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摘摘摘要要要

本文利用知网（HowNet）中的知识，并将Word2vec模型的结构和思想迁移至义原
表示学习过程中，提出了一个基于义原表示学习的词向量表示方法。首先，本文利
用OpenHowNet获取义原知识库中的所有义原、所有中文词汇以及所有中文词汇和其
对应的义原集合，作为实验的数据集。然后，基于Skip-gram模型，训练义原表示学习
模型，进而获得词向量。最后，通过词相似度任务、词义消歧任务、词汇类比和观察
最近邻义原，来评价本文提出的方法获取的词向量的效果。通过和基线模型比较，发
现本文提出的方法既高效又准确，不依赖大规模语料也不需要复杂的网络结构和繁多
的参数，也能提升各种自然语言处理任务的准确率。
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Abstract

This paper uses the knowledge in HowNet and transfers the ideas of the Word2vec
to propose a word representation method based on sememes representation learning.
Firstly, we use OpenHowNet to obtain all sememes, all Chinese words, all Chinese words
and their corresponding sememe sets in the sememe knowledge base as the experimental
data set. Then, based on the Skip-gram model, we train sememe representation learning
model to obtain word vectors. Finally, through the word similarity task, word sense
disambiguation task, word analogy and observation of the nearest neighbor sememe, to
evaluate the effect of the word vector. Compared with the baseline model, it is found
that the proposed method is efficient and accurate, does not use large-scale corpus,
does not need complex network structure and numerous parameters, and can improve
the accuracy of various natural language processing tasks.
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1 引引引言言言

词向量表示学习旨在将符号形式的自然语言表示成一个低维实数向量，是自然语言处理
领域的基础工作和重要任务之一。从最简单的“one-hot”开始，研究者就开始研究怎么将抽
象符号表示为计算机可以识别并处理的形式。“one-hot”虽然简单易得，但是在计算过程中
通常会遇到数据稀疏性问题。近年来，随着语料库不断丰富、算力不断增强，词向量表示
学习取得了巨大的进展。研究者开始利用神经网络进行词表示学习。Mikolov et al. (2013)提
出了Word2vec模型，其中包含CBOW和Skip-gram两个模型，相比于“one-hot”，该词向量维度
降低，利于计算，词向量可以表达词汇关系，具有相同上下文的词会具有相似的向量，并
且无需人工标注，可以利用丰富的语料库自动学习。在此之后，一大批词表示学习方法涌
现，如以GloVe(Pennington et al., 2014)为代表的语言模型。Matthew et al. (2018)提出了继
承Word2vec所有优点的ELMo。Devlin et al. (2018)提出了BERT预训练模型，此模型不仅可以
进行微调应用到下游任务，也提供了预训练好的词向量。

由此可见，借助已有大规模语料，即在数据指导下，训练神经网络得到词向量，是目前的
主流方法。但是这种思路却存在以下两个问题：一是将“汉字”或者“词汇”视为了最小的语言单
元。Bloomfield et al. (1926)在文章中指出，义原是人类语言最小的语义单元。也就是说虽然字
或词是NLP领域中最小的语言使用单元，却不是最小的语义单元。二是忽视了现实世界中存在
的大量语言现象、常识和知识。没有知识指导的自然语言处理过程必然存在一定的局限性。

在这种有缺陷的思路下训练得到的词向量会出现以下问题：首先，具有多种含义的词汇，
也就是常见的一词多义现象，只能得到一个向量、一种表示；其次，由于语料中低频词在训练
过程中不能得到充分训练，基于此训练得到的词向量在任务中的表现较差，明显不如高频词。

