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摘　要　语义向量差异性度量是采用深度学习方法解决自然语言处理领域问题的重要基础.在高维语义向量差异性

度量中存在“度量集中”问题,导致通过传统的度量方法得到的度量结果无法体现语义向量间的差异性.针对该问题,
提出一种基于非对称多值特征杰卡德系数的差异性度量方法.由高维语义向量维度值的统计分布得出,部分维度的

维度值密集地分布在特定值域内,导致其无法贡献差异度,因此不同维度对差异性的贡献量不同,具有非对称性.该方

法定义了关于维度值的重要性函数,选取重要性函数值满足阈值的维度参与差异度计算,去掉无法贡献差异度的维度,
从而实现了降维,缓解了“度量集中”问题.分别在渔业数据集和公开数据集上,对不同维度的语义向量的不同度量方法

进行了比较,结果表明在语义性没有明显变差的情况下,所提方法的多样性指标较目前最优的度量方法有大幅提高.
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Abstract　Thediversitymeasuresofsemanticvectorareimportantbaseofnaturallanguageprocessingproblemresolved
bydeeplearningmethods．Thereisaproblemof“measurementconcentration”inthediversitymeasureofhighdimenＧ
sionsemanticvector,whichleadstothediversityofthesemanticvectorsdisappearwhenthediversityareobtainedby
thetraditionalmeasuremethods．Toresolvethisproblem,adiversitymeasuresmethodbasedontheasymmetricmultiＧ
valuedfeatureJaccardcoefficientwasproposed．FromthestatisticaldistributionofthedimensionvaluesofthehighＧdiＧ
mensionalsemanticvector,thevaluesofthepartialdimensionsaredenselydistributedinacertainrange,whichmakes
themimpossibletocontributethediversity．Therefore,thecontributionofdifferentdimensionstothediversityisdiffeＧ
rentandhasasymmetry．Thismethoddefinestheimportancefunctionaboutthedimensionvalue,selectsthedimensions
oftheimportancefunctionvaluesatisfyingthethresholdtoparticipateinthediversitycalculationandremovesthediＧ
mensionsthatcannotcontributethediversity,andthenrealizesthedimensionalityreductionandalleviatestheproblem
of“measurementconcentration”．Theexperimentswererespectivelyconductedonfisherydatasetsandpublicdatasets．
Differentmeasuresmethodsofthedifferentdimensionsemanticvectorwerecompared．UndertheconditionthattheseＧ
manticnatureisnotmarkedlyreduced,thediversityindexoftheproposedmethodismuchhigherthanthecurrentoptiＧ
malmeasuresmethod．
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１　引言

在解决自然语言处理领域的命名实体识别、情感分析、信

息检索、问答系统、机器翻译等任务时,通常将文本拆分为词

语序列.为方便利用深度学习方法完成这些任务,需要将词

语向量化为词向量[１].本文研究的词向量是利用语言模型训



练深度神 经 网 络 得 到 的,这 种 词 向 量 具 有 一 定 的 语 义 含

义[２Ｇ３],故本文称其为语义向量.文本中全部词语的语义向量

构成语义向量集合.在自然语言处理的诸多任务中都需要度

量该集合中语义向量之间的差异性或相似性,例如,文献[４]

为比较词语与领域术语的语义差异性,计算了语义向量的余

弦距离,改善了命名实体的识别效果.在推荐系统任务中,文
献[５]使用余弦函数和杰卡德相似系数计算了用户和歌曲之

间在流派、上下文和情感空间上的相似度.当语义向量的维

度不高时,其差异性度量结果比较准确,改善了应用的效果.

但利用语言模型训练深度神经网络得到语义向量时[６Ｇ７],为使

其蕴含语料中更多有价值的信息,具有更强的表达能力,通常

设置较高的维度.根据文献[８]给出高维数据的分析,在文献

[６Ｇ７]实现的语言模型中,设语言模型的参数为mp 个,训练样

本为me 个,由于实际应用中训练样本通常不足,导致 mp 和

me 满足log(mp

me
)≥１,此时得到的语义向量为高维语义向量.

随着向量维度的增加,为了达到同样的效果,训练模型所需要

的样本数将呈指数增长[９].而实际应用中样本的数量受限,

出现了“小样本”问题[１０].从数学分析角度,将“小样本”问题

描述为:用传统的欧氏距离表达高维数据的距离时,数据间的

距离几乎相同,出现了“度量集中”问题[１１],数据间的差异性

无法得到体现,导致传统的差异性度量方法在深度学习中基

本失效.

对于“小样本”导致的“度量集中”问题,学者们给出了初

步的解决方法.文献[１２]用基于网格的划分法将高维空间划

分为低维子空间,用子空间上数据的距离近似表达高维空间

上数据的距离.理论分析表明,该方法可解决高维数据的“度
量集中”问题,但其有效性没有通过实验验证.文献[１３]从几

何学和统计学的角度给出了“度量集中”现象的直观解释,分
析并比较了基于 Lp 范数的度量方法,得出利用分数范数

(p＜１)的度量方法可缓解“度量集中”问题的结论,并通过 实

验验证了该结论;该文献还证明了单位超立方体的体积主要

集中在超立方体的外壳上,即高维数据的某个度量实际上分

布在某个维度较低的子空间,这是用降维解决“度量集中”问
题的重要理论依据之一.降维在解决高维数据的其他问题方

面已取得了良好的效果[１４Ｇ１５].根据以上文献可得出两点结

论:１)降维是一种解决“度量集中”问题的有效方法;２)文献

[１３]提出的分数范数度量方法及文献[１６]中的其他度量方法

都是将语义向量看作连续的实数向量.理论上,离散数据较

连续数据更能加大数据之间的距离,进而增加多样性,缓解

“度量集中”问题.杰卡德系数是一种有效的度量二值离散数

据的差异性的方法[１７],其中非对称二值特征杰卡德系数仅将

值１作为度量差异性的特征,取得了更优的差异性度量结

果[１８].本文以此方法为基础,提出一种基于非对称多值特征

杰卡德系数的差异性度量方法.该方法利用降维的思想为语

义向量的不同维度值赋予不同的重要性,根据重要性函数值

确定参与差异性计算的维度,缓解了“度量集中”问题.

