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摘要!单词嵌入是指运用机器学习的方法!将位于高维离散空间"维数为词典单词数目#中的每个单词映射到低

维连续空间的实数向量的技术$在很多文本处理的任务中!单词嵌入提供了更好的语义级别的单词特征表示!

从而为文本处理任务带来了诸多便利$同时!大数据时代海量的未标注文本数据!以及以深度学习为代表的机

器学习技术的发展使高效的单词嵌入技术成为可能$本文将给出单词嵌入的定义以及实际意义!同时将综述目

前单词嵌入技术的几种典型方法!包括基于神经网络的方法%基于受限玻尔兹曼机的方法以及基于单词与上下

文共生矩阵分解的方法$本文将详细介绍不同模型的数学定义%物理意义以及训练方法!并给出他们之间的比

较$
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随着大数据时代的到来"海量的未标注的语料

数据为文本处理的相关研究!诸如自然语言处理&

信息检索&文档建模等$带来了新的机遇与挑

战'''一方面"大量的未标注文本中将为文本处理

任务提供非常多的有用信息#另一方面"如何充分

挖掘这些潜藏的有用信息"并将其应用于不同的文

本处理任务等问题也随之而来(基于半监督学习

的方法)

#<=

*可以部分利用这些无标记文本"并在特

定的自然语言处理任务上有着良好的表现(但这



些方法依赖于某一特殊的模型"其训练出的信息很

难适用于其他的有监督任务(

为了解决这一问题"越来越多文本处理领域的

研究人员开始专注于单词嵌入的方法(具体来说"

单词的嵌入表示定义为每个单词关联的某种数学

对象"通常来讲该数学对象是一个实数值向量(单

词嵌入表示的目标在于学习到每个单词的向量表

示"并将这种向量表示用于不同的文本处理任务(

学习到的单词向量既可以作为完全的单词特征输

入到某些特定任务的有监督学习算法中"也可以作

为依赖于不同任务所特定提取特征的有益扩充(

为了将单词与实数向量关联起来"一个最简单

的方法在于使用只有一位为
#

"其他位全为
$

的向

量!
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他位都为
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(这种方法非常简单"但却有两个主要

的缺点%!

#

$单词向量维度是词典大小"而词典中的

单词数目往往很大"从而导致向量维度太大"引起

计算上的不便#!

!

$该种表示唯一记录的是单词在

词典中的索引"并没有刻画单词之间的相似度"从

而没有为后续的文本处理任务带来更多的有用信

息(

为了解决上述
W*7H'/

表示方法的缺点"研究

人员开始将注意力转到从大量的无标记文本语料

中学习到更有效的单词嵌入表示(这里.有效/有

两层含义"一是相对于词典大小"单词嵌入向量的

维度非常低"可以认为每一维均对应某种语义的表

示而没有冗余信息#二是对于类似的单词!比如

Y1+/Y

和
Y5'
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$"它们的向量表示也相近(海量的文

本语料无疑为实现这种有效性提供了很大的帮助%

文本预料中包含的单词共现以及单词先后顺序等

机构化信息提供了刻画单词相似度的来源"从而为

学习到语义层面有效的单词嵌入表示带来了极大

的方便(
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主要方法简述

为了充分挖掘无标记语料中的信息以获取有

效的单词嵌入表示"研究人员开发了多种新的机器

学习方法"其中主要包括基于神经网络的方法&基

于受限玻尔兹曼机的方法以及基于单词与上下文

相关性的方法(

在基于神经网络的方法中)
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"单词的嵌入表

示常常作为神经网络的权重矩阵"神经网络通过优

化某个目标函数更新其权重矩阵"从而学习到较优

的单词嵌入表示(通常来讲"神经网络优化的目标

函数是极大化文本语料的生成概率)
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"或者是尽可

能符合某种具体任务的标记信息"例如词性标注
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$任务中的标注信息(

与基于神经网络的方法类似"基于受限玻尔兹

曼机的方法)
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*的目标同样是极大化文本语料的生

成概率(二者区别在于具体模型的构建'''在该

方法中"受限玻尔兹曼机被用来建模文档的概率"

单词嵌入向量作为受限玻尔兹曼机的参数(因为

受限玻尔兹曼机的目标函数的梯度无法精确求得"

其训练过程是近似的梯度下降"这也与训练传统的

反向传播神经网络有很大的不同(

基于单词与上下文相关性的方法首先构建单

词与上下文的共生矩阵"这里上下文可以是所有文

档&每个单词的左窗口&右窗口等#然后对共生矩阵

做矩阵分解"从而得到每个单词的低维表示(与以

上两种方法不同"基于单词与上下文相关性的方法

一般不是概率模型"其训练方法一般是矩阵分解(
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神经网络概率语言模型
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树状加速方法

上述神经网络概率语言模型提供了一种学习

单词嵌入的方法"同时利用学到的单词嵌入矩阵

"

"该模型可以建立更好的语言模型(但是该方法

存在计算复杂度过高的问题%注意到在式 !
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"计算该条件概率无疑非常耗时(为了克服这

一问题"
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树状层次结构加速这一计算的技术"这一技术现在

已经被广泛应用在了各种神经网络概率语言模型

的工作中)
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该技术的基本思想很直观%注意到在上一小节

陈述的基本模型中"事实上"由式!