基于以上思考，本文利用Dong et al. (2003)标注的大型语言常识知识库知网（HowNet）
和Tomas Mikolov提出的Word2vec中的Skip-gram模型结构，研究如何获取更好的词向量。本文
提出了一种新的思路——通过训练模型，获得义原向量，进而求得词向量。通过义原组合获得
词向量，首先显然从根本上解决了一词多义的问题，其次低频词也不再囿于自身词频。基于
此，本文提出了一个模型——W2VBS（Word2vec Based on Sememe），其优点是：一是改变
了以往模型的输入粒度，即处理的最小单元，且引入外部语言知识，形成知识指导的词向量模
型。二是模型属于轻量型，且训练数据集极小，训练速度快，资源消耗少。三是本文在多个下
游任务上进行实验，达到了类似或好于其它方法的效果，验证了本文提出的模型的有效性。

本文安排如下：第二节简要介绍近年来研究者利用知网(HowNet)进行的各种工作；第三节
介绍知网（HowNet）中可以利用的信息以及本文提出的基于Skip-gram的义原表示学习模型和
基于义原的词向量表示方法；第四节介绍本文提出的方法计算得到的词向量在词相似度任务、
词义消歧任务、词汇类比和观察最近邻义原上的表现；第五节总结本文的整体思路并提出存在
的缺陷和未来的研究方向。

2 相相相关关关工工工作作作

知网（HowNet）是董振东、董强父子毕三十年之功标注的大型语言常识知识库。从2002年
开始，研究者就开始利用知网（HowNet）进行自然语言处理。Liu et al. (2002)首次利用知网
（HowNet）进行词汇相似度计算，在没有足够计算资源和复杂模型的情况下，充分利用其
中每个概念的丰富的语义信息，得到的结果与人的直觉比较符合，词汇相似度值刻画也比较
细致。Dang et al. (2010)提出一种基于知网（HowNet）的中文句子情感倾向判别方法，取得
了良好的效果。Qi et al. (2019)首次考虑外部知识，将义原信息引入到语义组合问题中。Li
et al. (2019)利用义原知识进行关系抽取，解决了分词不准确的问题和一词多义问题。Qin
et al. (2020)将义原引入循环神经网络中，提升了模型的性能。Zhang et al. (2020)将义原
与Transformer模型结合，提出三种Transformer变体，具有极高的鲁棒性。

近年来，研究者意识到静态的知识库存在人工标注耗时耗力、多人标注存在标准不一致性
问题、人工标注的词汇存在噪声问题和不完整性问题、词汇的义原是动态变化的且存在时效
性问题以及新词的义原缺失问题，所以开始探索知网（HowNet）中的内容自动扩充问题。Xie
et al. (2017)首次尝试进行词汇的自动义原获取，提出SPWE、SPSE、SPASE三种模型，利
用Word Embedding 和Sememe Embedding 进行义原预测。Jin et al. (2018)尝试利用词汇的内
部字符信息和外部上下文信息，解决了低频词的义原预测问题。Du et al. (2020)尝试使用局部
语义匹配的思想进行新词的义原标注。Qi et al. (2020)提出建立多语种义原知识库。
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模型
不依赖

大规模语料库
不依赖

预训练词向量
利用

外部知识库
自下而上

Sun et al. (2016) % % " %

Niu et al. (2017) % " " %

Chen et al. (2019) % " " "

W2VBS " " " "

表 1: 与其它模型的比较及不同之处

在融合义原进行词向量表示方面，Sun et al. (2016)将知网（HowNet）引入词表示学习
模型中，验证了义原能帮助获得语义更丰富的词向量。Niu et al. (2017)基于Skip-gram模型提
出SE-WRL方法，其中包括SSA、SAC、SAT三个模型，旨在利用义原信息完善并提高词向量
的表示，解决一词多义问题。Chen et al. (2019)提出一种正交化义原向量的方法，改变以往通
过预训练词向量反过来指导义原向量表示的思路，从自上而下改为自下而上，通过训练义原向
量，进而获得词向量，更清晰地诠释了义原向量和词向量之间的关系。本文集合以上模型的优
点，不依赖大规模语料库也不依赖预训练词向量，利用外部知识库，自下而上，训练义原向
量，进而获取词向量。表1展示了本文提出的模型与以往模型的不同之处。

