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摘  要：该文提出了基于 Web 的无指导译文消歧的词模型及 N-gram 模型方法，并在尽可能相同的条件下进行了

比较。两种方法均利用搜索引擎统计不同搜索片段在 Web 上的 Page Count 作为主要消歧信息。词模型定义了汉

语词汇与英语词汇之间的双语词汇 Web 相关度，根据汉语上下文词汇与英语译文之间的相关度进行消歧；N-gram

模型首先假设不同语义下的多义词 N-gram 序列行为模式不同，从而可对多义词不同语义类下词汇在实例中的

N-gram 序列进行统计与分析以进行消歧。两个模型的性能均超过了在国际语义评测 SemEval2007 的 task#5 上可

比较的最好无指导系统。对这两个模型进行试验对比可发现 N-gram 模型性能优于词模型，也表明组合两类模型的

结果有进一步提升消歧性能的潜力。 
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Abstract: This paper describes and compares web-based unsupervised translation disambiguation word model and 
N-gram model. For acquiring knowledge of disambiguation, both two models put differents queries to search engine 
and statistic page counts which it returned. Word model defines Web Bilingual Relatedness(WBR) between 
Chinese words and English words and disambiguates word sense by maxmizing Web Bilingual Relatedness between 
contexts and the translations of target word. Based on the hypothesis that the pattern of a polysemant is different 
while different sense of it is being used, N-gram model makes disambiguation by statisticing and analyzing N-grams 
of words in different semantic class of that polysemant. Both of the two models are evaluated on the SemEval2007 
task#5, achieving the top performance against the state-of-the-art comparable unsupervised systems. Furthmore, 
N-gram model outperforms word model and the performence has potential for promotion when combine the results 
of that two class model. 
Key words: Computational linguistics; Unsupervised translation disambiguation; Word model; N-gram model; 
Page Count; Web Bilingual Relatedness(WBR) 

1  引言  

确定歧义词在特定上下文中的特定词义(WSD)
或者确定歧义词的目标语译文(WTD)是为机器翻

译、信息检索以及生物医学文本索引等相关任务提

供服务的中间任务。词义消歧的研究一直是计算语

言学研究领域中的热点和难点问题。目前主流的研

究方法是利用各种机器学习技术统计各种语言学相

关资源，特别是语料库和语义词典，从中获取各种

语义知识来进行消歧。 

                                                        
2008-12-05 收到，2009-05-07 改回 

国家重点基础研究发展计划(2004CB318102)资助课题 

根据是否需要人工标注的语料，词义消歧的研

究方法可分为有指导和无指导的方法。国际语义评

测SemEval-2007 1)的结果表明，有指导的方法均明

显优于无指导的方法。但事实上，由于有指导的方

法所能处理的词必须存在相对应的大量高质量的手

工标注语料，因此存在着所谓知识获取瓶颈问题。

不幸的是，迄今为止，没有一种语言存在已标注所

有多义词的大规模语料库。针对词义消歧缺乏足够

的已标注语料及相应的语义知识这一问题，除传统

                                                        
1) http://nlp.cs.swarthmore.edu/semeval/，本文公共标准测试语

料、公共评测数据以及评测工具皆来源于此。 
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的基于词典的各类方法外，主要的基于统计的研究