本文第２节从统计分析的角度阐述了“度量集中”问题产

生的原因.由于本文提出的方法基于离散数据,因此第３节

首先阐述了语义向量的离散化方法,然后在非对称二值特征

杰卡德系数的基础上提出一种基于非对称多值特征杰卡德系

数的差异性度量方法,以解决“度量集中”问题.第４节通过

实验将本文提出的方法与语义向量的多种度量方法进行比

较,验证了本文提出的度量方法的度量效果大幅优于已有的

度量方法.最后总结全文.

２　“度量集中”问题的分析

由于度量方法中的差异度来自语义向量的各个维度间的

差异度,因此本文主要对语义向量的维度进行统计分析,给出

了度量方法的“度量集中”问题的直观解释.

设文本w可拆分为词语序列(w１,􀆺,wt,􀆺,wT),词语

wt 的语义向量x＝(x１,􀆺,xj,􀆺,xd).设(w１,􀆺,wt,􀆺,

wT)生成的词表记为D,D 的大小为n,D 中全部词语的语义

向量构成语义向量集合S,S＝{xi∶xi＝(xi１,􀆺,xij,􀆺,xid);

xi∈Rd;xij∈R;i＝１,􀆺,n;j＝１,􀆺,d},S为D 对应的语义向

量空间.将语义向量空间S看作总体,所有语义向量x的第

j维xj 构成的向量记为yj,称为维度向量,yj ＝(x１j,􀆺,

xij,􀆺,xnj).将yj 看作统计样本,在本文第４节中的实验数

据 DataSet１上得到的１０维语义向量的各个维度的统计直方

图如图１所示,在实验数据 DataSet２上得到的语义向量的统

计分布与此类似,不再赘述.

图１　１０维语义向量的１０个维度的直方图

Fig．１　Histogramof１０dimensionsof１０Ｇdimensionalsemanticvector
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　　图１中,y１ 至y１０为语义向量的１０个维度向量,横轴

为维度值,纵轴为维度值的频率.从图１中可得出３点结

论:１)不同的维度具有近似的统计分布.２)维 度 向 量 yj

没有明显的 统 计 分 布 规 律,其 分 布 不 属 于 常 见 的 概 率 分

布,很难拟合出准确的概率密度函数,因此采用矩估计法

通过样本估计统计特征值;如果读者所用的语义向量的维

度向量的概率密度函数可以较容易地通过拟合得到,那么统

计特征值可由概率密度函数计算.３)维度向量yj 的元素的

取值范围在[－０．８５８７,０．８６６３]之间,均值范围在[－０．０２９９,

０．０３１８]之间,标准差最大为０．３１６８;由第４节的实验数据可

知,样本为 ２８５６５ 个,这些样本数据集中 在 [－０．８５８７,０．

８６７７]范围内,因此会有大量的维度值近似相等,而距离由维

度值的差异累积产生,所以距离会相等或近似相等,从而出现

“度量集中”现象.

当语义向量的维度从１０维增加至４００维时,不同维度向

量的直方图形状变化情况如图２所示.

　　　　　　　　　　　　　(a)　　　　　　　　　　　 　(b)　　　　　　　　　　　　　(c)　　　　　　　　　　　　　(d)

　　　　　　　　 　　　　　(a１)　　　　　　　　 　　　(b１)　　　　　　　 　　　　　(c１)　　　　 　　　　　　　(d１)

　　　　　　　　　　　　　(e)　　　　　　　　　　　 　(f)　　　　　　　　　　　　　(g)　　　　　　　　　　　　　(h)

　　　　　　　　 　　　　　(e１)　　　　　　　　 　　　(f１)　　　　　　　 　　　　　(g１)　　　　 　　　　　　　(h１)

图２　不同维度向量的直方图和 QＧQ统计图

Fig．２　HistogramsandQＧQchartsofdifferentdimensionvectors

　　图２给出了从不同维度的语义向量中随机选取一个维度

作为结果展示效果.随着维度的增加,直方图的形状类似于

正态分布,因此除了直方图外,还给出了用于检验是否为正态

分布的 QＧQ统计图,以进一步说明统计分布规律.

由图２可知,不同维度向量的分布不尽相同.从直方图

和 QＧQ统计图中得出,维度向量没有明显的统计分布规律,

在显著性取值为０．０５下的kＧs检验和卡方检验都拒绝了正

态分布假设;由于随机变量取值范围中有负数,因此不是卡方

分布、指数分布、对数正态分布、伽玛分布,统计特征值由样本

估计得到.

随着维度增加,语义向量维度值的取值范围逐渐缩小,如

图３所示.最大标准差也逐渐缩小,如图４所示.均值范围
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具有略微缩小的趋势,但变化不明显,如图５所示.

图３　维度值范围变化情况

Fig．３　Variationrangeofdimensionvalues

图４　维度值最大方差变化曲线图

Fig．４　Variationcurveofmaximumvarianceofdimensionvalues

图５　均值范围变化情况

Fig．５　Variationrangeofaveragedimensionvalues

因此当维度增加时,“度量集中”问题表现得更加明显.

３　差异性度量方法

杰卡德系数广泛应用于数据的相似性和差异性度量

中[５,１９Ｇ２１],除自然语言处理领域的应用外[５],它在其他领域中

也取得了较好的应用效果[２０Ｇ２１].本文以非对称二值特征杰

卡德系数为基础,阐述基于该系数的差异性度量方法,然后分

析该度量方法在度量高维语义向量时的局限性,进而阐述基

于非对称多值特征杰卡德系数的差异性度量方法.

３．１　语义向量离散化

杰卡德系数是一种度量离散数据相似度的方法,因此本

文首先将语义向量进行离散化处理.离散化过程的本质是一

种非线性变换,理论上,这种变换有利于对非线性数据关系进

行描述,而语义关系属于非线性关系,因此这种离散化处理能

简化应用语义向量的模型,进而改善应用效果.

