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摘 要:词义消歧是自然语言处理领域中的一个重要研究问题。针对汉语一词多义现象，结合
上下文语境，采用循环神经网络( Ｒecurrent Netural Networks，ＲNN) 来确定歧义词汇的真实含义。
以目标歧义词汇为中心，提取其左右 4 个邻接的词汇单元。从中抽取词形、词性和语义类作为消歧
特征。以消歧特征为基础，结合循环神经网络来构建词义消歧分类器。利用 SemEval-2007: Task#
5 的训练语料和哈尔滨工业大学语义标注语料来优化 ＲNN的参数。使用 SemEval-2007: Task#5 的
测试语料对词义消歧分类器进行测试。实验结果表明: 所提出的方法能够提高词义消歧的准确率。
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Abstract:Word sense disambiguation is an important research problem in natural language processing field．
For the phenomenon that a Chinese word has many senses，recurrent neural network ( ＲNN) is used to determine
true meaning of ambiguous word with its context． Target ambiguous word is viewed as center and its four adjacent
word units are extracted． Word，part-of-speech and semantic categories are extracted as disambiguation features．
Based on disambiguation features， recurrent neural network is used to construct word sense disambiguation
classifier． Training corpus in SemEval-2007: Task # 5 and semantic annotation corpus in Harbin Institute of
Technology are used to optimize parameters of ＲNN． Test corpus in SemEval-2007: Task#5 is applied to test word
sense disambiguation classifier． Experimental results show that the proposed method can improve accuracy of word
sense disambiguation．
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0 引 言

词义消歧是自然语言处理领域中的基础性研究
问题。同时，也是机器翻译和机器理解中的核心步
骤。鹿文鹏根据依存句法分析结果来提取歧义词汇
的依存约束集合。从 WordNet中找出歧义词汇各个
词义的代表词。根据词义代表词在依存约束集合中
的依存适配度来选择正确的词义［1］。鹿文鹏等［2］

利用文本领域关联词和句子上下文词来构建消歧
图。利用领域知识来调整消歧图。同时，使用改进
的图评分标准对消歧图中的各个词义结点的重要程
度进行打分。杨陟卓等［3］运用语言模型来优化有
监督消歧模型。充分利用有监督消歧模型和语言模
型来确定歧义词汇的真实含义。在训练语料不足的
情况下，这种方法可以有效地改善词义消歧的效果。
王少楠等［4］将上下文语境中具有明确含义的实词
作为输入。在上下文语境中，获取可以表示歧义词
汇语义的其它特征。最后，利用贝叶斯概率模型将
这两种信息结合起来，共同实现歧义词汇的语义表
示和归纳。实验结果表明: 这种方法可以得到更好
的语义表示和归纳效果。唐共波等［5］将多义词的
上下文作为消歧特征，以形成特征向量。通过计算
多义词词向量与特征向量之间的相似度来进行词义
消歧。该方法可以大大地减少词义消歧模型的时间
复杂度。杨陟卓等［6］设计并实现了一种基于模拟
退火的词义消歧方法，能够自动估计各种知识类型
的关系权重，并优化各种知识对消歧效果的影响。
这种方法有效地克服了数据稀疏和知识获取的瓶
颈。杨振景等［7］提取歧义词汇上下文中的局部词、
局部词性以及局部词和词性对作为消歧特征，并对
这三种特征赋予不同的权重。同时，利用支持向量
机模型来确定歧义词汇的真实含义。范弘屹等［8］

给出了一种改进的语义相似度计算方法。在原有方
法的基础上，考虑 HowNet 中义原的深度和密度对
词语相似度的影响。挖掘义原之间的关系，改进原
有的计算方法。张健立等［9］利用WordNet中的语义
关系来构建语义关系图。根据歧义词汇与其上下文
之间的关联度，来确定它的最佳含义。Zhu［10］提出
了一种基于冯诺依曼核的半监督词义消歧方法。利
用词与词之间的共现来定义图。根据有标注和无标
注训练数据在图中的传播过程来计算术语之间的语
义相似度。然后，根据语义相似度来构造冯诺依曼
核。Huang等［11］将语义分析视为多个语义序参数
竞争的过程，提出了一种基于改进协同神经网络并
融入词义信息的角色标注模型。Abualhaija 等［12］以

