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摘摘摘要要要

護譯譲譤謲譶譥譣是自然语言处理领域重要的词嵌入算法之一，为了解决随机负采样作为优化
目标可能出现的样本贡献消失问题，提出了可以应用在譃譂譏譗和譓譫譩議謭譧譲譡譭框架上的
以余弦距离为度量的强负采样方法：譈譎譓謭譃譂譏譗和譈譎譓謭譓譇。将原随机负采样过程拆
解为两个步骤，首先，计算随机负样本与目标词的余弦距离，然后，再使用距离较近
的强负样本更新参数。以英文维基百科数据作为实验语料，在公开的语义謭语法数据集
上对优化算法的效果进行了定量分析，实验表明，优化后的词嵌入质量显著优于原方
法。同时，与譇譬譯譖譥等公开发布的预训练词向量相比，可以在更小的语料库上获得更
高的准确性。
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Abstract

譗譯譲譤謲譶譥譣 譩譳 譴譨譥 譩譭議譯譲譴譡譮譴 譡譬譧譯譲譩譴譨譭譳 譯警 護譯譲譤 譥譭譢譥譤譤譩譮譧 譩譮 譮譡譴譵譲譡譬 譬譡譮譧譵譡譧譥 議譲譯譣譥譳譳謭
譩譮譧謮 譔譲譡譤譩譴譩譯譮譡譬 譴譲譡譩譮譩譮譧 譭譥譴譨譯譤 譲譥譧譡譲譤譳 譲譡譮譤譯譭 譮譥譧譡譴譩譶譥 譳譡譭議譬譩譮譧 譡譳 譴譨譥 譯譢譪譥譣譴譩譶譥
譯警 譯議譴譩譭譩譺譡譴譩譯譮謬 護譨譩譣譨 譭譡譹 譣譡譵譳譥 譳譯譭譥 譳譡譭議譬譥譳 譴譯 譬譯譳譥 譴譨譥譩譲 譣譯譮譴譲譩譢譵譴譩譯譮 譩譮 譴譨譥 議譲譯謭
譣譥譳譳 譯警 譴譲譡譩譮譩譮譧謮 譔譯 譳譯譬譶譥 譴譨譩譳 議譲譯譢譬譥譭謬 譴譨譩譳 議譡議譥譲 議譲譯議譯譳譥譳 譡 譨譡譲譤 譮譥譧譡譴譩譶譥 譳譡譭議譬譩譮譧
譭譥譴譨譯譤 譢譡譳譥譤 譯譮 譣譯譳譩譮譥 譤譩譳譴譡譮譣譥謮 譔譨譩譳 譳譡譭議譬譩譮譧 譭譥譴譨譯譤 譣譡譮 譢譥 譡議議譬譩譥譤 譴譯 譃譂譏譗 譡譮譤
