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[摘要] 　 神经网络概率语言模型是一种新兴的自然语言处理算法ꎬ该模型通过学习训练语料获得词向量和概

率密度函数ꎬ词向量是多维实数向量ꎬ向量中包含了自然语言中的语义和语法关系ꎬ词向量之间余弦距离的大小

代表了词语之间关系的远近ꎬ词向量的加减代数运算则是计算机在“遣词造句” . 近年来ꎬ神经网络概率语言模

型发展迅速ꎬＷｏｒｄ２ｖｅｃ 是最新技术理论的合集. 首先ꎬ重点介绍 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 的核心架构 ＣＢＯＷ 及 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍꎻ接着ꎬ
使用英文语料训练 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型ꎬ对比两种架构的异同ꎻ最后ꎬ探讨了 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型在中文语料处理中的应用.
[关键词] 　 自然语言处理ꎬＷｏｒｄ２ｖｅｃ ＣＢＯＷ Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍꎬ中文语言处理
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统计语言模型的一般形式是给定已知的一组词ꎬ求解下一个词的条件概率ꎬ具体如下式所示:

ｐ^(ｗＴ１)＝ ∏
Ｔ

ｔ ＝ １
ｐ^(ｗ ｔ ｜ｗ ｔ

－１
１ )ꎬ (１)

其中ꎬｗ ｔ 是第 ｔ个词ꎬｗ ｊｉ 为上文词序列:
ｗ ｊｉ ＝(ｗ ｉꎬｗ ｉ＋１ꎬｗ ｉ＋２􀆺ꎬｗ ｊ－１ꎬｗ ｊ) .

统计语言模型的一般形式直观、准确ꎬｎ元模型就是其中的一种. 在构建 ｎ 元模型时ꎬ有如下假设:在
不改变词语在上下文中的顺序的前提下ꎬ距离相近的词关系越近ꎬ或者说关联度越大ꎻ而距离较远的词关

系越小ꎬ当距离足够远时ꎬ我们认为词语之间没有关联度(或者说关联度很小ꎬ在构建模型时可以忽略) .
基于以上认识ꎬ我们的模型可以简化为如下模型:

ｐ^(ｗ ｔ ｜ｗ ｔ
－１
１ )≈ｐ^(ｗ ｔ ｜ｗ ｔ

－１
ｔ－ｎ＋１) . (２)

问题看似解决了ꎬ但是ꎬ上述模型设定了前提条件:只有出现在训练语料中的句子才能运用此模型ꎬ并
且句子中词语的顺序还不能改变. 换句话说ꎬ如果一个句子并没有出现在训练语料中ꎬ那么按照上述模

型ꎬ其概率就应该为 ０.
有一种解决方案是“拼凑”ꎬ即我们从训练语料中取出片段来拼凑出未出现在语料中的句子ꎬ这些片

段可长可短ꎬ１ 个词、２ 个词等等(如果是 ｎ 个词那么就等同于句子在训练语料中出现了)ꎬ具体该方法如
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何获取条件概率请参考 ｂａｃｋ￣ｏｆｆ ｔｒｉｇｒａｍｍｏｄｅｌｓ(Ｋａｔｚꎬ１９８７)ꎬＳｍｏｏｔｈｅｄ ｔｒｉｇｒａｍ ｍｏｄｅｌｓ( Ｊｅｌｉｎｅｋ ａｎｄ Ｍｅｒｃｅｒꎬ
１９８０) . 但是使用这种方法ꎬ花费巨大代价也很难取得足够性能的提升(Ｇｏｏｄｍａｎꎬ２００１) .

