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跨语言词向量研究综述
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摘 要:随着人们对互联网多语言信息需求的日益增长,跨语言词向量已成为一项重要的基础工具,并成功应用到

机器翻译、信息检索、文本情感分析等自然语言处理领域。跨语言词向量是单语词向量的一种自然扩展,词的跨语

言表示通过将不同的语言映射到一个共享的低维向量空间,在不同语言间进行知识转移,从而在多语言环境下对

词义进行准确捕捉。近几年跨语言词向量模型的研究成果比较丰富,研究者们提出了较多生成跨语言词向量的方

法。该文通过对现有的跨语言词向量模型研究的文献回顾,综合论述了近年来跨语言词向量模型、方法、技术的发

展。按照词向量训练方法的不同,将其分为有监督学习、无监督学习和半监督学习三类方法,并对各类训练方法的

原理和代表性研究进行总结以及详细的比较;最后概述了跨语言词向量的评估及应用,并分析了所面临的挑战和

未来的发展方向。
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Abstract:WiththeincreasingdemandofmultilingualinformationontheInternet,cross-lingualwordembeddinghas
becomeanimportantbasictool,whichhasbeensuccessfullyappliedtothenaturallanguageprocessingfieldssuchas
machinetranslation,informationretrievalandtextsentimentanalysis.Cross-lingualwordembeddingisanaturalex-
tensionofmonolingualwordembedding.Thecross-lingualrepresentationofwordstransfersknowledgeamongdif-
ferentlanguagesbymappingdifferentlanguagesintoasharedlow-dimensionalvectorspace,soastoaccuratelycap-
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dingmodels,andcomprehensivelydiscussesthedevelopmentofcross-languagewordvectormodels,methodsand
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0 引言

近年来,随着神经网络 的 快 速 发 展,词 向 量

(wordembedding)[1]已经成功地应用于许多自然

语言处理(naturallanguageprocessing,NLP)的任

务中,如情感分析[2]、依存分析[3]、机器翻译[4]等,并
成为这些任务中解决问题的基础和主流方法之一。
在NLP中,最直观、最简单的词表示是基于词袋

(bag-of-words,BOW)的One-Hot表示。这种方法
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将每个词表示为一个很长的向量。向量的维度通常

为词表的大小,其中只有一个维度的值为1,表示当

前词,其余元素全部为0。然而,One-Hot表示存在

两大缺点:一是向量的维度会随着语料中词的数量

增大而增大;二是任意两个词之间都是孤立的,在语

义层面上没有任何联系。因此,如何将语义融入词

表示中成为了亟需解决的问题。

Harris[5]在1954年提出了分布假设(distribu-
tionalhypothesis)。该假设指出,出现在相似上下

文中的词往往具有相似的含义。随后,Firth[6]对分

布假设做了进一步的阐述和明确,即词的语义由上

下文决定。基于分布假说的词表示方法,根据不同

的建模方式主要可以分为三类:基于矩阵的分布表

示[7]、基于聚类的分布表示[8]和基于神经网络的分

布表示[7]。其中,前两种属于高维表示,后一种属于

低维表示,它们的核心思想是大致相同的,都由两部

分组成:即选择一种方式描述上下文、选择一种模

型刻画某个词与其上下文之间的关系。基于矩阵的

分布表示通常又称为分布语义模型,需要构建一个

“词—上下文”矩阵,该矩阵中,每行对应一个词,每
列表示一种不同的上下文,矩阵中的每个元素对应

相关词和上下文的共现次数。由于分布假说认为上

下文相似的词其语义也相似,因此在这种表示下,两
个词的语义相似度可以直接转化为两个向量的空间

距离。基于矩阵分布表示的经典模型是隐式语义分

析(latentsemanticanalysis,LSA)[9],通过“词—文

档”矩阵使用奇异值分解技术(singularvaluede-
composition,SVD)降维,获取词的低维向量表示。
基于聚类的分布表示最经典的方法是布朗聚类[10],
主要根据两个词的公共类别来判断这两个词的语义

相似度。
基于神经网络的分布表示是分布假设的有效性

最为明显的表现,一般将其称作词向量、词嵌入或分

布式表示(distributedrepresentation)[7]。词向量降

低了向量的维度,将语义相近的词映射到相近的集

合空间上,易于捕捉语义和句法间的关系。词向量

最先由Bengio等于2003年提出,即著名的神经网

络 语 言 模 型 (neuralnetworklanguage model,

NNLM)[11]。2008年,Collobert和 Weston首次展

示了预先训练好的词向量的实用性[12]。Mikolov
等人 在2013年 提 出 了 著 名 模 型 Word2Vec[13]。

Word2vec是由NNLM 改进而来,包括了连续词袋

模型(continuousbag-of-words,CBOW)和跳字模

型(skip-gram)两种方法。随后,Pennington等[14]

