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融合语义信息的矩阵分解词向量学习模型

陈培，景丽萍
（北京交通大学 交通数据分析与挖掘北京市重点实验室，北京 １０００４４）

摘　 要：词向量在自然语言处理中起着重要的作用，近年来受到越来越多研究者的关注。 然而，传统词向量学习方

法往往依赖于大量未经标注的文本语料库，却忽略了单词的语义信息如单词间的语义关系。 为了充分利用已有领

域知识库（包含丰富的词语义信息），文中提出一种融合语义信息的词向量学习方法（ＫｂＥＭＦ），该方法在矩阵分解学

习词向量的模型上加入领域知识约束项，使得拥有强语义关系的词对获得的词向量相对近似。 在实际数据上进行

的单词类比推理任务和单词相似度量任务结果表明，ＫｂＥＭＦ 比已有模型具有明显的性能提升。
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　 　 词向量是单词在实数空间所表示的一个低维

连续向量，它能够同时捕获单词的语义信息和语法

信息。 近年来，词向量
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已被广泛地应用于各种各样

的自然语言处理任务中［１－５］，如命名实体识别、情感

分析、机器翻译等。 在处理上述任务的过程中通常

需要用到更大单位级别（如短语、句子、段落、篇章）
的向量表示，这些向量则可以由词向量组合获得。
因此学习优质的词向量非常重要。

有的词向量学习方法是利用单词的上下文

６
．
２，６１６３２００４） 信息

现

预测该单词含义，并且使上下文信息相似的单

词含义也相似，因此对应的词向量在空间距离上更

．



靠近。 现有的词向量学习方法大致可以分为基于

神经网络学习词向量和基于矩阵分解学习词向量。
基于神经网络学习词向量是根据上下文与目标单

词之间的关系建立语言模型，通过训练语言模型获

得词向量［６－１２］。 但有效词向量的获取是建立在训练

大规模文本语料库的基础上，这无疑使计算成本很

高。 近年来提出的 ＣＢＯＷ 和 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 模型［１１］去除

了神经网络结构中非线性隐层，使算法复杂度大大

降低，并且也获得了高效的词向量。 ＣＢＯＷ 根据上

下文预测目标单词，ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 根据目标单词预测上

下文单词。 基于矩阵分解的词向量学习模型［１３－１５］

是通过分解从文本语料库中提取的矩阵（如共现矩

阵或由共现矩阵生成的 ＰＭＩ 矩阵）得到低维连续的

词向量，并且文献［１３］和文献［１４］证明了矩阵分解

的词向量学习模型与 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 完全等价。
上述模型学习的词向量已被有效地应用于自