譓譫譩議謭譧譲譡譭謬 護譨譩譣譨 護譥 譣譡譬譬 譈譎譓謭譃譂譏譗 譡譮譤 譈譎譓謭譓譇謮 證譮 譴譨譩譳 議譡議譥譲謬 譴譨譥 譯譲譩譧譩譮譡譬 譲譡譮謭
譤譯譭 譮譥譧譡譴譩譶譥 譳譡譭議譬譩譮譧 議譲譯譣譥譳譳 譩譳 譤譩譶譩譤譥譤 譩譮譴譯 譴護譯 譳譴譥議譳謮 譆譩譲譳譴謬 護譥 譣譡譬譣譵譬譡譴譥 譴譨譥 譣譯譳譩譮譥
譤譩譳譴譡譮譣譥譳 譢譥譴護譥譥譮 譴譨譥 譮譥譧譡譴譩譶譥譳 譡譮譤 譴譨譥 譴譡譲譧譥譴謬 譡譮譤 譴譨譥譮 譵議譤譡譴譥 議譡譲譡譭譥譴譥譲譳 譢譹 譵譳譩譮譧
譴譨譥 譨譡譲譤 譮譥譧譡譴譩譶譥譳 護譨譩譣譨 譣譬譯譳譥 譴譯 譴譨譥 譴譡譲譧譥譴謮 譗譥 譵譳譥 譡 譗譩譫譩議譥譤譩譡 譤譵譭議 譡譳 譣譯譲議譯譲譡
譡譮譤 譣譯譮譤譵譣譴 譥譸議譥譲譩譭譥譮譴譳 譯譮 譴譨譥 譓譥譭譡譮譴譩譣謭譓譹譮譴譡譣譴譩譣 譗譯譲譤 譒譥譬譡譴譩譯譮譳譨譩議 譴譥譳譴 譳譥譴謮 譁警譴譥譲
譡譮譡譬譹譳譩譳 譡譮譤 譥譸議譥譲譩譭譥譮譴譡譬 譶譥譲譩謌譣譡譴譩譯譮謬 譴譨譥 譱譵譡譬譩譴譹 譯警 護譯譲譤 譥譭譢譥譤譤譩譮譧 譢譡譳譥譤 譯譮 譨譡譲譤
譮譥譧譡譴譩譶譥 譳譡譭議譬譩譮譧 譩譳 譳譩譧譮譩謌譣譡譮譴譬譹 譢譥譴譴譥譲 譴譨譡譮 譴譨譥 譯譲譩譧譩譮譡譬 護譯譲譤謲譶譥譣謮 譗譥 譡譬譳譯 譣譡譬譣譵譬譡譴譥
譴譨譥 譡譣譣譵譲譡譣譹 譯警 譳譯譭譥 議譲譥謭譴譲譡譩譮譥譤 護譯譲譤 譶譥譣譴譯譲譳 譴譨譡譴 譨譡譶譥 譢譥譥譮 議譵譢譬譩譳譨譥譤謬 譳譵譣譨 譡譳 譇譬譯譖譥謬
譯譮 譴譨譥 譓譥譭譡譮譴譩譣謭譓譹譮譴譡譣譴譩譣 譗譯譲譤 譒譥譬譡譴譩譯譮譳譨譩議 譴譥譳譴 譳譥譴謮 譔譨譥 譈譎譓 譭譯譤譥譬譳 譯譵譴議譥譲警譯譲譭
譡譬譬 譯譴譨譥譲 譢譡譳譥譬譩譮譥譳謬 譯警譴譥譮 護譩譴譨 譳譭譡譬譬譥譲 譣譯譲議譯譲譡謮