提出了基于全局信息统计和上下文关系预测的

GloVe模型,该模型经过预先训练而得到了一套完

整的词向量集。
随着单语词向量在许多NLP任务中的成功应

用[15],词向量在跨语言自然语言处理中的潜力引起

了人们的广泛关注。跨语言词向量是单语词向量的

一种自然扩展,它认为具有相似概念的不同语言的

词在向量空间中的词向量非常接近[16],这就使我们

能够在多语言环境下对词义进行推理。而跨语言应

用对词义表达和知识转移的需求,催生了跨语言词

向量模型[17],该模型在一个联合向量空间中学习词

的跨语言表示。随着多语言自然语言处理研究的蓬

勃发展,越来越多的学者将目光转向了跨语言词向

量模型的研究。
与其他跨语言模型,如基于本体的跨语言模

型[18]等相比,跨语言词向量模型受到众多研究者的

青睐是因为其具有两大独特之处。第一,能够对跨

语言语义信息进行建模,准确计算跨语言词语相似

度等信息,是跨语言词典构建[19]、跨语言自动链

接[20]、跨语言信息检索[21]等多种跨语言应用的基

础。第二,借助迁移学习技术,跨语言词向量模型能

够在语言间进行结构和语义上的迁移[22],即在一种

语言中训练词向量模型,然后借助某些跨语言特征,
如双语词典等将该语言的词向量信息迁移到其他语

言,构成另一种语言的词向量模型,特别是在资源不

对等的语言对之间构建跨语言词向量。
跨语言词向量模型近几年的研究成果比较丰

富,研究者们提出了较多生成跨语言词向量的方法。
这些方法都引入了不同对齐形式的跨语言语料资

源,包括词级对齐[23-24]、句子级对齐[25-26]、文档级对

齐[27]等。这些生成方法大多依赖于源语言和目标

语言之间的昂贵人工标识语料,如平行语料库或种

子词典等。对于资源贫乏的语言,这样的语料并不

容易获得,且在不同的语言对之间,资源和基线方法

的可用性是高度不平衡的。最近,越来越多的研究

致力于解决这一问题,研究者们倾向于使用极小的

种子词典(如使用25个词对[22])作为跨语言监督信

号,这种方法可归类于半监督学习方法[28-29]。随后

又提出了无监督学习跨语言词向量的方法。该类方

法不需要语言对之间的任何对齐或标注语料,在

NLP领域受到广泛的关注。
在本文中,我们首先通过对现有的跨语言词向

量模型研究的文献回顾,综合论述了近年来跨语言

词向量模型的发展。按照训练方式的不同进行分
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类,并对各类训练方法的原理和代表性研究进行总

结以及详细的比较。本文贡献如下:
(1)根据跨语言词向量不同的训练方法,将其

分为有监督训练方法、半监督训练方法和无监督训

练方法三类,详细描述了这三大类模型的不同特征。
(2)概述了跨语言词向量模型目前研究覆盖的

语言以及其评估任务和应用。
(3)对比跨语言词向量三种不同训练方法,概

述了跨语言词向量研究中面临的重要挑战,并提出

了有待探索的研究方向。
本文的组织结构如下:第1节首先简要地介绍

跨语言词向量模型的基本概念与训练数据需求,特
别是其对齐形式以及数据集的可比较性;第2节对

有监督训练方法中的基于词对齐平行语料、基于句

对齐平行语料以及基于文档对齐可比语料的跨语言

词向量模型的主要研究工作进行总结,并对各种模

型进行了分析与比较;第3节概述半监督跨语言词

向量模型的代表性研究工作及方法原理,并对其做

了分析与比较;第4节对无监督跨语言词向量模型

的主要研究工作及方法原理进行总结并对其进行分

析与比较;第5节概述了跨语言词向量模型目前研

究覆盖的语言以及其评估任务和应用;第6节总结

了跨语言词向量三种不同的监督训练方法的差异,
并讨论了跨语言词向量模型所面临的一些挑战和未

来的研究方向。

1 跨语言词向量模型的基本概念与训练数

据需求

  跨语言词向量即跨语言的词表示,通过将不同

的语言映射到一个共享的向量空间,在不同语言间

进行知识转移,从而在多语言环境下对词义进行建

模[16]。词向量作为 NLP任务中的核心表征技术,
能够很好地捕获语言中的规律[1]。跨语言词向量则

利用此规律在不同的语言间进行知识转移。前人的

工作[17]发现利用两种语言的单语词向量在向量空

间中存在近似同态性,因而可以使用线性映射把

这两个向量空间联系起来。此外,通过从单语设

置转换到双语设置,并构建共享的双语向量空间,
可以在不同语言间扩展或概括语义任务[30],例如,
语义相似性[31]计算、同 义 词 检 测 或 单 词 类 比 计

算等[24]。
关于跨语言词向量模型的研究表明[32],模型所

需要的数据比实际的底层架构对最终模型性能更重

要。特别是模型性能之间的巨大差异源于它们的训

练数据量与数据本身的质量,而其他细粒度的差异

则是所选体系结构、超参数以及所使用的额外技巧

和调参工作。跨语言词向量模型的数据需求可基于

对齐方式和数据的可比性进行分类。如图1所示,
基于对齐方式可大致分为词级对齐、句级对齐、文
档级对齐、不同对齐类型引入不同程度的双语监

督信号。基于数据的可比性可将训练语料分为平

行语料库和可比语料库。平行语料库是不同语言

间的实际翻译,而可比语料库则是具有某些共同

特性的文档的集合,仅仅在某种程度上相似,如标

题或内容相似,没有明确显示出源语言和目标语

言的关系。

图1 跨语言词向量模型的数据需求

大多数基于词对齐的跨语言词向量模型都需要

以跨语言特征,如双语词典为基础的词对齐平行语

料库作为建模的依据[17]。可比语料库虽然更为常

见,但在其基础上进行建模比较困难,通常需要其他

信息,如图片信息作为辅助[33]。基于句对齐的模型

通常使用机器翻译中常见的标准句对齐平行语料库

如Europarl① 等作为训练语料,有些工作也借助了

词对齐的信息[25]。句对齐可比语料库则与词对齐

语料库一样,使用了其他模式如图像等的信息作为

辅助[34],但大多数工作集中在从平行数据中学习跨

语言表示,对可比数据的研究较少。通常,不同语言

的文档可能基于同一主题,如 Wikipedia② 中不同语

言的文档,因此基于文档对齐的模型通常使用跨语

言文档可比语料库进行建模[35-36]。在该语料库中,
不同语言的文档在 Wikipedia网站上已经自动对
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齐,或已经与主题对齐并谈论类似的话题。平行语

