNP

Arg

PersonalPronoun是语句中第一个名词性 

短语，取值 1 ;否则取值0 

PersonalPronoun是主语，取 值 1 ;宾语取 

值 0 ;否则取值0.5

3 . 2 构建训练实例

训练时指代链信息已知，根据特征集获取识别出的每个 

维吾尔语人称代词对应的特征向量，若该人称代词位于某一 

指代链，且不在指代链的链头（即具有指代关系，且在篇章中 

向前存在先行语)，则将该特征向量标识为正例，否则标识为 

负例。将形成的训练样例集提交给构造好的D B N 模型，从而 

训练生成了一个用于待消解项识别的D B N 分类模型。

3 . 3 构建测试实例

测试时指代链信息未知，获取识别出的每个人称代词相 

应的特征向量，然后将特征向量提交给D B N 模型，在训练形
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成的分类模型的指导下，由分类模型判断出该特征向量为正 

例(即需要消解的待消解项)还是为负例（即无需消解的非待 

消解项)。

通过3.1 节给出的特征集得到对应的特征向量取值，生 

成训练样例和测试样例，以下句为例：

(阿不都热合曼•卡哈尔:《如诉的歌》513页) 

译:玛伊努尔来到医院，大夫和护士都已经很熟悉她了。 

在本句中， (她 )指代前句中的士（玛伊努尔），两者 

存在指代关系，则 g k 她)为待消解项。表 3 列出了维吾尔 

语人称代词待消解项的训练样例和测试样例。

表 3 维吾尔语人称代词待消解项的训练样例和测试样例

候选待消解项 样例值(10个特征值） 是否为待消解项

^  (她） 1，0,0，1，0. 5，1，0,0,0,0 是(正例）

3 . 4 深度置信网络

深度置信网络(D B N )是由若干层自底向上的受限玻尔兹 

曼机(R B M )和一层有监督的反向传播（B P)网络组成的深层 

神经网络组成[1112]，其结构如图2所 示 "和 & 分别表示可视 

层和隐藏层内的节点值，1̂表示可视层和隐藏层之间的权值。

输出数据

RBM2

!(〇〇〇〇1

Z _ X

h
微调

(〇 〇 〇 〇 〇 〇 )

W〇 (I ll_ 微调

C Q Q Q O O O O Q )

输入数据

图 2 D B N网络结构图

对 D B N 的深度（即包含的R B M 层数）的选择在一定程 

度上影响了维吾尔语人称代词待消解项识别任务的性能。针 

对此问题，4. 3 节将基于本任务来详细说明R B M 层数对待消 

解项识别性能的影响。

训练 D B N 模型的过程主要分为两步：

S t e p l分别单独无监督地训练每一层R B M 网络，其作 

用在于确保特征向量映射到不同的特征空间，尽可能地保留 

特征信息，每层R B M 的输出作为下一层R B M 的输入。

SteP2 在 D B N 的最后一层设置有监督B P 网络，其作用 

在于通过B P 网络接收R B M 的输出特征向量作为它的输入 

特征向量，从而有监督地训练分类器。此外，由于每层R B M  

网络只能保证自身层内的权值对该层的特征向量映射达到最 

优，但不能保证对整体D B N 网络的特征向量映射达到最优，

因此，B P 网络还肩负着微调功能，B P 网络将错误信息自顶向 

下地传播至每一层R B M ，从而微调整个D B N 网络。

受限玻尔兹曼机(R B M )是一个无监督的能量模型，其网 

络结构如图3所示，R B M 包含m 个可视层节点(构成向量V ) 

和^个隐藏层节点(构成向量H ) 是一个n X m 的矩阵，表 

示可视节点和隐藏节点间的边和权重。根据能量函数的定 

义，可视层和隐藏层组成的系统(W /0的能量定义如下：

E(v，h，0) =  — YjaiVi — Yjbjhj — S  YjViWijhj (1)i = l  j = l  i = l j = l
其 中 为 R B M 的参数，叫表示％的偏置，勿表 

示 &的 偏 置 ，％ 表示可视节点与隐藏层节点 i 之间的权值 

矩阵。根据能量函数的定义，可视节点和隐藏节点(w /0的联 

合分布概率为：

—E {v，h，6)
P(v,h,d) =  (2)

則 =  S e —阶， (3)
Vyh

其中，Z ⑶为归一化因子。

将 R B M 关于功的边缘分布概率P G J )代入极大似然 

函数，得：

S ln P (t^ )  =  S (ln S e —E(ta ，0)- ln S S e —E_ )  (4)
v v h v h
利用式(4)分别对各参数6=  U  A U 求偏导，得到使 

