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摘要 :本文提出一种基于 AdaBoost. MH算法的有指导的汉语多义词消歧方法 ,该方法利用 AdaBoost. MH

算法对决策树产生的弱规则进行加强 ,经过若干次迭代后 ,最终得到一个准确度更高的分类规则 ;并给出了一

种简单的终止算法中迭代的方法 ;为获取多义词上下文中的知识源 ,在采用传统的词性标注和局部搭配序列

等知识源的基础上 ,引入了一种新的知识源 ,即语义范畴 ,提高了算法的学习效率和排歧的正确率。通过对 6

个典型多义词和 SENSEVAL3中文语料中 20个多义词的词义消歧实验 , AdaBoost. MH算法获得了较高的开放

测试正确率 (85. 75% )。
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Abstract:An app roach based on supervised AdaBoost. MH learning algorithm for Chinese word sense disambiguation

is p resented. AdaBoost. MH algorithm is emp loyed to boost the accuracy of the weak decision stump s rules for trees

and repeatedly calls a learner to finally p roduce a more accurate rule. A simp le stopp ing criterion is also p resented.

In order to extract more contextual information, we introduce a new semantic categorization knowledge which is useful

for imp roving the learning efficiency of the algorithm and accuracy of disambiguation, in addition to using two classical

knowledge sources, part - of - speech of neighboring words and local collocations. AdaBoost. MH algorithm making

use of these knowledge sources achieves 85175% disambiguation accuracy in open test for 6 typ ical polysemous words

and 20 polysemous words of SENSEVAL3 Chinese corpus.

Key words: artificial intelligence; natural language p rocessing; word sense disambiguation; AdaBoost. MH algorithm;

multip le knowledge sources

1　引言

词义消歧 (Word Sense D isambiguation,简称 W SD)一直是自然语言处理研究领域十分重要

的问题和研究热点之一 [ 1 ]
,在机器翻译、信息检索、自动文摘、知识挖掘等自然语言处理领域

均具有重要的应用价值。

近几年 ,国内外研究人员将统计学和机器学习引入到词义消歧的处理中 ,提出基于语料库

的多义词处理方法 (Corpus Based App roach, CBA)。一般来说 ,有指导的消歧方法要比无指导
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的方法 [ 2, 3 ]有更好的效果。许多标准的有指导的学习算法被应用于词义消歧的模型中 ,如贝

叶斯分类 [ 4 ]、基于信息论的方法 [ 5 ]、神经网络算法 [ 6 ]等。

有指导的 AdaBoost. MH算法是提高预测学习系统能力的有效工具 ,在 POS[ 7 ]和文本分

类 [ 8 ]中得到成功应用。AdaBoost. MH算法的主要思想是把多个不太准确的弱规则合并为一个

高精度的分类规则。弱规则由一个独立的称为弱学习器 (W eak Learner)的过程产生 ,这些弱

规则组合得到最终规则 ,即通过学习得到的分类规则。

利用 AdaBoost. MH算法的思想 ,在设计词义排歧的学习模型时 ,只要给定足够的数据和

一个能可靠地提供中度正确的弱假设的弱学习器 ,它就获得了理论上的保证 ,而不需要设计一

个能产生高准确率的学习器。

Schap ire and Singer
[ 9 ]提出的 AdaBoost. MH算法适合多类多标签的分类问题。对于 W SD ,

由于在每个给定的上下文中多义词的词义是唯一确定的 ,因此 W SD只是单标签的分类问题。

本文对 AdaBoost. MH算法进行了调整 ,提出了面向单标签的 W SD的加强算法 ,该算法对简单

决策树产生的分类规则进行加强 ,经过若干次迭代后 ,最终得到一个准确度更高的分类规则 ,

即为最终的消歧模型 ;为获取多义词上下文中的知识源 ,本文在采用传统的词性标注和局部搭

配序列等知识源的基础上 ,引入了一种新的知识源 ,即语义范畴。同时给出了一种简单的终止

AdaBoost. MH算法中迭代的方法。

2　面向 W SD的 AdaBoost. MH算法

211　算法描述

本文在算法描述中沿用了 Schap ire and Singer
[ 9 ]中的一些表示符号。

设样本集 S = { ( x1 , y1 ) , ⋯⋯ ( xm , ym ) } ,其中 , xi∈X, X为训练集 , m = | X |; yi∈Y, Y为词