Keywords: 譮譡譴譵譲譡譬 譬譡譮譧譵譡譧譥 議譲譯譣譥譳譳譩譮譧 謬 護譯譲譤 譥譭譢譥譤譤譩譮譧 謬 譨譡譲譤 譮譥譧譡譴譩譶譥 譳譡譭議譬譩譮譧
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1 引引引言言言

词嵌入技术是自然语言处理（譎譡譴譵譲譡譬 譌譡譮譧譵譡譧譥 譐譲譯譣譥譳譳譩譮譧，譎譌譐）领域的一项基础工
作，它将一个词表达成了语义空间中的实值向量，解决了传统词袋模型的高维、稀疏等问题。
把嵌入后的向量当做特征可以应用于一系列譎譌譐下游问题，比如，信息检索謨譙譥 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謶謩、
文本分类謨譍譩譹譡譴譯 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謷謻 譌譩譬譬譥譢譥譲譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謵謩、句法分析謨譂譡譮譳譡譬 譍 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謴謩、命名实
体识别謨譈譡譢譩譢譩 譍 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謷謻 譋譡譴譨譡譲譩譮譡謬 謲謰謱謵謩等。

目前广为流行的词嵌入技术是譍譩譫譯譬譯譶謨謲謰謱謳謻 謲謰謱謳謩提出的護譯譲譤謲譶譥譣算法。该算法以神经网
络语言模型为基础，主要针对负采样（譎譥譧譡譴譩譶譥 譓譡譭議譬譩譮譧，譎譓）进行优化，其思想是对于每一
个目标词，都会按照词频概率随机地抽取一部分负样本用于参数更新。但随机负采样的一个缺
陷是，有的样本在学习多次后会出现贡献消失的情况，学习这类样本不仅会浪费计算资源，也
不利于生成高质量的词嵌入。

因此，本文提出了一种基于强负采样（譈譡譲譤 譎譥譧譡譴譩譶譥 譓譡譭議譬譩譮譧，譈譎譓）的优化算法。
本文的主要贡献有：謱謩将强采样的思想引入到词嵌入的训练过程中，并详细解释了具体方
法；謲謩对强负采样的有效性及其参数的影响进行了验证。

本文的结构如下：第一部分介绍了词嵌入和强采样的相关工作；第二部分详细解释了通过
强负采样改进词嵌入训练的具体方法；第三部分通过实验证明了强负采样的有效性并对其参数
进行了分析；最后一部分总结了本研究的改进方向。

2 相相相关关关工工工作作作

譍譩譫譯譬譯譶謨謲謰謱謳謻 謲謰謱謳謩提出的護譯譲譤謲譶譥譣框架，将词的独热编码映射成连续的向量表示，在
向量空间中，许多语言规律具有了线性平移的性质，比如，譜譋譩譮譧謢 謭 譜譍譡譮謢 謫 譜譗譯譭譡譮謢 謽
譜譑譵譥譥譮謢。不同于传统的神经网络语言模型，護譯譲譤謲譶譥譣框架剔除了非线性隐藏层，只保留含有
输入层、投影层和输出层的謳层结构，由于不涉及密集矩阵乘法，该框架实现了更低的计算成
本。论文中也指出，護譯譲譤謲譶譥譣框架相较于传统的神经网络语言模型可以获得更高质量的词嵌
入。为了进一步加快训练速度，護譯譲譤謲譶譥譣在训练时使用了负采样和高频词亚采样的策略。两种
方法的采样概率都是词频的函数，词频越高，被采样的概率越大。

護譯譲譤謲譶譥譣的方法被提出后，许多研究在其基础上进行了拓展和衍生。斯坦福大学
的譐譥譮譮譩譮譧譴譯譮謨謲謰謱謴謩提出了譇譬譯譖譥方法，结合全局矩阵分解和局部上下文窗口方法的优点，
最终得到一个全局对数双线性模型，该模型生成的词向量质量优于传统的護譯譲譤謲譶譥譣方
法。譇譬譯譖譥也是目前流行的词嵌入算法之一，算法生成预训练词向量已经发布在斯坦福网
站上。譗譡譮譧謨謲謰謱謵謩修改了護譯譲譤謲譶譥譣模型使其更关注上下文的相对位置，改进后的模型在词
性标注和语法分析任务上的表现均有提升。譊譩謨謲謰謱謶謩通过使用小批量和负样本共享，提高
了護譯譲譤謲譶譥譣算法中各种数据结构的重用性，但该方法主要关注的是训练效率而非词向量质量。

譓譣譨譲譯謋謨謲謰謱謵謩提出的譆譡譣譥譎譥譴框架，提供了人脸图像到欧式空间的映射，在嵌入空间
中，譌謲距离的平方直接对应人脸的相似度。论文提出了一个新的三元损失函数，该损失函
数同时考虑了在嵌入空间中某点到相同以及不同个体的距离，以期实现最小化相同个体之间距
离的同时最大化不同个体之间的距离。论文认为，随机选择正负样本会导致收敛速度变慢，因
此文中提出了强正样本和强负样本的概念，用以避免容易满足约束条件的样本过多地进入到训
练过程中。论文同时指出，直接优化与任务相关的损失可以提升模型性能。