#

$"每个单词!的

条件概率$均由所有的单词来表示"即每个单词均

由
#

2

#

位的信息来表示"这导致了计算一个单词的
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4̂ $_#

$

X

)

D

C

E

9

#

6

!

<

E

!

C

$

8

<

#

!

C

$"+"

<

E

^#

!

C

$"

3

4̂ #

"+"

3

4̂ $_#

$(即每个单词的条件概

率分解成从二叉树根节点到该单词对应的叶子节

点的
D

C

条边的概率的乘积(不失一般性"考虑建

模
6

!

<

#

*'57

"

3

4̂ #

"+"

3

4̂ $_#

$"其中
*'57

代表当

前考虑的内部节点"它代表了从根节点到当前内部

节点的一串
$B#

序列(类似式!

!

$"有

6

!

<

9

#

8

*'57

"

3

4

"+"

3

4

:

$

;

#

$

9

43

8

B'35

!

#

*'57

;$

=/+*H

!

>

;

?#

;

$F=

*'57

$$ !

=

$

!!

其中
43

8

B'35

!

G

$

X#

2!

#_7S

A

!

^G

$$#

#

*'57

类

比于!

!

$中单词的偏置项
<

)

#

$

类比于式!

!

$中的
.

#

>

"

?

"

$

与!

!

$中对应的符号含义相同#类似矩阵
&

代表所有单词的嵌入向量"矩阵
'

给出了所有二

叉树内部节点的嵌入向量(

使用这种树状加速方式"构建的二叉树很容易

做到最长路径长度是
H

!

,*

#

2

#

$阶"则计算一次条

件概率的复杂度由
H

!

#

2

#

$降低到了
H

!

,*

#

2

#

$"极

大提升了运算效率(

>?@

!

!"#$>A(3

嵌入模型

在
!$#!

年和
!$#=

年"

@H'B+4M3K','F

等人

#!

第
#

期
!!

陈恩红"等%单词嵌入'''自然语言的连续空间表示



在
a''

8

,7N747+)1H

的工作单词向量表示!

P')5

/'F71/')

"

P')5!971

$

)

>

"

#$

*引起了学术界和工业界

的广泛关注(

P')5!971

模型计算简单"并且在一

些有趣的任务上取得了很好的效果"比如寻找单词

之间的线性关系!

@'K

G

'

<

&+

A

+*_U)+*17X

3$等(

P')5!971

同样属于神经网络语言模型"也采

取了树状加速方式"但与经典的神经网络概率语言

模型)

%

*相比"

P')5!971

有以下显著不同%

!

#

$不是定义给定前
$^#

个单词的情况下出

现第
$

个单词的概率"而是给定一个窗口大小!比

如
$

$"计算给定该窗口其他
$ #̂

个单词的条件下

出现窗口中心的单词的概率#即此时考虑的上下文

不再仅仅是左窗口!上文$"而是包括左窗口!上文$

和右窗口!下文$(

!

!

$关于上下文向量
#

的构建%在
O7*

8

3'

等人

的工作中"上下文向量
#

是单词
3

4

之前所有
$ #̂

个单词嵌入向量的拼接"从而有
G

"

4

!

$^#

$

]5

"

5

是

单词嵌入向量的维度#而
P')5!971

与此不同%

P')5!971

采取两种模型"一是
CO'R

模型"在该

模型下"

G

是窗口中所有
$^#

个上下文单词嵌入

向量的平均值#二是
DK3

A

<

a)+B

模型"在该模型

下"

G

是每个上下文单词的嵌入向量"对于每个预

测的窗口中心词"一共训练
$^#

次(故而在

P')5!971

中"

G

"

4

5

(

!

=

$不再设置隐层"而是直接将输入的单词嵌

入向量与内部节点嵌入向量作用输出条件概率(

!

%

$在构建二叉树的过程中"使用了哈夫曼编

码"而不是类比之前工作中使用
P')5;7/

构建#这

样做的好处是使得运算速度更快"这是因为哈夫曼

编码保证了词频高的单词对应的路径短!

D

C

小$"从

而在预测该高频单词时需要更新参数的二叉树内

部节点个数少(

综上所述"在
P')5!971

模型中"类比于式!

=

$

的条件概率为

6

!

C

9

#

8

*'57

"

3

V

$

9

43

8

B'35

!

F=

*'57

G

$ !

%

$

其中
3

V

是上下文单词"

#

是
3

V

嵌入向量"其他符

号类似(

>?B

!

,!CD

嵌入模型

C',,'Q7)/

和
P74/'*

等人在文献)

#!

"

#=

*中提

出了一种可以解决不同自然语言处理问题的通用

架构"为了叙述方便将这个架构简写为
CP$?