其中值得一提是，清华大学自然语言处理实验室(Qi et al., 2019)发布了一个基于HowNet的
工具——OpenHowNet。该工具的核心数据文件包含223767个中英文词和词组所代表的概念。
该工具还提供多种功能接口，包括检索词汇对应的概念标注的完整信息、检索词汇的义原集
合、计算基于义原的词相似度、检索词的最近邻词、获取两个义原之间的关系，还包括检索两
个义原之间是否存在关系、存在什么关系等。

3 方方方法法法

本节中将介绍本文如何充分利用知网（HowNet）中的信息，并介绍本文提出的模型和方
法：基于Skip-gram的义原表示学习模型和基于义原的词向量表示方法。

3.1 HowNet中中中的的的义义义原原原信信信息息息

知网（HowNet)是一个以汉语和英语的词汇所代表的概念为描述对象，以揭示概念与概念
之间以及概念所具有的属性之间的关系为基本内容的常识知识库。知网（HowNet)的全部主要
文件包括知识词典构成了一个有机结合的知识系统。其中的哲学的根本点是：世界上一切事物
（物质的和精神的）都在特定的时间和空间内不停地运动和变化。它们通常是从一种状态变化
到另一种状态，并通常由其属性值的改变来体现。知网（HowNet）中存在义原、义项、词汇三
种粒度的信息。知网中还标注了各种粒度的信息之间的关系。

图1和图2展示了知网（HowNet）中的词汇的标注信息和结构。

图 1: 词汇“苹果”在知网（HowNet）中的标注
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图1是词汇“苹果”在知网（HowNet）中的标注信息和结构。从表中可知，“苹果”有两个义
项。第一个义项下包含“电脑”、“样式值”、“能”、“携带”和“牌子”五个义原；第二个义项下包
含“水果”一个义原。

图 2: 词汇“水分”在知网（HowNet）中的标注

图2是词汇“水分”在知网（HowNet）中的标注信息和结构。从表中可知，“水分”也有两个
义项。第一个义项下包含“湿度”和“物质”两个义原；第二个义项下包含“信息”和“夸大”两个义
原。

3.2 基基基于于于Skip-gram的的的义义义原原原表表表示示示学学学习习习模模模型型型

本文提出了一个将Word2vec迁移至义原向量表示学习过程中的思路。沿用Skip-gram模型
的结构和思想，仅改变模型的输入和输出。同时，改变自上而下的思路，自下而上地训练义原
向量，进而获得词向量。

Skip-gram模型的思想是：有相同上下文的词，应该有相似的词向量。本文的思想是：被
包含在相似义原集合中的义原，应该有相似的义原向量。基于以上，本文的策略是：遍历知网
（HowNet）中所有标注的中文词汇的义原集合。通过给定某一义原，预测可能与之搭配使用的
义原们（这些义原组合起来可以表示一个词的概念），来训练义原向量表示学习模型。
图3以“智能”一词为例，展示了本文提出的义原表示学习模型结构，是一个只有两层的神经

网络。

图 3: 基于Skip-gram的义原表示学习模型

图3可解释为：“智能”一词在知网（Hownet）的义原集合为{“动物”, “智慧”, “灵”, “群
体”}。按照实验设置的窗口大小，在义原集合上进行滑动。首先将“动物”作为输入层，然后经
过一个隐藏层，输出层为“智慧”、“灵”和”群体”。然后再次滑动窗口，依次进行训练。训练完
成后取神经网络的第一层权重参数作为义原向量的Look-up Table。
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模型的形式化解释为：输入某个义原集合setS中的义原 Si ,预测义原集合中的其它义
原S0，S1，Si−1，Si+1, ... , Sn。模型的目标函数为：

L =
∑

Si∈setS
logp(setS − Si|Si) (1)

