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基于混合专家模型的词语上下位关系判别方法

曾　楠 谢志鹏

复旦大学计算机科学技术学院　上海２００４３８
　(nzeng１９＠fudan．edu．cn)

　
摘　要　词语的上下位关系判别是自然语言处理中一项基础且具有挑战性的任务.传统的有监督方法通常采用单个模型在整

个语义空间中对所有上下位词对进行全局建模,并取得了一定的效果.然而,上下位关系的分布式语义表征具有相当的复杂

性,在语义空间的不同区域中往往具有不同的表现,使得全局模型难以学习.针对此问题,文中提出了基于混合专家的上下位

关系判别方法.该模型基于分而治之的策略,将语义空间划分为多个子空间,每个子空间对应一个局部专家(模型),局部专家

(模型)关注它们自己的子空间,并采用门控机制决定空间的分割和专家的混合.实验结果表明,这种专家混合模型在公开数据

集上的性能优于传统的全局模型.
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Abstract　HypernymydiscriminationisanessentialandchallengingtaskinNLP．Traditionalsupervisedmethodsusuallymodel

allthehypernymiesintheglobalsemanticspace,whichhasachievedfairperformance．However,thedistributedsemanticrepreＧ

sentationofhypernymiesisrathercomplex,andtheirmanifestationsmaydiffersignificantlyindifferentareasofthesemantic

space,makingitdifficulttolearntheglobalmodel．ThispaperemploysthemixtureＧofＧexpertsframeworkasasolution．Itworks

onthebasisofadivideＧandＧconquerstrategy,whichdividesthesemanticspaceintomultiplesubspaces,andeachsubspacecorresＧ

pondstoalocalexpert(model)．Anumberoflocalizedexperts(models)focusontheirowndomains(orsubspaces)tolearntheir

specialties,andagatingmechanismdeterminesthespacepartitioningandtheexpertaggregation．Experimentalresultsshowthat

themixtureＧofＧexpertsmodeloutperformsthetraditionalglobalonesonpublicdatasets．

Keywords　Hypernymydiscrimination,MixtureＧofＧExperts,Localmodel

　

１　引言

上下位关系是一种重要的词汇语义关系,用于描述词语

之间的层次性隶属关系.例如,在词对“玫瑰Ｇ花”中,“玫瑰”

是“花”的下位词(Hyponym),“花”则是“玫瑰”的上位词(HyＧ

pernym).迄今为止,大多数知识图谱的组织架构都是依赖

isＧa(上下位)关系作为其骨架,这包括实体与概念(InstanceＧ

of)关系(例如“西班牙Ｇ国家”)、类与子类(SubclassＧof)关系

(例如“哺乳动物Ｇ动物”)等.上下位关系的词汇知识已经被

广泛应用于各项自然语言理解的下游任务,包括但不限于分

类体系构建[１]、文本蕴含识别[２Ｇ３]和问答[４]等.正是因为上下

位关系的重要应用价值,研究人员提出了上下位词对判别任

务,其目标是从众多的词对(包括同义词、反义词、共上位词

等)中区分出上下位词对,并对其展开了广泛的研究.

近年来,随着深度学习的发展,词向量作为词语分布式语

义的一种表征方法,在自然语言处理中占据了基础性的地

位[５].上下位关系判别问题往往被转换成对词向量关系的判

定.一种 方 法 是 利 用 词 向 量 的 拼 接 (Concatenation)或 差

(Difference)作为词对的表征,然后训练出一个支持向量机判

别器来判定词对关系[６Ｇ７].另一种方法则利用了双线性变换

来建模上下位词的非对称性以判别上下位词对[８].此外,Rei
等[９]提出了有向相似度神经网络来度量两个词的上下位



关系.这些方法都是在全局语义空间中对上下位关系进行整

体建模,并取得了较好的判别效果.

然而,上下位关系在分布式语义空间中的表示是复杂的,

它在语义空间的不同区域(或不同的子空间)中往往具有不同

的表现,从而产生了复杂的决策边界,全局模型的学习较为困

难.针对此问题,本文提出了一种混合专家模型进行求解.

