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摘　要　众多自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)任务受益于在大规模语料上训练的词向量.由于预训练的词

向量具有大语料上的通用语义特征,因此将这些词向量应用到特定的下游任务时,往往需要通过微调进行一定的更新和调整,
使其更适用于目标任务.但是,目标语料集中的低频词由于缺少训练样本,导致在微调过程中无法获得稳定的梯度信息,使得

词向量无法得到有效更新.而在短文本分类任务中,这些低频词对分类结果同样有着重要的指示性.因此,在具体的短文本分

类任务上获得一个更好的低频词词向量表示是有必要的.针对这个问题,文中提出了一种与下游任务模型无关的低频词词向

量更新算法,通过基于 K近邻的词向量偏移计算方法,利用通用词向量中与低频词相似的高频词所获得的任务特征信息,来指

导低频词的信息更新,从而获得更准确的且适用于当前任务语境的低频词词向量表示;并以 TextCNN 作为基准模型,基于

word２vec和 GloVe得到的两个通用预训练词向量,在３个公开的短文本数据集上进行了优化算法的效果验证.实验结果表

明,使用优化算法更新低频词词表示后,模型分类准确率能达到８４．３％~９４％,较更新前提升了０．４％~１．４％,体现了优化算

法的有效性,也进一步证明了短文本分类任务中低频词对分类结果的影响,为短文本分类的研究工作提供了一定的借鉴.
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Abstract　ManyNaturalLanguageProcessing(NLP)taskshavebenefittedfromthepublicavailabilityofgeneralＧpurposevector
representationsofwordstrainedwithlargeＧscaledatasets．SincepreＧtrainedwordembeddingsonlyhavegeneralsemanticfeatures
fromlargecorpus,itisoftennecessarytofineＧtunetheseembeddingstomakethemmoresuitablefortargettaskswhenitisapＧ

pliedtocertaindownstreamtasks．But,thewordswithlowoccurrencefrequenciescanhardlyreceivestablegradientinformation
whenfineＧtuning．However,lowＧfrequencytermsarelikelytoconveyimportantclassＧspecificinformationintasksforshorttext
classification．Therefore,itisnecessarytoobtainabetterlowＧfrequencywordembeddingonthespecifictask．Toaddressthe

problem,thispaperproposesamodelＧagnosticalgorithm,whichoptimizesthevectorrepresentationsofthesewordsaccordingto
thetaskspecifics．Thisapproachleveragestheupdateinformationfromcommonwordstoguidetheembeddingupdatingonrare
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cationtasksshowsthattheproposedalgorithmproducesbettertaskＧspecificembeddingsforrarelyoccurringwords,asaresult,

themodelperformanceisimprovedfrom０．４％to１．４％onthesetasks．Itprovesthepositiveinfluenceoflowfrequencywordson
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１　引言

在使用深度学习进行自然语言处理(NLP)的任务中,词
语的向量化表示是基本步骤.它学习每个单词从原始文本数

据到密集的低维向量空间的变换,将人类使用的自然语言符

号转化成便于机器处理的连续高维向量形式.为了方便使

用,目前业界已有一些用于预训练词向量的模型,如 Mikolov
等[１Ｇ２]提出的 word２vec模型和 Pennington等[３]提出的GloVe
模型.利用上述两个模型在大规模语料上训练的具有上下文

信息的词向量,被广泛应用在各种自然语言处理任务上[４Ｇ８],

并取得了不错的效果.
由于将词语向量化是所有深度学习 NLP任务的基础,其

向量化的合理性和准确性将显著影响自然语言处理任务的效

果.在一些特定的目标任务语料中,使用通用的预训练词向

量固然可以取得较好的效果,然而部分词语的语义在目标场

景的语料中会与预训练语料有所偏差,因此需要更适用于当

前语料的词语向量化表示来提升任务的完成效果[９].一种常

用的方法是:用预训练的词向量初始化目标任务的嵌入层参

数后,让其在模型训练过程中同样进行更新(微调),从而获得

具有目标语料特征的词向量表示[１０].然而,这一方法仅可以

有效地更新目标语料中高频次出现的单词,而对于其中低频次

出现的词,由于训练数据量不足,难以对它们进行有效更新.

