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摘 要:同义词挖掘是自然语言处理领域中的一个基础任务,而同义词对的判别是该任务的一个重要部分。传统

两大类方法,基于分布式表示和基于模板的方法,分别利用了语料的全局统计信息和局部统计信息,只能在精确率

和召回率中权衡。随着预训练词向量技术的发展,基于分布式表示的方法存在一种简单高效的方案,即直接对预

训练好的词向量计算相似度,将此表示为语义相似度。然而,这样的思路并没有利用到现有的同义词对这一外部

知识。该文提出基于《同义词词林》的词向量微调方法,利用同义词对信息,增强预训练词向量的语义表示。经过

实验,该微调方法能很好地完成同义词对的判别。
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0 引言

同义词挖掘是自然语言处理领域中的基础任

务,其目的是在大规模文本中挖掘出同义词信息,挖
掘出的同义词信息能够提高许多下游任务的效果。
例如,在文本检索中,可以利用同义词信息对请求进

行处理,得到更加准确的检索结果[1]。在主题建模

中,可以利用同义词信息,把属于同一个同义词组的

文本合并,获得更加高质量的主题文本[2]。
同义词挖掘任务的目的是预测一个词对是否是

同义词。对于这样的任务,我们通常需要同义词对

作为监督信息。然而,现有的同义词对数据很难获

得,数量偏少。因此,需要更好地利用这些同义词信

息。在过去的工作里,主要有两类方法研究这个

问题[3]:

第一种是基于分布式表示的方法[4-7]。基于分

布式表示的方法利用了语料级别的全局统计信息,
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认为具有相似上下文的词有更大的可能性是同义

词。例如,“哈尔滨工业大学”和“哈工大”具有相似

的上下文,它们都是“哈工大”这个实体的同义词。
基于这样的假设,我们可以用一个词的上下文信息

作为这个词的分布式表示,这样的分布式表示可以

用于训练一个同义词对分类器。然而,这样的方法

也会引入一些噪声,很多非同义词也具有相似的上

下文,所以这个同义词分类器具有较高的召回率,却
难以保证较高的精确率。

第二种是基于模板的方法[8-9]。基于模板的方

法利用了当前句子的局部上下文信息,根据上下文

信息可以推出句中提到的两个词语是同义词。例

如,在句子“哈尔滨工业大学,简称哈工大……”中,
根据句中的上下文信息可以得出“哈尔滨工业大

学”和“哈工大”是同义词。我们可以挖掘出同义

词的共现模板,进而利用这些模板挖掘出更多的

同义词。同时,这样的方法具有很强的信服度和

可解释性。然而,由于许多同义词不会在语料的

任何句子中共现,所以这样的方法通常会导致较

低的召回率。
最近几年的工作中,预训练词向量已经在许多

任务里取得了比较好的效果,例如,Word2Vec[4]、

Glove[5]等,这样的背景让第一种方法具有了更加可

靠和简单的实现。我们可以通过这些预训练好的词

向量,直接计算余弦相似度进行语义相似程度判断。
然而,这样的方法虽然简单有效,但通常也难以达到

特别好的效果,我们只能通过设置余弦相似度的阈

值,让其做同义词判断的精确率和召回率达到一个

适当的折中值。上述方法存在的问题在于我们只用

到了大规模语料上的统计信息,而没有利用到现有

的同义词信息。
本文我们提出一种基于《同义词词林》的预训练

词向量微调技术,把《同义词词林》中的同义词信息

融入到了预训练的词向量中。《同义词词林》是一个

包含同义、同类和独立关系的层次化词典,如图1所

示。我们提出的方法将《同义词词林》中的同义词数

据以同义词对的形式,对预训练好的词向量进行微

调,保证让同义词对在向量空间中的距离更短,让相

应非同义词对在向量空间中的距离更长。这样的方

法保证了我们能够在不破坏具有相似语义信息的词

语在向量空间中距离更接近的前提下,引入了同义

词对这一外部知识。实验结果表明,我们提出的这

一方法能够更好地用于同义词对的判别。

图1 《同义词词林》数据模式

1 方法描述

本文实现了用于同义词语义的微调方法,该方

法利用两个词对之间的相似性约束,让词向量包含

更加充分的语义相似度信息。对于许多常见的预训

练词向量,例如 Word2Vec、Glove等,我们可以直接

使用余弦相似度计算其语义相似度,如式(1)所示。

similarity=cosθ( )=
A·B
AB

= ∑
n

i=1Ai×Bi

 