路线有三： 
(1)利用种子语料以及各种半无指导方法进行

词义消歧 [1 3]− 。 
(2)通过自动获取语义标注实例来进行无指导

消歧的方法。利用平行语料的方法[4,5]。利用单语语

料以及语义词典的方法 [6 11]− 。 
(3)本文所利用的根据Web搜索计数 (Web 

Count)的消歧方法。 
Mihalcea等 [12] 提出了利用Web搜索计数的词

义消歧方法。该方法首先利用WordNet语义知识得

到歧义词的Synset，然后利用搜索引擎得到对应不

同语义的Synset下词语与上下文词语的Web搜索计

数，选择该计数为大的Synset作为该上下文对应歧

义词的词义。Turney[13]利用点式互信息技术的结合

在Web上进行了同义词的挖掘。Rosso等 [14]利用

WordNet以及搜索引擎得到全名词上下文以及形容

词-名词对的Web搜索计数，也就得到了不同语义与

上下文的同现，然后根据同现次数对名词歧义词进

行消歧。Yang [15]利用WordNet以及搜索引擎的Web
搜索计数得到WordNet各个Synset之间的相关度，

并由此出发对歧义词进行词义消歧，该方法取得了

不错的结果。Liu等[16]将该类方法扩展到双语范畴并

进行了初步的尝试。 
本文提出的两种模型方法充分利用了Web这个

公共海量资源，力图缓解消歧知识获取瓶颈的问题，

无指导的自动获取可用于译文消歧或词义消歧的知

识或词汇间联系。两种方法均以搜索引擎统计不同

搜索片段在Web上的Page Count作为主要消歧信

息。在整个消歧过程中，仅利用测试语料及Web中
挖掘到的知识，没有利用任何已标注语料，是无指

导的方法，这样就减轻了人工标注语料负担及知识

获取的困难。两个模型的性能(其Pmar值分别为

44.4%及55.9%)均超过了在国际语义评测SemEval- 
2007 中 Task#5 ： Multilingual Chinese English 
Lexical Sample Task测试集上的可比较的最好无指

导系统TorMd(Pmar值为43.1%)1.3%及12.8%。本文

还对这两个模型进行了进一步比较。 

2  基于Web的无指导消歧词模型与N-gram
模型方法 

2.1 词模型方法 
通过对互联网 Web 页面进行观察发现，当“苹

果”和“香蕉”出现在同一个 Web 页面上，“苹果”

通常会表示一种水果而非一种计算机的牌子。这说

明通过 Web，可以知道或者说能够找到“苹果”和

“香蕉”这两个词汇之间存在一种语义相关的联系，

因此“苹果”的水果的语义才会与“香蕉”相关。

计算“苹果”和“香蕉”这两个词汇之间相关程度

最简单的方法就是，将查询内容(Query)“苹果 香
蕉”放入搜索引擎，由其返回的 Web 页面计数 Page 
Counts 确定。通过观察，双语词汇间也存在这样的

类似关系。Page Counts可作为一种双语词汇间Web
同现或者语义相关的测度。而以上建立在 Web 页面

的 Page Counts 之上双语词汇之间的相关测度可被

定 义 为 Web 双 语 相 关 度 (Web Bilingual 
Relatedness,WBR)。这里首先建立如下假设： 

假设 1  同现在同一个 Web 页面上的任意两个

词汇存在一定语义联系，这种同现与语言无关。 
假设 2  同现在同一个 Web 页面上的任意两个

词汇间语义关系的必然性及系统性较偶然性与不确

定性突出。 
基于这两个基本假设，我们就可以直接利用特

定搜索返回的双语混合Web页面的 Page Counts 以
及词汇之间关联度的方法来考察其上双语词汇之间

的语义相关强弱，也就是相关度。在对相关度的具

体计算中，我们利用了点式互信息 (Point-wise 
Mutual Information，PMI)，如公式(1)与公式(2)
所示，但是将公式中的 a，b，c，d 及 N 进行基于

Web 的改造，用以计算任意双语词汇对(ep,ce)间的

Web 相关度 WBR。 

PMI
freq( , )

WBR ( , ) lg
freq( ) freq( )

                    lg
( ) ( )

N ep cp
ep cp

ep cp
N a

a b a c

×=
×
×=

+ × +
    (1) 

web web web

web web

freq ( , ), =freq ( ) freq ( , ),

freq ( ) freq ( , ), 

a cp ep b cp cp ep

c ep cp ep d N a b c

= −

= − = − − − (2) 