该方法不是试图去学习出一个全局判别模型,而是将语义空

间划分为多个子空间(或区域),并在每个子空间中对应学习

出一个局部专家.局部专家仅仅聚焦于对应的子空间,而局

部专家的集成则覆盖了整个语义空间.

本文第２节介绍了上下位词对判别的相关工作;第３节

介绍了使用混合专家模型的动机,并给出了该方法的详细描

述;第４节介绍了实验设置以及实验结果;最后总结全文.

２　相关工作

由于上下位关系在自然语言理解中的重要性,研究人员

对上下位词对判别做了大量的研究.在早期,人们通过手工

构造了一些词汇知识库,如 WordNet[１０],然而人工构造这样

一个分类体系是耗时耗力的过程,并且在范围和领域上也是

有限的.因此,研究人员提出了多种方法来从数据中自动识

别上下位词,大致可以分为以下几类.

２．１　基于模式匹配的方法

传统的基于模式匹配的方法是,当一个词对(x,y)同时

出现在一个句子中且路径满足一定的模式(例如,[y]suchas
[x])时,则认为(x,y)存在上下位关系.Hearst[１１]通过人工

构造一些模式来检测上下位词的关系,而这种模式的覆盖率

往往较低.为了提高模式的覆盖率,文献[１２]采用了自举法

找出更多的匹配模式,文献[１３]利用 LSTM 编码句法分析树

中的路径(词汇句法模式)来区分 上 下 位 词 对.此 外,Shi
等[１４]使用异构信息网络增加了其他的上下文表示.在基于

模式的方法中,且上下位词必须同时出现在一个句子中,否则

无法判断词对是否具有上下位关系.基于模式的方法的潜在

缺点是覆盖率低,且抽取结果的召回是有限的.

２．２　基于无监督的方法

为了解决模式匹配方法覆盖率低的问题,基于分布式语

义的方法利用两个词的分布表示建模了词对具有上下位关系

的可能性.分布式语义模型最初是用分布假设[１５]来度量词

语之间的语义相似性,其假设是词的语义由其上下文决定(通

过上下文表示目标词的语义).为了在分布式语义模型中识

别出上下位关系,建模上下位关系的非对称性,许多研究者提

出了非对称的相似性度量方法.这些方法大多数依赖于分布

包含假说(DIH)[１６Ｇ１７]:下位词的上下文特征是上位词上下文

特征的子集.

Shwartz等[１８]分别利用基于窗口的上下文和基于依存的

上下文,采用非对称的度量方法来区分上下位词.此外,相关

的非 对 称 的 相 似 度 衡 量 方 法 还 有 WeedsＧPrecision[１６],

ClarkeDE[１９],balAPinc[１７]等.这些方法通过计算下位词的上

下文特征在上位词的上下文特征中被包含的百分比(不同的

上下文特征的权重不同)来建模分布包含假说.无监督的方

法不依赖于现有的大规模标记的上下位词,适用于低资源语

言.但是,无监督方法通常不如有监督方法准确和有效.

２．３　基于有监督的方法

传统的有监督方法使用两个词的分布向量作为特征,如

Concat模型、Diff模型[２０]等.给定词对(x,y),x和y 分别表

示词语x 和y 的词向量.Baroni等[６]将两个词向量拼接conＧ

cat(x􀱇y)作为特征,训练全局的高斯核函数的支持向量机

(SVM)模型.其他一些研究者[７,２１Ｇ２２]将diff(y－x)作为特征

来训练不同的全局判别器,以判别上下位词对.

近年来,由于上下位词的语义层次结构,研究者提出了一

些学习上下位词词向量的方法[１４,２３].Shi等[１４]利 用 maxＧ

margin神经网络学习上下位词的词向量.Nguyen等[２３]提出

在文本和 WordNet概念层次上联合训练层次词向量,以进行

上下位词对判别.Glavas等[８]利用上下位的非对称性以及特

定词嵌入的转换来捕捉上下位关系.Dash等[２４]利用严格偏

序网络建模上下位关系的非对称性和传递性.

