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Abstract:  The goal of this paper is to give a brief summary of the current unsupervised word sense 
disambiguation techniques in order to facilitate future research. First of all, the significance of unsupervised word 
sense disambiguation study is introduced. Then, key techniques of various unsupervised word sense disambiguation 
studies at home and abroad are reviewed, including data sources, disambiguation methods, evaluation system and 
the achieved performance. Finally, 14 novel unsupervised word sense disambiguation methods are summarized, and 
the existing research and possible direction for the development of unsupervised word sense disambiguation study 
are pointed out.  
Key words: word sense disambiguation; unsupervised word sense disambiguation; natural language processing; 

semantic understanding 

摘  要: 研究的目的是对现有的无监督词义消歧技术进行总结,以期为进一步的研究指明方向.首先,介绍了无监

督词义消歧研究的意义.然后,重点总结分析了国内外各类无监督词义消歧研究中的各项关键技术,包括使用的数据

源、采用的消歧方法、评价体系以及达到的消歧效果等方面.最后,对 14 个较有特色的无监督词义消歧方法进行了

总结,并指出无监督词义消歧的现有研究成果和可能的发展方向. 
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1   词义消歧(word sense disambiguation)的基础知识及研究意义 

1.1   词义消歧的定义 

词汇的歧义性是自然语言的固有特征.词义消歧根据一个多义词在文本中出现的上下文环境来确定其词

义,作为各项自然语言处理的基础步骤和必经阶段被提出来.所谓的词义消歧是指根据一个多义词在文本中出

现的上下文环境来确定其词义.形式化地,令词语 w 具有 n 个词义,w 在特定的上下文环境 C 里只有 S′是正确的

词义,词义消歧的任务就是在这 n 个词义中确定词义 S′.每个词义 SK 和上下文 C 都存在或强或弱的联系,记为

R(SK,C),其中 S′与上下文 C 的关系应当是最强的.词义消歧技术通过分析和计算 W 出现的上下文 C 和每个词义

SK 之间的关系 R,排除干扰词义,最后确定 S′.整个过程可用下面的公式来描述: 
 arg max ( , )KS'  R S C=  (1) 

上下文中的某些词语限定了多义词的词义,正是这些词的存在,可以帮助人们迅速地去推理和判断,最终得

到答案.自动词义消岐研究的是机器模拟人类思维的过程,在上下文中收集重要的语义信息,提取特征词语来指

导对多义词的歧义消解.词义消歧问题曾一度被认为是一个计算机无法攻克的难题[1],致使从那以后的一段时

间里,研究人员逐渐放弃了对词义消歧的研究.但随着计算技术的飞速发展,超大容量的存储设备和具有强大计

算能力的多核处理器相继出现,包括词义消歧在内的自然语言处理领域的各种问题研究一一复苏,并进入了崭

新的发展阶段,词义消歧逐渐成为计算语言学和自然语言处理领域中的一个重要研究课题,也是近些年来该领

域的热点研究问题之一. 

1.2   词义消歧的分类 

每个分类问题都会根据分类依据的不同而得到不同的分类结果,词义消歧也不例外.根据消歧知识来源的

不同,词义消歧方法可分为基于知识的方法和基于统计的方法,基于知识的消歧一般又细分为基于规则的方法

和基于词典的方法.基于知识库的消歧方法主要是依赖语言学专家的语言知识构造知识库,通过分析多义词所

在的上下文,选择满足一定规则的义项.知识库的类型包括专家规则库、词典、本体、知识库等.基于统计的方

法则以大型语料库为知识源,从标注或未标注词义的语料中学习各种不同的消歧特征,进而用于词义消歧. 
按照消歧过程有无指导,词义消歧分为有导消歧和无导消歧.前者利用已标注了词义的大型语料库来提取

特定词义的特征属性,利用机器学习方法生成分类器或分类规则对新实例进行词义判定;后者则从原始的数据

文集或机器可读字典中获取词义的相关特征,对新实例进行词义判定.所以,有指导的词义消歧常被看作词义分

类问题,无指导词义消歧被看作聚类问题. 
按照消歧结果的评价体系,词义消歧分为独立型评估和应用型评估.独立型评估是指不依赖于应用领域,使

用一组标准的测试集,独立评价词义消歧性能.应用型评估不单独地评价词义消歧的效果,而是考察其对实际自

然语言处理系统最终目标的贡献,比如,词义消歧在机器翻译系统中对翻译性能的影响、在信息检索中对搜索

性能的改善情况等等. 

1.3   词义消歧研究的意义 

词义消歧是对词的处理,属于自然语言理解的底层研究,在许多高层次的研究和应用上,词义消歧都大有用

武之地.词义消歧并不是自然语言处理的最终目的,而是自然语言处理中不可缺少的一个环节,歧义问题的解决

将会带动至少下列自然语言处理领域的新进展: 
• 机器翻译:在机器翻译中,要让计算机进行准确的译文选择,一个重要的前提条件就是能够在某个特定

上下文中自动排除歧义,确定多义词的词义.所以,词义消歧从 50 年代初期开始机器翻译研究起就一直

备受计算语言学家的关注. 
• 信息检索:一个拼写正确的词汇通常包含许多词义,在特定的查询上下文中,很多词义是不相关的.在一

个特定的查询中,用户只对其中一个词义感兴趣,因此只需检索和那个词义相关的文档,而当前基于关键

字的搜索引擎就面临检索包含相关词义文档而过滤掉无关词义文档的大难题.据统计,在信息检索中引
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入部分多义词消歧技术以后,可使其整个系统的正确率由 29%提高到 34.2%,取得较为明显的改善. 
• 主题内容分析和文本处理:如文本分类、信息抽取、自动文摘和辅助写作等文本处理任务,只有对文本

中的多义词进行消歧,明确单词所表示的概念,才能正确分析文本及句子的概念和主题. 
• 语音处理和文语转换:这类任务往往同时涉及语音和文字的处理,语音识别中同音字的识别、语音合成

中语音的校正以及文字的处理都离不开词义消歧. 
• 语法分析或句法分析:帮助解决语法的歧义问题,降低语法分析难度,改善语法分析效果. 
总之,词义消歧是计算语言学和自然语言处理领域的基础研究课题,提高词义消歧的研究水平,提供高质量

的词义消歧技术,对包括机器翻译、信息检索、文本分类等在内的众多研究领域都会有重要的推动作用. 

2   无监督词义消歧方法概述 

无监督词义消歧按照消歧数据源的不同分为基于知识的方法和基于统计的方法两大类.本节将分门别类

地讨论当前国内外各类主流的无监督词义消歧方法,从消歧过程中使用的数据源、采用的消歧技术、评估体系

和消歧效果 4 个方面进行阐述,研究各类消歧方法使用的关键技术及其消歧性能,指出各自的优缺点及改进方

案,特别地,对那些具有代表性的消歧算法将进行详细论述.  