a，b，c，d，N 分别表示：同时含英语词 ep 和

汉语词 cp 的 Web 双语混合页面总数、包含汉语词

cp 但不包含英语词 ep 的 Web 页面总数，含英语词

ep 但不包含汉语词 cp 的 Web 页面总数，不含英语

词 ep 和汉语词 cp 的 Web 页面总数及互联网上所有

Web 页面总数。 
在得到双语词汇间的相关度 WBR 以后，就可

选取与目标歧义词的上下文词平均相关度最大的译

文作为正确译文。消歧决策可形式化如下：给定一

个上下文窗口内的词汇 c1,c2, ,cn，其中 ck(1≤k≤
n)，是需要指定译文的源语言目标歧义词。假设 ck

有 i 个可能的译文为 t1,t2, ,tm。则译文消歧的任务

就是去从译文集合{t1,t2, ,tm}中为源语言歧义词 ck

选出最合适的译文 t。这个过程可由式(3)表示。 

1

argmax WBR( , )/ ,  ,  
i

n

i t j i j i
j

t c t n c C t T
=

= ∈ ∈∑  (3) 
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其中WBR( , )j ic t 即表示集合C中的任意词汇 cj与译

文 ti的 WBR，可利用式(1)及式(2)计算。 
2.2 N-gram 模型方法 

来看一个具体的例子。中医在知网中的英文译

文分别是 traditional Chinese medical science 和

practitioner of Chinese medicine，对应中文的含义

一个是表示医学的中医，另一个就是表示医生的中

医。当听到这样一个句子片段如：“是中医现代化的

一项成果”，我们很容易知道这句话里的中医表示第

一种含义。一种假设是你听到了“现代化”和“成

果”，脑中就会反映出这两个词汇与医学之间的相关

度比与医生之间的更大。但另一种可能是，你可能

会经常听到 s1：“是医学(西医/外科)现代化的一项

成果”，而很少或基本听不到 s2：“是医生(大夫/老
中医)现代化的一项成果”这样的句子片段，因此会

很自然知道，这里的中医是医学方面的中医含义。

在经过对知网以及语料库进行初步考察之后，我们

做如下假设： 
假设 3  含有歧义词的语言序列在该歧义词语

义不同时具有不同的模式。 
假设 4  相同语义词汇的语言序列模式较之不

同语义下的更容易相同。 
设中文目标歧义词 w 有 n 个译文，分别对应 w

的 n 个语义。令所有含 w 的汉语句子序列为集合 S，
根据假设 3，我们可以将 S 根据不同的语义分为 S1, 
S2,Si, ,Sn，分别为 w 的 n 个语义/译文所对应的所

有汉语句子序列，对应不同的模式。令 Ci={ci1, 
ci2, ,

iimc }，为 w 的第 i 个语义对应的汉语同义词

集合，SCi 为含有 Ci 中任意词汇的所有汉语句子序

列。由假设 4 可知，SCi 与 Si 相对应并更容易同属

于一个模式。 
定义  给定一个含 w 的待消歧实例 s，可由词

汇序列 w1w2 w wk表示，则词汇序列 w1w2 cij  
wk为一个符合 s 词汇序列的模式，以 s_cij表示，该

词汇序列出现的概率用 ( )s ijP c 表示。 
如果可以确定 s 在哪一个汉语词汇序列 Si中，

则自然可以知道 w 的含义以及正确译文 ep。但是在

无指导的方法中，由于没有标注语料，Si 的初始划

分无法确定，因此需通过比较在 SCi 中出现符合 s
词汇序列模式的概率来对 w 进行歧义消解： 

/ / argmax ( )i i i i s ijS SC C P c=         (4) 

其中 cij∈Ci，是 w 的第 i 个语义所对应的汉语同义

词集合 Ci内的第 j 个词汇，对 ( )s ijP c ，可进行标准

N-gram 模型的简化，其值可由式(5)和式(6)来进行

计算，由于利用 Web 进行 N-gram 的统计，则 C 就

是语言单位 x在Web中利用搜索引擎得到的页面计

数(Page Counts)。式(4)的左侧指，一旦确定了符合

词汇序列模式的 SCi，也就得到了 Si 的模式，同时

就得到对应的汉语同义词集合 Ci，他们是一一对应

的，因此用 / /i i iS SC C 表示。式(4)要在利用同义词

集合内的词汇形成的符合 s 词汇序列的模式中，找

到概率最大的模式，符合这个模式同义词所对应同

义词集的语义即为消歧结果。 

1 1
1
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=∏            (5) 
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3  试验及讨论 