这些有监督的模型都是在一个全局的模型中区分上下位

词,但在整个分布语义空间中,上下位词在空间的不同区域

(不同子空间)的表现是不同的,学习统一的全局模型比较困

难,因此本文提出了基于混合专家的上下位判别方法,将语义

空间划分为多个子空间,每个子空间有专门的判别器.不同

的词对对应不同的子空间,选择不同的专家进行判别.本文

模型可针对不同的词汇语义关系进行设计[２５].

３　本文方法

给定训练数据集 H,其包含有 N 个词对的训练集,H＝
{(x(n),y(n))}N

n＝１,t(n)表示第n个词对的真实标签,当t(n)＝１
时,表示y(n)是x(n)的上位词.为了比较全局空间和局部子空

间中词对的分布,本文在两种空间上分别做了tＧSNE降维可

视化[２６].此外,由于 Turney等[２０]的研究表明(y－x)是区分

上下位词的重要特征,因此本文利用(y－x)在训练数据集的

全局语义空间上做了tＧSNE降维可视化,如图１所示.图１
中,每个样本点都表示了一个词对(x,y),蓝色点表示y是x
的上位词,红色点表示(x,y)是非上下位词对,当不同词汇语

义关系词对混在一起时,在一个全局的空间中,利用特征(y－

x)对上下位词对和非上下位词对进行划分非常困难,具有不

同词汇语义关系的词对之间重叠度大,决策边界不清晰.

图１　全局空间中(y－x)的tＧSNE可视化(电子版为彩图)

Fig．１　tＧSNEvisualizationof(y－x)inglobalspace

为了观察数据在局部模型中的分布,本文利用下位词词

向量对样本空间使用 KＧmeans聚类,聚类的簇数cluster＝

６８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．２,Feb．２０２３



１６,并将每个子空间内样本的(y－x)特征使用tＧSNE进行降

维可视化.我们从中选出了样本分布较为稠密的４个子空间

分布图,如图２所示.

(a)subspace１ (b)subspace２

(c)subspace３ (d)subspace４

图２　局部子空间中(y－x)的tＧSNE可视化图

Fig．２　tＧSNEvisualizationof(y－x)inlocalsubspaces

图２的４个划分子空间中,上下位词对与非上下位词对

重叠较少,决策边界清晰,且将全局语义空间划分为多个子空

间后,子空间对应的样本数减少,因此在单个子空间中训练专

家判别器会更加容易,这与混合专家模型[２７]分而治之的思想

是完全一致的.

由于在全局空间中很难找出统一的判别器对上下位关系

进行判别.因此本文提出了基于混合专家的词语上下位关系

判别(MoEＧHD)的框架.图３给出了模型框架,它采用分而

治之的方式,将语义空间划分为若干子空间,每个子空间由一

个特定的专家负责,每个专家会对输入的词对进行判别.此

外,由门控机制来确定联合决定最终判定结果的专家.

图３　MoEＧHD模型架构

Fig．３　ArchitectureofMoEＧHD

３．１　局部专家

在 MoEＧHD模型架构中,局部专家都是同质的,它们

拥有相同的网络结构但参数不同.给定一个词(x,y)作为输

入,每个专家Ei计算(x,y)是上下位词对的未归一化的可能

性hi(x,y).

局部专家分别采用了词向量拼接concat(x􀱇y)[６](ConＧ

cat模型)和diff(y－x)[７](Diff模型)作为上下位关系的判

别特征,其中词向量x和y的维度为de.

在Concat模型中,关系向量rc为:

rc＝x􀱇y (１)

接着,关系向量rc经过含有一个隐层的 MLP来获得(x,

y)是上下位词对的分数hi
c(x,y):

hi
c(x,y)＝(mi

c_o)T􀅰ReLU(rc􀅰Mi
c_h＋bi

c_h)＋bi
c_o (２)

其中,MLP的隐藏层有dc_h个单元,Mi
c_h的维度是２de×dc_h,

bi
c_h和mi

c_o是两个长度为dc_h的向量,bi
c_o是偏置.

