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摘要：命名实体是承载文本重要信息的语言单位。命名实体识别、消歧是自然语言处理的重要研究内容。

针对新蒙古文中的命名实体与普通名词不易区分（如：巴特尔既可以指普通的英雄，也可以指具体的一个

人），且知识库匮乏、覆盖面小的问题，本文提出了基于潜在语义分析（LSA）的新蒙古文命名实体消歧的

方法。首先对新蒙古文词进行词缀切分，只对词根进行向量空间的构建，通过奇异矩阵分解得到实体之间

的潜在语义关系；通过上下文的知识来弥补知识库匮乏的问题，进而得到语义相关的实体。通过结合词性

相关度的信息和语义相关词对命名实体类别的贡献度进行加权来得到命名实体的真实类别指向。使用该方

法进行命名实体的消歧后，命名实体识别的平均 F 值比未消歧之前高出了 3.11%。 
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Abstract: Named Entities are important meaningful units in texts. The recognition and disambiguation of Named 

Entities is of great significance in the field of natural language processing. It is difficult to distinguish between 

Named Entities and common nouns in Slavic Mongolian. For example, “巴特尔” which can refer to the ordinary 

heroes, it can also refer to a specific person. Meanwhile, The Slavic Mongolian is lack of the repository. To solve 

the above problem, we propose a new method which based on the Latent Semantic Analysis (LSA) to do the 

Named Entity disambiguation. Firstly, we do the stemming on the Slavic Mongolian words to reduce the matrix 

dimension. Then, we construct the stem matrix to get semantic related words by clustering. We use the context 

knowledge to make up the deficiency of knowledge base, then we can get the semantic related Named Entity. 

Finally, combining the parts of speech related information and the popularity of words to disambiguate. 

Experiment results show that We got a 3.11% F-Score higher than before-disambiguation result.  

Keywords: Named Entity Recognition; Named Entity Disambiguation; Slavic Mongolian; Latent 
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1 引言 

命名实体的识别、消歧是自然语言处理

的重要研究内容。命名实体的识别从早期的

基于规则的方法 [1]逐渐发展到近期机器学

习的方法，如隐马尔可夫模型[2]、最大熵模

型[3]、条件随机场模型[4]等。 

命名实体的歧义是指一个命名实体的

指称项可以与多个命名实体概念相对应[5]。

命名实体的消歧就是利用文本上下文信息

或其它外部知识库来确定此指称项的具体

指向。在过去的几年中，一些处理命名实体

消歧的方法被先后提出。例如，基于文本向

量空间模型的方法[6]，基于社会网络的方法
[7]、基于分类的方法[8]以及在 KBP 中出现的

无指导相似度计算、基于图的排序、谱图聚

类等等。 

从目前已有的文献来看，关于新蒙古文

（以下简称蒙古文）命名实体的研究仍相对

较少，在传统蒙古文的命名实体识别方面，

那顺乌日图等人采用直接标注、词典匹配及
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基于上下文的算法等方式进行蒙古文人名

的自动识别 0。通拉嘎将最大熵的数学模型

应用于蒙古文命名实体的识别当中,实现了

蒙古文人名自动识别系统 0。这些研究都还

只是针对传统蒙古文的人名识别，未涉及到

传统蒙古文地名以及机构名的识别以及命

名实体的消歧工作。而新蒙古文的命名实体

识别、消歧还未有过相关方面的论述。传统

的利用待消歧实体上下文的向量空间聚类

方法只考虑了命名实体上下文之间的词语

共现情况，而忽略了文本间词与词之间的关

联度以及相互的语义关系。针对上述问题，

本文采用LSA对命名实体进行潜在的语义分

析以及对命名实体进行空间向量模型（VSM）

的构造，采用基于向量距离的词序相似度算

法对实体及其相关的词语进行聚类分析，找

出语义上最相关的词确定其命名实体的真

实属性，从而完成命名实体的消歧，提高命

名实体识别的结果。实验结果表明，使用本

文的方法进行命名实体消歧后，机构名识别

的 F 值均高出约 4%，人名与地名识别的 F

值比未消歧时高出约 1.5%。 

2 LSA潜在语义分析 

LSA（Latent Semantic Analysis）潜

在语义分析，即对文本中的浅层语义进行分

析提取。LSA 使用统计计算的方法对大量的

文本集进行分析，将词和文档映射到潜在语

义空间，从而提取和表示出词的语义。在很

大程度上决定了词语之间语义上的相关性。 

在对新蒙古文构造向量空间时，由于新

蒙古文存在构词词缀的问题，即同一种事物

在句子中充当不同的结构时会存在不同的

词缀表达；直接对新蒙文进行向量空间构造

时会存在大量的矩阵稀疏的问题。例如“国

务院”一词，在新蒙语中用作主语的时候为

“Төрийн Зөвлөл”，而当其用作谓语或定

语的时候，要再缀接一个词缀“ ийн”

