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《同义词词林》的嵌入表示与应用评估
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摘要:在自然语言处理中,嵌入表示是表达语言知识的重要途径和手段,以《同义词词林》为例,提出基于知识库训练嵌

入表示的伪句式构造方法,并在多项任务上测试新方法的有效性.根据《同义词词林》词义编码反映的层级结构,将这些

编码扩展为多种伪句式,并据此生成不同的伪语料库,采用word2vec模型在伪语料库上训练义素向量及词向量,得到

CiLin2Vec资源,并应用于词义合成、类比推理和词义相似度计算等任务.在词义合成、类比推理任务上的准确率达到

90% 以上,超过了以往在语料库上训得的结果.证明该方法可以有效地将知识库中的理性知识注入嵌入表示中,也显示

了CiLin2Vec嵌入表示资源在应用上的巨大潜力.
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  在机器智能时代,自然语言的理解和分析具有重

要价值.在实现途径上,大体分为基于知识库的理性

方法和基于语料库的经验方法.在理性方法方面,《同
义词词林》(以下简称《词林》)作为汉语知识库的一个

典范代表,由语言学家对汉语中的词进行划分、归类,
形成语义上的层级结构,在词义相似度计算[1-3]、实体

关系抽取[4-5]、语义角色标注[6]、文本分类[7]等多种任

务或应用中有广泛影响;在经验方法方面,建立在语

料统计分析上的分布式表示也在不断发展,早期基于

词共现矩阵获得词嵌入表示[8-10],后来通过前馈神经

网络学习词嵌入的方法成为主流[11],并广泛应用于自

然语言处理的多种任务或应用[12-14].
基于知识库的理性方法,解释性强,但一般情况

下需要针对不同任务设计不同算法,在不同领域间的

适用性较差.而基于语料库的经验方法,往往采用无

监督训练,自动化程度高,获得的词向量可以适用于

多种任务.因此,如何将两者的优势结合起来,采用经

验方法在知识库中自动地提取词义信息,最大程度地

重复使用已有的人类专家知识,获得适用于多种任务

的嵌入表示,是一个较新的研究课题.
此前,有研究者注意到将理性知识注入以改善嵌

入表示的潜在需求,挖掘 WordNet图结构中简化的邻

接关 系 信 息[15]或 者 参 照 多 部 词 典 的 释 义 条 目 信

息[16],以此作为训练内容来获得词嵌入表示;也有人

关注如何由已有的词嵌入表示获得义素嵌入表示和

同义词集嵌入表示[17],以及通过建立词嵌入表示到同

义词集的映射来提高词向量的解释性[18];另有一些工

作希望在语料库训练中加入词义、句法知识以获得更

有效的词嵌入表示[19];或者采用随机游走(random
walk)方法利用知识库构建伪语料,再通过神经网络

训练获得词嵌入表示[20].这些方法大多是在基于真语

料库训练词向量,部分地加入或联结了知识库中的词

义、句法知识.之后邻接关系信息及随机游走方法对

此有所改进,不再依赖于真语料库的预训练,但在利

用知识库知识构建嵌入表示或构建伪语料时采用了

相对间接、繁琐的手段,其生成过程较为复杂.除此之

外,针对一般的知识库资源,目前也没有相对直接的

应对策略和解决方法.
本研究使用哈尔滨工业大学研发的《词林》扩展

版(http:∥www.ltp-cloud.com/download)为知识本

体,提出并展示基于知识库训练嵌入表示的伪句式构

造方法.根据《词林》词义编码的层级结构,将其扩展
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为词义描述式并构造3类伪句式:义素编码句式、义
素编码扩展句式、词编码句式,以此生成符合理性知

识分布规 律 的 不 同 的 伪 语 料 库,在 此 基 础 上 使 用

word2vec训练义素向量及词向量;考察不同训练模

型、不同窗口大小在不同伪语料库上的训练效果,并
将获得的向量分别应用于词义合成、类比推理和词义

相似度计算等自然语言处理任务上.

