
第７期
２０１８年７月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ．７
Ｊｕｌ．　２０１８

收稿日期：２０１７０３３０；修回日期：２０１７０９０９；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１５６３０５１，Ｎｏ．６１６６２０７４，Ｎｏ．６１２６２０６４）；国家自然科学基金重点项目（Ｎｏ．６１３３１０１１）；新疆维吾尔自治区科技
人才培养项目（Ｎｏ．ＱＮ２０１６ＹＸ００５１）

基于 ＢｉＬＳＴＭ的维吾尔语人称代词指代消解
田生伟１，秦　越２，禹　龙３，吐尔根·依布拉音２，冯冠军４

（１．新疆大学软件学院，新疆乌鲁木齐８３０００８；２．新疆大学信息科学与工程学院，新疆乌鲁木齐 ８３００４６；
３．新疆大学网络中心，新疆乌鲁木齐８３００４６；４．新疆大学人文学院，新疆乌鲁木齐８３００４６）

　　摘　要：　针对维吾尔语人称代词指代现象，提出利用双向长短时记忆网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，
ＢｉＬＳＴＭ）的深度学习机制进行基于深层语义信息的维吾尔语人称代词指代消解．首先将富含语义和句法信息的ｗｏｒｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量作为ＢｉＬＳＴＭ的输入，挖掘维吾尔语隐含的上下文语义层面特征；其次对维吾尔语人称代词指代现象
进行探索，提取针对人称代词指代研究的２４个ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征；然后利用多层感知器（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ）融
合ＢｉＬＳＴＭ学习到的上下文语义层面特征与ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征；最后使用融合的两类特征训练 ｓｏｆｔｍａｘ分类器完成维
吾尔语人称代词指代消解任务．实验结果表明，充分利用两类特征的优势，维吾尔语人称代词指代消解的 Ｆ１值达到
７６８６％．实验验证了ＢｉＬＳＴＭ与单向ＬＳＴＭ、浅层机器学习算法的ＳＶＭ和ＡＮＮ相比更具备挖掘隐含上下文深层语义
信息的能力，而ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ层面特征的引入，则有效提高指代消解性能．
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１　引言
　　指代（ａｎａｐｈｒｏａ）是指在语篇中用一个指代词回指
某个前文出现的语言单位，对简化表述、衔接上下文、保

持语篇连贯性起重要作用，将指代成分无歧义的消解

有利于机器分析及篇章理解［１］．在语言学中，用于指向
的指代词称为照应语（ａｎａｐｈｏｒａ），所指的内容或对象称
为先行语（ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔ），指代消解就是确定照应语和先
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行语相互联系的过程［２］，而维吾尔语人称代词指代消

解主要考察人称代词与邻近名词性短语的指代关系．
例如（维吾尔语的书写习惯为从右向左）：

（阿不都热合曼·卡哈尔：《如诉的歌》３８３页）
（译：伊斯玛依江回到旅馆，他独自住在一个门口

有护卫并且很豪华的旅馆．无论谁敲门，他也绝对不
会开．）

由例句可知， （他）作为照应语指代前文中的

（伊斯玛依江）， （他）与 （伊斯玛依江）存

在人称代词与名词短语的指代关系，而与 （他）相邻

的名词短语还有： （门）、 （旅馆）、

（护卫）、 （门口）．如何让机器正确的判断维吾
尔语人称代词与哪个相邻名词短语之间存在指代关

系，是本文探索的主要问题．
近年来，基于机器学习的方法在指代消解研究中

得到广泛运用．在有关英文指代消解研究中，文献［３］
将判断先行语的问题转换为二分类问题，通过分类器

确定照应语和先行语之间是否具有指代关系；文献［４］
依据这一思想，提出一个完整的基于机器学习的指代

消解平台；文献［５］在文献［４］研究的基础上，对词法、
语法及语义方面进行探索，使指代消解性能更优；文献

［６］通过基于机器学习的英文名词短语指代消解平台
探索了距离特征对指代消解性能的影响．在有关中文
指代消解研究中，文献［７］采用卷积树核函数，从多方
面对结构化句法树进行动态扩展，从而提升代词消解

的性能；文献［８］提出一种最优测度 ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ算
法解决了中文指代消解语料不足的问题；文献［９］提出
利用深度学习机制进行基于深层语义的代词指代消

解，研究深层语义信息在指代消解中的作用．由前人工
作可知，基于机器学习的指代消解研究有效提高了指

代消解性能，而对深度学习机制的探索，则使模型能够

学习出文本中潜在的多层表达和深层的语义信息．
目前，指代消解研究对上下文深层语义方面探索

较少，且主要集中在中文和英文等大语种，对维吾尔语

等少数民族语言的研究不够深入．针对此问题，本文探
索具有典型指代特色的维吾尔语人称代词消解问题，

采用ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［１０］表示词序序列中照应语和候选
先行语及其上下文词汇的特征向量，将其作为双向长

短时记忆网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，Ｂｉ
ＬＳＴＭ）的输入，利用ＢｉＬＳＴＭ捕获每个词汇前向及后向
上下文信息的优势，挖掘照应语与候选先行语之间隐