上述模型没有完全利用语料的信息:(１)没有考虑距离更远的词语与当前词的关系ꎬ即超出范围 ｎ 的

词被忽略了ꎬ而这两者很可能是有关系的. 比如ꎬ“华盛顿是美国的首都”是当前语句ꎬ隔了大于 ｎ 个词的

地方又出现了“北京是中国的首都”ꎬ在 ｎ元模型中ꎬ“华盛顿”和“北京”是没有关系的ꎬ然而ꎬ两个句子却

隐含了语法以及语义关系ꎬ即“华盛顿”和“北京”都是名词ꎬ并且分别是美国和中国的首都ꎻ(２)忽略了词

语之间的相似性ꎬ即上述模型无法考虑词语的语法关系. 例如ꎬ语料中的“鱼在水中游”应该能够帮助我们

产生“马在草原上跑”这样的句子ꎬ因为在这两句中ꎬ“鱼”与“马”ꎬ“水”与“草原”ꎬ“游”与“跑”ꎬ“中”和
“上”具有相同的语法特性. 而在神经网络概率语言模型当中ꎬ这两种信息将被充分利用到.

１　 神经网络概率语言模型的发展

神经网络概率语言模型经历了很长的发展阶段[１－１０] . 由 Ｂｅｎｇｉｏ 等人提出的模型 ＮＮＬＭ (Ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ) [１]最为系统知名ꎬ以后的发展工作都参照此模型进行.

历经十余年的研究ꎬ神经网络概率语言模型有了很大的发展. 在架构方面ꎬ有了比 ＮＮＬＭ 更简单的

ＣＢＯＷ 模型[１２ꎬ１３]、Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型[１２ꎬ１３]ꎻ其次ꎬ在训练算法方面ꎬ出现了 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｓｏｆｔｍａｘ 算法[１１]、负采

样算法(Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓａｍｐｌｉｎｇ) [２ꎬ６ꎬ１０]ꎬ以及为了减小频繁词对结果准确性和训练速度的影响而引入的欠采样

(Ｓｕｂｓｕｍｐｌｉｎｇ)技术. 本文将要讨论的是 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 的架构ꎬ即 ＣＢＯＷ 和 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ.

２　 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型的核心架构

在开始之前ꎬ我们引入模型复杂度[３]ꎬ模型复杂度的定义如下:
Ｏ＝Ｅ∗Ｔ∗Ｑ. (３)

其中ꎬＥ表示训练的次数ꎬＴ表示训练语料中词的个数ꎬＱ因模型而异. Ｅ值不是我们关心的内容ꎬＴ与训练

语料有关ꎬ其值越大模型就越准确. Ｑ在下面讲述具体模型时再讨论.
如上节所言ꎬＮＮＬＭ 模型是神经网络概率语言模型的基础模型. 在 ＮＮＬＭ 模型中ꎬ从隐含层到输出层

的计算量是主要影响训练效率的地方[１]ꎬＣＢＯＷ 和 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型考虑去掉隐含层. 尽管神经网络的隐含

层很有吸引力ꎬ但是实践证明了新架构的可行性. 新架构训练的词向量的精确度可能不如 ＮＮＬＭ 模型ꎬ但
是这一点可以依靠增加训练语料的方法来完善. 下面ꎬ我们介绍 ＣＢＯＷ 和 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型.

图 １　 ＣＢＯＷ 模型示意

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＣＢＯＷ ｍｏｄｅｌ

２.１　 ＣＢＯＷ 模型

ＣＢＯＷ 模型简单理解就是上下文决定当前词出现的概

率. 在 ＣＢＯＷ 模型中ꎬ上下文所有的词对当前词出现概率的

影响的权重是一样的ꎬ因此叫做 ＣＢＯＷ( ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｂａｇ￣ｏｆ￣
ｗｏｒｄｓ ｍｏｄｅｌ)模型ꎬ正如在袋子中取词ꎬ取出数量足够的词就

可以了ꎬ至于取出的先后顺序是无关紧要的. ＣＢＯＷ 的模型

图如图 １ 所示.
ＣＢＯＷ 模型的训练复杂度为

Ｑ＝Ｎ∗Ｄ＋Ｄ∗｜Ｖ ｜ . (４)
其中ꎬＮ 为输入层窗口长度ꎬＤ 为发射层维度ꎬ ｜ Ｖ ｜为训练语

料的词典大小(不同词语的个数) . 复杂度就是简单矩阵计

算. 主要的计算量为 Ｄ∗｜Ｖ ｜ .
２.２　 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型

Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型是一个简单但却非常实用的模型. 在自然语言处理中ꎬ语料的选取是一个相当重要的

