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摘要：框架排歧是根据句子中目标词的上下文语境，从框架库中为该目标词自动选择一个合适的框架。该

任务在一定程度上解决了动词中一词多义的现象。本文基于词语及句子的分布式表征，提出了基于距离和

基于词语相似度矩阵的框架排歧模型。与传统方法相比，本模型有效避免了人工选择特征，克服了特征空

间维度过高、特征之间没有关联性等缺点，使框架排歧的准确率达到 65.71%。并与当前最好的模型，进行

显著性和一致性检验，进一步验证了词分布式表征对框架排歧任务的有效性。 
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Abstract: Frame Disambiguation is based on the context of the target word in the sentence, and 

automatically selects a suitable framework for the target word from the existing frame library. 

This task can solve the phenomenon of polysemy in verb. Based on the distributed representation 

of words and sentences, a framework disambiguation model based on distance and word similarity 

matrix is proposed. Compared with the traditional methods, the model effectively avoids the 

artificial selection features, overcomes the shortcomings of the feature space, such as high 

dimensions and no correlation between features, the accuracy of frame disambiguation is 65.71%., 

Compare with the current best model,and the validity of the word distributed representation for 

frame disambiguation is further verified. 
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1 引言 

框架排歧任务是框架语义分析的一个子任务
[1]
。具体是指：从例句库中随机选出一条给
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定目标词的例句，根据该例句的上下文语境，计算机自动识别出该句所属的框架，排除歧义

框架。此任务可以用来消除自然语言中动词的“一词多义”的现象，继而为后续的句子语义

分析奠定了重要基础，也为机器翻译、信息检索、自动文摘等应用系统提供语义上的支持。

因此，框架排歧任务已经成为框架语义分析中至关重要的一部分。 

 在框架语义分析中，英文的 FrameNet 作为一种重要的语义资源
[2]
，得到许多研究者的

关注。针对汉语，参照英语 FrameNet 构建的汉语框架网
[3]
是一种重要的汉语词语语义分析

和理解的资源。它是基于框架语义学理论，以汉语语料为依据，构建的语义知识库。由词元

库、框架库和例句库三部分组成。 

目前对汉语框架排歧的研究，是将其看作是一个分类问题。利用统计机器学习的方法，

人工寻找并选择特征，建立分类器。然而，这样利用特征进行分类的做法主要存在两方面的

问题。首先，每种特征的特征标记集合较大，从而导致最终的特征矩阵维度较高且非常稀疏。

其次，特征标记之间被认为相互独立，没有任何关联。 

针对以上两点不足，本文提出基于距离和基于词相似度矩阵的排歧模型。首先从大规模

的无标注语料中，训练词语以及句子的分布式表征，然后应用于上述框架排歧模型中。由于

词语和句子分布式表征是低维向量，可以有效的避免特征维度过高，并且这些向量还携带了

大量的语义及句法信息，一定程度上解决了特征之间无关联的问题。 

本文的组织结构如下：第 2 部分对相关的框架排歧任务进行介绍，并总结了传统方法

对该任务的局限；第 3 部分提出了基于距离和基于词矩阵相似度的框架排歧的模型；第 4 

部分叙述了实验语料、使用的分布式模型，以及一些实验设置；第 5 部分给出了实验结果

及相应的错误分析；第 6部分与 BASELINE 做了对比，进行了 t检验和 Kappa 检验，并对错

误进行分析；最后，对全文进行了总结，并给出了进一步的研究方向。 

 

2 相关工作 

针对英文 FrameNet 的框架排歧的研究，一些传统的模型是基于条件随机场、支持向量

机、最大熵等分类器建立模型，把框架识别看作多分类问题
[5,6]

。针对汉语框架，李茹
[7]
等

提出基于依存分析的条件随机场模型进行汉语框架识别；李国臣
[8]
等研究了基于词元语义特

征的汉语框架语义排歧方法。这些传统的方法，不可避免的选择了大量的词和句法特征，使

得特征空间维数很大，并且特征之间关联系较小。党帅兵
[9]
将词语的分布式表征信息，加入

到最大熵分类模型中，初步验证了词分布式表征的有效性。本文首次尝试不使用传统的分类

模型，直接使用词语的分布式表征，以避免特征选择及降低特征维数，并结合特征之间的关

联性，进行框架排歧。 

近年来，词语的分布式表示技术受到很多自然语言处理研究者的青睐。分布式语义模型

可以从大规模无标注语料中自动学习到句法和语义信息，有针对词语、句子以及文档的分布。 

Karl Moritz 首次提出将词语的分布式表示应用在词义消歧任务(WSD)
[10]，词义消歧任务与框

架排歧任务的目标相同：根据语境，为目标词选取一个合适的词义。所不同的是这里的词义

是框架语义，而不是传统的词的词典义项。再者大部分传统的 WSD 任务只针对名词[11]，而

框架消歧任务主要是对动词。近年来，有学者将分布式表示技术引入到框架语义分析的任务

上。Hermann
[12]提出基于分布式表征的框架排歧方法，在英文的 FrameNet 语料上取得较好

的结果。本文研究的是使用词语或句子的分布式对汉语框架排歧任务的有效性。 

 