1 研究基础与任务简介

1.1 《词林》知识表示

《词林》是由梅家驹编撰的汉语同义词或相关词

的划分、归类词库[21],经哈尔滨工业大学社会计算与

信息检索研究中心扩展后,目前共包含77343个词、

90102个义项,这些义项被分为12个大类、95个中

类、1428个小类、4026个词群和17797个原子词群.
其大类编码为1位大写英文字母,中类编码在之后加

1位小写英文字母,小类编码在之后加2位十进制整

数,词群编码在之后加1位大写英文字母,原子词群

编码在之后加2位十进制整数并附1位符号对分类结

果作特别说明;符号“=”代表该词群内的不同词为同

义词,“#”代表该词群内的不同词为相关词,“@”代
表该词群内只有一个词.例如,原子词群编码“Aa01A01
=”代表具有特定义项的同义词集{人,士,人物,…}.
《词林》结构与编码如图1所示.在下文中,以词义编

码来泛指以上各类编码.

图1 《词林》结构示意图

Fig.1 Thestructurediagramof"Cilin"

1.2 分布式语义与分布式表示

分布式语义是一种数据驱动的语义分析,旨在对

语料 中 的 语 义 相 似 性 进 行 量 化 和 归 类,它 基 于

Harris[22]提出的著名的分布式假设,即“上下文相似

的词,其语义也相似”.
在此基础上,Hinton等[23]提出了词的分布式表

示,又称嵌入表示(embeddedrepresentation),其思想

源于如下认知看法:词义或称概念可以通过刻画它的

各种属性来高效表示,而这些属性又同时与多个概念

相关联,因此,一个概念可以通过这些属性的激活状

态来表示.这种表示方法显著区别于传统的独热表示

(one-hotrepresentation).在形式上,独热表示使用向

量的一个维度来表示不同的词,嵌入表示则用低维、
稠密的实数向量来表示所有的词,如表1所示.嵌入

表示将词之间的语义关联进行了适当的编码,使近义

词在大多数维度上都相近,因而比独热表示有更强的

表达能力.比如,即使只使用二值表示(即将每一维的

取值限定为0或1),长度为n的独热表示只能表示n
个不同的概念,而嵌入表示则可以表示2n 个不同的

概念[24].

表1 独热表示与嵌入表示对比

Tab.1 One-hotrepresentationvs.embeddedrepresentation

词 独热表示 嵌入表示

猫 [0,0,…,0,1,0,0,…,0] [0.14,…,0.61,…,-0.27]

狗 [0,0,…,0,0,1,0,…,0] [0.18,…,0.71,…,-0.31]

1.3 词义合成任务

语义合成一直是自然语言理解关注的重点,使用

有限单位组合出无限的含义,这是人类可以有效交流

的重要原因[25].基于此,不少研究者致力于使用神经

网络训得的词向量合成表示短语、句子等更大语言单

位的向量[14,26-28].但是,建立在神经网络模型上的语义

合成不易捕获和解释,这仍是计算和认知科学中反复

探讨的一个未解难题[29-30].
此前,有关语义合成的研究大多将注意力放在词

以上的语言单位上,鲜有学者关注更基本的语言层级

上的语义合成问题.事实上,词并不是语言中的基本

意义单位,文献[31]中指出,语言中的一个基本语义

单位是义位,相当于词的一个义项表达,通过分解义

位可以进一步得到最小的义素单位.比如,男人=
“人”×“男性”×“成年”[32],其中,“人”、“男性”、“成
年”都是最小的义素单位.基于此,本研究提出一种由

词以下单位进行词义合成的任务,即由义素向量合成

词向量的测试.在本研究中,将以《词林》为例衡量该

任务,其测试集由《词林》中的所有词及其词义编码

构成.