3.1 试验设置 
利 用 ACL2007 评 测 的 一 个 组 成 部 分

SemEval2007 国际语义评测的中英文词汇任务

(Task#5 Multilingual Chinese_English Lexical 
Sample Task)中的测试语料利用标准评测工具对本

文方法进行评测。采用该项评测规定的评价方法

Pmir 与  Pmar(Micro Average Accuracy 与 Macro 
Average Accuracy)： 

mir mar
1 1 1

,  /
N N N

i i i
i i i

P m n P p N
= = =

= =∑ ∑ ∑    (7) 

其中 N 为所有的目标词(all target word-types)，mi

是对每一个特定的词所标注正确的例句数，ni 是对

该特定词所有的测试例句数, /i i ip m n= 。 
根据 Liu 等人[16]对百度与谷歌(www.google.cn)

的比较结果，这里采用了百度作为搜索引擎。词模

型选取了以目标歧义词为中心的词袋窗口(±1，±

3，±5，±7，±9，)作为上下文词汇，基于 N-gram
模型的方法选取以目标歧义词为中心的所有2-gram
及 3-gram 序列，为选取语义类下的同义词还利用了

知网，根据任务所提供的翻译词表半自动建立了译

文与 DEF 的映射关系，并选取对应 DEF 中的所有

单义词作为同义词集。实验的 baseline 为在

SemEval2007 评测中 task5 任务表现最好的无指导

消歧系统 TorMd[17]、利用 Web 的无指导系统 HIT[16]

及采用最常用词义的结果 MFS。 
3.2 试验结果与讨论 

 试验结果如表 1 所示。词模型最好结果的上下

文窗口是±7，N-gram 模型最好的结果是 3-gram，

且词序列为(-1, 0, 1)。两个模型最好的结果均超过

了该项任务评测上的最好系统 TorMd 以及 MFS(该
项评测的所有无指导系统均没有超过 MFS)，而

N-gram 模型的所有结果均超过了词模型、TorMd
以及 MFS。这说明基于 Web 的这两种方法是可行 
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表 1 各系统试验结果 

系统 词模型 N-gram 模型(WBRPMI) HIT TorMd MFS 

窗口 ±1 ±3 ±5 ±7 ±9 -1，0 0，1 -2，-1，0 -1，0，1 0，1，2    

Pmir 0.331 0.367 0.370 0.391 0.388 0.451 0.404 0.454 0.494 0.423 0.337 0.375 0.405 

Pmar 0.385 0.424 0.429 0.464 0.455 0.506 0.467 0.502 0.559 0.481 0.396 0.431 0.462 