义标签集 ,记 k = | Y |。样本 ( x, y)为单一实例 x和该实例对应的词义标签 y。

AdaBoost. MH维持了样本集 S上一个 m ×k的权重分布 D,初始状态下 ,分布 D的权值是

相同的。

令 D t为第 t次迭代后的分布 , ht : X ×Y→R为分布 D t上获得的弱规则 ,该规则由弱学习器

产生。ht ( x, l)表示对词义标签 l∈Y是否应该赋给实例 x的一种预测 ,其值 | ht ( x, l) |反映了

这种预测的可信度。

弱规则的产生是一个序列式的学习过程。在每次迭代中 ,运用下面的调整公式调整每个

样本的权值 ,使每次输入弱学习器的样本集具有不同的权重 ,让弱学习器集中学习那些使用前

一规则最难以预测的样本 ( x, y)。

给定 l∈Y, yi∈Y,引入符号 yi [ l ]∈{ - 1, + 1} ,若 yi与标签 1一致 , yi [ l ]的值为 1,否则 yi

[ l ]的值为 - 1,调整公式定义如下 :

D t+1 ( i, l) =
D t ( i, l) exp ( - yi [ l ]ht ( xi , l) )

Z t

(1)

　　其中 1≤i≤m , Z t为归一化因子 ( Z t的计算公式参见 212部分 ) , Schap ire and Singer[ 9 ]已

经证明 ,算法误差的最大值为 : ∏
T

t =1
Z t ( T为总的弱规则数 ) ,因此为减少总误差 ,在选取 Z t

时应使其最小化。从公式中可以看出 ,若 ht ( x, l)的预测可信度较好 ,则 D t ( i, l)的值是增加

的 ,反之 , D t ( i, l)的值是减少的 ,且 D t ( i, l)的调整幅度与 | ht ( x, l) |成比例。

由于 W SD为单标签分类 ,因此最终形成的合并假设为唯一的标签 l,而且这个标签满足 f

( x, l)最大化。
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面向 W SD的 AdaBoost. MH算法如下 :

1) 输入样本集 S

2) 初始化 : D1 ( i, l) = 1 /m k; 　　1≤i≤m , 1≤l≤k

3) 训练过程 :循环学习 T次

a) 把 D t传给并调用弱规则学习器 ;

b) 获得弱规则 ht : X ×Y→R

c) 利用调整公式调整矩阵 D的权值

4) 求 f ( x, l) =max∑
T

t =1
ht ( x, l) ,即为最终形成的合并假设。

212　弱学习器的设计及 Z t的选取

本文采用简单决策树作为弱学习器 ,其中树的叶子定义了实例空间 X的一个划分 ,弱学

习器做出的假设是基于该划分的。对于划分中任一划分块 X j ,若任意的 x, x′∈X j ,总有 h ( x)

= h ( x′) ,也就是说 , h ( x)做出的预测 ,仅与给定实例 x所属的划分块有关。

对于任意给定的特征 p (特征的选取参见下面第 3部分 ) ,可以将实例空间 X划分为 2个

划分 , X1为包含 p的实例集 , X0为不包含 p的实例集。

一个简单的弱规则形式如下 :

h ( x, l) =
c0 l　　　p不是 x的特征

c1 l　　　p是 x的特征
(2)

　　其中 cjl ( j∈{ 0, 1} )是一个实数。

一个弱规则产生的过程如下 ,在每次迭代中 ,对每一个特征 ,弱规则学习器计算预测误差 ;