·868·
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1.4 类比推理任务

类比推理任务由 Mikolov等[33]提出,目的在于用

词向量来预测句法和语义的关联性.比如,一个标准

的表述形式如“男人∶女人∷父亲∶wi”,在理想状态

下,词wi的词向量V 可通过“男人”“女人”“父亲”的词

向量 的 加、减 运 算 得 到,即V(wi)=V(女 人)-
V(男人)+V(父亲).在类比推理任务中,人工预先给

定wi 的理想答案,计算给定词的词向量与理想词向

量的夹角余弦,以此评价词嵌入的实际效果.
Chen等[34]给 出 了 类 比 推 理 任 务 集(https:∥

github.com/Leonard-Xu/CWE),其中包含3种类型,
共计953组推理,包括:首都与国家506组,州/省与城

市175组,亲属关系272组.在《词林》中,实际包含该

任务集中的921组,包括:首都与国家506组,州/省与

城市175组,亲属关系240组.

1.5 词义相似度计算任务

词义相似度计算是同义词检测、歧义消解、信息

抽取等任务或应用的基础,其计算方法分为2种[35]:
一种是利用语料进行统计分析,将词频及分布等情况

作为词义相似度计算的依据[36],其结果依赖于选取的

语料库[37],目前常用神经网络模型获得词向量,并依

据夹角余弦计算词义相似度;另一种方法是通过发掘

知识库中概念之间的共性与差异性,以此来评估词义

相似度[38],包括基于路径、特征、信息内容和利用概念

注释等不同方法[39].
汉语中,常 用 的 词 义 相 似 度 计 算 任 务 集 包 括

MC30(https:∥github.com/huyingxi/Synonyms/

blob/master/VALUATION.md)和wordsim297(https:∥
github.com/thunlp/SE-WRL/blob/master/datasets/

wordsim-297.txt).测试者使用计算模型对测试集中

限定的词对进行相似度评分,并与人工判定标准做比

较,通常使用皮尔森相关系数r,对模型方法的有效性

进行评价.

2 《词林》的嵌入表示方法

2.1 《词林》结构的调整

在《词林》层级结构中,每一层上的词义编码并没

有明确标出词义的分类特征与取值.但是,在描写词

义时,每增加一层编码,客观上都会对意义表达产生

进一步的约束和限定.因此,可以将每层新增的编码

信息视为构成词义的一个新增义素,而低层的词义编

码中,则包含了此上各层的义素信息.换言之,每个词

义可以等价于一组义素的组合.此外,在《词林》中,所
有的词都分布在叶子节点上,其词义描写程度一样,
但这并不符合语言事实.实际上,每个词的语义颗粒

度不同,颗粒度大的应位于较高层节点,而颗粒度小

的应位于较低层节点.基于以上看法,对《词林》结构

进行调整.
考虑到位于群首的词往往能表征该原子词群的

一般含义,其代表程度较高,颗粒度也较大,按如下方

法进行《词林》结构的调整:由下至上,依次将低层中

每个编码对应的首词汇集起来并挂在上一层的父节

点下,从而使高层编码也有对应的词集,并通过高层

词集中的所有词的共性来反映特定编码的义素信息.
最终不同抽象程度的词均获得了不同的语义颗粒度

描写.整理后的《词林》结构如图2所示.

图2 调整后的《词林》结构示意图

Fig.2 Theadjustedstructurediagramof"Cilin"

2.2 基于《词林》的伪句式构造

神经网络训练依据词在上下文中的分布信息来

捕捉词义,因此,使用该方法在《词林》中提取词义,就
需要依据其中的知识描述来构造上下文分布合理的

伪句子和伪语料库.
整理后的《词林》层级结构中共有23570个节点,

每个节点代表的概念都不相同.利用每个词的词义编

码信息构造3类伪句式,即:义素编码句式、义素编码

扩展句式、词编码句式.由于《词林》中的词义编码代

表了该层上的概念含义,在造句时,依照层级结构确

定编码和词的距离具有分布合理性,适合用word2vec

·968·



厦门大学学报(自然科学版) 2018年

http:∥jxmu.xmu.edu.cn

模型来训练义素向量及词向量.3类伪句式的定义如

下,相应的示例如表2所示.