3 汉语框架排歧模型 

 

3．1 汉语框架排歧任务 

    在一条例句中，给定一个可以激起多个框架的目标词，要求计算机能够基于上下文语境，



 

从现有的框架库中，自动地为该目标词选择一个适合的框架。形式化表述如下：给定一个句

子，记为 S。S 是由词组成的一个序列，记为
1 2( , ,..., )nS w w w ，

iw 代表组成句子的第 i 个词，

1≤i≤n。且目标词可以激起的框架集合记为
1 2{ , ,.... }mF f f f 。本文首次使用高斯判别分析来

解决汉语框架排歧任务。框架消歧任务认为可以描述为：寻找唯一的 f，使其满足： 

argmax ( | ) ( )
if F

f p s f p f


                (1) 

本文提出了两种排歧模型：一种假设存在框架向量及其所属的例句向量，基于高斯判别

分析，为例句选取合适的框架，具体做法参见 3.2；另一种则假设不存在框架向量和例句向

量，利用句子之间的相似度直接选取合适的框架，具体做法参见 3.3。 

 

3．2 基于距离的汉语框架排歧模型 

本模型假设存在框架向量，以及框架所属的例句向量。框架代表着一种语义场景，描述

某语义场景的例句就属于表示该语义场景的框架；而每条例句又是由词构成。基于以上两点，

我们认为：词向量、框架下的例句向量以及框架向量存在于同一空间中。如何表示框架下的

例句向量和框架向量，以及如何判别例句的所属框架是本节讨论的内容。 

 

3.2.1 框架例句以及框架的分布式表示 

框架例句是由词语组成的，可以通过词向量来表示例句向量。另外，也可以直接训练例

句向量。因此，本节使用了两种表示方法：一种基于词向量的 MEAN-POOLING，另一种是

Doc2vec。 

1. 词向量的 MEAN-POOLING 

表 1 构建例句向量的 MEAN-POOLING 方法 

                              MEAN-POOLING 

Input: 
1 2{ , ,.... }mS w w w  

Output: ( )E S  

1.将例句分词，去掉标点及虚词，得到: '

1 2{ , ,.... }nS w w w          

     2. 在 Word Embedding 库 中 ， 查 找 例 句
'S 中 对 应 词 语 的 词 向

量:
1 2( ) , ( ) ....... ( )d d d

nE w R E w R E w R    

     3.
1 2( ) ( ( ) ( ) ... ( ) )nE S E w E w E w n    , ( ) dE S R  

                                                      

2、Doc2vec。对于构建例句向量，我们使用了 Mikolov 在 Word2vec 的原理上提出了

一种将短句变为向量的方法
[13]

。本文使用 PV-DBOW 算法，在中文维基百科上训练

句向量。 

由于每个框架下的例句有一定的语义关联性。因而，我们将框架下的例句向量相加后再

平均，得到框架向量的表示。 

 

3.2.2 框架排歧步骤 

首先用词向量把例句 S 表示为例句向量，并假设框架下例句的分布服从正态分布，则

( | )P f S 服从多维正态分布。这个分布中的两个参数：u 是均值向量，即上节所提出的框架向

量，  是协方差，在本文中，我们假设是协方差相同。因而有： 

                       
1

2 2

1 1
( ; , ) exp( ( ) ( ))

2
(2 )

T

n
P S S S  



     



         (2) 

所求概率的大小与框架例句向量和框架向量之间的欧式距离呈负相关。因而，将模型简

化，我们没有计算概率而是直接通过距离大小来判别例句所属的框架。具体步骤参见下表： 



 

表 2 基于距离的框架排歧步骤 

                             框架排歧步骤     

Input: 
1 2 1 2{w , ,...... }, , { , ..... }n t mS w w w F F f f f    

Output: f  

1.将某词元下的例句分为训练集和测试集；         

    2.按上节描述的 mean-pooling 或 Doc2vec 方法，将所有的例句转换为例句向量，并用

训练集的例句向量构建框架向量； 

    3.利用 tan ( , )iDis ce S f   ( ( ) ( ))( ( ) ( ))T

i iE S E f E S E f  ，计算测试集中的例

句向量与每个框架向量欧氏距离； 

    4. 
1

( tan ( , ))
i

m

i
f i

f Dis ce S fMIN


 U 。 

                                                                           