料在这一模型中基本没有使用,这是由于平行语料

通常假设句子也是对齐的。因而常用基于句对齐平

行语料的模型来解决跨语言词向量生成问题,而不

使用文档对齐的平行语料。为方便理解,图2分别

给出了基于不同对齐语料的跨语言词向量模型的示

例,其中图2(a)是词级平行对齐的双语词典,图2(b)
是句级对齐的平行翻译,图2(c)是使用类似文档的

文档级可比对齐。

图2 基于不同类型的对齐语料的示例

有监督学习通常需要大量人工标注的数据,而
以上描述的训练数据需求主要是有监督学习的。对

于资源较为贫乏的语言对,这样的数据需求很难满

足。半监督学习可以缓解这一问题,使用较少的人

工标注数据作为训练数据,如种子词典等。无监督

学习无需任何人工标注数据,因此近年来受到了研

究者们的关注。下面我们将分别从有监督学习、半
监督学习以及无监督学习三方面对跨语言词向量模

型的主要研究展开详述。

2 有监督的跨语言词向量模型

近几年,跨语言词向量模型在有监督学习方面

相对于半监督和无监督学习的研究成果较为丰富,
但有监督的学习方法往往需要大量的对齐语料。如

图3所示,本节将在前人工作[16]基础上,基于不同

类型的对齐语料对跨语言词向量模型进行分类讨

论。由于基于词对齐的跨语言词向量模型与基于句

对齐的跨语言词向量模型在平行语料方面的研究更

为常见,基于文档对齐的跨语言词向量模型的研究

主要集中在可比语料方面,所以本节的有监督学习

主要围绕它们展开讨论。

图3 有监督跨语言词向量模型的分类

2.1 基于词对齐平行语料的跨语言词向量模型

使用词对齐平行语料库的模型可基于不同的方

法来获取跨语言特征,包括基于共享空间映射的方

法、基于伪双语文档构建的方法[37]以及其他方法,
其中第一类方法研究较多。

2.1.1 基于共享空间映射的方法

该类方法的工作原理是独立地训练两种语言的

词向量,然后使用线性转换将它们映射到跨语言向

量共享空间。这些方法大部分使用数千条的双语词

典来学习映射。现有的这类方法可以分为回归方

法、规范方法、正交方法以及边距方法等。
回归方法通过最大化源语言的相似性,将源语

言的向量映射到目标语言空间。Mikolov等[17]利

用最小二乘目标映射目标语言的向量,将余弦相似

度作为距离度量,在目标语言空间中找到最接近源
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语言词的表示,并使用这种方法学习基于大型单语

数据的语言结构和小型双语数据之间的映射来翻译

缺失的单词和短语。其缺点是使用均方差(mean
squarederror,MSE)导致了中心度问题(即一些单

词往往作为许多其他单词的最近邻出现)[38-39]。

Shigeto等[40]在零样本学习[40](zero-shotlearning,

ZSL)中,对源对象空间中的目标对象进行映射回

归,并在源空间中进行最近邻搜索。实验表明,该方

法降低了中心度,提高了双语词向量的准确性。

Dinu等[39]根据映射向量上潜在邻域的邻近性分

布,通过调整映射后的相似矩阵,从而降低中心度。
规范方法使用典型相关分析(canonicalcorrela-

tionanalysis,CCA)及其扩展方法将两种语言中的

向量映射到一个新的共享空间,从而最大化它们的

相似性。Faruqui等[23]使用典型相关分析法将源语

言和目标语言的向量映射到共享空间。如图4所

示,不同于线性映射的是,CCA为每种语言都学习

了一个转换矩阵,其中,转换矩阵V 用于将一种语

言的词向量从向量空间 Σ映射到新的向量空间

Σ*,转换矩阵W 用于将另一种语言的词向量从向

量空间Ω映射到新的向量空间 Ω*。注意,Σ* 和

Ω*可看作同一个共享空间。随后,Lu等[41]在映射

过程中引入非线性,将双语CCA扩展到深层双语

CCA:即训练两个深层神经网络,最大限度地提高

两种单语向量空间投影之间的相关性。

图4 基于CCA映射的规范方法[23]