(他

们的贡献不在于解决了某个单一的自然语言处理

问题"而是提出了一个对于多种自然语言处理问题

通用的深层神经网络模型结构"使用这种网络结构

可以生成一份通用的单词嵌入向量"来完成自然语

言处理里面的各种任务"比如词性标注&命名实体

识别&语句切分&语义角色标注等(

上述深层神经网络模型从逻辑上可以分为
=

个部分%单词嵌入层!查找表$&特征提取层和传统

神经网络分类层(图
#

列出了这种网络结构(任

务
#

和任务
!

共享同一个单词嵌入向量和卷几层(

这种共享结构对于大于两个任务的情况也适用(

图
#

!

一个多任务学习深层神经网络的例子

U3

8

:#

!

0*7S+B

A

,7'-B(,/3

<

/+4K577

A

*7()+,*7/R')K

为了方便叙述"此处再次引入一些符号%

1

层

前向传导神经网络记作
7

#

!4$"每一层神经网络

记作"整个网络即为

7

!

4

$

9

7

1

!

7

1

:

#

!+

7

#

!

4

$+$$ !

[

$

!!

对于一个矩阵
(

"

)

>

#

]>

!

"用
I

)

"

E

来表示其第
)

行
E

列的元素"用
(

E

来代表
I

的第
E

列(用

5

(

6

>

R3*

)

来表示以
I

的第
)

列为中心的
>

R3*

列所拼

成的列向量(即

5

(

6

>

R3*

)

9

!

I

#

"

)

:

>

R3*

2

!

+

I

>

#

"

)

:

>

R3*

2

!

"+"

I

#

"

)

;

>

R3*

2

!

+

I

>

#

"

)

;

>

R3*

2

!

$

=

!

`

$

这
=

层的结构和作用如下%

!

#

$单词嵌入层!查找表$%给定一个单词序列

!

3

#

"+"

3

/

$"单词嵌入层的输出可以表示为

7

#

!)

3

*

@

#

$

9

!

!=

3

#

"+"

!=

3

/

$ !

>

$

此处的参数
"

即是需要学习的单词嵌入矩阵"

"

的

第
)

行代表词典中第
)

个单词的嵌入向量(

!

!

$特征提取层%这里跟卷积神经网络非常类

似%输入是由
/

个连续单词嵌入向量构成的矩阵

*

#

!上一层的输出$"对每个宽度为
>

R3*

的连续单词

窗口的嵌入向量表示"均使用同一个线性变换!

?

"

<

$将其映射到新的空间(此时该层输出的第个列

向量!对应第
4

个单词窗口$可以表示为

7

!

4

9

%

4

5

7

#

6

>

R3*

4

;

+

!

?

$

!!

这里权重矩阵
%

和
+

偏置是要训练的参数(

对于所有的这些列向量"取出每一维的最大

!!

数 据 采 集 与 处 理 第
!"

卷



值"作为第三层的输出"即有

7

=

4

9

B+S

)

7

!

)

"

4

!*

#

+

)

+

$

!

!

"

$

其中
$

!

表示第二层节点的数量"即矩阵
%

的行数

是
$

!

(

!!

!

=

$传统神经网络分类层%有了上面一层被降

维且被提取了特征的向量"就可以用传统神经网络

的方法解决上述自然语言处理问题"最常用的办法

就是构造传统的神经网络分类器(

特殊地"对于语言模型问题"在该工作中没有

建模条件概率
6

!

3

$

#

3

#

"+"

3

$^#

$"而是直接用神

经网络最后的输出值作为联合概率分布
6

!

3

#

"

3

!

"+"

3

$

$的估计"通过对
$

个词语序列打分来判

断这几个词以某种次序出现在一起的合理性(对

于随机替换中间词的得分应该比合理序列得分低(

用数学方法表示为最小化

$

G

"

,

$

3

"

-

B+S

,

$

"

#

:

7

!

G

$

;

7

!

G

!

3

$

$- !

#$

$

!!

,

表示所有输入文本窗口的集合"

-

表示字典

集合"

#

!

3

$表示将窗口
G

的中心词随机替换成单词

3

所形成的新窗口(

接下来通过深度多任务学习就可以来训练整

个网络(训练的目标是最小化所有任务的平均损

失函数值(具体算法如下%

!

#

$选择下一个任务(

!

!

$为这个任务选一个随机的训练样本(

!

=

$用梯度下降算法来更新整个网络的参数(

!

%

$回到第一步(

至此得到了一份通过多个自然语言处理任务

训练的单词嵌入表示(经试验证实"这种方法得到

的单词嵌入表示在多种自然语言处理任务上都有

比较好的表现(

>?E

!

递归神经网络语言模型

递归神经网络!

N71())7*/*7()+,*7/R')K

"

N;;

$是一种特殊的前向传播神经网络结构(标

准的
N;;

由
=

层构成%输入层&隐层和输出层"它

的特别之处在于隐层通过一个重现矩阵和自己相

连(重现矩阵可以传播延迟信号"从而使得
N;;

获得短期记忆的属性(具体来讲"

N;;

将上一个

阶段隐层的信息保留下来"记作
"

4̂ #

"在当前阶段"

隐层的输出信息
"

4

不仅仅与当前阶段输入
3

4

有

关"而且与上一阶段隐层记忆的信息
"

4̂ #

有关(基

于这两部分"隐层值
"

4

得以更新"

N;;

模型也这

种.递归/性质而得名(

具体到语言模型上"如果给定一串单词序列

!

