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融合词簇约束的汉越跨语言词嵌入

武照渊 1，2，余正涛 1，2，黄于欣 1，2

（1.昆明理工大学 信息工程与自动化学院，昆明 650500；2.云南省人工智能重点实验室，昆明 650500）
摘 要：针对传统跨语言词嵌入方法在汉越等差异较大的低资源语言上对齐效果不佳的问题，提出一种融合词簇

对齐约束的汉越跨语言词嵌入方法。通过独立的单语语料训练获取汉越单语词嵌入，使用近义词、同类词和同主

题词 3种不同类型的关联关系，充分挖掘双语词典中的词簇对齐信息以融入到映射矩阵的训练过程中，使映射矩阵

进一步学习到不同语言相近词间具有的一些共性特征及映射关系，根据跨语言映射将两种语言的单语词嵌入映射

至同一共享空间中对齐，令具有相同含义的汉语与越南语词嵌入在空间中彼此接近，并利用余弦相似度为空间中

每一个未经标注的汉语单词查找对应的越南语翻译构建汉越对齐词对，实现跨语言词嵌入。实验结果表明，与传

统有监督及无监督的跨语言词嵌入方法 Multi_w2v、Orthogonal、VecMap、Muse 相比，该方法能有效提升映射矩阵

在非标注词上的泛化性，改善汉越低资源场景下模型对齐效果较差的问题，其在汉越双语词典归纳任务 P@1和
P@5上的对齐准确率相比最好基线模型提升了 2.2个百分点。
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【Abstract】To solve for the poor alignment effect of the traditional cross-lingual word-embedding method in low-resource

languages such as Chinese-Vietnamese，this paper proposes a Chinese-Vietnamese cross-lingual word embedding method

with word cluster alignment constraints.First，Chinese and Vietnamese monolingual word embeddings are obtained via training

on an independent monolingual corpus.Subsequently，three different types of association relationships including synonyms，

similar words，and same subject words are used to completely mine the word cluster alignment information in the bilingual

dictionary and integrate it into the training process of the mapping matrix.This allows the mapping matrix to further learn

some common features and mapping relationships between similar words in different languages.Second，the monolingual

word embeddings of the two languages are mapped onto a shared space through cross-lingual mapping to ensure that the

Chinese and Vietnamese word embeddings with the same meaning are close to each other in the space.Finally，the cosine

similarity is used to find the corresponding Vietnamese translation for each non-labeled Chinese word in the space，and Chinese-

Vietnamese aligned word pairs are constructed to realize cross-lingual word embedding.The experimental results show that

the proposed method is different from traditional supervised and unsupervised cross-lingual word-embedding methods such

as Multi_w2v，Orthogonal，VecMap，and Muse，and can effectively improve the generalization of the mapping matrix with

non-labeled words and poor effect of model alignment in low-resource languages such as Chinese-Vietnamese.Moreover，

its alignment accuracy in the Chinese-Vietnamese bilingual dictionary induction tasks P@1 and P@5 is improved by

2.2 percentage points compared with that of the best baseline model.
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0 概述