本文将结合强采样的思想针对词嵌入的负采样过程进行优化。

3 方方方法法法

3.1 word2vec的的的上上上下下下文文文表表表示示示方方方法法法

護譯譲譤謲譶譥譣包含两种不同的上下文表示方法：譃譂譏譗和譓譫譩議謭譧譲譡譭，这两种方法都是为了获
得目标词和上下文的关系。不同的是，譃譂譏譗是给定上下文wt−2, wt−1, wt+1, wt+2来预测目标
词wt出现的概率，而譓譫譩議謭譧譲譡譭则是给定目标词wt预测上下文wt−2, wt−1, wt+1, wt+2。

©2020 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

第十九届中国计算语言学大会论文集，第207页-第214页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0



计算语言学

在譃譂譏譗方法下，对于目标词w和w对应的上下文Context謨w謩，构造条件概率函数p謨w |
Context謨w謩謩，优化目标是获得参数θ使得公式謨謱謩的概率最大化。

譡譲譧譭譡譸
θ

∏
(w,Context(w))∈D

p謨w | Context謨w謩謻 θ謩 謨謱謩

其中，D是语料库中所有目标词w与上下文Context謨w謩组合的集合。

与之相对，譓譫譩議謭譧譲譡譭的优化目标是公式謨謲謩的概率最大化。

譡譲譧譭譡譸
θ

∏
(w,Context(w))∈D

p謨Context謨w謩 | w謻 θ謩 謨謲謩

3.2 负负负采采采样样样的的的优优优化化化目目目标标标

负采样是一种能够提高词嵌入训练速度并且有效改善词嵌入质量的方法謨譍譩譫譯譬譯譶
譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謳謩。该方法定义p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩是目标词w与上下文Context謨w謩组
合出现在语料库中的概率，相对的，p謨D 謽 謰 | w,Context謨w謩謻 θ謩是语料库不包含目标
词w与上下文Context謨w謩组合的概率謨譇譯譬譤譢譥譲譧 譡譮譤 譌譥譶譹謬 謲謰謱謴謩。根据定义可知，p謨D 謽 謱 |
w,Context謨w謩謻 θ謩 謫 p謨D 謽 謰 | w,Context謨w謩謻 θ謩 謽 謱。与謳謮謱节相同，此处假设两组概率都是参
数θ的函数。

此时，词嵌入的优化目标可以表示为寻找参数θ，使得语料库中存在的目标词w与上下
文Context謨w謩组合出现的概率最大化，对其取对数后得到公式謨謳謩。

譡譲譧譭譡譸
θ

∏
(w,Context(w))∈D

p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

譬譯譧
∏

(w,Context(w))∈D

p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

∑
(w,Context(w))∈D

譬譯譧 p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩

謨謳謩

同时，若将语料库中不存在的目标词w与上下文Context謨w謩组合定义为负样本集合D′，我
们希望最小化这种组合出现的概率，从形式上相当于最大化p謨D 謽 謰 | w,Context謨w謩謻 θ謩，同样
取对数后得到公式謨謴謩。

譡譲譧譭譩譮
θ

∏
(w,Context(w))∈D′

p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

∏
(w,Context(w))∈D′

p謨D 謽 謰 | w,Context謨w謩謻 θ謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

∏
(w,Context(w))∈D′

謨謱− p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

∑
(w,Context(w))∈D′

譬譯譧謨謱− p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩謩

謨謴謩

在 公 式謨謳謩和 公 式謨謴謩中 ， 参 数θ相 当 于 目 标 词w与 上 下 文Context謨w謩的 词 向
量vw和vc，謨vw, vc謩 ∈ Rd，d是向量长度。使用譳譯警譴譭譡譸函数，p謨D 謽 謱謂w,Context謨w謩謻 θ謩可以转
化为公式謨謵謩。

p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩 謽 謱

謱 謫 e−vc·vw
謨謵謩
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因此，负采样的最终优化目标变为公式謨謶謩。

