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摘要单词表示作为自然语言处理的基本问题，一直广受关注．传统的独热表示丢失了单词间的语义关联，因而

在实际使用中易受数据稀疏问题困扰．而分布式表示通过将单词表示为低维稠密实数向量，捕捉单词间的关联信

息．该表示方式可在低维空间中高效计算单词间的语义关联，有效解决数据稀疏问题．作为神经网络模型的基本输

入，单词分布式表示伴随着深度学习被广泛应用于自然语言处理领域的方方面面．从早期的隐式语义分析，到最近

的神经网络模型，研究人员提出了各种各样的模型来学习单词的分布式表示．本文梳理了单词分布式表示学习的

发展脉络，并从模型利用上下文人手，将这些模型统一在分布语义假设框架下，它们的区别只在于建模了单词不同

的上下文．以隐式语义分析为代表的话题模型，利用文档作为上下文，建模了单词问的横向组合关系；以神经网络

语言模型为代表的工作，则利用单词周围单词作为上下文。建模了单词间的纵向聚合关系．此外，本文还总结了单

词分布式表示目前面临的主要挑战，包括多义词的表示、稀缺单词表示学习、细粒度语义建模、单词表示的解释性

以及单词表示的评价，并介绍了最新的已有解决方案．最后，本文展望了单词表示未来的发展方向与前景．
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Abstract As a fundamental problem in natural language processing，word representation is always

widely concerned by the society．Traditional one—hot representations suffer from the data sparsity

in practice due to missing semantic relation between words．Different from the one—hot represen—

tations，distributed word representations encode the semantic meaning of words as dense， real—

valued vectors in a low—dimensional space．As a result，the distributed word reDresentations can

alleviate the data sparsity isses．As the inputs of neural network models，distributed word repre—

sentations have been widely used in natural language processing along with deep learning．From

latent semantic indexing to neural language model，researchers have developed various methods to

1earn distributed word representations． In this paper，we comb the development of models for

learning distributed word reDresentations．Furthermore，we find that all these models are built
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on the distributional hypothesis but with different contexts．From this perspective，we can group

these models into two classes，syntagmatic and paradigmatic．Models like latent semantic indexing

using documents as the contexts for words to capture the syntagmatic relations between words．

While，models like neural language models capture the paradigmatic relations between words by

the contexts surrounding the words．Then，we summarize the key challenges and the latest solutions，

like representations for polysemous words and rare words， fine—grained semantic modeling，

interpretability for distributed word representations，and evaluation for word representation． At

last，we give a future outlook on the research and application directions．

Keywords word representation；distributed representation；distributed word representation；

representation 1earning；deep learning

1 引 言

表示学习作为机器学习的一个基本问题，其结

果直接影响着整个机器学习系统的性能[1]．单词作

为语言的基本单元，其表示学习也一直是文本处理

领域的核心问题．

长久以来，自然语言处理(Natural Language

Processing，NLP)等领域最常用的单词表示方法一

直是独热表示(One—Hot Representation)．该方法仅

仅将单词离散符号化，将单词表示为一个只有某一

维非0的向量，且每个单词使用不同维度．显而易

见，独热表示存在着诸多问题．首先，这种表示不包

含任何语义信息，无法表示单词间的语义关联差异．

比如，相比于“机器”，“猫”与“狗”语义更相似．此外，

为表示N个单词，独热表示需要的表示长度为N，

这样才能区分这N个单词．正因此，独热表示在实

际应用中往往也会面临着参数的组合爆炸以及数据

稀疏问题．以语言模型(Language Modeling，LM)为

例，使用独热表示，即使是简单的三元语言模型，其

参数空间也远超普通计算机的能力，且伴随着严重

的稀疏问题．

近年来，深度学习广泛应用于自然语言处理领

域各方面，并取得了良好结果．然而，正如Manning

所言[2]，深度学习目前在自然语言处理领域，并没有

取得如语音和图像领域一样的突破，而其取得的提

升，更多地来自于单词的分布式表示(Distributed

Representation)——将单词表示为低维实数向量．

因而伴随着深度学习在自然语言处理领域的火热，

单词分布式表示也同样获得了广泛关注．

与独热表示只使用向量的一个维度不同，单词

的分布式表示，使用低维稠密实数向量来表示单词．

在该低维向量空间中，可以方便地根据距离或角度

等度量方式，衡量两个单词间的相似程度．Bengio

等人[31将分布式表示应用于单词，结合神经网络，训

练语言模型，成功解决了传统概率语言模型中的参

数组合爆炸以及稀疏问题．

然而，早期的单词分布式表示学习模型，计算复

杂难堪实际应用．

随着以word2Vec[43为代表的单词分布式表示

学习模型的提出，使得快速地从大量无标注的自然

语言文本中自动学习得到单词的表达成为现实．这

种表示可以直接集成于现有机器学习系统，在近年

已被广泛应用于自然语言处理的各方面，如情感分

析[5“]、句法分析[7。8]、词性标注[⋯、机器翻译[10。1 2|、话

题模型[1 3。153等．

近年来，单词分布式表示研究取得了众多进展，

大量的单词表示学习模型被提出，同时这些表示也

被广泛应用于自然语言处理的方方面面并取得显著

性能提升．然而，在引起广泛关注和研究兴趣的同

时，该方向也面临着诸多挑战．本文将介绍单词分布

式表示学习的最新进展，总结该领域面临的主要挑

战和已有解决方案，并展望未来发展方向与前景．

2单词表示形式简介

介绍单词分布式表示学习的主要模型与挑战

前，本节首先介绍单词表示的基本概念与理论．

2．1独热表示

在分布式表示之前，有着更简单直接的单词表

示方法，即局域性表示(Local Representation)．该

方法同样将单词表示为一个向量，但是对于每个单

词，其只使用向量中互不相交的维度来表示．极端情

况下，只使用一个维度，则被称为独热表示．如
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“狗”表示为E0，0，⋯，0，1，0，0，⋯，01；

“猫”表示为E0，0，⋯，0，0，1，0，⋯，01；

“机器”表示为E0，0，⋯，1，0，0，0，⋯，o]．

独热表示假设所有单词都是相互独立无关的．

在其表示空间中，所有的单词向量都是正交的．在此

情形下，如通过余弦距离度量单词相似度，则得到的

单词间相似度均为0；若使用欧式距离度量单词相

似度，则所有单词间语义相似度均相等．无论是“狗”

和“猫”这样的语义相近的单词，还是“狗”和“机器”这

样无关的词，它们之间的距离都是一样的．这种表示

方式，丢失了单词之间的语义相关信息．这也正是独

热表示以及以其为基础的词袋模型(Bag of Words，

BoW)容易受数据稀疏问题影响的根本原因．

此外，独热表示在实际应用时经常会面临着维度

灾难问题．以概率语言模型(Probabilistic Language

Modeling)为例，假设单词的集合为V，那么即使是

简单的三元语言模型，其参数空间大小则为I V卜

假设词表中只10万单词，则其参数空间为1015，

已经远超普通计算机的计算能力．与此同时，它也面

临严重的数据稀疏问题．如大部分三元组(trigram)