∑
n

i=1
Ai( ) 2 ×

 

∑
n

i=1
Bi( ) 2

(1)

  其中,A 和B 分别表示词对中两个词的词

向量。
我们的目标是希望能够利用到同义词对这一外

部知识,进而让预训练好的词向量里同义关系得到

增强。通过对词向量进行微调,令词向量中满足同

义关系的词语在向量空间中更加接近,如图2所示。

图2 预训练微调方法简述图

在该方法里,我们将同义信息融入到了预训练

好的词向量中。在《同义词词林》中,同义信息的具

体形式为多个同义词簇,每个同义词簇的样例如下:
男人 男子 男子汉 男儿 汉子 汉 士 丈夫 男人

家 须眉 男士

对于每个同义词簇,其长度为2的子集合,是一

组同义词对,例如,
男人 男子

根据这些同义词对,我们可以调整预训练好的

词向量,基本的指导思想是:
(1)拉近同义词对中两个词在向量空间中的

距离;
(2)拉远每个词语与其临近的非同义词的
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距离;
(3)保证微调后不破坏大规模文本中的语义

信息。
基于这样的思路,我们实现了一个能够满足上

述要求的损失函数,这个损失函数的原型来自于文

献[10]的工作。

1.1 词对距离损失函数

在词对距离损失函数中,我们定义了两种约束

方式:吸引约束和排斥约束。
在《同义词词林》数据中,满足吸引约束的实例

为所有的同义词对,例如,
男人 男子

满足排斥约束的实例为某个词和其距离最近的

非同义词组成的词对,例如,
男人 女人

利用上述约束信息,我们可以定义一个词对距

离损失函数,其示意图如图3所示。

图3 词对距离损失示意图

  其中正例为满足吸引约束的实例,即《同义词词

林》数据中的同义词对,负例为当前正例中每个词与

其距离最近的非同义词组成的词对。这个思路的形

式化描述如式(2)所示。

OC BC( ) =∑(xl,xr)∈BC
[τδatt+xltl -xlxr( ) +

τδatt+xrtr -xlxr( ) ] (2)

  其中,BC 指的是当前批次的同义词对;τ是标

准的线性整流单元(ReLU),即τx( ) =max0,x( ) ;

δatt 是词对间距,用来标识当前正例和负例的距离

差;其中xl、xr 分别表示当前批次的同义词对(xl,xr)
中的左侧和右侧的词,ti 表示距离词xi(i∈(l,r))
最近的非同义词,即没有和词xi 在同义词对中共现

过的词。

1.2 正则损失函数

为了保证微调后的词向量不破坏原有大规模语

料的统计信息,这里采用了L2正则项,用来限制微

调前后词向量的距离。其形式化描述如式(3)所示。

R BC( ) = ∑
xi∈V BC( )

λreg|xiniti -xi|2 (3)

  其中,R BC( ) 表示BC 这个当前批次的词对中

所包含的所有词;λreg表示L2正则的权重超参数;xiniti

表示预训练的词向量;xi 表示微调后的词向量。

1.3 总损失函数

总损失函数表示词对距离损失和正则损失的

和,其形式化描述如式(4)所示。

O BC( ) =OC BC( ) +R BC( ) (4)

1.4 词向量微调模型

为了保证词向量微调的有效性,这里采用一个

包含多层非线性变换的多层感知机(MLP)来表示

微调模型,其形式化描述如式(5)所示。

xi=MLPxiniti( ) (5)