然语言处理任务中，然而这些模型在学习词向量的

过程中仅使用了文本语料库信息，却忽略了单词间

的语义信息。 一旦遇到下列情形很难保证所得词

向量的质量： １） 含义不同甚至完全相反的单词

（ｇｏｏｄ ／ ｂａｄ）往往出现在相似的上下文中，那么它们

的词向量必然十分相似，这明显与现实世界相悖；
２）对于两个含义相似的单词，其中一个出现在语料

库中的次数极少，另外一个却频繁出现，或者它们

出现在不同的上下文中，那么最终它们学得的词向

量会有很大差别；３）大量上下文噪音的存在使学得

的词向量不能准确反映出单词间的真实关系，甚至

会误导整个词向量的训练过程。
为解决上述问题，本文考虑从领域知识库提取

语义信息并融入到词向量学习的过程中。 这会给

词向量的学习带来下列优势。
首先，知识库明确定义了单词的语义关系

（ｋｎｉｆｅ ／ ｆｏｒｋ 都属于餐具，ａｎｉｍａｌ ／ ｄｏｇ 具有范畴包含

关系等），引入这些语义关系约束词向量的学习，使
学到的词向量具有更准确的关系。 另外，相似单词

出现在不同的上下文中或者出现频次存在较大差

异带来的词向量偏差问题，都可以通过知识库丰富

的语义信息予以修正。 再者，知识库是各领域的权

威专家构建的，具有更高的可靠性。 因此，引入语

义信息约束词向量的学习是很有必要的。
目前融合语义信息学习词向量已有一些研究

成果。 Ｂｉａｎ 等［１６］利用单词结构信息、语法信息及语

义信息学习词向量，并取得了良好的效果。 Ｘｕ
等［１７］分别给取自于知识库的两类知识信息（Ｒ⁃ＮＥＴ
和 Ｃ⁃ＮＥＴ） 建立正则约束函数，并将它们与 ｓｋｉｐ⁃
ｇｒａｍ 模型联合学习词向量，提出了 ＲＣ⁃ＮＥＴ 模型。
Ｙｕ 等［１８］将单词间的语义相似信息融入到 ＣＢＯＷ 的

学习过程中，提出了高质量的词向量联合学习模型

ＲＣＭ。 Ｌｉｕ 等［１９］通过在训练 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 模型过程中

加入单词相似性排序信息约束词向量学习，提出了

ＳＷＥ 模型，该模型通过单词间的 ３ 种语义关系，即
近反义关系、上下位关系及类别关系获取单词相似

性排序信息。 Ｆａｒｕｑｕｉ 等［２０］采用后处理的方式调整

已经预先训练好的词向量，提出了 Ｒｅｔｒｏ 模型，该模

型可以利用任意知识库信息调整由任意词向量模

型训练好的词向量，而无需重新训练词向量。
以上研究都是通过拓展神经网络词向量学习

模型构建的。 与之不同，本文提出的 ＫｂＥＭＦ 模型

是基于矩阵分解学习词向量。 该模型以 Ｌｉ 等［１３］ 提

出的 ＥＭＦ 模型为框架加入领域知识约束项，使具有

较强语义关系的词对学习到的词向量在实数空间

中的距离更近，也就是更加近似。 与 Ｆａｒｕｑｕｉ 等采

用后处理方式调整训练好的词向量方式不同，
ＫｂＥＭＦ 是一个同时利用语料库和知识库学习词向

量的联合模型，并且在单词类比推理和单词相似度

量两个实验任务中展示了它的优越性。

１　 矩阵分解词向量学习模型相关背景

ＫｂＥＭＦ 模型是通过扩展矩阵分解词向量学习

模型构建的，本节介绍有关矩阵分解学习词向量涉

及的背景知识。
矩阵分解　 给定一个矩阵 Ｘ，矩阵分解的目标

在于找到两个低秩的矩阵 Ｙ 和 Ｚ，使得 Ｘ≈ＹＺ，因
此矩阵分解的目标函数可以用 ｍｉｎ

Ｙ，Ｚ
ζ（Ｘ，ＹＺ） 公式来

表示，其中 ζ 表示将矩阵 Ｘ 近似分解为 Ｚ 与 Ｙ 的乘

积造成的损失。 不同的损失函数得到不同的矩阵

分解模型， 例如， 非负矩阵分解［２１］、 概率矩阵分
解［２２］、最大边界矩阵分解［２３］。

共现矩阵 　 对于一个特定的训练语料库 Ｔ，Ｖ
是从该语料库中提取的全部单词生成的词汇表，当
上下文窗口设定为 Ｌ 时，对任意的 ｗ ｉ∈Ｖ，它的上下

文单词为ｗ ｉ－Ｌ，…，ｗ ｉ－１，ｗ ｉ＋１，…，ｗ ｉ＋Ｌ，则共现矩阵 Ｘ
的每个元素值＃（ｗ，ｃ）表示 ｗ 和 ｃ 的共现次数，即上

下文单词 ｃ 出现在目标单词 ｗ 上下文中的次数，
＃（ｗ） ＝∑ ｃ∈Ｖ

＃（ｗ，ｃ） 表示出现在 ｗ 上下文中全部 ｃ

的次数。 同样地， ＃（ｃ） ＝∑ ｗ∈Ｖ
＃（ｗ，ｃ） 表示 ｃ 作为

上下文出现在语料库中的次数。
ＥＭＦ 模型 　 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 模型学得的词向量在多

