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基于词性与词序的相关因子训练的

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ改进模型
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（１北京工商大学计算机与信息工程学院，北京１０００４８；２中国北京社会科学院民族学与人类学研究所，北京 １０００８１）

　　摘　要：　词性是自然语言处理的基本要素，词语顺序包含了所传达的语义与语法信息，它们都是自然语言中的
关键信息．在ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ模型中如何有效地将两者结合起来，是目前研究的重点．本文提出的Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｗｏｒｄ２ｖｅｃ
ｏｎＰＯＳ联合了词语顺序与词性两种信息，不仅使模型可以感知词语位置顺序，而且利用词性关联信息来建立上下文
窗口内词语之间的固有句法关系．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｗｏｒｄ２ｖｅｃｏｎＰＯＳ将词语按其位置顺序定向嵌入，对词向量和词性相关加
权矩阵进行联合优化．实验通过词语类比、词相似性任务，证明了所提出的方法的有效性．
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１　引言
　　语言的语义向量空间模型用实值向量表示每个词语，
而词向量可以作为许多应用中的特征，例如文献分类［１］，自

动问答［２］，命名实体识别［３］和形态相关词解析［４］．
在词语类比评估方法［５］中，许多早期的基于矩阵

分解（ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）的词语表示模型［７，８］显示出其

不足：两个词传达的语义相关性单一地取决于它们共

同出现次数．针对这种缺点，Ｌｅｂｒｅｔ和Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ［９］提出以
ＨｅｌｌｉｎｇｅｒＰＣＡ（ＨＰＣＡ）的形式进行平方根型转化，但提

升效果仍然有限．
近年，Ｂｅｎｇｉｏ提出的神经网络语言模型（Ｎｅｕｒａｌ

ＮｅｔｗｏｒｋＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ，ＮＮＬＭ）［１０］逐渐受到研究者们
的关注与重视．研究者们将其应用于自然语言处理领
域：如循环神经网络语言模型（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＲＮＮＬＭ）［１１，１２］．ＮＮＬＭ与 ＲＮＮＬＭ
模型的缺陷在于结构过于复杂，其中非线性的隐层带

来大量的计算．针对这个问题，Ｍｉｋｏｌｏｖ［１３］提出了
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的两种简化的线性模型：ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＢａｇｏｆ
ＷｏｒｄｓＭｏｄｅｌ（ＣＢＯＷ）和ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＳｋｉｐｇｒａｍ（ＣＳＧ）．在
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ＣＢＯＷ与ＣＳＧ的线性结构基础上，Ｋａｖｕｋｃｕｏｇｌｕ等人［１４］

提出了相似模型 ｖＬＢＬ和 ｉｖＬＢＬ．Ｌｅｖｙ等人［１５］提出基于

ＰＰＭＩ度量的 ｅｘｐｌｉｃｉｔｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ模型．Ｊｅｆｆｒｅｙ等
人［１６］在２０１４年提出了一种基于全局信息的词语表示
模型ＧｌｏＶｅ，其建立ｗｏｒｄｗｏｒｄ同窗共现计数矩阵，从而
利用矩阵进行全局优化．

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ与ＧｌｏＶｅ的模型不足之处在于：（１）对于
词语顺序信息不敏感．（２）无法利用词性关联信息．针
对这两个问题的改进模型中：Ｗａｎｇ等人［１７］提出词序定

向嵌入模型Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｗｏｒｄ２ｖｅｃ可以有效利用词语顺序
信息，大幅提高模型在语法相关任务中表现效果；Ｌｉｕ
等人［１８］通 过 引 入 词 性 相 关 权 重 （ＰＯＳＲｅｌｅｖａｎｃｅ
Ｗｅｉｇｈｔｓ），充分利用词语的词性关联信息进行建模．

本文的主要工作是基于 Ｗａｎｇ［１７］与 Ｌｉｕ［１８］的方法，
提出Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｗｏｒｄ２ｖｅｃｏｎＰＯＳ（ＳＷＰ）模型，该模型不
仅对于词语顺序有较高敏感程度，而且利用词性关联

信息对上下文窗口内词语之间的固有句法关系进行建

模．．实验证明：在多个词语相似性任务以及词语类比任
务中，本文提出模型比其他当前先进的 ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
模型的表现效果更好．