跨语言词嵌入将不同语言具有相同含义的词映

射至同一空间中对齐，是跨语言文本分类［1-3］、跨语

言情感分析［4-5］、机器翻译［6-8］、跨语言实体链接［9-10］等

任务的基础，具有重要的应用价值。

汉越跨语言词嵌入是面向低资源语言的双语词

嵌入任务，目前低资源跨语言词嵌入方法主要包括

无监督、半监督和有监督 3类。无监督方法利用不

同语言单语嵌入空间的相似性，无需标注数据即可

学习映射矩阵实现对齐。文献［11］通过初始化一个

映射矩阵作为生成器，使映射后的源语言词嵌入更

加接近目标语言词嵌入以欺骗鉴别器，利用对抗思

想迭代优化映射矩阵。文献［12］将两种语言的词嵌

入空间视作两个分布，通过最小化分布间的沃瑟斯

坦距离实现跨语言词嵌入。文献［13］则是将沃瑟斯

坦距离同对抗训练相结合，使生成器构建出的源语

言词嵌入更加接近目标语言词嵌入，以提升对抗方

法在低频词上的性能。半监督方法相比无监督方法

引入了少量词对齐信息用于提升映射的准确性，主

要包括两种策略：一种是使用小规模平行词对作为

监督信号来解决映射矩阵在迭代训练过程中初始化

阶段的不足；另一种则是将无监督模型学习到的嵌

入空间相似性同有监督模型相结合来提升对齐效

果。文献［14］使用少量的双语词对学习初始映射矩

阵，并将映射得到的翻译词对作为扩展数据迭代学

习新的映射矩阵。文献［15］发现统计翻译模型仅凭

少量平行语料即可实现不同语言高频词间的准确对

齐，而映射模型则能通过大规模的单语语料实现低

频词间的对齐，因此提出一种融合统计与映射方法

的跨语言词嵌入模型。文献［16］发现无监督模型更

倾向于学习大范围的空间对齐，而有监督模型更善

于学习词对间的精确对齐，基于这一思想提出将无

监督损失同有监督损失进行联合优化来提升映射效

果。目前已有的半监督与无监督方法在相近语言上

取得了不错的效果，例如英语 -西班牙语由于词根、

构词方式上具有相似性，两者词嵌入空间包含大量

的共现词与同构词（如“possible”与“posible”），仅凭

少量标注数据就能实现较好的对齐。然而，词源学

上差异较大的语言通常单语嵌入空间之间的相似性

也较低［17］，对于汉越这种差异较大的语言，无监督和

半监督的方法对齐效果不佳［18］。当前，通过双语词

典学习映射矩阵的有监督方法可以有效提升远距离

语言上的对齐效果，如文献［19］提出使用双语词典

作为监督信号，通过最小化词典词对间的欧氏距离

平方和来学习映射矩阵，在英语 -捷克语上取得了不

错的效果。一些后续研究则在此基础上通过引入归

一化处理［20］和为映射矩阵添加正交约束［21］来进一步

提升映射的准确性。为缓解远距离语言间语法差异

带来的影响，文献［22］提出分别为两种语言学习单

独的映射矩阵，将不同语言词嵌入映射至一个同语

言无关的共享空间中来最大化其相似度。文献［23］
通过引入语言学中语言家族树的概念，利用层次化

映射将文献［22］中的方法扩展至多语言任务上。然

而，传统有监督方法仅使用词典中的词对齐信息学

习映射矩阵，汉越作为低资源语言对其双语词典在

规模及质量上同资源富集型语言（如：汉语-英语）仍

有较大差距，导致学习到的映射矩阵在词典外的非

标注词上对齐效果不佳。

本文提出一种融合词簇对齐约束的汉越跨语言

词嵌入模型，用于改善低资源场景下汉越双语空间

的对齐效果。使用不同类型的关联关系充分挖掘双

语词典中蕴含的词簇对齐信息，通过构建词与词簇

两种粒度的联合损失将其融入到映射矩阵的训练

中，以提升映射矩阵在非标注词上的泛化性，在此基

础上结合汉越双语词典的特点设置了近义词、同类

词和同主题词 3种类型的对齐词簇，并通过实验研

究不同类型词簇及其组合对模型效果的提升。

1 汉越跨语言词嵌入模型

基于双语词典学习跨语言词嵌入的关键步骤是

学习单语嵌入空间之间的映射关系［24］，传统有监督

模型通常使用双语词典中的词对齐信息学习映射矩

阵，对齐两种语言的嵌入空间，如图 1（a）所示。但汉

越作为低资源语言对缺乏大规模的双语词典，导致

学习到的映射矩阵 W w 在双语词典外的非标注词上

泛化性较弱，无法准确对齐双语空间。例如图中的

非标注词“茉莉”，经过映射后仍与对应的越南语翻

译“hoa_nhài”距离较远，对齐效果欠佳。实际上，词

典中存在一些近义词与同类词，如图 1（b）所示，“缺

少”、“稀缺”、“缺失”和“兰花”、“花朵”、“玫瑰”这种

具有相近含义的词在汉语词嵌入空间中的距离比较

接 近 ，可 以 构 建 为 词 簇 ，且 词 典 中 相 应 的 翻 译

“thiếu”、“khan_hiếm”、“thiếu_sót”和“hoa_lan”、

“hoa”、“hoa_hồng”在越南语词嵌入空间中也具有邻

近的分布。
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文献［25］提出来自不同语言具有相近含义的词