项自然语言处理任务中都取得了良好的表现，却没

有清晰的理论原理解释。 由此，ＥＭＦ 从表示学习的

角度出发，重新定义了 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 模型的目标函数，
将其精确地解释为矩阵分解模型，把词向量解释为

ｓｏｆｔｍａｘ 损失下显示词向量 ｄｗ 关于表示字典 Ｃ 的一
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个隐表示，并直接显式地证明了ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ就是分解

词共现矩阵学习词向量的模型。 这一证明为进一

步推广及拓展 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 提供了坚实理论基础。
ＥＭＦ 目标函数用（１）式表示：

ｍｉｎＷ，Ｃζ（Ｘ，ＷＣ）＝ － ｔｒ ＸＴ ＣＴＷ( ) ＋∑ ｗ∈Ｖ
ｌｎ ∑

Ｘ′ｗ∈Ｓｗ

ｅＸ′
Ｔ
ｗＣ

Ｔｗ( )

（１）
式中：Ｘ 为共现矩阵；Ｗ 为单词矩阵；Ｃ 为上下文矩

阵，Ｖ 中单词 ｗ、上下文单词 ｃ 对应的词向量构成 Ｗ
和 Ｃ 的列向量，ｄｗ 为单词 ｗ 所在 Ｘ 列的列向量。
Ｓｗ ＝Ｓｗ，１×Ｓｗ，２×…×Ｓｗ，ｃ×…×Ｓｗ， ｜ Ｖ ｜ ，表示 Ｓｗ，ｃ的笛卡尔