2 实验分析

2.1 数据集

  同义词词林 《同义词词林》按照树状的层次结

构把所有收录的词条组织到一起,把词汇分成大、
中、小三类,大类有12个,中类有97个,小类有

1400个。每个小类里都有很多的词,这些词又根据

词义的远近和相关性分成了若干个词群(段落)。每

个段落中的词语又进一步分成了若干个行,同一行
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的词语要么词义相同,要么词义有很强的相关性。
对于每行数据,“=”“@”“\#”分别代表同义、独立

和同类,数据的样例如下:

Ba01A02= 物质 质 素

Cb02A01= 东南西北 四方

Ba01A03@ 万物

Cb06E09@ 民间

Ba01B08# 固体 液体 气体 流体 半流体

Ba01B10# 导体 半导体 超导体

同义词对 本文的数据集从《同义词词林》中构

建,根据数据规模分为通用领域、特定领域两个数据

集。其中通用领域的数据规模较大,是《同义词词

林》中包含的所有同义词对。特定领域由《同义词词

林》词表与腾讯社交广告业务词表的交集构建出,数
据规模相对较小。构建步骤为:

(1)计算出所有的同义词对作为正例;
(2)随机抽样出词对,如果词对不是正例,则作

为负例;
(3)将同义词的正例对按照一定比例划分为训

练集、验证集和测试集;
(4)在验证集和测试集中加入数量基本相同的

负例。
基于本文提到的微调方法,在训练阶段负例是

通过计算某词最近的非同义词得到的,因此在训练

集中不需要人为构建负例。具体的数据规模如表1
所示。

表1 数据集统计信息

数据集 训练集 验证集 测试集

通用领域 279723 10000 10000

特定领域 29000 3820 3713

2.2 词向量

根据本文提出的方法,我们查阅了目前开放的

高质量中文词向量,选择了其中几个进行我们的实

验验证。

TencentAILab Embedding[7] TencentAI
LabEmbedding是腾讯公司AILab开源的200维

词嵌入向量表示,覆盖了800万级别的中文词语和

短语。训练的语料来源广泛,包含新闻、网页和小说

等,来自不同领域的训练数据可以获得各种类型的

词语和短语,并且可以较好地得到新词的语义表示。
其训练方法主要为DirectionalSkip-Gram方法,同

时考虑了词语共现以及词对之间的方向关系。这些

训练上的特点使得最后得到的词嵌入向量具有覆盖

率高和正确率高的特点。

FastText[11] FastText是 FacebookAIResearch
开源的一个文本分类器,其中词向量是分类任务的

一个产物。在本实验中我们使用开源的300维词向

量进行实验。

Word2Vec[4] Word2Vec中文词嵌入向量是

采用了由Mikolov等人提出的 Word2Vec模型中的

CBOW和Skip-Gram等语言模型,在中文维基百科

上进行训练得到的,是现在较为常见的一种中文词

嵌入向量,我们在实验中采用了300维的版本进行

实验。

表2 原始词向量实验结果(通用领域)

词向量
F 值

(F-Measure)
精确率

(Precision)
召回率

(Recall)

TencentAILabEmbedding 0.8078 0.7761 0.8422

FastText 0.7691 0.7413 0.7991

Word2Vec 0.7979 0.7956 0.8002

Wikipedia2Vec 0.6975 0.5532 0.9437

SpecificFieldEmbedding 0.7307 0.6852 0.7828

表3 微调词向量实验结果(通用领域)

词向量
F 值

(F-Measure)
精确率

(Precision)
召回率

(Recall)

TencentAILabEmbedding 0.8428 0.8058 0.8833

FastText 0.8182 0.7731 0.8689

Word2Vec 0.8423 0.8050 0.8831

Wikipedia2Vec 0.7532 0.6557 0.8848

SpecificFieldEmbedding 0.7522 0.6795 0.8423

表4 F 值实验结果对比(通用领域)