２　原模型
　　本节将对 ＣＷｉｎｄｏｗ、ＳＳＧ与 ＰＷＥ三种结构的 ｗｏｒｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ原模型的相关工作进行回顾．
２１　ＣＷｉｎｄｏｗ［１７］

ＣＷｉｎｄｏｗ模型基于 ＣＢＯＷ做出改进，它定义不同
的输出预测矩阵Ｏ∈Ｒ｜Ｖ｜×２ｃｄ，结构如图１在投影层中
按照上下文词语出现顺序所嵌入串联的２ｃ×ｄ维向量
ｘｗｏｒｄ（ｔ）＝［ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ－ｃ）），…，ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ－１）），ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ
＋１）），…，ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｃ））］，并将其投影到输出层．因
为矩阵Ｏ为每个相对位置定义用于词语嵌入的参数．
该模型参照 Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ等人［１９］描述的基于窗口的模型，

并在进行最终预测之前将词语嵌入的向量投影到窗口

嵌入中．综上所述，ＣＷｉｎｄｏｗ的 ＮＳ算法中样本词语 ｕ
跟随上下文 ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗｏｒｄ（ｔ））共现后验概率如公式
（１）．其中，ｕ表示样本词语（ｗｏｒｄ（ｔ）为正样本，其余为
负样本）．θｕ（ｉ）表示从Ｏ（ｕ）中截取的一段维度为 ｄ的
向量，其随着输入层中词语定向嵌入的位置 ｉ而变化．
θｕ（ｉ）与 ｘｗｏｒｄ（ｔ）中对应向量 ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））进行内积相
乘．例如，θｕ（－ｃ）＝Ｏ（ｕ）［１～ｄ］表示Ｏ（ｕ））中第１～ｄ
维的向量，θｕ（－ｃ）对应是ｗｏｒｄ（ｔ－ｃ）的预测向量，因此
将ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ－ｃ））与θｕ（－ｃ）进行内积相乘．

ｉｎｄｅｘ［ｉ］＝
ｃ＋ｉ＋１，ｉ∈［－ｃ，－１］
ｃ＋ｉ，ｉ∈［１，ｃ{ ］

ｕ∈｛ｗｏｒｄ（ｔ）｝∪Ｎｅｇ（ｗｏｒｄ（ｔ））
θｕ（ｉ）＝Ｏ（ｕ）［（ｉｎｄｅｘ［ｉ］－１）×ｄ＋１～ｉｎｄｅｘ［ｉ］×ｄ］

ｐ（ｕ｜ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗｏｒｄ（ｔ）））＝σ（ｘｗｏｒｄ（ｔ）·Ｏ（ｕ））

＝σ（ ∑
－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０

（ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）））·θｕ（ｉ））） （１）

２２　ＳＳＧ［１７］

ＳＳＧ是基于 ＣＳＧ改进的模型，其给定中心词的
ｗｏｒｄ（ｔ）使用单个输出矩阵 Ｏ∈Ｒ｜Ｖ｜×ｄ来预测每个上下
文词，结构如图２相比于ＣＳＧ，ＳＳＧ对词的顺序较为敏
感，它利用Ｏ∈Ｒ｜Ｖ｜×ｄ定义一组 ｃ×２个输出预测矩阵
Ｏ－ｃ，…，Ｏ－１，Ｏ１，… Ｏ－ｃ，每个矩阵专用于预测针对中
心字的特定相对位置的输出．例如预测ｐ（ｗｏｒｄ（ｔ）｜ｗｏｒｄ
（ｔ＋２））时，模型以Ｏ２为输出矩阵，并以 ｗｏｒｄ（ｔ＋２）为
索引得到输出预测向量Ｏ２（ｗｏｒｄ（ｔ＋２））．

综上所述，ＳＳＧ的 ＮＳ算法中 ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）跟随样本
词语ｕ共现后验概率如下：
ｕ∈｛ｗｏｒｄ（ｔ）｝∪Ｎｅｇｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）（ｗｏｒｄ（ｔ））
ｐ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）｜ｕ）＝σ（ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））·Ｏｉ（ｕ））

（２）

２３　ＰＷＥ［１８］

ＰＷＥ模型基于 ＣＢＯＷ模型进行改进，通过词性相
关性加权矩阵来为 Ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗｏｒｄ（ｔ））进行建模．对于 Ｓ
＝｛ｗｏｒｄ（１），…，ｗｏｒｄ（Ｎ）｝的词序列，每个词语 ｗｏｒｄ
（ｉ）被标记为特定的词性标记 ｚｉ，相应的词 －词性对被