预测标准为 ,某一实例属于某一分类 ,当且仅当实例中包含此特征。最小化分类误差的特征被

选择为产生此次迭代过程中弱规则的特征。

Schap ire and Singer
[ 9 ]已经证明 ,对于给定的迭代 t与 cjl ,选取 cjl = 015 ×ln ( v

jl
+ 1 / v

jl
- 1 ) ,可以

使 Z t最小。这时有 :

Z t = 2∑j∈{ 0, 1}∑l∈Y
v

jl
+1 v

jl
- 1 (3)

　　其中 v
jl
+ 1 ( v

jl
- 1 )的计算如下 :在给定分布 D t的情况下 ,对于每一可能的词义标签 1,在 j∈

{ 0, 1}和 b∈{ - 1, + 1}的情况下 ,有 :

v
jl
b = ∑

i

D t ( i, l)‖xi ∈ X j ∩ yi [ l ] = b‖ (4)

　　也就是说 , v
jl
+ 1 ( v

jl
- 1 )为 X j中词义标签为 (不为 ) 1的训练实例在分布 D t中的权值和。

在每次迭代中 ,对每个实例 ,求解 Z t。选取 Z t最小的实例所对应的 h ( x, l)为本次迭代的

弱规则。在计算 cjl时 ,如果 v
jl
+ 1或 v

jl
- 1非常小或接近零 ,会导致 cjl的值是很大或者无穷大。这

样 ,这种大的预测值会引起数值问题。为避免这种情况的发生 ,需要对 cjl采用平滑值 :

cjl = 015 ×ln (
v

jl
+1 +ε

v
jl
- 1 +ε

)其中ε > 0 (5)

　　由于 v
jl
+ 1和 v

jl
- 1的值域为 [ 0, 1 ],因此这种平滑对 cjl造成的影响的上限为 :

1
2

ln ( 1 +ε
ε

)≈ 1
2

ln ( 1
ε

) (6)

　　本文采用的平滑系数为 :ε= 1 / (m ×k)。
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3　知识源

311　相邻词的词性标注 ( PO S)

词性标注资源共使用以下 7个特征 : P - 3 , P - 2 , P - 1 , P0 , P + 1 , P + 2 , P + 3。

其中 P - i ( P + i )代表多义词 w左 (右 )边第 i单词所对应的词性 , P0代表多义词 w所对应

的词性。

例如 ,为区分“材料”一词在下面句子中的词义 :

以 /p /Kb05树叶 / n /Bh11 、/wp / - 1彩布条 / n /Bq01和 / c /Kc01香烟盒纸 / n /Bp17为 / v /

Ja01材料 /n /Ba06的 / u /Kd01贺卡 /n /Bp18 , /wp / - 1做工 / v /H j21虽 / c /Kc04简 / a /Ed37 , /

wp / - 1其 / r /Ba10情 / n /Df04却 / d /Ka33浓 / a /Eb12。 /wp / - 1　　　　　　　　　例句 (1)

上下文中包含的 POS资源有 :

P - 3 = c, P - 2 = n, P - 1 = v, P0 = n, P+1 = u, P+2 = n, P+3 = w p

312　局部搭配信息

局部搭配 Ci, j指多义词 w上下文中局部的连续的单词序列信息。 i, j分别代表多元序列的

起始和结束位置。实验中 ,多元信息主要考虑了以下 9个特征 :

C - 1, - 1 , C1, 1 , C - 2, - 2 , C2, 2 , C - 3, - 3 , C3, 3 , C - 2, - 1 , C - 1, 1 , C1, 2

　　例如 ,对于例句 (1) ,考虑的局部搭配中 C - 1, - 1和 C - 2, - 1 ,对应的特征为 :

“C - 1, - 1 =为”和“C - 2, - 1香烟盒纸 _为”