一般的语义向量x∈Rd,第j维xj∈R,而利用语言模型

训练深度神经网络得到的语义向量x∈[－１,１]d,xj∈[－１,

１].根据统计分析结果(见第２节)可知,随着x的维度d 的

增加,xj 的区间缩小.设xj 的区间为[a,b],－１≤a＜０,０＜

b≤１,本文采用区间[a,b]内等距的离散化方法,将区间[a,b]

均匀划分为c(c≥２)份,c取整数.得到的离散化语义向量

x＃ ＝(x＃
１ ,􀆺,x＃

j ,􀆺,x＃
d ),x＃ ∈Zd,x＃

j ∈Z,Z＝{０,􀆺,c－

１}.具体的离散化过程为:给定xj,当

２z/c－１≤xj＜２(z＋１)/c－１ (１)

成立时,x＃
j ＝z,其中,z∈Z.当c＝２时,语义向量x被离散

化为０Ｇ１二值语义向量,将离散化的S记为S＃ .

３．２　基于非对称二值特征杰卡德系数的度量方法

在S上任取两个语义向量,记为u和v,分别为词表D 中

的词语wu 和wv 的语义向量,离散化后的语义向量记为u＃

和v＃ ,且u＃ ,v＃ ∈S＃ .u和v的差异性度量结果用u 和v的

距离表示,记为d(u,v),本文令d(u,v)＝d(u＃ ,v＃ ).

语义向量u＃ 和v＃ 的非对称二值特征杰卡德系数定义如

式(２)所示.

J(u＃ ,v＃ )＝ M１１

M０１＋M１０＋M１１
(２)

其中,J(u＃ ,v＃ )为二值特征杰卡德系数,u＃ ,v＃ 为０Ｇ１二值语

义向量,M１１表示u＃ 和v＃ 的维度值同时为１的情况的数目;

M０１表示u＃ 的维度值为０且v＃ 的维度值为１的情况的数目;

M１０表示u＃ 的维度值为１且v＃ 的维度值为０的情况的数目.

因此,M１１可由式(３)表示.

M１１＝∑
d

j＝１
ujvj＝u☉v＝∑

d

j＝１
uj∧vj (３)

其中,☉表示向量的内积运算,∧表示逻辑与运算.

式(２)中 M０１＋M１０＋M１１可由式(４)表示:

M０１＋M１０＋M１１＝∑
d

j＝１
uj∨vj (４)

其中,∨表示逻辑或运算.

式(２)－式(４)满足以下５个约束条件:

１)０≤M１１≤d;

２)０≤M０１＋M１０＋M１１≤d;

３)０≤M０１≤d;

４)０≤M１０≤d;

５)M０１＋M１０＋M１１＋M００＝d.

由式(２)－式(４)和以上５个约束条件可证,J(u＃ ,v＃ )∈
[０,１].当式(２)中 M１１,M０１和 M１０同时为０,即u＃ 和v＃ 为零

向量时,为保证该方法具有良定义,规定J(u＃ ,v＃ )＝０.

基于非对称二值特征杰卡德系数的差异性度量方法如

式(５)所示:

d(u,v)＝d(u＃ ,v＃ )＝F－J(u＃ ,v＃ ) (５)

该度量方法记为J_Dist.

度量方法一般应满足度量空间上的正定性、对称性和三

角不等式３个条件.对于度量方法J_Dist,由于式(５)中的

J(u＃ ,v＃ )∈[０,１],因此取F＝１时,对于∀u和∀v,都满足

０≤d(u,v)≤１,即满足正定性.式(５)中,当且仅当u＃ ＝v＃ ≠

０成立时,d(u,v)＝０;当u＃ ＝v＃ ＝０成立时,d(u,v)＝１,即

式(２)中 M１１,M０１和 M１０同时为０.易知,J_Dist满足对称性,

即∀u和∀v,d(u,v)＝d(v,u).

由式(２)－式(４)联合推导出式(６):
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J(u＃ ,v＃ )＝
∑
d

j＝１
uj∧vj

∑
d

j＝１
uj∨vj

(６)

由文献[２２Ｇ２３]可知,式(６)为谷本系数(TanimotoCoeffiＧ

cient),式(５)为谷本距离(TanimotoDistance).由文献[１８,

２２Ｇ２３]可知,当u＃ 和v＃ 为二值特征向量时,度量方法J_Dist
满足三角不等式,即∀u,∀v,∀q,u,v,q∈S,d(u,q)≤d(u,v)＋

d(v,q).

从式(２)－式(５)可以得出,J_Dist方法表达维度值同时

为１的数目与总维度d中去除维度值都为０的情况的数目的

比值,因此该方法计算的是非对称的二值向量的相似度或差

异度,０值和１值不是同等重要的,由重要的值决定差异度.

一般地,将出现概率较小的维度值编码为１,将另一种维度值

编码为０,即认为小概率事件对差异性的影响更大.因此该

方法将语义向量的各个维度视为非同等重要,值为１的维度

贡献了更多的差异度.

３．３　基于非对称多值特征杰卡德差异性的度量方法

J_Dist方法要求语义向量为二值向量,且值为１的维度

贡献更多的差异度,但该方法存在两个问题:１)式(１)中c＞２
时离散语义向量为多值向量,J_Dist方法无法处理;２)若c＞

２,如何判定哪些维度贡献更多的差异度.基于这两个问题,

提出一种基于非对称多值特征杰卡德系数的度量方法,该方

法的直觉意义为:若维度值为z(z∈Z)的频率很高,甚至接近

于n,则该维度贡献的差异度很小,弱化该类维度对差异度的

贡献量可提高度量方法的差异度,因此该方法定义关于维度

值频率的重要性函数,由重要性函数值决定其贡献的差异度,

具体步骤阐述如下.

步骤１　统计S＃ 中语义向量x＃ 的第j维x＃
j 的值为

z的频率,记为freqj,z,则S＃ 中所有语义向量的维度值为z
(z∈Z)的频率记为矩阵Freq,Freq＝[freqj,z]d∗c.

步骤 ２　 定义由 Freq 确定的重要性函数f(Freq)＝
[f(freqj,z)]d∗c,在实际应用中建议该函数选择单调函数,例

如,f(freqj,z)＝１/freqj,z.