７７９１



电　　子　　学　　报 ２０１８年

表示为＜ｗｏｒｄ（ｉ），ｚｉ＞．预测中心词ｗｏｒｄ（ｔ）的上下文词
向量被计算为加权求和，而不是 ＣＢＯＷ模型中简单的
平均／相加求和的运算：

ｘｗｏｒｄ（ｔ）＝ ∑
－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０

（Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）））（３）

其中Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｉ）是表示从词标签ｚｔ＋ｉ到ｚｉ的相关权重的
核心加权因子，下标ｉ指示特定训练上下文窗口内的词
ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）和ｗｏｒｄ（ｔ）之间的位置距离．因此，基于词性的
加权因子是位置相关的．Ｌｉｕ等人［１８］提出的模型主要框

架如图３所示．在这个框架中，基于相应的两个词性标签
之间的相关性权重对Ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗｏｒｄ（ｔ））进行建模．

例如，如果我们考虑中心词 ｗｏｒｄ（ｔ）及其上下文词
ｗｏｒｄ（ｔ－１），我们定义一个词性相关性加权矩阵 Φ－１，

其中Φ－１（ｚｔ－１，ｚｔ）被用作基于相应词性标签ｚｔ－１和 ｚｔ的
词性加权因子．同时，考虑词 ｗｏｒｄ（ｔ）和其上下文词
ｗｏｒｄ（ｔ＋２），由于它们之间的距离为２，我们定义另一个
词性相关性加权矩阵 Φ２，其中我们再次可以提取因子
Φ２（ｚｔ＋２，ｚｔ）．

本文结合了Ｗａｎｇ［１７］与Ｌｉｕ［１８］的两种结构优点提出
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｗｏｒｄ２ｖｅｃｏｎＰＯＳ，其将词性标注信息与词语顺
序作为影响因素联合优化模型．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｗｏｒｄ２ｖｅｃｏｎ
ＰＯＳ在词语定向嵌入结构基础上引入词性相关性权重矩
阵作为训练因子．由于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的ＮＳ算法比多层感知器
（ＨｉｅｒａｉｃｈｉｃａｌＳｏｆｔｍａｘ，ＨＳ）的计算效率更高［２０］，因此

Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｗｏｒｄ２ｖｅｃｏｎＰＯＳ使用ＮＳ算法进行训练．

３　改进模型
　　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｗｏｒｄ２ｖｅｃｏｎＰＯＳ有两个结构：ＣＷｉｎｄｏｗ
ＰＯＳ与ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＳｋｉｐｇｒａｍＰＯＳ，其原理介绍如下．
３１　ＣＷｉｎｄｏｗＰＯＳ（ＣＷＰ）

ＣＷＰ是基于ＣＷｉｎｄｏｗ和ＰＷＥ的改进模型，定义输
出预测矩阵Ｏ∈Ｒ｜Ｖ｜×２ｃｄ，并引入 ＰＷＥ的词性相关性加
权矩阵，结构如图４针对语料Ｃｏｒｐ，模型目标函数是一

个最大化每个样本标记词的对数似然函数，采用ＣＢＯＷ
与ＣＷｉｎｄｏｗ模型ＮＳ算法的训练函数如公式（４）．其中
ｐ（ｕ｜ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗｏｒｄ（ｔ）））的计算过程不同于 ＣＷｉｎｄｏｗ与
ＣＢＯＷ．ＣＷＰ首先将输入层的词向量分别进行词性加权
计算；然后结合ＣＷｉｎｄｏｗ模型的方法，ＣＷＰ模型将词性
加权计算后的向量按上下文词语出现顺序而定向嵌入

到投影层中，该串联性向量形式如公式（５）．将公式（５）
代入公式（１），得出公式（６）．ＱＣＢＯＷ的花括号下式子记
为Ｌ作为 ＣＷＰ的目标函数进行梯度推导，将公式（６）
代入Ｌ得出公式（７）．

针对目标函数中的变量 Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）、θ
ｕ（ｉ）和 ｖ

（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）），在梯度算法中，求解的关键是目标函数
对应的三个变量的梯度．本文用随机梯度上升法对Ｌ的
三个变量进行梯度求解，然后不断地优化更新．