的参数取值都是0，而当在测试时遇到了在训练集

中没有出现的三元组，模型便无法简单处理，必须借

助于复杂的平滑策略．

当然，独热表示也并非一无是处．与分布式表示

相比，独热表示无需学习过程，简单高效．配合最大

熵(Maximum Entropy)、支持向量机(Support Vec—

tor Machine)、条件随机场(Conditional Random

Field)等学习算法，独热表示在文本分类、文本聚

类、词性标注等众多问题上都取得良好结果．因此，

长久以来它被广泛应用于自然语言处理、信息检索

等领域．此外，相比分布式表示，独热表示具有更强

的判别能力．这是因为分布式表示将单词表示为低

维稠密实数向量后，语义相似的单词在向量表示形

式下变的非常接近而难以区分．而独热表示则不会

有这个问题．这使得独热表示在文本分类这类需要

很强判别能力的任务上依然是一个很强的基准模

型[1”17]．如在传统的文本分类领域，基于独热表示使

用TF—IDF权重的词袋模型依然是一个很强的基准

模型[18|．而目前，基于单词分布式表示的深度学习

模型，也只是在情感分类领域相对独热表示具有明

显优势[5]．19#b，对于ad—hoc检索，这种关键词匹配

占主导作用的应用场景，基于独热表示的词袋模型

目前依然是主流选择口9I．

2．2分布式表示

分布式表示的概念最早由Hinton等人[2叩区别

于独热表示提出，用以表示概念．这种表示方式的思

想来源于认知表示，一个对象可以通过刻画它的各

种属性来高效表示(所有的属性状态，都可以为激活

或者非激活)．而这些属性，又同时与多个概念相关

联．这样，一个概念可以通过这些基本属性的激活状

态来高效表示．形式化地，与独热表示只使用向量的

一个维度不同，分布式表示则是用稠密实数向量来

表示一个单词(向量多于一个维度非0，通常为低维

向量)．如同样是上文独热表示中示例的3个单词，

用分布式表示则可能为：

“狗”表示为[o．14，⋯，0．61，⋯，一0．27]；

“猫”表示为[o．18，⋯，0．71，⋯，一o．311；

“机器”表示为[一0．43，⋯，0．02，⋯，0．971．

相比于独热表示，分布式表达具有许多根本上

的优点．首先，分布式表示可以编码不同单词之间的

语义关联．如上例中，分布式表示可以让“狗”和“猫”

在大多数维度上相近，而只在少数表征各自不同属

性(如习性)的维度上取值不一致，这样“狗”和“猫”’

的向量之间的距离可以远小于“狗”和“机器”之间的

距离．随之而来的是，分布式表示具有更强的泛化能

力．当学习到已有概念a的新知识时，使用分布式表

示，可以自动的泛化到相似的概念b．假设对于概念

a，学习到新知识a喜欢概念c，表示为like(a，c)，则

此知识可以自动泛化到like(b，c)，因为a与b具有

相似的表达输入．再者，分布式表示具有比独热表示

更强的表示能力．即使只使用二值表示(每一维取值

只能为0或1)，长度为”的独热表示只能表示，z个

不同概念，而分布式表达则可以2”个不同概念．

因为以上优点，在实际应用中，分布式表示能有

效缓解数据稀疏问题．以语言模型为例，一方面使用

分布式表示只需要远少于独热表示的参数复杂度；

另一方面对于训练集中没有出现的序列，分布式表

示可以利用训练集中相似的序列来帮助估计此序列

的概率[3]．因其能够充分利用对象间的语义关联，缓

解数据稀疏问题，分布式表示自提出以来，已被广泛

应用于单词‘3“21。2⋯、短语‘7‘24。28I、概念‘29I、句子黔31I、

文档口21和社会网络口’341等对象的表示学习中．本文

主要以单词为主体，讨论分布式表示在单词表示学

习中的研究进展．

需要注意的是，在自然语言处理领域，还有一个

容易与分布式表示混淆的概念：分布表示(Distribu—

tional Representation)或分布语义(Distributional

Semantic)．分布语义主要是指单词的语义是通过上

下文的分布来表示，一般表示形式是高维向量，每个

维度对应于与单词的上下文．这与分布式表示是两
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个层面的概念．分布语义强调单词的语义来自于其

上下文，这里的“分布(Distributional)”指的是概率

分布．而“分布式(Distributed)”表示，则是强调表示

形式采用的是一种分布式的形式．事实上分布式表

示，同样也多是用分布语义来学习低维表示．而本文

关注于低维实数向量的分布式表示．在不做特殊说

明的情况下，下文所提“表示”、“向量表示”、“词嵌

入”，均指分布式表示．

3 单词分布式表示学习主要方法

单词的分布式表示是近年来的研究热点．研究

者们提出了多种模型来学习单词的分布式表示．本

文将介绍其中几种代表性的方法，以阐述单词分布

式表示学习的发展脉络．模型间发展脉络示意图如

图1所示．

～军回
神经例络 矩阵分解

图1单词表示学习代表性方法发展示意图(方框节点为代表性模型，箭头所示为模型影响方向，加灰节点为本节重点介绍

模型，因其衍生出大量后续工作．注意，此图中只列出了代表性工作，省略了大量的细节工作，如C&W、Word2Vec、
CCA等，都有大量衍生工作)

3．1符号说明

为了介绍这些方法，这里首先定义需使用符号，

便于下文统一使用．首先，将语料定义为单词序列

Ewl，．”，叫Ⅳ]，其中叫：∈V表示在位置i上的单词．

[c!一。，⋯，cH。C川，⋯，C㈩]表示单词训，前后长度

为k范围内的上下文，其中C，表示在位置J上的上

下文单词，注意这里的C可能与叫是一样的单词，

用不同符号只是示意其所处角色不同．本文使用毗

与c，分别表示单词训。和C，对应的向量表示．下文，

如无特殊说明，普通变量．27所对应的黑体x代表其

向量表示．

3．2神经网络语言模型

学习单词的分布式表示并应用于自然语言处

理，可以追溯到1991年Miikkulainen和Dyer[3印

的工作，他们尝试使用PDP(Parallel Distributed

Processing[363)网络以及分布式表达学习句子中单

词所起的角色．

而真正使单词分布式表达获得广泛关注的，

则是Bengio等人[3‘37]的神经网络概率语言模型

(Neural Probabilistic Language Model，NPLM)工

作．虽然，Xu和Rudnicky[383在Bengio之前已使用

神经网络学习语言模型．但是他们的网络并没有隐

层，而且只使用一个单词作为输入，只建模了二元语

言模型．更重要的是，Bengio等人[3‘37]的工作提出了

一个通用的框架学习单词的分布式表达以及任意的

N元语言模型．

而后，伴随着深度学习(Deep Learning，DL)[3明

的火热，以及其在语言模型上取得的成功，单词分布

式表达同样获得了广泛的关注与研究．而基于神经

网络学习单词分布式表达的工作，大体都可追溯到

Bengio等人[3]的工作．

概率语言模型，简单来说就是建模单词序列

Ew，，⋯，叫Ⅳ]的概率，可定义为
"

p(w：，⋯，训。)一||p(训：l训-，，⋯，叫一，) (1)
i一1

给定一句话或一段文本，语言模型可以计算它

的概率，也因此它已被广泛应用于语音识别(Speech

Recognition)[4⋯、信息检索(Information Retrieval)[41]

等领域．从式(1)可以看出，语言模型的关键在于估

计给定前文Ew!，．”，训H]后单词训：的概率．

Bengio等人使用1个3层的神经网络来构建

语言模型，其框架如图2所示．
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第i个输出对应与户("。“．_”⋯，"，^)

其根据当前单词叫，的前尼个单词Ew：。，⋯，

砌H]的向量输入，经过中间隐层转换后，利用输出

层softmax层给出在此前文下，任何一个单词的

概率：

乡(叫z I叫H，⋯，硼rt)一乏jex三p面(y"i)
5一b+Ox+Utanh(d+Hx)

x一(w!_^，⋯，w：一1)

其中，Q，【，，H对应神经网络中边权重；b，d为网络

的偏差，y是一个长度为IVl的向量．以极大似然为

目标函数，使用随机梯度下降，便可以学习更新网络

中所有的参数，包括单词的分布式表示以及语言模

型的参数．

NPLM通过将词表示为分布式表达，有效的避

免了维度灾难的问题，同时编码了词和词之间的联

系，因而自带平滑效果，无需传统n元语言模型中那

些复杂的平滑算法，如Modified Kneser—Ney[4 2|．

在Brown与APNews数据集上做的对比实验

表明，NPLM模型效果都要显著好于精心设计平滑

算法的n元语言模型[42。4⋯．

问题在于，为什么这样一个神经网络在建模语

言模型的时候，能学习出单词的分布式表示?为什

么得到的向量表示能捕获到单词间的语义关联?