 

  

3．3 基于词相似度矩阵的汉语框架排歧模型 

本模型假设不存在框架向量，以及其所属的例句向量。因而对于框架和例句，没有特定

的向量表示。框架代表着一个语义场景，那么可以描述该语义场景的例句均属于该框架，因

而框架例句之间有一定而定语义联系及相似性。此外，每条例句都是由词语构成。而词向量

包含着的句子的语义和句法信息。基于以上两点，我们直接使用例句中词语相似度来度量例

句的相似度，最后利用例句间的相似度来判别例句所属的框架。 

 

3.2.1 例句间的词相似度矩阵 

有两条例句,训练集例句 1 1 2{ , , ..., }mS w w w    测试集例句 ' ' '

2 1 2{ , ,..., }nS w w w   在 Word 

Embedding 库中查找相应的词向量，构建词余弦相似度矩阵： 

 

cos<s1,s2>  =   

' ' '

1 1 1 2 1

' ' '

2 1 2 1 2 1

' ' '

cos , cos , cos ,

cos , cos , cos ,

cos , cos , cos ,

n

m n m n m n

w w w w w w

w w w w w w

w w w w w w

      
 

      
 
 
       

K

K

K K K K

K

     (3) 

 

矩阵元素为两个词语的余弦相似度，即
'

'

'

( ) ( )
cos ,

( ) ( )

T

m n
m n

m n

E w E w
w w

E w E w
 

g
， ( )E w 为词 w 的词向量。矩

阵中行代表测试例句的每一个词与训练例句中的每一个词的相似度，矩阵中的列代表训练例

句中的每个词与测试例句的每个词的余弦相似度。基于上述词相似度矩阵，本文提出三种计

算例句相似度的方法： 

表 3 三种例句相似度的测量方法 

 
相似度矩阵每个值的

相加平均 Mean 

相似度矩阵的行最大,列最小值                  

Min<Max> 

相似度矩阵的行最小,列最大值 

Max<Min> 

sim<s1,s2> 
'

1 1

cos ,
m n

i j

i j

w w m n
 

  g  '

1 1

( cos , )
m n

i j

i j

MIN MAX w w
 

 U U  
'

1 1

( cos , )
m n

i j

i j

MAX MIN w w
 

 U U  

 

 



 

3.2.2 框架排歧步骤 

基于词相似度矩阵的模型，只利用词的相似度，得到框架下例句的相似度，根据例句相

似度进而判别其所属框架。 

表 4 基于词相似度矩阵的框架排歧步骤 

框架排歧步骤 

Input: 
1 2 1 2{w , ,...... }, , { , ..... }n t mS w w w F F f f f    

Output: f  

1.将某词元下的例句分为训练集和测试集；         

    2.利用上节描述的相似度计算方法,对每一条测试集的例句
iS , {1,2,.. }i n 与训练集

中每条例句 , {1,2,... }jS j m ,进行相似度计算，得到： cos ,i js s   

3.计算例句与框架的相似度： 

1 2cos , cos , ... cos ,( , ) ( ) /i k i i i ms s s s ssi sm s f m          

    4.

1

( ( , ))
m

i j

j

f MAX sim s f


U  

 

4 实验设置  

 

4．1实验语料  

本文抽取汉语框架网(Chinese FrameNet) 中 88 个可以激起两个以上框架的词元中的

2067 条句子作为语料来构造框架排歧实验。采用中文维基百科
2
做为训练词向量和句向量的

语料。Word Embedding 对本语料的覆盖率为 94.58%，具体计算公式如下： 

覆盖率 = 词频向量
3
* 词语出现向量

4
/语料总词数 

4．2 评价指标  

为了评价本文所提模型的性能，我们采用组块 3×2交叉验证进行实验。具体做法是，将

语料库切分成 4 个大小相同的子集，然后，通过两两组合，形成组块 3×2份交叉验证实验。

组块 3×2 交叉验证在模型估计和选择的优良性能已经被证明，具体可参考 Wang 等的工作
[14]

。 

在组块 3×2交叉验证的条件下，全部目标词的框架分类准确率(Accuracy)的计算公式如

下： 

88

3 2
1

88
1 1

1

kji

i

k j

kji

i

C

Accuracy

N



 









                     (4) 