“Төрийн Зөвлөлийн”。所以本文在对新蒙

古文文本构造向量空间时，首先对其进行词

缀切分。我们使用包含 567 个不重复词缀的

词缀词典，包含 7843 个不重复词干的词干

词典以及 100 个词的高频词典以及包含 48

个词的外来词词典用于词缀切分。每类词典

在系统初始化时都建立索引，以提高查询速

度。在切分词缀之后对词干直接进行向量空

间的构造。然后通过奇异矩阵分解进行降维

得到潜在的相关语义。 

降维采用 LSA/SVD中的 SVD奇异矩阵分

解。矩阵分解的原理是采用原始矩阵 C 分解

为 U*Σ*V 三个矩阵的乘积，通过对Σ矩阵

进行降阶为 k 维得到Σk，然后重新进行合

并 U*Σk *V 得到新的矩阵 Ck，即可得到词

与词，文档与文档之间的潜在语义关系。具

体的分解过程如图 2.1 所示， 
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图 2.1 LSA 中的 SVD 语义压缩示意图 

3 基于向量距离和词性信息的模式匹 配 
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我们采用向量空间和词性信息匹配来

寻找与待消歧命名实体相关的实体词。通过

潜在语义分析（LSA）构造词和文档向量空

间模型。再对向量矩阵进行相似度计算找出

语义相关词。通过更加细致的切分，挖掘实

体内部词汇的语义信息，进行细粒度的词性

信息匹配，找出语义和形式相近的命名实

体。 

在向量距离的相似度计算中，我们用到

了表 3.1 词性相似度权值表。通过表 3.1 中

各词性间相似度的权值以及由我们在5万句

语料库上根据互信息统计出的各个词在命

名实体中的贡献度，进行线性插值而得到最

相近的前 N 个词语。 

表 3.1 词性相似度权值表 

 名词 代词 数词 形容词 副词 其它词 

名词 1 0.8 0.8 0.5 0.5 0.3 

代词 0.8 1 0.8 0.5 0.5 0.3 

数词 0.8 0.8 1 0.5 0.5 0.3 

形容词 0.5 0.5 0.5 1 0.5 0.3 

副词 0.5 0.5 0.5 0.5 1 0.3 

其它词 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 1 

 

区别于前面的研究者进行消歧仅仅寻

找语义相关的词语。我们在实验过程不仅寻

找语义最相关词，而且也通过模式匹配找到

模式相近的词。综合语义和模式相关词，进

行歧义消解。 

所谓的模式相关词，是指将组合性的命

名实体进行细粒度的切分，通过词性信息逐

一匹配词性而得到的模式相近的组合词。而

命名实体一般是由一个或多个词的组成的

组合性名词。在进行命名实体的消歧过程

中，将命名实体进行细粒度的再切分。将细

粒度的词性信息和相关度信息加入到消歧

任务中来会得到一个很好的效果。所以我们

在命名消歧的过程中将命名实体进行细粒

度的拆分。例如，“Күнзийн Институт”，

我们将它进行划分，Күнзийн\n Институт\n

（或者例如，“北京\n 自然语言\n 处理\v 

实验室\n”）。这样将命名实体的内部信息

进行挖掘，来得到命名实体的真实类别。 

所以，我们设计了以下两个部分进行命

名实体的消歧。 

首先，寻找跟待消歧实体相近的命名实

体。这些命名实体分类两类，第一类是语义

相关词，通过潜在语义分析进行词义聚类，

得到语义相关词；第二类是与待消歧实体具

有相同词性结构的同形实体，这些命名实体

通过下面的公式（1）进行形式匹配得到。

公式（1）如下所示， 

 
 


n

i

ji

m

j

id lenlenwmatch
1 1

/*2

（1） 

其中，matchd 表示实体跟待消歧实体的

相似度，wi 表示词性相似度，leni 表示待消

歧的命名实体切分后的长度，lenj 表示寻找

的词的长度。 

结合上面得到的两类词汇，得到一个与

待消歧命名实体相关的 N-Best 列表，其中 N

取值为 10，语义相关词 8 个，模式相关词 2

个。在 N-Best 的基础上结合词性相似度权

值表，融合词在命名实体中的贡献度信息进

行线性插值，通过公式（2）的得到待消歧

命名实体的真实属性类别。公式（2）如下

所示， 
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其中 W 表示待消歧的命名实体，Nj 是

通过语义分析得到的 m 个与命名实体词 Wi

相关的词，R(Wi,Nj)是命名实体 Wi和相关词

Nj通过表 3.1得到的词性相似度，P(LOC|Nj)