遗传模拟退火算法和蚁群算法为基础，提出了一种
蜂群算法来解决词义消歧问题。Hung 等［13］提出了
一种基于口语词文档的词义消歧方法。首先构建了
情感词汇网词典，然后利用所构建的词典进行词义
消歧。史兆鹏等［14］从依存句法分析结果中提取歧
义词汇及其上下文的词性、依存结构和依存词。构
造歧义词汇语义类的权值函数，选择权值最大的语
义类进行消歧。高璐等［15］提出了一种利用知网实
例库和知网关系进行词义消歧的算法。钱涛等［16］

给出了一种基于超图的词义消歧模型。利用词汇链
找到歧义词汇与上下文词汇之间的高阶语义关系。
将上下文词汇作为结点，利用词汇链所找到的超边
来构建超图。利用基于最大密度的超图谱聚类算法
来确定歧义词汇的含义。任海英等［17］提出了一种
基于维基百科的多策略词义消歧方法。设计了类别
一致性、内容相关性和词义重要程度三个指标。利
用二次消歧方法来确定歧义词汇的真实含义。刘峤
等［18］提出了一种基于语义一致性的集成实体链接
算法，能够更好地利用知识库中实体之间的结构化
语义关系，提高了算法对概念相似实体的区分度。
许坤等［19］利用语料库来构建从实体到知识库的映
射，对谓词进行消歧。然后，将自然语言问句转化为
计算机可理解的结构化查询语句。杨安利等［20］用
无标注文本来构建词向量模型，结合特定领域的关
键词信息，提出了一种新的词义消歧方法。
本文以歧义词汇为中心，选取它左右两侧的 4

个邻接词汇单元中的词形、词性和语义类作为消歧
特征，利用循环神经网络来确定它的正确语义。

1 消歧特征的选择

歧义词汇的语义类别是由其上下文环境所决定
的。在歧义词汇的上下文中，包含了很多用于确定
歧义词汇语义的语言学知识。要想确定歧义词汇的
真实含义，就要从其上下文中挖掘相关的信息，这就
是所谓的消歧特征提取。特征选取的方法不同，词
义消歧的结果会不同，这将会直接影响到词义消歧
的效果。
以歧义词汇为中心，选取其左右邻接的 4 个词

汇单元。从这 4 个词汇单元中，分别提取其词形、词
性和语义类 3 种消歧特征。以包含歧义词汇“镜
头”的汉语句子为例，其消歧特征的提取过程为:
汉语句子: 另一个镜头是周总理向灾区群众

讲话。
分词结果: 另一个镜头是周总理向灾区群众

讲话。
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词性标注结果: 另 / r 一个 /m 镜头 /n 是 / v 周 /
nh总理 /n向 /p 灾区 /n 群众 /n讲话 / v 。
语义类标注结果: 另 / r /E 一个 /m /D 镜头 /n /D

是 / v / J 周 /nh / － 1 总理 /n /A 向 /p /K 灾区 /n /C 群
众 /n /A讲话 / v /H 。
消歧特征的提取过程如图 1 所示。其中，W 表

示词形; P表示词性; S 表示语义类。UnitL1和 UnitL2
分别表示歧义词汇左边邻接的两个词汇单元。Uni-
tＲ1和 UnitＲ2分别表示歧义词汇右边邻接的两个词汇
单元。歧义词汇“镜头”左侧的两个词汇单元分别
为“另 / r /E”和“一个 /m /D”。此处，r 表示代词; m
表示数词;“另”所属的语义大类为 E; “一个”所属
的语义大类为 D。歧义词汇“镜头”右侧的两个词
汇单元分别为“是 / v / J”和“周 /nh / － 1”。此处，v 表
示动词; nh表示姓氏词;“是”所属的语义大类为 J;
“周”所属的语义大类为 － 1。从这 4 个词汇单元
中，分别提取词形、词性和语义类作为消歧特征。