（１）θｕ（ｉ）的梯度更新：θｕ（ｉ）的梯度如公式（８），θｕ

（ｉ）的更新公式为（９）．
（２）Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）的梯度更新：Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）的梯度如

公式（１０），Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）更新公式为（１１）．
（３）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））的梯度更新：ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））的

梯度如如公式（１２），ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））更新公式为（１３）．

ＱＣＢＯＷ ＝ ∑
ｗｏｒｄ（ｔ）∈Ｃｏｒｐ

∑
ｕ∈｛ｗｏｒｄ（ｔ）｝∪Ｎｅｇ（ｗｏｒｄ（ｔ））

｛（Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ）×ｌｏｇ［ｐ（ｕ｜ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗｏｒｄ（ｔ）））］
＋（１－Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ））×ｌｏｇ［１－ｐ（ｕ｜ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗｏｒｄ（ｔ）））］｝

（４）
ｘｗｏｒｄ（ｔ）＝［Φ－ｃ（ｚｔ－ｃ，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ－ｃ）），……

Φ－１（ｚｔ－１，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ－１）），
Φ１（ｚｔ＋１，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋１）），……
Φｉ（ｚｔ＋ｃ，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｃ））］ （５）

ｉｎｄｅｘ［ｉ］＝
ｃ＋ｉ＋１，ｉ∈［－ｃ，－１］
ｃ＋ｉ，ｉ∈［１，ｃ{ ］

ｕ∈｛ｗｏｒｄ（ｔ）｝∪Ｎｅｇ（ｗｏｒｄ（ｔ））；
θｕ（ｉ）＝Ｏ（ｕ）［（ｉｎｄｅｘ［ｉ］－１）×ｄ＋１～ｉｎｄｅｘ［ｉ］×ｄ］
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ｐ（ｕ｜ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗｏｒｄ（ｔ）））＝σ（ｘｗｏｒｄ（ｔ）·Ｏ（ｕ））

＝σ（ ∑
－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０

（Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））·θ
ｕ（ｉ）））

（６）

Ｌ＝｛（Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ）×ｌｏｇ［σ（ ∑
－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０

（Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）

　ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））·θｕ（ｉ））］＋（１－Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ））

　×ｌｏｇ［１－σ（ ∑
－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０

（Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）

　ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））·θｕ（ｉ））］｝ｄｏｔ＿ｐｒｏｄｕｃｔ＿ｗｅｉｇｈｔ

＝ ∑
－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０

（Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））·θ
ｕ（ｉ）） （７）

（Ｌ）
θｕ（ｉ）

＝［Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ）

　－σ（ｄｏｔ＿ｐｒｏｄｕｃｔ＿ｗｅｉｇｈｔ）］（ｄｏｔ＿ｐｒｏｄｕｃｔ＿ｗｅｉｇｈｔ）
θｕ（ｉ）

＝［Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ）－σ（ｄｏｔ＿ｐｒｏｄｕｃｔ＿ｗｅｉｇｈｔ）］

　 ∑
－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０

（Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））） （８）

θｕ（ｉ）＝θｕ（ｉ）＋η（Ｌ）
θｕ（ｉ）

，－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０ （９）

（Ｌ）
Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）
＝［Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ）－σ（ｄｏｔ＿ｐｒｏｄｕｃｔ＿ｗｅｉｇｈｔ）］

　　　　（ｄｏｔ＿ｐｒｏｄｕｃｔ＿ｗｅｉｇｈｔ）
Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）

＝［Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ）－σ（ ∑
－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０

（Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））

　·θｕ（ｉ）））］θｕ（ｉ）·ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）） （１０）
Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）

＝Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）＋η ∑
ｕ∈｛ｗｏｒｄ（ｔ）｝∪Ｎｅｇ（ｗｏｒｄ（ｔ））

（Ｌ）
Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）

，

　　　　　　　　－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０ （１１）
（Ｌ）

ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））
＝［Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ）－σ（ｄｏｔ＿ｐｒｏｄｕｃｔ＿ｗｅｉｇｈｔ）］

　（ｄｏｔ＿ｐｒｏｄｕｃｔ＿ｗｅｉｇｈｔ）
ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））

＝［Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ）－σ（ ∑
－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０

（Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））

　·θｕ（ｉ）））］Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）θ
ｕ（ｉ） （１２）

ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））

＝ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））＋η ∑
ｕ∈｛ｗｏｒｄ（ｔ）｝∪Ｎｅｇ（ｗｏｒｄ（ｔ））