正交方法是在正交变换的约束下,使用一种或

两种语言映射向量。Xing等[42]为解决学习词向量

的目标函数、词向量的距离度量以及学习线性变换

的目标函数之间的不一致性,提出了一种基于归一

化词向量的双语词翻译正交变换。他们首先对词向

量进行归一化处理。然后,为了保持映射后的单位

长度,将双语投影中的线性变换约束为正交变换。

Artetxe等[43]实验表明,正交性质对性能的影响比

长度归一化更重要。Zhang等[44]使用翻译对来建

立单语向量之间的标准正交映射,从而学习跨语言

词向量。Smith等[45]证明了词向量空间之间的最

优线性变换应该是正交的,并利用SVD得到了双语

词向量。
边距方法将向量映射到一种语言中,最大限度

地扩大正确翻译与其他候选翻译之间的边距。为解

决中心度问题,Lazaridou等[46]使用最大边距损失

函 数 (max-marginhingeloss,MMHL)而 不 是

MSE。该方法在跨语言环境中极大地提高了词向

量映射的准确性。

2.1.2 基于伪双语文档构建的方法

该类方法中,伪双语文档一般使用种子双语词

典,通过随机地将源语言语料库中的单词替换为它

们的翻译来构建伪双语语料库。Xiao和Guo[37]利
用 Wikipedia词典将源语言语料库中出现的所有词

翻译成目标语言,过滤出多义词以及未出现在目标

语言语料库中的译文,从而构建种子双语词典。

Gouws等[24]显式地创建伪双语语料库,他们连接源

语言和目标语言语料库,并随机使用翻译对中的部

分词来替换源语言中的所有词,然后在这个语料库

上训练CBOW。Ammar等[47]将这种方法扩展到

多种语言,使用双语词典确定不同语言中的同义词

簇。他们将不同语言的单语语料库连接起来,用词

簇ID替换同一簇中的词,然后在这个连接的语料库

上训练SGNS。Duong等[48]也提出了类似的方法,
但在CBOW训练过程中,并没有将语料库中的每个

词都随机替换成译文,而是用即时翻译替换每个中

心单词。另外,他们还明确提出一个期望最大化风

险的训练算法,该算法通过合并多个字典翻译来显

式处理一词多义问题。Adams等[49]使用相同的方

法对跨语言词向量进行预训练,用于低资源语言

建模。

2.1.3 其他方法

Kǒcisk􀆪等[50]提出了一种同时学习词对齐和双

语分布式词表示的概率模型。该方法充分利用了平

行语料库,实现了高质量的词对齐。Shi等[51]提出

了一种用于学习跨语言词向量的矩阵因子分解框

架,能够在一个统一的向量空间中捕捉不同语言的

词汇相似性。如图5所示,总体目标分为单语部分

和双语部分,通过对单语上下文词逐点互信息[52]

(point-wisemutualinformation,PMI)矩阵 M1i 进
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行矩阵因子分解,得到转换矩阵 W1i 和上下文向量

矩阵C1i,并引入约束条件,保证跨语言语义关系。

Wick等[53]利用人工代码转换(artificialcodeswitc-
hing,ACS)来学习语言的不变性,ACS转换使用翻

译字典将文本中的一些单词替换为来自另一种语言

的(可能是粗略的)翻译。

图5 基于矩阵因子分解的有监督学习方法[54]

2.2 基于句对齐平行语料的跨语言向量模型

句对齐的训练数据是比较难获取的,因为它需

要细粒度的监控。由于机器翻译(aachinetransla-
tion,MT)的研究提供了大量句对齐的平行数据,因
此很多研究工作都集中在从平行数据中学习跨语言

词向量,可比数据方面的研究较少。利用句对齐数

据的方法通常是成功的单语模型的扩展。我们将按

照基于矩阵分解的方法、组合句模型方法、其他方法

三类方法对基于平行语料库的句对齐模型进行

概述。

2.2.1 基于矩阵分解的方法

基于矩阵分解的方法是将矩阵分解技术应用到

双语设置中,通常还需要额外的词对齐信息。Zou
等[55]提出了一种从大量未标记语料库中学习双语

词向量的方法,同时利用 MT词对齐约束翻译等价

性。Huang等[56]提出了一种基于平移不变性概念

的多语言词向量构造方法。该方法将平移不变性的

概念形式化到矩阵分解的目标函数中,提供了一种

灵活的、可伸缩的方法来获取在学习向量空间中相

互平移的单词向量。Vyas和Carpuat[57]提出了另

一种基于矩阵分解的方法来学习稀疏跨语言词向

量。首先通过 GloVe从预先训练过的源语言和目

标语言的单语向量矩阵中学习单语稀疏表示,然后

将单语向量矩阵进行分解,引入约束条件,使两个平

行语料中的单词紧密对齐来学习跨语言词向量。
Guo等[58]为了提高映射的鲁棒性,使用了一种基于

形态学的机制,将向量从词汇表内传播到词汇表外

(out-ofvocabulary,OOV),并使用编辑距离作为形

态相似性近似来学习跨语言词向量,即对于每个

OOV单词,提取一个候选单词列表,这些候选单词

在编辑距离上与其相似,然后将这个候选单词列表

的平均向量作为OOV单词的向量。

2.2.2 组合句模型方法

组合句模型方法使用单词表示来构造对齐句的

句子表示。Hermann和Blunsom[59]提出了一种基

于组合语义的跨语言分布式表示方法,该方法使用

句子对齐的数据成功地训练语义表示。如图6所

示,输入语句a 和b(其中a1,a2,a3,a4 和b1,b2,b3
分别表示语句a 和b 的单词),通过组合向量模型

(compositionalvectormodel,CVM)生成组合句级

表示aroot和broot,并最小化两个句表示之间的距离,
从而使彼此更接近。随后,其又提出了一种利用平

行数据学习多语言词向量的方法,并结合多语言

的组合向量模型。该方法将分布假设扩展到多语

言数据和联合空间表示,并将这种方法扩展到文档,
递归地应用组合和目标函数将句子组合成文档[60]。

Soyer和Stenetorp[61]提出了一个基于神经网络的架

构来生成跨语言词表示,该方法同时利用双语和单

语数据,将词级表示形式限制为组合式。

图6 基于组合语义的跨语言分布式表示方法[59]

2.2.3 其他方法

Lauly等[62]研究了一个用于学习多语言词表示

的自动编码器模型,该模型能够学习将成对的词袋

语句的隐藏表示关联起来。首先从源句中重构出目

标句,将句子编码为其词向量的总和,然后用特定语
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言层的编码器和解码器层以及分层softmax训练一