研究发现,在一些任务中,低频词同样扮演着重要的角

色,短文本分类就是其中之一.该任务的需求是基于内容将

短文本(如搜索查询、商品评价、微博等)分类到n个类别中的

一个或多个,这一场景在如今的生活中十分常见.但这一类

短文本由于自身单词数量少、数据稀疏的特点,能够提供的信

息有限,即使某些单词出现频次低也会对文本理解起到帮助

作用.因此,如果可以有效改善低频词的向量表示,丰富单词

在目标语料上的语义信息,将会提升分类效果.

因此,为了在目标语料上得到更准确的低频词词向量表

示从而提升分类效果,本文提出了一种利用相似高频词的任

务特征信息来更新低频词词向量的算法(LearnandUpdate
TaskＧspecificInformationforLowＧfrequencyWords’EmbedＧ
dingThroughHighＧfrequencyWords,LeUp).该方法的设计

理念借鉴了迁移学习的思想,并认为利用微调方法对高频词

的向量表示进行更新是可靠的,因此可以利用这些更新信息

来指导低频词的更新,使得原本没有得到有效微调的低频词,
甚至是在模型训练中没有出现过的词语,也能获得具有目标

任务特征信息的词向量表示,从而提升分类效果.
现有的在短文本分类场景下的词向量研究多数是通过加

入一些额外信息来构造向量,以提升效果,例如特殊构造的主

题信息[１１Ｇ１２]等.但这些方法需要一些领域文本知识的支持,

缺乏在不同任务场景中的通用性;同时,它们也没有考虑低频

词在这类任务中的影响.而本文方法可以视为一个通用的、
一致的算法框架,可以应用于不同主题的短文本分类任务中.

另一方面,我们充分挖掘了低频词在提升短文本分类任务效

果中的潜力,通过设计优化算法,成功获得低频词更有效的向

量表示,从而提升了分类模型的表现.

本文在多个短文本分类数据集上验证了优化算法的效

果,实验结果显示,在采用本文的低频词词向量更新算法后,

整体任务的分类准确率均有显著提升.因此,本文认为该方

法是有效的、通用的.

综上,本文的主要贡献可以总结为:

１)关注低频词在短文本分类中的重要作用,从改善低频

词在目标任务中的向量表示的角度来提升短文本分类任务的

效果;

２)设计了简单高效的算法,利用高频词的向量更新指导

低频词的向量更新,解决了微调过程中低频词词向量无法获

得有效更新的问题,使得在不损失原有语义特征的基础上丰

富了低频词在目标任务上的向量表示;

３)以 word２vec和 GloVe两种模型得到的预训练词向量

为基础,在３个短文本分类数据集上验证了所提算法的表现,
均取得了效果的提升,体现了该算法的有效性.

２　相关工作

与长文本不同,短文本数据稀疏,且缺乏上下文背景,分
类器能够获取的知识有限,于是研究人员尝试从增加额外特

征信息和改善词向量表示两个方面来更好地理解短文本,提
升短文本分类任务的效果.

现有的很多研究都在尝试挖掘内部主题信息或使用外部

知识的方式来捕获额外的特征信息.有一些研究工作提

出[１１Ｇ１２]为文本语料库中的每个单词分配主题,通过引入潜在

的主 题 信 息 来 增 强 词 向 量 的 表 示 能 力.还 有 些 研 究 工

作[１３Ｇ１４]尝试从大型网络语料库中构建一个概念库,并为每个

短文本分配一组相关概念,利用概念信息来学习短文本的概

念向量表示,以增强短文本的语义表示能力.文献[１５]引入

大规模语义网络提供的词汇语义知识来加深短文本的语义表

达.然而,这些方法通常需要依赖于大量高质量的外部数据,

而这些数据可能无法适用于某些特定领域或语言.