乘积， Ｓｗ，ｃ ＝ ｛ ０，１，…， ｋ ＃（ｗ）＃（ｃ）
∑ｗ，ｃ∈Ｖ＃（ｗ，ｃ）

｝ ｋ 是一个

参数。

２　 融合语义信息的矩阵分解词向量学

习模型

２．１　 提取语义信息并构建语义矩阵

本文选择 ＷｏｒｄＮｅｔ 做先验知识库。 ＷｏｒｄＮｅｔ 是
一个覆盖范围较广的英语词汇语义网，它把含义相

同的单词组织在同义词集合中，每个同义词集合都

代表一个基本的语义概念，并且这些集合之间也由

各种关系（例如整体部分关系、上下文关系）连接。
本文基于同义词集合及集合间的关系词构建

一个语义关系矩阵 Ｓ ∈ RＶ×Ｖ，它的每一个元素Ｓｉｊ ＝
Ｓ（ｗ ｉ，ｗ ｊ） 表示词汇表 Ｖ 中第 ｉ 个单词ｗ ｉ 与第 ｊ 个单

词ｗ ｊ 之间的语义相关性。 如果 Ｓｉｊ ＝ ０表示单词ｗ ｉ 与

ｗ ｊ 没有语义相关性，反之 Ｓｉｊ ≠０ 则表示单词 ｗ ｉ 与ｗ ｊ

具有相关性。 简单起见，本文将语义关系矩阵 Ｓ 构

建成 ０－１ 矩阵，如果单词 ｗ ｉ 与ｗ ｊ 具有上述语义关系

则令 Ｓｉｊ ＝ １，否则 Ｓｉｊ ＝ ０。
２．２　 构建语义约束模型

本文构建语义约束模型的前提是具有语义相

关性的词对 ｗ ｉ、ｗ ｊ 学到的词向量更相似，在实数空

间中有更近的距离，本文采用向量的欧氏距离作为

度 量 词 对 相 似 程 度 的 标 尺， 即 ｄ ｗ ｉ，ｗ ｊ( ) ＝
ｗｉ － ｗ ｊ

２。 因此，语义约束模型可以表示为

Ｒ ＝ ∑
ｗｉ，ｗ ｊ∈Ｖ

Ｓｉｊ ｗｉ － ｗ ｊ
２ ＝

∑
Ｖ

ｉ，ｊ ＝ １
Ｓｉｊ（ｗＴ

ｉ ｗｉ ＋ ｗＴ
ｊ ｗ ｊ － ２ ｗＴ

ｉ ｗ ｊ） ＝

∑
Ｖ

ｉ ＝１
（∑

Ｖ

ｊ ＝１
Ｓｉｊ）ｗＴ

ｉ ｗｉ ＋∑
Ｖ

ｊ ＝１
（∑

Ｖ

ｉ ＝１
Ｓｉｊ）ｗＴ

ｊ ｗｊ － ２∑
Ｖ

ｉ， ｊ ＝１
Ｓｉｊ ｗＴ

ｉ ｗｊ ＝

∑
Ｖ

ｉ ＝ １
ＳｉｗＴ

ｉ ｗ ｉ ＋ ∑
Ｖ

ｊ ＝ １
Ｓ ｊｗＴ

ｊ ｗ ｊ － ２∑
Ｖ

ｉ，ｊ ＝ １
Ｓｉｊ ｗＴ

ｉ ｗ ｊ ＝

ｔｒ（ＷＴ ＳｒｏｗＷ） ＋ ｔｒ（ＷＴ ＳｃｏｌＷ） － ２ｔｒ（ＷＴＳＷ） ＝
ｔｒ（ＷＴ（Ｓｒｏｗ ＋ Ｓｃｏｌ － ２Ｓ）Ｗ）

　 　 最终所得语义约束模型为

Ｒ ＝ ｔｒ（ＷＴ（Ｓｒｏｗ ＋ Ｓｃｏｌ － ２Ｓ）Ｗ） （２）
式中：ｔｒ（·）表示矩阵的迹； Ｓｉ 表示语义矩阵 Ｓ 第 ｉ
行全部元素值的加和，即 Ｓ 的第 ｉ 行和； Ｓ ｊ 表示语义

