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� � 摘 � 要: � 本文参考大量的文献资料,分析了当前国内外统计词义消歧研究中采用的多种方法和技术, 指出了统
计词义消歧研究的关键问题,并围绕关键问题阐述了统计词义消歧的研究进展,探讨了研究中存在的问题和未来研究

的重点.
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Abstract: � A bstrac:t M any k inds of statisticalw ord sen se disam biguation (W SD ) m ethods and techno logies

in hom e and abroad are analyzed, and lo ts of literatures are referred to in th is paper. K ey question s o f statistical

W SD research are pointed ou,t and the research progress is illustrated around them. In the f inal section the prob lem s

and future research em phases inW SD are exp lored in this paper.
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1� 词义消歧定义及其研究意义

� � 词义消歧 (W ord Sen se D isamb iguation, W SD )是计算

语言学和自然语言处理领域一个重要的研究课题,也是近

些年来该领域的热点研究问题之一. 早在上个世纪的 50

年代,解决自然语言中歧义问题的研究就引起了人们的关

注
[ 1]
. 1960年 Bar�H illel指出词语歧义问题是机器翻译

(M ach ine Translation)研究所面临的主要障碍
[ 1]
, 在他的

著作中把词义消歧描述为不可攻克的难题,致使从那以后

的一段时间里研究人员知难而退,逐渐放弃了对词义消

歧,甚至包括对机器翻译进行研究的希望.

从 20世纪 80年代,随着计算技术的飞速发展,超大

容量的存储设备和强大计算能力的处理器相继出现. 同

时,以统计学习为代表的机器学习理论的日臻完善.有了

计算机软硬件技术的强大支持,包括词义消歧在内的自然

语言处理领域的各问题研究一一复苏,并进入了崭新的发

展阶段.

1�1� 词义消歧的定义
自然语言处理的最终目的就是让机器像人一样理解

并使用自然语言,达到最高层次的 �人 �机交流  .如果要达
到这个目的,还有很长的路需要走,很多问题亟待解决.其

中词义理解就是一个很重要的问题,也是自然语言处理面

临的难关之一.

词义消歧是一项词义理解技术,能够让机器代替人去

分析、判断和识别特定语言环境中的词义信息.

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N 个词义

中确定词义 S!.每个词义 Sk 和上下文 C 存在或强或弱的

关系 R (Sk |C ),而 S!同上下文 C 的关系应该是最强的.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,排除非正确的词义,最后确定 S!.整个
过程可用下面的公式描述.

S!= arg m axR ( Sk |C )
通过上下文来选择多义词的正确词义,是模拟人的思

维判断过程.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,帮助了人迅速地去推理、判断,最终得

出答案.机器模拟人思维的过程, 在上下文中收集重要的

语言信息,提取特征词语,来指导对多义词的歧义消解.
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1�2� 相关概念
研究中经常用到的两个概念, 一个是 �词义消歧  

(W SD ),一个是 �词义标注  (W ST ),这两个概念所代表

的含义差别不是很大,都是为词语打上词义标记.本文认

为两个概念的差别在于: W SD是研究词义消解的方法,而

研究的对象有可能是几个词语,有可能是所有的歧义词,

而研究的角度和解决的问题也多种多样, 例如研究 W SD

的数学模型,或者研究 W SD模型的特征提取、数据稀疏问

题,或者研究W SD模型的训练问题等等,重点在于探索解

决歧义消解的新方法、新技术; 而 W ST是利用现有的

W SD技术对语料中的歧义词进行词义的标注,重点在于

词义的标注任务,而不是寻求新的方法,其前提是已经有

了可满足需要的W SD技术.

早期文献中用过概念 �词义辨别  (W o rd Sense D is�
crim ination),是指仅仅识别词语的词义,而不进行标注

[ 2]
.

词义辨别不需要带有词义标记的训练语料,也不标注词

义,被看成是词义的聚类,属于完全无指导的词义处理方

法.相反, W SD /W ST要为词语标注词义,而词义标记是事

先约定好的, 从该角度讲, W SD /W ST应该属于典型的词

义分类问题
[ 1~ 3]

.在不产生歧义的前提下, 本文不刻意区

分这几个概念.

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,甚至有的研究领域把词义消歧作为重要步骤或关键

环节.如果词义自动消歧问题得到有效的解决,将对包括

机器翻译、文本分类、自动文摘、信息检索、文本挖掘、语音

识别、文语转换等在内的许多自然语言问题的研究和应用

产生巨大的帮助.

除了以上列出的重要应用外,词义消歧技术还可以引

入到语法分析或句法分析之中, 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一个重要的推动作用.

2� 统计词义消歧方法概述

� � 随着统计学的发展以及计算机计算能力和存储能力的
大幅度提升,诞生了一种新的研究方向 ∀∀ ∀ 统计自然语言
处理 ( S tatisticalN atural Language Processing, SNLP).借助统

计学的思想和方法来处理词义歧义问题,将词义消歧研究

带入了一个崭新的天地.统计学的方法不需要制定规则,自

动在语料库、知识库中获取所需信息,来指导词义消歧.

基于统计的词义消歧需要有语言资源支持,可以使用

的语言资源有机器可读词典 ( Computer Readable D ictiona�
ry, CRD )和语料库 ( Co rpora). 不同的语言资源实现的方

法也大不相同,所以统计词义消歧又派生出基于词典的词

义消歧 ( D ictionary- Based word sense D isamb iguation )和

基于语料库的词义消歧 ( Corpus�Based w ord sen se D isam�
b iguation).

基于词典的词义消歧是上个世纪 80年代后期和 90

年代初期比较流行并很受推崇的方法.基于词典的方法有

时也被称作基于知识 ( K now ledge�based)的方法,因为使用
词典或者类似词典的知识库.由于,目前知识库建设从规

模到内容还很不完善,所以进入 90年代,随着语料库语言

学的兴起,涌现出一大批性能卓越的统计词义消歧新方

法,基于词典的方法逐渐受到冷落,并慢慢退出了词义消

歧研究的历史舞台.