含的深层语义关系，由此在上下文语义层面揭示照应

语与候选先行语之间的联系．此外，根据维吾尔语人称
代词指代特点，提取针对人称代词指代研究的 ｈａｎｄ
ｃｒａｆｔｅｄ层面特征，与ＢｉＬＳＴＭ学习到的上下文语义层面
特征融合．一方面利用基于ＢｉＬＳＴＭ的深度学习机制自
动学习潜在的句法和语义特征，另一方面借助规则表

示的人工提取特征刻画维吾尔语人称代词指代现象．
得益于上述两类特征的优势，最终有效完成维吾尔语

人称代词指代消解任务．

２　相关研究
　　鉴于深度学习在图像和计算机视觉等领域取得重
大突破，学者们尝试在自然语言处理领域运用深度学

习技术．其中，序列化模型将文本视为有序词汇序列，充
分考虑文本的有序性和词汇间的关联性，更加符合自

然语言规律．在解决序列化问题时，循环神经网络（Ｒｅ
ｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）可充分利用上下文信息，然
而，ＲＮＮ在训练过程中存在梯度爆炸和消失的问题［１１］，

由文献［１２］提出的长短时记忆网络（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）则有效地解决了这一问题．在有关研究
中，文献［１３］借助ＢｉＬＳＴＭ从ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ中获取到
高层面特征，以完成关系分类问题；文献［１４］利用 Ｂｉ
ＬＳＴＭ能够抓住目标词及其上下文联系解决情感分类
问题．

对于文本特征表示方面，Ｂｅｎｇｉｏ等［１５］使用ｗｏｒｄｅｍ
ｂｅｄｄｉｎｇ将词汇向量化表示，替代传统 ｏｎｅｈｏｔ表达，解
决了ｏｎｅｈｏｔ带来维数灾难的问题．此外，学者们还发
现，通过大规模无标记语料库训练出的 ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
蕴含丰富的语义和句法信息，且能够表达词汇间的相

似度．文献［１６］将 ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ用于词性标注、命名
实体识别、语义角色标注等任务，以无监督的方式训练

模型并将ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量作为初始值，从而促进后
续有监督模型的性能提高．这种将ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ作为
模型输入的使用方式被后续自然语言处理任务广泛

采用．

３　问题形式化描述

３．１　指代关系
设ＲｅａｌＷｏｒｌｄ为“真实世界”的对象集合，对象 ｒ∈

ＲｅａｌＷｏｒｌｄ，若自然语言表达式 ｘ指代某一对象 ｒ，则表
示为ｄｅｎｏｔｅ（ｘ）＝ｒ，即ｘ与ＲｅａｌＷｏｒｌｄ集合中的ｒ存在指

代关系．例如在引言的例句中，ｘ＝ （他），ｒ＝ （伊

斯玛依江），ｄｅｎｏｔｅ（ （他））＝ （伊斯玛依江），则

认为 （他）与 （伊斯玛依江）存在指代关系．
３．２　可被人称代词消解的实体

本文将能够被人称代词所指代的实体集合表示为

２９６１
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｛ＯｂｊＰｒｏｎｏｕｎ｝，｛ＯｂｊＰｒｏｎｏｕｎ｝＝人名集合∪地名集合∪组
织机构名集合∪表示人的普通名词集合∪人称代词集合．

例如，维吾尔语人称代词作为照应语，需要消解的

实体为集合｛ＯｂｊＰｒｏｎｏｕｎ｝中的对象，即候选先行语．通
过对维吾尔语人称代词指代现象的研究，实验组维吾

尔语语言学专家总结出可能的先行语集合为：人名集

合｛ （伊斯玛依江）， （沙吾提），…｝；组织机构

名集合｛ （世界卫生组织），…｝；地名集合

｛ （乌鲁木齐），…｝；表示人的普通名词集合

｛ （学生们）， （美国领导），…｝．
３．３　指代链

设在语篇中有 ＮＰ１，ＮＰ２，ＮＰ３，…，ＮＰｎ的名词短语
词序序列，其中，若ＮＰｉ与ＮＰｊ存在指代关系，即 ｄｅｎｏｔｅ
（ＮＰｉ）＝ＮＰｊ，则称ＮＰｉ与ＮＰｊ在同一条指代链中，表述
为ＩｓＣｈａｉｎ（ＮＰｉ，ＮＰｊ）＝Ｔｒｕｅ；反之，若 ＮＰｉ与 ＮＰｊ不存
在指代关系，即ＮＰｉ与 ＮＰｊ不在同一条指代链中，表述
为ＩｓＣｈａｉｎ（ＮＰｉ，ＮＰｊ）＝Ｆａｌｓｅ．