其核心思想在于，对于同一个单词，在其前面出

现的上下文单词总是相似的．对于NPLM来说，也

就是相似的输出，需要相似的输入，而这里输入便是

单词的表达．

然而，此模型在计算方面存在明显不足．NPLM

使用softmax层估计下一个词为砌i的概率，而这一

层的维度是词表大小，分母需要进行l V 1次计算．因

而导致学习与推断的过程都异常耗时．

Bengio等人在文献E3]中表示，在只有13 994 528

个单词的APNews数据集上使用40个CPU只训

练5轮，就已耗费3周时间，可见NPLM的复杂度

过高，难以应用于大规模数据．

3．2．1 神经网络语言模型的加速

由于神经网络语言模型效率低下，难以实际使

用，因此早期使用神经网络语言模型学习单词表示

的工作，主要集中于加速神经网络语言模型．对于神

经网络语言模型加速的工作，主要集中于两方面：

(1)直接近似优化原始目标函数；(2)简化网络结

构．下文从这两个角度分别简述代表性工作．

(1)近似优化目标函数

早先，Bengio与Ducharme[4胡中提出使用重要

性采样(Importance Sampling)的方法近似目标函

数梯度中的期望项，使得训练速度提升100倍，然而

预测代价依然很高．

由于重要性采样的稳定性问题，Minh等人[4 5。46]

引入噪声对比估计(Noise—Contrastive Estimation，

NCE[473)取代重要性采样进行训练过程中的概率估

计．其基本思想在于训练一个使用相同参数的逻辑

斯蒂回归(Logistic Regression，LR)，将真实分布的

样本从噪声分布中区分出来．

(2)修改网络结构

Morin与Bengio[4胡将Goodman[4鲴用于加速最

大熵语言模型的方法应用于神经网络语言模型，提

出层次化的神经网络语言模型．他们将原本NPLM

中扁平的softmax输出层，改为树状输出．也就是将

原本在所有单词上的多分类问题，转换为一系列的

二分类问题．举例来讲，假设原本需要预测的下一个

单词训：是“狗”，而现在首先预测它是不是动物，然

后预测它是不是哺乳动物，直到最后才预测它是不

是狗．这样，相比原来lVl次的指数运算，现在只需

要logIVl次．在此方式下，输出端树的构建，是一个

关键步骤，其直接影响最终的结果．比如，在文献

E483中虽然速度得到了极大提升，但是结果却有所

下降．

随后，Mnih和Hinton[2胡提出了更简单直接的

Log—bilinear(LBL)模型，去除了之前Bengio等人[3]

模型中隐层的非线性计算部分，输入单词的表示经

过简单的线性变换后直接与被预测词的向量作交

互．在LBL中，上下文单词与目标单词使用的是同

一种表示，而在Mnih等人的后续工作中H61则使用

了两种不同的表达．更进一步地，Mnih和Hinton[5叩

也将层次化的思想用于加速LBL模型的训练，并取
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得了良好的结果．值得注意的是，在这里Mnih等人

已经开始处理多义词，遗憾的是他们并没有学习单

词的多义表示．

3．3排序模型

前文所述工作，都是通过训练语言模型习得单

词的向量表示．而Mikolov等人[5妇发现，将单词表

达学习和语言模型的训练分离，首先使用简单模型

在更大语料上学习单词表达，然后以此训练语言模

型，同样可以取得很好的效果．此外，研究人员也逐

渐尝试将单词的分布式表达应用于除语言模型以外

的自然语言处理任务中．如Collobert和Weston[9]

提出的C&W模型，使用多任务学习(Multitask

Learning)学习单词表达，并用于词性标注、命名实

体识别、语义角色标注等任务．

对于C&W模型，其目标并不是训练语言模

型，而是学出好的表达，并应用于多个任务．

因此，它相比传统神经网络语言模型学习单词

表示模型主要有两点改进：

(1)C&W同时使用了单词前后的上下文．这点

也成为后来学习单词表示工作的基本做法．

(2)C&W对单词序列打分使用了排序损失函

数，而非基于概率的极大似然估计．其损失函数如下

max(0，1—5(Y．U，c)+S(面，c))

其中：c代表单词训的上下文；面表示将当前上下文

c中的单词叫替换为了一个随机采样出的无关单词

面；S代表打分函数．打分高，说明这段文本是正确

的；打分低，则说明这段文本不合理．显然，在大多数

情况下，将普通短语中的特定单词随机地替换为任

意单词，得到的都是不正确的短语．因此，模型的目

标便是尽量使正确的语言(也就是观测的语料)得分

比随机生成的语言的分数高于1．

在C&W模型之前，Okanohara和Tsujii[521已

经在语言模型中使用负样例技术．而c&w是最早

成功将其应用于深度模型中的工作，并启发了后续

一系列的基于正负样例排序误差框架的单词表示学

习工作，如Huang等人口胡多义词表达工作、Luong

等人[543关于稀缺词表达的工作．同时c&w也是早

期将卷积神经网络(Convolutional Neural Network，

CNN)应用于NLP的代表作之一．

而近期，Ji等人口51则进一步地将排序损失函

数，单词表示学习问题建模为一个排序问题，使用鲁

棒排序(Robust Ranking)学习单词表示．在此模型

中，折损累积增益(Discounted Cumulative Gain，

DCG)式的损失函数自带了关注机制(attention)以

及对于噪声的鲁棒．

Lazaridou等人口61表明，使用此类排序损失函

数，可以解决单词表示空间中的中枢节点(Hubness)

问题(指空间中离的很近的点，往往很难区分)．

3．4上下文单词预测模型

前文所述工作表明，使用更简单的网络模型，利

用单词前后的上下文，在更大的数据上，可以得到更

好的单词表达．据此，Mikolov等人H矧简化了以往

的神经网络语言模型，去除了NPLM中间的非线性

隐藏层，提出两个简单的神经网络模型(Continuous

Bag—of-Words，CBOW和Skip Gram，SG)来学习单

词分布式表示，其框架如图3所示．

输入 投影 输出 输入 投影 输出

图3 CBOW与SG框架图

与以往的神经网络模型不同，CBOW模型去除

了非线性隐层，将当前单词砌：上下文的表示求和或

平均后，直接预测单词叫：．而SG模型则与CBOW

对称，使用当前单词砌：预测其前后上下文中的每一

个单词．去掉隐藏层之后，这两个模型从神经网络结

构简化为对数线性模型．

CBOW模型，对于单词叫：和其上下文，其目标

函数为

从毗㈦一宾羔％
"

，

其中h，为单词叫：前后上下文单词向量的均值

向量．

SG模型，对于单词训：和其上下文，其Et标函数为

认姒k)_I。I萎杀等
两个模型的求解都是在整个语料上做对数似然

最大化．然而，原始目标函数存在着与神经网络语言

模型一样的计算问题，分母计算复杂．Mikolov等人

在文献E27]中针对SG模型提出了两种优化方法，

其中层次softmax与前文所述Morin等人[483以及

Mnih等人[233的工作相似，此处不再赘述．

除此之外，Mikolov等人还提出了负采样(Nega—
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tire Sampling，NS)技术学习单词表示．由于CBOW

与SG的目标并不是学习语言模型，因此并不需要

像NCE那样近似最大化softmax的对数概率．

Mikolov转而建模单词与上下文在数据中共现与否

的概率，定义如下
1

p(D一1 J Wi，cj)一—l+—e—xp—(三--—w—1．cj)
1

p(D—oI叫i，f，)一—1—Fe—x—p(—w—1．一cj)
其中：p(D一1 I训，，C，)代表单词叫。与上下文C，在数

据中共现的概率；声(D一0 7A)：，c，)表示单词训，与上

下文c，在数据中不共现的概率．负采样技术便是随

机生成一些单词作为当前单词的错误上下文，也就

是负样例．而原本数据中单词和其上下文则是正样

本．最终单词的表示，便是通过极大数据的对数似然

求解．在此情况下，使用了负采样的SG模型，对于

单词叫。以及其上下文C，，实际上定义了一个新的目

标函数，如下

loga(w。·c，)+Z固f～斥109仃(一wi·e)