基于语料库的方法借助计算机强大的统计计算能力,

展现出以往任何方法都无可比拟的优势,一经出现就引起

了业内研究人员的广泛关注,并迅速开辟了一块计算语言

学研究的新天地.十几年来,在一批批饱含激情的研究人

员的共同努力下,语料库语言学获得了空前的发展. 随着

一批批基于语料库技术的高性能信息处理系统的产品化

和市场化,语料库语言学也奠定了在自然语言处理领域的

主流和先锋地位.

根据语料库的使用方法的不同,还可以把基于语料库

的词义消歧方法分为两类,一类是基于实例的词义消歧方

法,一类是基于概率统计的词义消歧方法.

2�1� 基于词典的消歧方法
基于词典的词义消歧始于 1986年, Lesk直接利用词典

中词义 (亦称 �义项  )解释或定义来指导歧义词的词义判
断 [4] .该方法简单易行,只需计算歧义词的各个词义在词典

中的定义与歧义词上下文词语的定义之间的覆盖度,选择

覆盖度最大的作为正确的词义. L esk公布该方法的正确率

在 50~ 70%之间,不是很理想,同时他提出通过迭代计算来

改进该方法的建议. 1988年, Pook和 Catlett提出另外一种

新的改进方法:对上下文词语进行同义词扩展,从而扩大了

上下文的窗口,可以增大计算覆盖度的成功率
[ 3]
.

1992年, Y arow sky把主题分类方法引入了语料库,实

验结果表明,分类词典中的范畴和语义与主题很好的吻合

时,如词语 � bass 有两个词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 � advan tage 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% )
[5]
.

1995年 Ag irre等人采用W ordN et的分类体系计算歧义

词及其上下文词语的概念密度 ( ConceptualD en sity),选择具

有最大概念密度的词义作为正确词义,正确率为 80%左右
[ 6]
.

基于词典的词义消歧不需要训练语料,也不需要对词

典等资源进行人工处理, 可以实现完全自动的消歧系统.

但是现有的词典知识缺乏必要的完备性,特别是分类词典

覆盖面不够宽,对词语的一般性分类在某些专门领域往往
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不适用.此外,词典知识通常是静态的,难以适应语言的动

态变化和发展,缺乏足够的可扩展性和灵活性.词典的这

些缺陷限制了该方法的发展.

2�2� 基于实例的消歧方法
基于实例的词义消歧方法与基于实例的机器翻译方

法
[ 7]
十分相似,可以说该方法是受到了 MT方法的启发.

基于实例的词义消歧方法有两个关键问题,一个是词义消

歧实例的获得,另一个是实例间相似度的计算.

1996年 N g等人在其 LEXA S系统中成功地采用了基

于实例的词义消歧方法
[ 8]
. N g等人采用 W ordN et定义词

语的词义,综合利用多种知识源来指导词义的判断.其中

包括多种语法知识,如上下文的词性知识、歧义词的用法、

词语搭配关系等等.实验中, Ng选择了 191个常用的歧义

词,共获得 192, 800个实例, 事先对包含这些实例的句子

进行人工词义标注,并将这些实例作为训练数据,测试的

正确率达到 69%.

2�3� 基于统计学习的消歧方法
语料库语言学已经成为当今自然语言处理的研究热

点之一,基于语料库的方法也成为处理自然语言问题的主

流方法.目前,词义消歧研究和其它自然语言问题一样离

不开语料库的支持.

基于统计的词义消歧方法,运用统计学技术手段自动

在训练语料中获取所需的知识,如歧义词与上下文词语之

间的语法关系或语义关系等,并将这些 �知识  用于词义的
识别和判断. 1991年 B rown率先把统计模型引入了词义

消歧研究
[ 9]
,目前已经证实很多常见的机器学习方法,如

决策树 ( D ecision T ree)、支持向量机 ( Suppo rtV ector M a�
ch ine, SVM )、最大熵 (M ax im um En tropy, M E)都可以用于

统计词义消歧.

机器学习方法根据训练语料的不同分为有指导机器学

习 ( SupervisedM achine Learn ing)和无指导机器学习 ( Un su�
pervisedM achine Learning).有指导的词义消歧需要知道训

练样本的词义类别,也就是需要训练语料中的词语词义标

记 ( sen se label),而无指导词义消歧没有这个要求.所以有

指导的词义消歧常被看作词义分类问题 ( C lassif ication

Task),无指导词义消歧被看作聚类问题 ( C lustering T ask).

把无指导词义消歧看作词义聚类,是说连词典资源的

支持都不需要了,是彻头彻尾的无指导方法,真正意义的

无指导. 1998年 Sch�tze将训练语料中歧义词的上下文聚

成若干个类,每个类别代表一个抽象 �词义  (这里的 �词

义  与词典中的定义不要求对应 ), 词义的识别和判断在这

些类别里进行 [ 9] . Sch� tze的方法容易对付那些词典里查不

到的词语, 尤其是 Interne t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.

有指导的机器学习方法在词义消歧问题中取得了较好

的效果, 但是该类方法为了克服数据稀疏问题, 获得更好的

学习和消歧效果, 必须有规模很大的标注语料库的支持. 而

标注语料的获得需要耗费代价高昂的人工, 很难实现基于大

规模标注语料的有指导词义消歧工作, 客观上也限制了该类

方法的推广和应用. 而无指导的词义消歧方法不依赖于人工

标注的语料, 可以实现跨领域大规模真实语料的训练和学

习,能够有效克服数据稀疏问题, 所以该类方法开始引起了

研究人员的重视, 该方面的研究报道也多了起来.

3� 统计词义消歧的关键问题及研究现状

� � 统计词义消歧的研究从词典资源的选择和确立,到训
练和测试数据的准备, 到数学模型的建立,涉及很多的中

间环节.这些环节进行的好坏都会直接或间接的影响最终

的实验结果.其中有些环节是至关重要的,本文称之为统

计词义消歧关键问题.文献中针对这些问题提出的解决方

法体现了国内外当前统计词义消歧研究的水平.

3�1� 词典 (或相关知识库 )

除了完全无指导的方法以外,几乎所有的词义消歧系

统都需要有一个词典资源,不管是普通的释义词典, 还是

分类辞典,只要机器可读就可以作为资源加以利用. 目前

比较知名的,如英文有 Roget!s、Longm an!s、W ordN et等;汉

语有 #同义词词林 ∃[ 10]和知网 (HowN et)
[ 11]
.