3

#

"

3

!

"+"

3

/

$"

3

4

"

-

(

N;;

将利用式!

##

$计

算相应的隐层序列!

"

#

"

"

!

"+"

"

/

$和输出序列!

,#

"

,!

"+"

,/

$

"

4

9

/+*H

!

%3

4

;

$"

4

:

#

;

<

"

$

,4

9

("

4

;

<

,

!

##

$

!!

图
!

递归神经网络语言模型总结了这种神经

网络语言模型(这里
3

4

代表第
4

个单词的
'*7

<

H'/

表示(需要学习的模型参数集合是
!

X

,

<

"

"

<

,

"

%

"

$

"

(

-(对于隐层激活函数的选取除了上述的

双曲正切!

/+*H

$函数"还可使用
43

8

B'35

函数(输

出层可进一步使用
4'-/B+S

函数将线性输出转换

为概率形式(最终学习到的矩阵
?

即是单词的嵌

入矩阵(

图
!

!

递归神经网络语言模型
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8

:!

!

N71())7*/*7()+,*7/R')K,+*

8

(+

8

7B'57,

如此可见"在处理第
4

个单词
3

4

时"

N;;

将

前
4̂ #

个单词均考虑进来"而不是像经典的前向

传播神经网络模型一样只考虑某个固定大小的窗

口内的上下文单词!例如!

3

4̂ $_#

"+"

3

4̂ #

$$(正

因为这种不需要显式指定上下文长度的优点"

N;;

可以刻画更大范围的词间关系依赖(

虽然
N;;

的优点很明显"但是"当使用梯度

下降法训练
N;;

却容易出现梯度爆炸和梯度消

损的问题(梯度爆炸是指在训练的过程中错误信

号在向后反馈时呈指数型增加的现象"梯度消损指

的是相反方向"即错误信号以指数速率衰减为
$

(

这两种现象是由长期信息爆炸式增加造成的(为

了解决这两个问题"

N;;

模型在原有基础上又有

许多扩展(

@'B+4M3K','F

和
a7'--)7

G

bR73

8

提

出了一个
N;;

的扩展模型)

#%

*

!参见图
=

加入特征

层的
N;;

模型$%在原有的
=

层基础上加入特征

层"与隐层和输出层相连(即"在当前词汇前"抽取

=!

第
#

期
!!

陈恩红"等%单词嵌入'''自然语言的连续空间表示



一段固定长度的词汇"利用潜在狄利克雷分配)

#[

*

计算词汇的话题分布(一个近似的特征层输入可

以写为

7

!

J

$

9

#

K

)

L

M

9

$

.

3

J

:

M

!

#!

$

其中%

.

3

)

是单词
3

)

的
\.0

话题分布向量"

K

使得

结果归一化(在这样的模型下"单词的嵌入表示相

应的变为

"

4

9

/+*H

!

%3

4

;

$"

4

:

#

;

&

7

!

4

$

;

+

"

$!

#=

$

!!

有了
7

!

4

$提供补充信息"长期的信息不会如

之前一样以指数速率归一为
$

"从而避免了上文中

梯度消损的问题(

图
=

!

加入特征层的
N;;

模型
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@

!

基于受限波尔兹曼机的方法

@N=

!

受限玻尔兹曼机

受限玻尔兹曼机)

#̀

"

#>

*

!

N74/)31/75O',/TB+**

B+1H3*7

"

NOM

$是机器学习界普遍采用的一种生

成模型"它是一种无向概率图模型"也称为马尔科

夫随机场(主要用来建模观测数据的生成概率"需

要说明的是
NOM

处理的数据一般是离散的(

具体来说"给定
>

G

维的观测向量
#

"

,

$

"

#

-

>

G

"以及
>

"

维的隐向量
"

"

,

$

"

#

-

>

"

"

NOM

建立

它们的联合概率分布
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"
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$
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!

G

"

"

$

K

!

!

#%

$

其中
J*7)

8G

!

G

"

"

$是变量
G

和
"

的能量方程"定义

为
J*7)

8G

!

G

"

"

$

X^G=%" <̂=G^>="

#

K

!

是确保

概率形式的归一化项"定义为
K

!

X

$

G

#

+

$

G

>

G

$

"

#

+

$

"

>

"

#

^J*7)

8G

!

G

"

"

$

#模型的参数集合是
!

X

,

%

"

+

"

/

-"分别代表观测变量
#

和隐变量
"

的交互&观测

变量的偏置以及隐变量的偏置(

在以上的概率参数表达下"

NOM

的推断问题

变得相对简单"数学上可以证明)

#̀

*

"对于
NOM

"有

下式成立
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)
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)
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$
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=
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其中
? "

)

是矩阵
%

的第
)

列(这样"计算给定观测

变量
#

的情况下隐变量的条件概率可以通过计算

>

"

个条件概率得到"即给定
#

"对于任意的
)
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"
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"
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)

"
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是独立的(类似地"有
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>

G

)

9

#

6

!

