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基于深度学习的维吾尔语名词短语指代消解

李 敏 1 禹 龙 2 田生伟 1 吐尔根 · 依布拉音 3 赵建国 4

摘 要 针对维吾尔语名词短语指代现象, 提出了一种利用栈式自编码深度学习算法进行基于语义特征的指代消解方法. 通

过对维吾尔语名词短语指称性的研究, 提取出利于消解任务的 13 项特征. 为提高特征对文本语义的表达, 在特征集中引入富

含词汇语义及上下文位置关系的Word embedding. 利用深度学习机制无监督的提取隐含的深层语义特征, 训练 Softmax 分

类器进而完成指代消解任务. 该方法在维吾尔语指代消解任务中的准确率为 74.5%, 召回率为 70.6%, F 值为 72.4%. 实验结

果证明, 深度学习模型较浅层的支持向量机更合适于本文的指代消解任务, 对Word embedding 特征项的引入, 有效地提高了

指代消解模型的性能.
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Coreference Resolution of Uyghur Noun Phrases Based on Deep Learning
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Abstract Aimed at the reference phenomena of Uyghur noun phrases, a method using stacked autoencoder model

to achieve coreference resolution based on semantic characteristics is presented. Through the study of noun phrases

referentiality, we pick up beneficial 13 features for coreference resolution tasks. In order to improve the expression of

features for semantic text, Word embedding is added into feature sets, which makes feature sets contain lexical semantic

information and context positional relationship. A deep learning algorithm is proposed for unsupervised detection of

implicit semantic information, and also introduced is a softmax classifier to decide whether the two markables actually

corefer. Experiments show that precision rate, recall rate and F value of coreference resolution reach 74.5%, 70.6% and

72.4%, respectively, which demonstrates that the proposed method on coreference resolution of Uyghur noun phrase and

introduction of Word embedding to feature sets are able to improve the performance of coreference resolution system.
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指代 (Anaphora) 是自然语言的普遍现象, 也是
语篇内句与句之间衔接 (Cohesion) 的重要手段之
一, 对指代成分准确无歧义的消解有助于机器分析
和语篇理解[1]. 随着篇章处理相关应用的日益发展,
指代消解在自动文摘、信息抽取、机器翻译等自然
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语言处理领域有着广泛的运用.
基于机器学习的方法在指代消解任务中得到广

泛的应用. Soon等[2] 提出一种基于机器学习的指代

消解方法, 利用决策树算法消解非限制领域名词短
语, 首次给出了完整的实现步骤. Bergsma 等[3] 利

用支持向量机 (Support vector machine, SVM) 结
合统计信息进行指代消解, 提出一种基于语法路径
的代词消解方法. Ng[4] 通过对不同语义类之间指代

关系的研究, 提出一种自动推导语义类扩充特征的
方法, 提升了指代消解的性能. Bengtson 等[5] 将指

代消解视为图式问题, 根据最佳链路决策算法生成
指代图, 利用机器学习技术研究不同类型特征对指
代消解任务的贡献, 强调距离特征和同位结构特征
在消解任务中的重要作用.
与国际上指代消解的研究相比, 国内的指代消

解研究起步较晚, 周俊生等[6] 利用了一种无监督的

聚类算法来实现名词短语的指代消解, 采用带权图
对指代消解问题进行建模, 引入有效模块函数实现
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指代等价类的自动划分. 王海东等[7] 探索了语义角

色对指代消解性能的影响, 其研究表明, 语义角色信
息的引入能够显著提高指代消解的性能. 孔芳等[8]

提出了一种基于卷积树核函数的中英文代词消解方

法, 利用卷积树核函数, 探索语义信息对代词消解性
能的作用. 奚雪峰等[9] 提出采用深度学习的深层机

器学习代替传统浅层机器学习, 通过构建多隐层机
器学习模型, 自动挖掘深层语义信息并探索面向指
代消解的语义特征泛化表示. 实验结果表明, 多层的
学习结构有效地提高了模型的性能, 特征抽象层的
引入, 进一步促进模型对深层语义信息的学习.
随着指代消解研究的不断深入, 如何有效地获