W ordN et是目前最为成功的一部英文在线语义词典,

它由普林斯顿大学认知科学实验室的 M iller, Beckw ith等

人,自 1985年起开发的一部在线词典数据库系统,也是一

部由心理语言学家和计算机科学家共同努力下创建的独具

特色的英文语义网络系统
[ 12]
. W ordN et使用同义词集合

( Synset)来代表词汇概念,将英语的名词、动词、形容词、和

副词组织为 Synse,t并描述词汇矩阵模型,即在词的形式和

意义之间建立起映射关系.每一个 Synset表示一个基本的

词汇概念,并在这些概念之间建立了包括同义关系、反义关

系、上下位关系、整体与部分关系、关系等多种语义关系.

W ordN et是完全免费的资源,已经在英语语言处理研

究和应用中广泛使用,几乎成了英语语言知识库的标准.

HowN et是一个以汉语和英语的词语所代表的概念为

描述对象,以揭示概念与概念之间以及概念所具有的属性

之间的关系为基本内容的常识知识库. 作为一个知识系

统,知网是一个网而不是树,它所着力要反映的是概念的

共性和个性,知网描述了下列各种关系:上下位关系 (由

概念的主要特征体现 )、同义关系、反义关系、对义关系、部

件 �整体关系、属性 �宿主关系.
W ordN et也有一个树状的概念层次体系,知网似乎与

之很相似,但实际上二者有着本质上的差别.在 W ordN et

中,概念是描写词义的最小单位, 每一个概念都是语义层

次体系 (网络结构 )中的一个结点.而在知网中,每一个概

念都是通过一组义原来表示,而概念本身并不充当义原层

次体系中的结点,真正的结点是义原.

335第 � 2� 期 卢志茂:统计词义消歧的研究进展



在#同义词词林 ∃中,并没有去定义或者解释任何一个
词语概念,没有体现概念之间的关系,只是把汉语词汇按

照词义的远近关系分成大、中、小三类.其中大类 12个,中

类 94个,小类 1428个.从分类的角度讲, #同义词词林 ∃应
该是一部较完善的分类辞典.如果把同义词词群作为一个

概念解释,那么#同义词词林 ∃在词义的理解上也会为使用
者提供一个实质性的帮助.

一般来说,词典的编撰都是面向某个应用领域,比如说

面向大众使用的,面向计算机领域的,面向化工领域的,等

等.很难找到一部通用的词典大全,可以涵盖方方面面的所

有应用领域.一部机读词典满足了一个领域的需要,在另一

个领域就捉襟见肘了.尤其是基于分类辞典的方法,专业性

更强,问题也更严重.另外,新的词语或者词语的新的用法

不断出现,这也给已有词典词源的使用带来了新的挑战.

对于自然语言的研究到底需要什么样的词典资源?

需要多大规模的知识库? 值得进一步的讨论和分析.如何

整合和挖掘现有的词典资源,如何开发和建设新的词典,

有待进一步的研究和探索.

3�2� 语料库建设
语料库是统计机器学习的知识源,是统计词义消歧系

统的一个重要组成部分.没有一个好的语料库来支持,再

优秀的统计学习算法也不可能获得出色的学习效果.

对词义消歧的研究来说,重要的是标注词义的语料规

模的大小.因为有指导的词义消歧需要有高质量、大规模

的词义标注语料的支持.如果没有这样的保证而采用较小

规模的训练语料,将会产生严重的数据稀疏问题,虽然可

以采用某些数学平滑方法作为补救措施,但最终的词义消

歧效果还不是很理想.

通常,词义消歧使用的标注语料基本上靠人工完成.

建设规模足够大、质量足够好的标注语料,从人工消耗和

时间开销上是不现实的.所以需要寻找新的方法,有的学

者提出标注语料的自动构造方法,有的学者建议采用平行

语料库 ( ParallelCorpo ra),有的学者干脆放弃使用标注语

料库而改用无指导的机器学习方法.

3�2�1 � 增强语料算法 ( Bootstrapp ing Corpora Algo�
rithms) � 对于未标注词义的语料 (简称 �无标注语料  ,对
应的是 �标注语料  )在学习上存在不确定性, 基于无标注语
料的词义消歧方法称为无指导的词义消歧.如果通过某种方

法把无标注语料构造成标注语料,然后又用该语料训练词义

消歧模型, 此方法是有指导的还是无指导的? 应该说这种方

法模糊了有指导和无指导的界限.

标注语料的自动生成为有指导的词义消歧提供了一个

可行的解决方案.从小规模标注语料逐步递增, 最后生成规

模更大的语料, 一般称此方法为增强语料算法, 用到词义消

歧上称为增强词义消歧 ( B oo tstrappingW SD ) .增强语料算法

最早可以追溯到 1992年, G ale等人用无标注语料和增强算

法实现了一个词义消歧系统 [ 13] .他们的调查十分有限, 仅有

6个测试样本,并且每个样本具有 2个词义, 每个样本的实例

数目也很有限.

后来 Y arow sky ( 1995) [14]、M iha lcea ( 2002) [ 15]又在同一

个领域做了进一步的研究. 这些研究都是为了解决语料规模

的问题, 并提供高质量的训练语料.他们为增强词义消歧提

供了新的解决思路, 其中 Y arow sky和 M iha lcea的研究在主

导思想上有共同之处, 即采用标注语料作为初始种子 ( initial

seed), 通过迭代计算来增大种子的数量,最终获得规模更大

的标注语料.

Y arow sky从小规模的标注语料开始迭代,实现了一种决

策表方法 [14]. 初始种子是人工按照 Roget s'分类词典标注的

语料. 该方法获得了很大的成功, 测试结果达到了 95% 的精

度 [ 14].