个自动编码器,从每个句子中重构句子本身及其翻

译。Chandar等[63]也提出了类似的双语自动编码

器模型,但使用了二进制词袋(bag-of-words,BOW)
替换softmax。他们将平行句的词袋表示编码到同

一个向量中,以至于每个单词并不直接匹配到另一

个单词,而是用于创建独立的句子表示。

Gouws等[64]提出了一种基于句对齐的双语词

袋模型,其本质上是基于SGNS训练跨语言向量的

扩展。该方法同时优化了每个单词与其中介语上下

文(出现在对齐的目标语言句子中的单词)及其语内

上下文(原始单语模型中)的相似性。Luong等[26]

提出了双语Skip-gram模型联合学习双语和单语学

习表征,该模型使用SGNS来预测每种语言的周围

单词,除了在语言内部进行预测外,还基于句对齐信

息进行跨语言预测。Coulmance等[65]提出了不需

要词对齐信息的 Trans-gram 方法,假设语料库已

经句对齐,预测源句中的每个单词的上下文单词以

及对齐的目标语句中的所有单词,反之亦然。同样,

Pham等[66]通过强制不同语言的对齐语句共享相同

的向量表示将段落向量扩展到多语言环境。Rajen-
dran等[67]基 于 中 枢 语 言 的 思 想,提 出 了 Bridge
CorrelationalNeuralNetworks模型,该模型需要每

种语言和中枢语言之间的平行数据,并且能够在没

有任何直接对齐信号的情况下学习两种语言的共享

向量空间。Oshikiri等[68]提出了跨语言特征词方

法,该方法将跨语言信息整合到单语特征词中,仅需

要句子对齐来捕获跨语言关系。Levy等[69]基于在

平行语料库中所有语言都共享句子的特征空间的事

实,使用句子级双语信号,大幅提高了跨语言词向量

的性能。

2.3 基于文档对齐可比语料的跨语言词向量模型

2.3.1 基于伪双语文档对齐语料的方法

基于伪双语文档对齐语料的方法通过混合来自

文档对齐级别的不同语言文档中的单词,自动构建

包含 源 语 言 和 目 标 语 言 单 词 的 伪 双 语 语 料 库。

VuliVuli'c和 Moens[36]提出了一种合并与随机交换

(mergeandshuffle)的方法,如图7所示,将两种不

同语言的对齐文档合并为一个伪双语文档,然后随

机打乱伪双语文档中的单词。由于完全随机的变换

步骤可能导致次优效果。作者提出了构建伪双语文

档的另一种方法,即基于长度比例交换(length-
ratioshuffle)的方法,如图8所示。即假设两个文

档的结构是相似的,根据两个单语文档的长度比例

和单词在单语文档中出现的顺序将源语言(浅色框)
和目标语言(深色框)的单词依次插入(最初为空)伪
双语文档。从而构建跨语言词向量并将其应用于跨

语言检索[21]。

图7 基于合并与随机交换的方法[36]

图8 基于长度比例交换的方法[36]

2.3.2 基于概念的方法

基于概念的方法利用了不同语言中的词语在谈

论同一主题或概念时具有一定的相似性这一特性来

构建跨语言词向量。Vuli'c和 Moens[35]基于认知理

论,使用多语概率模型,构建跨语言词向量。由于该

技术构建的词向量比较稀疏,作者使用了矩阵分解

技术来进一步构建稠密向量。Søgaard等[70]则假设

不同语言中描述同一概念的词语基本相同这一思

想,借助 Wikipedia的主题与概念组织结构,使用倒

排索引技术来构建跨语言词向量。

2.3.3 基于扩展句对齐模型的方法

该方法在句对齐模型的基础上进行扩展,使用

可比语料信息来构建跨语言词向量。Mogadala和
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Rettinger[71]在前人研究的基础上,使用迁移学习

技术,将一种语言中学习得到的词向量借助句对齐

和文档对齐信息迁移到另外一种语言中,生成跨语

言词向量。

2.4 有监督的跨语言词向量模型的分析与比较

基于词对齐平行语料的跨语言词向量模型相

对于句级和文档级的模型通常需要昂贵且较为严

格的跨语言监督。在实践中,基于伪双语文档构

建的方法更昂贵,因为文档中没有词对齐的信息,
需从文档中抽取相关信息训练跨语言词向量。相

比之下,基于共享空间映射的方法计算效率更高,
因为它们充分利用了词对齐信息,采取映射的方

法能非常有效地学习跨语言词向量。由于其概念

简单易用,颇受研究者的青睐,成为了目前最突

出、最流行的方法。
基于句对齐平行语料的跨语言词向量模型,对

数据对齐要求介于词级和文档级之间,若没有特别

的说明,该模型通常使用Europarl语料库,该语料

库由欧洲议会议事录中的句子对齐文本组成,常用

于训练统计机器翻译模型。在实践中,句子级的监

督比词汇级的监督要昂贵得多,即使对于许多低资

源的语言,也有双语词典的形式。由于这个原因,近
期的工作主要集中在词级的有监督方法学习跨语言

向量。然而,词级的监督只允许学习跨语言的单词

表示,而对于更复杂的任务,我们通常对跨语言的句

对更感兴趣。在文档对齐方面,可比较的文档级对

齐更有吸引力,因为它通常更便宜。现有的方法通

常 使 用 Wikipedia 文 档,它 们 要 么 自 动 对 齐

Wikipedia文档,要么使用已经与主题对齐的 Wiki-
pedia文档讨论类似的主题。

近年来,有监督的跨语言词向量模型受到了研

究者的广泛重视,因而其研究成果较为丰富。然而,
该类方法需要昂贵且规模较大的人工标注训练数

据,如双语词典依赖于专家知识和人工归纳,工作量

大,代价较高,且领域移植性差。根据前文的论述,
表1对有监督的跨语言词向量模型进行了大致的归

纳总结。

表1 有监督的跨语言词向量模型对比

对齐语料 方法类别 代表文献 工作原理

词对齐平行

语料

基 于 共 享 空 间 映 射 的

方法
[17,23,39-44,46]