取语义信息在指代消解中起至关重要的作用. 基于
神经网络的Word embedding 方法在词语语义表示
方面表现出很好的性能, 受到广泛的关注[10−11]. 本
文提出利用Word embedding 之间的位置关系表示
语义层面上的联系, 作为文本的高层抽象特征, 通过
深度学习模型多映射单元提取主要的结构信息, 发
现变量之间的真正关系形式, 进而完成指代消解任
务. 目前, 许多学者从不同的角度探讨了各种语言的
指代现象, 但对于像维吾尔语这样的小语种研究还
不够深入. 因此本文针对维吾尔语的名词短语指代
现象进行研究, 主要研究代词和名词/名词短语、名
词和名词/名词短语、名词短语和名词短语间的指代
问题.

1 相关研究

深度学习是机器学习研究中的一个新的领域,
最早于 2006 年 Hinton 等提出, Hinton 指出, 深层
神经网络 (Deep neural network, DNN) 具有更好
的特征学习能力, 无监督式逐层预训练其抽象后的
数学特征对原始数据有更本质的刻画. 随着深度学
习方法在图像和语音领域的应用, 越来越多的深度
学习方法被用于自然语言处理. Glorot 等[12] 利用

深度自编码算法完成文本分类任务, 通过添加纠正
激活函数, 有效地提高了分类效果. Glorot 等[13] 在

文献 [12] 的基础上, 提取出评论的高层抽象特征, 解
决了跨领域文本分类的问题. Lu 等[14] 将深度自编

码算法运用到机器翻译任务中, 为基于词汇翻译模
型提取到了有效地特征集, 并在中英文翻译过程中
取得了很好的效果. 由此可见, 深度自编码算法具有
很强的无监督学习特征的能力, 能较好地提取文本
中隐含特征.

本文利用深度栈式自编码算法无监督学习文本

特征, 通过构建多隐层机器学习模型, 逐层变换特
征, 将样本在原空间的特征表示变换到一个新特征
空间, 获取数据的分布式特征表示, 并自动挖掘深层
语义, 从而使分类更加容易.

2 预备知识

为了便于读者理解本文对维吾尔语名词短语指

代消解分析研究的方法, 先明确以下定义:
定义1. 指代消解: 指自然语篇中的一个语言

单位 (通常是词或者短语) 确定其指向之前出现的
语言的单位的过程[15]. 用于指向的语言单位, 称为
照应语 (Anaphora), 被指向的语言单位称为先行语
(Antecedent).

本文采用消息理解会议 (Message understand-
ing conference, MUC) 对指代的定义, 认为指代关
系不仅在于代词和名词/名词短语间, 还存在于名词
或者名词短语间, 例如 (维吾尔语的书写规范是从右
向左):

(流行音乐小皇后蕾哈娜, 最近在阿联酋首都阿布扎
比 举办演唱会过程中去了当地 的谢赫扎伊德清真

寺游览, 她 大肆拍照, 遭到了工作人员的轰赶)
例①摘自实验语料, 反映了多种指代关

系, 包括名词和代词的指代关系: “
(蕾哈娜)” 和 “ (她)”; 名词短语和代词的
指代关系 “ (流
行 乐 界 小 皇 后)” 和 “ (她)”; 名 词 短 语

和 名 词 的 指 代 关 系: “ (当 地)”
和 “ (阿 布 扎 比)”; 名 词 短 语 间:
“ (阿
联酋首都阿布扎比)” 和 “ (当地)”; 只
有准确地找到这些指代关系所指的实体, 才能准确
地完成指代消解任务, 从而提高系统的性能.
定义2. 指称: 语篇中指代成分 (照应语) 与所

指对象 (先行语) 之间的相互解释关系. 它旨在帮助
说话者向听者指出正在被谈论的对象[16]. 指称性取
决于说话者特定使用一个表达式的意图, 是一种潜
在的语义特征.
在维吾尔语语篇中, 并不是所有的名词短语都