从另一个角度, M iha lcea在生成式算法 ( g eneration algo�
r ithm ) ∀ G enC o r[ 16]基础上进行了增强处理 [ 15] . G enCo r使用

的种子包括来源于W ordN et的单义词、来源于W ordN et中多

义词解释的词义标注实例, 以及人工标注语料. 初始种子用

来作为 Q uery从 W eb上获得更多的实例,把返回的实例及其

上下文扩充到种子集合中. 同时将返回实例上下文中的词语

直接进行消歧. 新增的实例和上下文作为新的 Query再到

W eb上搜索更多的实例, 如此反复进行. 这是典型的迭代算

法,经过不断的扩大生产, 可以自动生成规模巨大的标注语

料.词的选择上严格限制在名词性的合成词或者动词的内部

论元 ( interna l a rgum en t). M iha lcea采用基于实例学习的算法

构造了有指导机器学习系统, 并使用两种训练语料进行了对

比研究. 一种训练语料是 GenCo r自动生成的语料, 一种是人

工标注的语料. 实验证明了 M iha lcea方法是成功的, 测试数

据中有 6个样本的实验结果超过了人工语料的结果.

3. 2. 2� 基于双语语料的方法 � 双语语料中在原文 (源语

言 )和译文 (目标语言 )的相同语法单位之间的对应关系,称

为双语对齐 ( B ilingualA lignm en t),扩展到多语,叫做多语对

齐 (M ultilingualA lignmen t).对齐语料亦称为平行语料.

双语语料的词对齐研究早期主要应用在机器翻译上,

译文选择是词义消歧在机器翻译上的重要应用,研究人员

自然会想到用双语语料来研究词义消歧.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,这样的平行语料具有了标注语料的功能.使用双

语语料从另一个角度为W SD的训练语料建设提供一个可

供选择的好方法.该方向的研究屡见报道,说明基于双语

语料的W SD方法比较受欢迎.

1991年, D agan指出两种语言包含的信息比一种语言

多
[ 17]
,他在 1994年又探讨了使用第二种语言来帮助词义

消歧的方法
[18]
. 1997年 R esn ik和 Y arow sky在一篇会议论

文中正式推介基于双语语料的 W SD方法
[ 19]
.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进步, 例如, E scudero 等

( 2000 )
[20]
、 Ide 等 ( 2002

[ 21]
)、Cong L i 和 Hang L i

( 2002 )
[ 22]
、N g 等 ( 2003 )

[ 23]
、D iab ( 1999

[ 24]
, 2002

[ 25]
,
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2003
[ 26]
, 2004

[ 27, 28]
)和 Bhattacharya等 ( 2004)

[ 29]
为双语语

料在W SD研究上的应用起到了积极的推动作用.

N g等人把语言数据协会 ( L ingu istic D ata Consortium,

LDC)提供的汉英双语语料应用到了词义消歧开上
[23]
.

LDC提供的汉英语料共 6块, 规模很大, 总字节达到了

280M B, 并且都进行了句子对齐处理. 为了能够使其在

W SD上使用,双语语料还需要进行词对齐处理.目前词对

齐的很多,并且已经有了一些实用的工具在网上共享,其

中 O ch和 N ey提供的词对齐软件 G IZA ++
[30]
比较知名.

N g先采用 G IZA ++将语料进行词对齐,然后对目标译文

词进行了人工选择.目标译文对源语词起到词义标注的作

用,所以通过前面处理可以获得高质量的可用于 W SD的

双语平行语料. N g选择 L ee和 Ng在 2002提出的方法
[31]
,

用 N a�ve Bayes模型构造词义分类器,测试了 SEN SEVAL�
2中的 29个名词,英文词义解释使用 W ordN et的标准定

义.平行语料的实验结果 ( P 1 )与人工标注语料的结果

(M 1 )进行对比,有两个词 � nature 和 � sense 的正确率比
较高, P 1基本超过或接近M 1,说明平行语料在机器学习模

型的训练上是比较有希望的
[ 33]
.

诚然,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.但是该方法的使用上也面临几个重要的问题需要

认真对待.

( 1)对源语言进行精确的消歧需要多大规模的平行语

料?

( 2)高质量的词对齐语料需要人工来完成,如果建设

大规模的平行语料,既费时又费力,与语料的人工词义标

注在时间复杂度上不相上下.如果采用机器自动对齐,当

前的词对齐算法是否有足够高的精度?

( 3)如果采用当前最好的有指导 W SD系统,训练语料

分别用平行语料和人工标注语料,哪个正确率会更高一些?

上面这几个问题还没有得到很好的回答.可以说,平

行语料是该方法的重中之重,虽然已经有研究人员尝试从

W eb上获得平行语料 [ 32] ,但是大规模平行语料还是比较

难于获得.缺乏高质量的大规模平行语料,影响了该方向

的研究进展.

Cong L i和 H ang L i把前文介绍的 Y arow sky方法
[14]
,

称为 �单语增强 (M ono lingualBootstrapping, MB )  ,他们把
Y arow sky方法的基本思想从单语 ( mono lingual)扩展到双

语,即从英语到汉语,得到一种新的词语译文消歧 (W ord

T ranslation D isamb iguation)方法,称之为 �双语增强 ( B ilin�
gualBootstrapping, BB )  .

BB使用的初始种子既要有小规模英语标注语料,也

要有汉语标注语料,两块语料可以不对齐,但必须是同一

领域来源.为每个语言单独建立分类器,对无标注语料进

行消歧后,将其添加到训练数据中,如此反复.两种语言在

翻译上的对应关系可以用双语词典来确定.

Cong L i和 Hang L i通过实验比较了 BB和 MB两种

的实验效果,证明了 BB要优于 MB,同时也说明双语语料

的信息量要比单语语料多一些.另外,他们采用的方法最

大优点在于使用了非平行双语语料,既省去了句子对齐和

词对齐的中间步骤,又发挥了双语语料的优势.

D iab在论文中介绍了无指导的词义消歧系统 SA�
LAAM

[ 25]
,该系统利用 A lO naizan等人的 G IZA程序

[ 33]
自

动生成 token�level的对齐 ( token可以是词也可以是短语 ),

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 ( data acquisition)问题

提供了多语言的解决框架. 2003年 D iab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 SEN SEVAL�2英语全文词义消歧任务上表现是当
前最出色的

[26]
. 2004年该方法用来增强阿拉伯语词义消歧

系统
[ 27]
,是在多语种扩展上的一个应用范例.近期, D iab又

考查了大规模粗糙标注数据 ( no isily anno tated data)在解决

词义消歧数据获取问题所起的作用
[28]
.