其中：盯(z)一1／(1+exp(一z))；R代表负样例的分

布，通常设为词频比例的3／4次方，R(叫)。C(#训)副4．

实验结果显示，在包含60亿单词的Google

news数据集上进行训练得到的单词表达远超传统

的语言模型得到的表达，而训练时间却只有后者的

十分之一左右．实际上，此前从没有模型在如此量级

的数据上成功学习出单词表示．

由于CBOW和SG简单有效，CBOW与SG已

成为单词表示学习的代表模型．自提出以来，产生了

大量的扩展与应用．相关衍生工作，将在下一节主要

挑战与现有工作中作详细介绍．

3．5矩阵分解模型

前文所述方法都是基于神经网络的模型．实际

上，矩阵分解同样是得到低维向量表达的重要途径．

本小节主要介绍基于矩阵分解方式学习单词表达的

工作．

在基于神经网络的单词表示学习流行之前，最

经典成功的单词表示学习模型，当属隐式语义分析

(Latent Semantic Analysis／Inde妇ng，LSA／LSI)‘5 7I．

LSA模型，将奇异值分解(Singular Value Decompo—

sition，SVD)应用于单词与文档共现矩阵x∈R训“，

并只保留最大的k个奇异值，如下

X≈WE^D7

一般使用WE。作为单词的向量表示．对于SVD

分解单词与上下文矩阵，Levy等人[583发现w(最)“2

在语义相关任务上效果更佳．而Caron[5明则建议使

用w(矗)“形式，其中a对结果具有显著影响，需要

认真调校．值得注意的是，Hu等人[6叩发现去掉

LSA得到表达的第一维后结果会提升，这是因为

LSA得到的向量的第一维显著大于其它维度．

随后，Huffman等人[61]概率化LSI，提出PLSA

(Probabilistic Latent Semantic Indexing)模型，而

Blei等人[621将PLSA贝叶斯扩展为LDA(Latent

Dirichlet Allocation)．虽然这些模型更多地使用在

信息检索场景，关注于文档表达建模，但转变角度，

单词同样可以看作关于话题的向量．

除SVD，典型相关分析(Canonical Correlation

Analysis，CCA[6”641)同样被广泛使用于学习单词

表示[65 68]．

不失一般性地，假设存在随机变量x∈R”和y∈

R“，CCA便是寻找映射a，6使得变换后的nTx，61y

之间的Pearson相关系数最大化，形式化表示为

(n，西)一a，gmax——些坠垒
n∈R”。‘．bffR⋯。6√，n 1三x‘Yn~／6 1．吕ryb

其中三代表对应的协方差矩阵．

CCA的基本思想是优化两个向量，使得它们最

大相关化．使用CCA学习单词表示，自然的思路便

是用x表示单词，而y表示与其关联的上下文，然

后便可应用CCA将单词与上下文映射到两者最相

关的空间中去．而映射后的向量则可视为单词的新

的向量表示．

此外，Lebret与Collobert[6叼使用Hellinger距

离作为主成分分析(Principal Component Analysis，

PCA)分解单词共现矩阵的损失函数，提出HPCA

(Hellinger PCA)模型．而受Mikolov等人的工作启

发，Pennington等人[2妇提出GloVe模型，带权重分

解单词与其上下文共现的对数矩阵．Shazeer等

人[7叼则针对点互信息(Pointwise Mutual Infoerma—

tion，PMI)矩阵中缺失值特殊建模，提出了Swivel

模型学习单词表达，在词频较少的单词表达上取得

显著提升．

3．6模型联系

回顾已有单词分布式表示学习模型，从神经网

络到话题模型，一个很自然的问题是：这些模型之间

有什么样的联系?它们之间有何相同之处，又有何

不同之处?它们在不同的任务上性能比较又如何?

本小节主要分析比较现有模型问的联系．

3．6．1横向组合与纵向聚合

容易发现，所有这些模型都在利用某种上下文
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统计信息来学习单词表达．它们都基于同样的一个假

设，分布语义假设(Distributional Hypothesis)‘71‘72|，

其假设单词的语义来自其上下文．这个假设作为自

然语言处理中最重要的假设，同样引起了认知等领

域研究人员广泛关注，并得到实证证实[7 3|．

不同的是，一些模型使用文档作为单词的上下

文，而另一些则使用单词周边的单词作为上下文．

Sun等人口41表明，上下文的不同，使得不同模型建模

了单词间的不同关系：横向组合关系(Syntagmatic)

与纵向聚合(Paradigmatic)关系[7 5I．

关于横向组合关系与纵向聚合关系的示例，如

图4所示．横向聚合关系，顾名思义是一种横向的关

系，指的是两个单词同时出现在一段文本区域中．如

图4中，“爱因斯坦”与“物理学家”两个词同时出现

在一句话中，这两个词间存在着横向组合关系．此关

系强调两个词可以进行组合，在句子中往往起到不

同的语法作用．而纵向聚合关系，指的是纵向的可替

换的关系，如图4中的“爱因斯坦”与“费曼”．如果两

个词在一句话中互换后，不影响句子的语法正确性

以及语义合理性，则这两个词间存在纵向聚合关系．

纵向聚合关系在形式上表现为，这两个单词出现在相

似的上下文环境中，即使这两个单词可能从未共现．

横向组合●————————～～＼-
爱因斯坦 是 一个 物理学家

卜聚合
费曼 是 一个 物理学家

图4横向组合与纵向聚合示例

使用文档作为上下文的模型，隐含的假设是，如

果两个单词经常同时出现在同一个文档，则这两个

单词语义相似．这类模型建模了单词间的横向组合

关系，其假设单词与和它共现的单词相似．LSI以及

LDA等通常使用在信息检索场景下的模型，都是建

模的这类关系．这类模型更多的侧重于单词的话题

信息，因而针对如文本分类这类侧重话题的任务，要

好于使用纵向聚合关系的模型．如Tang等人[763实

验证实，在文本分类任务上，PV—DBOW(Distributed

Bag of Words version of Paragraph Vector)要明显

优于SG模型，其中PV—DBOW与LSI类似，建模的

是单词间的横向组合关系．

而另一类模型，使用单词周边单词作为上下文．

其假设，如果两个单词周围的单词相似，则这两个单

词语义相似，即使这两个单词可能从未同时出现在

一段文本区域中．这类模型建模了单词间的纵向关

系，包括NPLM、LBL、CBOW、SG、GloVe等．这也

是自然语言处理中最常用关系，同时也是分布语义

假设最主流的解释．这类模型更加擅长有关单词自

身的各项应用．

3．6．2神经网络与矩阵分解

上文是从模型所利用的基本假设，来分析它们

之间的关联．此外，还有一些工作从模型定义的目标

函数出发，建立现有模型问的联系．

Levy和Goldberg[771分析表明，SG模型在使用

负采样(SGNS)进行学习的情况下，相当于隐式地在

分解单词与上下文之问偏移的点问互信息(Shifted

Pointwise Mutual Information，shifted PMI)矩阵．

对于PMI矩阵，它是自然语言处理领域表示单词语

义的一个常用选择[7⋯．随后，Li等人[7叼在表示学习

的框架下证明了SGNS等同于矩阵分解．

此外，Shi和Liu[8叩以及Shazeer等人[7叩的工作

都表明，GloVe模型实际上与使用负采样的SG

(SGNS)模型非常相似，其区别只在于模型中的偏

移项以及单词权重的选择．而Suzuki和Nagata[81]

则提出了一个统一的框架囊括了这两个模型．

然而，目前这方面的工作主要还是集中于SG

这样的简单的模型，而对于其他真正意义上的神经

网络模型，如NPLM，我们还缺乏更深入的洞见．

3．7模型实验比较

上文主要介绍了单词分布式表示学习的发展脉

络，并讨论了现有模型之间的联系．然而，面对现有

众多模型，一个现实的问题是：在实际使用时，我们

应该使用哪种模型?