簇在映射后的距离也应接近。因此，本文提出一种

融合词簇对齐约束的汉越跨语言词嵌入方法，通过

使用词簇对齐数据让映射矩阵 W w + cls 学习到词簇粒

度的映射关系。例如词簇对齐信息“兰花，花朵，玫

瑰 | hoa_lan，hoa，hoa_hồng”可以使映射矩阵学习到

具有“花朵”含义的汉越单语词嵌入之间的一些共性

特征及映射关系（如“花”与“hoa”），使模型在映射过

程中尽可能精准地识别和保留这些特征，并通过映

射拉近汉越相近语义词在共享空间中的距离。这种

共性特征间的映射关系还可以迁移到其他未标注词

簇上，通过局部词簇空间的准确对齐提升模型在非

标注词上的泛化性，进一步改善低资源环境下汉越

整体嵌入空间的对齐效果。例如图 1（b）中非标注词

“茉莉”与“hoa_nhài”经过映射矩阵 W w + cls 后，更接近

具有“花朵”含义的词簇，词簇空间准确对齐的同时

也使两词间的距离更近，更容易实现对齐。

1.1 汉越单语词嵌入训练

实现汉越跨语言词嵌入的首要步骤是获取汉越

单语词嵌入。模型使用汉语与越南语的单语训练语

料作为输入，通过 Word2Vec 模型［26］训练获取汉语与

越南语的单语词嵌入空间 X ∈ ℝn ● d，Y ∈ ℝm ● d，其中，n

为训练得到的汉语词嵌入个数，m 为越南语词嵌入

个数，d 代表词嵌入维度。然后通过汉越双语词典，

分别得到词典对应的汉语与越南语词嵌入矩阵 X ′，

Y ′∈ ℝv ● d，其中，v 为词典大小，X ′i 与 Y ′i 分别代表双语

词典第 i条词对所对应的汉、越单语词嵌入。

1.2 融合词簇对齐约束的映射矩阵训练

汉越双语词典中存在许多近义词、同类词和同

主题词可以构建为词簇，近义词是指具有相近含义

的词，例如“缺少”、“稀缺”、“缺失”；同类词代表具有

某种联系的词，例如“兰花”、“花朵”、“玫瑰”；同主题

词指围绕某一主题概念的词，例如表示数字的“零”、

“一”、“二”，表示颜色为“红色”、“蓝色”等。模型基

于 3种不同类型的关联关系充分挖掘双语词典中的

词簇对齐信息，数据构建详见 2.3节。为了更好地将

词簇对齐信息融入映射矩阵的训练过程中，模型通

过平均操作将词簇对齐进一步转换为簇心对齐。设

现有词簇对齐信息为 {X ′1 ,X ′2 ,…,X ′s |Y ′1 ,Y ′2 ,…,Y ′t }，s

代表汉语词簇中的词嵌入个数，t代表越南语词簇中

的词嵌入个数，所对应的簇心嵌入 CXi
与 CYi

的构建

如式（1）、式（2）所示：

CXi
=

1
s∑i = 1

s

X ′i （1）

CYi
=

1
t∑i = 1

t

Y ′i （2）

图 1 融合词簇约束前后的汉越词嵌入空间对齐效果

Fig.1 Alignment effect of Chinese and Vietnamese word embedding space before and after with word cluster constraints
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这种簇心嵌入与词典中的词嵌入维度相同，因此