（Ｌ）
ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））

，

　　　　　　　　－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０ （１３）
３２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＳｋｉｐｇｒａｍＰＯＳ（ＳＳＧＰ）

ＳＳＧＰ是基于ＳＳＧ和ＰＷＥ的改进模型，其给定中心
词的ｗｏｒｄ（ｔ）使用单个输出矩阵Ｏ∈Ｒ｜Ｖ｜×ｄ来预测每个
上下文词，并引入词性相关性加权矩阵进行建模，结构

如图５针对语料库 Ｃｏｒｐ，ＣＳＧ与 ＳＳＧ模型 ＮＳ算法的

训练函数如公式（１４）．

ｐ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）｜ｕ）不同于ＣＳＧ与ＳＳＧ．ＳＳＧＰ将ＰＷＥ
的词性相关度加权矩阵 Φｉ加入输出层，矩阵中基于词
性的加权因子与词语定向嵌入的位置相关．因此在公
式（２）中加入 Φｉ后将计算式如公式（１５）．ＱＣＳＧ的花括
号下式子记为Ｌ作为ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＳｋｉｐｇｒａｍＰＯＳ的目标函
数进行梯度推导，将公式（１５）代入公式（１６）．针对目标
函数中的三个变量参数：

Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）、Ｏｉ（ｕ）和ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ）），在梯度算法中，
求解的关键是目标函数对应的三个参数的梯度．本文
用随机梯度上升法对Ｌ的三个变量进行梯度求解，然后
不断地优化更新．由３１推论得出：Ｏｉ（ｕ）的更新公式
为（１７），Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）更新公式为（１８），ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））
更新公式为（１９）．

ＱＣＳＧ＝ ∑
ｗｏｒｄ（ｔ）∈Ｃｏｒｐ

∑
－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０

∑
ｕ∈｛ｗｏｒｄ（ｔ）｝∪Ｎｅｇｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）（ｗｏｒｄ（ｔ））

｛（Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ）

×ｌｏｇ［ｐ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）｜ｕ）］＋（１－Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ））
×ｌｏｇ［１－ｐ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）｜ｕ）］｝ （１４）

ｐ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）｜ｕ）＝σ（Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））·

Ｏｉ（ｕ）），
－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０；
ｕ∈｛ｗｏｒｄ（ｔ）｝∪Ｎｅｇｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）（ｗｏｒｄ（ｔ{ ））

（１５）

Ｌ＝｛（Ｌｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ）×ｌｏｇ［σ（Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））
·Ｏｉ（ｕ））］＋（１－Ｌ

ｗｏｒｄ（ｔ）（ｕ））
×ｌｏｇ［１－σ（Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））
·Ｏｉ（ｕ））］｝ （１６）

Ｏｉ（ｕ）＝Ｏｉ（ｕ）＋η
（Ｌ）
Ｏｉ（ｕ）

，－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０ （１７）

Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）＝Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）＋η ∑
ｕ∈｛ｗｏｒｄ（ｔ）｝∪Ｎｅｇｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）（ｗｏｒｄ（ｔ））

（Ｌ）
Φｉ（ｚｔ＋ｉ，ｚｔ）

，－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０ （１８）

ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））＝ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））
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＋η ∑
ｕ∈｛ｗｏｒｄ（ｔ）｝∪Ｎｅｇｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ）（ｗｏｒｄ（ｔ））

（Ｌ）
ｖ（ｗｏｒｄ（ｔ＋ｉ））

，

　　　　－ｃ≤ｉ≤ｃ，ｉ≠０ （１９）

４　实验

４１　实验设置
在本节中，我们介绍实验设置，其中包括所有实验

的训练语料，评测任务，词性信息标记和参数设置．
（１）训练语料　本文使用２０１６年４月 ～６月的英

文维基百科语料库，共有约６００万条文章和３０亿个 ｔｏ
ｋｅｎｓ．

（２）语料库的词性标注　实验使用 ＯｐｅｎＮＬＰｔｏｏｌ
ｋｉｔ３对训练语料进行词性标记．标签集是ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ
词性标签集［１９］，其由３６个常见的词性标签和６个符号
标签组成．