2.1   基于知识的无监督词义消岐 

基于知识的无导词义消岐进一步被划分为基于规则的方法和基于词典的方法.早期人们所使用的词义消

歧知识一般是凭人手工编制的规则,由于手工编写规则费时、费力,存在严重的知识获取的瓶颈问题,20 世纪 80
年代以后,语言学家提供的各类词典成为人们获取词义消歧知识的一个重要知识源. 
2.1.1   基于机读词典的词义消歧 

机读词典提供了有关词汇用法及词义描述的丰富知识,是早期词义消歧的主要知识来源.最早利用机器可

读字典实现无监督词义消歧的研究始于 1986 年的 Lesk 方法[2].Lesk 利用词典中词义的解释或定义来指导多义

词在上下文中的词义判定.该方法简单易行,只需计算多义词的各个词义在词典中的定义与多义词上下文词语

的定义之间的词汇重叠度,选择重叠度最大的词义作为其正确的词义即可.Lesk 分别用 3 个机器可读词典

(Webster’s 7th Collegiate,Collins English Dictionary 和 Oxford Advanced Learner’s Dictionary of Current English)
对一组多义词实例进行了词义消歧测试,正确率在 50%~70%之间.随着 Lesk 方法的提出,无监督词义消歧逐渐

流行起来.研究者对Lesk方法进行了各种改良,总体思想是进一步扩展词义的定义描述,使得词汇重叠的几率增

加.Wilks[3]对 Longman 字典(Longman Dictionary of Contemporary English,简称 LDOCE)中每个词义的定义添加

了与其定义词汇同现频率较高的其他词汇(同现频率的高低使用该词典的所有定义条目统计得到),如此将词典

中的所有定义进行了扩展之后,大大提高了定义词汇重叠的概率.Pook 等人[4]提出一种改进方案,对上下义词语

进行同义词扩展,从而扩大了上下文窗口的大小.实验结果表明此方法可以增加词义消歧的覆盖率.Dagan[5]和

Gale[6]则利用双语对照词典来帮助多义词消歧. 
2.1.2   基于义类词典的词义消歧 

义类词典的编排与传统词典有很多不同之处.它是按照词语含义编纂的辞典,把相类似的词语放在相同的

目录下,使得查找同类或同义词更加方便、快捷.义类词典有助于我们提高用词的准确性.Roget’s Thesaurus[7]和

WordNet[8] 是常用的英语义类词典 .Yarowsky(1994)[9] 和卢志茂等人 [10] 利用 Roget’s 词典进行词义消

歧;Voorhees[11]和Resnik[12]从不同角度利用WordNet中的上下位关系、同义关系进行英语的词义消歧探索.《同

义词词林》[13]和知网(HowNet)[14]是最常用的汉语义类资源.汉语词义消歧研究从 20 世纪 90 年代以后才开始.
陈浩等人[15,16]使用HowNet作为知识源,利用聚类技术进行词义消歧.李涓子[17]和中国科学院计算技术研究所

的鲁松[18]都采用《同义词词林》进行无指导的词义消歧,李涓子在大规模语料库中自动获取任意同义词集中单

义词的同现实词,按照同现实词的词义分辨能力对它们加权,构成词义分类器,实现一种代价最小的无指导学习

算法;鲁松则把待消歧的多义词的上下文视为查询,把与该多义词某个义项具有相同、相似或相关语义范畴的

词语的上下文视为文档,从而用信息检索中的向量空间模型来解决词义消歧问题. 

http://service.ilib.cn/search/search.aspx?query=%e9%99%88%e6%b5%a9
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2.1.2.1   WordNet简介 
WordNet 是从 1995 年开始,在普林斯顿(Princeton)大学认知科学实验室(Cognitive Science Laboratory)的心

理学教授 George A. Miller 的指导下,由 Princeton 大学的心理学家、语言学家和计算机工程师联合设计的一种

基于认知语言学的在线英语词典.由于它包含了语义信息,所以有别于通常意义下的字典.WordNet 根据词条的

意义将它们分组,那些具有相同意义的词条称为同义词集(synset),每个 synset 代表一个潜在的概念(concept),一
个多义词将出现在与其各词义对应的多个同义词集中.它不仅把单词以字母顺序排列,而且按照单词的意义组

成一个“单词的网络”. 
WordNet 的开发有两个目的:其一,它既是一个词典,又是一个辞典,从直觉上讲,它比单纯的词典或辞典更

加有用;其二,支持自动的文本分析以及人工智能应用.WordNet 是完全免费的资源,其数据库及相应的软件工具

的开发都遵从 BSD 许可协议,可以自由地下载和使用,亦可在线查询和使用.WordNet 已经在英语语言处理的研

究中得到了广泛应用,几乎成了英语语言知识库的标准. 
2.1.2.2   基于WordNet的词义消歧 

WordNet 中包含了丰富的语义知识,包括词义的定义描述、使用实例、结构化的语义关系、词频信息等,
所有这些信息都可以用于词义消岐. 

(1) 基于定义描述的词义消岐 
WordNet 为其中的每个同义词集都提供了简短、概要的定义描述和使用实例,如 bus#1: autobus, coach, 

charabanc, double-decker, jitney, motorbus, motorcoach, omnibus, passenger vehicle--(a vehicle carrying many 
passengers; used for public transport; “he always rode the bus to work”).Satanjeev[19]使用 WordNet 来代替传统的

机读词典,对原始 Lesk 算法进行改进,提出了 Adapted Lesk 算法.该算法使用 WordNet 中的多种语义关系来扩展

词义的定义描述.在计算两个同义词集的相关度时,不同于原始Lesk算法的简单计数,Satanjeev对多字短语分配

了较高的权重(短语字数的平方),以突出其在相关性判断中的重要性.Satanjeev 使用了一种全局消歧策略,即消

歧时不是独立确定每个词汇的词义,而是以整个句子作为处理单位,对每种词义的不同组合,计算整体相关性,
取相关性最高的组合中的各个词义作为相应词汇的词义.使用 WordNet 1.7 和 Senseval-2 lexical sample 数据集

的消歧测试结果为 noun:32.2%,verb:24.9%,adjective:46.9%,平均消歧精度为 32.3%.Chen 和 Yin 提出了 AALesk
算法[20],是对 Adapted Lesk 算法的进一步优化.在消歧的过程中,AALesk 算法考虑了 WordNet 中定义的全部语

义关系,并根据各自的重要性分别为每种关系分配权重,从而使消歧过程不仅依赖于统计理论,而且以一种语义

指导的方式进行.对于一个词汇的多个词义,Chen 等人采用平行执行多个 AALesk 算法来消除那些无关的词义

组合,进而加快消歧速度.使用 WordNet 1.7 和 Senseval-2 lexical sample 数据集的测试结果为 noun:32.6%, 
verb:25.1%,adjective:47.2%,平均消歧精度为 32.6%;使用 WordNet 2.0和 Senseval-2 lexical sample数据集的测试

结果为 noun:33.3%,verb:26.2%,adjective:47.5%,平均消歧精度为 33.4%.Ledo-Mezquita[21]提出合并 Lesk 方法和

大型词汇资源库(如同义词词典、WordNet 本体)进行词义消歧的方法.对一个多义词汇,首先用 Lesk 方法计算

其每个词义的值;然后通过同义词词典或 WordNet 本体找到每个词义的同义词、上义词、下义词等相关词,再
利用Lesk方法计算这些词义的值;最后将这些词义值与其各自的权重相乘,再与源词义值加权求和,得到最终的

词义值,词义值最大者为岐义词的确切词义.使用共包含 4 287词义的 872个词语的测试集得到 63%的消歧精度,
而使用相同的数据集,原始 Lesk 算法的消歧精度仅为 50%. 