关于单词分布式表示模型的实验对比，早期始

于Turian等人[823的工作．Turian等人使用了一个

6300万词的语料学习HLBL模型与C&W模型的

单词表示，并将它们作为额外特征应用于命名实体

识别(ner)任务和短语识别(chunking)任务，以比较

不同模型对系统性能的提升．之后，Baroni等人[83]

比较了“计数”模型与“预测”模型在若干语义相似度

任务中的表现．Baroni等人将基于统计“词一上下

文”共现矩阵，以及在其基础上进行矩阵分解的方法

(包括SVD与NMF)，统称为“计数”模型；并将基于

神经网络的词向量模型(CBOW与C&W)统称为

“预测”模型．在28亿单词的语料上的实验表明，预

测模型对在各项指标中比计数模型有显著的优势．

同年Milajevs等人[843尝试使用向量按位相加、按位

相乘等基本的语义组合方式表示短语以及句子的语
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义．然而，实验结果却表明，基于共现矩阵的词表示

方法相比神经网络的词向量模型，具有更强的语义

组合能力．Levy等人[5胡在中尝试了多种不同的模

型参数，发现大部分参数设置的技巧，对基于共现矩

阵的模型以及基于神经网络的模型同时有效，并且

神经网络模型相比共现矩阵模型在单词相似度估计

方面并没有明显优势．

然而，由于前文所述模型都是无监督学习模型，

并非针对某些固定任务而设计，因此在各自论文中

往往使用不同的语料，不同的任务以及实验设置进

行评价．而许多工作又没有公开源码与学习得到的

单词表示，因此也难以在一个统一的语料，以相同的

设置进行公平比较．因此，现有关于单词表示模型比

较的文献，也只是局限于部分模型部分任务．下文尝

试从单词相似度、类比任务以及将单词表示作为特

征用于外部任务3个角度来对比现有代表性模型，

分析不同模型的特点，以及其适用场景．

3．7．1单词相似度

衡量单词的语义相关性，一直是评价单词表示

质量的经典任务．其中使用最广泛的数据集当属

WordSim 353(WS 353)数据集口5I．该数据集包含了

353个单词对，其中每一个词对有13或者16位标

注者对其进行o～10之间的打分，分数越高表示标

注人员认为这两个词语义更相关或者更相似．最终，

对于每个词对都可以得到所有标注者的一个平均打

分，得到的数据形式如：“tiger cat 7．35”，代表词对

“tiger cat”的平均打分为7．35．对于不同的单词分

布式表示模型，在学习出单词的向量表示后，可以通

过余弦或欧式距离估计单词对的相似度．此任务的

评价标准为，计算标注者对于单词对打分与模型习

得表示得到的打分之间的Spearman排序相关系数

r Px．y一≤乎
其中：cov(x，y)表示排序列表X，Y之间的协方差；Gx

与仃，代表了对应的标准差．模型得到的打分与人工

标注的打分排序越一致，得分就越高．

除WS一353数据集外，本文还选取了另外两个

常用数据集评价单词表示．其中Rare Word(RW)

数据集[5胡侧重于评价模型学习稀缺单词表示的能

力，其包含了2034个单词对．相比其它数据集，RW包

含了更多的词形复杂少见的单词．另一个SimLex一

999(SL一999)数据邱63集则修正了WS一353混合相关

与相似的缺点，专注与单词之间的相似性．相比

WS一353，这个数据集对各个单词表示模型也更难．

表1 单词相似度实验结果(部分结果来自已有文献[58，70])

模型 语料 维度WS 353 RW SL 999

实验结果如表1所示．从表中可以看出，CBOW、

SG以及GloVe都是非常强有力的模型．相比这些

专门用来学习单词表示的模型，c&w这样用来学

习语言模型以及监督任务的模型得到的单词表示并

不能很好的捕捉单词见无监督的语义相似信息．此

外C&w模型训练速度也远比CBOW等模型要慢，

在Wikipedia 2007的语料上，Collobert和Weston

训练了两个月才得到最终的单词表示．对比SVD、

GloVe这样的矩阵分解模型与CBOW、SG这些神

经网络模型，可以发现在此任务上两者之间并没有

很显著的差异．但是两者的适用场景很不一样．如

Jeffrey等人[2妇所述，矩阵分解速度要快于CBOW

以及SG模型．但是在内存占用上矩阵分解模型要

远高于CBOW以及SG模型．另外，CBOW和SG

使用的还是一种在线的训练方式，并且可以方便地

利用已有单词表示作为初始值重新更新单词表示．

此外，对比在RW数据集与其他数据集上的表

现可以发现，CBOW、SG以及Swivel模型在稀缺词

上的表现都远好于G10Ve模型．这方面更详细的比

较可见Shazeer等人[70]的工作．这是因为GloVe相

比其他模型，并没有使用负采样技术．在学习过程

中，模型并不会对那些没有共现却具有相似表示的

单词进行惩罚．而CBOW等模型因为考虑了数据中

并没有出现的共现信息，因此可以在词频较少的单

词上具有较好的结果．

3．7．2单词类比

除单词相似度任务外，单词的类比任务同样被

广泛用于评价单词表示质量．单词类比任务最早由

Mikolov等人[873提出以量化评价单词对关系的相

似性，主要数据集由Mikolov等人H1在工作中提出．

该数据集包含了大量的类似于“a之于b正如c之

于 ”这样的问题，其中缺失的单词需要寻找整个词

汇表中来回答．回答这样的问题，需要找到一个单词

的向量vec(z)，它尽可能的接近vec(6)一vec(＆)+
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VCC(C)：

argmax(vec(b)一vec(a)+vec(c))vec(x)
z∈V，T≠o

T；∈6．z；!o

只有当单词．7C正好是缺失的单词时，此问题才

被判为回答正确．最终的评价标准则是回答正确的

问题占所有问题的百分比．

此数据集包含了5类语义类比任务以及9类句

法类比任务．其中，语义类比任务包含了8869个问

题，大体上都是关于人物和地点的问题，如“Beijing：

China～Paris：France”．而句法类任务则包含了

10675个关于词形变换类的问题，如“good：better～

bad：worse”．

实验结果如表2所示．可以发现，相比SVD以

及HPCA模型，CBOW和SG在单词类比任务上具

有明显优势．这也印证了Arora等人[883从数学上对

于SG等模型捕捉单词间的类比关系的解释．SG这

类线性模型相比C&w等非线性模型更能捕捉单

词问的线性关系．结合上文单词相似度实验结果，可

以发现Word2Vec的两个模型，尤其是CBOW相比

G10Ve具有明显优势．虽然Shi和Liu[8叩以及Shazeer

等人[70]的工作都表明，GloVe模型与使用负采样的

SG(SGNS)模型非常相似，其区别只在于模型中的

偏移项以及单词权重的选择．SGNS相当于GloVe

使用单词词频的对数作为便宜项，这是一个非常好

的设置，而G10Ve在实际优化时，未必能学到这么

好的参数设置，因为在实际使用时未必能达到SG

以及CBOW模型的性能．

表2单词类比实验结果(部分结果来自已有文献Ess，703)