类似 地,在 Diff模 型 中,关 系 向 量rd 和hi
d (w１,w２)分

别为:

rd＝y－x (３)

hi
d(x,y)＝(mi

d_o)T􀅰ReLU(rd􀅰Mi
d_h＋bi

d_h)＋bi
d_o (４)

其中,MLP的隐藏层有dd_h个单元,Mi
d_h的维度是de×dd_h,

bi
d_h和mi

d_o是两个长度为dd_h的向量,bi
d_o是偏置.

３．２　门控机制

假定在 MoEＧHD模型中有 M 个局部专家,对于每个输

入的词 对 (x,y),我 们 会 得 到 M 个 上 下 位 词 分 数h＝
[hi(x,y)]１≤i≤M ,其中hi(x,y)为第i个专家的输出.因此,最

后需要融合得出上下位词检测的最终分数.

在 MoEＧHD模型中,最终的分数是通过 M 个局部专家

产生的分数加权求和得到的.

s(x,y)＝gT􀅰h (５)

其中,g是在M 维的单纯形上表示专家对最终成绩的贡献比

例.门控机制用于计算特定词对(x,y)对应的g,实现专家的

动态混合.

g＝softmax(xT􀅰Mg) (６)

其中,Mg是门控机制的参数矩阵,且Mg∈Rde×M ,Mg的第i列

表示第i个专家的表示向量,同时下位词的词向量与表示向

量的乘积为第i个专家的注意力分数.对注意力分数进行

softmax得到权重向量g,权重向量g实现了对专家的选择,

由于参数矩阵和专家的参数都是随机初始化的,同时本文采

用了下位词词向量选择子空间,因此不同词对选择的子空间

不同,且在训练过程中会强化对子空间的选择以及优化专家

的效果.

在上下位关系中,下位词的数量总是远大于上位词的数

量,一个上位词往往对应多个下位词,但下位词往往只对应一

个上位词(不考虑传递闭包).为了更准确地划分语义子空

间,本文利用下位词词向量作为选择语义子空间的特征.

为了避免表示向量的模长过长而导致当特征向量与其方

向一致(相反)时,专家的权重非常大(小),进而导致在专家选

择时极度增大(压缩)模长较长的专家权重,因此本文对专家

的表示向量进行了归一化,使得专家的权重完全由特征向量

和专家表示向量的方向决定.

７８２曾　楠,等:基于混合专家模型的词语上下位关系判别方法



３．３　模型预测和损失函数

给定词对(x,y),对最后的得分计算sigmoid函数值,得

到其上下位关系的概率:

p(x,y)＝σ(s(x,y)) (７)

对于含有 N 个词对的训练集H＝{(x(n),y(n))}N
n＝１,模型

采用了交叉熵损失函数:

L＝１
N ∑

N

n＝１
[t(n)logp(n)＋(１－t(n))log(１－p(n))] (８)

其中,p(n)＝p(x(n),y(n))是模型对第n个词对的上下位关系

预测概率.

算法的训练过程如算法１所示.

算法１　基于混合专家的词语上下位关系判别算法的训练

过程

输入:词语x和y的词向量x,y以及标签t,迭代次数 T

输出:M 个局部专家{Ei:０≤i＜M},门控参数矩阵Mg

１．初始化:随机初始化专家E＝[Ei]１≤i≤M,门控参数矩阵Mg,损失函

数L(E１,E２,􀆺,EM,Mg)

２．forit＝０toit＝T－１do

３．　生成特征rc＝x􀱇y(或特征rd＝y－x)

４．　fori＝０toi＝M－１do

５．　　将特征rc(或rd)经过专家得到非归一化概率hi
x,y＝MLPi(rc)

(hi
x,y＝MLPi(rd))

６．　endfor

７．　计算 M 个专家的注意力权重g＝softmax(xT􀅰Mg)

８．　基于上下位词对分数hi
x,y和门控机制计算上下位关系概率p(n)＝

σ(gT􀅰h)

９．　计算损失L＝BinaryCrossEntropy(p(n),t(n))

１０．更新专家Ei和门控参数矩阵Mg

１１．endfor

４　实验结果和分析

４．１　数据集

本文在 HyperNET[１３]数据集上评估本文方法.Shwartz
等从多个外部的知识图谱抽取了只有直接关系的成对词语

(即没有传递闭包),构造了这个用于词语上下位关系检测的

数据集.Levy等[２８]发现,在训练集和测试集之间存在明显

的词汇重叠的情况下,采用词汇分布式表示进行词汇Ｇ语义关

系判别的有监督模型容易出现过度拟合.在这种情况下,模

型倾向于学习单个单词的属性(例如,一个单词是典型的上位

词),而不是单词之间的关系.因此,这些数据集的测试结果

是对模型真实性能过于乐观的估计.