独立训练两种语言的词向量,然后使用线性变

换将它们映射到跨语言向量共享空间

基于伪双语文档构建的

方法
[24,37,47-49]

通过随机将源语言语料库中的单词替换为其对

应目标语言翻译来构建伪双语语料库

其他方法 [50-53]

句对齐平行

语料

基于矩阵分解的方法 [55-58]
将矩阵分解技术应用到双语词向量的学习中,
通常还需要额外的词对齐信息

组合句模型方法 [59-61] 使用单词表示来构造对齐句的句子表示

其他方法 [26,62-69]

文档对齐可

比语料

基于伪双语文档对齐语

料的方法
[36]

通过混合源文档和目标文档中的单词,自动构

建包含源语言和目标语言单词的伪双语语料库

基于概念的方法 [35,70]
利用文档对齐数据中潜在主题或概念的分布信

息来表示单词

基于扩展句对齐模型的

方法
[71]

在句对齐模型的基础上进行扩展,使用可比语

料信息来构建跨语言词向量

3 半监督的跨语言词向量模型

3.1 半监督的跨语言词向量模型

  以上的有监督方法都是基于较大的双语词典或

平行语料库,而对于资源不对等的语言对来说,这些

双语数据较难获取。因此,为了减少双语监督需求,
研究者们转向使用较少的训练数据来诱导词向量。
启发式种子词典是减少双语监督需求的一种切实可

行的方法,其可以促进低资源的语言对的诱导。种

子词典是通过收集不同语言中相同或拼写相似的单

词来构建的,它跨越了最初的双语向量空间。生成

种子词典的方法的核心思想是从最初的几个种子词
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开始,然后迭代地扩展。传统的基于计数的向量空

间模型也有类似的想法,其依赖于共享的单词和同

源词[72]。Vuli'c和 Korhonen[73]深入分析了种子词

典在学习跨语言词向量中的重要性和特点,认为种

子双语词典在跨语言或多语言的NLP任务中具有

重要的应用价值。并提出了一个简单而有效的混合

双语词向量模型,该模型仅使用来自种子文档级向

量空间的高度可靠的对称翻译对来学习两种单语向

量空间之间的映射。实验表明,共享的双语词向量

空间可以通过仅利用非常微弱的双语信号(文档对

齐)和单语数据来构建。

Zhang等[74]利用一个小规模的种子词典,从非

平行数据出发,在一个共享的语义空间中训练双语

词向量。为提高双语词向量的质量,他们通过在学

习目标中引入一个匹配的词汇,最大限度地发挥其

跨语言配对单词的潜力。作者使用了最少10个种

子来生成更好的双语词典。为减少双语监督的需

要,Smith等[45]利用正交变换优越的鲁棒性,丢弃

训练字典,利用两种语言中出现的相同字符串来形

成一个伪词典。实验表明,在没有专家双语信号的

情况下使用这个伪词典可以获得双语向量空间。

Artetxe等[22]仅使用了25对单词或简单的数字作

为种子词典,然后利用词典学习向量映射,之后利用

向量映射以自学习方式迭代地生成新的种子词典,
从而在没有任何实际双语数据的情况下学习高质量

的跨语言词向量。

3.2 有监督与半监督的跨语言词向量模型的分析

与比较

  有监督的跨语言词向量模型虽然在学习跨语言

词向量时能取得较好的效果,但需要大量的人工标

注语料,耗时费力。为克服对大规模语料的需要,半
监督方法仅需要少量人工标注语料,因此适用于资

源缺乏的语言对。然而,该方法存在一个缺点,即对

初始的种子词典的质量要求较高,领域迁移时需要

构建高质量的种子词典,且种子词典迭代生成的过

程中易引入噪声而导致语义漂移。

4 无监督的跨语言词向量模型

4.1 无监督的跨语言词向量模型

  前文介绍的跨语言词向量学习方法依赖于大型

的双语词典或平行、可比语料库,但这对于资源稀缺

的语言是很难获取的。近年来,无需大量标注数据

的无监督的跨语言词向量模型受到了研究者们青

睐。早期的无监督工作仅仅是对单词的出现信息进

行分析[75-76],后来的研究涉及更复杂的统计数据。

Haghighi等[77]首先利用上下文计数、正字法子串

和典型相关分析等特征探索了无监督双语词典的归

纳。Barone和Cao等[78-79]基于分布信息,进一步地

尝试在没有双语证据的情况下学习双语词向量。前

者使用对抗性自动编码器[80],如图9所示,结合一

个将源语言向量映射到目标语言空间的编码器,一
个从映射向量中重构原始向量的解码器,和一个辨

别映射向量与真实目标语言向量的判别器来训练生

成双语词向量。而后者则将单语词向量的分布假设

为高斯分布,在同时训练单词向量的过程中添加两

个正则项来分别约束词向量矩阵的均值和方差,使
不同的语言在每个维度的均值和方差相互接近。

Zhang等[81]采用了对抗性训练,并使用对抗性网

络[82]进行优化,在没有并行数据的情况下获取跨语

言词向量。尽管这些方法听起来很吸引人,但由于

没有使用标注语料,这类方法取得的效果都普遍低

于有监督方法。

图9 基于对抗性自动编码器的无监督学习方法[78]