(2) 基于概念区域密度的词义消岐 
基于概念区域密度的词义消岐的基本思想是:将本体层次结构根据待消歧词的各个词义划分成互相独立

的子结构 ,每个子结构以歧义词的每个词义作为根节点 ,分别计算各子结构的概念密度来判定目标词的词

义.Agirre[22]最先提出使用概念密度进行词义判断,充分利用概念间的概念距离生成定义良好的概念密度公式,
基于 WordNet 中覆盖广泛的名词层次结构对名词进行词义判断.该方法是一个完全自动化的无监督词义消歧

方法,给定处于子结构根节点处的词义概念 c,nhyp和 h分别表示子结构中节点包含的下义概念节点的平均数和

子结构的高度,当此子结构中包含 m 个目标词与上下文词汇的词义时,c 的概率密度为 
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公式(2)中的分子表示包含 m 个词义标记的子结构的估计区域大小,分母表示子结构区域的真实大小.利用

SemCor 数据集进行测试得到了 76.04%的消歧精度和 23.21%的召回率.Rosso[23]对原始的概念密度方法进行扩

展,提出了一种计算概念密度的新方法,对于公式(2)中考虑的每个节点的平均子节点个数,WN1.6 与 WN1.4 中

的不一致,所以 Rosso 决定只考虑子结构中由目标词和上下文词汇的词义路径决定的相关分支,而忽略那些无

关的分支 ,提出使用子结构中包含的相关词义个数与子结构中的词义总数的比值计算概率密度的基础公

式;Rosso 发现如果不考虑词义的词频信息,概率密度法有可能会选择低频词义,在大多数情况下这是错误的,这
是由多义词词义使用的严重偏斜决定的,所以他将词频信息添加到基础公式中对消歧进行调节;另外,为了提高

包含相关词义较多的子结构的权重,还增加了词汇重叠调节因子;最后,考虑到位于越低层次的子结构中的词义

粒度就越细、词义间的相似性越大,将概率密度函数作为子结构深度的增函数,称这种情况为聚类深度关联

(CDC).调整后的概率密度公式为 
 log( , , , ) ( / ) ( ( ) 1)α  f βCD M nh f depth M M nh depth cl avgdepth= × × − +  (3) 
其中 M 表示子结构中包含的相关词义个数,nh 表示子结构包含的词义总数,f 是子结构对应的词义在 WordNet
中的词频,cl 为子结构的根节点,depth(cl)为子结构的深度,avgdepth 为平均子结构深度,α和β为调节因子.利用

SemCor数据集,不采用任何相关调节技术,当上下文窗口大小为 2时,消歧效果最佳,得到 81.48%的精度、60.17%
的召回率和 73.18%的覆盖率;使用了 CDC 技术后,效果未见明显改善.将上下文窗口增大到 4 时,召回率和覆盖

度有所提高,分别为 61.27%和 77.87%,当上下文窗口增大到 6 时,召回率仍保持在 60%左右,精度有些微降低,但
覆盖率得到的明显的增加. 

Davide[24]在 Rosso 的基础上,对概念密度方法作了进一步的改进.Davide 考虑到词汇的领域信息对消歧的

影响,对消歧公式作了进一步修改,在概念密度公式中添加了互领域权重(mutual domain weight,简称 MDW)调
和项.在子结构中,如果某词汇与目标词汇具有相同的领域属性,则它们的互领域权重为二者领域权重(权重与

频率成正比)的乘积,考虑到 WordNet Domains 中的 Factotum 领域过于一般化,当词汇对的领域属性均为

Factotum 时,其互领域权重要降低一个数量级(×10−1): 

  (4) log
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其中,C 表示上下文词汇向量,k 为上下文词汇 ci 的词义个数,cij 表示词汇 ci 的第 j 个词义.利用 SemCor 数据集进

行测试得到了 78.33%的消歧精度和 62.60%的召回率,如果在计算领域相关性时不考虑杂类,则得到的精度和召

回率分别为 80.70%和 59.08%,由此可见,尽管 Factotum 领域没有对整体的消歧任务提供有用的信息,但是由于

采用了与词义频率成比例的权重分配方案,Factotum 有助于对大量使用常用词义的名词进行消歧.鉴于早期

Lesk 利用定义描述文本进行词义消歧的思路,Davide 也考虑用词汇在 WordNet 中的定义描述来进一步改善消

歧精度,在概念密度公式中添加了定义描述权重(gloss weight,简称 GM)调和项: 

 log
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其中,ci 表示第 i 个上下文,wf 表示待消歧词的第 f 个词义,Gl(wf)函数用于返回 wf 的定义描述中的非停用词.由于

WordNet 中关于词义的描述包括两部分:定义描述和实例描述,相应地定义了两个定义描述权重函数 Gld(x)和
Gls(x)分别返回各部分中的非停用词.利用 SemCor 数据集进行的测试表明,利用定义实例进行消歧的精度
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(80.12%)比利用定义描述本身(79.85%)或综合定义和实例的消歧精度(79.31%)更高,所以他们决定使用另外的

机器可读词典来扩展 WordNet 的定义实例部分,文献[24]中采用了 Cambridge Advanced Learner’s Dictionary 
(CALD).利用 Senseval-3 All-Words Task 数据集进行测试,该方法达到了业界最好的消歧效果(79.78%),然而利

用 Senseval-3 AWT 的测试结果却降低了大约 10 个百分点(64.72%),原因在于,新加入定义描述中的词汇存在偏

题现象,提高外来词典与 WordNet 定义匹配时的阈值可以解决这个问题. 
(3) 基于结构化语义关系的图论式词义消岐 
WordNet 中各同义词集之间通过各种语义关系产生互连 .这些语义关系包括 :上下位关系 (hypernym/ 

hyponym)、组成成分关系(meronym/part-of)、相似关系(synonym)、反义关系(antonym)等.其中,上下位关系是

最常用的语义关系,它将 WordNet 中的同义词集组织成树状的概念层次体系结构.图论(graph theory)是数学的

一个分支,以图为研究对象,用点代表事物,用连接两点的线表示相应的两个事物间具有某种关系,当人们的研

究对象在结构上具有内在的、结构化的联系时,常常可以采用图论的方法解决问题. 
Mihalcea[25]提出一种在描述语义依赖性的图中使用随机行走策略进行词汇序列消歧的方法.首先将待消