预训练的词向量通常用于神经网络模型嵌入层的权重初

始化,在训练过程中可以选择使其保持不变或者参与参数更

新.文献[１０,１６Ｇ１７]都尝试在模型训练过程中微调词向量,
并取得了效果的提升.文献[１８]在多个小规模短文本分类数

据集上 进 行 了 实 验,证 明 了 无 论 是 使 用 Word２vec 还 是

GloVe,预训练词向量经过微调后都能一定程度上解决词义

偏差问题,提升了分类效果.但是,此种方法忽略了微调过程

中低频词无法准确更新的问题.而在短文本分类任务中,低
频词同样对文本理解有指向性意义.文献[１９]同样注意到了

低频词的作用,其尝试用相似词汇在文本中的信息来丰富低

频词的词袋表示.但作者利用的是单词在文本中的词频统计

信息,不同单词之间的词频统计信息并没有严格的语义关联,
因此利用这种方法来丰富低频词的词袋表示有一定的局限

性.针对上述问题,本文提出了一种基于分布式词表示的、利
用高频词的任务特征信息更新低频词词向量的算法.

３　相关背景知识及实例说明

３．１　相关背景知识

３．１．１　词向量(wordembedding)

Wordembedding原本指一类将词的语义映射到低维向

量空间中的自然语言处理技术.随着它的广泛应用,现多直

接表示为词向量,即用来表示词的向量,也可被认为是词的特
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征向量或表征.

３．１．２　微调(fineＧtune)
微调是迁移学习中的一种手段,常用来形容迁移学习的

后期微调,一般指在目标任务数据集上对预训练模型的部分

或全部网络结构进行重新训练,使其提取出目标任务特征的

过程.而在本文中,微调指对权重初始化的预训练词向量及

后续分类网络参数的更新.

３．１．３　低频词与高频词

低频词指在任务数据集中出现频次较少的单词,词频阈

值视具体的数据集而定,Word２vec模型中默认的低频词阈值

为５.本文根据数据集的词表大小及不同词频的占比来确定

低频词.除去低频词,词表中剩下的单词被定义为高频词.

低频词尽管在文本中出现的频次很低,但仍有助于文本

理解,下一小节将会通过一些具体实例来进行说明.

３．２　实例说明

为了便于理解低频词对短文本分类的作用,本文从实验

数据集中选出几个包含低频词的样本来进行说明,如表１所

列,其中字体加粗的部分是语料中的低频词.可以看出,训练

样本的文本长度较短,具有有效分类信息的单词数量有限,其
中标粗的单词与分类标签间有较强的关联性.对于上下文信

息有限的短文本来说,出现频次低的单词也可能传达重要的

分类类别信息,因此保证低频词同高频词一样,获得特定于当

前任务的特征信息是有必要的.

表１　文本分类数据集中的示例

Table１　Examplesentencesfromtextclassificationdataset

Theexamplesentences Label

Whatisconsideredthecostliestdisastertheinsuranceindustry
haseverfaced? ENTY:event

WhatisthehighestwaterfallintheUnitedStates? LOC:other
Whatisthebesthospitalfororthopedicsinthecountry? LOC:other
Whataresomegoodexercisesforkidstodo? ENTY:sport
What’sthelargestU．S．agriculturalcropbyweight? ENTY:food
Whatisaresearchexpeditioninmountainclimbing? ENTY:sport
WhatarethesnakesofNewEngland? ENTY:animal
Whatistheworld’sbestsellingcookie? ENTY:food

４　面向任务的低频词词向量更新算法

４．１　算法概览

图１给出了 LeUp算法的基本框架.可以看到,该更新

算法分为两个步骤.１)通过常规的微调操作,对预训练的词

向量在目标短文本语料集上更新出任务特定的词向量表示.

这一过程将分别得到高频词和低频词的更新后的词向量,我

们认为那些高频词的词向量得到的更新方向是近似正确的,

因此该更新方法可用于指导低频词词向量进行更有效的更

新.２)本文通过一个更新策略,找到与低频词最相似的几个

高频词,并利用这些高频词的更新量来辅助调整低频词在任

务数据集上的词向量,最终获得所有单词面向目标任务的词

向量表示,以用于下游任务的模型训练.

