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融合距离度量和高斯混合模型的中文词义归纳模型 

张宜浩 刘 智 朱常鹏 

(重庆理工大学计算机科学与工程学院 重庆 400054) 

摘 要 词义归纳是解决词义知识获取的重要研究课题，利用聚类算法对词义进行归纳分析是 目前最广泛采用的方 

法。通过比较 K-Means聚类算法和 EM 聚类算法在各 自词义归纳模型上的优势，提出一种新的融合距离度量和高斯 

混合模型的聚类算法，以期利用两种聚类算法分别在距离度量和数据分布计算上的优势，挖掘数据的几何特性和正态 

分布信息在词义聚类分析中的作用，从而提高词义归纳模型的性能。实验结果表明，所提混合聚类算法对于改进词义 

归纳模型的性能是十分有效的。 
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Abstract W ord sense induction is an important topic in solving knowledge acquisition of word sense，and the most 

widely used method to word sense induction is based on cluster analysis algorithm．By comparing K-Means clustering al— 

gorithm with EM clustering algorithm on the model of word sense induction，we proposed a new hybrid clustering algo— 

rithm by integrating distance metric and Gaussian mixture model，which combine the advantages of distance metric and 

data distributed computing in the two cluster algorithms respectively to mine the role of geometrical properties and nor— 

mal distribution information of training data in clustering analysis and then improve the performance of perform ance of 

word sense mode1．Experimental results show that the hybrid clustering algorithm proposed in this paper is very effec— 

tive to improve the performance of word sense induction mode1． 
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1 引言 

词义归纳(Word Sense Induction，WSI)又称词义区分 ，是 

一 种利用机器学习算法从文本的语境中自动判别多义词的词 

义，并对相似词进行归类的技术。在 自然语言理解中，词义知 

识的获取在知识库构建_】]、词义消歧 2̈ 等诸多领域起着重要 

的作用 ，且词义归纳作为词义知识获取的一条重要途径，在多 

义词的词义内容理解、词义的形式表征等方面具有重要的意 

义。大量的前期工作也表明，使用词义知识比单纯地使用词 

形更能够改善信息检索__3]、信息抽取l4]和机器翻译l5 的结果。 

目前，针对词义归纳的研究多采用无监督的方法_6]，即利 

用各种聚类技术对多义词所处的语境进行归纳分析。目前具 

体的研究方法主要包括基于图的方法和基于特征向量的方 

法。在基于图的方法中，首先将待聚类的元素和特征在图空 

间中进行定义，然后利用基于图的聚类算法进行词义归纳。 

Klapaftis等_7]提出了一种无监督 的、对歧义词进行层次分组 

的方法，并利用层次随机图算法对图进行构建以推断其层次 

结构。唐共波等L8]将多义词的上下文作为特征并构建特征向 

量，通过计算多义词的词向量与特征向量之间的相似度进行 

词语消歧。钱涛等 g]提出了一个基于超图的词义归纳模型， 

该模型使用最大密度超图谱聚类算法发现词义。基于特征向 

量的方法利用特征选择来构建 向量空间，然后使用各种聚类 

算法进行词义相似度计算和聚类分析，因此，特征选择和聚类 

算法是基于特征 向量 的方法 的关键。在特征选 择方面， 

TF-IDF、信息增益、卡方检验等是常用的特征选择算法，基本 

的特征形式包括共现词语、词性、N-gram等。在特征构建方 

面，研究者前期也做了大量的工作，如：Van等__1o]综合利用每 

个词的分解模型、窗口内的词以及它们的依赖关系进行词义 

归纳；Lau等[11]利用主题模型自动推导目标词的词义；Huang 

等[12]构造了一个多粒度的语义空间对歧义词进行表达，同时 

将词簇和主题的语义空间用于词义归纳。在聚类算法方面， 

K-Means算法、层次聚类、期望最大化(Expectation Maximi一 
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zation，EM)聚类算法等是最常的聚类算法。研究表明，聚类 

