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摘要:词向量具有良好的语义特性,可用于改善和简化许多自然语言信息处理应用。本研究利用 CBOW 和

Skip飊gram 两种模型架构在不同数据和不同维度下训练蒙古语词向量,然后结合蒙古语特征设计一个语义语

法综合测试集,并在此测试集上用语义和语法相似度来评测词向量质量。研究结果表明,蒙古语语义和语法

相似性任务上,Skip飊gram 模型优于CBOW 模型,Skip飊gram 模型的窗口大小为5的情况下,词向量质量最好,

且随着词向量维度或训练数据的增大,词向量质量有明显的提高。
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Abstract:Thewordsvectorhasgoodsemanticpropertiesandcanbeusedtoimproveandsim灢
plifymanynaturallanguageprocessingapplications.ThisstudyusedCBOW (continuousBag
ofwords)andSkip飊gramtwomodelarchitecturestotraintheMongolianwordvectorsindif灢
ferentdataanddifferentdimensions.Thenwedesignacomprehensivesemanticsyntactictest
setbasedontheMongolialanguagefeatures.Andonthistestset,weusesemanticandsyn灢
tacticsimilaritytoestimatethequalityofthewordvectors.TheresultsindicatethatSkip飊
gram modelissuperiortoCBOW modelin Mongoliansemanticandsyntacticsimilarity
tasks,andthewordvectorsqualityisthebestwhenthewindowsizeis5.Moreover,withthe
increaseofthewordvectorsdimensionortrainingdata,thequalityofthewordvectorsisob灢
viouslyimproved.
Keywords:wordvectors,CBOW model,Skip飊gram model,qualityofthewordvectors,se灢
manticsyntacticsimilarity