矩阵 Ｓ 第 ｊ 列全部元素值的加和，即 Ｓ 的第 ｊ 列和；
Ｓｒｏｗ表示以 Ｓｉ 为对角元素值的对角矩阵，Ｓｃｏｌ表示以

Ｓ ｊ 为对角元素值的对角矩阵。
２．３　 模型融合

将语义约束模型 Ｒ 与 ＥＭＦ 相结合，得到融合语

义信息的矩阵分解词向量学习模型 ＫｂＥＭＦ：

Ｏ ＝－ ｔｒ ＸＴ ＣＴＷ( ) ＋ ∑
ｗ∈Ｖ

ｌｎ ∑
Ｘ′ｗ∈Ｓｗ

ｅＸ′ＴｗＣ
Ｔｗ( ) ＋

γｔｒ（ＷＴ（Ｓｒｏｗ ＋ Ｓｃｏｌ － ２Ｓ）Ｗ） （３）
式中 γ 是语义组合权重，表示语义约束模型在联合

模型中所占的比重大小。 γ 在词向量学习过程中扮

演相当重要的角色，该参数设置值过小时会弱化先

验知识对词向量学习的影响，若过大则会破坏词向

量学习的通用性，无论哪种情况都不利于词向量的

学习。 该模型目标在于最小化目标函数 Ｏ，采用变

量交替迭代策略求取最优解。 当 γ ＝ ０ 时表示没有

融合语义信息，即为 ＥＭＦ 模型。
２．４　 模型求解

目标函数，即式（３）不是关于 Ｃ 和 Ｗ 的联合凸

函数，但却是关于 Ｃ 或 Ｗ 的凸函数，因此本文采用

被广泛应用于矩阵分解的变量交替迭代优化策略

求取模型的最优解。 分别对 Ｃ、Ｗ 求偏导数，得到

∂Ｏ
∂Ｃ

＝ ＥＸ ＣＴＷＸ － Ｘ( ) ＷＴ （４）

∂Ｏ
∂Ｗ

＝ Ｃ ＥＸ ＣＴＷＸ － Ｘ( ) ＋ γ（Ｌ ＋ ＬＴ）Ｗ （５）

式中：Ｌ＝Ｓｒｏｗ＋Ｓｃｏｌ－２Ｓ；ＥＸ ｜ＣＴＷＸ 位于 ｗ 行 ｃ 列的值是

ＥＸ｜ ＣＴＷＸ（ｗ，ｃ） ＝ Ｑ（ｗ，ｃ）σ ｃＴｗ( ) ，Ｑ位于 ｗ行 ｃ列的

值是 Ｑ（ｗ，ｃ） ＝ ｋ ＃（ｗ）＃（ｃ）
＃（ｗ，ｃ）

＋ ＃（ｗ，ｃ），σ ｘ( ) ＝

１
１ ＋ ｅ －ｘ。 本文的优化更新策略为

Ｗ ← Ｗ ＋ η Ｃ ＥＸ｜ ＣＴＷＸ － Ｘ( ) ＋ γ（Ｌ ＋ ＬＴ）Ｗ[ ]

（６）
Ｃ ← Ｃ ＋ η［ ＥＸ ＣＴＷＸ － Ｘ( ) ＷＴ］ （７）

　 　 在一次循环中先对 Ｗ 迭代更新，直到目标函数

Ｏ 对 Ｗ 收敛为止，然后对 Ｃ 迭代更新，再次使目标

函数 Ｏ 对 Ｃ 收敛，至此一次循环结束，依此循环下

去直到最终目标函数关于 Ｃ 和 Ｗ 都收敛为止。
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算法　 ＫｂＥＭＦ 算法的伪代码