模型 语料 维度Sere Syn Total

3．7．3单词表示用作特征

除上述两种利用单词自身属性评价单词表示的

方法外，单词表示往往也被放到外部任务中进行评

价．本文选用两个有代表性的任务：(1)将单词向量

表示作为现有系统的额外特征，完成名词短语识别

任务；(2)将单词向量表示作为唯一特征，应用于情

感分类任务．

对于名词短语识别任务，利用学习得到的单词

分布式表示作为辅助特征，应用于CRF模型．所有

模型均在CoNLL一2000公开任务[8叼上使用F，指标

进行评价．对于情感分类任务，使用Mass等人[61公

开的数据集．此数据集包含了均衡的正负两类样本，

共计50000条电影评论信息．该实验直接使用文本

中各词词向量的加权平均值作为文档的表示，以此

作特征，使用Logistic回归凹叩学习分类模型，并使

用10重交叉验证进行评价，评价标准使用F。．

实验结果如表3所示，其中TSCCA代表了

EigenWord中的两步CCA模型[66娟7|．可以发现在

句法相关任务上C&w模型要优于其他模型．相比

其他模型忽略了单词间的顺序信息，C&W建模了

单词见的顺序信息．Landauer[9胡分析文本中约有

20％的语义来自于词序，而剩下部分来自词的选择．

Ling等人[93]在CBOW以及SG模型加入顺序信

息，实验表明在依存解析以及词形标准任务上都取

得了性能提升．另一方面，在语义相关任务上，可以

发现CBOW要显著好于其他模型．整体而言，可以

发现不同模型在这些外部任务上的性能差距都很

小，这是因为这些模型都没有争对特定的任务进行

设计．此外，可以发现单词表示学习模型在单词自身

属性评价结果与外部具体任务上的性能并不一致，

如C&w在名词短语识别上好于CBOW，但是在单

词相似度与类比实验上，都远差于CBOW．这些都

对单词表示模型的评价提出了挑战，这方面的具体

讨论可见4．5节．

表3单词表示作为特征实验结果(结果来自已有文献E98)

3．8 小 结

单词分布式表示在取得巨大成功的同时，也伴

随着各种争议．如Turian等人[823表示现有单词分

布式表示在实际应用中所取得的提升，并没有

Brown聚类[433作为单词的表示所取得的提升大①．

Levy等人[583则表示SGNS以及G10Ve模型实际上

并没有比传统的PMI矩阵以及对其做SVD分解得

①Brown聚类通过极大化临近单词类别间的互信息，层次地

聚类单词形成二叉树，树的叶子节点是单词!而中间节!电则
是类别．而这些聚类也可以被用作单词表示[8“““4”“⋯．
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到的低维表示在单词相似度任务上更优秀，更多的

只是超参的调优选择．

而另一方面，也有许多工作认为以SG为代表

的这些分布式表示模型要优于传统的简单的基于共

现统计的表示．如Baroni等人[8胡系统性地比较了基

于上下文PMI矩阵的单词表示与CBOW模型，结

果显示cBOw几乎在所有任务上超越PMI矩阵表

示．另外，Guo等人口43则反驳了Turian等人口21的观

点，显示分布式表示比Brown聚类具有更强的表示

能力．

从上可见，当前对于分布式表示的性能依然存

在着许多争论，并无定论，还有待进一步深入研究．

4主要挑战以及已有解决方案

以Word2Vec为代表的单词表示学习模型，已

经在单词相似度建模、类比等任务取得了瞩目的成

果．但是，单词的表示学习依然面临着诸多挑战．此

节，旨在总结目前单词表达面临的主要挑战，以及相

应的已有工作．

4．1 多义词表示

前文所述工作，都是将单词表示为一个向量．然

而，单词中存在着大量的一词多义现象．简单地将所

有不同语义编码在一个向量中，则会给后续应用带

来诸多问题．如由于距离的三角不等式的存在①，两

个自身语义不相似，但是都与另外一个多义词不同

语义相似的单词，在表示空间中会被不恰当的拉的

更近．

对此问题，最简单直接的方式便是使用多个表

达表示多义词的每个语义．早在文献E48，50]中，研

究人员已经开始关注到单词表示中的多义词问题，

在输出层对多义词设置多个编码，但是单词的多义

性并没能在最终的单词表示中得以体现．Huang等

人[5胡使用预先学好的单词上下文的向量表达进行

k-means聚类，依据聚类结果对训练语料中单词重

新标注不同词义，从而学出多义词的不同语义表示．

然而，Huang等人的模型基于C&w模型的学习框

架，其复杂度依然较高，耗时一周才在十亿单词的语

料上学习出30 000词汇中6000个单词的多向量

表示．

而随后的一系列工作，大体上都是基于

Word2Vec进行扩展，学习多义词的多向量表示．

Tian等人[9朝在SG模型的基础之上，使用概率混合

模型，学习单词的多向量表示．前面所述工作，都假

设所有单词具有同样的语义个数，这显然并不合理．

为解决此问题，Neelakantan等人[961在SG模型的

基础上，提出一种非参模型NP—MSSG，对多义词自

动学出不同个数的向量表示．而Chen等人[973则是

利用外部资源，根据WordNet[9胡定义好的单词的多

义列表，学习多义词的多向量表达．

其他相关工作，还包括：Qiu等人[99]针对单词

的每个不同词性分别学习不同的表达；Liu等人[1”1

则在SG模型的基础上引入LDA的话题信息，学习

话题相关的单词表达；相比文献ElOO]，Liu等人[1”]

使用张量神经网络扩展SG，提出一个更加通用的模

型NTSG(Neural Tensor Skip—Gram)学习话题相

关的单词表示．

而对于多义词表示最重要的问题是，将多义词

用多个向量表示，真的能提升实际NLP应用的效果

么?上述工作并没有正面回答此问题．为回答此问

题，Li和Jurafsky[10。]测试了主流多义词表示模型

(如文献E53，96])，发现在词性标注和语义关联任务

上可以提升效果．而对于语义关联任务，当使用如长

短项记忆模型(Long—Short Term Memory，LSTM)

这类复杂模型时，这种提升也被模型能力抹平．至于

命名实体识别以及情感分析任务，多向量表示并没

能提升性能．

因此，多义词的表示学习与应用，依然是一个有

待解决的挑战．

4．2稀缺单词表示

现有的单词表示学习模型，大体都是利用大量

纯文本数据，根据单词的上下文分布来学习单词表

示．这种模式的一个挑战在于，对于那些出现次数较

少的单词，其周围的上下文往往不足以学习出一个

好的表示．针对此问题，已有一些工作，利用单词自

身结构所携带信息，帮助学习那些稀缺单词的表示．

Luong等人[54]在C&w的框架下，使用递归神

经网络(Recursive Neural Network，RecursiveNN)

建模单词内部结构，以更好地学习那些出现次数较

少的词形复杂的单词表达．Botha和Blunsom[1”3将

词素信息引入LBL模型帮助学习单词表达和语言

模型．Qiu等人[1“3扩展CBOW模型，使用上下文以

及其词素的表达预测目标单词及其词素来学习单词

以及词素的表达．而后，Sun等人[1”]扩展CBOW模

型，在使用上下文预测目标词的同时还使用目标词

词素预测它．相似的思路，被对称地用来扩展SG模

① 对于距离度量d，有d(a，c)≤d(a，6)-4-d(b，f)
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型．相比文献EL04]与[105]显式地建模了单词与自