0暋引言

暋暋要将自然语言交给机器学习中的算法来处理,
通常需要将语言数学化,词向量就是将语言中的词

进行数学化的一种方式。词向量将某种语言中的每

一个词映射成一个固定长度的短向量,将所有这些

向量放在一起形成一个词向量空间,而每一词向量

则为该空间中的一个点,在这个空间上引入“距离暠,
则可以根据词之间的距离来判断它们之间的语义、
语法上的相似性。词向量具有良好的语义特性,可



用于改善和简化许多自然语言信息处理应用,并且

词向量的质量影响自然语言信息处理应用的性能。
因此,针对蒙古语词性标注、命名实体识别、短语识

别、机器翻译方面的应用需求训练蒙古语词向量,研
究词向量的评测具有重要的研究意义。词语作为连

续向量的表示具有悠久的历史。已有许多学者用不

同模型训练了词向量,比较经典的模型有神经网络

语言 模 型 (NNLM)[1]、双 对 数 线 性 语 言 模 型

(LBL)[2]、循环神经网络语言模型(RNNLM)[3]、连
续词袋模型(CBOW)和 Skip飊gram 模型[4]等。另

外,Mikolov等[5]还提出了Skip飊gram 模型的几个

扩展,即 HierarchicalSoftmax算法、负采样算法和

欠采样技术,从而提高了词向量的质量和训练速度。
针对形态丰富的语言,Bojanowski等[6]提出了一种

基于Skip飊gram 模型的新方法。此外,词向量可用

于改善和简化许多 NLP应用[7飊8]。

暋暋词向量的评价方法有两种:一个是把词向量融

入到现有系统中,看能否提升现有系统[9];另一个是

从语言学的角度分析词向量,比如相似度。研究者

发现相似的词不仅彼此接近,而且这个词具有多重

相似度。这在早期的变形语言中已被观察到,例如,
英语名词可以有多个单词结尾,如果在原始向量空

间的子空间中搜索类似的单词,可以找到具有相似

结尾的单词[10飊11]。蒙古语是黏着性语言,其形态丰

富,并存在许多词根相同的名词和动词的变形形式,
这 些 形 式 表 示 相 似 的 概 念。 比 如 动 词

都有相同的词根 ,表示

“走暠的不同形态。因此本研究从语言学角度的语义

语法相似性来评价蒙古文词向量质量。蒙古语词向

量评价方面不像英语一样有自己的语义语法测试

集,因此,本研究结合蒙古语特征设计一个语义语法

综合测试集,然后在此测试集上评测蒙古语词向量

的质量。

1暋蒙古语语义语法测试集的建立

暋暋词向量具有良好的语义特性,可以通过加减法

操作来对应某种语义语法关系,并通过语义语法相

似 性 来 评 价 词 向 量。 比 如 判 断 与

接 近 的 向 量 是 不 是

。

1.1暋蒙古语语义测试集的建立

暋暋在大量数据上训练高维词向量时,所得到的向

量可以回答诸如城市和它所属的国家之间的单词之

间的微妙语义关系,例如,巴黎是法国的,柏林是德

国的。根据这种现象本研究建立了两种蒙古语语义

关系集:首都飊国家关系和男飊女关系。每个类别的

两个实例如表1所示,相同类别的两个单词对连在

一起构成一个语义问题,共有100个语义问题。本

测试集中只包含一个词构成的单词,不包含多单词

实体(如 )。
表1暋语义测试集中的两种语义关系实例

Table1暋ExamplesoftwotypesofsemanticquestionsinSe灢
mantictestset

Typeofrelationship Wordpair1 Wordpair2

Capitalcity飊Country

Man飊Woman

1.2暋蒙古语语法测试集的建立

暋暋蒙古语名词有格、数、领属等范畴的形态变化。
蒙古语的格是通过名词后面缀接格附加成分来表

示,例如 (房子的),其中 (房子)是名词,
是格附加成分,共有7种格附加成分。蒙古

语的复数是在名词单数形式上缀接复数附加成分来

表示。例如名词单数形式 (老师)上缀接复数

附加成分 ,表示“老师们暠的意思。蒙古语数词

的变化也是在基数词上缀接各种附加成分表示,比

如基数词 (一)上缀接 附加成分形成

,表示“第一暠的意思。

暋暋本研究结合蒙古语法特征建立了关于蒙古语名

词格、复数、数词和代词的4种语法关系集。每个类

别的两个实例如表2所示,相同类别的两个单词对

连在一起构成一个语法问题,共有544个语法问题。
表2暋语法关系测试集中4种类型语法问题实例

Table2暋ExamplesoffourtypesofsyntacticquestionsinSyn灢
tactictestset

Typeofrelationship Wordpair1 Wordpair2

Numeralsformchange

Pluralnouns

Nouncase

Pronounsformchange

1.3暋词向量评测方法

暋暋使用类比方式在建立的语义语法测试集上评测

蒙古语词向量质量。具体操作方法:设语义语法测

试集中每个问题的4个词依次对应a、b、c、d。已知

a之于b犹如c之于d。先给出a、b、c,再看C(a)-
C(b)+C(c)最接近的词是否是C(d)。如果计算出

来的向量与测试集中的词d完全相同,则认为是正
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确答案。本研究评估所有问题类型的总体准确性,
并分别对语义、语法问题进行评估。

2暋蒙古语词向量模型架构

暋暋词向量可以使用 NNLM、RNNLM、LBL等不

同模 型 架 构 来 学 习,这 些 架 构 的 计 算 复 杂 度 比

CBOW 和Skip飊gram 模型要高出许多,因此本研究

采用CBOW 和Skip飊gram 模型训练蒙古词向量,并
采用 HierarchicalSoftmax加速策略。

暋暋在 CBOW 模型和 Skip飊gram 模型中,目标词

wt 是一个词串中间的词而不是最后一个词,其拥有

的上下文为前后 m 个词,m 为模型窗口的大小。

暋暋CBOW 模型是根据上下文预测目标语言的概

率来优化词向量的。蒙古语n飊gram 语言模型中4
元模型的效果最好,因此,本研究在窗口为3~6的

情况下训练蒙古词向量,训练语料为27万蒙古文句

子,词向量维度为300,并用建立的语义语法测试集

评测词向量。从表3可以看出,窗口为4的情况,下
词向量质量最好,所以用于训练蒙古语词向量的

CBOW 模型的窗口大小为4,目标词的上下文为该

词前后的4个词。模型架构如图1a所示。举个例

子,假 如 给 定 一 个 词 的 前 面 4 个 词

和 后 面 4 个 词

,可以预测出这个词最

大可能为 。由此可以看出,在蒙古语中,当窗

口设为4时,词语才能表达出良好的语义。
表3暋不同窗口下CBOW 模型的性能

Table3暋PerformanceofCBOW modelunderdifferentwin灢
dowsize

Windowsize Semantic飊Syntacticaccuracy(%)