输入　 共现矩阵 Ｘ，语义关系矩阵 Ｓ，学习率 η，
最大迭代次数 Ｋ，ｋ；

输出　 ＷＫ，ＣＫ。
１）随机初始化： Ｗ０，Ｃ０

２）ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｋ，执行

３）Ｗｉ ＝Ｗｉ－１

４）ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ ｋ， 执行

５） Ｗｉ ＝ Ｗｉ ＋η［Ｗｉ－１ ＥＸ ＣＴｉ－１Ｗｉ
Ｗ －Ｗ( ) ＋γ（Ｌ ＋ ＬＴ）

Ｗｉ ］
６） ｊ＝ ｊ＋１
７） Ｃｉ ＝ Ｃｉ －１

８）ｆｏｒ ｊ＝ １ ｔｏ ｋ， 执行

９） Ｃｉ ＝ Ｃｉ ＋ η ＥＸ ＣＴ
ｉ Ｗｉ

Ｘ － Ｘ( ) ＷＴ
ｉ

１０） ｊ＝ ｊ＋１
１１） ｉ＝ ｉ＋１

３　 实验与结果

本节主要展示融合语义信息后获取的词向量

在单词类比推理和单词相似度量任务上的性能表

现。 首先介绍实验数据集及实验设置，然后分别描

述每个实验的任务和结果，并分析实验结果。
３．１　 数据集

本实验选择 Ｅｎｗｉｋ９１ 作为训练语料库，经过去

除原始语料库中 ＨＴＭＬ 元数据、超链接等预处理操

作后，得到一个词汇量将近 １３ 亿的训练数据集。 然

后通过设置单词过滤词频限制词汇表的大小，把低

于设定过滤词频的单词剔除词汇表，因此，不同过

滤词频产生不同大小的词汇表。
本实验选用 ＷｏｒｄＮｅｔ２ 作为知识库，ＷｏｒｄＮｅｔ２ 有

１２０ ０００同义词集合，其中包含１５０ ０００单词。 本文

借助 ＪＷＩ３ 从 ＷｏｒｄＮｅｔ２ 中抽取单词间的语义关系：
同一个同义词集合内单词对的同义关系，以及不同

集合间单词对的上下位关系。
不同的实验任务所用的测试数据集也不相同。
在单词类比推理任务中，本文使用的测试集为

谷歌查询数据集（Ｇｏｏｇｌｅ ｑｕｅｒｙ ｄａｔａｓｅｔ４），该数据集

包含１９ ５４４个问题，共 １４ 种关系类型，其中 ５ 种语

义关系，９ 种语法关系。 在单词相似度量任务中，本
文使用下列 ３ 个数据集：Ｌｕｏｎｇ 等［２４］ 使用的稀有单

词，Ｆｉｎｋｅｌｓｔｅｉｎ 等［２５］ 使用的 Ｗｏｒｄｓｉｍ⁃３５３ （ＷＳ３５３）
数据集（ＲＷ），Ｈｕａｎｇ 等［６］ 发布的上下文单词相似

数据集（ＳＣＷＳ）。 它们分别包含 ２００３、２０３４、３５３ 个

单词对及相应的人工标注的相似度分值。

３．２　 实验设置

下列实验展示了由 ＫｂＥＭＦ 获取的词向量在不

同任务中的性能表现。 为保持实验效果的一致性，
所有模型设置相同的参数。 词向量维数统一设置

为 ２００，学习率设置为 ６ × １０ －７ ，上下文窗口为 ５，迭
代次数设置为 ３００。

另外，语义组合权重的大小也对实验有重要影

响。 对于单词类比推理和单词相似度量任务本文

均采取相同的实验策略寻找最佳语义组合权重，下
面以单词类比推理任务为例详细说明最佳语义组

合权重找寻的实验过程。 设定 γ ∈ ［０．０１，１００］，首
先实验 γ ＝ ０．０１，０．１，１，１０，１００ 的单词推理正确率，
如图 １ （ｂ）所示， γ ＝ ０．０１，０．１，１ 时 ＫｂＥＭＦ 没有提