表2 《词林》中不同句式示例

Tab.2 Examplesofdifferentsentencetemplatesfor"Cilin"

句式 示  例

义素编码

句式
<BOS>AAAAA人 AAAAA<EOS>
<BOS>AAaAaAaAa人 AaAaAaAaA

<EOS>
<BOS>AAaAa01Aa01Aa01人 Aa01Aa01

Aa01AaA<EOS>
<BOS>A AaAa01Aa01A Aa01A 人 Aa01A

Aa01AAa01AaA<EOS>
<BOS> A Aa Aa01 Aa01A Aa01A01= 人

Aa01A01=Aa01AAa01AaA<EOS>
……

义素编码

扩展句式
<BOS>AAAAA人 AAAAA<EOS>
<BOS>AAAAA士 AAAAA<EOS>
……
<BOS>AAAAA翁 AAAAA<EOS>
<BOS>A AaAaAaAa人 AaAaAaAaA

<EOS>
<BOS>A AaAaAaAa士 AaAaAaAaA

<EOS>
……
<BOS>A AaAaAaAa翁 AaAaAaAaA

<EOS>
……

词编码

句式
<BOS>人 男人 高个儿 居民 职工 劳动者

健康人 亲戚 鼻祖 朋友 英雄 知识分子 教徒

反动派 人 反动派 教徒 知识分子 英雄 朋友

鼻祖 亲戚 健康人 劳动者 职工 居民 高个儿

男人 人 <EOS>
<BOS>人 男人 高个儿 居民 职工 劳动者

健康人 亲戚 鼻祖 朋友 英雄 知识分子 教徒

反动派 人 我 你 他 自己 谁 人 谁 自己 他 你 我

人 反动派 教徒 知识分子 英雄 朋友 鼻祖 亲戚

健康人 劳动者 职工 居民 高个儿 男人 人

<EOS>
……

  1)义素编码句式:根据义素的编码构造伪句式,
每个词的所有祖先节点编码构成代表该词义的义素

组合,依据祖先节点在层级结构中与该词的距离,确
定该祖先节点编码在句中与该词的距离.句式呈回文

数形,词前后均有5个编码,如果编码不足5个,则将

距离该词最近的编码复制多次进行占位处理.这样的

造句方式,保证句长固定且前后对称,同时满足连续

词袋(CBOW)方法和跳字(Skip-Gram)方法对窗口词

形式的要求.
2)义素编码扩展句式:依据不同的词义相似度计

算方法,预先对每个词筛选出和该词相似度达到特定

阈值的近义词集,并将义素编码句式中的词依次代换

为其近义词集中的其他词,以此扩大伪语料库的规

模.这种句式实质上是借助已有的理性方法,提升近

义词在伪语料库中的分布相似度,从而使依据分布信

息训得的词向量能够析取近义词.本研究中采用田久

乐等[1]的、吕立辉等[2]、朱新华等[3]提出的词义相似度

计算方法 .比如“人”的近义词集,如果采用田久乐

等[1]的算法,在特定的相似度阈值设定下,则包括

{人,士,人物,人士,人氏,人选,人类,生人,全人类,
人口,口,食指,翁}等词.
3)词编码句式:将义素编码句式中的每个义素

编码替换为该编码词集中的所有词.在这种句式假

定下,每个义素编码代表的义素信息可以通过该编

码词集中的所有词的共性反映出来,也由此代表了

该义素信息.这种句式的句长不固定,但前后依然

对称.