得联合概率分布扒％/0达到最大时的参数，并根据对比散度 

(C o ns tra s tive D ivergence，C D)算法[13]来加快计算速度并保 

证计算精度。

4 实验与分析

4. 1 实验语料

目前为止，指代消解标注语料以M U C (仅有 E n g lis h语 

料)、A C E (包括 A ra b ic，E n g lis h ，Chinese 3 种语料)为主。由 

于本文主要针对维吾尔语人称代词指代现象，根据维吾尔语 

语言特点及语法规则提取有关人称代词待消解项识别的特 

征，其中包含以维吾尔语人称代词“格”语法为该少数民族语 

言特色的特征类型，因此本文对语料进行筛选和标注以完成 

维吾尔语人称代词待消解项识别任务。

实验语料以天山网、人民网、昆仑网以及博客、论坛等维 

吾尔语版网页作为语料来源，通过网络爬虫或人工下载页面， 

对页面内容进行去噪处理，最终获得实验所需的原始文本。 

为确保语料的普遍性，本文选取的语料涵盖了新闻、人物、科 

普等内容。实验采用人工标注语料，在实验组维吾尔语语言 

学专家的指导下，对语料进行标注并选用X M L 文件进行存 

储。选择标注完成指代链等信息的语料共179篇，表 4 列出 

其中人称代词类型的分布情况。
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表 4 维吾尔语料中人称代词的类型分布

人称代词类型 所占个数 所占比例/%
第一人称 270 32.42
第二人称 87 10. 44
第三人称 476 57. 14

总计 833 100

4 . 2 实验评测标准

采用待消解项识别性能评测指标[14] A cc+ 和 A c e r对实 

验结果进行测评。

应识别的待消解项个数

皿 _ ^非 待 消 解 项 总 个 数 ^

正例的准确率A cc+ 表示待消解项的准确率，若此比例越 

高，则正确识别出的待消解项个数越多;负例的准确率A c e r 

表示非待消解项的过滤情况，若此比例越高，则待消解项识别 

模型正确过滤的不必要的实例越多，引入的噪声越少。为避 

免实验的不确定性，确保数据的随机性，本文中的实验数据均 

采取五折交叉验证法。

4 . 3 不同隐藏层层数的待消解项识别性能

D B N 的隐藏层层数(即D B N 中 R B M 的层数)影响着模 

型对数据的拟合精度，对其进行确定往往与具体的应用场景 

和数据集有关。利 用 ( 其 中 “表示 D B N 中包含R B M  

的层数)探索不同隐藏层层数对待消解项识别性能的影响。

隐藏层节点数也会影响实验效果，若隐藏层节点数较少， 

则不能充分学习数据中的特征;若隐藏层节点数过多，则会导 

致训练时间相对过长，增加学习负担，使特征向量过于稀疏而 

无法精确表达数据集中的特征。在目前的D B N 研究中，基本 

凭借经验知识来选择网络层数和每个隐藏层神经元数[1516]， 

经过反复尝试不同的隐藏层节点数目，选定各隐藏层节点数 

目为50,在此基础上改变D B N 隐藏层层数。D B N 隐藏层层 

数的待消解项识别中A cc+ 和 A c e r的性能如表5所列。

表 5 不同隐藏层层数的人称代词待消解项识别性能/%

模型 Acc+ Acc—
DBN1 86. 09 81.10
DBN2 89. 65 82.25
DBN3 95. 17 84. 02
DBN4 94.03 80.26