步骤３　根据函数f(Freq)的值确定贡献语义向量差异

度的维度值集合.设第j维的阈值记为Tf
j,则所有维度的阈

值构成向量Tf＝(Tf
１,􀆺,Tf

j,􀆺,Tf
d).满足f(freqj,z)＞Tf

j

的x＃
j 的值z构成的集合为Zf

j,则所有满足f(freqj,z)＞Tf
j

的x＃
j 的值z构成向量Zf＝(Zf

１,􀆺,Zf
j,􀆺,Zf

d),Zf
j⊂Z;不满

足f(freqj,z)＞Tf
j 的x＃

j 的值z 构成的集合记为Zf
j,则所有

维度的维度值不满足f(freqj,z)＞Tf
j 的值z 构成向量Zf ＝

(Zf
１,􀆺,Zf

j,􀆺,Zf
d)＝(Z－Zf

１,􀆺,Z－Zf
j,􀆺,Z－Zf

d),Z－Zf
j

表示集合Z 与集合Zf
j 的差集,Zf

j⊂Z,Zf
j∩Zf

j＝Ø.

步骤４　将u＃ ,v＃ 中满足u＃
j ∈Zf

j 且v＃
j ∈Zf

j 的维度作

为计算多值特征杰卡德系数的主要依据,忽略u＃
j ∈Zf

j 且

v＃
j ∈Zf

j的维度.在式(２)的基础上,给出多值特征特征杰卡

德系数,记为JM(u＃ ,v＃ ),如式(７)所示:

JM(u＃ ,v＃ )＝ MZf,Zf

M
Zf,Zf

＋M
Zf,Zf

＋M
Zf,Zf

(７)

步骤５　由式(７)给出语义向量u和v 的差异性度量方

法,如式(８)所示:

d(u,v)＝d(u＃ ,v＃ )＝F－JM(u＃ ,v＃ ) (８)

至此,该方法阐述完毕,该方法记为JM_Dist.该方法中

式(７)各符号的计算方法和式(８)中F的取值阐述如下.

式(７)中,MZf,Zf 的计算方法如式(９)所示:

MZf,Zf ＝∑
d

j＝１

１
|u＃

j －v＃
j|＋１u＃

j ∈Zfj
,v＃
j ∈Zfj

(９)

式(９)表 示 条 件 u＃
j ∈Zf

j 和 v＃
j ∈Zf

j 成 立 时 计 算

１/(|u＃
j －v＃

j|＋１);否则不计算１/(|u＃
j －v＃

j|＋１),计算后累

加求和.

M
Zf,Zf

的计算方法如式(１０)所示:

M
Zf,Zf

＝∑
d

j＝１
　 １
|u＃

j －v＃
j|＋１u＃

j ∈Zfj,v＃
j ∈Zfj

(１０)

式(１０)表示条件u＃
j ∈Zf

j和v＃
j ∈Zf

j 成立时计算１/(|u＃
j －

v＃
j|＋１);否则不计算１/(|u＃

j －v＃
j|＋１),计算后累加求和.

M
Zf,Zf

的计算方法如式(１１)所示:

M
Zf,Zf

＝∑
d

j＝１

１
|u＃

j －v＃
j|＋１u＃

j ∈Zfj
,v＃
j ∈Zfj

(１１)

式(１１)表示条件u＃
j ∈Zf

j 和v＃
j ∈Zf

j成立时计算１/(|u＃
j －

v＃
j|＋１);否则不计算１/(|u＃

j －v＃
j|＋１),计算后累加求和.

分析式(９)－式(１１),|u＃
j －v＃

j |表达语义向量的分量的

差异,而杰卡德系数本身表达相似性,因此取１/|u＃
j －v＃

j |作

为计算相似度的依据,但为避免语义向量对应的分量完全相

同时|u＃
j －v＃

j|＝０使得１/|u＃
j －v＃

j |出现不适定的情况,令

１/(|u＃
j －v＃

j|＋１)为计算相似度的依据.当|u＃
j －v＃

j |＝０

时,式(９)中 MZf,Zf ＝１.而 M
Zf,Zf

和 M
Zf,Zf

中u＃
j 和v＃

j 分

别属于互不相交的两个集合Zf
j和Zf

j,因此式(１０)和式(１１)中

|u＃
j －v＃

j|≠０必定成立.

当u＃ 的所有维度值u＃
j ∈Zf

j 且v＃ 的所有对应的维度值

v＃
j ∈Zf

j 成立时,JM(u＃ ,v＃ )无法计算,为满足方法的完备

性,规定JM(u＃ ,v＃ )＝０.此情况表示两个语义向量的所有

对应的维度都不具有体现语义向量差异的能力,与式(２)中

M１１,M０１和 M１０同时为０时的情况类似,认为语义向量为零向

量.从语义角度分析,这两个语义向量表示的词语不具有相

似的语义,即语义相似系数为零.

由以上分析得出,式(７)、式(９)－式(１１)满足以下４个约

束条件:

１)０≤MZf,Zf ≤d;

２)０≤M
Zf,Zf

≤d/２;

３)０≤M
Zf,Zf

≤d/２;

４)０≤M
Zf,Zf

＋M
Zf,Zf

＋M
Zf,Zf

≤d.

由式(７)、式(９)－式(１１)和以上４个约束条件可证,０≤

JM(u＃ ,v＃ )≤１.

由于式(８)中０≤JM(u＃ ,v＃ )≤１,为满足度量方法的正

定性,式(８)中取F＝１,对于∀u,∀v,都满足０≤d(u,v)≤１,
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即该方法满足正定性.易证,JM_Dist方法满足对称性,即对

于∀u,∀v,d(u,v)＝d(v,u).通过实验可知JM_Dist不满足

三角不等式,理论证明和分析过程如下.

已知:u,v和q为S 中任意３个语义向量,d(u,v)如式(８)

所示,JM(u＃ ,v＃ )如式(７)、式(９)－式(１１)所示.

求证:

d(u,v)＋d(u,q)＞d(v,q) (１２)

d(u,q)＋d(v,q)＞d(u,v) (１３)

d(v,q)＋d(u,v)＞d(u,q) (１４)

以上３个不等式不成立.