Conneau等[83]的研究表明,在没有任何跨语言

监督的情况下,通过对齐单语词向量空间的方式可

以构建一个双语词典。他们使用了两个单语语料

库,利用对抗性训练分两步操作来学习从源空间

到目标空间的线性映射。首先,训练一个判别器

来区分映射的源向量和目标向量,而映射(可以看

作是一个生成器)被联合训练来欺骗判别器。其

次,从共享向量空间中提取一个合成字典,并使用

Schönemann[84]提出的解决方案对映射进行微调。
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Lample等[85]提出了一种从两种语言的单语语料库

中提取句子并将其映射到同一潜在空间的模型。该

模型通过学习从这个共享的特征空间中重构两种语

言,并利用判别器对源语言和目标语言的潜在分布

进行对齐,有效地实现了在不使用任何标注数据的

情况下的翻译。

Artetxe等[28]提出了一种完全无监督的跨语言

映射方法,在不需要种子字典的情况下构建初始的

单词配对。该方法利用向量的结构相似性以及向量

空间结构的初始弱映射,并结合鲁棒自学习方法来

学习跨语言词向量。上述三种方法都依赖词向量图

近似 同 构 的 假 设。Søgaard 等[86]针 对 Conneau
等[83]的工作,指出了其使用的单语词向量不是近似

同构的。为克服这一缺点,他们引入了一个基于拉

普拉斯特征值的度量方法来量化词向量的相似性。
他们还发现,无监督双语词典归纳的性能在很大程

度上取决于这三个因素:语言对、单语语料库的可

比性以及词向量算法的参数。
跨语言词向量可通过迁移学习对应词向量空间

上的转换函数,建立不同语言词之间的语义映射。

Xu等[29]提出了一种基于迁移学习的无监督学习方

法,在给定任意语言对的两种单语单词向量空间的

情况下,同时优化两个方向的转换函数,并最小化反

向翻译损失。其关键思想为:在两个方向上为每一

对语言进行优化映射,将词向量从语言A转换为语

言B,从而匹配语言B中的单词分布,再将语言B转

换为语言A,从最大程度上找到接近原词的向量。
如图10所示,该模型包括两个由神经网络参数化的

映射函数,即G:X→Y 和F:Y→X,X 和Y 分别是

两种不同语言对应的单语向量,并作为模型的输入;
损失函数包括两个部分:用于匹配转移向量的分布

与其目标向量分布的Sinkhorn距离[87],以及防止

转换变化的反向翻译损失。

图10 基于迁移学习的无监督学习方法[29]

4.2 无监督的跨语言词向量模型的分析与比较

对一个新的语种来说,获取大量标注数据来进

行有监督训练代价太大,因此如何从已经训练好(或
有大量标注数据)的源语言迁移到一个新的语言,使
模型在新语言上也能有一个比较好的表现,同时还

不需要人工去标注,成为了所要应对的挑战。根据

前文所述,有监督和半监督的跨语言词向量模型都

需要或多或少的监督信号。而无须任何监督信号的

无监督方法逐渐受到了研究者们重视,且部分研究

证明无监督方法能获得与有监督方法相媲美的结

果。无监督的跨语言词向量模型无须依赖任何人工

标注的数据,具有领域无关性,适合处理大规模开放

领域数据。对于资源缺乏的语言对来说,是一种较

好的处理方法。

5 跨语言词向量的评估及应用

在社会全球化快速发展的今天,人们接触的语

言信息越来越多样化和复杂化。特别是在NLP领

域中,不再局限于英语、汉语、法语、德语、意大利语、
荷兰语等资源丰富的语言,资源稀缺的语言如缅甸

语、斯瓦西里语等也得到了更多的关注,从而帮助人

们跨越语言鸿沟。对于资源信息缺乏的语言,跨语

言词向量模型是NLP领域中较为流行的方法,它能

很好地学习跨语言词表示。由于语言的复杂多样

性,所使用的语料库的复杂度及其大小、模型算法的

设计等都会使跨语言词向量模型在不同语言上呈现

出的效果存在差异。因此,需要可靠的评估方法来

对各类跨语言词向量模型进行性能评价。
对于生成的跨语言词向量的质量,通常可以通

过直接方法和间接方法进行评估。第一类评估方法

通过某种可直接描述词向量质量的指标来评估;第
二类方法则使用与词向量的相关NLP任务来间接

评估词向量的质量。直接方法中较为广泛使用的是

词相似度,即用词向量计算两个词对的余弦相似度,
然后计算其与人工标注的相似性值的斯皮尔曼等级

相关系数,虽然计算简单快速,但是仍存在以下几个

缺点:①人为标注的相似性值过于主观;②数据集

评估的是语义相似性而不是基于某个任务上的相似

性;③没有标准的分割;④没有考虑一词多义。间

接评估方法虽然复杂且计算过程缓慢,但一般评价

结果较准确。典型方法包括词对齐预测以及双语

词典生成评价等。其中,评价双语词典生成的准
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确性是一项很有吸引力的评估工作,因为高质量、
免费、覆盖面广的手工构建的词典是罕见的。因