例如在引言的例句中， （伊斯玛依江）与

（他）存在指代关系，即在同一条指代链中，表述为

ＩｓＣｈａｉｎ（ （伊斯玛依江）， （他））＝Ｔｒｕｅ．
３．４　维吾尔语人称代词语法特点

维吾尔语为一种黏着型语言，属阿尔泰语系突厥

族语葛逻禄语支，是我国语言的重要组成部分之一．维
吾尔语形态变化多样，语法形式复杂，其通过在词语的

词尾缀接不同的词缀来表示不同的语法功能．例如：
（吐尔逊觉得），词缀“ ”缀接到人名“

（吐尔逊）”后，表达了“吐尔逊觉得”的意思．
维吾尔语人称代词分为第一人称代词，例如

（我）；第二人称代词，例如 （你）；第三人称代词，例如

（他、她、它）．维吾尔语人称代词与汉语（或英语）最
大的区别在于维吾尔语第三人称代词没有性别之分，

如英语第三人称单数有“ｈｅ／ｓｈｅ／ｉｔ”之分，而在维吾尔
语中，第三人称既可指男性，也可指女性，还可指物体，

因此第三人称较第一人称和第二人称相比应用场景更

广泛，指代现象更频繁．
维吾尔语人称代词的特性主要受“格”的形式影

响．“格”语法［１７］是一种特殊的语言形式，“格”形式不

同，附加的“格后缀”也不同．“格”语法体现出名词性短
语在篇章语句中的句法功能，在语法形式上具备独立

性，语法意义上具备稳定性，它作为维吾尔语人称代词

的重要语言特征之一，为人称代词指代消解研究提供

依据．“格”语法包括主格、属格、向位格等十种形式．

４　基于ＢｉＬＳＴＭ的人称代词指代消解
　　本文设计了维吾尔语人称代词指代消解框架，其
核心思想是采用双层的 ＢｉＬＳＴＭ挖掘照应语和候选先
行语的上下文语义特征，此外探索基于维吾尔语人称

代词指代现象的２４个 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征．使用 ＭＬＰ将
上述两类特征融合，由 ｓｏｆｔｍａｘ进行分类判断照应语与
候选先行语之间的关系．图１为维吾尔语人称代词指代
消解框架及模型结构，其中，上部分为指代消解框架，下

部分为框架中具体的模型结构部分．

４．１　生成训练实例和测试实例
在本文中，首先使人称代词与它之前出现过的名

词短语依次进行配对，生成训练／测试实例．

生成训练实例时，指代链信息已知．对识别出的维
吾尔语人称代词，查找其是否在某条指代链中，若不

在，则视为非待消解项，不必为其寻找合适的先行语；

若在某条指代链中，则将该人称代词视为照应语Ｘｎ，为
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其寻找合适的先行语．经维吾尔语语料统计，选取与照
应语 Ｘｎ距离为四句之内的名词短语 ＮＰ０，ＮＰ１，…，
ＮＰｎ，依次进行配对．若存在 ＮＰｉ（０＜ｉ＜ｎ），使 ＩｓＣｈａｉｎ（Ｘｎ，
ＮＰｉ）＝Ｔｒｕｅ，则名词短语对〈Ｘｎ，ＮＰｉ〉为正例；而照应语
Ｘｎ与 ＮＰｉ＋１，，ＮＰｎ配对的名词短语对〈Ｘｎ，ＮＰｉ＋１〉…
〈Ｘｎ，ＮＰｎ〉为负例．

生成测试实例时，指代链信息未知．对识别出的人
称代词均视为照应语，选取与它四句之内的名词短语，

配对为〈照应语，候选先行语〉对，交由模型判断，是否

存在指代关系．

４．２　维吾尔语人称代词指代消解模型结构
４．２．１　ＬＳＴＭ

ＬＳＴＭ能够对时间序列进行显式建模，这一特点更
加适用于语句中词序序列的语义表达，且符合自然语

言的表现形式．如图２所示，ＬＳＴＭ由记忆单元组成，记
忆单元由３个控制门控制ＬＳＴＭ的记忆信息，这３个门
分别为：输入门（ｉｎｐｕｔｇａｔｅ）ｔｉ，遗忘门（ｆｏｒｇｅｔｇａｔｅ）ｆｔ，输
出门（ｏｕｔｐｕｔｇａｔｅ）ｏｔ．

　　记忆单元能够记忆某一时间段的信息，对于指代
消解问题，利用ＬＳＴＭ记忆单元来记忆语句中之前某一
时刻的词汇信息，充分学习篇章上下文词汇序列，从而

更深入的发掘语句词汇序列中的语义及句法特征．
设输入的词序序列为 ｘ＝ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ的 ｗｏｒｄｅｍ

ｂｅｄｄｉｎｇ向量，在时刻 ｔ，ＬＳＴＭ单元对应输入词汇 Ｘｔ和
前一个ＬＳＴＭ单元的输出 ｈｔ－１，则在 ｔ时刻 ＬＳＴＭ单元
表述为：

　输入门：ｉｔ＝σ（Ｗｘｉｘｔ＋Ｗｈｉｈｔ－１＋ｂｉ） （１）
　遗忘门：ｆｔ＝σ（Ｗｘｆｘｔ＋Ｗｈｆｈｔ－１＋ｂｆ） （２）
　输出门：ｏｔ＝σ（Ｗｘｏｘｔ＋Ｗｈｏｈｔ－１＋ｂｏ） （３）
　记忆单元：ｃｔ＝ｆｔｃｔ－１＋ｉｔｔａｎｈ（Ｗｘｃｘｔ＋Ｗｈｃｈｔ－１＋ｂｃ） （４）
　单元输出：ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈｃｔ （５）
在上式中，σ为激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ；参数 Ｗ，ｂ分别为
模型权值和偏置系数，ｉ，ｆ，ｏ分别代表输入门，遗忘门，
输出门和记忆单元．