算法会 直接 影 响词 义 区分 的效果 ，本 文通 过 分析 比较 

K-Means算法和 EM 聚类算法各 自在词义归纳上的优势，提 

出一种融合距离度量和高斯混合模型的混合聚类算法来对词 

义进行聚类分析，旨在在综合利用训练数据的几何特性和正 

态分布信息以构建词义归纳模型。 

2 融合距离度量和高斯混合模型的混合聚类算法 

本文提出一种融合距离度量和高斯混合模型的混合聚类 

算法(Hybrid Clustering Algorithm with Distance Metric and 

Gaussian Mixture Model，HCDG)，旨在在聚类过程中综合考 

虑样本间的距离度量和高斯分布信息。 

2．1 权重矩阵的构建 

假定 和 是训练数据集合中两个样本的特征向量，则 

它们之间的距离度量可定义为： 

dis(． ， )一~／( 一 )．s ( 一 ) 

其中，S是这两个特征向量的协方差矩阵。 

定义一个具有 N个顶点的图，图中的每一个顶点代表一 

个样本，用 M ( )表示样本 的 个最近邻样本，则构建样 

本 和样本 ，之间边的权重 w 表示如下： 

w ，一』 ， i 丑∈M 而 Or西∈M 五 
【0， otherwise 

2．2 目标函数的构建 

高斯混合模型可以看作不同高斯组件的线性组合 ，且每 

个高斯组件都服从高斯分布。假设 P (c)和 Pj(c)表示两个 

高斯分布，则这两个分布之间的 Kullback-Leibler散度可以定 

义 为 ： 

D(P (c)ll PJ(c))一 P (c)log丽Pi(c) (1) 

为了获得一个对称的公式，可用式(2)来度量两个高斯分 

布 P (c)和 (c)间的相似性。 

一 寺(D(PI(c)l}PJ(c))+D(PJ(c) P (c))) 

1~Pi(c)log +~Pj(c)log 

定义 P (c)一P(cI )，再考虑权重矩阵 W¨则可以用 

式(3)来度量条件概率 P(cl-tr)的平滑性。 

R 一 ∑ DoW 

一 i f ：c 
c

~Pi(c)log +~
c 

Pj(c)log 

(3) 

将式(3)得到的平滑部分和高斯混合模型的似然估计进 

行线性组合 ，得到本文提出的混合模型算法的目标 函数，如 

式(4)所示： 

￡ 一 一 R 

一  蚤P( l五)(1ogp(x {Cl； ，三)+log )一 A∑ 
一  l l卜 l 

c~ Pi(c)log + Pj(c)log ㈤  

在式(4)中，目标函数由两个部分组成 ，公式的前一部分 

是标准的高斯混合模型，后一部分是利用 Kullback-Leibler散 

度度量的样本间的相似度，而 则是上述两部分进行线性组 

合的权重因子。由式(4)中的目标函数可以看出，该算法不仅 

考虑了数据的正态分布信息，同时也考虑了数据间的几何结 

构信息，其分别由式(4)中的高斯混合模型和距离相似性矩阵 

来度量。与标准的 EM 聚类算法相同，由于该式的求导结果 

不是一个封闭解，因此本文采用期望最大化算法对式(4)中目 

标函数的最大值进行求解。 

2．3 目标函数的求解 

本文利用期望最大化(EM)算法对 目标 函数进行求解时 

两个步骤是交替进行的：第一步，计算期望(E-Step)，根据现 

有估计值计算最大似然估计；第二步，期望最大化(M-Step)， 

根据 E-Step求得 的最大似然估计重新对各参数进行估值。 

M-Step求得的参数估计值被用于下一个 E-Step计算中，这 

两个步骤不断交替进行。 

(1)计算期望(E-Step) 

算法的第一步就是计算隐藏变量 P(c 一j )的后验概 

率，其表达式中包括了 3个参数 中， 和 ∑。利用贝叶斯公式 

计算其后验概率： 

P(c 一J㈤：≯ (5) 
∑ ( l —2； ，E)p(c 一 ；中) 

其中，p(x f C 一 ； ，∑)的值通过利用高斯密度 函数计算得 

到，而 p(c 一 ； )表示数据样本中类别 C 一j所占的比例，记 

为 。 

(2)期望最大化(M-Step) 