具有指称功能[16], 因此辨别名词短语的指称性是指
代消解研究中的一个重要任务.
经过深入分析和研究, 结合维吾尔语具体的语

言特点, 在参考相关文献后, 实验组维吾尔语语言学
专家总结出维吾尔语中具有指称性的名词短语:
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1) 专有名词
表示某一特有事物名称的词. 在维吾尔语语篇

中, 表示人、地点和机构的专有名词都有一个特有的
指称对象, 例如:

(新疆维吾尔自治区 成立于 1955 年, 它 的矿产资源
丰富)

2) 带领属性人称词尾的名词短语
领属性人称词尾表示一种归属关系, 一般附加

在名词之后, 用来明确某一实体的归属性问题. 例
如:

(我的哥哥 擅长书法和绘画, 他 画过一幅嘲讽迷信
活动的漫画)

在例③中 (我的哥哥) 带有领属性
人称词尾 , 与下文 (他) 具有指称关系.

3) 被指示词修饰的名词短语
指示词用来指示或区别事物, 被指示词修饰的

名词短语通常作为先行语的解释扩充, 目的是为了
帮助读者或者受话人更好地理解所传达的信息. 例
如:

(今年我们没有夺得粮食丰收, 这个问题 我刚才和苏
莱曼会计等人已经聊过了)

在例④中 (这个问题) 指代
(今

年我们没有夺得粮食丰收). 指示代词 (这个)
修饰名词 (问题), 做照应语.

4) 被形容词或形容词化的成分修饰的名词短语
形容词或形容词化的成分充当限定词对名词短

语做了限定, 具有确定性, 一般可作为先行语或者照
应语. 例如:

(个头矮小、身体壮实的伊米尔 进来了, 他 开始高
声说话)

5) 带宾格标志的名词短语
带宾格的名词短语通常所表达的事物已经被确

定或者已被确定将要出现. 例如:

(我找到了一本书, 它 在家里)

在例⑥中, (书) 带宾格后缀 “ ”, 与下
文中 “ (它)” 具有指代关系.

3 基于栈式自编码的指代消解模型

针对维吾尔语名词短语指代消解问题本文参考

Soon 等[2] 提出的指代消解基本框架. 首先, 确定
先行语和照应语对应的候选项, 构建名词短语特征
向量; 接着生成训练实例、训练分类器; 最后, 识别
测试文档, 构建指代链, 完成消解任务. 本文采用文
献 [9] 一致的方式进行实例的初步生成, 引入Word
embedding 作为特征项, 利用栈式自编码非线性逐
层贪心算法无监督地学习深层语义特征, 用学习到
的特征训练 Softmax 分类器, 进而实现名词短语的
指代消解. 整个消解过程如图 1 所示.

3.1 特征提取

提取的特征是否有效对本文提出的栈式自编码

指代消解模型有直接的影响, 使用准确的特征对文
本进行描述, 实验效果会相应提高. 结合实验组维吾
尔语语言学专家总结的具有指称性的名词短语, 选
取以下特征进行指代消解:

1) AnProperNoun: 若照应语是专有名词, 该
特征值为 1; 否则, 为 0; 本文对维吾尔语专有名词限
定为人名、地名、机构名.

2) CaProperNoun: 若先行语是专有名词, 该特
征值为 1; 否则, 为 0;

3) AnDefiniteNP: 若照应语是被形容词或形容
词化成分修饰的名词短语, 该特征值为 1; 否则, 为
0. 在语料标注过程中, 这类名词短语的词性标注为
AdjNP, 特征提取时判断, 若词性为 AdjNP, 该特征
值为 1; 否则, 为 0.

4) CaDefiniteNP: 若先行语是被形容词或形容
词化成分修饰的名词短语, 该特征值为 1; 否则, 为
0.
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图 1 维吾尔语名词短语指代消解框架

Fig.1 The coreference resolution of Uyghur noun phrases framework

5) AnDemonstrativeNP: 若照应语被指示词修
饰的名词短语, 则该特征值为 1; 否则, 为 0. 实验组
维吾尔语语言学专家制定了一个指示词库, 提取特
征时扫描词库, 当名词短语包含指示词时, 该特征值
为 1; 否则, 为 0. 指示词库如表 1 所示 (此处仅列举
出部分指代词).