2.3 《词林》的嵌入表示训练

Word2vec模型基于上下文对词进行概率预测,
包括CBOW 和Skip-Gram方法,它可以从大量无标

的语料库中学习词的嵌入表示.其中,CBOW 根据当

前词wi上下文的词向量表示求和或平均后,直接预测

wi;而Skip-Gram则与CBOW对称,使用当前wi预测

其上下文中的每一个词.
本研 究 利 用 gensim 自 然 语 言 处 理 库 中 的

word2vec模块(https:∥github.com/RaRe-Technologies/

gensim),使用CBOW 和Skip-Gram方法在3种伪语

料库上进行平行训练,完全不借助于任何其他真语料

库,并考察不同窗口词大小对训练结果的影响.
值得注意的是,在构造义素编码句式和义素编码

扩展句式时,《词林》中各层的词义编码在伪语料库中

都有分布,并且与词的出现形成合理的分布关系,经
过word2vec模型训练,可以同时获得针对《词林》嵌
入表示的义素向量和词向量.并且本研究也在中文维

基百科语料(https:∥dumps.wikimedia.org)上训练

词向量,用于相关任务的效果对比与验证.

3 嵌入表示结果的应用评估

3.1 词义合成任务评估

由于《词林》的词义编码中包含了各层的义素信

息,词义等价于一组义素的组合,理论上,可以将一个

词的词向量替换成一组义素向量的归一化求和结果,
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以此考察义素向量在词义合成任务上的表现.在本研

究中,采取如下公式来计算义素合成的词向量:

w1 =∑
n

i=1
si,

V(w1)=∑
n

i=1
αiV(si),

∑
n

i=1
αi =1,

其中,w1为所要计算的词,si为与词义相关的义素,V(x)
为义素向量或词向量,αi为权重参数.权重参数按义素

所处的层级位置,采用等比递减或等比递增等不同方

法,即:αi+1=0.5αi或αi+1=2αi.
通过计算义素向量合成的词向量和原词向量的余

弦相似度,可以评价词义合成任务的有效性.由于多义

词有多种义素编码表达式,进而生成多种义素合成的词

向量,在任务评估时,对每个词对,需取得和原词向量余

弦相似度最高的一组义素合成的词向量.在该任务上,
本研究使用CBOW和Skip-Gram方法在不同句式、不
同窗口词大小下的训练结果如表3所示.

其中,扩展句式取αi+1=0.5αi和αi+1=2αi两种权

重分配中得分较高的一种,最优模型均采用αi+1=
0.5αi.依据3种相似度计算算法的不同特点,扩展句

式的相似度阈值ρ分别定为:ρ[1]=0.89,ρ[2]=0.65,

ρ[3]=0.84,训练中迭代次数为5,词向量维度为300,
最小词频为0,其他参数取默认值.

从实验结果可以看出,Skip-Gram训练效果普遍

优于CBOW,较合适的窗口大小为3~4.使用义素编

码句式效果最优,达到95.84%,表明义素信息实现了

成功注入,可以有效地用义素合成的词向量来表征原

词向量.这也说明《词林》对词义的分层描述具有一定

的合理性,生成的伪句子在分布上依然保持了这种性

质,经训练获得的义素向量和原词向量之间存在合成关

系.在加入了理性算法后,合成效果反而有所下降,可能

原因是扩展的句子采用了近义词,给语料带来了噪音,
这也反过来说明理性算法与知识确实被注入进去了.

总体来说,《词林》知识的采用,在语义合成任务

上具有显著优势.

3.2 类比推理任务评估

对于类比推理任务,使用 CBOW 和Skip-Gram
方法在不同句式、不同窗口词大小下训练得到的结果

如表4所示.
其中,扩展句式取αi+1=0.5αi,扩展句式的相似

度阈值ρ同上,训练模型参数同上,维基百科语料训练

中的最低词频为3,其他模型参数和伪语料库相同.
可以看出,Skip-Gram效果更好,最佳句式为义

素编码句式,使用该句式的义素合成的词向量成绩

达到94.37%,其效果明显优于原词向量.该结果进

一步说明,《词林》知识的采用,可以有效实现词义合

成,并将义素合成的词向量应用于其他任务上.在模

型参数相同的条件下,在伪语料库上训得的词向量

的效果优于在维基百科上训得的词向量.可能原因

在于:与词单位相比,知识库中的义素单位不存在歧

义,且有不重不漏的特性;此外,《词林》中的词义描

述式格式整齐,在此基础上生成的伪句式分布具有

规范性,句式生成过程中可以人为地控制信息分布,
减少噪音,而语料库往往带有无法消解的歧义和噪

音问题.
总体来说,使用新方法获得的《词林》嵌入表示在

类比推理任务上具有显著优势,且普遍优于 Chen
等[34]报道的72.99%的最好效果.