 
的，且有效的。基于 Web 的无指导消歧方法中的

N-gram 模型方法结果的性能优于词模型的性能。但

是应该注意到词模型的方法仅利用搜索引擎及

Web，没有利用任何其他资源，是一种完全无指导

的方法(fully unsupervised)，而 N-gram 模型利用了

知网这个语义资源。当然，本文对各个方法的性能

比较，只要是无指导的方法，就仅从消歧效果上做

比较而没有关心其所利用的资源，如 TorMd 系统也

利用了词典、大量双语平行语料库的资源并有部分

的人工语义映射工作。 
词模型性能随着窗口的变化而变化符合对消歧

任务的一般认知，之所以窗口继续扩大到±9 而模

型性能没有继续提升的原因是由于引入噪音的负面

影响超过了引入更多上下文的正面影响。 

4  词模型与N-gram 模型对比研究 

4.1 N-gram 对比词模型 
为能在尽量相同的情况下对词模型与 N-gram

模型进行对比研究，本小节设计了词与 N-gram 对

比模型，该模型可做到使两个模型选取目标中心词

相同，词窗口及位置与 N-gram 序列位置相同。该

方法首先找到在 N-gram 模型消歧过程中已经确定

的 对 应 源 语 言 不 同 语 义 的 单 义 可 替 换 词

(Subtitution)，这个可替换词所在词汇序列就是形

成 N-gram 源语言模型方法中最符合目标歧义词当

前语义的词汇模式序列。然后，计算不同语义对应

的可替换词与测试实例上下文中词汇的 Web 相关

度，取 Web 相关度最大的那个可替换词对应的语义

为消歧结果。该模型如算法 1 所示。 
算法 1(输入：含 w 的测试实例；输出：正确译

文)： 
对含歧义词 w(m 个语义，s1, ,sk, ,sm)的测

试实例做： 
步骤1 利用基于 N-gram 语言模型的消歧模

型，得到分别可替换 w 的 m 个语义 s1, ,sk, ,sm

概率最大的可替换单义词 c1, ,ck, ,cm。 
步骤2 对所有 c1, ,ck, ,cm： 
(1) 计算 ck与 w 的上下文窗口所有词汇之间的

Web 相关度 WR(cki,ck)； 
(2) 取 MAXWRk=MAX(WR(cki,ck))，即所有

WR(cki,ck)中的最大值； 
步骤3 取 MAX(MAXWRk)，k=1，m。则 sk

即该实例所对应语义。 
这里的 WR 与前面介绍的 WBR 概念与计算方

法均类似，不同的是 WR 进行的是单语词汇间 Web
相关度的计算。 
4.2 试验与讨论 

采用与第 4 节一样的评测语料及方法，N-gram
模型设置与前相同。对比模型中对相关度的计算方

法不仅仅利用 PMI 模型，还利用了 Dice 系数 
(DICE)， 2φ 平方系数 (PHI)和对数似然比 (Log 
Likelihood Ratio, LLR)等模型，窗口设置进行了调

整并与 N-gram 序列选取对比均列在表 2，同时仅仅

选取实词，其余设置与前相同。 

表 2 窗口词选取与N-gram 选取对比 

模型 2-gram 3-gram 

N-gram 模型序列位置 -1,0 0,1 -2,-1，0 -1,0,1 0,1,2 

对比模型的词窗口词

选取位置 

-1 1 -2,-1 -1 ,1 1,2 

 
试验结果如表 3 所示，可见在目标中心词以及

窗口词位置与 N-gram 序列位置相同的情况下，对

比词模型无论采用何种相关度计算方法其结果均较

N-gram 模型的消歧性能低。因此基本上可以说，

2-gram 及 3-gram 所提供的消歧信息较相同窗口内

的词汇所提供更为有效。 
为考察词模型与 N-gram 模型在基本相同的条

件下是否获得了不同的消歧知识，定义一致率 Pcc=
两模型消歧结果相同的实例数/总实例数、一致正确

率 Prc=两模型消歧结果相同的实例中正确的实例数

/总实例数及在一致正确比 Prcc=Prc/ Pc，考察结果

见表 4。         
两个模型在消歧性能上的差异在 10%左右，一

致率在 60%以下。模型之间的一致率不高，分类结

果具有一定的多样性。特别在利用 PMI 的词模型与

N-gram 模型消歧结果之间，一致率在 45%以下。可

以说是由于在相同条件下，词模型与 N-gram 模型

所得利用的消歧信息有着本质不同，故在很大程度 
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表 3 对比词模型与N-gram 模型性能比较 

词位置 DICEmir LLRmir PHImir PMImir N-grammir DICEmar LLRmar PHImar PMImar N-grammar 

-1 0.3647 0.3636 0.3690 0.3701 0.4513 0.4330 0.4325 0.4392 0.4491 0.5055 

1 0.3711 0.3775 0.3647 0.3540 0.4043 0.4312 0.4279 0.4141 0.4142 0.4673 

-2,-1 0.3508 0.3487 0.3508 0.3829 0.4535 0.4150 0.4089 0.4133 0.4508 0.5020 

-1, 1 0.3540 0.3594 0.3701 0.3529 0.4941 0.4011 0.4057 0.4195 0.4145 0.5587 

1,2 0.3604 0.3711 0.3594 0.3497 0.4225 0.4144 0.4235 0.4115 0.4185 0.4813 

表 4 两个模型消歧结果的 Pc，Prc，Prcc 

词位置 Pc-DICE Pc-LLR Pc-PHI Pc-PMI Prc-DICE Prc-LLR Prc-PHI Prc-PMI Prcc-DICE Prcc-LLR Prcc-PHI Prcc-PMI 

-1，0 0.5837 0.5911 0.5511 0.4007 0.2631 0.2663 0.2588 0.2107 0.4507 0.4505 0.4697 0.5258 