（３）词语评测任务　实验中的词语评测任务有两
个：（ａ）词语类比任务．类比任务是我们的主要焦点，因
为它对向量空间子结构进行了语义和语法上的测试，

测评数据集为ＭＳＲ［２０］、ＳＹＮ与 ＳＥＭ［５］．（ｂ）除了类比任
务之外，实验还引入了词语相似性任务来评估我们的

模型．测评数据集为 ＷｏｒｄＳｉｍ３５３（ＷＳ３５３），ＳＣＷＳ
和ＲＷ．

（４）实验超参数设计　在实验中发现，只有向量维
度与迭代次数对实验结果有很大影响．其中当向量维
度１００～３００以及迭代次数１～５时，词语类比结果变化
较为明显，因此实验记录了在不同向量维度（表示为

Ｄｉｍ）与迭代次数（表示为 Ｅｐｏｃｈ）之下的结果．对于
ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ模型训练的其他超参数，我们设置如
下：负样本数为５；上下文窗口大小设置为５；学习率的

初始值设为００２５，并随着训练过程线性下降［１３］；词性

相关性加权矩阵中的所有的权重初始值设为相同

值［１７］．最终记录的实验结果来源于多次运行结果的平
均值．
４２　实验结果分析

我们将词语类比结果的数据绘制成图６，其中纵坐
标为模型在三个数据集上的测试准确率的均值（ａｖｇ）．
从柱状图分析得出：

（１）ＣＢＯＷ与ＣＳＧ作为ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的最初始模型，效
果明显低于其他的模型．这印证了相关工作中所介绍
的ＰＷＥ、ＣＷｉｎｄｏｗ、ＳＳＧ等改进模型所带来的优势．

（２）显然，在实验中词语类比准确率与向量维度、
迭代次数呈正相关．当向量维度为 ３００，迭代次数为 ５
的时候（即词语类比准确率最优的参数设置），本文提

出的ＣＷＰ与ＳＳＧＰ模型在词语类比任务的总体效果优
于其他ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ模型．

（３）当向量维度相同时，ＰＷＥ、ＣＷＰ与 ＳＳＧＰ的效
果会随着迭代次数增加有着更明显的优势（比较（１）与
（２）、（３）与（４）可知）．其原因在于：ＰＷＥ、ＣＷＰ与 ＳＳＧＰ
模型中均加入了词加性相关权重，因此 ＰＷＥ、ＣＷＰ与
ＳＳＧＰ需要更多的运算量才能更好地将三个变量参数拟
合，从而更好地细化词性相关权重．

（４）ＣＷＰ与ＳＳＧＰ的效果一直高于 ＰＷＥ．其原因在
于：ＣＷＰ与ＳＳＧＰ通过对上下文的词向量依次进行首尾
拼接，充分利用了词序信息进行训练．

我们将词语相似性结果的数据绘制成图７，其中纵
坐标为模型在三个数据集上的测试准确率的均值

（ａｖｇ）．从柱状图分析得出：
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　　（１）与上述的词语类比任务的分析结果基本一样．
（２）在同一作者提出的方法中（即柱状颜色相同）

进行横向对比，我们发现 ＣＳＧ及其改进模型（ＳＳＧ，ＳＳ
ＧＰ）比起ＣＢＯＷ及其改进模型（ＣＷｉｎｄｏｗ，ＣＷＰ）的效果
更好．原因在于 ＣＳＧ及其改进模型可以更好地获取中
心词与上下文每个词之间的关系信息，而相比之下

ＣＢＯＷ及其改进模型只是简单地将上下文所有词向量
合并作为输入，使得每个词对（中心词上下文词）之间
的关系弱化了．

５　结论
　　本文在Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｗｏｒｄ２Ｖｅｃ与 ＰＷＥ两个方法的基
础上进行改进，将 ＰＷＥ的词性相关权重与 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的基于词序的定向嵌入结构进行合并，提出
了ＣＷＰ与ＳＳＧＰ两个模型．ＣＷＰ与ＳＳＧＰ既能感知网络
中上下文单词的相对位置信息，又能利用词性相关性

权重对上下文序列进行加权运算．
ＣＷＰ与ＳＳＧＰ在训练过程如下：在词定向嵌入结构

中，使用随机梯度下降算法联合学习ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ和
词性相关性加权矩阵．实验通过词语类比任务，词语相
似性任务与定性分析都证明了所提出的模型的有

效性．
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