表 1 指示词库

Table 1 The demonstrative thesaurus

指人指物 指性质 指数量 指地点

/这个 /这样 /这么 /这儿

/这个 /这样 /这么 /这儿

/那个 /那样 /那么 /那儿

/那个 /那样 /那么 /那儿

· · · · · · · · · · · ·

6) CaDemonstrativeNP: 若先行语被指示词修
饰的名词短语, 则该特征值为 1; 否则, 为 0.

7) AnPossessionNP: 若照应语是带领属性人称
词尾的名词短语, 该特征值为 1; 否则, 为 0; 维吾尔
语中属格有两种形式: 加后缀 “ ” 和附加人称词
尾. 语料标注过程中对名词的格范畴进行了标注, 特
征提取是判断, 若格范畴为领属性人称词尾, 该特征
值为 1; 否则, 为 0.

8) CaPossessionNP: 若先行语是带领属性人称
词尾的名词短语, 该特征值为 1; 否则, 为 0.

9) AnObjectiveNP: 若照应语是带宾格标志的
名词短语, 该特征值为 1; 否则, 为 0; 带宾格标志的

名词短语, 通常在名词短语后附加 “ ” 后缀, 判断
名词短语是否包含后缀成分, 包含该特征值为 1; 否
则, 为 0.

10) CaObjectiveNP:若先行语是带宾格标志的
名词短语, 该特征值为 1; 否则, 为 0.

11) PropertyFit: 若照应语和先行语满足词性
一致, 该特征值为 1; 否则, 为 0.

12) SinglePluralFit: 若照应语和先行语满足单
复数一致, 该特征值为 1; 否则, 为 0.

13) FullMatch: 若照应语和先行语去掉 “
(这)”“ (那)” 等修饰性的词后满足全匹配, 该特
征值为 1; 否则, 为 0.

3.2 Word Embedding

不同于传统的词袋模型, 基于神经网络训练的
Word embedding 包含丰富的上下文信息, 可以很
好地表现目标词在当前文本中的语义规则, 同时也
避免了维数灾难[17]. 本文使用 Mikolov 等[10] 提出

的 Word2vec 工具进行 Word embedding 的训练,
选择 Skip-gram+HS 模型作为训练框架, 通过计算
词之间的余弦相似度表示文本语义上的相关程度.
为了更准确地获取每个词在低维空间中语义的分布

情况, 本文在原有实验语料的基础上进行了扩充. 选
取天山网、人民网等维吾尔语版网页作为语料来源,
利用网络爬虫下载网页, 进行去重、去噪处理之后获
取约 7 000 篇不限题材且未标注任何内容的生语料.
同语料训练的词向量每一维表达的隐含语

义相似[17], 本文在词向量的基础上, 通过将短语
中的词语向量融合, 构建实验需要的包含隐含语
义信息的短语向量 Phrase embedding. 如例⑤

中 (个头矮小、身
体壮实的伊米尔) 的句向量表示: C(S) = (C( )
+ C( ) + C( ) + C( ) +

C( ))/5.

3.3 训练样例和测试样例的生成

3.3.1 构建训练实例

本文首先对实验语料中的维吾尔语名词短语

(这里的名词短语包括代词、单个名词、名词短语)
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进行提取, 并按一定的规则两两组队, 通过名词短语
与标注语料中指代链的对应关系, 判断组队的名词
短语是否具有指代. 若两个名词短语之间存在指代
关系, 即为正例; 不存在则为负例. 具体的算法步骤
如下:
步骤 1. 提取语料中的名词短语, 存入集合

{NounPhraseSet}, 提出语料中指代链信息, 存入
集合 {ChainNum, ChainContent}.
步骤 2. 对于每一个名词短语判断其是否满足

NPi≥2 ∈ {ChainContent}, 若满足继续步骤 3, 不
满足存入集合 {NagativeSet}, i + +.