由表5 可知，D B N 对维吾尔语人称代词待消解项识别的 

A cc+ 随着隐藏层层数的增加先上升后下降，当隐藏层层数为 

3 时得到最优效果，表示正确识别待消解项的准确率最高，为 

95.1 7 %。当隐藏单元层数为 4 时，A cc+ 没有提升。对于 

A c e r，其变化规律与A cc+ 相同，即随着隐藏层层数的增加先 

上升后下降，且在隐藏层层数为3 时达到最佳，为 84. 0 2 % 。 

当隐藏层层数为4, A c e r没有提升。随着D B N 隐藏层层数的 

增加，实验结果准确率有所提高，这是因为深度学习通过多层 

映射单元提取主要的结构信息，计算能力良好，其精确度要高 

于单层结构。但在第4 层准确率没有提升，表明基于本任务 

的 D B N 深度为3 已足够。D B N 通过构建具有一定层数的 

R B M 来学习数据中有价值的特征，从而提高最终准确率。因 

此，“深度模型”是手段，“特征学习”是目的[17]。

4 . 4 与其他模型进行对比

为探索本文方法的有效性，使用相同的特征集对S V M  

算法进行维吾尔语人称代词待消解项识别对比实验，S V M 是 

一种浅层机器学习模型，在许多分类问题中被广泛应用。利 

用优于线性核函数和R B F 核函数的多项式核函数，选取最佳 

参 数 7=3,〇 ^/=1的 S V M 模型，并将 4. 3 节中性能最优的 

D B N3 与 S V M 进行对比，实验结果如表6所列。

表 6 S V M 模型与DBN3 的对比/%

模型 Acc+ Acc—
DBN3 95.17 84.02
SVM 85.71 83. 90

由表6 可知，对于 A cc+ ，3 层隐藏层的D B N3 的效果优 

于 S V M 模型，这是因为D B N 具有深层网络结构，能够拟合 

更复杂的数据且具有较好的泛化能力，而 S V M 是一种浅层 

机器学习模型，与深层网络结构的算法相比学习特征的能力 

相对较弱；对 于 A c c T ，D B N3 相 对 S V M 模型仅仅提高了 

0. 1 2 %，这是因为S V M 模型与具体数据集和应用有关，在本 

实验语料中，非待消解项的分布有利于S V M 模型学习其中 

的语义信息，所 以 S V M 的 A c e r与 D B N 3 的 A c e r的差距不 

大。但 D B N3 的 A c e r优于 S V M 的 A c e r，证明含有深层网络 

结构的D B N 模型与浅层机器学习的S V M 模型相比更适用 

于维吾尔语人称代词待消解项任务。

4 . 5 维吾尔语人称代词子类待消解项识别

2. 2 节已对维吾尔语人称代词分类进行了介绍，维吾尔 

语人称代词分为第一人称、第二人称、第三人称，表 7 列出了 

维吾尔语人称代词子类待消解项识别的结果。

表 7 维吾尔语料人称代词子类待消解项识别的结果/%

人称代词类型 Acc+ Acc—
第一人称 89. 30 80. 31
第二人称 86. 09 81.10
第三人称 94. 37 81.00

由表7 可知，第三人称的A cc+远高于第一人称和第二人 

称的 A cc+ ，第二人称的A cc+ 最低，其原因如下:根据维吾尔 

语的语言特点，由于第三人称代词无性别之分，可以指人、物、 

事件，因此应用场景广泛;而第二人称除了用于某些特殊情况 

外，大多出现在篇章对话中，其指代场景与第三人称相比不是 

非常复杂。4.1节表4 中统计的维吾尔语人称代词的类型分 

布也印证了上述特点，即在训练数据中，第三人称分布最广， 

第一人称次之，第二人称分布相对较少。在训练数据中对于 

样本分布较少的第二人称，模型对其特征的学习刻画能力与 

分布数量广泛的第三人称相比较弱，导致第二人称的A cc+低 

于第三人称的A cc+ ，而在训练数据中分布广泛的第三人称则 

包含数量更多的特征向量信息，使模型能够更好地学习并挖 

掘其深层语义，捕捉原始特征内部的相关性，因此第三人称的 

A cc+ 最高。

4. 6 维吾尔语人称代词“格”语法特征对性能的影响

2. 3 节已介绍维吾尔语人称代词“格”语法的特点，为探 

索人称代词“格”语法特征对待消解项识别的影响，用去掉 

“Case”特征的特征集与含有全部特征的特征集作对比，使用
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在 4. 3 节中参数相同的最优的3 层隐藏层D B N 验证“格”语 

法的有效性。此外，还将去掉“Case”特征的特征集加入S V M  

模型中，与 4. 4 节中含有全部特征集的S V M 作对比。实验 

结果如表8所列。

表 8 特征集去“格 ”语法对准确率的影响/%

模型 Acc+ Acc—
DBN3( 去“ 格”） 93. 60 74.31

DBN3 95.17 84. 02
SVM (去“ 格”） 81.48 79. 44

SVM 85.71 83. 90

由表8 可知，与加入全部特征集的D B N3 相比，D B N3 (去 

“格”)的 A cc+ 与 A c e r均有所下降，而 S V M (去“格”)的 A cc+ 

与 A c e r的效果也劣于含有全部特征集的S V M 。由此可知， 

基于去“格”语法的D B N3 与 S V M 模型的准确率较之前均有 

所下降，验证了“格”语法在维吾尔语人称代词待消解项识别 

特征集中具有代表性和特色，“格”语法的加入提高了待消解 

项识别的性能。

结束语本文提出一种基于深度置信网络(D B N )的维吾 

尔语人称代的词待消解项识别方法。结合维吾尔语人称代词 

的语法特点和语义信息提取待消解项识别特征集，将其加入 

D B N 模型进行人称代词待消解项识别，与浅层的机器学习算 

法相比更适用于维吾尔语人称代词待消解项识别任务。同 

时，对人称代词子类待消解项进行识别，在特征集去“格”语法 

方面进行探索，进一步阐述维吾尔语人称代词待消解项识别 

现象。下一步工作将从以下几个方面展开:首先扩大现有语 

料库规模;其次完善特征集，进一步阐述维吾尔语指代现象； 

最后将待消解项识别部分加入维吾尔语人称代词的指代消解 

研究中，提高维吾尔语人称代词指代消解的性能。
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