式中，n 为所选用词元的总数(本文 n=88) ，
kjiN 为第 i 个词元的第 j 组块的第 k 折交叉

实验中的测试例句总数，
kjiC 为第 i 个词元的第 j 组块的第 k 折交叉实验中的测试例句正确数。 

4．3 参数设置 

在训练词向量时，我们分别采用了 Word2ec 的 CBOW 以及 Skip-Gram 模型，以及 GloVe

型。按之前的经验将各模型的窗口设置为 5，维度设置为 100。分别探究每个模型训练的词

向量对框架排歧任务的影响，寻找最优词向量模型。然后设置该模型窗口值及维度，探究不

同窗口及维度，对框架排歧模型准确率的影响。 

Mu 提出一种词向量后处理的方法
[15]

，该文认为训练好的词向量中都包含着一个公共向

                                                        
2 使用 zhwiki-latest-pages-articles.xml.bz2(2017-1-25) 
3 语料库中的某词语，在语料库中出现的次数。 
4 语料库中的词是否在 Word Embedding 库中出现，若该词出现，向量的相应维度为 1，未出现为 0。 



 

量，而且词向量均被相同的方向所支配。这两点会影响词训练出词向量的质量。本文将用这

种后处理方法，对 CBOW，Skip-Gram 以及 GloVe 训练出的词向量进行处理。 

另外，本文还增加了随机初始化的词向量方法。设置了服从标准正态分布的随机向量。

使用该随机向量，是为了与上述词向量模型进行比较。 
 

5 实验分析  

 

窗口值为 5，向量维度为 100 时，各类词向量在框架排歧模型中的准确率： 

                        表 5 各类词向量应用于框架排歧模型中的准确率 

 Mean-Pooling Mean Max<min> Min<max> Sentence2vec 

CBOW 64.95% 35.65% 36.68% 41.91% - 

后处理的 CBOW 65.71% 35.70% 38.74% 41.88% 

SGNS 64.07% 35.98% 38.79% 42.31% - 

后处理的 SGNS 64.69% 36.67% 38.53% 42.38% 

GLOVE 60.20% 40.08% 42.88% 42.83% - 

后处理的 GloVe 62.73% 37.36% 42.87% 42.41% 

随机向量 42.37% 47.66% 45.29% 46.35% - 

 - - - - 43.97% 

 

 

接下来，对表 5的数据进行说明。第一行代表本文实验的所使用的模型方法，第一列代

表的是本文实验所用的词向量。其中：“CBOW，SGNS，GLOVE”是分别使用 Continuous 

Bag-of-Word 模型，Skip-Gram 模型以及 GloVe 模型生成的词向量；“后处理的 CBOW 、后处

理的 SGNS、后处理的 GLOVE ”是使用文献[15]的方法对上述三类词向量进行后处理的词向

量；“随机向量”是随机生成均值为 0，方差为 1的 100 维向量。当采用 Sentence2vec 模型

时，输入是句向量,在相应词向量准确率的位置为“-”。 

由表 5 可得，用 CBOW 模型训练出的词向量，进行后处理，得到的准确率最高。下面以

该词向量作为研究对象。研究当窗口大小不同时，对于框架排歧任务的影响，准确率如下图

所示： 

 
                                         图 1 词向量窗口不同时，框架排歧的准确率 

 



 

由图 1 可以得出，当窗口设置为 5 时，效果最好。因而，我们选定窗口值为 5。然后

比较不同的维度的词向量对于框架排歧任务的影响。具体结果如下：   

       
                                          图 2 词向量维度不同时，框架排歧的准确率 

 

综合表 5，图 1，图 2，使用 CBOW 模型，将窗口设置为 5，向量维度设置为 100，并经

过后处理的词向量，对框架排歧的效果是最好的。 

 

6 错误分析 

 

我们选取高
[4]
的实验做为 BASELINE。由于本文的模型是基于词的分布表征，BASELINE

只选取有关的词特征，不选取句法特征。所选特征为：词包以及窗口为 2 的词特征。即

BASELINE: WordFeature[-2,2]+BOW。具体结果如下表所示： 

 

表 6  BASELINE 与 MEAN-POOLING 的比较 

 第一次 第二次 第三次 

第一折 第二折 第一折 第二折 第一折 第二折 

BASELINE 64.59% 63.78% 67.65% 67.81% 67.74% 67.44% 

MEAN-POOLING  62.91%  65.29% 66.32% 68.31% 65.60% 65.99% 

                                                               

6.1 T 检验 

 

