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图1 整体模型示意图
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论文摘要

论文简介

算法原理

实验仿真

 训练数据。本文使用中文维基百科语料库，去除了文本中的英文、纯数字和一些非法字符，将繁体字转

为简体字，去除停用词后再使用jieba工具进行分词，最后得到包含163,606,948个词语的语料库。本文直接

使用JWE模型代码中从HTTPCN爬取的汉字组件文件，其中包含了20,879个字符，13,253个组件特征和

218个部首，其中7,744个汉字由多个组件构成，214个汉字的组件就是其偏旁部首。

 词语相似度。本文使用的是两个通用的评测数据集——wordsim-240和wordsim-297，数据集中每一对词语

都包含人工评价的词语相似度分数，其中240数据集有1个词语没有在语料库中出现，297数据集有4个词语

没有出现。使用模型对两个数据集中词语进行相似度打分，最后计算与人工评价分数的Spearman相关系数

。

 文本分类和命名实体识别。本文使用的是网上已有的文本分类和命名实体识别项目，将skip-gram、高斯

分布、JWE和本模型训练得到的词向量作为预训练模型输入，最后比较下游任务效果。其中文本分类任务

使用的基线方法是CNN模型，命名实体识别任务使用的基线方法是BiLSTM+CRF模型。

 给定一个词语，将skip-gram、高斯分布、JWE、本模型得到的相似度最高的前10个词语进行比较。

实验结果如下：

表一：词语相似度比较结果

表二：下游任务效果

表三：相似度最高的前10个词语

论文结论

本文提出使用高斯分布来表示词语，能够更好地捕获关于表示及其关系的不确定性，同时基于中文汉字

特点加入组件特征，最后在词语相似度计算、文本分类和命名识别识别任务以及词语定性分析上均取得较好

的效果。但同时也存在一些问题，如有些汉字的组件对汉字本身并没有语义促进作用，如“智”，其组件特

征“矢”“日”“口”对其语义并没有帮助，反而产生噪音，所以今后可以考虑计算汉字组件特征的贡献度

，或者加入五笔结构特征来进一步提高模型效果。另外，除了单维高斯分布，还会尝试使用高斯混合分布来

进行词语多义性的表示。

现有的词表示学习方法都是将每个词映射到低维空间中的一个点，致使词语语义表示过于刚性，该文使

用一种基于密度的分布式嵌入式表示，并给出一种学习高斯分布空间表示的方法，以更好地捕获关于表示及

其关系的不确定性，比点积余弦相似度更自然地表达词语的不对称性。同时，针对中文汉字本身特点，将组

成汉字的组件即子汉字的语义信息加入词表示训练。与现有方法对比，该文的模型性能在词语相似度或下游

任务等方面有更好的效果，且能更好表达词语的不确定性。

为了对语言进行建模，词语语义是第一步，只有在此基础上，我们才能进行后续的自然语言处理任务，

如命名实体识别、文本分类、情感分析、问答等。现有的词嵌入模型，如word2vec，是将每个词表示成一个

定长的向量，后续许多其他词表示方法也大都在此基础上展开。

虽然这些方法在很多下游任务上都被证明是很有效的，但是这些方法将词语表示为空间中的一个点，致

使词语语义表示过于刚性，不能很好的捕获词语与相关的目标概念之间的不确定性。点向量之间一般是通过

欧式距离、余弦距离或者点积进行相似度计算比较，它们都没有提供对象之间的非对称比较，如包含表示（

inclusion）或者蕴含表示（entailment）。此外，现有方法大多将词语作为最小单位，忽略了字的形态信息。

与其他语言不同，汉字是一种象形字，本身由偏旁部首等部件组成，这些偏旁部首组件包含着丰富的语义信

息，构成字的部首和除部首之外的组件都可以增强字的语义信息。

本文将高斯分布和汉字部件信息两个方法结合，使用高斯分布来表示词语，并针对中文汉字的特点，将

汉字的部件信息融合进去进行词表示模型训练。然后将得到的模型在词语相似度、文本分类、命名实体识别

等任务上进行评估，实验结果表明本文模型学习得到的词表示模型具有较好的效果。

Wordsim-240 Wordsim-297 Avg

Skip-gram 0.523 0.564 0.544

高斯分布 0.550 0.543 0.547

JWE 0.521 0.616 0.569

本模型 0.576 0.570 0.573

文本分类 命名实体识别

Skip-gram 96.84 87.70

高斯分布 96.82 88.72

JWE 96.20 87.95

本模型 97.22 89.41
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将每个词语使用高斯分布进行表示，每个词都对应一个函数：
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对于词语𝜔，本文使用组件特征向量和中心词向量来估计均值向量𝜇ఠ：

𝜇ఠ =
1
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使用期望似然核（expected likelihood kernel）作为能量函数𝐸来计算两个单词𝜔和𝜔之间的相似度：

𝐸 𝑓, 𝑔 = න𝑓 𝑥 𝑔 𝑥 = 𝑓, 𝑔 ଶ

模型损失函数𝐿为：

𝐿 𝑣, 𝑐, 𝑐 = 𝑚𝑎𝑥 0,𝑚 − 𝑙𝑜𝑔𝐸 𝑣, 𝑐 + 𝑙𝑜𝑔𝐸 𝑣, 𝑐

其中𝑐为正样本，𝑐为负样本，𝑚为边缘参数。