问题:第一ꎬ语料必须充分. 一方面词典的词量要足够大ꎬ另一方面要尽可能多地包含反映词语之间关系

的句子ꎬ例如ꎬ只有“鱼在水中游”这种句式在语料中尽可能地多ꎬ模型才能够学习到该句中的语义和语法

关系ꎬ这和人类学习自然语言一个道理ꎬ重复的次数多了ꎬ也就会模仿了ꎻ第二ꎬ语料必须准确. 也就是说

所选取的语料能够正确反映该语言的语义和语法关系ꎬ这一点似乎不难做到ꎬ例如中文里ꎬ«人民日报»的
—４４—
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语料比较准确. 但是ꎬ更多的时候ꎬ并不是语料的选取引发了对准确性问题的担忧ꎬ而是处理的方法. 如前

文所述ꎬｎ元模型中ꎬ因为窗口大小的限制ꎬ导致超出窗口范围的词语与当前词之间的关系不能被正确地

反映到模型之中ꎬ如果单纯扩大窗口大小又会增加训练的复杂度. Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型的提出很好地解决了这

些问题.
顾名思义ꎬＳｋｉｐ￣ｇｒａｍ 就是“跳过某些符号”ꎬ例如ꎬ句子“中国足球踢得真是太烂了”有 ４ 个 ３ 元词组ꎬ

分别是“中国足球踢得”、“足球踢得真是”、“踢得真是太烂”、“真是太烂了”ꎬ可是我们发现ꎬ这个句子的

本意就是“中国足球太烂”ꎬ可是上述 ４ 个 ３ 元词组并不能反映出这个信息. Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型却允许某些词

被跳过ꎬ因此可以组成“中国足球太烂”这个 ３ 元词组. 如果允许跳过 ２ 个词ꎬ即 ２￣Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍꎬ那么上句话

组成的 ３ 元词组为:
表 １　 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ

Ｔｒｉ￣ｇｒａｍｓ ２￣Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ￣ｔｒｉ￣ｇｒａｍｓ

“中国足球踢得”、“足球踢得真是”、
“踢得真是太烂”、“真是太烂了”

“中国足球踢得”、“中国足球真是”、“中国足球太烂”、“中国踢得真是”、“中国踢得太烂”、“中
国踢得了”、“中国真是太烂”、“中国真是了”、“足球踢得真是”、“足球踢得太烂”、“足球踢得
了”、“足球真是太烂”、“足球真是了”、“足球太烂了”、“踢得真是太烂”、“踢得真是了”、“踢得
太烂了”、“真是太烂了”

　 　 由表 １ 可以看出:一方面ꎬＳｋｉｐ￣ｇｒａｍ 反映了句子的真实意思ꎬ在新组成的这 １８ 个 ３ 元词组中ꎬ有 ８ 个

词组能够正确反映例句的真实意思ꎻ另一方面ꎬ扩大了语料ꎬ３ 元词组由原来的 ４ 个扩展为 １８ 个ꎬ如前文

所述ꎬ语料的扩展能够提高训练的准确度ꎬ获得的词向量更能反映真实的文本含义.

