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摘摇 要:针对维吾尔语中人称代词指代歧义问题,结合维吾尔语言的词法、语法、词间位置等关系,以及注意力机制、长短

时记忆网络和深度置信网络,提出了一种维语人称代词指代消解模型。 首先,分析维语中人称代词指代的特点和表达规

律,提取出相应词向量特征;其次,借助长短时记忆网络挖掘维吾尔语人称代词的语义特征,并利用注意力机制的相似性

度量、权重调节能力,避免信息在层间传递的丢失,实现特征编码向量的信息整合;最后利用深度置信网络(DBN)进一步

挖掘出隐藏在维语上下文中的深层语义特征,完成维语人称代词指代消解。 实验结果表明,所提模型在挖掘深层语义信

息和识别效果上优于传统的深度学习模型,准确率达到了 81. 14% , F1 达到了 78. 83% 。
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Abstract:Aiming at the anaphora ambiguity of personal pronouns in Uyghur language,combining with the lexical,grammar and inter-
word position of Uyghur language as well as the attention mechanism,long-short term memory and deep belief networks,an anaphora
resolution model is proposed. Firstly,the characteristics and expression patterns of the personal pronouns in Uyghur language is analyzed
and the corresponding word vector characteristics is extracted. Secondly,long short-term memory network is used to explore the semantic
features of personal pronoun and the attention mechanism of similarity measurement and weights adjustment ability is used to avoid the
loss of the information transfer between layers, to realize the information integration of the feature encoding vector. Finally, the deep
belief network (DBN) is applied to further explore the deep semantic features hidden in Uyghur context and complete the Uyghur
personal pro-nouns anaphora resolution. The experiment shows that the proposed model is superior to the traditional deep learning model
in the mining of deep semantic information and recognition effect,with an accuracy of 81. 14% and 78. 83% of F1 respectively.
Key words:personal pronouns;anaphora resolution;word embedding;attention-based mechanism;deep belief- network; long short-
term memory
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0摇 引摇 言
在篇章级别文本语义的整体理解上,准确没有歧

义的指代消解对其具有很大的影响。 在信息抽取、自
动文 摘 等 自 然 语 言 处 理 中 具 有 重 要 的 作 用[1]。
Mc鄄Carthy等[2]将其转换为二分类问题,用于判断先行

语和照应语之间的指代关系。 王荣波等[3]基于篇章级

别设计的多元判别分析模型,提高了句群自动划分的

精确度。 李国臣等[4]利用机器学习算法结合优先选择

策略,针对篇章级别的文本,进行了指代消解研究。
Ng 等[5]研究了在挖掘语义信息方面指代消解所起的

作用。 Kong 等[6]探索了更深层次的语义信息对指代

消解的影响。 许敏等[7]采用了格框架的方法进行指代

消解。 之后,王厚峰等[8-9] 在中文领域给出了消解人称

代词的基本规则。 董国志等[10] 提出了将语料库、规则

预处理和最大熵模型相结合的方法。 王海东[11] 和孔

芳[12]将语义角色应用在指代消解模型中,实验结果显

示,引入语义角色能够更好地提高消解模型的准确率。
上述研究尽管在一定程度上提高了指代消解模型

的性能,但是需要人工参与进行特征抽取和分析,因
此,仍然存在许多不足。 如:过程繁琐,耗时太久;传统

浅层学习方法不能够很好地挖掘文本中深层的语义信

息;处理复杂问题时,常常会出现泛化能力不足现象;
不能很好地挖掘语义的深层细节信息。 针对上述问

题,文中利用注意力机制、长短时记忆网络和深度信念

网络,构建了一种维吾尔语的人称代词指代消解模型。

1摇 相关研究
随着 attention 机制和深度学习算法在图像处理、

目标检测和语音、视频识别等众多领域的广泛应用,也
为指代消解的研究提供了全新的思路[13]。

Collobert[14]将词汇向量化,并作为初始值来训练

指代消解模型。 胡乃全[15] 将特征向量应用在中文人

称代 词 指 代 消 解 中, 有 效 提 高 了 系 统 的 性 能。
Hinton[16]提出了基于 RBM 的 Log-Bilinear 语言模型。
Hochreiter 等利 用 长 短 记 忆 单 元 ( long short - term
memory) [17]模型有效解决了传统的 RNN 训练时的梯