譡譲譧譭譡譸
θ

∑
(w,Context(w))∈D

譬譯譧
謱

謱 謫 e−vc·vw
謫

∑
(w,Context(w))∈D′

譬譯譧謨謱− 謱

謱 謫 e−vc·vw
謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

∑
(w,Context(w))∈D

譬譯譧
謱

謱 謫 e−vc·vw
謫

∑
(w,Context(w))∈D′

譬譯譧
謱

謱 謫 evc·vw

謨謶謩

3.3 强强强负负负采采采样样样方方方法法法

在基于负采样的词嵌入方法中，如何选择负样本是非常重要的环节。不同负样本对于参数
更新的贡献是有差别的，在多轮迭代后，某些负样本对于参数更新的贡献可能变得很小，学习
这类负样本会减缓收敛的速度，同时也影响了最终的词嵌入质量。
为了保证在快速收敛的同时获得更高质量的词嵌入，在每次负采样时，需要选择能够为参

数更新提供更多贡献的词作为负样本。我们提出了一个假设，负样本的贡献大小与其在当前的
向量空间中和目标词的距离是相关的，距离目标词越近，负样本能够提供的贡献就越大。
因此，按照与目标词的距离远近进行采样的方法我们称之为强负采样。本文选择余弦距离

来衡量向量空间中词与词之间的距离，强负样本的定义见公式謨謷謩。

譡譲譧譭譩譮
xni

謨謱− f謨xti謩 · f謨xni 謩
‖ f謨xti謩 ‖2‖ f謨xni 謩 ‖2

謩 謨謷謩

其中，词嵌入表示为f謨x謩，意思是将词x映射到向量空间中，强负采样时，我们希望选择的
负样本xni距离目标词x

t
i足够近。

在进行强负采样时，如果对于每一个目标词，都在整个词典上搜索譡譲譧譭譩譮，这样做的计算
成本是无法负担的，同时，全局搜索强负样本也可能导致模型过早地陷入局部最优。为此，一
个显而易见的解决方案是，每次从词典中选择一个小型的批数据（譭譩譮譩謭譢譡譴譣譨）作为候选负样
本集合，目标词的强负样本只从这个集合中产生。词被挑选为候选负样本的概率通过公式謨謸謩计
算得到。

Pn謨w謩 謽
U謨w謩α∑
u∈D U謨u謩α

謨謸謩

其中，Pn謨w謩是词典D中第n个词被选为候选负样本的概率，U謨w謩是词w在语料库中出现的
次数，α是用于平滑的固定值参数，一般取值是謰謮謷謵，平滑参数的作用是提高词频较少的词的权
重。显然，词频越高，词護越有可能被选为候选负样本。
在生成候选负样本集合时，集合的容量也会影响到训练速度和准确率。容量越小，寻找强

负样本所需要的计算成本也越低；而容量越大，则越有可能找到符合全局最优的强负样本，使
其对参数更新的贡献更多。在实际计算时，需要考虑平衡以上两点。

3.4 强强强负负负采采采样样样的的的复复复杂杂杂度度度

与随机负采样相比，强负采样算法产生的额外开销包括计算余弦距离以及根据距离对负样
本排序。在复杂度方面，假设Q是训练每个词的复杂度，N是目标词上下文的数量，C是上下文
距离目标词的最大距离，D是词向量长度，k是随机负采样方法中的负样本数量，neg謱是候选负
样本数量，neg謲是强负样本数量。譃譂譏譗在随机负采样下的时间复杂度是公式謨謹謩，强负采样下
的时间复杂度是公式謨謱謰謩。