身词素之间的交互．

上述已有工作，都是基于单词的词素信息，试图

使用共享词素的单词表示来帮助那些稀缺词的表示

学习．然而对于那些出现次数少，而又不是由词素构

成的单词，利用词素办法也难以作为．针对此问题，

已有工作尝试利用字符级信息，增强单词学习表

示[106]．这依然是一个富有挑战的研究方向．

4．3细粒度语义建模

现有基于分布语义假设，仅利用上下文统计信

息的模型，难以学习单词的细粒度语义．如反义词通

常可以出现在相似的上下文中，而现有模型大体难

以区分这些单词的向量表示．再有Rubinstein等

人[1071实验发现，使用分布语义假设学习得到的单词

表达，不能很好的捕捉单词的属性信息．而现实中，已

经存在许多先验知识库描绘了单词间的关联信息，如

WordNet[983和FrameNet[1”]．近年来，已有一些工

作尝试利用这些先验知识帮助学习单词表达．

第1类工作，通过修改已有模型的目标函数，引

入知识库信息(如单词间关系、单词的属性)作为约束，

优化单词表达的学习．如使用WordNet中同义词关

系，使得这些同义单词的向量表达更相似．Yu和

Dredze[1091在CBOW的基础上，提出RCM(Relation

Constrained Model)使用单词去预测知识库中相关

的单词的表达．但此工作忽略了知识库中所标注的

单词间关系的不同．Bian等人[1101尝试将Longman

词典①、WordNet等知识库中词法、句法以及语义等

外部知识作为附加输入或监督信息引入CBOW模

型．而后，Xu等人[1“3利用知识库中单词关系和属

性信息作为距离约束引入SG模型．Liu等人口121将

外部知识作为不等式约束来扩展SG模型．

而另一类工作则尝试利用知识库，直接改善已

有单词表达．Faruqui等人[1133使用单词问关联信息

构建单词间网络，并在图上使用信念传播(Belief

Propagation，BP)更新单词的表示，使得关联单词的

向量表示更接近．

4．4单词表示的解释性

虽然单词的分布式表达在近些年取得了令人瞩

目的成功，但它的可解释性一直是被诟病的严重问

题．对于这种稠密的实数向量表示，我们并不知道它

的每一维代表什么，或是多个维度一起代表什么，也

不知道这些维度上的值的意义．如我们并不知道

“狗”的向量表示的哪些维度代表了它的性别，也不

知道什么样的值代表“雌”或“雄”．然而，即使我们知

道哪些维度表征性别，它依然是难以解释的，因为这

些维度在所有的单词上都会有非零值，包括那些无

性别的事物．这种表示方式，既是难以解释，也是不

经济的[1“。1“]．

以往工作显示，稀疏化是提高表示可解释性的一

个可行方案．关于人的视觉研究发现，初级视觉皮质

(primary visual cortex，V1)中的神经元具有一种分

布式的稀疏表示[116117]．而语言方面的研究也发现，人

们倾向于只使用20～30个特征去描述一个单词[1”]．

近年来，有一些工作尝试使用稀疏向量来提高

单词表示的可解释性．

Murphy等人口191使用非负稀疏编码以提高矩

阵分解得到的单词表示的可解释性，并与LSA做了

翔实对比．Faruqui等人[12叩则直接对Word2Vec学

到的单词表示做稀疏编码(Sparse Coding，SC)，结

果显示，相比原始表达，分解后的稀疏表示在提升可

解释性的同时，在实际外部应用(如文本分类)上性

能也得到了提升．与文献[120]后处理的方式不同，

Sun等人[1“3直接在CBOW模型中引入稀疏约束，

直接学习稀疏表示．

此外，Luo等人[1221则受非负矩阵分解启发，在

SG模型中引入非负约束，结果显示同样可以提升

表达的可解释性．

4．5单词表示的评价

单词表示的评价，同样是单词表示学习领域面临

的一个挑战．常见的评价方式可分为内源(intrinsic)

评价与外源(extrinsic)评价．

内源评价，主要有单词相似度以及类比任务．相

似度任务，主要衡量模型学出的单词表示编码的单

词问相似度与人给出的单词相似度之间的相关性．

除去普通的单词相似度测试集，如WordSim353[8⋯、

SimLex 999[863外，还有针对特殊场景设计的测试集，

如评价多义词表示的SCWS(Stanford Contextual

Word Similarity)[53I，评价稀缺词相似度的Rare

Word[5 4I．

单词类比任务来源于Mikolov等人[87]发现使

用循环神经网络(Recurrent Neural Network，

RNN)学到的单词表示不但可以编码单词问的相似

度，还可以编码单词对间的相似度，也就是Mikolov

所谓的语言正则性(1inguistic regularities)，又或者

Turney的关系相似度(relational similarities)[123]．

如“北京之于中国，相当于巴黎之于法国”．Mikolov

①http：f?wⅥw．10ngmandictionariesonline．COill．

万方数据



7期 孙飞等：分布式单词表示综述 1617

发现，使用简单的向量运算，便可以回答语法、语义

上的这类类比问题．如上面的示例可通过向量减法

捕捉：训8f(北京)一"uec(中国)一vec(巴黎)一'uec(法

国)，这里vec(x)代表单词z的向量表示．如图5所

示，3个首都与国家对之间的向量相减后得到了近

似平行的向量．这表明，这种向量表示捕捉到了单词

之间的语义关联．而后，单词的类比任务被广泛用于

评价单词表示的好坏．

图5单词类比示意图(利用PCA将单词向量表示降维
到2维后示意图，途中箭头所示为使用对应的首

都的向量减去国家向量表示后得到的向量)

上述两种方式，都仅仅是评价单词表示的内在

属性．而Tsvetkov等人[12胡发现，在外源任务上的好

坏，并不能反映单词表示在外部实际应用上的好坏．

学习单词表示，最终目的毕竟还是为了实际应用．因

此也使用命名实体识别、单词极性分类等监督任

务[8 2’12胡来评价单词表示的好坏．

然而，一则若以监督任务的结果为指标，那么修

改任务模型本身所能带来的提升往往远高于不同单

词表示之问的差异．二则很难说明监督任务所使用

的模型对于单词表示有无偏好．如Schnabel等人[9u

发现不同的任务倾向于不同模型得到的单词表示，

外部监督任务并不适合作为评价单词表示质量的

桥梁．

因此，合理评价单词表示的质量，依然是一个挑

战．一个初步的进展是，Tsvetkov等人[1241使用与手

工构建的单词语言学特征表示[126]的相关系数作为

评价单词表示质量的指标．他们同时实验证实了这

种指标比单词相似度任务指标，与实际应用中的性

能具有更高的相关性．

5 单词表示未来研究方向展望

近年来单词的表示学习，已引起研究人员的广

泛关注，并在很多任务中展现了巨大的应用潜力．对

于其面临的挑战，也已经提出了许多探索工作、解决

方案．本节将对单词表示学习的未来进行展望．

5．1 面向具体应用的单词表示

无监督的单词表示，并没有考虑具体任务信息，

因此难以发挥单词表示的最大效用，也造成单词表

示评价的困难．未来，结合具体应用特点，在单词表

示学习中引入任务相关的信息，将是一个研究热点．

在学习过程中，考虑任务特点，主要可分为两类

方式．

(1)直接在单词学习目标函数中引入任务信

息．如为更好应用于情感分类任务，在学习单词表示

时，引入情感极性信息，学习的到带有情感极性的单

词表示口。6’12 7I．此外，Tang等人口61在学习单词表达

时，引入标签信息，以增强单词表示在分类任务中的

判别能力．

(2)针对任务特点，设计特定的模型．如Ling等

人[9胡针对句法类任务，将序列信息引入CBOW和

SG模型．Chen等人[1283以及Li等人[12叼根据中文的

特点，改进CBOW与SG模型，以更好的学习中文

字、词的表示．

5．2单词分布式表示应用的研究

自word2Vec、G10Ve等高效的单词表示学习

算法提出，关于单词表示学习算法本身的研究已经

放缓．如近两年关于单词表示学习的算法，大体上都

是基于Word2Vec的扩展．这主要是因为现有算法

已经可以高效处理大规模数据，支撑实际应用．现有

使用单词表示的工作，大多集中于简单地将单词的

向量表示作为系统的输入．而未来的研究热点，将主

要集中于如何利用单词分布式表示的特点，更好地

解决实际应用问题．

词袋模型是现有信息检索、话题模型等众多研

究的基础假设，而其本身则以独热表示为基础．相比

于独热表示，单词的分布式表示编码了单词语义信

息先验知识．因此，如何利用分布表示，改进这些模

型，甚至提出基于分布式表示的框架，将是一个有意

义的研究方向．

如近期关于在话题模型中引入单词分布式表示

的工作便是这方面探索的典型．包括，Nguyen等

人[1胡利用单词表示修改LDA与DMM(Direchlet

Multinomial Mixture)模型中话题到单词之间的映

射选择过程．Das等人[141则让LDA产生单词的向

量表示而非单词标示，以克服LDA原本词袋假设

带来的缺陷．其他工作还包括，利用单词表示在话题
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模型中引入序列信息[15I，使用单词表示改进话题学