G

)

8

"

$#

6

!

G

)

9

#

8

"

$

9

43

8

B'35

!

<

)

;

%

)

""

$

!

#̀

$

其中
?

)

"

是矩阵
%

的第
)

行(训练
NOM

的过程即

是极大化观测数据似然的过程(为此"求得在
G

$

处的概率
6

!

G

$

$

X

$

"

6

!

G

$

"

"

$关于
NOM

参数
!

的梯度为)

#̀

*

&

,'

8

6

!

G

$

$

&!

9:

$

"

6

!

"

8

G

$

$

&

J*7)

8G

!

G

$

"

"

$

&!

;

!!

$

G

"

"

6

!

G

"

"

$

&

J*7)

8G

!

G

"

"

$

&!

!

#>

$

!!

因为
6

!

"

#

G

$可以很方便地求出"故而上式中

的第一求 和项
$

"

6

!

"

8

G

$

$

&

J*7)

8G

!

G

$

"

"

$

&!

可以

在多 项 式 时 间 内 求 得# 第 二 求 和 项
$

G

"

"

&

J*7)

8G

!

G

"

"

$

&!

却因为牵扯到指 数项求和"并且没

有条件独立性而无法有效计算(注意到该求和项

实际上是随机变量&

J*7)

8G

!

G

"

"

$

&!

在当前模型指定

的概率下的期望"故而可以采取马尔可夫链蒙特卡

洛抽样的方法近似计算(具体来说"从训练样本中

选取一初始值"然后从条件概率
6

!

"

#

G

$

$中抽样出

"

#

"再从
6

!

G

#

"

#

$中抽样
G

#

"如此循环"得到一串

序列%

G

$

(

"

#

(

G

#

(

"

!

(

+"使用&

J*7)

8G

!

G

"

"

$

&!

在

这串序列上的均值来作为第二项期望的估计(近

似得到对数似然的梯度后"沿梯度方向更新参数
!

即可(

基于上述的
NOM

模型"

M*3H

和
I3*/'*

在文

献)

?

*中提出了
=

种概率图模型来求得单词嵌入(

=

种模型的关键在于如何定义不同的&以单词嵌入

%!

数 据 采 集 与 处 理 第
!"

卷



向量为参数的能量函数(其中前两个模型包含了

隐变量"与
NOM

的能量函数形式很相似"第三个

模型!对数线性模型$没有隐变量(

@?>

!

两种隐变量模型

M*3H

等人的第一个模型'''分解
NOM

模型

的能 量 函 数 如 下 定 义%

J*7)

8G

!

3

$

"

3

#

%

$

:

#

"

"

$

9

:

!

$

$

)

9

#

"=

3

)

?

)

$

"

:

/="

:

+="

3

$

:

0=1

3

$

(其中
"

3

)

是

单词
3

)

的嵌入向量"

1

3

$

是对应单词
3

$

的
$B#

向

量!

'*7

<

H'/)7

A

)747*/+/3'*

$(矩阵
%

)

指定了第
)

个位置的单词的嵌入向量
"

3

)

与隐变量
"

的交互"

向量
/

指定隐变量
"

的偏置"向量
+

指定最后一个

单词
3

$

嵌入向量的偏置"向量
0

指定
3

$

本身的

偏置(模型参数集合为
!

X

,

"

"

%

"

/

"

+

"

0

-(注意

到"本模型与前述的各个基于神经网络的模型最大

的区别在于每个位置的单词指定了不同的参数

%

)

"这代表不同位置的单词对单词的
3

$

影响是不

同的(

第二个模型'''时序分解
NOM

模型采用了

与递归神经网络类似的思想"注意到事实上单词

3

4

之前所有的单词!

3

#

"

3

!

"+"

3

4̂ #

$对
3

4

均有

影响"然而大部分工作都做了一个很强的假设%

3

4

仅与其之前的
$^#

个单词!

3

4̂ $_#

"+"

3

4̂ #

$有

关(时序
NOM

模型的目标就在于克服这种假设"

即用给定的单词序列!

3

#

"+"

3

4_$^#

$预测单词

3

4_$

(

为了达到这个目的"在预测单词
3

4_$

时"对数

线性模型维持了
4

个与分解
NOM

模型非常类似的

模型"即
4

个
$

单词序列!

3

#

"+"

3

$

$"!

3

!

"+"

3

$_#

$"+"!

3

4

"+"

3

4_$^#

$中的每一个均作为一个

独立的分解
NOM

模型的可见变量(这样得到了
4

个隐层表示"使用
"

%

来代表第
%

个模型的隐层变

量(

为了将上文中的信息不断后传至需要预测的

单词
3

4_$

"在第
%

_#

个模型中"除了第
%

_#

个
$

单词序列"上一个模型的隐变量
"

%

也作为第
%

_#

个模型的输入可见变量参与训练"

"

%

与
"

%

_#

之间

的交互矩阵
(

是多层之间共享的"即
(

不随着层

数
%

而改变(时序分解
NOM

模型通过这种.组合

本层原有输入与上一层输出作为本层真正输入/的

方式克服了之前
$

单词窗口方法的局限"不难看出

该方式与递归神经网络的思想是非常类似的(

两个模型的推断和学习与经典的受限玻尔兹

曼机推断和学习的方式类似"此处不再赘述(

@?@

!