为了减小词汇记忆性的影响,Levy等提出将数据集进行

拆分,在训练集、测试集之间都不存在词汇重叠.然而,模型

在词汇分割设置中的性能是对模型真实性能过于悲观的估

计,在一个现实场景中,模型可能会预测一些与训练集词汇有

重叠的词对.真正的模型性能可能介于随机分割的性能和词

汇分割的数据集的性能之间,因此我们在两种分割方式中测

试了性能.

表１列出了实验数据集的大小.此外,在每个数据集中

具有上下位关系的词对的比例大概是２０％.

表１　数据集

Table１　Datasets

Datasets Train Val． Test

HypeNet(Rnd) ４９４７５ ３５３４ １７６７０

HypeNet(Lex) ２０３３５ １３５０ ６６１０

４．２　基线模型

本文将基于混合专家的局部模型与下列传统全局模型进

行比较.１)Concat模型[２０],利用词对的词向量的拼接x􀱇y
作为特征,经过两层的 MLP模型,隐层激活函数为 ReLU 函

数,隐层单元数为de.２)Diff模型[２０],利用词对的词向量的差

y－x作为特征,经过两层的 MLP模型,隐层激活函数为 ReＧ

LU函数,隐层单元数为 de/２ .３)HypeNETIntegrated模

型[１３],集成了依存路径以及词向量信息,利用 LSTM 编码连

接上下位词对的路径,将下位词词向量、路径编码、上位词词

向量拼 接 作 为 特 征,经 过 一 个 单 层 的 网 络 进 行 二 分 类.

４)DUALＧT模型[８],利用一对张量将上下位通用词向量映射

为特定词向量,建模上下位词的非对称性,最后基于特定词向

量的双线性点积得到上下位关系的得分.

４．３　实验设置

本文使用了３００维的 FastText词向量[２９].在研究上下

位关系时,研究人员关于词向量是否做归一化有不同的看

法[８,３０].我们对上下位词模长的差值进行了统计,统计结果

如图４所示.

图４　下‖y‖－‖x‖直方图

Fig．４　‖y‖－‖x‖ histogram

我们发现,７５．６％的下位词都长于上位词,可能的原因是

下位词更加具体,在语料中出现频次低,模长偏长,而上位词

更加通用,在语料中出现频次高,模长偏短.另外,我们发现,

对于下位词模长短于上位词模长的词对,很多是需要特定的

知识或者是作为特定实体才会判定为上下位词,如在(ambiＧ

tion,album)词对中,词语“ambition”在多数场景下并不以专

辑的名称出现.除这类词对外,模长信息对于上下位关系判

别任务具有重要意义,因此不对模长进行归一化处理.

模型优化使用了 AdamW 算法[３１],初始学习速率设置为

１×１０－３,批大小为６４.局部专家数量 M 是依据验证集在范

围{２i}１≤i≤６内的网格搜索来确定的,最终实验采用了 M＝１６.

我们运行算法１０次,同时记录平均的精确率(P)、召回率

(R)和f１分数(F１),计算式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(９)

R＝ TP
TP＋FN

(１０)
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F１＝２×P×R
P＋R

(１１)

其中,TP 表示正确预测为正例的样本数,TF 表示正确预测

为负例的样本数,FP 为错误预测为正例的样本数,FN 表示

错误预测为负例的样本数.

本文所有实验均采用表２所列的实验环境.