在第二步(M-Step)中，需要求解函数表达式的最大似然 

估计。由于 表达 式 的求导 结 果不 是一 个封 闭解 (closed 

form)，因此需要利用期望最大化算法对其进行优化。M-Step 

求解的最终 目标就是求解最大似然估计函数中各参数的值。 

根据式(4)的目标函数，为 了方便计算，可将 目标函数 

分解为 和 两个部分。 

假定 一 t--dz，则有式(6)和式(7)： 

r  墨P(Q_Irf)(1og户(∞ICl； ，三)+log~t) (6) 

一 鲁∑．(D(P (c)ll PJ(c))+D(PJ(c)ll P (c)))wd 

一  2 i,j= (rp,(c)log 4- Iog 

(7) 

根据式(6)和式(7)，在 M-Step中重新估计得到的 值： 

一  ∑p(ck ) (8) 

下一步的任务是重新估计其他两个参数 ：均值 和协方 

差 。 

D(P (c)ll P，(c)) 

=
E P (c)log Pi丽(c) 

一  耋 )log畿 
一

， 尸( l∞){[— ( q一 ) (0一 )一专(．。一 

) E；- ( 一 )]+0( Il )} 
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⋯  ． ． 

~ N(xj I ， ) 
其中，O(x 而)一log L————一 。 

N(xi J ， ) 

由于O(x ll而)+0(而 II∞)=O，因此： 

一

蚤 P( )(1og p(x I c ，E)+log ) 

= (D(P (c)ll vj(c))+D(Pj(c)lI Pi(f))) 

根据式(4)中的 ，对 求偏导数 ： 

坠鲤一 一 
a a a 

一 ∑( 一 ) P(ck I JCi)一鲁 ∑{( 一 j)Y-．E 
l= l ·，= l 

(P( lzf)--P(ck I而))) 

令 型 一0，可得： 

．

{( 一乃)(P(ck IXi)--P(ck I西))) 
=五一 ￡L————— ——————————一 (9) 

。 

2∑P(ckI∞) 

根据式(4)中的 ，对 求偏导数，并令 一 一 

一o，得到对参数 的估计 ： 

m 

= ∑ ． + 

．

{[ ， 一 ，k](P(ck lxi)--P(ck l而))}w 
三L————————— ———————————————一  (10) 