证明:只证明不等式(１２)不成立,式(１３)和式(１４)的证明

方法与式(１２)相同.

d(u,v)＋d(u,q)＝１－JM(u＃ ,v＃ )＋１－JM(u＃ ,q＃ )

(１５)

d(v,q)＝１－JM(v＃ ,q＃ ) (１６)

将式(１５)和式(１６)代入式(１２),整理得:

JM(u＃ ,v＃ )＋JM(u＃ ,q＃ )－JM(v＃ ,q＃ )＜１ (１７)

按式(７)展开式(１７)中的JM(u＃ ,v＃ ),JM(u＃ ,q＃ )和

JM(v＃ ,q＃ ),得到式(１８):

　
Muv

Zf,Zf

Muv

Zf,Zf
＋Muv

Zf,Zf
＋Muv

Zf,Zf
＋

Muq
Zf,Zf

Muq

Zf,Zf
＋ Muq

Zf,Zf
＋Muq

Zf,Zf
－

　
Mvq

Zf,Zf

Mvq

Zf,Zf
＋Mvq

Zf,Zf
＋Mvq

Zf,Zf
＜１ (１８)

分析式(９)－式(１１)中的条件u＃
j ∈Zf

j,v＃
j ∈Zf

j,u＃
j ∈Zf

j

和v＃
j ∈Zf

j可知:

∵Zf
j∩Zf

j＝Ø

∴条件u＃
j ∈Zf

j 且v＃
j ∈Zf

j 与条件u＃
j ∈Zf

j且v＃
j ∈Zf

j 不

可能同时成立.

∴j取某一值时,若式(９)中１/(|u＃
j －v＃

j |＋１)的条件成

立,则式(１０)的条件一定不成立;同理,式(１１)中的条件也一

定不成立,不成立时１/(|u＃
j －v＃

j |＋１)不参与差异性累积计

算.同理可推断出,式(９)－式(１１)中若有一个条件成立,则

另外两个公式的条件不成立.为化简式(１８),引入特征函数

τ,结合上述分析,对于d(u,v),式(９)中条件成立时τ(u＃
j ,

v＃
j )＝１,式(１０)和式(１１)中τ(u＃

j ,v＃
j )＝０.d(u,q)和d(v,q)

的情况同上,略.

∴式(９)可表示为:

M
Zf,Zf

＝∑
d

j＝１
　 １
|u＃

j －v＃
j|＋１

τ(u＃
j ,v＃

j )

同理可得 M
Zf,Zf

和M
Zf,Zf

,具体公式略.

∴式(１８)的第一项的分母 Muv

Zf,Zf
＋Muv

Zf,Zf
＋Muv

Zf,Zf ＝

∑
d

j＝１
　 １
|u＃

j －v＃
j|＋１

.

∴式(１８)可转化为式(１９):

∑
d

j＝１
　 １
|u＃

j －v＃
j|＋１

τ(u＃
j ,v＃

j )

∑
d

j＝１
　 １
|u＃

j －v＃
j|＋１

＋
∑
d

j＝１
　 １
|u＃

j －q＃
j|＋１

τ(u＃
j ,q＃

j )

∑
d

j＝１
　 １
|u＃

j －q＃
j|＋１

－

∑
d

j＝１
　 １
|v＃

j －q＃
j|＋１

τ(v＃
j ,q＃

j )

∑
d

j＝１
　 １
|v＃

j －q＃
j|＋１

＜１ (１９)

其中,分母为确定的表达形式,分子中包含特征函数τ,τ为不

确定的表达形式.特征函数τ(u＃
j ,v＃

j ),τ(u＃
j ,q＃

j )和τ(v＃
j ,

q＃
j )之间不存在约束或比较关系,因此找不到确定的等式或

不等式进行代换,无法进行严格的不等式推导.１)由前文可

知,差异性累积算式１/(|u＃
j －v＃

j |＋１)由分量的频率值的函

数f(Freq)确定,当f(Freq)取反比例函数时,频率值越高,贡

献的差异度越小;２)频率值越高,|u＃
j －v＃

j|不一定越小,举例

说明如下.

不失一般性,以参数c＝１０,d＝３为例,语义向量u＃ ＝
(０,８,７),v＃ ＝(１,６,２),q＃ ＝(５,８,６),u＃ ,v＃ ,q＃ ∈S＃ .根据

函数f(Freq)和阈值向量Tf 计算可得Zf
１＝{２,３,５,７,８},

Zf
１＝{０,１,４,６,９};Zf

２ ＝{０,２,６,７,８,９},Zf
２ ＝{１,３,４,５};

Zf
３＝{１,３,４,６,７},Zf

３＝{０,２,５,８,９}.此时,u＃
２ ∈zf

２ 且v＃
２ ∈

zf
２,因此|u＃

２ －v＃
２|＝|８－６|＝２,分量u＃

２ 和v＃
２ 属于频率较

低的维度;u＃
３ ∈zf

３ 且v＃
３ ∈zf

３,因此|u＃
３ －v＃

３|＝|７－２|＝５,

分量v＃
３ 属于频率较高的维度,反而得到了较大的差异度.

综合１)、２)两点得出:差异性的大小与频率的高低无相关关

系,因此式(１９)难以继续进行严格的不等式推导.将上述数

据代入式(１９)计算可得不成立,即验证了不等式d(u,v)＋
d(u,q)＜d(v,q)不成立,同理式(１３)和式(１４)也不成立,因此

J_Dist不满足三角不等式.

JM_Dist方 法 解 决 了 J_Dist方 法 存 在 的 两 个 问 题:

１)JM_Dist方法中u＃ 和v＃ 为多值向量,差异度由|u＃
j －v＃

j |
计算,较０Ｇ１二值向量有更细粒度的差异性比较;２)根据步骤

３和步骤４,将语义向量u＃ 和v＃ 中满足f(freqj,z)＞Tf
j 的维

度作为多值特征杰卡德距离的主要依据,忽略了无法贡献差

异性的维度,降低了语义向量的维度.如果式(１)中c取值适

当且步骤２中的函数f(freqj,z)设计合理,则该方法可有效缓

解“度量集中”问题.