升实验效果，因为语义信息所起作用太小；在 γ ＝
１００ 时 ＫｂＥＭＦ 实验效果反而更差，这是过分强调语

义信息破坏了词向量的通用性；只有在 γ ＝ １０ 时

ＫｂＥＭＦ 效果较好，则最佳语义组合权重在 γ ＝ １０ 附

近的可能性最大。 然后在 γ ∈ ［１，１０］和 γ ∈ ［１０，
１００］采取同样的策略继续寻找下去，最终会得到最

佳组合权重。 实验结果表明，不同任务在不同词频

下的最优语义组合权重也不同。
３．３　 单词类比推理

给出一个问题 ａ ∶ ｂ ∶ ∶ ｃ ∶ ｄ，ａ、ｂ、ｃ、ｄ 各表示一

个单词其中 ｄ 是未知的，类比推理任务的目标在

于找到一个最合适的 ｄ 使得 ａ， ｂ， ｃ， ｄ 的词向量

满足 ｖｅｃ（ ｄ）与 ｖｅｃ（ ｂ） －ｖｅｃ（ ａ） ＋ｖｅｃ（ ｃ）的余弦距

离最 近。 例 如， 语 义 推 理 Ｇｅｒｍａｒｙ ∶ Ｂｅｒｌｉｎ ∶ ∶
Ｆｒａｎｃｅ ∶ｄ，则需要找出一个向量 ｖｅｃ（ ｄ） ，使它与

ｖｅｃ（Ｂｅｒｌｉｎ） ⁃ｖｅｃ（ Ｇｅｒｍａｒｙ） ＋ｖｅｃ（ Ｆｒａｎｃｅ）最近似，
如果 ｖｅｃ（ ｄ） 对应的 ｄ 是 Ｐａｒｉｓ 则推理正确。 同

理，又如语法推理 ｑｕｉｃｋ：ｑｕｉｃｋｌｙ ∶ ∶ ｓｌｏｗ ∶ ｄ，如果找

到 ｄ 是 ｓｌｏｗｌｙ 则推理正确。 该实验任务的评价指

标是推理出单词 ｄ 的正确率，正确率越高，则

ＫｂＥＭＦ 学得的词向量越好。
本实验评估了不同参数设置对 ＫｂＥＭＦ 模型影

响，图 １ 是词频为６ ０００次时，分别改变模型中词向

量维度及语义组合权重所绘制的。
从图 １ （ａ）可以看出，词向量维度小于 ２００ 时，

随着词向量维度增加单词推理正确率在提升，词向

量维度在 ２００～３５０ 之间实验效果趋向于稳定，因此

在同时兼顾实验速度与效果的情况下，本文选择学

习 ２００ 维度的词向量。
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（ａ）向量维度

（ｂ）语义组合权重

图 １　 ＫｂＥＭＦ 在不同向量维度和语义组合权重的正确率

Ｆｉｇ．１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｈｅｎ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｗｏｒｄ ａｎａｌｏｇｉｃａｌ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｓｉｚｅｓ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ

图 １ （ｂ）中随着语义组合权重增大，单词推理

正确率在提升，继续增大正确率反而减小，说明过

大或过小的语义组合权重都不利于学习词向量。
从该实验还可以看出，语义组合权重在［５，２０］之间

单词推理正确率最高，词向量在该任务中表现最优。
图 ２ 展示了在不同过滤词频下，ＫｂＥＭＦ 的单词

推理正确率均在不同程度上高于 ＥＭＦ，尤其在词频

为 ３ ５００ 时效果最佳。 对于不同词频，该实验均设

置语义组合权重 γ ＝ １０，尽管该参数值在某些词频

下不是最优的，却在一定程度上说明本文模型的普

遍适用性。

图 ２　 不同过滤词频下 ＥＭＦ 与 ＫｂＥＭＦ 的正确率对比

Ｆｉｇ．２ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＫｂＥＭＦ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＥＭＦ ｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ

下面通过将 ＫｂＥＭＦ 与 ＥＭＦ、Ｒｅｔｒｏ （ ＣＢＯＷ）、
Ｒｅｔｒｏ（Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ） ５、ＳＷＥ 进行比较来说明 ＫｂＥＭＦ 的

优越性。 Ｒｅｔｒｏ 根据知识库信息对预先训练好的词

向量进行微调，该模型的缺点在于无法在语料库学

习词向量阶段利用丰富的语义信息。 虽然 ＳＷＥ 同

时利用了语义信息和语料库信息学习词向量，但该

模型的基础框架 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 只考虑了语料库的局部

共现信息。 本文提出的 ＫｂＥＭＦ 则克服了上述模型

的弱点，同时利用语料信息和语义信息学习词向

量，并且它所分解的共现矩阵覆盖了语料库的全局

共现信息。 表 １ 展示了词频为 ３ ５００ 时 ＫｂＥＭＦ 与

ＥＭＦ、Ｒｅｔｒｏ（ＣＢＯＷ）、 Ｒｅｔｒｏ（Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ） ５、ＳＷＥ 的单

词推理正确率。
表 １　 ＫｂＥＭＦ 与其他方法的单词推理正确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＫｂＥＭＦ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
％

方法 单词推理正确率

ＥＭＦ ８０．９３

Ｒｅｔｒｏ（ＣＢＯＷ） ７８．４７

Ｒｅｔｒｏ（Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ） ７７．３０

ＳＷＥ ７９．７７

ＫｂＥＭＦ ８３．０１

　 　 表 １ 中 ＫｂＥＭＦ 对应的单词推理正确率最高，这
说明该模型所获取的词向量质量最优。
３．４　 单词相似度量

单词相似度量是评估词向量优劣的又一经典

实验。 该实验把人工标注的词对相似度作为词对

相似度的标准值，把计算得到的词对向量余弦值作

为词对相似度的估计值，然后计算词对相似度的标

准值与估计值之间的斯皮尔曼相关系数（ ｓｐｅａｒｍａｎ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ），并将它作为词向量优劣的评