图 ２　 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ ｍｏｄｅｌ

Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型的示意图如图 ２ 所示.
Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型的训练目标就是使得下式的值最大:

１
Ｔ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑
－ｃ≤ｊ≤ｃ

ｌｏｇｐ(ｗ ｔ＋ｊ ｜ｗ ｔ) . (５)

其中ꎬｃ 是窗口的大小ꎬ在 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型中就是指 ｎ￣Ｓｋｉｐ￣
ｇｒａｍ 中的 ｎ的大小ꎬＴ 是训练文本的大小. 在 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 中ꎬ
使用的是 ｃ￣Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ￣ｂｉ￣ｇｒａｍｓ. 基本的 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型计算

条件概率如下式:

ｐ(ｗＯ ｜ｗＩ)＝
ｖ′ＴｗｏｖｗＩ

∑
｜ Ｖ｜

ｗ ＝ １
ｅｘｐ(ｖ′ＴｗｖｗＩ)

. (６)

其中ꎬｖｗ 和 ｖ′ｗ分别是词 ｗ的输入和输出向量. 上式是不实用的ꎬ因为其计算量与词典大小成正比.
Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 的计算复杂度为 Ｑ＝ ｃ∗(Ｄ＋Ｄ∗｜Ｖ ｜ )ꎬ相比 ＣＢＯＷ 模型ꎬ其计算复杂度更高.

３　 实验结果

本章使用英语语料对模型进行实验验证ꎬ第 ４ 章将探讨 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 在中文处理中的应用. 在第 ３ 章中ꎬ
我们首先比较两种 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型的核心架构.

本文使用 １４ 组实验对模型进行了检验. １４ 组实验包含各种语义和语法实验组合. 实验结果以准确率

衡量ꎬ包括语义准确率、语法准确率以及平均准确率. 我们使用了两种架构分别进行实验ꎬ比较了不同向

量维度的实验结果的差别.
１４ 组不同的实验包括了 ５ 组语义实验和 ９ 组语法实验. １４ 组实验的示例如表 ２.
衡量的方法是使用前 ３ 个词语预测最后一个词ꎬ如果相同ꎬ则预测准确ꎻ否则错误ꎬ准确预测的数目占

实验条目总数的百分比即是其准确率.
在下面的实验中ꎬ将采用计算平均准确率的方法ꎬ即语义准确率是 ５ 组语义实验的平均准确率ꎬ语法

准确率是 ９ 组语法实验的平均准确率ꎬ最后的平均准确率是 １４ 组实验的平均准确率.

—５４—
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表 ２　 实验内容示例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｅｓｔ

实验组别 示例

语义 １:ｃａｐｉｔａｌ￣ｃｏｍｍｏｎ￣ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｃｈｉｎａ Ｂｅｒｌｉｎ Ｇｅｒｍａｎｙ
语义 ２:ｃａｐｉｔａｌ￣ｗｏｒｌｄ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｃｈｉｎａ Ｋａｔｈｍａｎｄｕ Ｎｅｐａｌ
语义 ３:ｃｕｒｒｅｎｃｙ Ｅｕｒｏｐｅ ｅｕｒｏ Ｊａｐａｎ ｙｅｎ
语义 ４:ｃｉｔｙ￣ｉｎ￣ｓｔａｔｅ Ｃｈｉｃａｇｏ Ｉｌｌｉｎｏｉｓ Ｈｏｕｓｔｏｎ Ｔｅｘａｓ
语义 ５:ｆａｍｉｌｙ ｂｒｏｔｈｅｒ ｓｉｓｔｅｒ ｆａｔｈｅｒ ｍｏｔｈｅｒ
语法 １:ａｄｊｅｃｔｉｖｅ ｔｏ ａｄｖｅｒｂ ｃａｌｍ ｃａｌｍｌｙ ｒａｒｅ ｒａｒｅｌｙ
语法 ２:ｏｐｐｏｓｉｔｅ ｃｅｒｔａｉｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｓｕｒｅ ｕｎｓｕｒｅ
语法 ３:ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｂａｄ ｗｏｒｓｅ ｂｉｇ ｂｉｇｇｅｒ
语法 ４:ｓｕｐｅｒｌａｔｉｖｅ ｂａｄ ｗｏｒｓｔ ｂｉｇ ｂｉｇｇｅｓｔ
语法 ５:ｐｒｅｓｅｎｔ￣ｐａｒｔｉｃｉｐｌｅ ｃｏｄｅ ｃｏｄｉｎｇ ｄａｎｃｅ ｄａｎｃｉｎｇ
语法 ６:ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ Ｃｈｉｎａ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊａｐａｎ Ｊａｐａｎｅｓｅ
语法 ７:ｐａｓｔ￣ｔｅｎｓｅ ｄａｎｃｉｎｇ ｄａｎｃｅｄ ｆｌｙｉｎｇ ｆｅｌｌ
语法 ８:ｐｌｕｒａｌ ｂｉｒｄ ｂｉｒｄｓ ｃｏｗ ｃｏｗｓ
语法 ９:ｐｌｕｒａｌ￣ｖｅｒｂｓ ｅａｔ ｅａｔｓ ｗａｌｋ ｗａｌｋｓ