其中,对低频词向量更新的指导调整可以视为一个对向

量的偏移操作.即对于一个低频词 wL 及其预训练词向量

E[wL],通过该 LeUp算法得到该词的更新量Δ[wL],再由

式(１)得到该低频词在目标数据集上的预期词向量E′ [w]:

E′[wL]＝E[wL]＋Δ[wL] (１)

通过对整体算法框架的介绍可以看出,对低频词向量更

新的核心(即得到偏移量Δ[wL]),来源于第二个步骤中利用

相似的高频词对它的更新量进行指导的更新策略.

图１　LeUp算法的基本框架

Fig．１　FrameworkofLeUp

４．２　基于K近邻的低频词更新策略

前文提到,需要利用相似的高频词来指导对低频词的向

量更新,即可以利用这些高频词的更新信息,来获得更好的低

频词更新量Δ[wL].因此,我们设计了一种基于 K近邻算法

的策略,通过快速检索到与低频词相近的多个高频词wH ,进
而利用这些高频词在微调过程中的更新量Δ[wH ]来计算低

频词词向量更合理的更新量Δ[wL].

K近邻算法[２０]本身是一种被广泛用于机器学习分类任

务的算法,它的思想是对于一个输入样本点,可以找到在训练

集中与它最靠近的前k个样本点,并根据这k个样本点的标

签决定输入样本点的分类.我们摈弃了 K 近邻算法在分类

上的功能,而是借鉴了它检索k个最相似样本的功能.具体

而言,经 word２vec或 Glove训练后,每一个单词都会被表达

成一个向量表示(即E[w]),这些向量可以视作向量空间中

的点,并且 word２vec和GloVe模型可以捕获局部上下文的相

似性,这意味着若两个单词具有相似的上下文,则这两个单词

在向量空间中相互靠近.对于一个低频词 wL,本文通过 K
近邻检索来找到预训练词向量空间中与它最相似的前k个高

频词的向量样本点E[w１
H ],􀆺,E[wK

H ].其中,向量样本点的

相似性度量可以通过余弦相似性(见(式２))获得:

sim(E[wa],E[wb])＝
∑E[wa]i􀅰E[wb]i

∑(E[wa]i)２)􀅰 ∑(E[wa]i)２
(２)

本文取相似性最高的k个样本点用于指导低频词的词向

量更新,同时这些点分别对应着k个高频词在预训练词向量

集合中的向量表示.图２直观地展现了这一过程.

图２　KNN算法的直观解释

Fig．２　DescriptionofKＧthnearestneighboralgorithm

７５２程　婧,等:一种低频词词向量优化方法及其在短文本分类中的应用



通过 K近邻检索的方法,可以在预训练词向量空间中找

到目标任务数据集中某个低频词的k个相似高频词及其词向

量.经过模型训练,当微调后的效果得到提升时,可以认为高

频词词向量的更新方向近似准确,即认为Δ[wH ]是可靠的.

因此,在这个过程中高频词的词向量更新可以借鉴到与它相

近的低频词词向量的更新上.也就是说,低频词 wL 在目标

任务语料集上的更新量Δ[wL]可以近似地由Δ[wH]得到.

对于一个低频词向量E[wL],由前文的 K近邻方法得到

了与该向量最相近的k个高频词向量E[w１
H ],􀆺,E[wK

H ],而

这些高频词在经过微调后,可以分别得到更新后的向量表示

E′[w１
H ],􀆺,E′[wK

H ],进而,通过式(３)可以得到这些高频词

在目标语料集上获得的向量表示更新:

Δ[wk
H ]＝E′[wk

H ]－E[wk
H ],k∈[１,K] (３)

进而,综合这些高频词语的更新量,通过式(４)获得低频词在

目标任务语料上的向量更新:

Δ[wL]＝
∑
K

k＝１
Δ[wk

H ]

K
(４)

这一整合方式可以视为对高频词的向量更新进行一次算

术平均.之所以选择算术平均而没有考虑相似性因素进行加

权平均是出于两点考虑:１)从下节的实验可以看出,使用算术

平均可以取得不错的效果,简单有效;２)预训练词向量算法本

身具有局限性.Word２vec或 GloVe都是基于单词上下文来

进行训练的,当把单词映射到一个向量空间时,上下文相似的

单词也会相应的比较靠近.但上下文相似的单词在语义上不

一定相近甚至完全相反,因此若引入相似性权重也可能会带

来误差,经过最终权衡,本文选择了算术平均来整合低频词的

向量更新量.