歧的词汇序列通过一个语义连接图表示出来,图中的顶点为词汇的语义标签,边为语义节点之间的语义依赖关

系;然后在此图中运行一个随机行走算法,使用 PageRank 算法迭代计算每个节点的重要性值;最后算法将收敛

到一组节点标签的静态概率值,这些值用于为词汇序列中的每个词汇确定其最可能的词义.该方法仅使用词典

定义,达到了 54.2%的消歧精度,远远超过了在这之前的同类方法[26−30].其主要原因在于,在词汇序列标注的过程

中考虑了序列词义之间的整体依赖性.结构化语义互连(structural semantic interconnection,简称 SSI)[31]是目前

效果最佳的半监督词义消歧技术之一,它属于基于知识的结构化模式识别问题.首先,为消歧词和上下文词汇的

每个词义建立一个结构化的图形描述,词义描述的信息来自于多个数据源(WordNet 2.0,Domain labels,WordNet 
glosses,WordNet usage examples,Dictionaries of collocations),各数据源之间通过人工或自动化的方法进行集成;
然后,用一套语法规则来生成各种有意义的关联模式,并为每个关联模式分配权重;最后根据歧义词的每个词义

及其上下文信息与这些规则的匹配情况进行消歧 .需要指出的是 ,原 SSI 方法中的数据源包括了标注文集

(SemCor,LDC-DSO),去掉这一数据源之后,SSI 才可称得上是一项无监督的词义消歧技术.SSI 算法的执行是一

个迭代的过程,初始化输入是一系列同现词汇 T、未决词汇集 P 和相关词义 I(I 中包含单义词的词义或固定词

义,在没有单义词或固定词义的情况下,对歧义度最小的词汇的词义作初始假设,然后这一过程被克隆执行 m
次);在迭代阶段,将 P 中的某元素 t 确定词义并将其移到 I 中,要求 t 的至少 1 个词义与 I 中的词义存在语义关联,
当 P 为空或某次迭代 P 中元素的个数未减时算法停止,修改后的 I 为算法的输出.SSI 性能的测试采用了独立型

测试和应用型测试相结合的方式.在独立型测试中,采用了测试集 Senseval-3 All-Words Task,实验结果得到

60.40%的消歧精度和 60.40%的召回率,在无监督词义消歧的参与测试者中达到了最高精度;在应用型测试中,
将 SSI 算法应用到多种语义消歧问题中,包括自动本体构建、文本的语句排列消歧和定义描述词汇的消歧.在自

动本体学习的任务中,分别对 4 个领域的本体学习进行测试,得到了 56%~88%的消歧精度;在语句排列任务的消

歧实验中,SSI 达到了 86.84%的精度和 82.58%的召回率,且随着上下文窗口的增大,精度和召回率都有所提高,
因为增大窗口大小意味着包括了更多的语义互连信息;在 Senseval-3 Gloss 定义描述的消歧实验中,SSI 达到了

非常高的消歧精度(82.6%),但召回率相对较低(32.3%),在同任务竞争者中名列第二. 
Agirre[32]提出了两种图论式算法 HyperLex和 PageRank用于词义消歧.首先,以大型文集为数据源构建目标

词汇的同现图,图中节点表示与目标词同现的词汇,两个词汇在同一个文本段落中出现视为同现,如果图中的两

个节点对应的词汇出现在同一个文本段落中,则将相应的节点用边连接起来,根据词汇共现的相对频率为边赋

权值.然后,采用 HyperLex 和 PageRank 算法找出图中的 hub 节点.对于 HyperLex 算法,在每一步中,算法寻找图

中相对频率最高的节点.如果找到的节点大于给定的阈值,就将其作为 hub.当某个节点被作为 hub 后,其邻居节

点就失去了作为 hub 的资格.当找到的节点的相对频率低于规定阈值时算法终止.也可以使用 PageRank 算法在

共现图中寻找 hub 节点.PageRank 是一个迭代式的算法,它使用随机行走策略标注图形中所有节点的 page rank
值.节点的 page rank 值不仅与推荐的节点个数有关,而且也与推荐节点本身的 page rank 值相关.一旦代表目标
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词义的 hubs 确定之后,则将其到目标词之间的连接边权值置为 0,计算整个图形的最小生成树 MST(minimum 
spanning tree),使用此 MST 进行词义消歧:对于目标词的每个实例,在 MST 中寻找此实例的上下文词汇,每个上

下文词汇获得一系列 rank 值,称为 hub 向量,合并目标词上下文词汇的 hub 向量,将最大分支的向量元素对应的

hub 作为目标词的词义 hub.Agirre 采用了两种特别的测试方法,一种方法是将算法返回的 hub 映射到词汇的

WordNet 词义上去计算消歧算法的精度,另一种方法是用黄金准则以聚类形式评价算法返回的词义的精确度,
经过一系列参数调整的过程,在 Senseval-3 sample 测试实验中,消歧精度达到 64.6%,比 MFS(most frequent 
sense)方法提高了 10个百分点,比最好的有监督算法仅低 8个百分点.HyperLex算法与 PageRank 算法性能相当,
但 PageRank 算法的参数更少. 

Sinha[33]提出了一种基于图形的、通过度量语义相似性进行词义消歧的方法.与文献[32]类似,首先将待消

歧的词汇序列通过一个语义连接图表示出来,图中的顶点为词汇的语义标签,边为语义节点之间的语义依赖关

系.为了标明每个依赖关系的程度,使用 6 种基于 WordNet 计算词义相关性的方法(Leacock & Chodorow, 
Lesk,Wu & Palmer,Resnik,Lin,Jiang & Conrath)来计算边的权重,另外,通过考虑图中节点与其他节点之间的关

系 ,使用 4 种基于图形的中心算法(Indegree,Closeness,Betweenness,PageRank)来度量图形节点的重要性 .在
Sensevel-2 和 Sensevel-3 English all-words 数据集上的测试表明:经过词义相似性度量和基于图形的中心算法

的优化组合可以得到与当今最好的无监督词义消歧势均力敌的性能 (Sensevel-2:precision:58.83%,recall: 
56.37%,F:57.57%;Sensevel-3:precision:61.90%,recall:36.10%,F:62.80%).该方法由于通盘考虑整个图形的互相依

赖信息进行整体消歧,使得此算法比单独考虑每个词汇的消歧更具有吸引力.Navigli[34]提出一种基于图结构的

无监督词义消歧来缓解大规模词义消歧中的数据获取瓶颈,采用一系列分析图结构连接性的方法来识别图中

的重要节点,进而确定相关词义.Navigli 使用的度量图结构连通性的方法包括局部方法和全局方法两种,局部方

法 ( 如 In-degree Centrality,Eigenvector Centrality(PageRank,HITS),Key Player Problem(KPP),Betweenness 
Centrality 和 Maximum Flow)通过分析图节点与其他节点间的连接关系来确定每个图节点的相关度;全局方法