此,没有针对所有场景的最佳度量方法,最有用的

方法是将其与任务的目标相结合,以达到更合理

的评估效果。
跨语言词向量作为 NLP的核心表征,在 NLP

相关的多项任务中都得到了广泛应用。跨语言词向

量模型在跨语言文档分类、机器翻译、情感分析、信
息检索、命名实体识别、词性标注、超语义标记、依存

关系分析等任务中都作为基本模型使用。根据方法

的类型和使用的数据类型,不同的方法往往能够很

好地完成不同的任务。Upadhyay等[88]在不同的任

务上对不同监督形式的跨语言词向量模型进行了评

估。他们发现,在词相似度数据集上,使用弱监督形

式(如句子对齐和文档对齐的数据)的模型几乎与使

用强监督形式(词对齐)的模型一样好。在语义任务

中,使用强跨语言监督(词对齐或句子对齐)训练的

单词向量表现得最好,如对跨语言分类和词典生成

来说,信息含量越高的监督效果越好。而对于语法

任务,较弱形式的跨语言监督的模型(如上下文无关

的翻译词典)相对于需要强监督的模型更具竞争力。
最后,对于跨语言依存分析,具有词级对齐的模型能

够更准确地捕获语法,从而在整体上执行得更好。
跨语言词向量模型已经在机器翻译、自动双语词典

生成、跨语言信息检索、平行语料库提取和生成以及

跨语言剽窃检测等多种任务中发挥了作用。随着跨

语言词向量技术的发展,其不仅在NLP领域中得到

广泛的应用,对其他应用程序也都很有效,比如推荐

和链接预测等。

6 未来发展及挑战

随着跨语言词向量建模技术在情感分析、机器

翻译、信息检索等领域的成功应用,跨语言词向量技

术已逐渐成为跨语言自然语言处理的主流技术之

一。但目前跨语言词向量模型大多数都还存在一些

需要解决的问题,特别是在资源不对等语言对之间

训练跨语言词向量还存在很大的困难。具体原因表

现在:第一,单语言下训练的模型无法适用于其他

语言;第二,不同语种之间存在特征空间异构;第三,
就资源不对等语言对来说,词对齐和句对齐这两类

语料库较难获取。而文档对齐语料库如 Wikipedia
等则相对比较容易得到,但数量极度不对等;第四,
由于资源稀缺语言数据较少,相对于资源丰富语言

来说较难建模。迁移学习[89]是一种可行的方法,但
目前在跨语言词向量方面,迁移学习只应用于词对齐

和句对齐语料,在文档对齐语料方面还未有研究。
表2根据前文对三类方法的分析与比较进行了总结。

表2 跨语言词向量模型对比

跨语言词

向量模型
有监督方法 半监督方法 无监督方法

数据需求

基 于 双 语 词 典、
句 子 对 齐 语 料、
文档对齐语料

仅 需 少 量 人

工标注数据

无需任何人

工标注数据

人工干

预程度
强 中 弱

领域

移植性
弱 中 强

性能提

升方法

改进跨语言词向

量算法,改进映射

方法,扩展特征

改进种子词典

的生成方法

改进假设(单
语词向 量 近

似同构)

  总体说来,跨语言词向量模型的应用还较少,研
究也比较初步,同时伴随着新的挑战,需要进一步探

讨和深入研究,特别是有如下问题亟待解决:
(1)子词级信息应用。虽然其也被用于学习词

表示,但到目前为止还没有被纳入跨语言词汇表征

的学习中。
(2)多词表达。其是由单词非组合方式组合起

来形成的,处理多词表达仍然是一个挑战,且在跨语

言环境中很少受到关注。
(3)语言功能。模型学习的跨语言表示与其他

语言的向量空间模型存在一个弱点,即不能恰当地

模型化语言的含义,如区分“Givemeapencil”和

“Givemethatpencil”。语言功能方面的建模在对

话等场景中尤为重要,在这些场景中必须考虑语言

的语用学。
(4)一词多义。在跨语言向量空间中,一词多

义这个问题较为突出,词汇歧义仍悬而未决。
(5)语料库的获取。目前提出的大多数跨语言

词向量模型都是基于平行语料库的。然而,对于资

源稀缺的语言对,平行或可比语料库是很难获取的。
因此,用尽可能少的语料创建健壮的跨语言单词表

示是一个重要的研究途径。一个重要的相关方向是

利用可比性语料库,这些语料库通常更丰富,并包含

如来自多模态上下文的其他信号。
另外,在跨语言词向量算法设计方面,主要面临

数据规模增大、数据表示稀疏、单词位置、参数设置

以及模型训练速度等挑战。因此,为了设计更加健
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壮的跨语言词向量模型,有必要开发能够有效处理

大量文本数据并使词向量更具表现力的技术,以适

应新的应用需求。

7 结束语

词向量作为自然语言处理任务中的核心表征技

术,它能够很好地捕获语言中的规律,并利用此规律

在不同的语言间进行知识转移。依赖于大量的人工

标注语料有监督的跨语言词向量模型的研究成果较

为丰富,其中基于词对齐平行语料、句子对齐平行语

料的研究相对较多,文档对齐可比语料方面研究则

比较稀缺。半监督的跨语言词向量模型只需少量的

人工标注数据,但好的种子词典较难生成。最近兴

起的无监督的跨语言词向量模型无需依赖标注语

料,因而受到较多研究者的关注。基于前人的工作,
本文对跨语言词向量的三种主流方法进行了描述与

比较,并对跨语言词向量模型所面临的挑战和未来

研究方向进行了研讨。
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