对数线性模型

M*3H

提出的第三个模型'''对数线性模型

!

\'

8

<

Q3,3*7+)B'57,

"

\O\

$与前两个基于
NOM

的

模型不同的地方在于该模型没有加入隐变量的建

模(事实上"该模型的能量函数定义与 分解
NOM

模 型 非 常 类 似%

J*7)

8G

!

3

$

"

3

#

%

$

:

#

"

"

$

9:

!

$

$

:

#

)

9

#

"=

3

)

%

)

$

"

3

$

:

+2"

3

$

:

021

3

$

(不同在于
\O\

模

型 中"使用前
$ #̂

个单词的嵌入与第
$

个单词
3

$

的嵌入向量作用"而并非与隐层变量作用"矩阵
%

)

仍然指定了不同位置单词的不同作用(

舍去隐变量使得模型的物理意义更清楚"同时

使得计算更加简单(事实上"该模型与
P')5!971

模型非常类似"除了以下两点不同%

!

#

$

\O\

对不同位置的单词指定了不同的参

数矩阵
%

)

"而
P')5!971

中不存在这样的矩阵"

P')5!971

直接使用上下文单词与预测单词的嵌

入向量作用"即相当于
%

#

X?

!

X

+

X?

$^#

X3

"

3

为单位矩阵(

!

!

$做预测时"

P')5!971

考虑被预测单词的

上下文"即左窗口和右窗口内的单词均考虑"

IO\

则仍是只考虑上文!左窗口$(

在文献)

"

*中"

M*3*

和
I3*/'*

采用上文所述

的树状加速方法对对数线性模型进行加速"取得了

良好的实验效果(他们不使用任何外部知识数据

!例如
P')5;7/

$构建的单词树"而是采用一种基

于训练语料的类似自助法的方式%首先构建一棵随

机的单词树"然后基于该树训练得到单词嵌入向

量"最后基于得到的单词嵌入向量进行层次聚类产

生最终使用的单词树(

B

!

基于单词与上下文共生矩阵分解

的方法

用
&

来代表单词与上下文的共生矩阵(一般

来讲"是一种刻画单词与其上下文的一种计数模

型"

&

的行空间是单词空间"列空间是上下文空间"

&

的行列元素
&

)

"

E

代表第
)

个单词和第
E

个上下文

环境的关系"一般是单词
)

在环境
E

中出现的次数

或者频率(构建了共生矩阵
&

之后"对
&

做矩阵

分解"即可得到单词在隐空间上的一个表示"即为

单词的嵌入向量(基于不同的上下文可以构建不

同的矩阵(

[!

第
#

期
!!

陈恩红"等%单词嵌入'''自然语言的连续空间表示



B?=

!

潜在语义分析

潜在 语 义 分 析 !

\+/7*/47B+*/31+*+,

G

434

"

\D0

$

)

#?

*是一种分析单词与文档相关性的常用方

法(在
\D0

中"上下文是所有的文档"假定词典大

小为
O

"文档数为
P

"则
&

"

4

O

]

P

"

0

)

"

E

代表第
)

个单

词在第
E

个文档中频率"或者
/-

4

35-

值(

\D0

对

&

矩阵实施奇异值分解

&

9

$

&

-=

!

#?

$

式中%

$

"

4

O

]Q

"

-

"

4

P

]Q

"

$$=X3

"

--=X3

"

Q

是矩阵

&

的秩"

&

X53+

8

!

'

#

"+"

'

Q

$记录了
&

的所有奇异

值(注意到矩阵
$

记录了每个单词在
Q

维隐空间

下的表示"类似的矩阵
-

记录了每个文档在维隐

空间下的表示"

'

)

指定
Q

维隐空间中第
)

维的权

重(这里的隐空间可以代表主题空间"则由
0

)

"

E

X

$

Q

M

9

#

@

)

"

M

'

M

2

E

"

M

可见"单词
)

在文档
E

中的词频

!或者
/-

4

35-

值$"是由单词
)

在每个主题下的权

重与对应主题在文档
E

中的权重的乘积的加权平

均"这里加权的权重是每个主题的权重!

'

#

"+"

'

Q

$(

可见"可以使用矩阵
$

作为单词的嵌入向量

矩阵"

$

的第
)

行即是单词的嵌入向量"该嵌入向

量是
Q

维的(

B?>

!

基于典型相关分析的方法

基于典型相关分析!

C+*'*31+,1'))7,+/3'*+

<

*+,

G

434

"

CC0

$的方法)

#"

"

!$

*构建的上下文矩阵有两

个%一是每个单词左窗口内的所有单词#二是每个

单词右窗口内的所有单词(该方法的基本思想是

极大化两个矩阵的协方差(

典型相关分析!