D iab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 W SD系统
[ 28]
. 在

对比实验上, D iab借鉴 M ihalcea的方法,设计一组用人工

标注语料训练的机器学习模型作为参照
[ 15]
. D iab的对比

实验采用了 Cabezas建立有指导的词义消歧系统

UM SST
[ 34]
,测试数据的选择与 Ng一样,即 SEN SEVAL�2

中的 29个名词
[ 23]
.实验结果说明有 9个词 (占总数的

31% )的正确率和有指导的方法相同或者极为接近, 并且

超出当前其它增强算法 11个百分点
[ 28]
.

Bhattacharya等人充分利用了大型知识库 Wo rdNet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 D iab实现的 SALAAM 系统
[ 25]
表现得更

好,而概念模型又比语义模型强出很多.

3�3� 特征提取
特征提取问题是机器学习和模式分类所面临的一个

重要问题.特征提取也可以叫做特征选择,是指从已知一

组特征集中按照某一准则选择出有很好的区分性的特征

子集,或按照某一准则对特征的分类性能进行排序, 用于

分类器的优化设计
[ 35]
.

词语的上下文 ( contex t)就是通常所说的语言环境,能

够对自然语言处理起到举足轻重的作用.首先,上下文是

是知识获取的来源;其次,在自然语言处理问题解决过程

中,上下文提供解决问题所需的信息,尤其是在语料库语

言学中,各种机器学习方法的引入使词语的上下文成为计

算语言学知识获取和问题求解过程中最为重要的资源.

对于词义消歧,也是需要从上下文中获得词义知识.

语言学家 Firth曾说过 �观其伴,而知其意 [ 36]  , 指的是一
个词的词义只能通过与之相伴出现的搭配词才能加以判
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断和识别.区分词的词义需要调查词语的搭配关系和用法

模式.对人和机器而言,利用上下文信息都是解决歧义现

象的根本出发点. 一个篇章一个词义 ( one sense per d is�
ourse) ,歧义词的词义受到给定文本的严格限制

[ 37]
;一个

搭配一个词义 ( one sen se per co llocation) ,上下文词语同歧

义词的距离、次序和语法关系对歧义词词义判断提供了强

有力的线索
[ 38]
.

3. 3. 1� 上下文的有效范围 � 诚然, 歧义词上下文能够提
供词义的约束信息,词语间的相互作用与上下文中的位置

和物理距离有直接的关系, 一般来说,距离较远的词语间

搭配关系比较弱,对词义判断的贡献比较小.那么,上下文

的有效作用距离有多大? 解决这个问题,首先要保证限定

范围内的特征候选词可以为词义判断提供足够的信息,其

次要保证产生的噪声足够的小.此外还要兼顾系统运行的

时间和空间上的效率.早在 1983年 M artin认为核心词左

右各取 5 个词可以提供 95% 的词义搭配信息
[39]
.

Y arow sky在实验中发现, 上下文窗口从 % 5扩大到 % 50
后,词义消歧的正确率由 86% 提高到 90%

[ 38]
. 1994年

Hughes指出上下文窗口取 % 2可以获得最佳的结果,如果
窗口再增大,不会使有效信息有明显的增加,反而会带来

更多的噪声,以及更大的计算开销
[ 40]
. 2001年,鲁松通过

计算发现:基于#人民日报 ∃统计汉语核心词最近距离左 8

个位置和右 9个位置的上下文范围和基于 #格林童话选 ∃
统计英文核心词最近距离左 16个位置和右 13个位置的

上下文范围,可为确定核心词提供 85%的信息量
[ 41]
.上下

文位置信息量的信息增益确定,从量上验证了上下文词语

对核心词语呈现规律性分布,其提出的方法对上下文语境

有效范围的确定实现了很有价值的定量化描述,克服了前

人主观描述的不足,为上下文提供了一种具有统计意义的

量化解释.

3. 3. 2� 常用的特征提取方法 � 确定了上下文窗口的大小
后,窗口内的词都可以作为候选特征词.简单的作法是把

窗口看成词袋 ( bag of w ord s) ,忽略窗口中词语间的线性

结构和距离的远近, 认为每个词语对歧义词都有约束作

用,并且作用是相互独立的.这种方法将窗口中的所有词

语都看作特征词,应该说,词袋的作法放弃了很多有用的

信息,没有充分利用上下文为语言模型提供更多的知识,

不利于改善系统的性能.上下文窗口中词语间的线性结构

往往蕴含着大量的知识,而这些知识大多是对词义识别有

所帮助的.如何在有限的上下文中发掘更大的知识是非常

有价值的研究课题,也是词义消歧研究的一个关键问题.

上下文窗口中的词语因搭配关系和距离造成对歧义

词的作用力强弱不均,有必要按照作用力的强弱对候选特

征词加以区分,以便选择信息更丰富的词语作为特征词.

在统计词义消歧的研究中,很容易想到用词语出现的频度

作为特征词选择的一个标准.例如,选择那些与歧义词共

现频率大于某一阈值的候选词作为特征词.这样做的先决

条件是基于一个假设:与歧义词构成搭配关系的词语总是

与歧义词相伴出现,也就是共现的频率很高.需要注意的

是很多虚词或者停用词的频率也很高,有时甚至超过特征

词的频率.在实践中这些词应该先过滤掉,免得造成噪声

干扰.

为了进一步的表征上下文词语与歧义词之间关系,可

以计算上下文词与歧义词的互信息 (M u tual Inform ation,

M I), M I能够表示上下文词与歧义语义上的相对语义距

离.互信息的计算公式如下
[42]
:

M I (w 1, w 2 ) = log
P (w 1, w 2 )

P (w 1 ) P (w 2 )

P (w 1 )、P (w 2 )和 P (w 1, w 2 )分别是词语在语料库中出现

的概率和共现概率.根据互信息的计算结果,选择互信息

高于某个阈值的上下文词作为特征词语.