　 　 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 比 ＣＢＯＷ 的准确率高ꎬ代价是耗时很

长ꎬＣＢＯＷ 的训练速度非常快ꎻ在一定范围内ꎬ维度

的增加能大大促进准确率的提升ꎬ但是超过范围后

准确率不增反降ꎻ第 ６、７、８ 组及 １１、１２ 组实验显示

ＣＢＯＷ 的语义准确率很低ꎻ９、１０ 组显示 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ
与负采样技术结合的效果很不理想ꎬ第 １０ 组实验耗

时最长ꎬ其准确率相对于 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 最好的结果却下

降了ꎻＣＢＯＷ 与 ｎｅｇ 结合的效果较好ꎬ但是对语义准

确率的提升没有帮助ꎬ语法准确率有明显的提升ꎬ比
较第 ２ 组和第 １２ 组ꎬ在耗时大于 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ＋ｈｓ 的情

况下ꎬ其语法准确率却几乎相等ꎬ说明 Ｓｋｉｐ＋ｈｓ 技术

优于 ＣＢＯＷ 架构.
当然ꎬ上述结果是在训练数据较小的情况下取

得的(如前所述ꎬ１００ Ｍ)ꎬ当训练数据很大时ꎬ使用

Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 技术就非常耗时了ꎬ这个时候考虑采用 ＣＢＯＷ＋ｎｅｇ 技术就比较合理.
表 ３　 １４ 组实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

架构 ＣＢＯＷ/ Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 维度 算法 ｈｓ / ｎｅｇ 时间 / ｍ 语义准确率 / ％ 语法准确率 / ％ 平均准确率 / ％ 编号

Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ

５０
１００
３００
４００
６００

ｈｓ

４.７
７.７５
２１.７５
２８.４
４２.０

２９.２
４０.９
５０.０
４８.３
４５.２

２７.４
３６.８
４１.３
４１.５
４１.０２

２７.７
３７.５
４２.９
４２.７
４１.８

１
２
３
４
５

ＣＢＯＷ
１００
３００
４００

ｈｓ
１.８
４.５
６.０

２２.８
２５.６
２４.３

２８.０
３２.８
３２.８

２７.１
３１.５
３１.２

６
７
８

Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ ３００ ｎｅｇ－１０
ｎｅｇ－２０

２８.７
５５.２

２１.０
２４.０

３２.２
３４.６

３０.１
３２.７

９
１０

ＣＢＯＷ ３００
３００

ｎｅｇ－２０
ｎｅｇ－３０

９.６
１３.７

２４.１
２３.３

３５.７
３６.６

３３.５
３４.１

１１
１２

　 　 注:有关算法不是本文讨论的内容ꎬ请参考相关文献.

４　 探讨 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 技术在中文处理中的应用

中文和英文有很大的不同:在语义方面ꎬ英语重结构ꎬ汉语重语义ꎬ例如ꎬ英语有严格的过去时、现在时

和将来时ꎬ而汉语则通过上下文来区分ꎻ在语法方面ꎬ英语多长句、从句ꎬ汉语多短句、分句ꎻ在编码方面ꎬ英
语字母和汉字编码也不同ꎬ在 ＵＴＦ￣８ 编码方式中ꎬ英文字母和汉字的编码长度不同.