是相关词 Nj 对命名实体识别为地名的贡献

度，P(ORG|Nj)是相关词 Ni对命名实体识别

为机构名的贡献度，P(PER|Nj)是相关词 Ni

对命名实体识别为人名的贡献度，PLOC(W)，

PORG(W)，PPER(W)是在结合词性信息表的基

础上重新得到命名实体的真实类别的概率。 

将系统识别得到的的命名实体依次经

过上述两个步骤进行歧义消解，得到待消歧

命名实体真实类别属性。 

4 实验以及结果分析 

4.1实验设置 

我们在新蒙古文命名实体识别工作的

基础上，对 5 万句新蒙古文语料进行命名实

体识别的消歧处理。新蒙古文的命名实体识

别效果如下表所示。 

 

表 4.1 新蒙古文命名实体识别的效果 

 准确率 召回率 F 值 

新蒙古文地名 90.86% 84.66% 87.65 

新蒙古文机构名 81.39% 63.72% 71.48 

新蒙古文人名 68.30% 66.04% 67.15 

 

本文采用潜在语义分析/奇异矩阵分解

（LSA/SVD）对待消歧实体构造的向量空间

的构造进行降维寻找实体之间的潜在语义。

结合相关的聚类算法（K-Means）找出语义

相关的命名实体。对相关的命名实体进行细

粒度的切分，通过结合词性相似度和相关实

体对待消歧命名实体识别的贡献度来确定

待消歧的命名实体的真实类别。 

4.2 实验结果及分析 

我们在5万句标注的新蒙古语语料的基

础上进行命名实体的识别和消歧工作。在命

名实体识别的任务中，4 万 8 千句作为训练

语料进行模型训练，2000 句进行测试。并在

这 2000 句的识别的基础上进行命名实体的

消歧。实验结果如表 4.2 所示， 

 

 

 

 

表 4.2 实验结果 

功能模块 识别类型 准确率 召回率 F1 值 

CRF LOC（地名） 93.04% 88.75% 90.84% 
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ORG（机构名） 83.68% 76.34% 79.84% 

PER（人名） 89.35% 91.46% 90.39% 

CRF++N-best 

Clustering 

LOC（地名） 93.04% 88.75% 90.84% 

ORG（机构名） 83.68% 76.34% 79.84% 

PER（人名） 90.33% 91.03% 90.68% 

CRF+N-best 

Clustering+LSA 

LOC（地名） 94.01% 90.71% 92.33% 

ORG（机构名） 87.71% 80.34% 83.86% 

PER（人名） 91.44% 91.50% 91.47% 

 

通过实验结果可以发现，通过语义分析

结合聚类的消歧使命名实体的识别效果取

得了一个显著的提升。对于兼类现象明显的

机构名识别方面，由于系统加入了实体内部

的语义特征信息以及上下文的语义信息所

以取得了一个较高的提升。由于人名一般不

可再分，不能统计内部信息，所以在在人名

的识别方面提升效果不是特别明显。 

5 结论与展望 

命名实体识别、消歧是信息抽取、信息

检索、机器翻译、组块分析、问答系统等多

种自然语言处理技术的重要基础。本文在新

蒙古语命名实体识别的基础上，对相应的命

名实体进行消歧。与基线系统相比，在人名、

地名和机构名方面有相应的提升，对机构名

的识别效果提升最大。 

之后，我们将从以下几个方面对系统进

行改进和完善:首先，我们将进一步扩大训

练语料的规模，并扩展语料涉及的主题和语

料类型。同时可以考虑人工建立歧义消解语

料库，对于歧义消解算法的性能进行量化评

估和比较。其次，系统目前仍然对人工参与

具有一定的依赖性，要实现更高的自动化要

求，需要在无监督及半监督学习方法做更多

的深入研究。 
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