步骤 3. NPi (i ≥ 2) 从后向前依次与
NPi−1 至 NP0 间的每个名词短语组队, 组队结
果存入集合 {WordsGroup}, 其中 NPi−kNPi ∈
{WordsGroup}
步骤 4. 判断 NPi−k NPi 单复数是否冲突,

不冲突继续步骤 5, 冲突则删除 NPi−kNPi, k + +,
更新 {WordsGroup}.
步骤 5. 判断 NPi 与 NPi−k 是否满足

NPi−k ∈ {ChainContent}且NPi−k. ChainNum

= NPi. ChainNum. 满足继续步骤 6, 不满足
k + +.
步骤 6. 将 NPi 与 NPi−k 组成的词语对构

成正例, 存入集合 {+instance}. 将 NPi 与 NPj

(i > j > i − k) 且 NPj ∈ {NagativeSet} 组成的
词语队构成负例, 存入集合 {−instance}, k + +.

步骤 7. 重复步骤 4∼步骤 6, 当 k = i 时,
i + +, 执行步骤 2. 当 i > NounPhraseSet.length

时停止.
3.3.2 构建测试实例

测试实例的构建过程与训练实例过程类似, 由
于指代链信息未知, 因此对提取出的每个名词短语
都作为照应语依次向前组队, 判断组队中的名词短
语单复数是否冲突, 将不冲突的组队供给训练时生
成的分类器模型进行分类. 若分类器根据生成的分
类模型判断该实例为正列, 则认为这两个名词短语

之间具有指代关系, 组队过程结束. 否则, 继续向前
与前一个名词短语组队, 直到整篇文档的第一个名
词短语为止.

构建训练和测试实例后, 根据第 3.1 节和第 3.2
节给出的文本特征向量和 Phrase embedding 依次
获得每一实例对应的特征向量取值, 生成训练样例
和测试样例. 以例句⑦为例:

(因为吾斯英 是当代的大学者之一, 所以布葛热汗
尊敬他)

提 取 出 的 名 词 短 语 包 括: (吾 斯
英), (当代大学者之
一), (当代大学者),

(大学者), (布葛热汗),
(他), 后一项名词短语与前一项名词短语依次

组队, 删除单复数冲突的名词短语组队. 通过对比集
合 {ChainNum, ChainContent}, (吾斯
英) 和 (他) 在指代链中, 且在同一条指代链, 经
过处理后形成维吾尔语名词短语指代消解的训练和

测试样例如表 2 所示.

3.4 栈式自编码

栈式自编码 (Stack autoencoder, SAE) 是深度
学习领域中一种重要的无监督学习结构, 它由多个
自编码器堆栈组成, 结构如图 2 所示, 前一层自编码
器的输出作为后一层自编码器的输入, 通过逐层贪
婪训练方法得到最优模型.
自编码器对数据的处理主要分为两个阶段: 编

码和解码. 在编码阶段, 栈式自编码接受训练数据
x ∈ [0, 1]N , 首先对其进行线性变化, 在激活函数作
用下得到一个编码结果 y (y ∈ [0, 1]M), 计算如式
(1) 所示. 将编码结果 y 在解码器的作用下, 得到重
构训练数据 x̂ ∈ [0, 1]N , 计算如式 (2) 所示.

表 2 维吾尔语名词短语指代消解训练和测试样例

Table 2 Training or testing sample format for Uyghur noun phrases

先行语 照应语 样例值 (13 个特征值 + 50 维先行语、照应语Word embedding) 是否指代

0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 0
0.133, −0.053, 0.114, · · · , −0.108

0.177, −0.008, 0.127, · · · , −0.055
是

0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 0
0.076, 0.099, 0.019, · · · , −0.069

0.177, −0.008, 0.127, · · · , −0.055
否

0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 0
0.060, −0.135, 0.277, · · · , −0.042

0.177, −0.008, 0.127, · · · , −0.055
否
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y = fθ(x) = sigmoid(Wx + b) (1)

x̂ = gθ′ (y) = sigmoid(W T y + b
′
) (2)