3.3 词义相似度计算任务评估

对于词义相似度计算任务,上述不同来源的词向

量在 MC30、wordsim297测试集上的相似度评分,以
及与人工判定标准比较的皮尔森相关系数r评分,分
别如表5和表6所示.

表3 词义合成任务评估:义素合成的词向量与原词向量的余弦相似度

Tab.3 Evaluationresultsonsemanticcompositionalitytask:cosinesimilartybetween

sememe-vector-combinedwordvectorandoriginalwordvector %

模 型
CBOW Skip-Gram

3 4 5 6 7 3 4 5 6 7

义素编码句式 85.62 87.70 88.31 87.66 87.24 95.01 95.84 95.82 95.62 95.37

义素编码扩展句式[1]* 73.61 70.67 69.25 68.29 65.73 82.21 80.71 78.11 77.86 77.14

义素编码扩展句式[2]* 64.31 63.32 60.95 58.98 58.29 78.62 76.78 75.01 74.29 74.33

义素编码扩展句式[3]* 62.86 63.29 60.68 58.83 58.46 79.60 78.02 75.73 75.39 75.01

 注:表中3~7表示窗口词大小,*分别表示采用相应文献中的词义相似度计算方法进行计算,下同.
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表4 类比推理任务评估:推理词向量与标准词向量的余弦相似度

Tab.4 Evaluationresultsonanalogicalreasoningtask:cosinesimilarty
betweenanalogicalwordvectorandcorrectwordvector %

模 型
CBOW Skip-Gram

3 4 5 6 7 3 4 5 6 7

维基百科语料 80.83 81.39 81.67 81.91 81.93 80.60 80.99 81.42 81.58 81.84

义素编码句式 64.62 65.04 66.24 63.46 64.65 92.99 92.89 92.93 93.32 93.16

义素合成的词向量 95.12 93.76 92.87 93.28 93.74 94.37 92.95 93.07 92.43 92.43

义素编码扩展句式[1]* 57.20 60.54 56.92 61.14 58.56 79.43 79.28 80.27 81.04 80.89

义素编码扩展句式[2]* 85.23 83.80 81.24 80.93 81.27 92.00 92.58 92.04 91.97 92.05

义素编码扩展句式[3]* 83.36 86.18 84.19 84.89 85.09 93.30 93.40 93.33 93.07 93.46

义素合成的词向量[1]* 91.02 91.92 91.74 89.53 90.95 92.00 92.24 91.96 91.70 92.05

义素合成的词向量[2]* 92.64 89.85 89.58 88.66 91.78 91.06 91.93 92.39 91.53 92.31

义素合成的词向量[3]* 90.31 90.30 88.76 88.73 89.50 92.43 91.50 92.37 92.54 92.67

词编码句式 77.88 78.19 79.89 78.04 76.64 74.66 76.12 74.88 76.60 77.04

表5 MC30词义相似度计算任务评估:r
Tab.5 Evaluationresultsonwordsimilaritymeasurementtask(MC30):r %