习时抽样过程口30]．

对于信息检索系统，其中一个关键的问题在于

因独热表示而引起的词汇不匹配问题(vocabulary

mismatch)．它是指文档虽然相似但使用的是不同

词汇或查询使用的词汇与相关文档使用词汇相似却

不一致而导致的丢失相关结果问题．单词的分布式

表示，则打破了独热表示的约束，非常适合解决此问

题．Ganguly等人[131]、Nalisnick[1鲴等人以及Vulic

等人口3胡的工作，在此方向做出了初步的探索．此

外，Mitra等人[1”3与Grbovic等人[1“]的工作，则探

索将单词分布式表示应用于查询扩展改写．

此外，对于单词分布式表示编码类比关系的应

用，也是一个值得探索的方向．Fu等人口351利用单词

分布式表示所展现的单词间类比关系学习单词间的

层次结构．Soricut与Och[1361则利用此特性学习归

纳单词的词形规则．

5．3 多源信息融合的单词表示

针对第4节所述诸多挑战，都可以融合多源信

息来尝试解决，如表达解释性、稀缺单词表示、单词

细粒度语义．

如对于单词的分布式表示缺乏解释性，Fyshe等

人[1373利用功能性磁共振成像(Functional Magnetic

Resonance Imaging，fMRI)和脑磁图(Magnetoen—

cephalography)数据，非负稀疏联合分解文本与大脑

数据，以提高表示的解释性．Faruqui和Dyer[1 261使用

多个单词知识库构建了一个可解释的特征表示．而

将现有各种单词表示，与此可解释的表示进行对齐，

或许可以解释每一个特征所对应的分布式表示的模

式．但文献[126]所得到的最终表示中冗余噪声较多

且高维稀疏，如何对齐这两种表达，亦是一个问题．

此外，多源信息，不仅仅限于前文所提及的词根

信息、知识库，还可以是跨语言文本数据．如Faruqui

和Dyer[1381使用CCA学习平行语料单词表示，显著

提升英文单词表示质量．

目前，对于可利用的资源以及如何利用都只是

处于初步阶段，将来必定还会有更多工作涌现．

5．4单词分布式表示属性研究

虽然研究人员已经提出了大量的单词表示学习

算法，并将这些向量表示广泛应用于自然语言处理

的各种应用．但是对于这些表示具有什么样的属性，

编码了什么样的信息，以及如何应用这些特性，我们

还知之甚少．

从Mikolov等人发现对单词分布式表示做简单

的向量运算可以揭示单词间的类比关系，到Schnabel、

Wilson、Schakel等人[91’13”14叩发现现有单词表示学

习算法得到的向量，或多或少都编码了单词的词频

信息．再到Arora等人口81尝试从数学上解释为什么

以Word2Vec为代表的单词表示学习算法可以捕捉

单词间的类比关系．研究人员在一步步深入探索单

词分布式表示的特性．

正如类比性质的发现，启发后续工作口351学习

单词间的层次结构以及文献E136]利用学习归纳单

词的词形规则．对于单词表示自身性质更好的理解，

可以促进相应的应用研究．而对于单词分布式表示

自身的研究还处于刚刚起步的阶段，这也是一个未

来值得深入研究的领域．

5．5其他研究方向

除以上几个研究方向外，还有很多关于单词表

示学习的研究工作亟待展开．

(1)单词表示的组合．如何利用单词表示，组合

得到短语、句子以及文档的表达，也是未来一个研究

热点．目前，此方向主要工作集中于如何通过单词组

合得到短语的表示．如Socher等人口’28’141。421使用递

归神经网络建模单词组合成短语的过程．Mitchell

以及Blacoe等人[143。1441对单词向量表示的组合方式

(如加法、乘法、张量乘法以及卷积等)进行了全面的

实验对比，显示简单的加法与乘法就可以表现的不

错．然而Samuel与Tenenbaum[14阳最近则表示，无

论是加法、乘法，还是基于递归神经网络的模型，都

不能像人那样捕捉短语的组合模式．因此，单词表示

的组合还是一个众说纷纭的开放问题，将是未来的

一个研究热点．而如文献[145]所言，LSTM不失为

一个值得探索的可能方案．

(2)多语言单词表示．现有工作多数都是针对

英文文本，而针对其他语言的单词表示目前还处于

起步阶段，有待继续探索．如对于中文字词表示学习

的探索口28。12⋯，还有词形规则丰富的语言的单词表

示[1”]，常用于翻译领域的双语单词表示[12’14“．

(3)概率化表示．分布式表示可以看作将单词

表示为空间中的一个点，但这种表示并不能自然地

表示单词本身含义的不确定性．此外，基于向量表示

的相似度计算往往使用余弦或欧式距离计算单词间

的相似度．这种相似度度量并不能捕捉单词间的不

对称关系．针对此问题，Erk[1”3尝试将单词表示为

空间中的区域．进一步地，Vilnis和McCallum[1481则

将单词表示为多维正态分布．将单词表示为概率分

布，还是一个崭新的研究方向．相比于将单词表示为
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低维实数向量，现有工作还处于很初步的阶段，许多

问题还有待发掘研究，如表示为概率，是否还能像向

量一样，通过简单的操作表示单词间的类比关系．但
[8]

概率分布表示相比于向量表示的优点，预示着这可

能是未来单词表示范式的方向．

6 结束语

单词表示，作为自然语言处理等领域的一个基

本问题，一直是相关领域的研究热点．而单词的分布

式表示，因其相比于独热表示的诸多优点，近年来亦

广受关注，并取得众多进展．本文首先梳理了近年来

单词分布式表示代表性方法的发展脉络，并从单词

间组合与聚合关系出发，分析现有模型间的联系，将

这些模型统一在分布语义假设框架下．此外，本文还

对单词分布式表示面临的主要挑战、已有解决方案

以及未来研究方向进行了总结．

期待更多研究者加入到单词表示学习的研究队

伍中，也希望本文对于单词表示学习在国内的研究

发展提供一些帮助．

[1]

[2]

[3]
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Background

Word representation is a fundamental problem in natural

language processing．Traditional one hot representations suffer

from the data sparsity in practice due tO missing semantic

relation between words．Different from the one—hot represen—

tations，distributed word reDresentations encode the semantic

meaning of words as dense，real—valued vectors in a low—

dimensional space．As a result，the distributed word repre

sentations can alleviate the data sparsity issues．Since the

success in neural language model，distributed word represen

rations have been widely used in natural language processing，

like language model，machine translation，POS tagging，and

sentiment analysis．At the same time，various models are

proposed to leaning distributed word representations including

matrix factorization and neturon network approaches．In this

paper，we combed the development of models for learning

distributed word representations． Furthermore， we found

that all these models are built on the distributional hypothesis

but with different contexts．From this perspective，we can

group these models into two classes，syntagmatic and para～

digmatic．Then，we summarize the key challenges in learning

word representation including polysemous word representations，

rare word representations， fine grained semantic modeling，

the Interpretability of distributed word representations，and

the evaluation of word reDresentation． In addition， we also

discuss the latest and potential solutions for these challenges．

At last，we give a future outlook on the research and application

directions．

This work was supported by the 973 Program of China

under Grant NOS．2014CB340401 and 2013CB329606，the

National Natural Science Foundation of China under Grant

NOS．61232010，61472401，61425016，61203298，and the

Youth Innovation Promotion Association CAS under Grant

NOS．20144310 and 20]6】02．

万方数据