表２　实验环境

Table２　Experimentalenvironment

操作系统 Ubuntu１６．０４

CPU AMDRyzenThreadripper１９５０X１６ＧCoreProcessor

GPU GTX１０８０TiＧ１１GB

Python ３．７．０

Pytorch １．８．１

RAM ６４GB

４．４　实验结果比较

表３列出了将基于混合专家的上下位关系判别模型(CＧ

MoE,DＧMoE)与Concat模型[２０]、Diff模型[２０]、HypeNETInＧ

tegrated[１３](HypeIn)以及 DUALＧT[８]模型的效果进行比较的

结果.CＧMoE模型达到了最优的效果,此外,CＧMoE 相比

Concat模型[２０]以及 DＧMoE相比 Diff模型[２０]在去除记忆性

(Lex)数据集和未去除记忆性(Rnd)数据集上的效果都更优,

这说明在切分为多个语义子空间之后,让每个专家只专注于

自己局部子空间的上下位关系区分,对模型的效果有显著提

升.CＧMoE和Concat在未去除记忆性(Rnd)数据集上基本

持平,可能的原因是以concat(x􀱇y)为特征的模型严重受词

汇记忆性的影响,在训练模型时只是单纯记住了某个词总是为

上位词或者下位词.而以concat(x􀱇y)为特征的模型的效果

优于以diff(y－x)为特征的模型,在一定程度上是因为以conＧ

cat(x􀱇y)为特征的模型很少关注两个词向量之间的交互,而更

多地关注单个词向量,容易受词汇记忆性的影响.

表３　不同模型的对比实验结果

Table３　Experimentalresultscomparisonbetweenourmodeland

baselinemodels

Method
Lex

P R F１
Rnd

P R F１

HypeIn[１３] ８０．９ ６１．７ ７０．０ ９１．３ ８９．０ ９０．１

DUALＧT[８] ７０．５ ７８．５ ７４．３ ９３．３ ８２．６ ８７．６

Concat[２０] ８１．１ ８０．５ ８０．８ ９２．７ ８８．９ ９０．８

CＧMoE ８０．８ ８３．８ ８２．２ ９２．９ ８８．８ ９０．８

Diff[２０] ８１．３ ７３．９ ７７．４ ９２．４ ８５．６ ８８．８

DＧMoE ８１．０ ８０．２ ８０．６ ９１．９ ８８．２ ９０．０

４．５　超参数分析

专家数量在本文模型中是重要的超参数,本文研究了在

不同专家数下模型的表现.

为了减轻词汇记忆性对模型的影响,超参数分析是在去

除记忆性(Lex)数据集上进行的.图５给出了在测试集上不

同专家数对结果的影响,可以发现,CＧMoE和 DＧMoE都在专

家数量 M＝１６时达到最优.当专家数较小时,模型结果较

差,随着专家数的增加,模型效果上升,专家数增加到一定程

度时,模型效果又开始下降.可能的原因是,当专家数较少

时,子空间中样本的分布仍然比较复杂,判别器难以区分,而

专家数过多时,每个专家所管控的样本数又太少,导致专家的

泛化性能差,因此最后结果下降.

图５　不同的专家数对结果的影响

Fig．５　Effectofdifferentnumberofexpertsonresults

４．６　算法性能分析

本节以CＧMoE模型为例,分析模型的空间复杂度和时间

复杂度.其中,M 表示专家数,de表示词向量的维度.

４．２．１　空间复杂度

空间复杂度包括两部分:总参数量和各层输出特征.单

个专家由两个全连接层构成,其参数量为(２de×de＋de)＋
(de×１＋１)＝２d２

e＋２de＋１,专家各层输出特征为de＋１;门

控参数量为de×M,门控输出特征为 M;而空间复杂度＝M×
(单个专家参数量＋单个专家各层输出特征)＋门控参数量＋
门控输出特征＝O(Md２

e),因此 CＧMoE模型的空间复杂度与

专家数成线性关系,与词向量维度成二次关系.

４．６．２　时间复杂度

利用浮点运算次数来衡量模型的时间复杂度,模型时间

复杂度拆分为 M 个单个专家、门控、加权求和３部分的浮点

运 算 次 数,分 别 记 为 Time单个专家 ,Time门控 ,Time加权求和 .