313　语义范畴信息

上下文中词汇的语义范畴大体上确定了这个上下文的语义范畴 ,并且上下文的语义范畴

可以反过来确定词汇的哪一个语义被使用 [ 10 ]。W alker
[ 11 ]和 Yarowsky

[ 12 ]在词义消歧的研究中

分别提出了基于义类辞典的消歧算法。

《同义词词林》[ 13 ]是当前汉语信息处理中的一部机器可读的一类词典。全书把词义分为

大、中、小类三级 ,共分为 12个大类 , 94个中类 , 1428个小类。词典中给每个指定的词一个或

多个语义码。如 :词“觉悟”具有的一个语义码为“Ga15”,词“材料”有三个语义码 ,分别为 :

“Ba06”、“Dk17”和“A l03”。

实验中考虑的语义范畴信息主要包括以下 6个特征 :

d- 3 , d- 2 , d- 1 , d+1 , d+2 , d+3

　　其中 d - i ( d + i )代表多义词 w左 (右 )第 i单词所对应的语义码信息。

例如 ,对于例句 (1) ,考虑的语义信息包括以下特征 :

d- 3 = Kc01, d- 2 = Bp17, d- 1 = Ja01,

d+1 = Kd01, d+2 = Bp18, d+3 = - 1

　　其中“Kc01”、“Bp17”等为相应词汇的语义码。

4　实验

411　语料库

41111　人民日报语料

实验中使用的人民日报语料 (见表 1)来源于哈工大信息检索研究室提供的《同义词词林

扩展版》和北大人民日报 2000年半年的电子版。《扩展版》中使用的语料为北大人民日报

1998年上半年的电子版 (带有词性标注 ) ,约 35万词语。《扩展版》在原来人民日报的基础

上 ,按照《同义词词林》中定义的词的语义分类原则 ,在语料中增加了词的义类信息。因《扩展
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版》中多义词语料有限 ,本文从人民日报 2000年半年的语料中抽取部分含有多义词的语料 ,按

照《同义词词林》中定义的语义分类原则 ,进行人工义类标注。

41112　SENSEVAL3中文语料

SENSEVAL是语义系统评估方面的国际性平台。该平台公开发布了一些评测语义系统的

国际标准语料。SENSEVAL3中新增加了中文语料 ,语料格式按照 SENSEVAL的标准格式发

布。SENSEVAL3中文语料 (表 2)共包括 20个多义词 ,其中训练语料为 793句 ,测试语料为

380句。

412　实验评测及结果

为评测 AdaBoost. MH算法的学习效果 ,对多义词的学习结果进行测试 ,测试分为封闭测

试和开放测试。由于本 W SD系统对每个测试实例总是输出一个唯一的值 ,因此其召回率和正

确率总是相同的。这里 ,对测试结果的好坏只使用正确率作为衡量的标准 ,正确率定义如下 :

正确率正确排歧的实例个数
可排歧的实例个数

(7)

表 1　实验中使用的人民日报语料及实验结果 (交叉实验 5次且封闭测试正确率 95%以上 )

多义
词
句子
数
词义
数
特征
数

POS
开放测试正确率 ( % )

1 2 3 4 5 平均值

材料 349 2 2919 n 85. 29 (70) 91. 17 (600) 86. 76 (50) 86. 76 (600) 85. 29 (150) 87. 05

地方 89 3 918 n 84. 21 (150) 78. 94 (500) 78. 94 (500) 78. 94 (600) 84. 21 (600) 81. 05

发表 157 2 1449 v 93. 10 (50) 93. 10 (70) 89. 66 (50) 86. 21 (100) 93. 10 (50) 91. 02

为 212 2 1836 v 90. 00 (50) 82. 50 (600) 85. 00 (500) 87. 50 (200) 82. 50 (300) 85. 50

要 540 4 4632 v 81. 48 (650) 83. 33 (800) 87. 96 (500) 85. 18 (750) 80. 55 (700) 83. 70

到 234 4 2388 v 83. 33 (50) 88. 09 (500) 80. 95 (50) 88. 09 (600) 83. 33 (500) 86. 19