3.3 基基基于于于义义义原原原的的的词词词向向向量量量表表表示示示方方方法法法

本文考虑知网（HowNet)对词汇的标注信息和结构，探索基于义原的词向量表示方法。在
直观上，一个词汇可以由一个有限的义原集合表示，那么词向量也可以由其对应的义原向量求
得。3.2中已经讨论了如何进行义原向量表示学习，所以到目前为止，词向量也很容易求得：

1）当我们只考虑义原向量时，词向量可由其对应的义原向量相加或平均取得。

Wvector =

n∑
i=1

Si (2)

其中Wvector是该词汇的词向量，Si是该词汇对应的义原集合中的第i个义原向量，n是义原
集合的大小。

2）当我们考虑一词多义问题时，词向量可由该词汇某个义项下对应的义原向量相加或平均
取得。

Wvector =
n∑

i=1

Sei (3)

其中Wvector是该词汇的词向量，Sei是该词汇某个义项下对应的义原集合中的第i个义原向
量，n是该义项下的义原的数量。

3）当我们考虑增强预训练词向量的语义丰富性时，词向量可由1）2）求得的词向量和预训
练的词向量相加或连接取得。

Wvector =
n∑

i=1

Si + Pretrained Word Embeddings (4)

其中前半部分是1）2）中的结果，后半部分是预训练的词向量。
基于3.2和3.3，本文将提出的模型命名为W2VBS（Word2vec Based on Sememe）。

4 实实实验验验

本节中将介绍本文的实验数据集和模型在词相似度任务、词义消歧任务、词汇类比和观察
最近邻义原上的表现。
关于实验的原始训练数据集和处理后的训练数据集。首先，本文利用清华大学自然语言处

理实验室发布的OpenHowNet工具，获取义原知识库中的所有义原、所有中文词汇以及所有中
文词汇和其对应的义原集合，作为本文的原始训练数据集。其次，本文考虑到，每个词汇对
应的义原是一个集合（元素之间无顺序），而且对应集合中的义原都彼此相关。为了应用适
用于序列（元素之间有顺序）的Skip-gram模型，且使模型得到充分训练，本文将每个词汇的
义原集合随机打乱10次，使集合中的每个义原都能与彼此出现在一个窗口内，形成处理后的训
练数据集。在实验过程中，本文设置窗口大小为1和2，即窗口内为3个义原和5个义原，迭代次
数为5，使用hierarchical softmax技巧，训练长度为300维的义原向量。表2展示了本文利用知网
（HowNet)构造的训练数据集的项以及各项对应的数量。

4.1 词词词相相相似似似度度度任任任务务务

4.1.1 数数数据据据集集集

本文在标准数据集wordsim-240上，测试本文提出的模型获取的词向量是否可以提高任务性
能。

wordsim-240数据集中，包含240个词对儿，其中每一对词都有一个人工打分，这个打分的
含义是两个词在语义上的相似程度。打分的范围为1-10。结构如“李白 诗 9.2”。
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项 大小

义原 2187

中文词汇 127262

训练数据集 347280

表 2: 基于知网(HowNet)构造的数据集

模型 与人工打分的相关性

CBOW 55.85
Skip-gram 53.42
GloVe 48.22
SSA 58.90

W2VBS 53.09
W2VBS + CBOW 59.32

表 3: 不同模型在词相似度任务的上的表现

在实验过程中，由于“华佗”、“本拉登”、“海外华人”和“社会调查”四个词在知网
（HowNet）中没有标注信息，所以在利用W2VBS进行实验的过程中忽略了包含这四个词的
四个词对。在W2VBS + CBOW中，正常进行实验。

4.1.2 实实实验验验结结结果果果

本文选取词向量表示学习的经典模型——CBOW、Skip-gram和GloVe，以及Niu et al.
(2017)提出的SSA（Simple Sememe Aggregation Model），作为比较的基线模型。表3展
示了利用各基线模型和本文提出的模型得到的词向量，计算出的词间相似度与人工打分
的Spearman相关系数。
词间相似度的计算公式为：

similarity(Wa,Wb) = cos θ =

∑n
i=1 ai × bi√∑n

i=1 ai
2 ×

√∑n
i=1 bi

2
(5)