词对齐数据同词簇对齐数据可以直接融合为训练数据

D 3，应用到映射矩阵的训练中。CX，CY ∈ ℝ l ● d 分别代表

词簇对齐数据中汉语与越南语的簇心嵌入矩阵，l代表

词簇对齐数据的规模。X�，Y� ∈ ℝ(v + l)● d 分别代表训练数

据 D 3 中融合词对齐与词簇对齐数据后的汉语与越南

语嵌入矩阵，其中，X� = X ′+ CX，Y� = Y ′+ CY。

受语法、构词上的差异及单语训练语料主题不

一致等因素的影响，汉语与越南语的词嵌入空间并

不同构，而传统跨语言词嵌入方法通常采用从源语

言到目标语言的单向映射实现双语空间对齐，并没

有考虑这种差异性带来的影响，导致最终获取到的

汉越跨语言词嵌入效果不佳。因此，在映射矩阵的

训练步骤中，模型的目标为汉语与越南语分别学习

两个单独的映射矩阵 W X 与 W Y，从而将两种语言的

单语词嵌入映射至一个同语言无关的共享嵌入空间

中，以减小汉越语言差异性对模型效果的影响。同

时，为两个映射矩阵添加正交约束 W TW = I，以保证

映射后的单语词嵌入性能不变。依据训练数据 D 3

中的对齐关系，词典中对应的汉语与越南语词嵌入

经过映射后应尽可能相似。同理，词簇对齐数据中

的汉语与越南语簇心嵌入经过映射后也应尽可能相

似。这一问题可以通过最小化它们之间欧氏距离的

平方和求解，模型在词对齐与词簇对齐上的联合损

失函数如式（3）所示：

argmin
W X ,W Y

∑
i

‖ ‖X ′i W X - Y ′i W Y

2
+∑

j

‖ ‖CXj
W X - CYj

W Y

2

（3）

不同于仅使用词对齐约束构建映射损失的传统

有监督方法，融合词簇对齐约束后的联合损失函数

可以使模型进一步学习到汉越相近词间的共性特征

及其映射关系，使不同语言具有相近含义的词嵌入

在映射后的距离更近。这种距离缩减可以使后期双

语词典归纳任务中检索到的越南语候选词同汉语检

索词的语义相关性更强，从而提升模型在非标注词

上的泛化能力，以弥补低资源环境下词粒度对齐关

系学习不充分的问题。因为两个损失中的映射矩阵

是共享的，所以通过训练数据 D 3 可以将损失函数进

一步简化为：

argmin
W X ,W Y

∑
i

‖ ‖X� iW X - Y� iW Y

2

（4）

当 W X 与 W Y 满足正交约束时，最小化欧氏距离

的平方和可以等价于最大化点积，如式（5）所示：

argmax
W X ,W Y

Tr（X�W XW
T

Y Y� T） （5）

其中：Tr(*)为迹运算，代表矩阵主对角线上所有元素

之和，该问题的最优正交解为 W X = U，W Y = V，其中

USV T = X� TY� 为 X� TY� 的 SVD 解。

1.3 跨语言映射

基于 1.2节中获得的汉语与越南语的映射矩阵

W X 与 W Y，模型通过跨语言映射将两种语言的单语

词嵌入映射至同一空间中对齐。跨语言映射步骤主

要基于文献［27］提出的跨语言映射框架 VecMap 实

现，分为归一化、白化、正交映射、去白化、重赋权重

5个步骤。框架使用汉语与越南语的单语词嵌入空

间 X、Y 作为输入，最终得到汉语与越南语的共享词

嵌入空间，使具有相同含义的汉越单语词嵌入在空

间中彼此接近。

1.4 汉越词典归纳

双 语 词 典 归 纳（Bilingual Lexicon Induction，

BLI）是评测跨语言词嵌入对齐准确性的通用任务，

对于词典外任何一个未经标注的汉语或越南语单

词，均可根据空间余弦相似度来查找该词在共享空

间中对应的翻译词。设 wX
i 与 wY

j 分别为汉语与越南

语单词，E X
i 、E Y

j 分别为两个单词在共享空间中对应的

汉语与越南语词嵌入，两词余弦相似度的计算过程

如式（6）所示：

cos（wX
i ,w

Y
j）=

E X
i E Y

j

‖ ‖E X
i 2

● ‖ ‖E Y
j

2

（6）

其中：‖ ‖*
2
代表 2-范数。

例如在汉语到越南语的正向词典归纳任务中，

以汉语单词“耳朵”作为检索词，经过计算选取余弦

相似度最高的越南语单词“tai”作为候选词，构建汉

越对齐词对“耳朵，tai”。通过词典归纳任务，可以为

所有汉越单语词嵌入查找对应的翻译词，实现汉越

跨语言词嵌入。

基于以上思想，本文提出融合词簇约束的汉越

跨语言词嵌入模型，由汉越单语词嵌入训练、词簇对

齐数据融合、映射矩阵训练和跨语言映射四部分组

成。模型首先使用独立的单语语料训练获取汉越单

语词嵌入，然后基于双语词典中的对齐词对构建词

簇对齐数据融入映射矩阵的训练过程中，最后通过

跨语言映射获取汉越共享词嵌入空间，模型架构如

图 2所示。
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2 实验数据准备及实验设置

2.1 汉越单语词嵌入训练

汉语与越南语均使用开源新闻数据集作为单语

训练语料，汉语的单语语料来源于 brightmart新闻数

据集，使用 jieba 工具进行分词。越南语单语语料来

源于 binhvq 新闻数据集，使用 Vncorenlp 工具进行