图 1 词义消歧特征的提取过程
Fig． 1 Extraction of WSD Features

2 基于循环神经网络的语义分类

本文选用循环神经网络对歧义词汇进行消歧。基
于 ＲNN的消歧框架主要分为数据预处理和分类消歧
两个部分。基于 ＲNN的词义消歧框架如图 2所示。

图 2 基于循环神经网络的词义消歧框架
Fig． 2 WSD Framework Based on ＲNN

在数据预处理部分，将训练数据转换为 ＲNN所
能接受的标准输入数据。在传统的数据处理中，采
用了独热编码( one-hot) 方法。采用寄存器对不同
的状态进行标识。在任意时刻，寄存器只有一位设
置为 1，其余位均设置为 0。使用这种方法所得到的
特征向量是非常稀疏和冗长的。为了解决这个问
题，引入了 Embedding 层来对输入数据进行处理。
将所提取的消歧特征转化为一个由浮点数表示的特
征矩阵。在特征矩阵中，每一列表示一个词汇单元
的特征向量。所得到的数据是稠密的，能更好地表
示特征信息。使用公式( 1 ) 来计算词汇单元的各个
消歧特征的 Embedding向量。

rm =M·vm ( 1)
其中: 矩阵 M∈Ｒd* V是一个随机初始化的大规模浮
点数矩阵; d 为 Embedding 向量的维数; V 为消歧词
窗所包含的词汇单元数目; vm 是词汇单元的消歧特
征的 one-hot表示。在 Embedding 层中，采用点乘运
算来求解消歧特征所对应的 Embedding向量 rm。
在汉语句子 C中，歧义词汇 w 的人工标注语义

类为 S。歧义词汇 w 左侧第二个词汇单元为 UnitL2
= ( WL2，PL2，SL2 ) ; 左侧第一个词汇单元为 UnitL1 =
( WL1，PL1，SL1 ) ; 右侧第一个词汇单元为 UnitＲ1 =
( WＲ1，PＲ1，SＲ1 ) ; 右侧第二个词汇单元为 UnitＲ2 =
( WＲ2，PＲ2，SＲ2 ) 。对于词汇单元 UnitL2，计算WL2的
独热编码; 然后利用公式( 1 ) 来获取它所对应的
Embedding向量 F_WL2。计算 PL2的独热编码; 然后
利用公式( 1) 来获取它所对应的 Embedding向量 F_
PL2。计算 SL2的独热编码; 然后利用公式( 1) 来获取
它所对应的 Embedding向量 F_SL2。连接 F_WL2、F
_PL2和 F_SL2，形成特征向量 FL2。同理，可以获得
UnitL1的特征向量 FL1、UnitＲ1的特征向量 FＲ1和 Uni-
tＲ2的特征向量 FＲ2。以特征向量 FL2、FL1、FＲ1和 FＲ2

为基础，构造特征矩阵 Feature = { FL2，FL1，FＲ1，
FＲ2 }。使用特征矩阵 Feature 和人工标注语义类 S
来训练 ＲNN，以获得优化的模型参数。

ＲNN是一种利用序列信息来进行数据处理的
模型［21］。其特点是: 能够保存当前时刻的上下文状
态; 在上下隐藏层的结点之间，存在连接边。在
ＲNN中，包括输入层、隐藏层和输出层。
输入层接受特征矩阵 Feature。将特征向量

FL2、FL1、FＲ1、FＲ2分别赋给输入层所对应的结点。在
隐藏层中，神经元是相对独立的。隐藏层的层数是
由特征向量的个数决定的。在 t 时刻，隐藏层结点
的状态是由 t时刻的输入层结点所接受的特征向量
和 t － 1 时刻的隐藏层结点状态共同决定的。将隐
藏层的计算结果先送入全链接层，然后再送入输出
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层的 SoftMax 函数。其目的是: 使 SoftMax 函数的
输入和输出维数相同。SoftMax 函数根据 t 时刻输
入的特征向量和 t － 1 时刻隐藏层结点状态来计算 t
时刻的语义类概率分布向量。
图中 S' t1表示 t1 时刻，语义类概率分布向量中，

最大的概率所对应的语义类; S' ti表示 ti 时刻的语义
类概率分布向量中，最大的概率所对应的语义类。
SoftMax输出结果是一个向量。其维数为语义类的
数目。若歧义词汇 w有 n 种语义类别 S1，S2，…，Sn，

则 SoftMax 输出一个 n 维的语义类概率分布向量
{ P( S1 ) ，P( S2 ) ，…，P( Sn ) }。在输出向量中，各个
分量表示歧义词汇在各个语义类下的概率分布。在
输出层中，最后一个结点的 SoftMax函数输出语义类
概率分布向量。在向量中，最大概率值 P( Si ) 所对应