一个特征的优劣不仅要用其分类的性能来衡量,有时

特征提取的代价 ( cost)也是需要认真考虑的因素. 1999年,

王亚东等人从实际应用角度考虑,提出一种基于信息增益

和特征提取代价综合评价函数的特征选择标准
[ 43]
.将特征

的分类性能与特征的提取代价统一考虑,在识别过程中特

征的选择与提取同时进行的方法,并给出了基于决策的启

发式算法.王等人将该算法应用于手写汉字识别系统的特

征选择问题,实验结果表明该算法在保证识别精度的同时,

大大减少了特征提取的时间消耗,提高了识别速度 [43] .

在某些语言模型中由专用模块负责特征选择,如最大

熵方法、主成分分析、粗糙集、遗传算法、神经网络等.下面

介绍几种典型的常用方法.

3. 3. 3� 最大熵方法 � 采用信息论中熵的概念,也可以评
价上下文词与歧义词之间的搭配关系,从而作为特征选择

的判定标准. 如果依据最大熵原理计算各参数的概率分

布,可以实现多种有效的特征选择算法.李涓子从上下文

特征词与歧义词的搭配关系出发,提出了利用互信息和 z

-测试方法相结合的特征选择算法,改进了基于 IIS的最

大熵方法
[ 44]
.虽然互信息可以作为描述搭配强度的物理

量,但如果特征选择直接确定选择互信息大于某一阈值的

上下文信息为特征时,对不同互信息的分布设定的阈值也

不应该相同,而这样做,算法难以实现.而 z�测试可以将互
信息的分布变换为标准的正态分布, 不论互信息如何分

布,都可以使用统一的阈值进行求解. 李采用 K u llback�
L eib ler距离 (交叉熵 )来测定特征所确定模型的质量, 设

p c是由训练语料确定的概率模型, ps 为由特征集确定的模

型,则 K ullback�L eib ler距离定义为:

D (pc &ps ) = ∋
x, y

pc ( x, y ) log
P c log( y |x)

P s log( y |x )
,

最终要找的模型 pfs为: P s =M inD ( pc &p f ).李证明其所采

用的特征选择算法所需的运算量小于 Pietra等人提出的特

征选择算法所需的运算量
[ 45]
.同时,李将其建立的 ME模

型应用于汉语词义消歧,测试了三个歧义词,结果正确率
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较高.

2003年, W ong F ingw ai和 Y ang Y ongsheng也用 M E

方法实现了一种汉语词义消歧的方法
[46]
. 该方法是受到

了基于 M E模型的词性标注技术
[ 47]
的启发,采用 HowN et

作为机读词典,获得了 89. 39%的正确率.出色的成绩也得

益于最大熵模块在特征选择上的卓越性能.

A rm ando Su�rez和 M anuel Palom ar为英文词义消歧

建立了条件最大熵模型 ( ConditionalM E),分析了特征提

取方法对消歧性能的影响 [48]. Su�rez和 Palom ar改变了所

有歧义词使用同一种信息的传统做法,替代的办法是为每

个歧义词提供不同的特征集, 并采用基于知识的方法

( Know ledge�based M ethod)和基于语料的方法为歧义词分

别建立 ME分类器.实验证明, Su�rez和 Palom ar的方法更

有效
[48]
.

3. 3. 4� 主成分分析 � 主成分分析 ( Principle Componen tA �
nalysis, PCA )是很常用的子空间分析技术和降维方法,主

要用于图像分类等模式识别领域
[ 49]
. PCA是一种统计方

法,其在分析中主要利用了所分析对象的内在的统计特

征.因而通过 PCA变换使得提取的分类特征更加明显,使

其能量向某些相对分量集中, 增强随机矢量总体的确定

性,分类效果也可更好
[ 49]
.

2004年, D eK aiW u等人开发了一种基于非线性变换

的 K ernel PCA方法,并用于英文词义消歧
[50]
.实验中, W u

等人参照文献中提到的当前最优秀的有指导词义消歧算

法,贝叶斯模型 ( NB )、最大熵模型 (M E )和支持向量机

( SVM )建立了三个词义消歧的 baseline系统作为实验的

对比,其中 SVM 也是一种 kernel方法,分类效果要优于

NB和M E.实验结果参见表 1.
表 1� 四种词义消歧系统的实验结果 [50]

W SD M ode l NB M E SVM Kernel PCA

A ccu racy 63. 3% 63. 8% 65. 2% 65. 8%

� � 四个W SD系统中, NB没有特征选择的过程,仅仅单纯

的控制上下文的窗口; M E如前文所述是一种经典的特征提

取算法,有特征选择和参数估计过程;支持向量机也有一个

特征选择的算法过程. 实验证明, W u等人使用的 Kernel

PCA方法在特征选择上更为有效,分类结果最为出色
[ 50]
.

3. 3. 5 � 粗糙集 � 粗糙集 ( Rough Sets)是由波兰数学家

Paw lak提出来的一种分析数学理论,该理论在分类意义上

定义了模糊性和不确定性的关系
[ 49]
.采用粗糙集理论可

以对待分类的特征进行适当的约简,减低特征空间的维

数.显然,降维是一个典型的特征提取过程,而粗糙集是应

用很广泛的特征提取技术.

粗糙集理论的要点是将分类与知识联系在一起,并使

用等价关系来形式化地表示分类.利用定义在数据集合 U

上的等价关系R对U的划分作为知识,而对知识不确定程

度的测量则是对被分析数据整体的处理之后自然获得的.

这样,粗糙集理论无需对知识或数据的局部给予主观评

价,即粗糙集理论对不确定性的描述相对客观.粗糙集理

论为数据分类提供了一个有效的处理工具.

陈清才等人 ( 2001年 )为歧义词建立 N维的词语向量

空间
[ 51]
.如果词空间维数过高,计算量难免过大,为了在保

持语言模型词义辨别能力的前提下尽可能的降低词向量空

间的维数,陈引入粗糙集技术对此空间进行约简.词空间的

坐标词,即上下文的候选特征词,属性简约的过程就是特征

词提取的过程.实验证明,由经过粗糙集进行属性约简的词

空间建立的语言模型具有更好的词义辨识能力
[ 51]
.