词向量 原始词向量 微调词向量 净增长

TencentAILabEmbedding 0.8078 0.8428 0.0350

FastText 0.7691 0.8182 0.0491

Word2Vec 0.7979 0.8423 0.0444

Wikipedia2Vec 0.6975 0.7532 0.0557

SpecificFieldEmbedding 0.7307 0.7522 0.0215

  Wikipedia2Vec[6] Wikipedia2Vec采用了Con-
ventionalSkip-Gram 模型进行训练得到词嵌入向

量表示,并且被作为众多 NLP任务的SOTA模型
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的基础部分。类似于 Word2Vec,Wikipedia2Vec也

是在中文维基百科上进行训练。我们在实验中也采

用了300维的版本进行实验。

SpecificFieldEmbedding 在腾讯社交广告领

域上用大量文本训练出的词向量,与其他词向量的

主要区别在于语料来源。

2.3 实验配置

在本实验中,我们使用 Adam 算法[12]进行优

化,其中学习率α设置为0.001,β1设置为0.9,β2设
置为0.999。同时,由于词对数据明显小于其他类型

的文本数据,我们将优化的批次大小设置为256,训
练的轮数设置为20。对于损失函数中的超参数,我
们设置δatt为0.4,设置λreg为1。

2.4 评价指标

根据过去的工作,我们使用精确率(precision)、
召回率(recall)和F 值(F-measure)作为同义词判

别优劣的评价指标。其中,阈值(threshold)由验证

集数据根据最优的F 值进行选择,然后将该阈值作

为测试集中需要使用的阈值。

3 实验结果

本文主要针对上述提到的两个数据集,对多个

中文词向量进行了实验,其目的是对比经过微调后

同义词判别任务的指标是否有明显上升,以下为主

要的实验结果。

3.1 通用领域实验结果

通用领域的实验结果如表2~表4所示,表2
展示了原始词向量的实验结果,表3展示了微调词

向量的实验结果,表4展示了对比实验结果。从对

比结果中,我们能够明显看到在多个预训练词向量

上,微调后的词向量在同义词判定任务上都具有明

显的效果提升。

3.2 特定领域实验结果

特定领域的实验结果如表5~表7所示,表5
展示了原始词向量的实验结果,表6展示了微调词

向量的实验结果,表7展示了对比实验结果。由于

特定领域的词向量更易成簇,质量更高,所以原始词

向量和微调词向量的效果相比通用领域基本都偏

好。但是,微调词向量的提升效果不如通用领域明

显,主要原因是特定领域的同义词对数量相比通用

领域少了一个数量级。

表5 原始词向量实验结果(特定领域)

词向量
F 值

(F-Measure)
精确率

(Precision)
召回率

(Recall)

TencentAILabEmbedding 0.8418 0.8068 0.8799

FastText 0.8203 0.7913 0.8514

Word2Vec 0.8445 0.8253 0.8647

Wikipedia2Vec 0.7261 0.6130 0.8902

SpecificFieldEmbedding 0.8186 0.7700 0.8736

表6 微调词向量实验结果(特定领域)

词向量
F 值

(F-Measure)
精确率

(Precision)
召回率

(Recall)

TencentAILabEmbedding 0.8597 0.7956 0.9350

FastText 0.8388 0.7781 0.9098

Word2Vec 0.8741 0.8184 0.9381

Wikipedia2Vec 0.7403 0.6377 0.8822

SpecificFieldEmbedding 0.8295 0.7775 0.8889

表7 F 值实验结果对比(特定领域)

词向量 原始词向量 微调词向量 净增长

TencentAILabEmbedding 0.8418 0.8597 0.0149

FastText 0.8203 0.8388 0.0185

Word2Vec 0.8445 0.8741 0.0269

Wikipedia2Vec 0.7261 0.7403 0.0142

SpecificFieldEmbedding 0.8186 0.8295 0.0109

4 结论

在本文中,我们基于《同义词词林》提出一种预

训练词向量的微调方法。该方法基于词语的分布式

表示,利用同义词对这一外部知识,让词向量学习到

更加符合同义信息的词向量。然后,我们在《同义词

词林》中构建出同义词对数据集并进行实验,实验结

果表明该方法在多个词向量和不同领域覆盖度上都

具有明显的提升效果。
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