2∑P(Ck l ) 
= 1 

根据式(8)一式(10)的计算结果，获得对 目标函数中参数 

， 和 的估计值，从而利用 EM聚类算法构建一个新的 

混合聚类模型。 

3 实验与分析 

3．1 实验准备和评价 

本实验数据是由中科院软件研究所基础软件国家工程研 

究中心信息检索实验室提供。实验中对词义的归纳采用 F_ 

Score评估方法，通常认为 F-Score越高，算法的聚类效果越好。 

定义：S 表示给定的类别，珥表示对应的样本个数；h 表 

示给定的聚类簇，，z 表示对应的样本个数；而属于类别 S 和 

簇h 的样本数量用 表示，则有： 

精确率(Precision)：P(s，，hi)一，，rtzr 

召回率(Recal1)：R(s ，h )一。rt_Z_r 

类别 S 和簇 h ，F-Score定义为 ： 

⋯h，一篇 
对于给定的某一类别 S，，其 F-Score定义为 F(Sr)一max 

hi 

F(s，，h )。 

聚类算法整体的F-Score定义为F-Score= 詈F(Sr)， 

其中 c是聚类的类别数，／'／是数据中的样本总数 。 

3．2 实验数据处理 

在词义知识理解中，影响词义的因素大致可分为词法、句 

法 、语义、语用 4类。句法功能受 限于高准确率 的句法分析 

器，目前虽然在句法分析上取得了积极的进展，但对语境类特 

征的研究尚不成熟；限于当前自然语言处理的水平，对语义的 

研究仅限于浅层语义分析，还很难实现深层语义分析；至于语 

用知识，目前则更是难以获取。再结合中文词义归纳数据集 

的具体情况，本文选用 目标词所在句子的一定窗口范围内的 

高频词作为主要特征词，并结合共现词语、短语结构等信息来 

构建词义归纳模型的特征向量空间。在特征向量的构建上， 

特征词的高度稀疏性和特征向量的高维度极大影响着词义的 

向量表示，为解决此问题 ，本文利用了哈尔滨工业大学的同义 

词词林对特征词进行分类抽象表示，首先利用 TF-IDF算法 

对 目标词窗口范围内的高频词进行筛选，然后利用 TF-IDF 

算法计算从同义词词林 中提取出的词的分类编码的权重。此 

方法可大大降低特征向量数据的稀疏度，同时也减少了特征 

向量的维数，实验也进一步表明了此方法在词义归纳模型构 

建上的有效性。例如，针对要进行词义归纳的目标词“把握”， 

首先从该 目标词所在的句子中抽取出一定窗口范围内的特征 

词 ，如“双手”、“紧紧”等；然后针对每一个特征词在同义词词 

林中查询其五级编码，如“双手”和“紧紧”分别对应五级编码 

“Bk08C01”和“Eb09A01”，为了降低特征向量的维度，可选用 

五级编码的前两级或三级编码对特征词进行抽象表示 ，然后 

分别赋予每一级编码不同的特征权重，再利用 TF-IDF算法 

计算每一个特征词的权重，从而构建词义归纳模型的特征向 

量空间。 

3．3 实验结果与分析 

在本文提出的混合聚类算法中有一个很重要的参数 ， 

它表示距离度量在 目标函数中的权重，是描述模型平滑性的 
一 个重要参数。当 2=0时，该混合聚类算法就变成 了标准的 

EM聚类。本文通过在词义归纳数据集中的反复实验得 出： 

当 一0．2时，算法 获得了较好的聚类成绩，词义归纳 的 

F-Score结果如表 1所列。 

表 1 中文词义归纳的 F-Score／ 

目标词 K-Means EM HCDG 

暗淡 65．28 

保安 74．77 

报销 67．52 

比重 69．07 

病毒 65．75 

材料 5O．9l 

参加 65．28 

程序 65．75 

冲洗 65．75 

充电 66．67 

打断 64．66 

打开 64．82 

单纯 63．53 

导师 66．22 

东北 64．41 

东 西 52．94 

杜鹃 66．53 

扼杀 89．67 

发展 63．92 

反射 63．32 

62．69 

67．63 

70．56 

69．07 

63．77 

50．04 

66．67 

66．67 

62．69 

63．24 

67．24 

52．31 

79．74 

83．58 

85．55 

50．63 

63．35 

89．67 

87．74 

66．7l 

72．5O 

75．11 

70．21 

75．50 

70．67 

57．45 

73．19 

72．22 

72．83 

70．OO 

72．31 

67．70 

76．19 

82．34 

83．19 

67．45 

66．71 

9O．44 

87．23 

64．29 

平均 65．84 68．48 73．38 

从表 1中的数据可以看 出，本文提出的混合聚类算法对 

聚类结果的改进是卓有成效的。例如，对于“暗淡”这一 目标 

词，利用传统的聚类算法(K-Means算法和 EM 聚类算法)进 

行实验所得的准确率分别为 65．28 和 62．29 ，而利用 HC— 
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DG算法进行聚类时，其准确率提升到 了 72，5O ；再如 “单 