分词。

汉语与越南语的单语词嵌入训练采用相同的参数

设置，均使用 Word2Vec 模型中的 CBOW（Continuous

Bag-Of-Words）模型进行训练，词嵌入维度为 300维，词

窗大小设置为 10，最低词频为 50，迭代次数为 5轮。经

过训练，共得到 32万汉语词嵌入和 15万越南语词嵌入。

2.2 汉越双语词典构建

有监督跨语言词嵌入模型的效果很大程度上依

赖于双语词典的质量，本文使用同主题词对和高频

词对两种数据构建高质量的汉越双语词典。词典中

的 同 主 题 词 对 来 源 于 多 语 公 开 数 据 集 CLDR

（Unicode Common Locale Data Repository），其中包

含月份、数字、颜色等常用主题词的对齐词对，如表 1
所示。这些词属于日常生活中的常用词，具有较高

的词频和丰富的语义资源。

传统双语词典依据源语言训练语料的词频构

建，该策略认为高频词具有更高的权重和更丰富的

语义特征。但汉语不同于其他语言，词频最高的词

往往是一些助词、介词或单个文字，例如“的”、“在”、

“了”等。这些词并不具备具体的含义，很难使映射

矩阵捕捉到较为精确的映射关系。针对这一问题，

本文提出一种面向汉越场景的高频词对构建流程。

首先利用网上开源资源构建停用词表，剔除汉语高

频词中的助词、介词和语气词，然后对剩余高频词进

行人工筛选，去除特有名词及噪声词，最后使用

Lingea 在线词典人工标注相应的越南语翻译，并剔

除不包含在汉越单语词嵌入文件中的 OOV（Out Of

Vocabulary）词对。本文一共构建了 5 500对高质量

的汉越双语词对，并从中随机抽取 500对作为测试

词典 Test，剩余 5 000对作为汉越双语词典 Seed。

表 1 同主题对齐词对

Table 1 Aligned word pairs with the same subject

主题

月份

数字

颜色

︙︙

对齐词对

一月 ,tháng_một;二月 ,tháng_hai;…

一 ,một;二 ,hai;三 ,ba;…

红色 ,đỏ;粉红色 ,hồng;…

︙︙

图 2 融合词簇约束的汉越跨语言词嵌入模型

Fig.2 Chinese-Vietnamese cross-lingual word embedding model with word cluster constraints
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2.3 词簇对齐数据的构建

为使映射矩阵能够更好地学习到相近词间的共性

特征及映射关系，词典中的词簇对齐数据主要利用近

义词和同类词两种关系进行构建，构建流程如图 3中
1）、2）所示。首先查找汉越双语词典中越南语翻译相

同的词对，这些词对通常具有极为相近的含义，可以构

建为一个初始的词簇对齐。然后使用在线词典和开源

词库 Babelnet查找初始词簇在词典中的近义词对和同

类词对用于扩充词簇对齐。除近义词簇和同类词簇外，

词典中来源于多语公开数据集 CLDR的同主题词对作

为一种封闭词类，本身具有一定的弱相关性，可以构建

为大范围的隐性对齐词簇，如图 3中 3）所示。3种不同

类型的词簇对齐数据共同构成词簇对齐词典Seed_Cls，

各词典规模如表 2所示。

2.4 跨语言映射参数设置

为便于同基线模型进行对比，本文在单语词嵌入

上采用相同的维度设置，模型中的汉语与越南语词嵌

入维度均为 300 维。由于簇心嵌入是经单语词嵌入进

行平均操作获得，因此其维度也为 300 维。此外，训练

得到的映射矩阵 W X 与 W Y 的大小为 300 ● 300 维，同词

嵌入维度设置保持一致。VecMap 跨语言映射框架中

的归一化步骤使用长度归一化（unit）和中心化（center）

作为预处理，执行顺序为［unit，center，unit］。框架其余

步骤中的参数设置均同文献［27］保持一致，白化步骤

中模型使用 ZCA 白化；在重赋权重步骤中，汉语与越

南语的权重值分别设置为 0.5和 0.5。
2.5 评价指标

为更好地与现有工作进行比较，本文采用同

mikolov、Artetxe、Conneau 等在词典归纳任务上相同

的评价指标，以词汇对齐的准确率 P@N（选取 N 个候

选词时的对齐准确率）作为衡量模型效果的标准，具

体计算过程如式（7）所示：

P准确率 =
∑
i = 1

T

‖ ‖C ( )wi

T
● 100% （7）

其中：T 代表测试词典的规模；C (wi)代表模型依据

余弦相似度为单词 wi 检索到的 N 个候选词集合，若

集合中包含正确的翻译词则取 1，否则取 0。

3 实验结果与分析

3.1 汉语到越南语词典归纳任务评测

为验证融合词簇对齐方法的有效性，模型同 3个
有监督模型和 1个无监督模型进行了对比，基线模型
设置如下：

1）Multi_w2v 模型。文献［19］基于线性回归思
想提出的跨语言 Word2Vec 模型，使用随机梯度下降
最小化双语词典词对间的均方误差（Mean Squared