则将图结构作为一个整体而不是以单个节点来考虑问题.Navigli 使用了 3 种著名的全局测量方法:Compactnee, 
Graph Entropy 和 Edge Density.在 SemCor Corpus 测试集下,KPP 算法在所有的连通性度量算法中达到了最好的

消歧效果 (precision/recall:40.5%),在 Senseval-3 all words task 测试集下 ,也是 KPP 算法的消歧效果最好

(precision/recall:noun:61.9%,adjective:62.8%,verb:36.1%).实验结果表明,局部连通算法优于全局连通算法,选择

合适的连通性测量方法会使消歧性能有所提高. 
2.1.3   基于领域信息的词义消歧 

语义领域是指人类谈论的范围,如政治、经济、运动、娱乐等,这些领域范围都有各自的术语,并且其中的

词汇具有一致性,一个领域是指一组相互间有强语义关联的词汇,利用词义的领域信息进行词义消歧近年来逐

渐引起人们的重视. 
Proctor 在 1978 年指出,在 LDOCE 词典[35]的编撰中,为了标记词汇的使用而引入的主题领域编码(subject 

field codes)就是领域属性的一个近似.最早试图将领域信息引入词义消歧的是 Cowie Guthrie 等人[36].他们将

LDOCE 词典中的主题领域编码利用模拟退火技术应用于词义消歧.Yarowsky[37]把主题分类法引入了语料库,
实验结果表明,当分类词典中的范畴和语义与主题很好地吻合时,如词语 bass 有两个语义分别属于音乐范畴和

动物范畴,正确率很高(99%~100%);当语义涉及到几个主题时,实验效果通常很差,如“interest”的“advantage”语
义涉及音乐、娱乐、空间探索和金融多个领域,语义之间缺乏主题独立性,所以正确率偏低(<50%).在专家领域

环境中,基于主题领域的词义消歧和词义调节的特定问题被 Basili 等人[38]和 Comaroni 等人[39]成功地解决, 
Gonzalo 等人[40]进一步强调了与 WordNet 的 synset 相关的领域信息在消歧中的重要性. 
2.1.3.1   WordNet Domains简介 

2000 年 ,Magnini 等人 [41]开发了 WordNet Domains[42],WordNet Domains 是通过在 Princeton English 
WordNet中添加领域标签而形成的一个扩展库,对 WordNet 1.6中的每个同义词集,人工标注至少 1个领域标签,
这些领域标签总共有大约 200 个,并以层次结构的形式进行组织,一个领域可能包括来自于不同 WordNet 子结
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构的不同句法种类的同义词集;领域还可以将同一个词汇的多个词义分成相似的聚类,以减少 WordNet 中的词

义划分粒度,降低歧义程度.WordNet Domains 提供了一种自然的方式来建立词义之间语义关系的联系,这种语

义关系可以很好地应用于自然语言处理任务中. 
2.1.3.2   基于WordNet Domains的词义消歧 

WordNet Domains 在词义消歧中的重要性在过去的十几年内引起了一批研究者的关注.Magnini 等人[43]提

出了词汇领域消歧(word domain disambignation,简称 WDD)方法.它是词义消歧的一个变种,要求对文本中的每

个词汇标注其领域标签而不是词义标签,词汇领域消歧可用于那些粗粒度的词义消歧应用中,如信息检索和基

于内容的用户建模.Vossen[44]提出将领域相关信息合并到同义词集中进行词义消歧.Bernardo Magnini[45]详细

阐述了领域属性在词义消歧中的作用.他指出,利用词义的领域标签可以在词汇之间建立语义关联,进而用于词

义消歧.为了进行词义消歧,Magnini 将所有领域属性用 43 个处于领域层次结构上层的、通用的领域词进行概

括,将那些无法概括其领域属性的词义视为杂类,用 Factotum 进行标识.这样的描述在没有损失相关信息的基础

上达到了一个良好的抽象程度,同时避免了在那些不能很好地代表文本的领域上运用学习算法所作的无用

功.Magnini 根据 One domain per discourse 的启发式思想,为歧义词的每个词义生成一个 42 维的领域向量,称为

词义向量,同时为歧义词的上下文也生成其领域向量,称为文本向量,通过比较各词义向量和文本向量间的相似

性来确定目标词的词义.词义向量采用一种无监督的生成方法,即将 WordNet Domains 和 Semcor 作为数据源,
在 WordNet Domains 相应领域的位置将词义向量的元素值置为 1,否则置为 0,向量的长度则正比于词义在

Semcor 中的频率值.特别地,如果词义的领域为杂类,则其词义向量在每一位元素上的值均为 1,并根据其长度 1
进行规格化.而上下文文本向量的生成是由上下文中的词汇向量组合而成的,组合时充分考虑了每个词汇的位

置信息.该方法在 Senseval-2 的参与测试中达到了最好的消歧精度:all-words 和 lexical-sample 任务的精度分别

为 75%和 66%,但其召回率较低.与其他参与者的比较可以看出,领域信息对 all-words任务的改善较为明显,究其

原因在于 ,all-words 任务中的文本相对较长 ,可以提供准确的上下文环境 ,进而得到一致的领域信息 ;对于

lexical-sample 任务,一方面,因为其上下文相对较短,无法提供足够的判断环境,另一方面,由于 Factotum 领域标

签的大量存在,导致消歧效果进一步降低,另外,词义向量的无指导生成方法简单、粗糙也影响了消歧效果. 
2.1.4   基于百科知识库的词义消歧 
2.1.4.1   Wikipedia简介 

维基百科 Wikipedia[46]是一部从 2001 年开始的、由数千名志愿者集体构建的、到目前为止内容最多、范

围最广、更新最快、完全开放的世界网络百科全书.Wikipedia 是一项基于 Wiki 技术的多语言百科全书协作计

划,也是一部用不同语言写成的网络百科全书,其目标及宗旨是为全人类提供自由的百科全书——用多国语言

书写的全世界知识的总和.截至 2007 年 12 月,维基百科条目数第一的英文维基百科已有 210 万个条目,而所有

253 种语言的版本共突破 900 万个条目,总用户也超越 1 000 万人. 
Wikipedia 的每个文档都是关于一个特定主题或事件的详细解释.除了文本性的内容之外,Wikipedia 还包