从ＬＳＴＭ模型结构角度来看，其单向机制仅包含照
应语（候选先行语）的前文信息，而对后文信息并未涉

及．这一特性是否影响指代消解性能，将在实验部分的
５３１节进行验证．
４．２．２　ＢｉＬＳＴＭ

维吾尔语人称代词指代消解模型结构由两层 Ｂｉ
ＬＳＴＭ网络组成，其输入均为语句中的词序序列．如图１
所示，一层为包含候选先行语的 ＢｉＬＳＴＭ，其输入为目

标候选先行语以及其相邻前ｔ－ｓ后ｉ－ｔ个词汇的ｗｏｒｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量；另一层为包含人称代词（照应语）的
ＢｉＬＳＴＭ，相同地，其输入为目标照应语及其相邻前 ｎ
个和后ｍ－ｎ个词汇的ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量．

ＢｉＬＳＴＭ是常见的考虑上下文信息的模型之一，
其基本思想是分别使用单独的前向 ＬＳＴＭ（ＬＳＴＭＦｏｒ
ｗａｒｄ，下文简称 ＬＳＴＭＦ）及后向 ＬＳＴＭ（ＬＳＴＭＢａｃｋｗａｒｄ，下文
简称 ＬＳＴＭＢ），进行前向传播和反向传播两个过程．
ＬＳＴＭＦ的输入为照应语（候选先行语）之前词汇的
ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量，ＬＳＴＭＢ的输入为照应语（候选先
行语）之后词汇的 ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量，由语句的词
序序列从前至后运行 ＬＳＴＭＦ，再从后至前运行 ＬＳＴ
ＭＢ，从而挖掘照应语（候选先行语）前文和后文的隐
含语义，以表示照应语（候选先行语）的上下文信息．
两个单独的 ＬＳＴＭＢ和 ＬＳＴＭＦ连接在共同的输出层，
意味着对于语句中的词序序列 ｘ＝ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ，整个
ＢｉＬＳＴＭ包含照应语（候选先行语）完整且连续的前
文和后文语境信息．

由上文可知，ＢｉＬＳＴＭ包含 ＬＳＴＭＦ和 ＬＳＴＭＢ两个
子网络，则将ＢｉＬＳＴＭ的输出表示为：

Ｆｉ＝ＬＳＴＭＦ－ｈＬＳＴＭＢ＿ｈ （６）
其中，ＬＳＴＭＦ－ｈ代表前向的 ＬＳＴＭＦ最后一个单元的隐藏
状态输出，ＬＳＴＭＢ－ｈ代表后向的 ＬＳＴＭＢ最后一个单元的
隐藏状态输出．
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４．３　维吾尔语人称代词ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征
基于维吾尔语指代现象的 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ层面特征，

凸显了人称代词指代方面的知识表示，刻画了维吾尔

语人称代词指代现象．本文提出的 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征依
据国内外指代消解研究及维吾尔语语言特性，从下述

五个角度进行筛选，主要包括（在特征表述中，设 Ｘｎ为
照应语，Ｘｔ为候选先行语）：

（１）词汇特征方面
①照应语为代词（ＡｎａｐｈｏｒＰｒｏｎ．）：该特征表示为

ｖａｐ＝｛０，１｝．若Ｘｎ为代词，特征值取１，否则取０．
②先行语为代词（ＣａｎｄｉｄａｔｅＰｒｏｎ．）：该特征表示为

ｖｃｐ＝｛０，１｝．若Ｘｔ为代词，特征值取１，否则取０．
③是否存在嵌套（ＮｅｓｔＰｒｏｎ．）：该特征表示为

ｖＮｅｓｔＰｒｏｎ．＝｛ＮｅｓｔＰｒｏｎ（Ｘｎ），ＮｅｓｔＰｒｏｎ（Ｘｔ）｝．ＮｅｓｔＰｒｏｎ（Ｘｎ）
表示Ｘｎ是否嵌套在其他名词短语内，若是取１，否则取
０；ＮｅｓｔＰｒｏｎ（Ｘｔ）表示Ｘｔ是否嵌套在其他名词短语内，若
是取１，否则取０．

（２）语义和句法特征方面
①语义角色（ＳｅｍａｎｔｉｃＲｏｌｅ．）：该特征表示为 ｖｒｏｌｅ＝

｛ａｒｇ０（Ｘｎ），ａｒｇ１（Ｘｎ），ａｒｇ０（Ｘｔ），ａｒｇ１（Ｘｔ）｝．ａｒｇ０（ｊ）表
示ｊ的语义角色是否为施事者，若是取１，否则取０；ａｒｇ１
（ｊ）表示 ｊ的语义角色是否为受事者，若是取 １，否则
取０．