４　实验结果及分析

实验数据为语义向量集合S,它通过语言模型训练深度

神经网络而得到,因此首先阐述训练神经网络模型的参数.

为评价度量方法对“度量集中”问题的缓解程度,本文给出两

个指标:多样性和语义性.实验中给出了不同度量方法的多

样性和语义性,并进行了分析.

４．１　实验数据

为体现训练数据具有“小样本”问题且得到的语义向量的

度量方法存在“度量集中”现象,本文未选取大规模的语料,而

是选取渔业领域的«水产辞典»[２４]中的全部文本和搜狗全网

新闻数据SogouCA[２５]作为训练语料.前者记为 DataSet１,该
语料具有较强的语义含义,适合检验度量方法的语义性指标;

后者记为 DataSet２,该数据为公开数据集,可验证本文提出的

度量方法更具普遍意义.数据集 DataSet１和 DataSet２中包

含的词语数量等信息如表１所列.其中,词语数量为对数据

进行分词和去除停用词后的词语数量.
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表１　实验数据

Table１　Experimentaldata

数据集
词语数量/

MB
训练工具 训练模型

词表大小/
kB

维度d 模型参数

DataSet１ ０．２０ Word２Vec SkipＧgram ２７．９０ １０,２０,３０,５０,１００,２００,３００,４００ η＝０．００１５;sample＝１．０;window＝１０;优化方法为HieＧ
rarchicalSoftmax

DataSet２ ２５０ Word２Vec CBOW ７５２ １０,２０,３０,５０,１００,２００,３００,４００ η＝０．０１５;sample＝０．１;window＝５;优化方法为 NegaＧ
tiveSampling

　　两个数据集的训练工具都选择 Word２Vec[６Ｇ７].根据文

献[１６],当数据规模较小时采用SkipＧgram 模型进行训练;当

数据规模较大时采用 CBOW 模型进行训练.因此,DataSet１
选择SkipＧgram模型,DataSet２选择 CBOW 模型.模型参数

中,η表示学习率,sample表示采样频率,window 表示窗口大

小.为提高训练效率,在神经网络的输出层分别采用 HierarＧ

chicalSoftmax和 NegativeSampling方法进行优化.为验证

不同维度下“度量集中”问题的表现程度和本文的度量方法的

效果,在两个数据集上分别训练了d＝１０,２０,３０,５０,１００,

２００,３００和４００维度的语义向量,词表D 的词语个数为n,因

此S为n∗d的矩阵,将其作为差异性度量方法的实验数据.

４．２　评价指标

若通过某种度量方法得到的语义向量间的距离具有较大

的差异,则认为距离具有多样性,缓解了“度量集中”问题,因

此多样性指标是本文方法的评判依据之一,具体评价算法在

４．２．１节阐述.由于本文的方法应用于具有语义含义的语义

向量中,因此在提高多样性的同时是否能够准确地表达语义

差异是重要的评判依据之二,具体评价方法在４．２．２节阐述.

４．２．１　多样性指标

多样性由语义向量距离的均值和标准差两个统计量表

达,具体算法如下.

首先,计算S中任意两个语义向量xi１
和xi２

间的距离d
(xi１

,xi２
),得到的距离矩阵dist(S)如式(２０)所示.

dist(S)＝[d(xi１
,xi２

)]n∗n

＝

d(x１,x１) 􀆺 d(x１,xn)

⋮ 􀆺 ⋮

d(xn,x１) 􀆺 d(xn,xn)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(２０)

其次,计算均值和标准差.由于度量方法具有对称性,因

此式(２０)中的矩阵是主对角线元素为０的对称矩阵,只需计

算主对角线以上的n(n－１)/２个元素的均值μdist和标准差

σdist,如式(２１)和式(２２)所示:

μdist＝ ２
n(n－１)∑

i１＜i２

d(xi１
,xi２

) (２１)

σdist＝ ∑
i１＜i２

(d(xi１
,xi２

)－μdist)２ (２２)

最后,将标准差和均值的比值作为多样性指标,记为DiＧ

versity,如式(２３)所示,该值越大说明度量方法越好.如果

σdist较大,说明语义向量间的距离差异较大,由于不同的度量

方法得到的距离的取值范围不同,导致了距离的量纲不同,标

准差大未必能表示多样性好,应同时比较均值和标准差才能

表明S中的数据具有多样性.

Diversity＝σdist/μdist (２３)

４．２．２　语义性指标

文本中的词语用语义向量表达,则词语间的语义关系可

用语义向量间的某种关系表达.然而,自然语言中的语义关

系非常复杂,本文研究的语义向量差异性仅适合表达语义相

似或相关关系,因此针对本文的实验数据 DataSet１,选取了两

个出现次数较高、语义相似或相关、在渔业领域中较为典型的

词语:“水产”和“捕捞”,其在语料中出现的次数分别为１１５５
和７１１.

语义相似或相关的词语间的语义向量距离应该较“小”,

但很难给出具体的“大”或“小”的界限,因此本文在实验中给

出与每个词语距离最小的５个词语,然后从语言学角度评价

这５个词语与给定的词语在语义上相似或相关的程度,进而

对度量方法进行评价.

４．３　实验结果和分析

针对以上两个评价指标,本文分别在 DataSet１和 DataＧ

Set２两个数据集上对多种度量方法的多样性和语义性进行

比较,以验证基于非对称多值特征杰卡德差异性度量方法的

度量效果.

４．３．１　基于连续数据和离散数据的不同度量方法的多样性

比较

实际应用中有很多针对连续数据的度量方法,本文选取

了具有代表性的３种方法:向量空间中的Lp 范数度量方法

P２_Dist、内积空间中的内积距离度量方法Inner_Dist和考虑

统计信息的相关距离度量方法 Corr_Dist.首先将这３种方

法与J_Dist进行比较,结果如图６所示.