Q 謽 N ×D 謫D × k 謨謹謩

Q 謽 N ×D 謫D × neg謲 謫D × neg謱 謫 neg謱× 譬譯譧謨neg謱謩 謨謱謰謩

由于在本文算法中，k 謽 neg謲，因此，在譃譂譏譗方法中，强负采样比随机负采样多出的时
间复杂度为D × neg謱 謫 neg謱 × log謨neg謱謩，两项分别表示计算距离的复杂度和排序取前neg謲个
强负样本的复杂度。
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而譓譫譩議謭譧譲譡譭在随机负采样和强负采样下的时间复杂度分别是公式謨謱謱謩和公式謨謱謲謩。
同理，譓譫譩議謭譧譲譡譭的强负采样方法距离计算的复杂度是C × D × neg謱，排序的复杂度
是C × neg謱× log謨neg謱謩。

Q 謽 C × 謨D 謫D × k謩 謨謱謱謩

Q 謽 C × 謨D 謫D × neg謲 謫D × neg謱 謫 neg謱× 譬譯譧謨neg謱謩謩 謨謱謲謩

4 实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 语语语料料料库库库

本文使用的语料库来自维基百科謲謰謱謹的转储数据，全部文件共包含謲謶亿个词例。采
用譧譥譮譳譩譭库提供的语料库处理工具，可以对维基百科原始文件中的譈譔譍譌元数据、超链接等
冗余标签做预处理，同时，对语料库分词和小写化。因为譧譥譮譳譩譭一次只允许一条记录驻留在内
存中，所以理论上譧譥譮譳譩譭可以处理任意大的语料库。特别注意，在处理原始语料时，不需要做
词形还原。

4.2 评评评价价价方方方法法法

在评价词嵌入质量方面，本文采用譍譩譫譯譬譯譶謨謲謰謱謳謩在论文中整理的语义謭语法词相关测试集
进行实验，该测试集也是业内通用的词嵌入质量评价数据集。测试集共包含謱謹謵謴謴组相关词对，
涵盖謵类语义（譳譥譭譡譮譴譩譣）问题和謹类语法（譳譹譮譴譡譣譴譩譣）问题。评价方法是，给出一组相关词对
中的前謳个词，嵌入后的词向量通过计算如果能够准确回答出第謴个词则得分。回答正确的词对
越多，则认为词嵌入的质量越高。

这种测试可以描述成譜当譡对应譢时，譣对应什么？謢。例如，描述实体之间类比关系的语
义问题：譜当譢譲譯譴譨譥譲对应譳譩譳譴譥譲时，譧譲譡譮譤譳譯譮对应什么？謢，或描述时态、形态变化的语法问
题：譜当譢譩譧对应譢譩譧譧譥譳譴时，譳譭譡譬譬对应什么？謢。在一个理想的词嵌入空间中，上述问题通过向
量的代数运算就可以回答。首先计算向量X 謽 vector謨wa謩 − vector謨wb謩 謫 vector謨wc謩，然后
在X附近寻找余弦距离最近的词作为答案。

词向量计算的结果必须与测试集给出的第謴个词完全匹配，同义词在本实验中不得分。另
外，如果是自定义的语义謭语法测试集，则需要注意测试集中的相关词对必须具有方向性，否则
无法进行有效的向量运算。

4.3 实实实验验验结结结果果果

影响词嵌入质量的因素有很多，为了得到一个比较可信的譈譎譓性能，对于一些通用的词嵌
入训练参数，本次实验中将对其进行统一设置：上下文窗口大小为謸，初始学习率为謰謮謰謵，亚
采样的概率为謱譥謭謴，迭代训练謲次。大部分参数是護譯譲譤謲譶譥譣工具的默认值，我们相信这些默认值
可以带来一个相对优异的结果。对于譈譎譓的参数，设置候选负样本个数为謱謰謰，强负样本个数
为謱謵。