②语义类别一致性（ＳｅｍａｎｔｉｃＡｇｒｅｅ．）：该特征表示
为ｖｓａ＝｛０，０５，１｝．若 Ｘｎ和 Ｘｔ语义类别一致，特征值
取１；若不一致，则取 ０；若 Ｘｎ和 Ｘｔ其中一个为未知，
取０５．

③语义关系（ＳｅｍａｎｔｉｃＲｅｌａｔｉｏｎ．）：该特征表示为
ｖＳｅｍＲｅｌａ．＝｛Ａｇｔ（Ｘｎ），Ｐａｔ（Ｘｎ），Ａｇｔ（Ｘｔ），Ｐａｔ（Ｘｔ）｝．Ａｇｔ（ｊ）
表示ｊ的语义关系是否存在施事关系，若存在取１，否则
取０；Ｐａｔ（ｊ）表示ｊ的语义关系是否存在受事关系，若存在
取１，否则取０．

④句法关系（ＳｙｎｔａｔｉｃＲｅｌａｔｉｏｎ．）：该特征表示为
ｖＳｙｎＲｅｌａ．＝｛ＳＢＶ（Ｘｎ），ＶＯＢ（Ｘｎ），ＳＢＶ（Ｘｔ），ＶＯＢ（Ｘｔ）｝．
ＳＢＶ（ｊ）表示ｊ的句法关系是否存在主谓关系，若存在取
１，否则取０；ＶＯＢ（ｊ）表示ｊ的句法关系是否存在动宾关
系，若存在取１，否则取０．

（３）语法特征方面
①生命度一致性（ＡｎｉｍａｔｅＡｇｒｅｅ．）：该特征表示为

ｖａａ＝｛０，１｝．若 Ｘｎ和 Ｘｔ生命度一致，特征值取１，否则
取０．在维吾尔语人称代词指代中，候选先行语不仅是
有生命的人、动物等，还可以是无生命的实体、机构等．

②性别一致性（ＧｅｎｄｅｒＡｇｒｅｅ．）：该特征表示为 ｖｇａ
＝｛０，０５，１｝．若 Ｘｎ和 Ｘｔ性别一致，特征值取１；若不
一致，则取０；若Ｘｎ和Ｘｔ其中一个为未知，则取０５．

③单复数一致性（ＮｕｍｂｅｒＡｇｒｅｅ．）：该特征表示为
ｖｎａ＝｛０，０５，１｝．若 Ｘｎ和 Ｘｔ单复数一致，特征值取１；
若不一致，则取０；若Ｘｎ和Ｘｔ其中一个为未知，取０５．

（４）位置及距离特征方面
①位置匹配一致性（ＰｏｓｉｔｉｏｎＡｇｒｅｅ．）：该特征表示

为ｖＰｏｓｉｔｉｏｎＡｇｒｅｅ．＝｛０，０５，１｝．位置匹配主要考察 Ｘｎ和 Ｘｔ
是否位于语句的开头．在人称代词指代现象中，所指代
的人、物或实体，有倾向指代语句的主语．维吾尔语中
正常语序是“主语 ＋宾语 ＋谓语”，即主语在语句的开
头．若Ｘｎ和Ｘｔ均在语句的开头，特征值取１；若只有其
中一个在语句的开头，特征值取０５，若均未在语句的
开头，则取０．

②距离特征（Ｄｉｓｔａｎｃｅ）：该特征表示为 ｖＤｉｓｔａｎｃｅ．距离
特征是Ｘｎ和Ｘｔ语句的空间距离．空间距离越近，则 Ｘｎ
和Ｘｔ存在指代关系的可能性越大．对空间距离进行逆
向取值，并归一化在０到１之间．定义 ｖＤｉｓｔａｎｃｅ（ｄ）为该特
征取值，设空间距离为 ｄ，若 ｄ大于等于１０句，则特征
值取０；若ｄ小于１０句，则特征值取０１×（１０ｄ），则

ｖＤｉｓｔａｎｃｅ（ｄ）＝
０， ｄ≥１０
０．１×（１０－ｄ）， ０≤ｄ{ ＜１０

（７）

（５）维吾尔语特性方面
①可被人称代词消解的集合（ＰｒｏｎＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）：该

特征表示为 ｖＰｒｏｎＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ＝｛０，１｝．若 Ｘｔ出现在３２节的
｛ＯｂｊＰｒｏｎｏｕｎ｝集合中，则特征值取１，否则取０．

②“格”语法一致性（ＣａｓｅＡｇｒｅｅ．）：该特征表示为
ｖＣａｓｅＡｇｒｅｅ．＝｛０，０５，１，２｝．若Ｘｎ和Ｘｔ“格”语法一致，特征
值取１；若不同，特征值取 ０；若其中一个为无“格”语
法，特征值取０５；若Ｘｎ和Ｘｔ均为无“格”语法，则取２．