度爆炸和梯度消失问题,让 RNN 能真正有效地利用长

短距离的信息;胡新辰等[18]将 LSTM 模型应用于语义

关系分类问题,并取得了很好的效果。 随后 attention
机制被大量应用于各种图像处理和自然语言处理模型

中,为进一步解决传统 attention 机制的局限性,文献

[19]将 attention 机制和 RNN 模型相结合,并提出全局

(global) 机制和局部 ( local) 机制。 文献 [20 ] 利用

attention-based 得到含有输入序列节点注意力概率分

布的语义编码,并将其作为分类器的输入,以缓解特征

向量提取过程中的信息丢失和信息冗余等问题。

2摇 维吾尔语人称代词的特点
维吾尔语是一种黏着型语言,它的不同语法形式

主要是通过在词语的词尾处添加不同的词缀来体现

的。 例如:
(吐尔逊觉得),词缀“ 冶缀接到人名

“ (吐尔逊)冶后,表达“吐尔

逊觉得冶的意思。
人称代词在维语中的形式与汉语、英语有着明显

的区别。 (1)前者人称代词不包括反身代词,而英语

和汉语包括反身代词;(2)维语的第三人称代词不仅

没有性别区分,还可以指物体;(3)一、二人称有单复

数之分,而第三人称没有。 因此维语人称代词的单复

数特征,为指代消解的研究提供了一个很好的依据。

3摇 基于 Attention-Based LSTM-DBN 的人

称代词指代消解
3. 1摇 人称代词指代消解整体处理流程

文中结合 attention 机制、LSTM 模型和深度信念网

络实现维吾尔语人称代词指代消解。 其基本思想是:
首先确定先行语和照应语对应的候选项,构建人称代

词特征向量,挖掘出人称代词语义信息;然后利用多层

感知器将十一项规则特征与挖掘出的人称代词语义信

息进行融合;最后由 softmax 分类器进行分类,完成消

解任务。 指代消解整体流程如图 1 所示。

图 1摇 基于 Attention-Based LSTM-DBN 的维吾尔语

人称代词指代消解框架

3. 2摇 维语人称代词指代消解模型

通过 Attention-Based LSTM 挖掘文本中照应语和

候选先行语上下文的语义特征,并作为深度信念网络

的输入;然后经过 DBN 进一步挖掘出隐藏在文本中的

深层语义特征;最后将挖掘出的人称代词语义特征与

特征规则融合,经过 softmax 进行分类,完成维吾尔语

人称代词指代消解。
其中, X = {X1,X2,…,X i} 是文本词语序列的词向

量; Hi 是文本中人称代词经过 LSTM 模型后的输出,表
示为 Hi = {h1,h2,…,hk} ; Wi 是人称代词构成的词向

量矩阵,表示为 Wi = {W1,W2,…,Wk} ; 兹 表示注意力

概率权重; r i 是 DBN 模型的输入数据。 Vi = {V0,V1} 表
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示受限玻尔兹曼机中的显性神经元; H*
i = {h*

0 ,h*
1 }

表示受限玻尔兹曼机中的隐性神经元; W*
k = {W*

0 ,
W*

1 ,W*
2 } 表示它们之间连接的权重。 图 2 是指代消

解模型的具体框架。

1V

图 2摇 维吾尔语人称代词指代消解模型具体框架

3. 3摇 注意力机制 Attention-Based 模型

针对在词汇转换成中间向量时,会导致很多细节

信息缺失问题。 文中通过添加注意力机制来提高模型

输出信息的质量,减少计算时耗。
在图 2 中 兹 就是历史节点对最后节点的注意力概

率, Xi 是文本词语向量表示。 计算出 Xi 对于文章总体

的影响力权重,可突出关键词的作用,减少非关键词对

于文本整体语义的影响。 文中在编码阶段使用

Attention-Based 机制。 维吾尔语人称代词语义特征表

达式为:

兹 = 移
K

i = 1
W ikh i 摇 (1)

r i = tanh(Wxhm + Wpr j) (2)
r j = 兹Hi 摇 (3)
语义编码 兹 主要是通过注意力概率权重与历史输

入节点的隐藏层的状态乘积的累加得到,表示人称代

词经过模型后的语义表示; K 表示输入序列的元素数

目;W ik 表示节点 K 对于节点 i 的注意力概率权重; Wx

和 Wp 分别是模型训练时 hm 和 r j 的权重向量。
3. 4摇 LSTM 模型

LSTM 模型是通过在 RNN 的基础上添加细胞控制

机制(cell state),并通过输入门、遗忘门、输出门的控

制,解决了 RNN 模型长期依赖问题和序列过长导致的

梯度爆炸问题。
针对维吾尔语人称代词特征选择问题,文中采用

结合注意力机制的 LSTM 模型用于提取特征。 传统的

模型在挖掘文本语义信息时,往往忽略了上下文语义

信息,使得信息缺失严重。 LSTM 模型具有短暂的记

忆存储功能,在挖掘人称代词语义信息时可以充分利

用记忆单元中存储的上一时刻的词汇信息,挖掘出当

前时刻人称代词的语义特征;因此 LSTM 模型能够更

好地从上下文中挖掘出人称代词的语义信息。
设输入的词序序列为 X = {X1,X2,…,X i} ,在 t 时

刻,LSTM 的输入有三个:(1)当前时刻 LSTM 的输入

值 x t ;(2)上一时刻 LSTM 的输出值 hk t-1
;(3)上一时

刻的单元状态 Ck t-1
。 LSTM 的输出也有两个:当前时刻

LSTM 的输出值 hk t
;当前时刻的单元状态 Ck t

。 则在 t
时刻 LSTM 单元可以表述为:

f k t
= 啄(W f·[hk t-1

,x t] + b f) (4)
ik t

= 啄(W i·[hk t-1
,x t] + b i) (5)

Ok t
= 啄(Wo·[hk t-1

,x t] + bo) (6)
hk t

= Ok t
·tanhCk t

(7)
Ck t

= f k t
Ck t-1

+ ik t
啄(WC[hk t-1

,x t] + bC) (8)
其中, f , i , O , C 分别表示模型中的遗忘门、输

入门、输出门和记忆单元; W 为权重; b 为 LSTM 模型

中的偏置项; 啄 为激活函数 sigmoid。
3. 5摇 深度置信网络

为了确保在训练过程中,特征向量映射到不同空

间特征时,都尽可能多地保留特征信息,减小对学习目

标过拟合的风险,文中在模型后半部分采用深度置信

网络。
深度置信网络是由若干层受限玻尔兹曼机 RBM
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和一层有监督的反向传播网络 BP 组成的。 图 2 中 Vi

和 H*
j 分别表示显性神经单元和隐性神经单元, W*

k 表

示它们之间的连接权重,用来微调整个实验模型。 受限

玻尔兹曼机 RBM 是一种能量模型,能量函数定义为:

E(v,h*) = -移
i
a ivi -移

j
h*

j b
*
j -移

ij
W*

k vih
*
j (9)

其中, a i 和 b*
j 分别是显性神经单元偏置项和隐藏

神经单元偏置项。
训练过程可分为:
预训练:单独地无监督地训练每一层 RBM 网络,

确保网络获得高阶抽象特征。
微调:利用反向传播网络微调网络的权重。

3. 6摇 softmax 分类器

利用多层感知器将 Attention -Based LSTM-DBN
模型学习到的维吾尔语人称代词语义特征与人称代词

特征规则进行融合,然后将融合后的特征送到 softmax
分类器进行分类,并明确照应语和先行语的指代关系,
完成维吾尔语人称代词指代消解研究。
3. 7摇 生成训练实例和测试实例