纯”一词，利用 K-Means算法和 EM聚类算法进行聚类分析 

时 ，其准确率分别为 63．53 和 79．74 ，这显示了针对“单 

纯”这一多义词，EM 聚类算法远优于 K-Means算法；而对于 

“保安”一词，利用 K—Means算法和 EM 聚类算法进行聚类分 

析时，其准确率分别为 74．77 和 67．63 ，这显示了针对“保 

安”这一多义词，K-Means算法远优 于 EM 聚类算法。事实 

上，上述这种情况是相当普遍的，因此本文提出了 HCDG算 

法，在算法中综合考虑了数据的高斯分布信息与几何特征信 

息。实验结果显示，本文提出的 HCDG算法能综合利用两种 

聚类算法的优势，其成绩能达到甚至高于两种聚类算法的最 

好成绩，且 HCDG的聚类成绩较为稳定。 

根据表 1中的实验结果，针对绝大多数待消歧词，HCDG 

算法都取得了比K-Means算法和EM聚类算法更好的成绩。 

但也存在例外，如“单纯”、“导师”、“东北”3个词，利用 HC— 

DG算法获得的 F-Score值要略低于 EM 聚类算法的 F-Score 

值，但还是明显高于 K—Means算法得到的 F-Score值。进一 

步分析原因，可能是因为针对这些待消歧词，其样本数据分布 

比较符合正态分布，因此利用 EM 聚类算法建模获得了较好 

的实验性能。而对样本 的几何特性(如 K-Means聚类算法) 

进行聚类分析时，获取的实验性能相对较差(比EM聚类算法 

的性能低了2O 左右)。本文提出的HCDG算法是在综合利 

用两种聚类算法优势的基础上，对两种聚类因素进行加权处 

理，在一些样本极度偏离几何特征或正态分布信息时，其综合 

实验性能可能会不可避免地低于使用某一单一聚类算法的最 

好成绩，但其成绩又明显高于使用某一单一聚类算法的最差 

成绩。从最终的平均成绩来看，K-Means聚类算法和 EM 聚 

类算法分别获取了65．84％和 68．48 的F-Score值，但 Hc— 

DG算法的平均F-Score值是73．38 ，远高于前两个单一聚 

类算法的平均成绩。本文提 出的 HCDG算法通过综合利用 

两种聚类因素的优势，使其聚类成绩不至于偏向使用某一单 

一 聚类算法的最差成绩，而在绝大多数待消歧词上都取得了非 

常稳定的成绩，这也是本文提出 HCDG算法的出发点所在。 

为进一步验证本文提出的混合聚类算法在词义归纳模型 

上的效果 ，本文将提出的 HCDG算法和 K-Means、EM 聚类 

方法进行对比，分别取 3-word window 和 5-word window内 

的高频词作为特征候选词进行实验 ，并对 HCDG算法中的两 

个参数(样本的最近邻个数 k和平衡因子 )赋予不同的取 

值，计算待消歧 目标词在词义归纳实验 中的平均 F-Score，进 

行特征选择时分别考虑 目标词前后 3个窗 口(3-word win— 

dow)和 5个窗口(5-word window)范围内的词语 ，得到的实 

验结果如图 1和图 2所示。 

图 1 在 3-word window上不同聚类算法得到的F-Score值 

图2 在 5-word window上不同聚类算法得到的 F-Score值 

通过图 1的数据可以看出，在 3-word window时，本文提 

出的混合聚类算法取得了较好的结果，且随着最近邻居数 目 

(即 k值)的增加 ，实验得到的 F-Score值是不断增加 的，当 

一 12时，模型得到最好的聚类结果；同时也可以看出，平衡 

因子 的取值对模型聚类性能也有不同程度的影响，当 一 

0．2时，模型得到最好的聚类结果。 

图 2示出了在 5-word window时 3种聚类算法在数据集 

上的 F-Score值对比，该结果与图 1的结果 比较相似。总体 

来看，HCDG算法均取得了较好的结果，这也进一步验证了 

本文提出的混合聚类算法对于改进词义归纳模型的 F-Score 

值的有效性。 

结束语 词义归纳指根据给定多义词以及包含该词语的 

上下文集合，从而自动获取该多义词在语境中的词义和用法。 

目前，用于词义归纳研究的常用方法是基于特征向量的聚类 

模型，本文分别利用 K-Means、EM 聚类方法对词义进行聚类 

分析时发现，两种聚类方法在不同的多义词上分别表现出较 

优的性能，因此本文提出了一种新的混合聚类算法(HCDG 

算法)，试图综合利用 K-Means聚类算法和 EM 聚类算法在 

距离度量计算及数据分布信息计算方面的优势，充分挖掘训 

练数据的几何特性和正态分布信息在词义聚类归纳中的作 

用，从而提高聚类模型的性能。通过在中科院软件研究所提 

供的中文词义归纳数据集上进行实验，验证了本文提出的混 

合聚类算法对于改进词义归纳模型 F-Score值的有效性。 
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