3 23.30

4 24.14

5 19.71

6 14.91

暋暋Skip飊gram 模型根据当前词预测上下文的概率

来优化词向量,同样本研究在窗口为3~8的情况下

分别训练蒙古词向量,训练语料为27万蒙古文句

子,词向量维度为300,并用建立的语义语法测试集

评测词向量。从表4可以看出,窗口为5的情况下,
词向量质量最好。

暋暋所以用于训练蒙古语词向量的Skip飊gram 模型

的窗口大小为5,根据当前词预测词前后5个词。
模型架构如图1b所示。

表4暋不同窗口下Skip飊gram模型的性能

Table4暋PerformanceofSkip飊gram modelunderdifferent
windowsize

Windowsize Semantic飊Syntacticaccuracy(%)

3 33.60
4 31.60
5 34.27
6 32.48
7 29.95
8 28.88

图1暋蒙古语词向量模型架构

Fig.1暋Mongolianwordvectorsmodelarchitecture

3暋实例验证

暋暋使用上述 CBOW 模型和Skip飊gram 模型训练

蒙古语词向量。训练语料采用 CWMT2015的蒙古

语训练语料和内蒙古大学100万词级的《现代蒙古

文数据库》。上述两种语料是蒙古文拉丁转写形式,
因此训练之前,先将单词与标点符号进行分割。

暋暋训练完成后,使用类比方式在建立的语义语法

测试集上评测蒙古语词向量质量。表5是在不同大

小的训练数据和不同维度下,用Skip飊gram 模型训

练词向量的结果。由表5可以看出,在某些方面,添
加维度或添加训练数据可以提高词向量质量。
表5暋Skip飊gram架构在蒙古语语义语法关系测试集上的总

体准确性

Table5暋TheoverallaccuracyofSkip飊gramarchitecturein
Mongoliansemantic飊syntacticrelationshiptestset

Dimensionality
Accuracy(%)

12M 17M 23M

100 17.91 22.88 25.36
200 20.57 25.54 28.11
300 22.35 26.53 29.04
600 21.22 27.54 28.26

暋暋为了比较两种模型架构,本研究在规模为23M
的训练语料上分别用 CBOW 模型和Skip飊gram 模

型训练词向量,词向量维度为300。结果表明,对于

蒙古语而言,词法和语义任务上Skip飊gram 模型优
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于CBOW 模型(表6)。
表6暋模型架构在语X语法测试集上的准确性比较

Table6暋Theaccuracycomparisonofmodelarchitectureinse灢
mantic飊syntactictestset

Model
architecture

Semantic
accuracy(%)

Syntactic
accuracy(%)

CBOW 5.12 32.85
Skip飊gram 15.12 42.95

暋暋综上所述,蒙古语语义准确率总体比较低,第一

个原因是测试中忽略了同义词的概念,比如,就测试

集中的 来说, 有同义词 ,
而本研究所采用的测评方法规定,只有计算出来的

向量与测试集中的词 完全相同时才认为是正

确答案,所以同义词 被忽略。第二个原因是训

练语料库中缺少地名相关的词,因此训练出来的地

名词向量质量比较差,无法表达出其语义。

4暋结束语

暋暋本研究分别使用 CBOW 模型和Skip飊gram 模

型训练蒙古语词向量,并在自己建立的语义和语法

测试集上评测了词向量的质量。研究表明,利用

Skip飊gram 模型且窗口为5的情况下蒙古语词向量

质量最好。随着词向量维度或训练数据的增大,词

向量质量有明显的提高。

暋暋蒙古语是个形态丰富的语言,有着丰富的数、
格、时、体、态等形态变化。这导致了蒙古语的词汇

量庞大。词向量训练时使用固定大小的词汇表,这
使得罕见词语无法向量化。因此,在后续工作中将

研究基于子词单元(比如词素级、字符级)的词向量

表示来提升形态丰富语言的性能。词向量训练好以

后,通 常 会 作 为 各 种 神 经 网 络 结 构 的 初 始 值,

Word2vec模型是很浅层的神经网络,词向量经预训

练后做为其初始值,通常可以提升任务上的效果。
因此,后续研究将会把训练好的词向量作为初始值,
运用到蒙汉机器翻译任务上,以提升其翻译效果。
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