Error，MSE）来学习映射矩阵。
2）Orthogonal 模型。文献［21］提出的正交映射

模型引入了长度归一化与中心化处理，并为映射矩
阵添加正交约束。

3）VecMap 模型。文献［27］提出的双向正交映射
模型分别为源语言和目标语言训练单独的正交映射矩
阵，并将两种语言的词嵌入映射至同一共享空间。

4）Muse 模型。文献［11］基于无监督思想，利用
单语嵌入空间之间的相似性，使用对抗的方式学习
映射矩阵。

所有模型使用相同数据集进行训练与测试，参数
设置同各文献保持一致，并在汉语到越南语的正向词
典归纳任务上进行了对比，实验结果如表 3所示。

图 3 对齐词簇构建流程

Fig.3 Alignment word clusters construction process

表 2 词典规模

Table 2 The scale of dictionaries

词典

汉越双语词典

词簇对齐词典

测试词典

规模数/对

5 000
829
500

表 3 汉越正向词典归纳任务实验结果

Table 3 Experimental results of the Chinese-

Vietnamese forward lexicon induction tasks %

模型

Muse

Multi_w2v

Orthogonal

VecMap

ClsMap

P@1
37.00
42.00
41.00
42.80
45.00

P@5
62.60
67.00
65.80
69.20
71.40
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分析表 3的实验数据可知，融合词簇对齐约束