其中，Wa和Wb是两个词汇，ai和bi分别是各自词向量的第i个分量，n是词向量的长度。
通过表3,本文得到以下结论：
1）在标准数据集wordsim-240上，本文提出的W2VBS模型得到的词向量与经典词向量基线

模型差异不大。在不依赖大规模语料也不利用复杂的网络结构和繁多的参数来训练的情况下，
能取得与基线模型差不多的效果。这说明利用知网（HowNet）获取词向量的方法，是值得关注
的。

2）本文提出的将W2VBS模型得到的词向量和在大规模语料上预训练得到的词向量结合，
作为完整的词向量，明显改善了任务效果。这说明将知网（HowNet）作为外部语言知识，引入
当前的词向量表示学习中，是必要的。

4.2 词词词义义义消消消歧歧歧任任任务务务

4.2.1 数数数据据据集集集

本文在Semeval2007中文词义消歧任务上，测试本文提出的模型获取的词向量是否可以提高
任务性能。
同Sun et al. (2016)的实验数据集一样，本文选取了具有一词多义性质的六个词——“把

握”、“材料”、“老”、“没有”、“突出”和”研究”作为实验数据集。

4.2.2 实实实验验验结结结果果果

本文选取随机选择义项、Li et al. (2005)的朴素贝叶斯、Wang et al. (2008)的PageRank，
以及Sun et al. (2016)提出的义项不敏感模型，作为比较的基线模型。表4展示了利用各基线模
型和本文提出的模型获得的词向量，在词义消歧任务中的六个候选词上的平均准确率。
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模型 平均准确率

随机选择义项 0.24
朴素贝叶斯 0.44
PageRank 0.54
义项不敏感 0.56

W2VBS 0.57
W2VBS + CBOW 0.61

表 4: 不同模型在词义消歧任务上的表现

词汇 背债 蠢笨 二赖子 匡谬 不宣而战

SogouT词频 99 95 51 10 1

CBOW
给出的最近邻词

替前夫
家欠
堕胎费

自大无比
愚蠢无知
懦弱无用

横眉瞪目
张五魁
花荣志

吉金录
曲话
笋谱

西方
伊朗人
冲突国

Sun et al. (2016)
给出的最近邻词

债款
债务
债项

木讷
呆头呆脑
愚蠢

恶棍
穷凶极恶
逞凶

错误
订正
讹误

杀敌
拔寨
整军

本文模型
给出的最近邻词

欠账
亏空
呆账
倒账
该欠
该账

不协调
粗拙
呆笨
粗手笨脚
呆痴
呆钝

浑球儿
混混儿
孽障
泼皮
地头蛇
小流氓

补偏救弊
改悔
匡正时弊
弃暗投明
纠偏
补过

开仗
兴兵
开战
动兵
开打
交兵

表 5: 词汇类比对比

通过表4,本文得到以下结论：

1）在Semeval2007中文词义消歧任务上，利用本文提出的W2VBS得到的词向量，提高了任
务的准确率。这说明基于义原表示学习的词向量表示方法能够很好地获得句子的语义信息。

2）本文提出的将W2VBS模型得到的词向量和在大规模语料上预训练得到的词向量结合，
作为完整的词向量，得到了最高的准确率。这说明基于义原向量的词向量弥补了预训练词向量
在语义上的缺失。

4.3 词词词汇汇汇类类类比比比

一个好的词向量表示方法应该将具有相似语义的词映射到向量空间中的近邻位置。为直观
展示本文提出的模型的性能，本文选取CBOW、Sun et al. (2016)的词向量结果作为基线模型。
由于基线模型选取了SogouT语料中的5个低词频——“背债”、“蠢笨”、“二赖子”、“匡谬”、“不
宣而战”，本文也在这五个词上进行实验，分别给出它们的6个最近邻词，与基线模型的结果进
行比较。表5中展示了对比结果。