其中, θ 和 θ
′
是编码解码过程中的参数, W ∈

RM×N 代表权重矩阵, b 和 b
′ ∈ RM 代表隐层的

偏置向量, sigmoid(·) = (1/1+exp(−z)), 函数值域
为 [0, 1]. 自编码器的学习过程是无监督的, 其目的
是最小化 x 和 x̂ 的差距, 降低重构损失, 本文使用
的损失函数为 Kullback-Liebler 散度[13], 计算公式
如式 (3)、式 (4).

argminJ(x, x̂) = argminJ(x, gθ′ (fθ(x))) (3)

J(x, x̂) = KL(x||x̂) (4)

栈式自编码采用经典的随机梯度下降算法进行

训练, 在每次迭代的过程中更新网络参数 θ
′
, 利用更

新得到的最优化参数, 对训练数据进行无监督的学
习, 计算公式如式 (5) 所示.

al+1
i = sigm(zl+1

i ) = sigm(
sl∑

j=1

W
(l)
ij xj + bi

l) (5)

式 (5) 中, sl 是第 l 层的神经元总数. al
i 表示神经

网络的第 l 层中第 i 个神经元的激活值, 即特征值.
令 h =

∑
ai, h 为栈式自编码无监督学习算法提取

出的一组维吾尔语名词短语对特征, 对于训练数据
中 n 组名词短语对构成的特征集合 Feature 可表示
为 Feature = h1, h2, · · · , hn.

图 2 栈式自编码网络结构图

Fig. 2 Structure of SAE

3.5 Softmax 回归

Softmax 回归模型是 Logistic 回归模型在多分
类问题上的推广, 本文利用 Softmax 解决维吾尔语
名词短语指代消解的分类问题. 其基本思想是通过
计算给定样本属于某一类别的概率, 确定样本的所
属类别. 假设 {(x1, y1), · · · , (xn, yn)} 为给定样本,
且 xi ∈ Feature 其中 Feature 为第 3.4 节中栈式自

编码器提取的特征集合, yi ∈ {1, 2} 为 xi 对应的标

签, 则估计样本 xi 在 softmax 函数中所对应的类别
标签概率 p 为

hθ(x
i) =

[
p((yi)= 1|xi; θ)

p((yi)= 2|xi; θ)

]
=

1

eθT
1 x + eθT

2 x(i)

[
eθT

1 x

eθT
2 x

]
(6)

其中, θ 是 hθ(xi) 的参数, 1/(eθT
1 x + eθT

2 x(i)
) 是对概

率分布进行归一化, 使得所有概率和为 1.

4 实验与分析

4.1 语料准备

目前比较知名的指代消解标注语料有

MUC (仅有 English 语料) 和 ACE (有 Ara-
bic、English、Chinese 三种语料), 而关于维吾尔
语指代消解评测语料还未见报道. 因此, 本文针对维
吾尔语指代消解任务对语料进行了筛选和标注.

叙述文是话语分析中典型的语料, 本文选取天
山网、人民网、论坛和博客等维吾尔语版网页作为语

料来源, 筛选出以记人和叙事为题材且至少包含两
条指代链信息的叙述文作为实验语料. 在实验组维
吾尔语专家的指导下对语料进行标注, 所标注的内
容包括指代链信息、名词短语、名词的类别、名词的

数范畴、名词的格范畴. 对标注后的语料选用 XML
文件进行存储.

本次实验采用 200 篇标注完成的语料其中包括
489条指代链信息, 7 924个名词短语.经过第 3.3节
生成训练和测试数据, 其中具有指代关系的名词短
语对有 7 721 组, 不具有指代关系的名词短语对有
20 432 组.