综上,本文介绍了LeUp算法的核心词向量更新策略,该

策略通过整合相似高频词的词向量更新量,获得了低频词在

目标语料集上的更新量Δ[wL],进而将其代入式(１),即可获

得低频词在目标语料上的更准确的向量表达E′[wL].

５　实验设置与结果分析

前文详细介绍了获得任务相关的词向量过程中低频词词

向量的更新算法,为了验证使用 LeUp获得的任务相关的低

频词词向量的有效性,本节在３个公开的短文本数据集上分

别使用更新前后的词向量进行实验,并对实验结果进行了实

验分析.

５．１　数据集

为了验证算法的效果,本文在３个数据集上进行了实验,

数据集的相关统计数据如表２所列.其中Train和Test分别

为训练集和测试集的大小,训练时会从训练集随机选择１０％
作为验证集;Classes为分类标签;Avg．L 为平均句子长度;

Vocab为字典大小;Fre．３为字典中词频小于３的单词数;

Fre．２为字典中词频小于２的单词数;Avg．frq为所有单词的

平均词频.

１)TREC６[２０].TREC６是一个问题分类数据集,它将问

题分为 ６ 个粗粒度标签,分别 为 ABBREV,ENTITY,DEＧ

SCRIPTION,HUMAN,LOCATION和 NUMERIC.

２)TREC５０[２１].它包含与 TREC６相同的句子,但是将

问题分为５０个细粒度标签,如 NUMERIC:date,ENTITY:

animal,LOCATION:city等.

３)TagMyNews[２２].此数据集来自英语新闻,一共有７个标

签,包括sciＧtech,sport等.本文使用新闻标题作为分类样本.

表２　数据集的统计信息

Table２　Summarystatisticsfordatasetsaftertokenization

Datasets Train Test Classes Avg．L Vocab Fre．３ Fre．２ Avg．fre
TREC６ ５４５２ ５００ ６ １０ ８７６６ ６４４３ ５１０５ ６
TREC５０ ５４５２ ５００ ５０ １０ ８７６６ ６４４３ ５１０５ ６

TagMyNews ２６０８４ ６５２０ ７ ８ ２３５９８ １３５４７ １０２３８ １１

５．２　实验设置及度量指标

５．２．１　实验设置

为了验证算法的通用性,本文使用公开的 word２vec和

GloVe两种预训练词向量进行实验.其中,word２vec使用

CBOW 模型在 Google新闻上进行训练,词汇量有３００万,词

向量维度为３００;GloVe在 CommonCrawl语料上进行训练,

词汇量为２２０万,词向量维度为３００维.另外,根据表２中的

统计结果,考虑到优化算法是利用相似高频词词向量的变化

来更新低频词的词向量,为了尽量在更多的高频词中找到合

适的高频词,结合不同数据集上的单词数量及不同词频的占

比,在 TREC６及 TREC５０数据集上,本文将词频小于２的单

词定义为低频词(即LeUp算法中需要更新的单词);在 TagＧ

MyNews中,本文将词频小于３的单词定义为低频词.对于

分类模型,本文使用 Kim 等[１０]提出的 TextCNN 模型,通过

不同大小的卷积核提取文本中的nＧgram 字符特征.该模型

很好地捕获了文本的局部特征,在多个不同场景下的短文本

分类任务中均取得了很好的效果,并且该论文也提出用微调

来优化模型效果.于是,本文使用 TextCNN 模型作为baseＧ

line以及实验分类器,并且模型的参数也遵循原论文中的设

置.具体参数设置如表３所列.