将人称代词与其之前出现的名词短语按照一定的

规则进行两两配对。 生成训练实例时,因为指代链的

信息是已经知道的,所以可以先对已识别出的人称代

词进行判断,确定其是否在某个指代链中。 若在,则将

其视为照应语,并查找该照应语对应的先行语;如果不

存在,则将该人称代词视为非待消解项,而且不用寻找

该人称代词对应的先行语。 经过统计实验语料,在文

中实验中,将距离某个照应语 Xn 在五句之内的所有名

词短语视为匹配项,并将匹配项与该照应语一一进行

匹配。 若是存在某个名词短语 NPi (0< i < n ),使得

NPi 与照应语 Xn 之间存在指代关系,则将这对名词短

语对视为正例;若不存在,则将其视为负例。
在生成测试实例时,因为指代链的信息都是未知

的,所以将识别出的所有人称代词都视为照应语,与其

距离为五句之内的名词短语依次进行匹配,配对形式

为<照应语,候选先行语>,然后通过模型判断它们之

间是否存在指代关系。
3. 8摇 特征提取

不同的特征对模型的消解性能具有重要的影响。
因此,提取的特征要能够使模型快速、有效、准确地对

词汇间的指代关系进行判断。 经过查看阅读国内外大

量的关于汉语和英语指代消解的研究文献,结合维语

特点通过实验筛选出以下十一个特征。
(1)如果照应语是代词(Anaphor Pronoun. ):此特

征表示为 Vap ={0,1},如果照应语是代词,则 Vap = 1;
如果不是,则 Vap =0。

(2 ) 如 果 候 选 先 行 语 是 代 词 ( Candidate

Pronoun. ):此特征表示为 Vcp = {0,1},如果候选先行

语是代词,则 Vcp =1;否则 Vcp =0。
(3)是否嵌套(Nest Pron. ):此特征表示为 Vnest =

{0,1},如果照应语与候选先行语都是互相嵌套,特征

值 Vnest =1;否则 Vnest =0。
(4)性别一致性(Gender Agreement. ):该特征表

示为 Vga ={0,0. 5,1},如果照应语和候选先行语的性

别一致,特征值 Vga = 1;如果性别不一致,则特征值

Vga =0; 如果照应语和候选先行语有一个未知,特征值

Vga =0. 5。
(5)语义类别的一致性(Semantic Agreement. ):该

特征表示为 Vsa = {0,0. 5,1},如果候选先行语与照应

语的语义类别一致,该特征值 Vsa = 1;如果不一致,则
Vsa =0;如果照应语和候选先行语中有一个未知,该特

征值 Vsa =0. 5。
(6)单复数的一致性(Number Agreement. ):该特

征表示为 Vna = {0,0. 5,1},如果照应语和候选先行语

的单复数一致,该特征值 Vna =1;如果不一致, Vna =0;
如果照应语和候选先行语中有一个未知,则该特征值

Vna =0. 5。
(7)词性的一致性(POS Agreement. ):该特征表示

为 Vpos ={0,1},如果候选先行语与照应语词性一致,
该特征值 Vpos =1;否则 Vpos =0。

(8)命名实体特征(Name Entity. ):该特征表示为

Vname ={0. 1,0. 3,0. 6,1},若候选先行语的实体类型是

人名,该特征值取 1;若候选先行语的实体类型是机构

名,该特征值取 0. 3;若是地名,该特征值取 0. 6;若是

其他,该特征值取 0. 1。
(9)语义角色特征(Semantic Role. ):该特征表示

为 Vrole ={0,1},若候选先行语的语义角色是施事者,
则该特征值 Vrole =1;否则 Vrole =0。

(10)“格冶语法一致性(Case Gramma. ):该特征表

示为 Vcg ={0,0. 5,1},如果候选先行语和照应语格语

法一致,则该特征值 Vcg =1;若不一致,则 Vcg = 0;若照

应语和候选先行语中有一个格语法未知,则该特征值

Vcg =0. 5。
(11)距离特征(Distance. ):该特征表示照应语和

候选先行语语句的空间距离。 距离越大,存在的指代

关系的可能性越小。 特征表示为 Vdistance = g(d) ,对空

间距离进行逆向取值,并归一化在 0 和 1 之间。
设空间距离为 d ,若 d 逸10,则 Vdistance =1;若 d <

10,则 Vdistance = 0. 1 伊 (10 - d) 。
例 1:

(阿里木愤怒的向前追去,古丽却

从后边紧紧地拽住了他。)
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人称代词“ (他)冶,与该人称代词前面的名

词短语匹配,然后规则过滤,“ (古丽)冶和“
(他)冶构成了反例 < >, “ (阿里

木)冶和“ (他)冶构成了正例< >。
根据上述的十一个特征,提取的特征向量值如表

1 所示。
表 1摇 训练和测试实例格式

<照应语,先行语> Vap Vcp Vnest Vga Vsa Vna Vpos Vname Vrole Vcg Vdistance tag

< > 1 0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1

< > 1 0 0 0 0. 5 1 0 1 0 0 1 -1

4摇 实验结果与分析
4. 1摇 语料来源

实验语料来自天山网等维吾尔语网页网站。 首先

用网络爬虫在网上下载网页,然后经过去重和降噪后

筛选出包含小说等内容作为实验语料。 在维吾尔语语

言学专家的帮助指导下,标注完成的语料共 300 篇。
实验语料中第一、二和三人称代词占比分别为:
35郾 36% 、11. 42% 、53. 23% 。
4. 2摇 实验测评标准

利用自然语言处理中常用的 MUC 标准对实验结

果进行测评。 准确率 P :模型的准确程度;召回率 R :
模型的完备性; F1 值:指代消解性能,表达式为:

P = 正确消解的实例数目
模型识别的实例数目

伊 100% (10)

R = 正确消解的实例数目
总的消解实例数目

伊 100% (11)

F1 = 2 伊 R 伊 R
R + R 伊 100% (12)

4. 3摇 实验设计

为了确保实验结果的有效性,避免实验的不确定

性,在进行实验时,将实验样本全部随机打乱,确保数

据的随机性。 实验采用五倍交叉验证,取其平均值作

为实验结果。 参数设置如下:学习率 0. 01;批处理样

本数 15;词向量维度 150;迭代次数 100;LSTM 隐藏层

节点数目 110;RBM 层数 2。
4. 4摇 Word Embedding 对实验的影响

文中采用 Word Embedding 将词汇向量化表示作

为本文模型输入的数据。 Word Embedding 区别于传统

的文本数据表示方法,提供了更好的语义特征信息,可
以避免传统词向量的维度过高的问题,并且解决了向

量稀疏问题,从而降低了模型的训练难度。
WordEmbedding 的不同维度,对指代消解的性能

也有一定的影响,维度越高含有的语义信息也越多。
为了探索不同维度的词向量对实验结果的影响,文中

分别将 10 维、50 维、100 维、150 维、200 维的词向量作

为模型的输入数据。 实验结果如表 2 所示。
由表 2 可知,Word Embedding 的维度选择对模型

的准确率有很大的影响。 随着 Word Embedding 维度

的增加,反映整体性能的 F1 值也逐步提高,并在 Word
Embedding 维度达到 150 维时,综合值 F1、准确率 P 和

召回率 R均达到了最高值,使实验获得了最优的效果,
F1 值也达到了 78. 83% ,准确率达到了 81. 14% 。 当将

Word Embedding 的维度继续增加时,综合值 F1 却没有

继续增加,反而降低了;这是因为高维度向量中虽然包

含了丰富的语义信息,但是也引入了噪音和无用的干

扰信息,会产生过拟合现象,造成模型对数据的泛化能

力降低,影响了模型指代消解的性能。
表 2摇 不同维度下指代消解性能对比 %

维度 P R F1

10 68. 52 63. 60 65. 97
50 72. 82 68. 54 70. 62
100 77. 31 70. 25 73. 61
150 81. 14 76. 65 78. 83
200 71. 24 69. 40 70. 31