根据上述五个角度的对维吾尔语人称代词指代现象

的探索，ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ层面特征如表１所示，以在引言中的

例句中照应语 （他）与候选先行语 （伊斯玛依江）

为例．

表１　维吾尔语人称代词ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ层面特征样例

照应语 先行语
ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ层面特征

词汇特征 语义和句法特征 语法特征 位置及距离特征 维语特性

（他） （伊斯玛依江）

Ｖａｐ Ｖｃｐ ＶＮｅｓｔＰ ＶＲｏｌｅ Ｖｓａ ＶＳｅｍＲｅｌａ ＶＳｙｎＲｅｌａ Ｖａａ Ｖｇａ Ｖｎａ ＶＰｏｓＡｇｒ． ＶＤｉｓ ＶＰｒｏｎＲｅ． ＶＣａｓｅＡｇｒ

１ ０ ０，０ ０，０，０，０ １ ０，０，０，０ １，０，１，０ １ １ １ １ ０．７ １ １
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４．４　特征融合与ｓｏｆｔｍａｘ分类
利用多层感知器（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ）将 Ｂｉ

ＬＳＴＭ学习到的照应语和候选先行语上下文隐含深层
语义特征，与针对维吾尔语人称代词指代研究的 ｈａｎｄ
ｃｒａｆｔｅｄ特征进行融合，接着使用 ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分
类，从而确定照应语和候选先行语之间的关系．

在本文中，若照应语 Ｘｎ与候选先行语 Ｘｔ存在
ＩｓＣｈａｉｎ（Ｘｎ，Ｘｔ）＝Ｔｒｕｅ的表述，则判断 Ｘｎ与 Ｘｔ关系时
为正例，标签为 １；若照应语 Ｘｎ与先行语 Ｘｔ存在
ＩｓＣｈａｉｎ（Ｘｎ，Ｘｔ）＝Ｆａｌｓｅ的表述，则判断 Ｘｎ与Ｘｔ关系时
为负例，标签为０．

５　实验与分析

５．１　语料来源
目前为止，国际上通用的指代消解标注语料以

ＭＵＣ（仅有Ｅｎｇｌｉｓｈ语料）、ＡＣＥ（有 Ａｒａｂｉｃ、Ｅｎｇｌｉｓｈ、Ｃｈｉ
ｎｅｓｅ三种语料）为主，尚未发现公开通用的维吾尔语指
代消解评测语料库，因此，本文对语料进行筛选和标注

以完成维吾尔语人称代词指代消解研究．
实验语料以天山网、人民网、昆仑网等维吾尔语版

网页为来源，使用网络爬虫或人工下载页面，对页面内

容进行去重处理，最终获取实验所需的原始文本．为确
保语料的普遍性，选取的语料内容包含新闻、小说等．
在实验组维吾尔语语言学专家的指导下，对语料进行

人工标注并选用ＸＭＬ文件存储．所选标注完成指代链
等信息的语料共１７９篇，其中包含指代关系的〈名词短
语，人称代词〉１４２１对，不包含指代关系的〈名词短语，
人称代词〉３６１５对，共５０３６对．表２为其中人称代词类
型的分布情况．

表２　维吾尔语料中人称代词类型分布

人称代词类型 所占数目 所占比例

第一人称 ２７０ ３２．４２％
第二人称 ８７ １０．４４％
第三人称 ４７６ ５７．１４％
总　　计 ８３３ １００％

５．２　实验评测标准
本文实验测评方式采用自然语言处理研究中常用

的ＭＵＣ标准，即准确率Ｐ，召回率 Ｒ和 Ｆ１值考察指代
消解性能．其中，Ｐ指正确消解的实体占实际消解实体
的百分比；Ｒ指正确消解的实体占指代消解系统应消解
实体的百分比；Ｆ１值为准确率和召回率的综合评价指
标，即：Ｆ１＝２×Ｒ×Ｐ／（Ｒ＋Ｐ）．
５．３　实验设计

为探索不同角度下维吾尔语人称代词指代消解的

性能，本文设计了如下５个实验：（１）ＢｉＬＳＴＭ与其他模
型的指代消解性能对比；（２）ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ维度对指

代消解性能的影响；（３）验证 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ层面特征对
指代消解性能的影响；（４）语料规模对指代消解性能的
影响；（５）人称代词子类指代消解性能对比．

此外，本文对原有实验语料进行扩充，从大型维吾

尔语网站获取共约７０００余篇题材丰富的生语料，进行
去重、去噪处理后，使用 Ｍｉｋｏｌｏｖ［１８］提出的 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工
具，选择 ＣＢＯＷ模型作为训练框架，训练 ｋ维（ｋ＝５０，
１００，１５０，２００，２５０）的ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量．

在实验过程中，将文本的词序序列先选用２００维的
ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量作为模型的输入数据．为避免实验
不确定性，确保数据随机性，本文实验均采取五折交叉