平均 85. 75

　　注 :表中开放测试正确率括号内的数值为获得此正确率的迭代次数。

表 2　实验中使用的 SENSEVAL3中文语料及实验结果

多义
词

训练
语料数

测试
语料数

词义数 特征数 POS
迭代
次数
封闭测试
正确率

开放测试
正确率

把握 31 15 4 386 nvvn 30 100% 73. 3%

包 76 36 8 888 nnrqv 50 96. 05% 50%

材料 20 20 2 352 n 100 100% 80%

冲击 28 13 3 360 vnv 80 96. 43% 84. 6%

传 28 14 3 362 v 300 100% 64. 28%

地方 36 17 4 421 bn 200 100% 70. 59%

分子 36 16 2 435 n 70 97. 22% 75%

活动 36 16 5 426 avvn 150 100% 68. 75%

老 57 26 6 616 Ngaandj 500 100% 61. 54%

路 57 28 6 605 nnrq 300 100% 64. 29%

没有 30 15 3 386 dv 200 100% 66. 67%

起来 40 20 4 513 v 150 97. 5% 75%

钱 40 20 4 506 nnr 600 100% 75%

日子 48 21 3 560 n 80 100% 66. 67%

少 42 20 5 510 Ngaadjv 750 100% 60%

突出 30 15 3 387 aadv 500 100% 53. 33%
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续表

多义
词

训练
语料数

测试
语料数

词义数 特征数 POS
迭代
次数
封闭测试
正确率

开放测试
正确率

研究 30 15 3 380 nvvn 70 96. 67% 73. 33%

运动 54 27 3 601 nnzvvn 100 100% 70. 37%

走 49 24 5 565 vvn 500 100% 62. 5%

做 25 12 3 304 v 600 100% 58. 33%

平　均 99. 19% 67. 68%

41211　人民日报语料实验

为保证测试结果的客观性 ,实验中对语料进行交叉验证 ,从中随机抽取 80%作为训练语

料 ,其余 20%作为开放测试语料 ,进行 W SD实验。然后再重复这个的选择过程 ,每次选择不

同的 20%作为测试语料 ,其余的为训练语料 ,取这若干次实验结果的平均值作为最终的结果。

本文对 6个典型的多义词 (见表 1)分别进行了实验。实验结果见表 1。

41212　SENSEVAL3中文语料实验

在 SENSEVAL3中文语料上进行的 W SD实验情况见表 2。同时本文将 AdaBoostMH的实

验结果和 Zheng2Yu N iu. and Dong2Hong J i.
[ 14 ]的实验结果进行了比较。Zheng2Yu N iu. and

Dong2Hong J i.实验中使用的是贝叶斯 W SD算法 ,使用的语料同为 SENSEVAL3的中文语料。

对比实验模型中选取的上下文特征与 Zheng2Yu N iu. and Dong2Hong J i中选择的上下文特征保

持一致 ,即 POS特征和一定窗口的词袋信息 ,对比情况见表 3。

表 3　AdaBoost. M H与贝叶斯在

SENSEVAL3中文语料上的对比

算法模型
开放测试平均

正确率 ( % )