如何选择主分量用作分类特征一直是主成分分析

( PCA )方法的研究重点.虽然 PCA方法能用 K �L变换优
化,但不能适应所有分类目标. 2004年,宋余庆等人使用粗

糙集将待分类特征属性进行适当约简,提取最小核 ( Co re)

用于分类,这样可使提取到的特征向量是最佳分类向量,

从而弥补了 PCA的不足
[ 52]
.

3. 4 � 数据稀疏
数据稀疏一直是统计自然语言处理技术无法回避的

问题,如何解决数据稀疏问题也是衡量自然语言处理系统

的一个重要方面.

产生数据稀疏问题的主要原因有两个,一个是特征维

数,一个是训练语料的规模,其中语料的规模是根本原因.

特征维数是指特征的数量,如果特征维数高,就需要统计

更多的实例.语料的实例覆盖度一般与语料规模成正比关

系,对高维特征的统计需要规模更大语料支持,否则就会

出现严重数据稀疏现象.对于语料来说,规模越大包含的

信息就会越多,如果在语料中训练语言模型的参数, 规模

小就会有某些需要统计的信息统计不到,从而出现数据稀

疏问题,语料规模越小,稀疏问题就会越严重.

解决数据稀疏问题应该针对产生的原因选择合适方

法.对于特征维数过高的问题,主要考虑如何降维,减少特

征的数量.在不影响模型效果的前提下,采用有效的降维

方法是克服数据稀疏问题的主要出发点,另外在条件允许

的情况下适当增加语料的规模也是收效显著的解决方案.

对于训练语料规模过小造成的数据稀疏问题,解决的办法

也只有增加语料的规模了.在有指导的学习中,需要用到

标注语料,而这样语料的规模往往很小,所以数据稀疏问

题也很严重.前文介绍了几种自动生成标注语料的办法,

这些方法只在某种程度上改善了语料规模的现状.一般来

说,无指导的机器学习方法因为不需要对训练语料进行标

注,语料规模可以根据需要任意扩大,所以数据稀疏问题

不是该类方法的主要矛盾,与有指导的方法相比之下, 更

受欢迎.

3. 4. 1� 数据平滑 � 数据平滑 ( D ata Sm oo th ing)技术是解

决数据稀疏问题最常用的数学方法.平滑技术可以保证语

言模型中的任何概率参数不为零,又可以将低概率 (包括

零概率 )调高,高概率调低,使模型参数概率分布趋向更加

均匀.在语言建模上,数据平滑技术十分重要,因为模型的
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训练语料不可能无限的增大,数据稀疏问题在所难免,只

不过在有的问题上严重,在有的问题上不严重.例如,前文

提到的特征维数高,数据稀疏问题就严重,维数低就不严

重;有指导的方法严重,无指导的方法不严重.

实用的数据平滑技术很多, 如加法平滑 ( A dd itive

Sm oo th ing)、G ood�Turing估计、Jelinek�M ercer平滑、K atz

平滑、Church�G ale平滑、A verage�Count平滑等.
3. 4. 2� 无指导的机器学习 � 一般来说,统计上的零概率事
件是不可避免的,而平滑技术借助数学方法避免了零概率

的发生,使语言模型的计算过程得以顺利地进行,可见平滑

技术是建立语言模型所必需的.有的平滑技术甚至在某种

程度上还改善了机器学习的效果,提高语言模型的性能,但

是平滑技术不可能大幅度提高模型的知识获取能力.通常

情况下,训练语料规模的增大给语言模型带来的改善要比

平滑技术大得多.毕竟训练语料是学习的对象,是知识获取

的源泉,如果训练语料很小,再优秀的平滑技术也不会获得

好的学习效果.为此,研究人员还得从其它角度入手,消除

或削弱小概率事件对语言模型的消极影响.

本文 3. 2介绍的有关标注语料的获取技术,从有指导

机器学习的训练语料规模入手,探索克服数据稀疏问题的

方法.无论是从单语自动生成标注语料,还是以平行语料

作为训练源,都使得方法本身带有了无指导的特征,所以

从事该研究的人员称使用了这些技术的词义消歧为无指

导的词义消歧.其中无指导的方法以平行语料为多.双语

词义消歧除了前文提到的, 还有 Pau lBu itelaar, 他在 2001

年发表了有关德语的无指导词义消歧研究论文
[53]
, 随后

2002、2003年又配合他人共同研究了词义消歧和词义标注

问题,特别是专门领域 ( Specific D om ain )的无指导方法和

词义消歧
[ 54]
.在国内,李涓子和黄昌宁提出基于转换的汉

语词义消歧的无指导方法, 也具有一定的代表性
[ 55]
. 但

是,这些针对训练语料的技术一般要用到标注语料作为初

始种子,或者用目标语言中对应的词语译文,还没有彻底

摆脱人工标注语料和人工选择译文的困扰,仍然属于在有

指导的框架下解决数据稀疏问题.

黄昌宁和李涓子依照 #同义词词林 ∃的语义分类体系,
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

词义的分类器,实现一种代价最小的无指导学习算法,并

且实验结果令人满意
[ 56]
.

鲁松用词向量概念为歧义词一一建立词向量,并参照

Sch�tze的词义聚类方法
[ 2]
建立了向量空间模型 ( V SM ) ,

结合#同义词词林 ∃实现了一种无指导的汉语词义消歧方
法

[ 57]
.鲁通过词矩阵的定义和计算上下文中词语在刻画

该词语时的重要性 (计算词语权重 ),可以在词向量空间对

词语进行精确定位,这与仅依靠词语共现频率的形式化方

法相比显得更有效.实验中选择 10个常用的歧义词作为

消歧对象,并为每个歧义词人为指定若干义项词语,实验

正确率最高的达到 92. 13%,最低的为 72. 83% ,平均值为

83. 13%
[ 57]
.由于使用了义项词语,模型的训练不必使用标

注语料,也是一种典型的无指导方法.