表謱中我们比较了譈譎譓方法与部分已经发布的预计算词向量在语义謭语法测试数据上的准
确率。基于譈譎譓方法的譃譂譏譗模型称之为譈譎譓謭譃譂譏譗，基于譈譎譓方法的譓譫譩議謭譧譲譡譭模型称之
为譈譎譓謭譓譇，譈譎譓謭譃譂譏譗和譈譎譓謭譓譇都训练了完整的维基百科謲謶亿词例的语料库。其他模型结
果：譃譂譏譗和譓譇的准确率结果来源于论文譛謹譝，文中使用的测试集和本文相同；譇譬譯譖譥的词向量
公开发布在斯坦福网站0，根据文档介绍该词向量在謶謰亿词例的语料库上迭代训练了謵謰次，其准
确率由本文下载后测算得到。另外，我们控制所有词嵌入的词典大小都是由謴謰万个最常出现的
词组成，避免了词典大小对于准确率的影响。

结果表明，譈譎譓模型使用更小的语料库和更少的迭代次数就能够达到比其他模型更
高的整体准确率。当向量长度为謱謰謰维和謳謰謰维时，譈譎譓謭譃譂譏譗的语义准确率均最高，分别
是謷謴謮謴謥和謷謹謮謸謥，同时，譈譎譓謭譃譂譏譗的整体准确率也最高，分别为謶謴謮謸謥和謷謲謮謳謥。但是，在
语法准确率上，譈譎譓方法表现地不够理想。

0https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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譔譡譢譬譥 謱謺 譁譣譣譵譲譡譣譹 譯警 譶譡譲譩譯譵譳 護譯譲譤 譥譭譢譥譤譤譩譮譧譳 譯譮 譴譨譥 譓譥譭譡譮譴譩譣謭譓譹譮譴譡譣譴譩譣 譴譥譳譴 譳譥譴
表 謱謺 不同词嵌入在语义謭语法测试集上的准确率

譍譯譤譥譬 譄譩譭 譓譩譺譥 譓譥譭譡譮譴譩譣 譓譹譮譴譡譣譴譩譣 譔譯譴譡譬

譇譬譯譖譥 謱謰謰 謶譂 謶謵謮謳謥 61.3% 謶謳謮謱謥
譈譎譓謭譃譂譏譗 謱謰謰 謲謮謶譂 74.4% 謵謶謮謸謥 64.8%
譈譎譓謭譓譇 謱謰謰 謲謮謶譂 謶謲謮謶謥 謴謶謮謱謥 謵謳謮謶謥

譃譂譏譗 謳謰謰 謶譂 謶謳謮謶謥 67.4% 謶謵謮謷謥
譓譇 謳謰謰 謶譂 謷謳謮謰謥 謶謶謮謰謥 謶謹謮謱謥

譇譬譯譖譥 謳謰謰 謶譂 謷謷謮謴謥 謶謷謮謰謥 謷謱謮謷謥
譈譎譓謭譃譂譏譗 謳謰謰 謲謮謶譂 79.8% 謶謶謮謱謥 72.3%
譈譎譓謭譓譇 謳謰謰 謲謮謶譂 謷謴謮謶謥 謵謷謮謱謥 謶謵謮謱謥

4.4 模模模型型型分分分析析析：：：参参参数数数分分分析析析

本节将讨论候选负样本集合大小、语料库大小、词向量长度等参数对于词嵌入质量的影
响，包括语义准确率、语法准确率以及整体准确率。本节实验使用的训练数据是从维基百
科语料库中随机抽取的謵謰謰謰篇文章，约謱謵謰謰万个词例组成。所有结果使用譈譎譓謭譃譂譏譗模型迭
代謱謵轮计算得到。

(a) (b) (c)

譆譩譧譵譲譥 謱謺 譓譥譭譡譮譴譩譣謭譳譹譮譴譡譣譴譩譣 譡譣譣譵譲譡譣譹 譯譮 譤譩謋譥譲譥譮譴 議譡譲譡譭譳
图 謱謺 不同参数对语义謭语法准确率的影响

在图謱謨譡謩中，我们展示了从不同大小的候选负样本集合中抽取謱謰个强负样本对于词嵌入性
能的影响。从图中可以看出，对于謱謰个强负样本的采样要求，当候选集合从謱謵增大到謲謰时，总
体、语义、语法謳个准确率都有比较明显的提升；当候选集合从謲謰增到謱謰謰时，总体准确率就不
再有明显变化，但此时语义准确率的提升还是比较明显的，不过其代价是降低了语法准确率。