图６　连续和离散数据的度量方法的多样性比较

Fig．６　Diversitycomparisonresultsofmeasurementmethods

forcontinuousanddiscretedata

从图６可得出,DataSet２上的多样性略优于 DataSet１,但

随维度d的变化其趋势是相同的.当语义向量的维度d 增

加时,多样性Diversity的总体趋势变差;具体地,在维度d＝

１０时,J_Dist在 DataSet１上的 Diversity＝０．２６５４,J_Dist在
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DataSet２上的Diversity＝０．２７７２,都比P２_Dist好,但都差于

Inner_Dist和 Corr_Dist;Corr_Dist的多样性最优,在 DataＧ

Set１上的多样性Diversity＝０．３３５６,在 DataSet２上的多样性

Diversity＝０．３３９６.这是因为J_Dist中离散化的粒度过粗,

使得不同语义向量的维度之间的区分度变小,最终导致语义

向量的差异性度量结果趋于集中.

４．３．２　JM_Dist度量方法的多样性实验

(１)JM_Dist方法的参数变化实验

本实验中,３．３节步骤２中的重要性函数取初等函数中

的反比例函数,即f(freqj,z)＝１/freqj,z;步骤３中的Tf取值

不同时,度量结果会不同,将Tf作为JM_Dist的第一个参数.

另外,式(１)中c的取值对度量结果有直接影响,将其作为

JM_Dist的第二个参数.经实验验证,在 DataSet１数据集上,

不同维度的语义向量的度量方法的差异性随参数Tf的变化

情况类似,随c的变化情况也类似;在DataSet２数据集上的差

异性效果随参数的变化情况与 DataSet１上的非常相近,因此

本文仅给出 DataSet１上１０维语义向量的多样性随Tf和c的

变化情况,结果如图７所示.

图７　JM_Dist随参数Tf和c变化的多样性

Fig．７　DiversityofJM_DistvarieswithparametersTfandc

根据图７,针对参数c得出两点结论:１)当参数c增大时,

多样性提高,但提升越来越缓慢.例如Tf ＝(１．０,􀆺,１．０)

时,在 DataSet１上的Diversity随c的变化情况如图８所示.

图８　JM_Dist随参数c变化的多样性

Fig．８　DiversityofJM_Distvarieswithparametersc

当c＝１０时,Diversity＝０．４５８３;当c＝１４时,Diversity＝

０．５５８４;当c＝１８时,Diversity＝０．６３５３,即多样性提升的趋

势变缓.２)c＝４和c＝６时,多样性结果不稳定,从c＝１０开

始趋于稳定.所以在实际应用中,若提高参数c的值则可提

高多样性,但随着c的增大,计算效率下降,因此建议c取值

不宜过大.根据图７,针对参数Tf得出,当参数Tf增大时,除

了c＝６时略有不稳定变化外,其他 Diversity均降低,Tf ＝
(１．０,􀆺,１．０)时Diversity最优,若不做额外说明,度量方法

JM_Dist的Tf取值均为Tf＝(１．０,􀆺,１．０).

(２)JM_Dist方法在不同维度时的多样性实验

根据JM_Dist方法的参数变化实验的结论,在 DataSet１
和DataSet２数据集上,JM_Dist均在c≥１４时多样性较优,因

此本节取c＝１４和c＝６０.经实验验证,DataSet１和 DataSet２
上不同度量方法的多样性指标非常接近,本文仅给出 DataＧ

Set１上不同维度的语义向量的JM_Dist度量方法与连续数据

的度量方法的多样性比较结果,如图９所示.

图９　JM_Dist方法与其他度量方法的多样性比较

Fig．９　DiversitycomparisonresultsbetweenJM_Distand

othermeasurementmethods

根据图９得出两点结论:１)随着语义向量维度d的增加,

所有度量方法的多样性都降低;２)整体上,当c≥１４时,JM_

Dist方法的多样性优于其他度量方法,证实了本文提出的方

法缓解了“度量集中”问题.具体地,当JM_Dist方法中c＝１４
且语义向量维度d＜５０时,JM_Dist方法的多样性优于其他

方法;当d≥５０时,JM_Dist方法的多样性开始差于 Corr_

Dist方法,甚至差于其他所有的方法.提高参数c的值,当

c＝６０时,在１０~４００维语义向量下JM_Dist方法的多样性都

明显优于Corr_Dist等其他方法.在１０维语义向量下,JM_

Dist(c＝６０)方法的Diversity＝１．１５７１,连续数据中多样性最

优的Corr_Dist方法的Diversity＝０．３３５９,提高了０．８２５１,增幅

较大.

基于以 上 实 验 建 议 参 数 c 的 取 值 为c≥１４,Tf ＝
(１．０,􀆺,１．０),此时JM_Dist多样性最优,度量方法的多样性

指标 的 排 序 为:JM_Dist(c＝６０)＞JM_Dist(c＝１４)＞

Corr_Dist＞Inner_Dist＞J_Dist＞P２_Dist.

４．３．３　语义性评价

经实验验证,DataSet１和 DataSet２上的度量方法的语义

性评价结果类似,因此本节仅给出 DataSet１上的JM_Dist,

Corr_Dist,Inner_Dist,J_Dist和 P２_Dist方法的语义性评价

结果,如表２所列.表２中所列词语与“水产”或“捕捞”的语

义相似或相关.由表２和图９的实验结果得出两点结论:

１)在基于连续数据的度量方法中,Inner_Dist方法在多样性

和语义性的综合效果方面最优.P２_Dist方法的语义性较好,

但其多样性差;Corr_Dist的多样性较优,但语义性差;Inner_

Dist的语义性较优,但其多样性略差于 Corr_Dist,因此在连

续数据的度量方法中Inner_Dist总体上最优.２)所有方法

中,JM_Dist在c＝６０时综合效果最优.J_Dist方法的多样性

和语义性都较差;JM_Dist在c＝１４时多样性优于所有的连
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续数据的度量方法,其语义性较优;JM_Dist在c＝６０的语义

性与c＝１４时差别不大,但其多样性优于c＝１４时的效果,因

此在所有方法中该方法总体上最优,从而验证了本文提出的

方法的有效性.若读者使用度量方法的应用场景对时间效率

要求不高,可适当增大参数c的值,以进一步改善多样性

效果.