含了许多结构化的信息,内容相关的文档之间存在丰富的链接结构,每篇文章都被划分到一定的类型中,整个

Wikipedia 形成一个有向无环的类型网络结构.从 2004 年开始 Wikipedia 允许通过类型进行结构化的访问,这些

结构化的语义信息都可以用来进行相关度的判断.与 WordNet 相比,Wikipedia 的覆盖范围更广、知识更全面、

内容更新更快,是一个集广泛性与结构化为一体的用于自然语言处理的理想资源. 
2.1.4.2   基于Wikipedia的词义消歧方法 

从 2001 年开始,陆续出现了利用 Wikipedia 这一丰富的信息源进行自然语言处理的研究.Mihalcea[47]研究

了一种利用 Wikipedia 知识库建立词义标注集的新方法 ,在无监督词义消歧界脱颖而出 ,引起了人们的重

视.Wikipedia 中的相关文档之间通过显式的超链接连接了起来,这些超链接可以看作是对相应概念的词义标

注,对于有歧异的实体来说,这是很可贵的性质.对一个多义词,首先在 Wikipedia 库的文档中寻找链接标记中含

有此词汇的所有段落,比如对于“bar”一词,我们在 Wikipedia 中找到了如下链接型标注:[[musical_notation|bar]];
然后通过提取链接标志最左端的部分收集给定歧义词的所有可能的词义标签,对于上面的链接型标注,得到
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“bar”的一个可能的词义标签“musical_notation”;最后手工将这些词义标签映射到相应的 WordNet 词义上去,这
样一个词义标注文集就建立起来了.有了词义标注实例集就可以用有监督的学习方法进行词义消歧了,首先在

预处理步骤中,将标注文本进行分词、词性标注、去停用词等操作,然后以一定的窗口大小从歧义词的上下文

中提取其局部和全局特征 ,并使用一些机器学习方法得到分类模型对新实例进行消歧 .利用 Senseval-2 和

Senseval-3 测试集对 49 个多义名词进行消歧得到了 84.65%的精度,比 MFS 方法和 Lesk 方法分别提高了 44 个

和 30 个百分点,由此可见,基于 Wikipedia 进行词义消歧是切实可行的. 

2.2   基于统计的无监督词义消歧 

近年来,随着计算机存储容量和运算速度的飞速提高,通过使用各种机用资源和大规模语料库,计算机能够

自动获得各种动态的搭配知识及其统计数据,因而,词义消歧研究中涌现出许多基于语料库统计的方法.在无监

督词义消岐领域,统计语料库是未经词义标注的生语料库,所以说,基于统计的无监督词义消岐是一种知识贫乏

的、不依赖于任何外部数据源的词义消歧方法,它具有很强的可移植性和鲁棒性,是一种真正意义上的无监督

消歧.目前,基于统计的无监督词义消岐大致可以划分为基于聚类、基于双语预料和基于 Web 统计 3 大类. 
2.2.1   基于聚类的词义消岐 

基于聚类的方法是无监督统计词义消岐中的一项最为常用的技术.Schutze[48]将训练语料中歧义词的上下

文聚成 10 个类,每个类别代表一个抽象词义,词义的识别和判断在这些类别里进行.Schutze 的方法容易对付那

些词典里查不到的词语,尤其是 Internet 上的新词语层出不穷,常规的词义消歧方法解决不了的问题,而采用该

方法可以改善信息检索的效果.Deerwester[49]、Dumais[50]、Landauer[51]使用 Latent Semantic Analysis(LSA)方法

进行词义聚类:使用“词-上下文”共现矩阵的形式表示数据集,其中行对应词类型,列对应上下文(上下文可以是

短语、句子或段落),矩阵元素表示行对应的词汇在列对应的上下文中出现的次数.首先使用 Singular Value 
Decomposition(SVD)技术对此矩阵进行降维操作,然后使用 Cosine 函数计算行向量间的语义距离,最后根据语

义距离进行词汇的聚类.Landauer 使用 LSA 方法,针对 TOEFL 考试中辨别同义词的题目进行了测试,得到了

74%的正确率.Burgess 和 Lund[52,53]使用 Hyperspace Analogue to Language(HAL)方法行词义聚类:使用“词-词”
共现矩阵的形式表示数据集,矩阵元素表示行、列对应的词汇在一个固定长度的上下文窗口内同现,矩阵元素

的值随着词汇间距离的增大而减小.每个词用一行和一列值表示,行中的值代表在上下文窗口内该词出现在相

应列元素词后面的次数,同理,列中的值代表在上下文窗口内该词出现在相应行元素词前面的次数,这样,每个

词汇就有两个上下文向量 ,最后 ,将词的行向量和列向量进行连接生成该词的上下文向量 .首先使用

Multidimensional Scaling(MDS)技术对此矩阵进行降维操作,然后使用欧式距离计算向量端点之间的距离,最后

根据语义距离进行词汇的聚类.Burgess 和 Lund 使用 Usenet newsgroup postings 词汇集进行实验发现,HAL 对于

词汇类型和词性的辨别能力均非常准确.Lin 和 Pantel[54]使用 Clustering by Committee(CBC)方法来发现聚

类,CBC 方法同样使用“word-context”共现矩阵来表示上下文词汇,此时的上下文是一系列词汇(聚类之前需要

先进性分词操作),聚类的结果是与目标词内在词义相关的上下文词汇,即目标词词义的同义词集合.CBC 进行

词汇聚类分为 3 个阶段:首先生成同现矩阵,矩阵元素表示目标词与特定上下文词汇在某给定文集中的互信息

量,代表词汇间的相似度,相似性最大的 top-k 个上下文词汇作为第 2 阶段的输入;对于初始阶段产生的相似词

汇,CBC 使用相同的共现矩阵寻找每个相似词汇的相似词汇,然后使用 average link clustering 将这些词汇进行

聚类,并为每个产生的聚类分配一个相似性值,最相似聚类中的词汇形成 committee,如此迭代下去,直到一系列

最终的 committee 产生,每个 committee 都是特征化目标词各词义的一系列词汇元素.Lin 和 Pantel 将 CBC 方法

产生的聚类词汇与 WordNet 中的同义词集进行了比较,采用转化数(将 CBC 产生的聚类词义转化到相应的

WordNet 同义词集的步数)作为度量标准,得到了 60%~65%的聚类质量,性能超过了同时期的所有词汇聚类法.
另外,Pedersen 与 Bruce[55,56]、Purandare 与 Pedersen[57]也运用聚类算法实现了词义消岐,这里不再作介绍. 
2.2.2   基于双语语料的词义消岐 

基于双语语料的词义消岐在无监督统计词义消岐中备受欢迎.词对齐语料是结构化很强的数据,目标语的

词可以看作源语中对应词的词义标记,这样的平行语料就具有了标注语料的功能,使用双语语料从另一个角度
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为 WSD 的训练语料建设提供了一种可供选择的好方法. 
Dagan[5]在 1991 年指出,两种语言包含的信息比一种语言多,他在 1994 年[58]又探讨了使用第 2 种语言来帮