在图謱謨譢謩中，我们分别对拥有謵謰謰万、謱謵謰謰万、謲謵謰謰万、謵謰謰謰万个词例的语料库进行了训
练。意料之中的是，语料库越丰富，词嵌入的效果也越好。使用謵謰謰謰万词训练出的词向量
比謵謰謰万词的准确率提升了一倍以上。不过，随着语料库词例数量的增加，增大语料库对于词嵌
入质量的提升效果是在逐渐降低的。

在图謱謨譣謩中，我们探索了在謵謰到謳謰謰的向量长度上，謱謵轮迭代后能够达到的准确率。实验中
使用謱謵謰謰万词例的语料库，当向量长度从謵謰扩大到謱謵謰时，准确率随着向量长度的增加而增大。
但是当向量长度达到謳謰謰时，准确率反而发生了下滑，这是因为，高维向量想要达到更高的准确
率需要更多的迭代次数和更大的语料库来支撑，因此，在训练时间和语料库来源都受到限制的
情况下，合理选择向量长度是必要的。

4.5 模模模型型型分分分析析析：：：与与与word2vec比比比较较较

为了严格比较譈譎譓与護譯譲譤謲譶譥譣原方法的区别，我们按照謴謮謴的参数设置对上下文窗口、初始
学习率、亚采样概率进行了控制，以使这些参数对最终准确率的影响降到最低。同时，设置候
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选负样本个数为謱謰謰，强负样本个数为謱謵。作为对比，在使用護譯譲譤謲譶譥譣工具时，选择通过负采样
的方式进行训练，每次选取负样本的个数也设置为謱謵个。另外，本次实验每一种方法都对相同
的语料库进行了謲謵轮迭代学习，语料库包含謱謵謰謰万个词例，并在每轮迭代后记录下词嵌入的整
体准确率。

(a) (b)

譆譩譧譵譲譥 謲謺 譔譯譴譡譬 譡譣譣譵譲譡譣譹 譯譮 譃譂譏譗 譡譮譤 譓譫譩議謭譧譲譡譭
图 謲謺 譃譂譏譗和譓譫譩議謭譧譲譡譭方法的整体准确率

图謲展示了不同迭代次数下基于譈譎譓的词嵌入与護譯譲譤謲譶譥譣工具在语义謭语法测试集上的整体
准确率变化。我们发现，在相同的参数下，不论譃譂譏譗还是譓譫譩議謭譧譲譡譭框架，譈譎譓方法几乎在
每轮迭代后都表现出了更高的质量。同时，譈譎譓方法也没有出现准确率下降的情况，如果不考
虑训练时间的限制，譈譎譓方法可以取得更好的结果。

5 结结结论论论

本文提出了一种在词嵌入训练过程中使用余弦距离衡量样本重要性的采样方法。该方法吸
收了强采样的思想，结合護譯譲譤謲譶譥譣的负采样方法，改善了词嵌入学习的的质量。本文使用公开
的语义謭语法测试数据，证明了譈譎譓的有效性，改进后的譈譎譓方法在譃譂譏譗和譓譫譩議謭譧譲譡譭框架下
比原方法都取得了更好的结果，相比于部分公开的预训练词向量也拥有更高的准确率。此外，
本文探索了在譈譎譓方法下不同参数对于词向量质量的影响，对比了不同候选负样本集合大小、
语料库大小、词向量长度下语义謭语法准确率的变化。结果表明，向量空间需要结合实际目标，
针对特定的训练任务选择不同的参数组合。后续工作主要集中在两点，一是更高效的距离计算
及排序方法，二是探索优化后的词向量对譎譌譐下游任务的影响。
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