CC0

$和主成分分析!

6)3*13

A

,7

1'B

A

'*7*/+*+,

G

434

"

6C0

$类似%给定一个矩阵"

6C0

计算一个投影方向"使得矩阵的行向量投影

到该方向之后方差最大#

CC0

与此不同的是它处

理两个矩阵%以本文的问题为例"假设语料中共有

$

个单词!

3

#

"+"

3

$

$"词典大小为
#

2

#

"用
%

代表

所有单词的矩阵(用
4

和
)

分别代表单词的左窗

口矩阵和右窗口矩阵"

4

"

4

$]

#

2

#

"

"

4

"

4

$]

#

2

#

"

"这

里
"

是指定的窗口大小(希望计算得到两个方向

(

D

和
(

Q

"使得
1

在
(

D

方向的投影与
4

在
(

Q

方向

的投影的协方差最大"可以认为这两个方向保持了

4

和
4

中最.有用/的一维信息(该最大化目标可

以用下式来表达

B+S

(

,

"

(

)

%

)5

4

"

(

,

65

4

"

(

)

6*

%

)5

4

"

(

,

6

!

%

)5

)

"

(

)

6

!

槡 *

其中
%

代表经验期望(用
!

DQ

!

!

DD

$代表
4

和
)

!

1

和
1

之间$之间的协方差矩阵"易知
"

DQ

X4=)

"

!

DD

X424

(那么可证明上式的解5

(

D

"

(

Q

6由下面的方

程给出

"

:

#

DD

"

QD

"

:

#

QQ

"

QD

(

D

9)

(

D

!

:

#

QQ

!

QD

!

:

#

DD

!

DQ

(

Q

9)

(

)

!!

用5

(

4

"

(

)

6来代表
5

个最大的左特征向量和右

特征向量集合"这里的.最大/指对应的特征值最大"

可见
!

4

"

4

#

2

#

"]5

"

!

)

"

4

#

2

#

"]5

(基于上述符号"文

献)

!$

*中给出的两步典型相关分析算法如下%

!

#

$输入%矩阵
4

"

%

"

)

(

!

!

$对
4

和
)

做典型相关分析"

""(

!

4

"

)

$

(

!

!

4

"

!

)

$(

!

=

$计算矩阵
5X

)

4

!

4

)

!

)

*(

!

%

$对矩阵
5

和
%

做典型相关分析"

""(

!

5

"

%

$

(

!

!

6

"

!

!

$(

!

[

$输出%矩阵
!

!

"即为最终的单词嵌入矩阵(

该算法中"第一步是求左右窗口矩阵
4

"

)

的

""(

"在求得后5

!

4

"

!

)

6"分别将
4

投影到
!

4

方

向"将
)

投影到
!

)

方向!算法第三行$"得到每个

单词的一个隐状态
5

"

5

记录了左右窗口矩阵中最

相关的
5

个成分(在第二步中"对矩阵
+

和原始

矩阵
%

做
""(

"以求得的
5

个关于
%

的投影矩阵

!

3

"

4

#

2

#

]5作为最终的的单词嵌入矩阵(事实上"

可以证明"第二步中求单词嵌入矩阵的过程就是对

隐变量矩阵取平均的过程"有
!

3

!

3

$

X+F

8

!

5

4

%

3

4

X%

$(

E

!

模型比较

各种方法的数学模型和实现细节的比较结果

总结在表
#

(具体来说"比较的方面包括%!

#

$方法

属于的类型"包括神经网络模型&受限玻尔兹曼机

模型和共生矩阵分解模型(!

!

$训练的目标"包括

极大化数据条件似然!

B+S6

!

3

4

#

1'*/74/

$&极大化

数据观测似然!

B+S6

!

3

4

"

1'*/7S/

$$&区分正确数

据和错误数据!使观测数据的得分大于随机生成的

错误数据得分$以及基于相关性的降维(!

=

$是否

含有隐层(!

%

$模型考虑的上下文%包括窗口大小

!固定大小&可变大小$&窗口位置!左窗口&右窗

口$&单词所在句子以及所有文档#可变大小的窗口

和左右窗口代表更多的信息被考虑进去"从而使得

模型有更好的性能(!

%

$是否有加速方法(这里主

要指树状加速方法(

各个方法的优缺点总结在表
!

( 主要从
=

个

!̀

数 据 采 集 与 处 理 第
!"

卷



表
=

!

不同单词嵌入方法的模型细节比较

F2'7(=

!

,"&

1

2#)/"*"5$)55(#(*-<"#$(&'($$)*

+

&"$(7/

方法名称 类型 训练目标
是否

含隐层
上下文 加速方法

;;\M

)

[

* 神经网络 极大化数据条件似然 是
固定大小的左窗口

内单词

树状加速%基于
P')5

<

;7/

构建单词树)

`

*

P')5!971

)

>

"

#$

* 神经网络
!

#

$极大化数据条件似然

!

!