验证法进行，经过反复尝试网络模型的不同参数组合，

确定了基于本实验数据量下的最优参数，如表３所示．
表３　模型最优参数

参数 值

学习率 ０．０１
迭代次数 １５

ＬＳＴＭ隐藏层节点数目 １１０
ＭＬＰ隐藏层节点数目 １００

ＭＬＰ层数目 ４
参数更新算法 ａｄａｇｒａｄ

５．３．１　ＢｉＬＳＴＭ与其他模型的指代消解性能对比
将第４节图１框架（下文称为基准框架）中的 Ｂｉ

ＬＳＴＭ模型换为ＬＳＴＭ模型，并与基准框架进行指代消
解性能对比．此外，ＢｉＬＳＴＭ还与浅层机器学习的支持
向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、人工神经网络
（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）进行指代消解性能对
比．其中，ＳＶＭ使用 ＲＢＦ核函数，γ＝１５；ＡＮＮ为三层
网络结构，隐藏层节点数为［１２０，１００，９５］，迭代次数为
１５０，批尺寸为９０，实验结果如表４所示．

表４　ＢｉＬＳＴＭ与其他模型的指代消解性能对比

模型 Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ１／％

ＢｉＬＳＴＭ ８２．３３ ７２．０７ ７６．８６
ＬＳＴＭ ７７．０８ ６９．８１ ７３．２７
ＳＶＭ ６７．１５ ７４．１９ ７０．４９
ＡＮＮ ７０．９３ ７１．７７ ７１．３４

　　由表４可知，浅层机器学习的 ＳＶＭ和 ＡＮＮ与 Ｂｉ
ＬＳＴＭ和ＬＳＴＭ相比，反映整体性能的 Ｆ１值均有所下
降，这是由于ＳＶＭ和ＡＮＮ挖掘数据中隐藏深层语义信
息的能力与 ＢｉＬＳＴＭ和 ＬＳＴＭ相比相对较弱，ＢｉＬＳＴＭ
和ＬＳＴＭ的深度学习机制能够捕捉数据中的复杂分布，
学习出文本中隐含的高层特征．另外，ＢｉＬＳＴＭ与ＬＳＴＭ
相比，反映整体性能的 Ｆ１值提升了３５９％．在本研究
中，ＢｉＬＳＴＭ的性能优于 ＬＳＴＭ，这是因为从模型角度
看，ＢｉＬＳＴＭ双向机制的模型结构可挖掘照应语和候选
先行语丰富的前文和后文语义信息，而单向的ＬＳＴＭ只

６９６１



第　７　期 田生伟：基于ＢｉＬＳＴＭ的维吾尔语人称代词指代消解

能捕捉到照应语和候选先行语的前文信息，对后文信

息并未涉及．由上述分析可知，维吾尔语人称代词指代
消解研究使用双向机制下的 ＢｉＬＳＴＭ可挖掘照应语
（候选先行语）隐含的上下文深层语义信息，ＢｉＬＳＴＭ
与ＬＳＴＭ、ＳＶＭ、ＡＮＮ相比更适用于本任务，因此在本研
究数据集下的后续实验选择 ＢｉＬＳＴＭ作为学习上下文
语义层面特征的模型．
５．３．２　ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ维度对指代消解性能的影响

ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ维度是生成ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量的
参数之一，为了考察不同维度对指代消解性能的影响，

训练维度为５０维、１００维、１５０维、２００维、２５０维的 ｗｏｒｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量作为基准框架中 ＢｉＬＳＴＭ的输入，实验
结果如表５所示．

表５　不同维度下指代消解性能对比

维度 Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ１／％

５０ ６９．１７ ５９．５４ ６４．００
１００ ７０．１０ ６９．２０ ６９．６５
１５０ ７５．５９ ６８．０８ ７１．６４
２００ ８２．３３ ７２．０７ ７６．８６
２５０ ８３．１１ ７１．１１ ７６．６４

　　由表５可知，随着 ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ维度的增加，准
确率Ｐ逐渐增大，在２５０维达到最优；反映整体性能的
Ｆ１值也随着维度的增加而增大，在２００维达到最优，而
２５０维与２００维相比，Ｆ１值降低了０１８％，并未显著增
加．在２００维时 Ｆ１值最优，这是由于高维度向量蕴含
比低维度向量更丰富的语义信息，使模型能够有效的

学习到数据内部分布的语义表达；而在２５０维的 Ｆ１值
并未显著增加，这是由于高维度向量中包含更多的信

息，但其中也包含一些无用的干扰信息和噪音，影响指

代消解的性能．因此在本研究数据集下的后续实验选
择２００维ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量．
５．３．３　ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征对指代消解性能的影响

以上实验均结合了 ＢｉＬＳＴＭ学习到的上下文语义
特征和依据维吾尔语指代现象的 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征．为
探索 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征对指代消解性能的影响，将去掉
ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征的模型与包含全部两类特征的模型作
对比．此外，本节还探索了ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征中的维吾尔
语特性特征（ＶＰｒｏｎＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ和 ＶＣａｓｅＡｇｒｅｅ．）对指代消解性能的
影响，使包含ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ（去ＶＰｒｏｎＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ和ＶＣａｓｅＡｇｒｅｅ．）特征
的基准框架与包含全部ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征的基准框架做
对比，实验结果如表６所示．

表６　ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ层面特征对指代消解性能的影响

特征类型 Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ１／％

Ｆｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ＋Ｆ上下文语义 ８２．３３ ７２．０７ ７６．８６
Ｆｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ（去ＶＰｒｏｎＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ和ＶＣａｓｅＡｇｒｅｅ．）＋Ｆ上下文语义 ８１．９３ ７０．１８ ７５．６１
Ｆ仅包含上下文语义 ７４．４４ ６３．２７ ６８．４０