在前面的讨论中ꎬ我们知道ꎬ建立神经网络自然语言处理模型时并不考虑语言的语法结构和语义关

系ꎬ可以将未经训练的神经网络模型理解为一个“刚出生的婴儿”ꎬ能够模仿学习任何一种语言ꎻ另外ꎬ编
码长度不同更不会对模型有任何影响ꎬ只是在编写代码实现时需要考虑编码的识别和存储. 基于以上两

点认识ꎬ我们认为 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 可以用在中文语言处理当中.
为了验证上述想法ꎬ我们使用中文语料训练和检验模型. 实验采用的语料来源于 Ｓｏｈｕ 新闻网站保存

的大量经过手工整理与分类的新闻语料与对应的分类信息[１４]ꎬ其分类体系包括几十个分类节点ꎬ网页规

模约为 １０ 万篇文档. 我们选取了其中主题为 ＩＴ 类的语料ꎬ总共为 ４０ 万余篇文稿. 对这 ４０ 万余篇文稿ꎬ首
先去除标点符号、回车符号以及其他各类标记ꎬ只保留了由汉字构成的词语ꎬ接着使用 ｊｉｅｂａ 分词器作分词

处理ꎻ阿拉伯数字转为汉字拼写ꎬ拼写统一采用汉语小写ꎬ即一、二、三􀆺􀆺. 最后的训练语料只有一行ꎬ从
开头第一个词语开始ꎬ词语之间使用单个空格符号隔开. 处理后的语料大小 １.９ ＧＢ 大小ꎬ示例如下所示:

技术规范 草案 之后 推出 的 产品 然而 和 等 厂商 都 宣布 开始 销售 兼容 标准 前 的 产品

但是 在 这个 标准 最终 获得 批准 之前 哪 厂商 也 不能 销售 兼容 这个 标准 的 产品 赛迪网

讯 外电 消息 英特尔 首席 执行官 保罗 奥 特利尼 星期三 披露 了 移动 个人 计算机 这种 计算机.
—６４—
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４.１　 中文训练结果演示

首先将训练结果作一个演示ꎬ表 ４ 演示了近似词特性ꎬ表 ５ 演示了语义和语法关系.
表 ４　 中文语料训练结果ꎬ近似词特性演示

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｍｏ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｕｒｕｓ ｆｅａｔｕｒｅ

原始词 近似词 余弦距离 原始词 近似词 余弦距离 原始词 近似词 余弦距离 原始词 近似词 余弦距离

新华网

广播网
中青网
日讯

东方网
搜狐网

０.８１４ ４４３
０.８１１ ８４８
０.８０７ ０７７
０.８０５ ７５５
０.７６３ １６０

淘宝网

易趣
开店

易趣网
淘宝

狂欢节

０.６０６ ７１０
０.５８６ ９４６
０.５７３ ９５５
０.５４１ ５３３
０.５３９ １２２

百度

搜索引擎
搜索
腾讯

门户网站
雅虎

０.６９７ ９１３
０.６９３ ２０４
０.６００ ２３５
０.５８７ ６２３
０.５８３ ３３１

中国
移动

中国联通
中国电信

联通
中国网通

号段

０.７３１ ６１６
０.６７６ ８３７
０.６０９ ８４０
０.６０７ ０７６
０.５２２ １７１

表 ５　 中文语料处理结果ꎬ语义语法关系示例

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｄｅｍｏ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎｄ ｇｒａｍｍａｔｉｃａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎ

词 １ 词 ２ 词 ３ 预测结果 词 １ 词 ２ 词 ３ 预测结果

中国移动 王建宙 中国联通 常小兵 四川 成都 辽宁 沈阳

百度 李彦宏 腾讯 马化腾 四川 成都 广东 广州

女生 男朋友 男生 谈恋爱 四川 成都 陕西 武汉

妈妈 女人 爸爸 男人 陕西 西安 四川 成都

手机 通讯 电视 新闻频道 韩国 三星 日本 松下

百度 搜索 淘宝 开店 百度 腾讯 大战 登场

４.２　 中文处理应用的进一步探讨

本小节探讨 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 在中文处理应用中的特性ꎬ包括两个方面:(１)维数对训练效果的影响ꎻ(２)ＣＢＯＷ
和 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 架构在中文处理应用中的异同.