$区分正确数据和错误数据
否

固定大小的左&右

窗口内单词

树状加速%基于哈夫曼

编码构建单词树)

#$

*

CP$?

)

#!

"

#=

* 神经网络
!

#

$极大化数据条件似然

!

!

$区分正确数据和错误数据
是 单词所在句子 无

N;;\M

)

#%

* 神经网络 极大化数据观测似然 是
可变长度的左窗口

内单词
无

UNOM

)

?

* 受限玻尔兹曼机 极大化数据观测似然 是
固定大小的左窗口

内单词
无

@UNOM

)

?

* 受限玻尔兹曼机 极大化数据观测似然 是
可变长度的左窗口

内单词
无

\O\

)

?

*

受限玻尔兹曼机2

神经网络
极大化数据观测似然 否

固定大小的左窗口

内单词

树状加速%基于数据的

自助算法构建单词树)

"

*

\D0

)

#?

* 共生矩阵分解 基于相关性降维 所有文档 无

CC0

)

#"

"

!$

* 共生矩阵分解 基于相关性降维
固定大小的左&右

窗口内单词
无

表
>

!

不同单词嵌入方法的优缺点比较

F2'7(>

!

G#"/2*$,"*/"5$)55(#(*-<"#$(&'($$)*

+

&"$(7/

方法名称 模型表达能力 训练效率 有无理论保证

;;\M

)

[

*

隐层加入使得神经网络可表达的

函数空间变大"表达能力较强

可使用树状加速方法加速"但

隐层的加入使得参数集合变

大"从而训练效率一般

神经网络的优化目标非

凸"很难找到全局最优

解"从而没有理论保证

P')5!971

)

>

"

#$

*

没有隐层"同时上下文窗口大小固

定"而且直接使用输入单词和输出

单词的交互来计算概率"没有参数

矩阵"从而表达能力很差

树状加速方法以及较小的参

数空间使得训练效率很高
没有理论保证"理由同上

CP$?

)

#!

"

#=

*

含有多层隐层"同时处理的输入对

象是一个句子"而并非固定的单词

窗口"因而表达能力很强

没有合适的加速方法"训练效

率很低
没有理论保证"理由同上

N;;\M

)

#%

*

有隐层"并且通过递归的结构使得

窗口大小没有限制"从而表达能力

很强

会遭遇梯度爆炸和梯度消损"

训练效率很低
没有理论保证"理由同上

UNOM

)

?

* 有隐层"表达能力较强

训练
NOM

需要采用马尔可夫

链蒙特卡洛抽样的方法"收敛

速率一般很慢"从而训练效率

很低

NOM

的训练目标非凸"

同时抽样的方法难以确

定是否收敛"从而没有理

论保证

@UNOM

)

?

*

有隐层"同时采用了类似
N;;

的

无限制窗口"从而表达能力很强
训练效率很低"理由同上 没有理论保证"理由同上

\O\

)

?

*

没有隐层"上下文窗口固定"但使

用了参数矩阵来指定输入单词向

量与输出单词向量的交互"表达能

力较差

训练效率很低"理由同上 没有理论保证"理由同上

\D0

)

#?

* 非概率模型"表达能力较差
训练过程需要实施复杂度为

矩阵奇异值分解"效率很低

优化目标是凸的"奇异值

分解唯一确定了最优解"

从而有理论保证

CC0

)

#"

"

!$

* 非概率模型"表达能力较差

典型相关分析!

CC0

$需要计

算矩阵特征向量"复杂度同样

为"训练效率很低

典型相关分析的优化目

标是凸的"最优解唯一确

定"从而有理论保证
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方面比较它们的优缺点%模型的表达能力强弱&训

练效率高低以及优化的方法有没有理论保证!即可

达到最优解$(

表
!

中"几个缩写词的意义如下%

N;;\M

!

N71())7*/*7()+,*7/R')K,+*

8

(+

8

7B'57,

"递归

神经网络语言模型$#

UNOM

!

U+1/')75NOM

"受限

玻尔兹曼机$"

@UNOM

!

@7B

A

')+,-+1/')75NOM

"

时序分解受限玻尔兹曼机$"其他缩写词全称已在

文中全出(

H

!

结束语

单词嵌入是当今非常流行的用于文本处理任

务的一种技术(本文综述了当下流行的各种求取

单词嵌入向量的方法"包括基于神经网络的方法&

基于受限玻尔兹曼机的方法以及基于单词与上下

文共生矩阵分解的方法(本文阐述了各个方法的

具体数学模型和实现细节"同时给出了各个方法优

缺点的比较"以期让相关研究者更加熟悉单词嵌入

这一技术"并将该技术应用到各种新的文本处理问

题中(未来的单词嵌入向量工作中"一个重要的方

向将外部知识库中的知识考虑进来"结合当前深度

神经网络技术的飞速发展"产生更好的单词嵌入表

示(这里的知识库可以包含单词形态相似度&句法

相似度以及语义相似度等方面的知识"通过这样一

些外部知识的辅助"深度神经网络将会得到对文本

处理任务更有用的信息"从而有可能获得更好的单

词嵌入表示(
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