3. 5 � 机器学习方法
统计词义消歧需要机器学习方法在相关知识源 (语

料、词典、On to logy等 )获取词义判断的知识,可见在此机

器学习方法是必不可少的.词义消歧问题与词性标注问题

一样可以看作分类问题,许多用于分类的学习算法都可以

用于词义消歧.前文提到的多种统计机器学习方法, 如决

策树、贝叶斯模型、神经网络、支持向量机等都是词义消歧

研究中常用到的机器学习方法.同一种分类算法对于不同

的分类问题,效果往往大不相同, 特别是不同的分类算法

的分类效果和执行效率差别更大,这是值得关注的问题.

机器学习方法如此的重要,那么哪种分类算法更适合

于词义消歧? 然而,文献中并没有较为直接的报道. 似乎

很少有研究人员关注如何选择机器学习算法的问题.自从

B rown把统计学习方法引入到自然语言处理领域以来
[ 9]
,

统计自然语言处理的研究已经有了十几年的历史,多种机

器学习方法在自然语言处理领域的各个问题上可谓是遍

地开花,得到了广泛采用.张刚等人
[58, 59]
做过一些实验,考

查隐马尔科夫模型与贝叶斯模型,神经网络与单纯贝叶斯

网络在汉语词义消歧上的应用情况,对比分析几个典型机

器学习方法消歧能力. 当然,同样的方法应用于不同的问

题域,就会有不同的情况;同一个问题采用不同的建模方

法,就会有不同的结果, ((不同的实验对象、不同的实验
手段、不同的实验结果,林林总总, 很难说孰是孰非、谁优

谁劣,即便是同一种问题,同一种方法,又因为采用的训练

数据和测试数据的不同导致了实验结果的不可比性.

诚然,不同的机器学习方法在效果上存在着差别, 但

是每种机器方法在采用了合适的建模策略,如适当的训练

语料的规模,适当的特征提取方法,适当的数据平滑方法

等等,都会获得较好的词义消歧效果.

4� 未来研究的重点
� � 如前所述,词义消歧的研究论文大量涌现,研究的热
潮可谓是如火如荼.然而,就词义消歧问题本身来讲,统计

词义消歧的研究目前还没有取得划时代的进展或重大突

破.研究大都分散在词义消歧的各个点上,选择的视角和

方法都难免带有一定的局限性.

统计词义消歧需要借助统计的手段在语料库或者知

识库中发现和获得词义信息或知识,这里有两个重要的入

手点,即统计方法 (机器学习 )和知识源 (语料库或词典 ),

既要有好的学习手段,又要有好的知识源.对于词义消歧,

要么看作分类问题,要么看作聚类问题,但不管是分类还

是聚类,都已经有很多成熟并且实用的学习算法可供选

择.可以说,确定哪种统计学习算法更有效,虽然在研究上

也十分重要, 但是它并不是词义消歧研究上最紧要的问

题.而围绕词义消歧知识源的研究才是最紧要的也是最重
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要的问题,也是目前国内外相关研究的热点.

正如前文提到的那样,有指导的学习方法效果好,但

是需要人工标注训练语料.研究中发现消歧的正确率与训

练语料的规模成正比
[ 59]
,然而很难获得规模足够大的标

注语料,尤其是包含歧义词所有词义实例的语料更是难上

加难.无指导的学习算法,不需要标注语料,但是很难达到

有指导方法的精度.矛盾的焦点在于知识源上,因为知识

源的不完备、不充分导致了难以克服的数据稀疏问题.选

择有指导的方法,为了缓解和克服数据稀疏问题,就要考

虑如何获得规模足够大,质量足够好的标注语料库;为了

摆脱数据稀疏问题的困扰, 选择无指导的方法,又要考虑

如何在未标注词义的知识源中发现可用于词义判断的知

识.数据稀疏就是知识源带来的矛盾,一个统计词义消歧

无法回避的问题.

前文描述的语料增强算法和基于平行语料的方法在

自动获得标注语料方面给了我们很好的启发,为解决数据

稀疏问题提供了一个新的思路.但是,目前该方向上的相

关研究工作还没有大面积展开,尤其是在国内尚属空白.

需要进一步加强该方面的研究,以期取得实质性的进展.

探索解决数据稀疏问题的方法,只是统计词义消歧研

究的一个方面,除此之外还要研究获取词义知识的方法.研

究词义知识的获取方法,就是研究如何在有限的资源条件

下,获得更多有利于词义判断的信息或者知识.这里包括无

指导学习中的知识获取问题,也包括特征提取问题.解决该

问题也需要在知识源上下功夫,并且还更多地涉及到了语

言学的知识,这就又回到了词义消歧的本原 ∀ ∀∀ 语言学问
题.目前这方面的研究还不多,沿着该方向深入地研究下

去,将对最终解决词义消歧问题产生积极的推动作用.

相对国外的研究,国内词义消歧起步比较晚.比较早

的有刘小虎
[ 60]
和李涓子

[ 61]
,后来研究逐渐多起来.方法上

也从基于规则的方法迅速过渡到以概率统计为主的新方

法上,如荀恩东
[ 62]
、朱靖波

[ 63]
、鲁松

[ 41] [ 57]
和杨尔弘

[ 64]
.可

以说,对于汉语的词义消歧研究,需要做的工作更多.其中

建设一部像 Wo rdNet那样广为接受和采用的统一词典资

源,构造类似 SEN SEVAL
[ 34]
的标准测试数据,是亟待完成

的任务.

5� 结论

� � 词义消歧研究的历史还很短,特别是统计词义消歧刚
刚走过十几年的发展历程,词义消歧还是一个比较年轻的

研究方向.在短短的时间里,就涌现出大量的词义消歧研

究报告和学术论文,尤其是近五年,论文的数量和质量都

有了很大的提高,标志着词义消歧的研究进入了快速的发

展阶段.

统计学方法在词义消歧中的应用迅速普及,出现大量

以统计机器学习为核心技术的词义消歧方法.

可参考的文献中, 绝大部分是讨论英文词义消歧问

题,其它语种的研究在数量上十分有限,反映了语种之间

在研究水平上存在的差距.

国内外的研究表明,统计词义消歧技术还局限在实验

室水平,距离实用化阶段还有很长的一段路要走.国内的

研究需要吸收国际上先进的研究思想和经验,大胆创新,

迅速提高研究水准.
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