价指标。 斯皮尔曼相关系数的值越高表明单词对

相似度的估计值与标准值越一致，学习的词向量

越好。
由于单词相似度量希望相似度高或相关度高

的词对间彼此更靠近，语义信息的融入使具有强语

义关系的词对获得更相似的词向量。 那么计算所

得的关系词对向量的余弦值越大，词对相似度的标

准值与估计值之间的斯皮尔曼相关系数就越高。
与单词类比推理实验过程类似， 通过调整

ＫｂＥＭＦ 模型参数（词向量维度、语义组合权重以及

单词过滤词频），获得单词相似度量实验中表现优

异的词向量。
本实验比较了 ＫｂＥＭＦ 与 ＳＷＥ、Ｒｅｔｒｏ 在单词相

似度量任务中的性能表现，结果展示在表 ２ 中。 由
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于不同数据集下最佳语义组合权重不同，该实验针

对数据集 ＷＳ３５３ ／ ＳＣＷＳ ／ ＲＷ 分别设置语义组合权

重为 γ＝ １，γ＝ １，γ＝ １５。
表 ２　 不同数据集下ＫｂＥＭＦ与其他方法的斯皮尔曼相关系数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｐｅａｒｍａｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ＫｂＥＭＦ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法
数据集

ＷＳ３５３ ＳＣＷＳ ＲＷ

ＥＭＦ ０．７９１ ８ ０．６４７ ４ ０．６７８ ６

Ｒｅｔｒｏ（ＣＢＯＷ） ０．７８１ ６ ０．６６８ ５ ０．６０７ １

Ｒｅｔｒｏ（Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ） ０．６９３ ０ ０．６４４ ９ ０．７１４ ３

ＳＷＥ ０．７９６ ５ ０．６５９ ３ ０．６４２ ９

ＫｂＥＭＦ ０．７９９ ９ ０．６７４ ０ ０．７５０ ０

　 　 表 ２ 中 ＫｂＥＭＦ 在上述 ３ 个数据集的斯皮尔曼

相关系数均有所提升，因为 ＫｂＥＭＦ 相比较 Ｒｅｔｒｏ 在

语料库学习词向量阶段就融入了语义知识库信息，
相较于 ＳＷＥ 则运用了语料库全局的共现信息，因此

表现最好。 尤其 ＫｂＥＭＦ 在 ＲＷ 上的斯皮尔曼相关

系数提升显著，这说明语义知识库信息的融入有助

于改善学习稀有单词的词向量。

４　 结束语

学习高效的词向量对自然语言处理至关重要。
仅依赖语料库学习词向量无法很好地体现单词本

身的含义及单词间复杂的关系，因此本文通过从丰

富的知识库提取有价值的语义信息作为对单一依

赖语料库信息的约束监督，提出了融合语义信息的

矩阵分解词向量学习模型，该模型大大改善了词向

量的质量。 在实验中将 Ｅｎｗｉｋ９ 作为训练文本语料

库并且将 ＷｏｒｄＮｅｔ 作为先验知识库，将学到的词向

量用于单词相似度量和单词类比推理两项任务中，
充分展示了本文模型的优越性。

在后续的研究工作中，我们将继续探索结合其

他知识库（如 ＰＰＤＢ、ＷＡＮ 等），从中抽取更多类型

的语义信息（如部分整体关系、多义词等），进而定

义不同更有针对性的语义约束模型，进一步改善词

向量。 并将它们用于文本挖掘和自然语言处理任

务中。
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