助词义消歧的方法.Resnik 和 Yarowsky[59]在一篇会议论文中正式推介基于双语语料的 WSD 方法.最近几年,公
开发表的有关双语词义消歧的学术论文无论在数量上还是在质量上都有了较大的进步 ,例如 ,Escudero 等    
人[60]、Ide 等人[61]、Cong Li 等人[62]为双语语料在 WSD 研究上的应用起到了积极的推动作用.Ng 等人[63]把语

言数据协会(linguistic data consortium,简称 LDC)提供的汉英双语语料应用到了词义消歧上,用 Naïve Bayes 模
型构造词义分类器,测试了 SENSEVAL-2 中的 29 个名词,将平行语料的实验结果 P 与人工标注语料的结果 M
进行对比,P基本超过或接近 M,说明平行语料在机器学习模型的训练上是比较有希望的.1999年,Diab[64]介绍了

无指导的词义消歧系统 SALAAM.该系统自动生成 token-level 的对齐,能够同时自动生成英、德、法和西班牙

语言的词义标注语料 ,因此为解决词义消歧的数据获取问题提供了多语言的解决框架 ;2003 年 ,Diab[65]对

SALAAM 作了进一步的改进,认为改进后的 SALAAM 作为一个无指导的系统,在 SENSEVAL-2 英语全文词义

消歧任务上的表现是当前最出色的;2004 年,Diab[66]将该方法用于增强阿拉伯语词义消歧系统,这是在多语种

扩展上的一个应用范例;同年,Diab[67]使用 SALAAM 自动生成了规模较大的标注语料,然后用该训练语料来增

强有指导的 WSD 系统.Bhattacharya 等人[68]充分利用了大型知识库 WordNet 的语义和概念体系来确定两个概

率模型(分别是语义模型和概念模型)的结构,模型建立后,用通行的 EM 算法训练概率参数,实验结果表明, 
Bhattacharya 等人建立的语义模型在词义消歧上比 Diab 实现的 SALAAM 系统表现得更好,而概念模型又比语

义模型要强很多.在国内,李涓子和黄昌宁[23]提出的基于转换的汉语词义消歧的无指导方法也具有一定的代 
表性. 
2.2.3   基于 Web 的词义消歧 

World Wide Web 不仅是当今最丰富、领域最广泛的自然语言文本资源,而且 Web 内容的增长和更新快速、

及时,另外,由于因特网上的 Web 页面内容是由无数人编辑而成的,将其作为词义消歧数据源的有效性因此得到

了保证.目前存在一些强大的基于关键字的 Web 搜索引擎(如 Google),可以用于基于 Web 的词义消歧. 
Klapaftis[69]提出了利用 Web 统计进行词义消歧的方法.首先将包含待消歧词的句子提交给 Google 搜索引

擎,取返回的前 4 个文档,将这些文档进行分词和词性标注后称为集合 U;然后对消歧词的每个词义标签,在
WordNet 中检索其所有距离不超过 3 的语义相关词汇,形成对应的语义词汇列表,统计相关词汇在 U 中出现的

频率,根据相关词汇与目标词的距离计算各语义词汇列表在消歧中的重要性权值,然后合并以上计算得到的语

义关系词汇列表值,得到每个词义的整体消歧值,对消歧词的每个词义都计算了 TSS 之后,取 TSS 值最大的词义

作为待消歧词的最终词义.使用 Semcor 2.0 的前 10 个文件并进行参数调整后得到 65.91%的消歧精度.YANG 
Che-Yu[70]提出了另一项使用 Web 统计进行词义消歧的技术.给定待消歧词及其上下文词汇,首先,在 WordNet
中搜索它们各自的词义,然后,应用集合代数和布尔操作技巧,基于 WordNet 的上下文层次结构,对每个找到的

词义建立其概化和泛化表示,这是一种概念的规则化表示形式;对于所有的词义组合对(一个来自于消歧词,另
一个来自于上下文词汇),将其分别用以上形式表示之后,提交给 Yahoo 搜索引擎,使用规格化的命中数作为词

义对之间的相关性值,将消歧词的每个词义与上下文词汇的相关性值求和,和值最大的词义为消歧词的最终词

义.从 Semcor corpus 中随意选出 4 个文本文件进行测试,得到 72%~85%的消歧精度. 

3   结论与展望 

本文对无监督词义消歧进行了大量的研究工作,从数据源的使用、采用的消歧手段、评估体系、消歧效果

等方面详细分析了当前国内外各种主流无监督词义消歧采用的关键技术和研究进展,并指出研究中存在的问

题和未来的研究重点,为该方向的研究者提供了较为全面的参考.现将 14 个具有代表性的无监督词义消歧算法

进行总结(见表 1),表 1 给出了每种算法的提出时间、所属的类别、使用的数据源、采用的关键消歧技术、使

用的测试集以及消歧效果. 
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Table 1  Comparison on part of typical unsupervised word sense disambiguation algorithms 
表 1  部分代表性无监督词义消歧算法比较 

Categories Algorithms Data sources Key techniques Test sets Precision 
(%) 

Recall 
(%) 

Lesk[2] 
Machine- 
Readable 
dictionary 

Gloss overlapping Short samples 50~70 100 

Satanjeev[25] WordNet 1.7 Adapted lesk Senseval-2 lexical sample task 32.3 100 
WordNet 1.7 32.6 100 

G
lo

ss
 

de
sc

rip
tio

n-
 

ba
se

d 

Chen[20] WordNet 2.0 AALesk Senseval-2 lexical sample task 33.4 100 
Agirre[22] WordNet 1.4 Concept_Density SemCor 76.04 23.21 

Rosso[23] WordNet 1.6 
Concept_Density; 
Semcor_Frequency; 
WN_Domains 

Nouns in 19 randomly selected 
SemCor files 81.48 60.17 

Senseval-2 all-Words task 80.12 59.96 

C
on

ce
pt

 
de

ns
ity

-b
as

ed
 

Davide[24] WordNet 1.6 

Concept_Density; 
Semcor_Frequency;
WN_Domains; 
WN_Samples 

Senseval-3 AWT 74.06 52.03 

Sensevel-3 all-words task 60.40 60.40 
Senseval-3 gloss disambiguation 82.60 32.30 
Sentence collocations 86.84 82.58 SSI[31] 

WordNet; 
Machine- 
Readable 
dictionary 

WN_Dmains; 
WN_Gloss; 
Collocations; 
WN_Samples Automatic ontology learning 87.50 87.50 

Agirre[32] WordNet PageRank; 
HyperLex Senseval-3 lexical sample task 64.60 64.60 

Sensevel-2 all-words task 58.53 56.37 Sinha[33] WordNet Semantic similarity;
Graph centrality Sensevel-3 all-words Task 61.90 36.10 

SemCor 31.80 31.80 

D
ic

tio
na

ry
-B

as
ed

 

G
ra

ph
 th

eo
ry

-b
as

ed
 

Navigli[34] WordNet; 
EnWordNet Graph connectivity Senseval-3 all-words task 40.50 40.50 