4. 5摇 模型对比实验

为了验证模型的有效性,将文中模型与传统

LSTM、LSTM、DBN 等深度学习模型进行对比,结果如

表 3 所示。
表 3摇 模型对比结果摇 %

模型 P R F1

文中模型 81. 14 76. 65 78. 83
DBN

传统 LSTM
LSTM

75. 99
74. 11
77. 18

74. 42
71. 32
73. 45

75. 20
72. 69
75. 27

摇 摇 从表 3 可知,LSTM 模型在准确率、召回率、综合值

等指标上均高于传统的 LSTM 模型,这是因为 LSTM
模型充分利用了短时信息记忆功能的记忆单元,能够

将上一时刻存储的关键词汇信息用于挖掘下一时刻的

词汇语义信息。 文中模型比 LSTM 实验性能更优,是
因为当输入文本过长时,LSTM 模型不仅容易丢失大

量的细节信息,且不能很好地分配权重比,造成信息的

缺失,从而影响模型的性能。 因此文中模型加入了 At鄄
tention 机制。 注意力机制能有效降低数据维度、提高

计算速度,将输入的长文本映射成含有语义信息的数

据编码,避免造成信息的缺失。 单一的 DBN 模型在其

评价标准上比 Attention-Based LSTM-DBN 模型的相

对较低,是因为 Attention-Based LSTM-DBN 模型中,
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长短时记忆网络模型能够更好地联系上下文,挖掘出

人称代词语义信息,受限玻尔兹曼机网络能够保证特

征向量达到最优化,挖掘出更深层次的语义特征,从而

提高输出质量。 结果表明,文中模型在维吾尔语人称

代词指代消解研究中性能够优。
4. 6摇 与其他模型对比实验

在同等条件下,将文中模型与 SVM、SAE、ANN 进

行对比,结果如表 4 所示。
表 4摇 与其他模型实验对比结果摇 %

模型 P R F1

文中模型 81. 14 76. 65 78. 83

SVM 67. 15 74. 19 70. 49

ANN 70. 93 71. 77 71. 34

摇 摇 由表 4 可知,3 种模型中,SVM 和 ANN 在准确率、
召回率、综合值均低于文中模型。 这是因为浅层机器

学习模型 SVM 和 ANN,相较于 Attention-Based LSTM-
DBN 挖掘文本数据中隐藏的深层语义信息的能力相

对较差,不能更好地利用数据中隐藏的信息。 而文中

利用深层神经网络构建的人称代词指代消解模型,能
够更好地适应复杂的数据分布情况,挖掘出更深层次

的语义信息。 因此文中模型相较于浅层机器学习更适

用于代词的消解研究。

5摇 结束语
维吾尔语人称代词指代消解对于维吾尔语自然语

言领域的研究和发展具有重要的意义。 目前在自然语

言领域的研究主要针对的是英语、汉语等大语种,而针

对维吾尔语等小语种的指代消解的研究相对较少,此
外也没有充分考虑上下文的语义信息,数据转换过程

中信息丢失严重,不能够很好地挖掘出更深层次的语

义特征。 针对这些问题,采用 Attention-Based LSTM-
DBN 模型,对文章的上下文语义特征进行挖掘。 并且

利用词向量将文本转换成含有丰富语义信息的特征向

量作为模型的输入。 根据维吾尔语人称代词指代的现

象抽取 11 项规则特征,利用两类融合后的特征,完成

维吾尔语人称代词指代消解研究。 通过与长短时记忆

网络等模型进行对比实验,验证了该模型在篇章级别

文本上挖掘深层语义特征的有效性,提高了维语人称

代词指代消解的性能。 而与其他模型进行的对比实

验,验证了 Attention-Based LSTM-DBN 模型在挖掘深

层次的维吾尔语人称代词语义信息方面比浅层机器学

习算法更具优势,能更好地应对复杂的数据分布情况。
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