Time单个专家 ＝(２de＋２de)×de＋(de＋de)×１＝４d２
e ＋２de,

Time门控 ＝(de＋de－１)×M,Time加权求和 ＝M＋M－１,模型的

时间 复 杂 度 ＝M ×Time单个专家 ＋Time门控 ＋Time加权求和 ＝

O(Md２
e).CＧMoE模型的时间复杂度与专家数成线性关系,

与词向量维度成二次关系.

４．７　动态专家选择

不同的词对所在的局部子空间不同,因此采用门控机制

实现了专家动态混合.为了验证动态选择局部专家的必要

性,本文模拟两种静态选择专家的方式,具体做法是将门控机

制移除,局部专家分别用固定权重集成(CＧW,DＧW)以及等权

重(CＧSum,DＧSum)的方式集成.固定权重集成是在决策层

使用参数权重矩阵将专家判定结果(训练可调,测试固定)融

合在一起,参数矩阵的维度为 M×１.在测试阶段每个样本

对专家的选择是相同的,如式(１２)所示:

s(x,y)＝wT􀅰h (１２)

等权重集成是将专家判定结果直接相加,作为最终判定

结果,如式(１３)所示:

s(x,y)＝sum(h) (１３)

从表４可以看到,固定权重集成和等权集成都使得模型

的效果下降,说明多个全局专家模型的简单集成并不能带来

模型效果的提升,而将语义空间拆分成多个子空间,不同局部

专家管控不同子空间内的样本,才能更好地拟合样本分布,提

升模型效果.
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表４　动态专家选择与静态专家集成结果

Table４　Dynamicexpertselectionandstaticexpertintegration
experiments

Method
Lex

P R F１
Rnd

P R F１
CＧW ７９．９ ８２．７ ８１．２ ９２．７ ８８．８ ９０．７

CＧSum ７８．５ ８０．４ ７９．３ ９３．０ ８８．５ ９０．７
CＧMoE ８０．８ ８３．８ ８２．２ ９２．９ ８８．８ ９０．８
DＧW ８０．４ ７１．５ ７５．６ ９２．１ ８５．７ ８８．８

DＧSum ７９．０ ７２．８ ７５．７ ９１．５ ８５．５ ８８．４
DＧMoE ８１．０ ８０．２ ８０．６ ９１．９ ８８．２ ９０．０

对比固定权重集成和等权集成,前者的效果略优于后者.

这说明不同专家的判别效果不同,在判别时表现好的专家取

更大的权重,模型表现更优.但固定权重集成的效果仍然差

于以混合专家方式集成专家,说明了表现好的全局专家并不

适用于所有样本,还是需要根据样本所在的子空间选择适当

的专家适配.

４．８　错误分析

为了进一步分析产生错误的原因,我们在CＧMoE模型预

测的测试集中截选了一部分错误的样例,如表５所列.

表５　错误样例

Table５　Errorsamples

word１ word２
room novel

dominion novel
oblivion orphanage
trauma fracture
metro novel

norman soprano
merrick place
cosmos flower
fishbone band

bell typeface

(１)表５上半部分是错误预测为上下位关系的样例,其中

关于novel的词对都预测为上下位关系,可能原因是模型只

记住了novel为典型上位词,这也体现了以两个词向量作为

输入特征,模型受词汇记忆性的影响会非常严重.
(２)表５下半部分是错误预测为非上下位关系的样例,由

于上下位词大都是名词,而名词受到词汇多义性的影响最大,

尤其是以罕见语义出现时,常湮没在常见语义中,使得判断困

难.例如,在词对(fishbone,band)中,只有“fishbone”作为“鱼
骨头乐队”时,上下位关系才成立.

结束语　上下位关系是一种重要的词汇语义关系,被广

泛应用于文本蕴含推理、自动问答等下游任务中.本文针对

在全局模型中区分词语上下位关系较为困难的问题,提出了

一种基于混合专家的上下位关系判别方法,实验结果证明了

本文模型的有效性.

在错误样例的启发下,在未来的研究中,我们可以参照如

下思路进行进一步的研究:１)构建不受词汇记忆性影响的模

型,并将混合专家的思想应用到模型上,通过消除记忆性影响

得到更好的结果;２)通过考虑词汇的多义性(如采用多义词向

量),增强词向量的表示,从而达到更好的效果.
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