为了检验我们的方法与 BASELINE 是否有显著性的差异，本文对上述两种方法，全部的 6

次实验的准确率进行了 T检验。我们的原假设 0H ：
3 2 0 



  ，备选假设 1H ：
3 2 0 



  ，显著性水

平 a=0.05。其中，
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 式(5)中，
3 2

( )

3 2 3 2

1
( ) ( )

6

i

i j

VAR   
 

   ，具体推导步骤参见文献 [12], ( )i


为每次实验中

BASELINE 与本文方法得到精确率的差值。经计算，得到
3 2B cvt 

=0.0204 。由于
3 2B cvt 

< 
5t ,概

率 P > 0.05。按 =0.05，接受 0H ，拒绝 1H 。使用 MEAN-POOLING 和 BASELINE 进行框架

排歧，实验结果的差异不显著。 

 

6.2 Kappa 统计量分析 

虽然使用两种方法，得到实验的结果差异并不显著。但使用 MEAN-POOLING 方法，

实验结果的精确度略低于 BASELINE，本节对两种方法的实验结果进行 Kappa 统计量分析。

对结果一致的部分进行检验，看一致的部分是否是由偶然因素影响的结果。计算公式如下： 

                        0

1

e

e

P P
K

P





                      (6) 

 

其中，
0P 为实际一致率，

eP 为理论一致率。具体结果，参见下表： 

 

表 7  每次实验的 Kappa 值 

 第一次 第二次 第三次 第四次 第五次 第六次 

kappa 0.51 0.49 0.42 0.43 0.41 0.48 

                                                                

对以上 6次实验做了 Kappa 统计量分析，得到结果如上图所示。每次实验的 Kappa 值

均在[0.4,0.75]之间。说明两者的一致性可以接受，表明 MEAN-POOLING 的结果与 BANELINE

的结果中，一致的部分受偶然因素影响不大。 

 

最后，我们收集了两类例句：一、BASELINE 分类正确而 MEAN-POOLING 分类错误，二、

BASELINE 分类错误而 MEAN-POOLING 分类正确。通过分析得到如下结论： 

    1、对于目标词附近多为代词，介词以及附近词缺失的例句，BASELIN 往往表现的不好。

例如：“分散范围之广，分布地区之多，都是其他民族所不能相比的”。目标词是“分散”，

其左边没有词；以及“她记得离开中国时，养母带她登过长城。”目标词是“记得”，左边只

有代词“她”。对于那些附近的词缺失或者多为无实际意义的词的例句，MEAN-POOLING 不需

要此类特定的特征，因而可以有效的解决这类句子的分类问题。相反，目标词附近多为实际

的词，BASELINE 要优于 MEAN-POOLING。MEAN-POOLING 的精确率略低，有可能是在语料库中，

适合于 BASELINE 分类的例句数量占优。 

2、若某词元下，某个框架的训练语料数量偏多。相比于 MEAN-POOLING，BASELINE 受影

响较大。例如，词元“看”有三个框架，分别为“获知”、“自主感知”、“外观”。其中“获

知”框架下的语料例句最少，而 MEAN-POOLING 正确分类“获知”框架下的例句，要多于

BASELINE。对于例句较少的框架，BASELINE 由于训练例句较少，往往表现的不好。 

 

 

7 总结与展望 

 

本文使用 CBOW、Skip-Gram 和 GloVe 等流行的词向量训练模型，以及使用 Doc2vec 模型，

从无标注的维基百科语料中学习词语及句子的分布式表征，后直接应用于基于距离和基于词

相似度矩阵的框架排歧模型中，在基于距离的框架排歧模型中，最高得到了 65.71% 的准确



 

率。 

在表现最好的 MEAN-POOLING 方法中，使用随机词向量进行实验，得到的准确率大大低

于后处理的 CBOW 词向量。因而，进一步验证了：从大量文本中，通过无监督学习，得到的

词向量，携带了大量的语法及语义信息，可以有效地应用在框架排歧任务中。 

因为精确率略低于 BASELINE，随后又使用了 T 检验和 Kappa 检验，对错误进行分析。

可以发现将词的分布式表征应用于框架排歧模型，与 BASELINE 的实验结果并没有显著的差

别，两者一致的部分受偶然因素影响结果不大，一致性可以接受。证明了本文方法的有效性。 

文章的最后，通过分析两类例句。我们得到：词的分布式表征可以有效的避免传统分类

模型严重依赖于特征选择的缺陷；当训练语料不平衡时，基于词分布式表征的排歧模型受影

响较小。本文只是用了词的分布式表征，并没有考虑句子依存关系等句法特征。下一步的工

作过主要是研究如何将依存关系与词的分布式表征有效的结合，应用于汉语框架排歧模型

中。 
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