的方法可以有效提升汉越低资源场景下跨语言词嵌

入的对齐准确率，模型效果明显优于其他传统方法。

由于汉越语言差异性大，词嵌入空间相似度低，

Muse 无监督模型在实验中的表现明显弱于其他有

监督基线模型。而在有监督模型的对比中，基于线

性回归方法实现的 Multi_w2v 模型在 P@1和 P@5任
务上的效果优于单向正交映射模型 Orthogonal，但表

现不如基于双向正交映射的 VecMap 模型。本文模

型 ClsMap 相较于表现最好的基线模型，在 P@1和
P@5任务上的对齐准确率提升了 2.2个百分点。实

验结果充分证明了在训练过程中融合词簇对齐约束

的方法可以有效提升汉越低资源场景下映射矩阵在

非标注词上的泛化性，提高了汉越双语空间的对齐

准确率。

3.2 越南语到汉语词典归纳任务评测

为验证融合词簇对齐的方法在反向词典归纳任

务上的表现，本文将训练集与测试集中的语言进行

了置换，以越南语作为源语言，汉语作为目标语言进

行了测试，实验结果如表 4所示。

分析表 4可知，在以越南语作为检索词的反向

词典归纳任务中，本文方法在 P@5任务上的对齐准

确率达到了 54.76%，相比 VecMap 模型与 Orthogonal

模型提升了 1.48个百分点，取得了最好效果。而在

P@1任务上，无监督方法取得了最好效果，但除

Multi_w2v 模型外，有监督模型与无监督模型在 P@1
任务上的差异并没有汉越正向词典归纳任务中那样

明显。主要原因是由于双语词典是以汉语为源语言

进行构建所致，这一问题在初始词簇的构建中就有

所体现，词典中包含许多越南语相同的词对，证明汉

语相较于越南语的标注更为精确。因此，用于训练

的汉越双语词典在反向词典归纳任务中并不具备优

势。ClsMap 模型虽然在 P@1任务上的表现一般，但

在多候选词的 P@5任务上依然取得了最好效果，证

明融合词簇对齐约束的方法在越南语到汉语的反向

词典归纳任务中仍具有一定的提升效果。

3.3 不同词典规模对模型效果的影响

为验证本文方法在低资源场景下的有效性，模

型在不同规模的汉越双语词典上进行了对比实验。

词 典 以 2 000 词 作 为 最 低 规 模 ，并 逐 次 扩 展 到

500词。模型在不同词典规模下的实验结果如表 5
所示，其中，词簇词典规模代表从双语词典中提取出

的对齐词簇数量。

通过对比表 5与表 3可知，在汉语到越南语的正

向词典归纳任务（Zh→Vi）中，融合词簇对齐约束的

方法仅使用 2 000词就超越了大部分基线模型在

5 000词上的训练效果。当词典规模达到 3 000词

时，通过融合从中提取到 710条词簇对齐信息，模型

在 P@1和 P@5任务上的对齐效果就已超越了最好基

线模型在 5 000词上的训练效果。随着词典规模的增长，

在 4 000~5 000词时，模型在 P@5任务上的效果逐步

趋于稳定，但在 P@1任务上的效果有略微下降，推

测这是由于在词典扩展过程中引入了更多近义词所

导致，例如“好看，đẹp”与“漂亮，xinh”。这种近义词

对在共享词嵌入空间中的距离较近，容易使映射出

现偏差，导致模型在单个候选词任务上的效果下降。

但随着数据规模的扩展，模型效果再次提升。在越

南语到汉语的反向词典归纳任务（Vi→Zh）中，随着

词典规模的扩大，模型在 P@1和 P@5任务上的效果

稳步提升，波动并不明显，并在 5 000词规模时取得

了最好效果。

实验结果表明，相比传统跨语言词嵌入方法，融

合词簇对齐约束的方法可以使模型在有限规模的双

语词典中学习到更为精确的映射关系，以提升汉越

双语空间的对齐效果，验证了本文方法在汉越低资

源任务上的有效性。

3.4 词簇类型及其组合对模型效果的影响

为探索不同类型的词簇对齐信息及其组合对模

型效果的影响，本文依据构建时所使用的关联关系

将词簇词典划分为近义词簇、同类词簇和同主题词

簇三部分。其中，近义词簇 251条、同类词簇 534条、

同主题词簇 44条，模型在不同类型词簇及其组合上

的实验结果如表 6所示。

表 4 汉越反向词典归纳任务实验结果

Table 4 Experimental results of the Chinese-Vietnamese

reverse lexicon induction tasks %

模型

Muse

Multi_w2v

Orthogonal

VecMap

ClsMap

P@1
30.66
26.00
29.39
28.54
28.33

P@5
53.07
48.60
53.28
53.28
54.76

表 5 本文模型在不同词典规模下的对齐准确率

Table 5 Alignment accuracy of this model under

different dictionary scales

词典规

模数/对

2 000
2 500
3 000
3 500
4 000
4 500
5 000

词簇词典

规模数/对

440
556
648
710
758
807
829

Zh→Vi/%

P@1
43.00
43.80
45.20
45.40
43.80
44.60
45.00

P@5
67.00
67.20
69.20
71.20
71.00
72.00
71.40

Vi→Zh/%

P@1
21.56
22.83
24.95
25.58
26.64
26.00
28.33

P@5
51.80
53.28
54.55
54.33
54.55
54.76
54.76
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通过对比表 6中基线模型与本文模型在汉越正