模 型
CBOW Skip-Gram

3 4 5 6 7 3 4 5 6 7

维基百科语料 65.99 64.24 64.41 67.09 65.72 67.08 65.50 66.09 65.07 66.20

义素编码句式 22.31 11.02 27.88 24.13 39.19 42.88 60.82 70.92 74.39 70.71

义素合成的词向量 67.50 59.47 62.64 67.43 69.99 74.35 70.36 76.10 77.65 77.02

义素编码扩展句式[1]* 20.12 2.630 33.32 14.95 -0.05 63.83 63.17 77.05 75.60 77.42

义素编码扩展句式[2]* 46.23 42.03 22.16 19.16 32.72 73.20 65.09 62.70 70.88 70.41

义素编码扩展句式[3]* 26.08 29.83 40.52 18.80 13.82 77.97 84.73 80.60 82.89 79.18

义素合成的词向量[1]* 74.59 70.47 76.65 73.83 77.39 84.86 81.39 84.60 82.04 84.95

义素合成的词向量[2]* 75.26 62.01 64.13 74.62 76.46 81.23 77.88 73.19 80.59 82.08

义素合成的词向量[3]* 67.41 78.59 63.38 71.64 79.27 68.84 82.00 81.99 81.19 82.50

词编码句式 13.59 37.83 38.49 36.86 44.70 63.11 69.18 78.85 75.54 69.61

  其中,扩展句式取αi+1=2αi,扩展句式的相似度

阈值ρ同上,训练模型参数同上,维基百科语料训练的

模型参数同上.《词林》中包含 wordsim297中的277
个词对,最后评分以这277个词对为标准,受最低词

频限制,维基百科训练结果中仅包括 wordsim297中

的277个词对,表6中相应为这277个词对上的得分.
在词义相似度的计算任务上Skip-Gram效果更

好,最佳窗口大小是7.义素合成的词向量比原词向量

的表现要好,再次证明应用《词林》中的词义合成性可

以提高相关任务的性能.加入理性算法的扩展句式后

进一步提升了其性能,其中,r最高的是加入了田久乐

等[1]提出的相似度计算算法,其义素合成的词向量达

到了84.95%,表明理性方法在训练过程中被成功注

入,在近义词的嵌入表示中得到了体现.考查初始的

理性方法,文献[1-3]中的词义相似度计算方法在

MC30上的r分别为49.39%,74.03%和79.24%,在

wordsim297上 的 r 分 别 为 35.53%,34.11% 和

42.22%,新方法获得的《词林》嵌入表示的效果普遍

更好,优于传统的知识库理性方法并可能接近《词林》
知识表示的能力上限.

和维基百科训练结果相比,在迭代次数等模型

参数相同的情况下,新方法获得的《词林》嵌入表示在
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表6 wordsim297词义相似度计算任务:r
Tab.6 Evaluationresultsonwordsimilaritymeasurementtask(wordsim297):r %

模 型

窗口大小

CBOW Skip-Gram

3 4 5 6 7 3 4 5 6 7

维基百科语料 60.76 62.32 62.77 63.92 64.53 58.09 58.93 59.86 59.79 59.25

义素编码句式 7.22 10.38 14.71 13.97 18.76 26.22 32.03 32.60 37.72 33.19

义素合成的词向量 32.00 32.28 29.71 28.03 29.44 32.74 32.28 32.97 33.62 32.53

义素编码扩展句式[1]* 21.32 5.40 8.64 4.38 2.05 30.80 34.07 40.27 38.65 38.29

义素编码扩展句式[2]* 16.36 15.86 12.18 1.04 5.74 37.07 39.22 39.42 36.57 39.05

义素编码扩展句式[3]* 23.39 16.88 6.06 3.77 7.74 37.85 39.22 38.09 33.01 38.29

义素合成的词向量[1]* 35.34 28.95 34.15 31.76 32.01 36.33 38.97 38.71 41.75 38.26

义素合成的词向量[2]* 36.25 32.70 38.26 38.23 39.45 40.66 42.01 40.71 42.74 41.91

义素合成的词向量[3]* 34.25 35.88 34.58 38.50 39.40 39.40 41.17 40.73 38.71 43.48

词编码句式 27.70 27.23 28.17 25.18 32.46 34.61 36.40 39.02 39.19 38.62

MC30测试集上超过了维基百科,而在wordsim297上

则落后于维基百科.此外,有意思的是,和 MC30相

比,wordsim297上理性方法计算得到的结果与新方法

得到的结果都表现出随迭代次数大致相同的下降趋

势,这 或 许 与 MC30选 词 特 殊 及 样 本 过 小 等 因 素

有关.
总体来说,在词义相似度计算任务上,语料库上

的训练结果更加稳定.《词林》嵌入表示在wordsim297
上表现不佳,有可能是因为《词林》知识表示与数据本

身存在先天的局限性,比如在颗粒度表达问题或者语

义分类不合理等.