表３　模型参数配置

Table３　Modelconfiguration

Description Values
PreＧtrainedwordembedding word２vecorGloVe

Filterregionsize (３,４,５)

Featuremaps １００
Pooling １Ｇmaxpooling

Dropoutrate ０．５
L２normconstraint ３

Gradientdescentmethod Adadelta

５．２．２　度量指标

实验采用准确率accuracy对分类效果进评价.由于本文

中的实验都是多分类问题,此处以３分类为例,介绍accuracy
的计算.
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表４　多分类问题的混淆矩阵

Table４　ConfusionmatrixofmultiＧclassification

TrueLabel
PredictLabel

w１ w２ w３
w１ c１１ c１２ c１３
w２ c２１ c２２ c２３
w３ c３１ c３２ c３３

accuracy＝ ∑cii

∑∑cij
∗１００％ (５)

５．３　实验结果和分析

本文将 TextCNN作为分类模型,分别通过以原始的预

训练词向量初始化嵌入层权重并且在训练过程中保持不更新

(nofineＧtune),预训练词向量初始化权重后在模型训练过程

中进行微调(fineＧtune)以及微调后使用 LeUp来更新低频词

向量３种方式进行训练,模型效果的对比如表５所列.

表５　不同的词向量处理方式在３个数据集上的效果对比

Table５　Comparisonsofaccuracyonthreebenchmarkdatasetswith

differentpreＧtrainedembedding
(单位:％)

Embedding Methods TREC６ TREC５０ TagMyNews

GloVe
nofineＧtune ９１．８ ８４．０ ８２．９
fineＧtune ９２．８ ８５．４ ８３．９

LeUp ９４．０ ８６．８ ８４．３

word２vec
nofineＧtune ９２．２ ８４．８ ８１．３
fineＧtune ９３．０ ８５．８ ８２．６

LeUp ９３．６ ８６．８ ８３．０

从表５可以看出,使用 GloVe作为预训练词向量,微调

后模型的accuracy提升了１％~１．４％,说明微调操作使得高

频词的词向量得到了可靠更新,通用的预训练词向量具有了

目标任务的特征.在微调的基础上,使用 LeUp算法对低频

词的 词 向 量 进 行 更 新 后,模 型 的accuracy 进 一 步 提 升 了

０．４％~１．４％,分类误差较微调降低了２．５％~１６．７％.同

样地,当使用 word２vec时也有类似的效果.综上说明,无论

是使用 word２vec还是GloVe作为预训练词向量,微调在某些

场景下都能一定程度地提升模型效果,并且在使用本文提出

的LeUp方法调整低频词在任务数据上的词向量后,模型效

果会得到进一步的提升.

为了进一步探究 K 近邻算法中 K 对 LeUp算法效果的

影响,本文在实验过程中分别使用了不同的k进行实验,效果

对比情况如图３所示.当k取较大值时,通过 K 近邻算法返

回的k个词中会出现不相关的词汇,因此本组实验将k的取

值范围定为[１,１０],以探究 LeUp算法在不同k值时的效果

变化.从图３可以看出,只要通过 LeUp算法对低频词词向

量进行更新,就可以取得不同程度的效果提升,说明 LeUp能

有效地赋予低频词词向量有关任务数据集的特征信息,能解

决微调过程中低频词词向量未有效更新的问题,同时也从侧

面说明了低频词在短文本分类任务中的作用.当k＜４时,随

着k的增大,模型效果整体呈现上升趋势,但当k继续增大

时,模型的准确率就出现了波动,这是因为在词向量空间中计

算的相似词是上下文相似而不是严格的语义相似,因此随着

k的增大,可能会增加语义误差.

(a)LeUpofdifferentKonTREC６

(b)LeUpofdifferentKonTREC５０

(c)LeUpofdifferentKonTagMyNews

图３　不同k值的LeUp算法效果比较

Fig．３　PerformancecomparisonwithLeUpofdifferentkonthree

benchmarkdatasets

结束语　本文提出了一种面向任务的低频词词向量更新

算法,该算法解决了微调方式调整预训练词向量过程中低频

词无法获得有效更新的问题,使得低频词也能获得任务数据

集上的特征信息.本文分别基于 word２vec和 GloVe两种预

训练词向量,在３个公开数据集上进行了实验,验证了该算法

的有效性和通用性.

未来将进一步探究 K 近邻的选择标准以及低频词词向

量的更新方式,以期面向任务的低频词词向量得到更准确的

更新,从而进一步提升分类任务的效果.
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