表２　DataSet１上的语义性评价结果

Table２　SemanticevaluationresultsonDataSet１

方法 d
词语(top５)

水产 捕捞

JM_Dist
(c＝６０)

１０ 细胞膜,１５天,食鱼,验性,采收 苗种,变革,船式,清理,编绳

２０ 畜类,烤鳗,抵达,船内,北极茴鱼 生产,缠络,珊瑚鱼,鱼病,右旋

３０ 水獭,掀起,气象学,冷藏车,吸热 鱼病,白蝶贝,捻度,盛开,产出

５０ 产自,渔业,湘云鲫,水域,淡水河 掠夺,渔捞,水域,绳,藻

１００ 生产,夏季,资源,紫菜,水域 拔起,人工,淡水河,采苗,船式

２００ 养殖,渔业,咸度,捕捞,船舶 切开,采苗,捕获,渔捞,资源

３００ 渔业,资源,潮水,网箱,海水 采苗,海水,浅表,捕获,水产

４００ 亚寒带,捕捞,动物,养殖,海洋 领海基线,水产,捕获,养殖,近距离

JM_Dist
(c＝１４)

１０ 机型,裸鲤,耙齿,验性,曾对 续航,白鳝,清理,嵊山,编绳

２０ 亚寒带,烤鳗,流水,売,该类 探头,养殖,西风带,操纵性,不定期

３０ 反水,南流,鲂,水产品,出船坞 饲料,增殖,感染,网目,续航

５０ 分布图,锥状,渔业,湘云鲫,水域 补助,供应船,产出,水产,近海

１００ 航海日志,夏季,资源,生产,水域 花鲈,捕获,锚固,无线电通,资源

２００ 养殖,渔业,咸度,捕捞,船舶 飞鱼,种群,杂合,港湾,海藻

３００ 渔业,船底,潮水,网箱,环境 融冰,海藻,养殖,生产,捕获

４００ 团,水产品,动物,养殖,海洋 水产,捕获,港湾,冷空气,船底

Corr_Dist

１０ 类经,跃升,原液,舫,工资 传世,基围虾,中产,大堡礁,燃油

２０ 内在,牛舌,白鲑,促排卵,甲藻门 内在,交通事故,死疫苗,少数分,缓步

３０ 间距,铁细菌,表面上,羰,胶袋 成败,蓝边,光性,麻痹性,扎在

５０ 强冷空气,化上,衣装,信息化,一门 ５万,小包装,幕墙,中长,患

１００ 棉,污染源,泥螺,鱼粉,全国人 届,代表大会,库,免疫记忆,泥螺

２００ 民,全国人,解冻,常务委员,１９９５年 常务委员,全国人,民,解冻,泊位

３００ 全国人,污染源,泥螺,解冻,民 全国人,常务委员,污染源,民,鱼粉

４００ 全国人,民,污染源,代表大会,种群 民,解冻,常务,委员,泥螺

Inner_Dist

１０ 胶州湾,分装,弗罗曼,沿途,负责 对照组,试验,系统结构,表层水,保留

２０ 渔业,捕捞,资源,养殖,海洋 水产,养殖,渔业,资源,内面

３０ 养殖,水产品,渔业,捕捞,成体 养殖,水产,渔业,外延,水产品

５０ 养殖,资源,捕捞,渔业,水产品 水产,养殖,资源,渔业,水域

１００ 养殖,渔业,资源,捕捞,生产 水产,资源,养殖,渔业,水域

２００ 养殖,渔业,资源,生产,水产品 水产,养殖,资源,渔业,生产

３００ 养殖,渔业,资源,水产品,生产 水产,资源,渔业,养殖,水域

４００ 养殖,渔业,资源,水产品,动物 水产,资源,养殖,渔业,水域

J_Dist

１０ 鳞片状,温水,喷头,２８个,网眼 有序,厦门,后裔,鳞片状,温水

２０ 箭,海礁,坑塘,起吊,有刺 借此,鳍足,释放出,学法,起吊

３０ 活泼,耐光,加厚,陀螺,椎 坐在,字母,等压,之也,鳍足

５０ 武昌鱼,基金会,氯离子,一门,雄鱼 中长,基金会,可氧化,雀鳝,雄鱼

１００ 延伸线,过了,稍有不慎,棉,４９对 合时,污染源,结有,鱼粉,高位

２００ 解冻,民,污染源,一顶,泊位 解冻,代表大会,民,控制点,一顶

３００ 全国人,民,污染源,洄游,种群 洄游,污染源,蓄积,全国人,泊位

４００ 民,泥螺,解冻,污染源,监测 全国人,届,污染源,解冻,泥螺

P２_Dist

１０ 胶州湾,分装,弗罗曼,沿途,负责 对照组,试验,系统结构,表层水,保留

２０ 渔业,捕捞,资源,养殖,海洋 水产,养殖,渔业,资源,内面

３０ 养殖,水产品,渔业,捕捞,成体 养殖,水产,渔业,外延,水产品

５０ 养殖,资源,捕捞,渔业,水产品 水产,养殖,资源,渔业,水域

１００ 养殖,渔业,资源,捕捞,生产 水产,资源,养殖,渔业,水域

２００ 养殖,渔业,资源,生产,水产品 水产,养殖,资源,渔业,生产

３００ 养殖,渔业,资源,水产品,生产 水产,资源,渔业,养殖,水域

　　结束语　本文从离散数据的角度给出一种解决“度量集

中”问题的高维语义向量的度量方法,从多样性和语义性两个

角度对该方法进行了评价.该方法较目前文献中的度量方法

有大幅提高,为自然语言处理的诸多应用中的度量方法提供

了一种新的解决思路.

但由于语义学上的语义关系复杂,导致语义距离复杂,单

一的距离无法很好地表达复杂的语义距离,能否结合多种度

量方法给出一种线性或非线性加权的综合度量方法,以更准

确地表达语义距离,是下一步要探讨的问题之一.

语义向量是根据语言模型训练神经网络而得到的,通过

不同的神经网络结构和代价函数会得到不同的语义向量,度

量效果是否与二者有关是需要进一步研究的问题之二.

本文提出的度量方法仅针对自然语言处理领域的语言模

型中的语义向量,而在图像和语音领域的应用中也需要度量

方法,该度量方法是否适用或者有无其他更好的度量方法,是

进一步要研究的问题之三.
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