4 结论及展望

本研究以《词林》为知识本体,提出并展示了基于

知识库训练嵌入表示的伪句式构造方法,考察不同训练

模型、不同窗口大小在不同伪语料库上的表现,并分别

应用于词义合成、类比推理和词义相似度计算等自然

语言处理任务上.实验结果表明,新获得的义素向量

及词向量资源CiLin2Vec在不同任务上都取得了进

展或突破.其中,在词义合成和类比推理任务上表现

突出,准确率达到90%以上,显示该方法在应用上的

巨大潜力.本研究也将《词林》的CiLin2Vec嵌入表示

资源发布在网络上(https:∥github.com/ariaduan/

CiLin2Vec),以方便科研和业界验证、使用、推广.
在性质上,该方法有效复用已有的知识库资源,

利用句式构造控制向嵌入表示中注入的理性知识,并
借鉴已有的计算方法进行预处理,发掘理性知识和计

算方法结合的最优方式,这些做法易于理解,有很强

的解释性;该方法在训练过程中完全不使用真语料

库,基于知识库生成伪语料的方式更加直接、简便,降
低了获得 嵌 入 表 示 的 复 杂 度,极 大 地 缩 短 了 训 练

周期.
在未来,针对其他各类知识库,希望探究该方法

的通用模型与一般特征,考察知识库上训得的词向量

与语料库上训得的词向量的联合应用,并由此形成对

不同资源的知识表示及数据特点的评价.这些观点和

方法,也将支持用于描述汉语语素及构词意义的北京

大学《汉语概念词典》的研究与开发.
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AnEmbeddedRepresentationfor"TongyiciCilin"andIts
EvaluationonTasks

DUANYuguang1,2,LIUYang1,3*,YUShiwen1,3
(1.KeyLaboratoryofComputationalLinguistics(MinistryofEducation),PekingUniversity,

2.YuanpeiCollege,PekingUniversity,3.InstituteofComputationalLinguistics,PekingUniversity,Beijing100871,China)

Abstract:Innaturallanguageprocessing(NLP),tolearnembeddedrepresentationisaneffectiveapproachofcapturingsemantics
fromlanguageresources.Atpresent,however,thisapproachhasbeenmuchlimitedtousinglarge-scalecorpora,withlittleattention
toextractingrationalknowledgefromknowledgebases.Inthispaper,basedon"TongyiciCilin",afamousChinesethesaurus,we

presentamethodforimplantingrationalknowledgeintoembeddedrepresentation,thenevaluateitintermsofdifferentNLPtasks.
Accordingtothehierarchicalencodingsformorphemicandlexicalmeaningsin"TongyiciCilin",wedesignmultipletemplatesto
createinstancesaspseudo-sentencesfromthesepiecesofknowledge,andapplyword2vectoobtainCiLin2Vec,thesememeandword
embeddingsofnewkindsasfor"TongyiciCilin".Forevaluation,tasksofsemanticcompositionality,analogicalreasoningandword
similaritymeasurementaretakenintoconsideration.Wemakeprogressandbreakthroughonthetasks,reachinganaccuracyofover
90%forbothsemanticcompositionalityandanalogicalreasoning,demonstratingthatthepiecesofrationalknowledgehavebeen
appropriatelyimplanted,withverypromisingprospectsforadoptionoftheknowledgebases.

Keywords:"TongyiciCilin";embeddedrepresentation;semanticcompositionality;analogicalreasoning;similarity
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