的语义类 Si，就是 ＲNN计算的歧义词汇的语义类。
在图 2 中，U 表示输入层与隐藏层之间的连接

权值矩阵; D表示 t － 1 时刻的隐藏层与 t 时刻的隐
藏层之间的连接权值矩阵; V 表示隐藏层与输出层
之间的连接权值矩阵。矩阵 U、D和 V是 ＲNN的模
型参数。在模型训练之前，将矩阵 U、D 和 V 随机
初始化为很小的数值。

3 基于循环神经网络词义消歧模型的
训练

ＲNN是一种基于时间维度的模型。隐藏层可
以在时间维度上进行展开。此处，设置 ＲNN的隐藏
层层数为 4。基于时间维度展开的 ＲNN模型如图 3
所示。

图 3 ＲNN沿时间展开
Fig． 3 ＲNN unfolds over time

在图 3 中，Feature 表示特征矩阵; Ft 表示 t 时
刻输入层结点所接受的特征向量; At 是 t 时刻隐藏
层结点的状态; Ot 是 t 时刻所输出的语义类概率分
布向量; S' t 是 t 时刻 ＲNN 所输出的歧义词汇的语
义类。其中，t = 1，2，3，4。ＲNN 的训练过程包括
前向传播过程和反向传播过程。

1) 前向传播过程。
在前向传播过程中，根据 t 时刻所接受的特征

向量 Ft 和 t － 1 时刻隐藏层结点的状态 At － 1，来计

算 t时刻的语义类概率分布向量 Ot = { P ( S1 ) ，P
( S2 ) ，…，P( Sn ) }。整个传播过程是自底向上进
行的，具体步骤如下所示。

①输入特征矩阵 Feature = { FL2，FL1，FＲ1，

FＲ2 } ，Ft 为 t 时刻输入层所接受的向量，赋值 F1 =
FL2，F2 = FL1，F3 = FＲ1，F4 = FＲ2 ;

②for( t = 1; t ＜ = 4; t + + )
{
a) 将隐藏层结点状态初始化为 0。隐藏层的结

点接受特征向量 Ft 后，更新隐藏层的结点状态 At :

At = ＲeLU( UFt +DAt － 1 ) ( 2)
其中，ＲeLU为激活函数，其形式:

ＲeLU( x) =
x，if x ＞ 0
0，if x≤{ 0

( 3)

b) 计算 t时刻输出层结点的语义类概率分布向
量 Ot :

Ot = SoftMax( VAt ) =
e － VAt

∑ke
－ VAtk

( 4)

其中 k表示第 k种语义类。k = 1，2，…，n。
c) 从 t时刻语义类概率分布向量 Ot = { P( S1 ) ，

P( S2 ) ，…，P ( Sn ) } 中，选取概率值最大的语义类

别 S'
t :

S'
t = max{ P( S1 ) ，P( S2 ) ，…，P( Sn ) ) } ( 5)

d) S'
t 就是 t 时刻 ＲNN 输出的歧义词汇的语义

类别。
}
2) 反向传播过程。
在反向传播过程中，采用基于时间的反向传播

方法( Back Propagation Through Time，BPTT) 来更新
ＲNN的参数。在反向传播过程中，t 时刻 ＲNN 参数
的计算要接受来自 t + 1 时刻的反馈。采用交叉熵
损失函数来计算歧义词汇 w 的人工标注语义类 S
和 t时刻 ＲNN输出的语义类 S'

t 之间的损失值，以判
断是否结束 ＲNN 模型的训练过程。具体训练过程
如下:

①计算 t时刻 ＲNN 输出的语义类 S'
t 与人工标

注语义类 S之间的误差，即
Et ( S，S

'
t ) = － SlnS't ( 6)

②计算四层隐藏层的误差总和 E( S，S'
t ) ，即

E( S，S'
t ) =∑

4

t = 1
Et ( S，S

'
t ) = －∑

4

t = 1
SlnS't ( 7)

③利用公式( 7 ) 和( 8 ) 来更新参数 θ = { U，V，
D}。
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E( S，S'
t )

θ
=∑

4

t = 1

Et ( S，S
'
t )

θ
=∑

4

t = 1

Et ( S，S
'
t )

S'
t
·
S'

t

θ
( 8)

θnew = θold － η
E( S，S'

t )
θ

( 9)