首先ꎬ训练语料. 如前面阐述ꎬ这些训练语料选自新闻资料ꎬ预处理后总大小为 １.９ ＧＢ.
其次ꎬ验证实验的设计和实现. 本文采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 研究中惯用的做法:(１)人工标注了 ８ ０００ 多组近

义词ꎬ示例如下:
武侠片　 武侠

平　 息　 平抚

赛　 事　 大赛

能　 耗　 电耗.
(２)验证的方法是:利用训练的模型预测词组中第一个词的近义词ꎬ如果预测结果中前 ３ 个词包含词

组中第二个词ꎬ那么预测准确ꎻ否则ꎬ预测错误. 最后ꎬ统计 ８ ０００ 多组近义词组的预测准确率.
最后ꎬ实验实施:(１)训练维度从 １０ 到 １ ０００(Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 为 ６７０)ꎻ(２)对 ＣＢＯＷ 和 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 分别进行

实验ꎬ实验历时 ５ ｄ.

图 ３　 训练结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

实验的结果如下ꎬ在表 ６ 中ꎬ展示了实验结果的典型

值ꎻ在图 ３ 中ꎬ展示了 ＣＢＯＷ 和 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 两种架构在不同

维度的表现.
表 ６　 实验结果典型值

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

架构
维度

１０ １００ ３００ ５００ １ ０００
ＣＢＯＷ ０.０３７ ８４１ ０.４０３ ２２６ ０.４５２ ２３３ ０.４５４ ７１５ ０.４４２ ９２８

Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ ０.０８２ ５０６ ０.５５４ ５９１ ０.６２２ ８２９ ０.６０５ ４５９ —

　 　 由实验结果分析:(１)使用 ＣＢＯＷ 架构ꎬ准确率在维度

达到 ２７０ 以后趋于平稳ꎻ使用 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 架构ꎬ准确率在维度

达到 １７０ 以后到达峰值水平ꎬ峰值出现在维度为 ２５０ 的时候ꎻ(２)Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 架构的准确率明显比 ＣＢＯＷ 架

构的高ꎬ在峰值水平ꎬＳｋｉｐ￣ｇｒａｍ 架构的准确率比 ＣＢＯＷ 的准确率高 ２０ 个百分点.
综合以上的实验结果ꎬ将 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 应用在中文处理中ꎬ维度在 ２５０ 左右为宜ꎬ维度再大将影响训练的

速度ꎻＳｋｉｐ￣ｇｒａｍ 的准确率明显比 ＣＢＯＷ 高.
—７４—
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５　 总结

本文引入 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 技术ꎬＷｏｒｄ２ｖｅｃ 是目前自然语言处理研究的热点技术.
在理论部分ꎬ我们介绍了 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 技术ꎬ并论述了其来龙去脉. Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 是神经网络概率语言模型

发展到现在的一个技术的集合ꎬ包括了模型最新的架构以及最新的算法. 本文重点阐述了模型的核心架

构.在模型的验证部分ꎬ我们使用英语语料训练 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型ꎬ比较了 ＣＢＯＷ 和 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 两种核心架构

的异同.最后ꎬ我们试着探讨了 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 技术在中文处理中的应用. 验证了 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 技术在中文处理中

应用的可行性ꎻ探讨了 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 技术在中文处理应用中的特性. Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 在中文中的应用依然面临难

题ꎬ其一就是语料的选取ꎬ中文ꎬ尤其是中文词汇的繁杂给语料的选取带来了麻烦. 这方面ꎬ语言学家的帮

助将会大有裨益.
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 技术的应用和发展依然有很多工作要做. 希望有更多的人学习、研究及运用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 相关

技术.
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