　　由表６可知，在去掉ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征，仅包含上下
文语义特征条件下，其准确率 Ｐ与包含全部两类特征
的准确率Ｐ相比降低了７８９％，反映整体性能的Ｆ１值
降低了８４６％．本文选择引入 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征，因为
ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征针对维吾尔语人称代词指代现象，是
根据维吾尔语语言特色总结并提取的特征集，生动反

映了维吾尔语中照应语和候选先行语在知识和规则方

面的联系与表示．实验结果表明，去掉ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征
后，指代消解性能下降，证实了 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征的引
入，对本研究任务的有效性 而去掉 ＶＰｒｏｎＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ和
ＶＣａｓｅＡｇｒｅｅ．特征的基准框架与包含全部特征的基准框架相
比，其Ｆ１值下降了１２５％，说明 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征中的
维吾尔语特性特征（ＶＰｒｏｎＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ和 ＶＣａｓｅＡｇｒｅｅ．）对指代消解
性能有影响．ＶＰｒｏｎＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ和 ＶＣａｓｅＡｇｒｅｅ．作为最具维吾尔语语
言特色的特征，将二者引入，确定了候选先行语的范

围，并且在“格”语法方面体现了照应语和候选先行语

间的联系．
５．３．４　语料规模对指代消解性能的影响

语料规模对实验性能也有影响，若语料规模太小，

则包含的数据量较少，模型能够挖掘数据中隐含的语

义信息也相应较少，这可能会对指代消解性能造成影

响．针对此问题，本节在逐步扩大语料规模的情况下进
行实验．为方便描述语料规模，采用〈名词短语，人称代
词〉短语对的数目作为语料规模大小的表述，随机抽取

包含ｔ对的〈名词短语，人称代词〉短语对，并逐步扩大
短语对规模，使用包含上述短语对的语序序列进行２０
组实验，实验结果如图３所示．

由图３可知，反映整体性能的 Ｆ１值随着语料规模
的增大，在２５０～１０００对的区间内迅速上升，在１０００～
３７５０对的区间内上升缓慢，在３７５０～５０００对的区间内
趋势逐渐平稳．Ｆ１值在一定语料规模时趋于稳定，不再
波动，说明本文所选语料适中，满足此实验需求．
５．３．５　人称代词子类指代消解性能

第３．４节已介绍维吾尔语人称代词分类及特点，为
考察人称代词子类指代消解性能差异，分别探究了第
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一人称、第二人称、第三人称的指代消解性能，实验结

果如表７所示．
表７　人称代词子类指代消解性能对比

人称代词类型 Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ１／％

第一人称 ７９．５４ ６６．０３ ７２．１６
第二人称 ７６．１９ ６４．００ ６９．５６
第三人称 ８８．３７ ７３．０７ ８０．００

　　由表７可知，第三人称指代消解性能最高，Ｆ１值达
到了 ８０％，第一人称指代消解性能次之，Ｆ１值为
７２１６％，第二人称指代消解性能最低，Ｆ１值为
６９５６％．实验出现上述结果，是因为第三人称指代场
景丰富，可以指代人类、物体等，且维吾尔语第三人称

代词无性别之分，可以指代男性或女性；而第二人称除

了某些特定的使用环境外，大多出现在篇章对话中，其

指代场景与第三人称相比并不是非常复杂．所以在语
料分布中，第三人称分布最广，第一人称分布次之，第

二人称分布最少，表２统计的语料中人称代词子类分
布也印证了上述特点．第三人称在数据中包含数量较
多，存在分布广泛的特征向量供模型挖掘深层隐含信

息，所以指代消解性能最优；而对分布数目相对较少的

第二人称，包含的特征向量较少，模型对其学习和刻画

能力也相对较弱，所以第二人称指代消解性能与第一

人称和第三人称相比，指代消解性能较弱．

６　结束语
指代消解研究有利于自然语言处理技术的发展，现有

研究主要针对汉语和英语等大语种，而未考虑上下文

隐含语义信息的影响，且对维吾尔语等少数民族语言

的指代消解研究相对匮乏．针对以上不足，本文采用双
向机制的ＢｉＬＳＴＭ挖掘照应语和候选先行语上下文语
义层面特征，另外，根据维吾尔语人称代词指代现象提

取２４个ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ层面特征，融合上述两类特征完成
维吾尔语人称代词指代消解任务．通过与 ＬＳＴＭ对比，
验证了引入双向机制下 ＢｉＬＳＴＭ学习到的上下文语义
层面特征，有效提高了维吾尔语人称代词指代消解性

能，而与浅层机器学习算法 ＳＶＭ、ＡＮＮ作对比，则验证
了基于深度学习机制的 ＢｉＬＳＴＭ具备挖掘隐藏语义信
息和复杂数据内部结构的优势．此外，本文还从 ｗｏｒｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ维度对性能的影响、人称代词子类指代消解
性能、ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ层面特征对指代消解性能的影响等
角度探索了本文方法的有效性．
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