④循环执行步骤①②③来更新参数 θ。如果参
数 θ收敛，那么 ＲNN训练结束。
基于 ＲNN的词义消歧过程为: 将测试数据转换

为特征矩阵。利用前向传播过程来计算歧义词汇的
语义类别。将特征矩阵中的特征向量分别赋给
ＲNN模型输入层的接受向量 Ft ( t = 1，2，3，4 ) 。
使用优化后的权值矩阵 U、V、D 作为 ＲNN 的参数。
在隐藏层中，利用式( 1 ) 来计算结点的状态。在输
出层中，利用式( 4 ) 来计算语义类概率分布向量。
取最后一个结点的输出向量 O4 = { P( S1 ) ，P( S2 ) ，
…，P( Sn ) } 作为语义类概率分布向量。在语义类
概率分布向量 O4 中，根据式( 5) 来选择最大概率值
P( Si ) 。Si 就是 ＲNN 计算所得到的歧义词汇的语
义类别。

4 实 验

本文将 SemEval-2007: Task#5 的训练语料和测
试语料作为训练数据和测试数据。其中，SemEval-
2007: Task#5 是 ACL2007 的一个组成部分，即 Se-
mEval-2007 国际语义评测的中英文词汇任务( task#
5 multilingual Chinese English lexical sample task ) 。
该任务共包含 40 个歧义词汇。从中选取常用的 10
个歧义词汇。其中，含有两种语义类的歧义词汇有
5 个，分别为“表面”、“儿女”、“气象”、“望”、“中
医”; 含有 3 种语义类的歧义词汇有 5 个，分别为
“补”、“成立”、“赶”、“日子”、“长城”。
为了度量本文所提出方法的性能，共进行了两

组实验。在第 1 组实验中，选取歧义词汇左右邻接
的两个词汇单元的词形作为消歧特征，采用贝叶斯
( Bayes) 分类器来确定歧义词汇的语义。使用 Se-
mEval-2007: Task#5 的训练语料对贝叶斯分类器进
行训练。利用优化后的贝叶斯分类器对 SemEval-
2007: Task#5 的测试语料进行词义消歧。在第 2 组
实验中，选取歧义词汇左右邻接的四个词汇单元的词
形、词性和语义类作为消歧特征，利用 ＲNN来确定歧
义词汇的真实含义。利用 Embedding 层将消歧特征
转化为特征矩阵，作为 ＲNN 的输入。利用 SemEval-
2007: Task#5 的训练语料对 ＲNN 进行优化。使用优
化后的 ＲNN 对 SemEval-2007: Task#5 的测试语料进
行语义分类。两组实验的消歧准确率如表 1所示。

表 1 测试语料的消歧准确率
Tab． 1 Disambiguation accuracy of test corpus

实验 1: 词形 +贝叶
斯消歧模型 /%

实验 2: 词形、词性、
语类 + ＲNN /%

表面 50． 00 61． 11

儿女 50． 00 90． 00

气象 37． 50 87． 45

望 69． 20 92． 33

中医 37． 50 75． 00

补 40． 00 75． 44

成立 59． 30 70． 00

赶 27． 80 61． 11

日子 46． 88 50． 00

长城 14． 30 47． 64

吃 60． 90 47． 78

动 60． 00 50． 00

叫 56． 40 37． 50

为了更直观地度量两种分类方法的性能，给出
了表 1 的折线图，如图 4 所示。
由图 4 可见，ＲNN词义消歧方法的准确率要高

于贝叶斯词义消歧方法。其原因是在实验 2 中，选
取了词形、词性和语义类 3 种特征来共同确定歧义
词汇的含义，能够覆盖更多的语言学现象。在实验
1 中，仅选取了词形作为消歧特征。在语义分类方
面，ＲNN的分类性能要明显优于 Bayes 分类器。由
此，可以得到结论: 基于 ＲNN 的词义消歧方法要好
于基于贝叶斯的词义消歧方法。

图 4 两种分类方法的性能对比
Fig． 4 Performance comparison of two

classification methods

5 结 论

本文提出了一种循环神经网络的词义消歧方
法。以歧义词汇左右相邻的四个词汇单元的词形、
词性和语义类作为消歧特征，使用 ＲNN来判别歧义
词汇的真实含义。使用 SemEval-2007: Task#5 的训
练语料和哈尔滨工业大学的语义标注语料来优化
ＲNN的参数，以提高词义消歧的精度。使用优化后
的 ＲNN对 SemEval-2007: Task#5 的测试语料进行词
义消歧。实验结果表明: ＲNN 词义消歧方法的准确
率要优于贝叶斯词义消歧方法。
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