AdaBoost. MH算法模型 67. 68%

贝叶斯算法模型 60. 40%

从表 2中的数据可以看出 ,在 SENSEVAL3上得到

的测试结果低于表 1中的实验结果。这主要是由于

SENSEVAL3中的语料偏少导致数据不足、特征空间过

于稀疏的缘故。AdaBoostMH在给定的数据不充分、弱

假设过度复杂或弱假设太弱的情况下 ,不能表现出很好

的性能 ,这一点与理论一致 [ 9 ]。但是 ,从作为语义评测

的平台的角度来看 , SENSEVAL3的中文语料还是具有

它的可行性的。从表 3的数据中可以看出 , AdaBoost. MH算法模型的优于贝叶斯算法模型 ,高

出 7. 28个百分点。

413　算法中迭代次数的确定

表 1的迭代次数一列中的数据表明 :在获得较高的正确率的情况下 ,算法对每个词进行学

习的迭代次数是不同的。这是由于每个词具有不同的特征属性和语料中包含的句子对表征该

词的特征属性的贡献能力不同而致。

图 1　迭代次数的确定

图 1数据表明测试结果的准确率与迭代次

数的多少并不总是成正比。每个词语有一个最

佳的迭代次数。 Schap ire and Singer[ 9 ]指出迭代

次数过多 , AdaBoost. MH有可能发生过适应。另

一方面从系统的使用角度来看 ,迭代次数增多 ,

意味着学习所需的时间和保存学习结果所需的

空间的增加。因此需要在实际应用中 ,需要确立

一个合适的迭代次数 ,也即终止迭代的条件。
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实验中采用了一个简单的终止条件 ,即当封闭训练的正确率达到 95%以后 ,开放测试的

第二个极大值点处终止迭代过程。选择两个极值中的较大者的迭代次数作为最终的迭代

次数。

414　语义信息对排歧效果的影响

在获取多义词上下文信息的过程中 ,我们使用了的多种知识源 :词性标注、局部搭配序列

和语义范畴。前两部分知识源在以往的 W SD的研究中 ,已被多次使用 ,并显示出比单独的词

袋信息更好的效果 ,本文在以往的知识源中加入了语义范畴信息。为观察语义信息在排歧过

形成中对结果的影响 ,本文以“材料”一词的语料为例 ,在相同的语料情况下 (随机从语料中选

取 285句作为训练语料 ,剩余的作为开放测试语料共 63句 ) ,对“材料”一词进行 W SD实验。

实验对比情况见图 2、图 3。

图 2　语义信息对封闭测试的影响 图 3　语义信息对开放测试的影响

　　从图 2和图 3中数据可以看出 ,语义范畴信息加快算法的学习速度和提高排歧的正确率

方面的效果比较明显。对于封闭测试的情况 ,标注了语义范畴信息的学习模型的测试正确率

达到 100%需要的迭代次数比未加入语义范畴信息的模型减少了近 20余次 ,并且在相同的迭

代次数下 ,加入语义范畴信息的模型的测试正确率比未加入语义范畴信息的模型平均高出

2%～7% ;同样对于开放测试 ,不仅在同样的迭代次数下 ,标注了语义范畴信息的学习模型的

测试正确率比未加入语义范畴信息的模型提高了 2%～10% ,而且标注了语义范畴信息的学

习模型的最好结果比未标注语义范畴信息的模型高出约 5%。

5　结论与进一步研究

本文在汉语词义消歧中引入有指导的 AdaBoost. MH分类方法 ,通过对多义词上下文的多

知识源 (词性标注、局部搭配序列和语义范畴 )进行学习 ,获得了正确率较高的分类器。实验

结果表明 AdaBoost. MH算法具有较强的学习能力和较高的排歧正确率 (开放测试正确率平均

为 85. 75% ) ;结合每个多义词所具有的特征属性的不同性和系统的实用性 ,给出了一种简单

实用的终止算法中迭代的方法。

与其它有指导的学习算法一样 , AdaBoost. MH算法需要在带词义标注的训练语料中获取

知识。从表 1的数据可以看出 ,语料的规模和质量 (指语料所提供的上下文信息对排歧的贡

献 )对排歧结果和系统的效率有一定的影响 :高正确率高效率的排歧系统有赖于规模适当而

且质量较高的语料。但是 ,在人工标注的过程中 ,建立这种量与质兼有的大规模语料是很难

的 [ 14 ]。因此 ,如何利用其他语义资源 (如 WordNet[ 15 ]和 HowNet[ 16 ] )和相关方法 [ 15, 17, 18 ]来自动

获取大规模的标注语料是进一步需要研究的课题 ;此外 ,本文在学习过程中获取的特征限制在

多义词前后 3个窗口内 ,这会导致上下文中一些对排歧有用的信息没有被获取到 ,如果只是简

单的扩大窗口 ,又会引入过多的噪音 ,影响排歧效果 ,因此如何有效的利用多义词上下文的信
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息也是今后需要进一步研究的课题。
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