0，1 0.5749 0.5653 0.5338 0.3842 0.2353 0.2321 0.2160 0.1658 0.4093 0.4106 0.4047 0.4315 

-2，-1，0 0.5827 0.5771 0.5588 0.4372 0.2449 0.2428 0.2385 0.2096 0.4203 0.4207 0.4268 0.4795 

-1，0，1 0.5756 0.5695 0.5611 0.4441 0.2749 0.2759 0.2749 0.2096 0.4776 0.4845 0.4898 0.4720 

0，1，2 0.5573 0.5435 0.5147 0.3808 0.2289 0.2299 0.2128 0.1615 0.4107 0.4231 0.4135 0.4241 

 
上影响了消歧决策。两个模型一致正确率并不高，

最高只有 27.59%。两个模型一致正确比基本都在

50%以下(除 PMI,[-1,0])。这也从另一个侧面说明，

很难利用简单的投票技术来对这两类模型进行性能

的提高。 
4.3 模型组合的性能上限 

词模型与 N-gram 模型的的分类结果具有一定

的多样性，这是分类器组合后性能提高的基础[18]。

可以将不同设置的这两类模型作为基本分类器，那

么模型融合就具有进一步性能提升的潜力。表 5 给

出将这两类模型的分类结果最优组合起来能够达到

的性能上限(Upperbound，即利用 Oracle Model 取
得的消歧结果)。 

表 5 中阴影部分的每一个数值的含义是，在相

同设置情况下，对比词模型利用不同相关度计算方

法的结果与 N-gram 模型的结果组合可能达到的上

限，最后一列的 ALL 标签下方表示，在相同窗口范

围内，所有相关度计算方法的结果与基于 N-gram
模型得到的结果组合所能达到的上限，最后一行标

签 ALL 的右侧表示，不同窗口下 N-gram 模型的结 

表 5 两种模型结果 Pmir性能上限 

窗口 DICE LLR PHI PMI ALL 

-1，0 0.5529 0.5487 0.5615 0.6107 0.6406 

0，1 0.5401 0.5497 0.5529 0.5925 0.6332 

-2，-1，0 0.5594 0.5594 0.5658 0.6267 0.6802 

-1，0，1 0.5733 0.5775 0.5893 0.6374 0.6834 

0，1，2 0.5540 0.5636 0.5690 0.6107 0.6706 

ALL 0.7968 0.8043 0.8160 0.8695 0.8898 

果以及利用对比词模型利用当前相关度的消歧结果

组合所能达到的上限。由于要对消歧结果做整体一

致性的比较，因此这里对性能的评价采用 Pmir 值。

最终模型组合可能的性能上限是 88.98%，这与

Pedersen [19]2002年考察Senseval-2 ELS上所有参与

评测的有指导系统分类结果所得出的上限规律并不

相符。原因可能为：针对语言不同、分别针对有指

导与无指导方法及两个任务所考察对象的词义数不

同，前者所有词汇平均词义约为 4.93，后者约为

3.04。 

5  结束语 

基于 Web 的无指导消歧词模型及 N-gram 模型

方法简单且性能良好，在 SemEval-2007 的 task5 上

的测试表明，两种模型方法均超过了目前已知最好

的无指导消歧系统，且 N-gram 模型方法性能尤佳。

对两个模型的比较表明，2-gram 及 3-gram 较相应

的词所提供的消歧信息更为有效。对两个模型一致

性的考察也得出了模型组合的结果有达到很高消歧

性能的潜力。 
虽然初步解决了无指导消歧知识获取并极大缓

解了数据稀疏问题，本文基于 Web 的方法尚存在一

些问题，主要是在利用搜索引擎进行 Page Counts
的统计时，难免会将一些语义无关的网页统计进来，

对消歧造成很强的噪音影响。另外就是在进行更高

阶的 N-gram 序列统计统计时，数据稀疏现象扔对

性能有一定困扰。进一步工作可围绕以下两方面展

开： 
(1)基于 Web 的词模型的特征优化选择及网页

噪音过滤； 
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(2)基于Web的词模型与N-gram模型的模型融

合。 
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