4.2 实验结果与分析

为了便于比较, 本文采用 MUC 评测对指代消
解结果进行技术评估. 采用准确率 P (Precision)、
召回率 R (Recall) 和 F 值三个重要指标衡量消解

结果. 其中, 准确率指正确消解的对象占实际消解的
对象的百分比. 召回率是指正确消解的对象占消解
系统应消解对象的百分比. F 值是正确率、召回率

的综合评价指标, 即: F = R× P × 2/(R + P ).
本文所有实验都采用 5 折交叉验证, 为保证结

果的稳定性, 取平均值作为最终结果. 通过反复试验
尝试了网络模型不同的参数, 本实验数据量下的最
优参数如下表 3所示. (ρ: 稀疏性参数, β: 稀疏惩罚
因子权重, λ: 权重衰减参数, maxIter: 迭代次数)

表 3 SAE 模型最优参数

Table 3 Optimal parameters of SAE

参数 ρ β λ maxIter

值 0.1 3 3E−3 800
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4.2.1 基于 SAE模型的有效性验证
在不引入Word embedding 的前提下, 使用第

3.1 节提取的特征向量作为输入, 利用 SAEi (i 表示
SAE 包含的自编码器层数) 和 SVM 模型进行指代
消解实验. SVM 是处理非线性数据较好的浅层机器
学习模型, 与 SAE 模型有较好的对比性, 通过实验
验证, 利用多项式核函数的 SVM 模型性能优于线

性核函数和 RBF 核函数. 因此本文选用性能最优
的 SVM 模型进行对比实验. 结果如表 4 所示.
从表 4 可以看出: SAE1 与 SVM 相比召回率高

了 3.2%, 但准确率和 F 系数都低于 SVM; 增加 2
层自编码器之后的三个指标已经超过 SVM; 增加 3
层自编码器时, F 系数较 SVM 有了一定的增长; 当
增加 4 层自编码器时, 正确率较 SVM 提高了 1.9%,
召回率提高了 1.6%, F 系数提高了 1.8%, 实验结
果证明了针对维吾尔语名词短语指代消解任务, 基
于 SAE 的模型其效果要优于基于 SVM 的模型. 从
表 4 中还可以看出, 随着自编码器层数的增多, 实验
结果的准确率均有所提高, 这是因为深度学习通过
多层映射单元提取出主要的结构信息, 其计算能力
优于单层结构.

表 4 基于 SAE 模型的有效性验证

Table 4 The validation of SAE effectiveness

模型 P (%) R (%) F (%)

SAE1 61.775 73.319 67.054

SAE2 66.064 71.256 68.562

SAE3 66.134 71.995 68.940

SAE4 68.695 71.743 70.186

SVM 66.727 70.115 68.379

4.2.2 特征选取对模型性能的影响

在指代消解过程中, 特征的选择对模型的性能
影响较大, 为了探讨单个特征对指代消解的贡献度,
本文基于第 4.2.1 节中实验效果最佳的 SAE4 对各

个特征所起的作用分别进行了详细实验, 采用的特
征集逐步在上一级特征集扩展, 即下级采用的特征
集包含上级所有特征集, 实验结果如表 5 所示. 从表
5 中可以看出, 随着特征集的不断扩展, 指代消解识
别结果的各项指标均有所提高. 当照应语判定为专
有名词时指代消解的准确率为 46.079%, 但召回率
较低, 这是因为特征集很少的情况下自编码算法无
法学习到充分语义特征. 当加入带领属性名词短语
的特征时, F 系数较前一项有了一定的提升, 这是因
为本文选取的语料以记人或叙事为题材, 这类文章
多出现 (我的朋友)
(他的爸爸) 等带领属性人称词尾的名词短语. 随
着特征集的不断加入, 当特征集包含了本文提取的

13 个特征项时正确率达到 68.695%, 召回率达到
71.743%, F 系数达到了 70.186% 最高值. 实验证
明本文提取的特征集合是有效的.

表 5 特征集对结果的影响

Table 5 The influence of introducing features sets

特征项 P (%) R (%) F (%)

AnProperNoun 46.079 0.856 1.681

CaProperNoun 66.159 0.713 1.411

AnDefiniteNP 75.897 1.102 2.172

CaDefiniteNP 59.932 4.579 8.508

AnDemonstrativeNP 65.432 8.409 14.903

CaDemonstrativeNP 57.092 9.112 15.716

AnPossessionNP 60.411 26.912 37.222

CaPossessionNP 44.439 38.403 41.201

AnPossessionNP 48.231 51.082 49.616

CaPossessionNP 45.831 70.334 55.498

PropertyFit 64.470 51.108 57.017

SinglePluralFit 58.631 80.205 67.742

FullMatch 68.695 71.743 70.186

4.2.3 Word Embedding对实验的影响
Word embedding 富含词汇语义及上下文位置

关系, 为探讨Word embedding 对模型的分层结构
学习性能的影响, 实验选用 10 维的Word embed-
ding 加入特征集, 依次训练 SAE1, SAE2, SAE3,
SAE4 模型, 实验结果如表 6 所示, SAEi + WE 表
示, 在原有特征集中加入 Word embedding, 训练
SAEi 模型.