从表5中可以看出，本文模型给出的最近邻词明显好于CBOW和Sun et al. (2016)给出的最
近邻词。如词频是51的“二赖子”，它明显是一个名词。本文模型可以很好的计算给出它的近义
词，并且词汇的词性都相同，如“混混儿”，而且“混混儿”一词在SogouT中的词频也很小。这说
明词频小的词汇在以往的模型中没有得到很好的训练，词向量的质量也就随之下降。再有词
频是1的“不宣而战”，CBOW给出的最近邻词明显不应该属于它的近邻词，而我们的模型给出
的“开仗”、“动兵”等词汇，完全符合其近义词的概念。

4.4 观观观察察察最最最近近近邻邻邻义义义原原原

本文通过训练义原向量，进而计算获得词向量，也就是说义原向量是最底层的表示。如果
我们能发现底层的表示符合人们的感知和预期，那么该表示就可以被广泛推广到各种下游任
务中。本文类比“具有相似语义的词之间的距离小”的原理，得出“同类义原之间的距离小”的结
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义原 最近邻义原top20

女

男、直系事情、贞洁、同辈、
人、后裔、小辈、配偶、
已婚、长辈、家庭、正经、
成年、妖媚、社交性、直系、
旁系、不忠、不善交往、冷漠

生气

情绪、感叹、态度、激动、
可信、感情特性值、坏脾气、羞愧、
仇恨、失望、不合理、报复、
悲哀、感激、外移、表示情感、
生物人、不说、喜悦、无序

深度

高度、明暗、坡度、宽度、
高贵、体积、厚度、电阻、
示怒、下次、光洁度、水域、
辉煌、苏格兰、美洲、方位特性、
变外观、密度、薄思想、序数

表 6: 最近邻义原

论。为直观展示本文提出的模型是否将同类义原映射到了向量空间中的近邻位置，表6中分别列
举了与“女”、“生气”和“深度”三个义原最近邻的20个义原。

从表6中可以看出，本文模型计算的义原向量非常符合预期。相似的义原被映射到了向量空
间中的近邻位置。如表达性别和社会关系的“女”以及其近邻义原、表达情绪的“生气”以及其近
邻义原和表达属性的“深度”以及其近邻义原，都能很好的被算法挖掘，显示了本文提出的模型
有很大的潜力。

5 总总总结结结

本文尝试改变以往将“字符”或“词汇”当做最小的模型处理单元的思路，将大规模外部知识
集——知网（HowNet）引入自然语言处理过程中，并尝试思考基于义原的词向量表示方法，旨
在表示当前自然语言处理工作不仅需要大规模语料、设计包含大量参数的复杂模型，而且一定
是需要知识的指导的。自然语言是人类独有的符号化语言，其更新快、复杂多样、歧义性高，
要想让计算机看懂自然语言、分析自然语言，甚至能够和人进行交流，达到一定的智能程度，
必然需要人类语言知识的指导。没有外部知识指导的自然语言处理过程必然受到一定的限制，
各个环节都不能突破一定的瓶颈。

本文在实验过程中，也总结了未来工作可以提升的地方。一是本文将义原集合中的元素视
为平等的，但是知网（HowNet）中对义项、义原以及彼此之间的关系都进行了标注，忽略这些
信息使得我们虽然解决了一词多义问题的第一步——义原向量的表示，但是下一步我们应当着
重利用这些层次信息，为词汇选择正确的义项，真正实现针对一词多义问题的完整流程；二是
知网（HowNet）的覆盖率不足，这限制了模型只能在收录的词汇上发挥作用。在第二部分相关
工作中，本文也调研了当前有一部分工作在做新词的义原预测问题，这也是我们今后研究的方
向；三是本文只是将知网（HowNet）引入了词向量表示学习中，HowNet的知识体量很大，怎
么将它运用到各项自然语言处理过程中，如文本分类、信息抽取、文本摘要、自动问答等，是
我们今后研究的重点。
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