Senseval-2 all-words task 75 Lower Domain- 
Based Magnini[45] WordNet; 

WN_domains 
Domains; 
Semcor_Frequency Senseval-2 lexical sample task 66 Lower 

K
no

w
le

dg
e-

B
as

ed
 W

SD
 

Wikipedia- 
Based Mihalcea[47] Wikipedia Links; 

Pipe Links 
49 nouns in Senseval-2 & 
Senseval-3 84.65 84.65 

Klapaftis[69] The Web Google; 
WordNet taxonomy First 10 files of SemCor 2.0 65.91 94.32 

St
at

is
tic

s-
 

B
as

ed
 

W
SD

 

Web- 
Based 

YANG[70] The Web Yahoo; 
WordNet taxonomy

4 randomly selected SemCor 2.0 
files 72~85 100 

 
对于基于知识的方法,知识的来源可以是规则库、词典、本体和其他知识库.来自于各种知识库的词义描

述对消歧具有积极作用.机读词典首先被研究者们所重视,并成为 20 世纪 80 年代词义消歧工作的主要知识源.
基于机读词典消歧的典型方法是:利用单词在词典中不同义项的定义,计算多义词各词义的定义和上下文词汇

的词义定义重叠度,选择重叠度最大者作为当前词义.遗憾的是,这种方法的正确率不高,主要原因在于:(1) 传统

基于机读词典的方法没有充分利用词典中的短语、示例等信息;(2) 机读词典中词义定义语句一般较短,以至于

很多情况下,无论歧义的哪一种词义的定义与上下文单词的定义的重叠度均为 0;(3) 在实际应用中,不可避免

地组合爆炸也限制了方法的使用.词典主要为人工使用而非机器开发而创,而且本身难免存在不协调之处,带来

知识自动抽取的困难.如何将机读词典转化为机循词典(machine tractable dictionary),从中学习词义消歧知识并

提高效率是基于机读词典方法的重点和难点. 
WordNet 是一个综合性强、覆盖范围广、语义知识丰富的义类词典,又是一个免费资源,近年来将 WordNet

作为知识源进行词义消歧在无监督词义消歧领域一直占据主导地位,出现了多种成功的消歧方法.其中基于概

念区域密度进行消歧的方法通过综合使用 WordNet 和 WordNet Domains 知识库,从不同的层面(定义、语义关

系、词频信息、领域属性)来确定词义,突破了传统的基于 WordNet 中单一知识源进行词义消岐的局限,达到了

前所未有的好效果.受该方法的启发,下一步的研究方向应该考虑合理利用有效知识库中的各项知识源进行多

方位的消歧,进而获得更好的消歧精度,同时,多知识源的使用可以互补有无,增加消歧的召回率.另外,图论式结

构化语义互连方法(SSI)取得了相当高的消歧精度.尽管它是一种半监督的消歧方法,但其中的很多原理也值得

研究者借鉴,比如词义描述的生成、采用的消歧方案等.最后需要指出的是,WordNet 中对词义的划分粒度过细,
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以至于利用 WordNet 进行词义消歧的效果很不理想,其实,一些实际的自然语言处理应用对词义的辨别粒度不

需要很细,所以下一步的研究方向可以考虑将 WordNet 中的词义进行语义聚类,得到粗粒度的词义划分,降低词

汇的歧义程度. 
词义的领域信息或主题分类信息对词义消岐具有积极的作用,但是目前普遍采用的 WordNet Domains 领

域知识库并不完备,只有部分词义被划分到特定领域,大多数词义作为通用领域词,其领域标签为“Factotum”,对
消歧没有任何帮助,所以使用领域信息进行消歧的召回率很低,要想更好地使用这类有用信息,必须首先完备领

域知识库,这又是一个长久而艰巨的任务. 
Wikipedia 百科知识库的日益壮大和完善促使其作为自然语言处理的丰富知识源.从 2001 年开始,陆续出

现了一批利用 Wikipedia 这一丰富的知识源进行自然语言处理的研究.前面介绍了一种利用 Wikipedia 知识库

中的超链接信息建立词义标注集进而进行词义消歧的方法[53]是一项利用 Wikipedia 知识库进行词义消歧的研

究.事实上,由于 Wikipedia 出现时间很短,利用 Wikipedia 进行的研究也相对较少,而 Wikipedia 是一种不可多得

的、丰富的知识资源,下一步应考虑综合利用 Wikipedia 中的各种知识源(如文档描述、超链接、文档类型、消

歧页等)进行基于知识的词义消歧,随着 Wikipedia的不断发展和完善,可以预计,基于 Wikipedia的消歧将会达到

更好的效果. 
基于统计的词义消歧方法使用大型语料作为消歧的数据源,其正确率比基于词典和基于规则的方法有明

显的提高,但语料库通常都具有领域局限性,如何获得通用语料库是一个亟待解决的问题.双语词义消歧方法在

训练语料的建设上另辟蹊径,用双语语料作为机器学习的知识源,获得了良好的应用效果,但是大规模平行语料

还是比较难获得的.缺乏高质量的大规模平行语料,影响了该方向的研究进展.Web 这一丰富的世界知识库对于

统计词义消歧来说是一个绝好的数据源,可以解决现有的知识获取瓶颈问题,Web 作为一个无词义标注的大型

语料库,具有信息量丰富、覆盖面广、信息更新快等优点,此方法的出现开辟了自然语言处理的新纪元.已有方

法只利用了搜索引擎的命中率这一项知识源进行消岐,进一步探索如何利用 Web 知识库中各项信息源(页面内

容、超级链接、访问日志等)进行词义消歧是一个很有前途的研究方向. 
经过多年的尝试,越来越多的研究者倾向于综合多种方法进行集成消歧,通过组合多种知识源和多种消歧

手段,获得更好的消歧性能.知识源的组合扩展了消歧的可用知识,多种方法的组合可以有针对性地解决不同的

歧义现象.未来的研究应该从这方面入手,对各种无监督词义消歧算法进行集成,扬长补短,进一步提高消歧精

度,同时综合考虑计算复杂度的问题. 
无监督词义消歧的研究历史比较短,只有二十几年的发展历程,还是一个比较年轻的研究方向.近年来,大

量无监督词义消歧方面的学术论文的涌现标志着该领域的研究进入蓬勃发展的阶段.但是在可参考的文献中,
讨论英文词义消歧问题的占绝大多数,对其他语种词义消岐的研究较少,特别是中文词义消岐还处于起步阶段.
由于人类进行词义判断的过程是一个综合利用词法、语法和背景知识进行消歧的过程,对于计算机来说,要真

正有效地提高词义消歧的水平,不仅需要获取词的释义和分类信息,而且更重要的是,综合利用现有的语法和语

义资源,在词类划分基础上,增加词义的语法功能和语义搭配的分析,从多种知识源中提取词义间相互区别的分

布特征,从而完成词义的判定. 
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