表 6 Word embedding 的引入对实验的影响

Table 6 The influence of introducing word embedding

模型 P (%) R (%) F (%)

SAE1 60.915 74.569 67.054

SAE1 + WE 64.382 70.103 67.121

SAE2 66.064 71.256 68.562

SAE2+ WE 66.571 71.419 68.910

SAE3 66.134 71.995 68.940

SAE3 + WE 68.215 72.375 70.233

SAE4 68.695 71.743 70.186

SAE4+ WE 72.352 69.743 71.024

从表 6 中可以看出, 引入Word embedding 作
为特征项对包含不同层自编码器的 SAE 模型都是
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有效的. 用加入 Word embedding 的特征集训练
SAE2 时, 正确率、召回率、F 系数都有所提高, 各
项指标接近包含 3 层自编码器的 SAE 模型. 当训
练时 SAE3, 召回率和 F 系数已经超过不引入Word
embedding 的 SAE4. 这是因为Word embedding
每一维都包含丰富的上下文信息, 能够很好地表示
语义特征, 并且使语义类似的词语, 其向量表示也比
较接近, 进一步促进模型对语料深层语义的学习, 进
而提高了模型指代消解的性能.

Word embedding 维度选择对 SAE 模型的性
能有一定的影响, 为探讨维度为多大时能更好地表
达文本语义信息, 将Word embedding 的维度设定
为 10 维、50 维、100 维、150 维、200 维, 分别作为
特征项, 引入特征集, 训练 SAE4 和 SVM 模型. 实
验结果如表 7 所示.

表 7 Word embedding 维度对实验的影响

Table 7 The influence of adjusting word embedding

dimension

HHHHHH维度

模型 SAE4 + WE SVM + WE

P (%) R (%) F (%) P (%) R (%) F (%)

10 72.4 69.7 71.0 67.0 70.3 68.6

50 73.9 69.8 71.8 70.5 69.8 70.1

100 74.5 70.6 72.4 69.9 69.9 69.9

150 75.8 68.4 71.9 69.0 70.4 69.7

200 77.0 67.0 71.9 68.2 70.9 69.4

从表 7 可以看出, Word embedding 的维度选
择对 SAE 和 SVM 模型的性能都有影响. 当特征集
中Word embedding 维度为 50 维时 SVM 模型的

性能最佳, F 系数为 70.1%. 当维度为 100 维时,
SAE 模型的性能最佳, F 系数达到了 72.4% 最高
值, 较 SVM 提高了 2.3%. 随着维度的不断地增加,
两个模型的正确率开始回落, 性能下降. 其原因是当
维度过高时, 产生过拟合现象, 模型对数据的泛化能
力降低.

5 结论

指代消解的研究有助于自然语言处理技术的发

展, 具有很大的研究价值和实用价值. 现有的研究主
要针对英语、汉语等大语种, 而对于维吾尔语指代消
解的分析研究还很少. 针对以上不足, 本文提出利用
栈式自编码算法同时基于语义特征的维吾尔语名词

短语指代消解方法. 与以往的研究方法相比, 本文利
用深度学习机制无监督地提取文本中主要的结构信

息, 挖掘深层语义. 通过引入Word embedding 作为
高层抽象特征, 进一步地提高特征对语义的表达. 实

验结果证明, 深度学习模型较浅层机器学习模型更
适用于本文维吾尔语名词短语指代消解任务, 同时,
Word embedding 的引入, 有效地提高了模型对语
义的学习和理解能力.
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