向词典归纳任务中的实验结果可知，融合不同类型

的词簇对齐信息均可提升模型在 P@1与 P@5任务

上的对齐准确性。在前三组单一类型词簇的融合实

验中，近义词簇的效果明显优于其他两种词簇，这是

因为近义词通常具有极为相近的含义，在单语嵌入

空间中的距离更近，能使映射矩阵较为精准地学习

到汉越相近语义词间共有的结构特征和映射关系，

提升模型在非标注词上的泛化能力。但由于越南语

的近义词较难获取，导致词典提取到的词簇数量有

限，模型难以达到最优效果，因此还需引入其他类型

的对齐词簇作为补充。而同类词簇对语义相关性的

要求较低且容易获取，可以作为近义词簇的补充融

入训练。从实验数据可知，模型在近义词簇与同类

词簇组合上的训练效果已十分接近最优。虽然使用

同类词簇学习到的结构特征不如近义词簇精确，但

依赖其数量上的优势依然可以给模型带来较大提

升。除近义词簇与同类词簇外，词典中的同主题词

对间本身具有一定的弱相关性，可以构建为一种大

范围的对齐词簇。虽然同主题词簇因涵盖范围较

广，但其主体来源于多语公开数据集 CLDR，无需人

工标注，且在同近义词簇与同类词簇进行组合后，依

然可以给模型带来微小的提升，以取得最佳的对齐

效果。

3.5 不同参数设置对模型效果的影响

为更好地与现有工作进行比较，模型采用同

mikolov、Artetxe、Conneau 等相同的词嵌入维度设

置。因此，本文将重点探索归一化步骤设置及重赋

权重步骤中汉语与越南语的权重值配比对模型效果

的影响。

1）在归一化设置中，鉴于文献［21］已详细分析

了归一化对跨语言词嵌入模型效果的影响，本文直

接使用其推荐的归一化方式作为组合的基础选项，

即长度归一化（unit）和中心化（center）。由于连续执

行长度归一化（unit+unit）和中心化（center+center）的

操作是无意义的，因此共设置了如下 6组归一化组

合，模型在不同组合上的实验效果如表 7所示。

通过分析表 7中的实验数据可知，使用［center+

unit+center］作为预处理组合时，模型在汉越正向词
典归纳任务 P@1与 P@5上取得了较好的效果，但考

虑到跨语言词嵌入在实际应用场景中的主要目标是

实现双语词间的精确对齐，因此最终选取在 P@1任
务上表现最好的预处理组合［unit+center+unit］作为

首选的归一化设置。

2）考虑到不同语言的单语训练语料有时更偏向

于某一特定领域，如金融、法律等，此时依据语料词

频构建的双语词典无法准确代表单语词嵌入的整体

分布，导致学习到的映射关系存在一定的偏差。因

此，提出重赋权重步骤，通过为两种语言赋予不同比
例的权重值来对映射后的词嵌入进行微调，以实现

更好的对齐效果［27］。以汉越正向词典归纳 P@1与
P@5任务为例，模型在不同比例权重值上的对齐效

果如图 4所示。其中，src 代表汉语对应的权重值，而

trg 代表越南语对应的权重值。

从图 4中数据可知，当汉语与越南语的权重值配

比分别为 0.5和 0.5时，模型在 P@1任务上取得了最佳

的对齐效果；当权重值配比为 0.6和 0.4时，模型在 P@5
任务上取得了最佳效果。此外，随着两端权重值配比

表 6 本文模型在不同类型词簇及其组合下的对齐准确率

Table 6 Alignment accuracy of this model under

different types of word clusters and their combinations

模型

VecMap

ClsMap

词簇词典组合

无

近义词簇

同类词簇

同主题词簇

近义+同类词簇

近义+同主题词簇

同类+同主题词簇

近义+同类+同主题词簇

词簇词典

规模数/对

0
251
534
44
785
295
578
829

P@1/%

42.80
44.60
43.60
44.20
45.00
44.60
43.60
45.00

P@5/%

69.20
71.00
70.60
69.60
71.20
71.40
71.20
71.40

表 7 不同归一化组合对模型效果的影响

Table 7 The influence of different normalization

combinations on the model effect %

归一化步骤组合

unit

center

unit+center

center+unit

unit+center+unit

center+unit+center

P@1
44.20
44.00
44.80
44.60
45.00
44.60

P@5
71.80
71.40
71.40
71.80
71.40
72.00

图 4 模型在不同权重值比例上的对齐效果

Fig.4 Alignment effect of the model on different weight

value scales
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差异的增大，模型效果逐渐降低。考虑到 P@1任务相
较于 P@5任务对齐难度更大，本文最终选取（0.5，0.5）
作为重赋权重步骤中汉语与越南语的权值配比。
3.6 实例分析

为直观反映融合词簇约束方法对模型映射准确
性的影响，本文选取了 3个汉越词典归纳任务中的
实例进行了对比说明，如表 8、表 9所示。

表 8为基线模型 VecMap 与本文模型 ClsMap 在

汉越词典归纳任务中的两个实例，模型分别输出

5个与检索词余弦相似度最高的越南语单词作为候

选词，候选词下面为对应的汉语翻译。表 8的对齐

词簇代表词簇词典中是否包含同检索词相关的对齐

词簇，例如实例 1中以非标注词“礼拜五”作为检索

词，同时词簇词典中也含有表示“星期”的同主题对

齐词簇。通过分析实例 1可知，在 P@5任务上，本文

模型中的正确翻译词“thứ_sáu”在相似度排序上相比

基线模型前移了一位，效果更好。此外，基线模型的

第一候选词为“thứ”，对应汉语为“东西”，同检索词

的语义相关性较低，而 ClsMap 模型中的前 3位候选

词同检索词的语义相关性更高。实例 1充分证明融

合词簇对齐信息可以使映射矩阵学习到不同语言相

近语义词间的共性特征及映射关系，能够通过映射

拉近汉越相近词在共享空间中的距离，减小对齐难

度。实例 2则体现了当词簇词典中无相关词簇对齐

信息时，模型在非标注词上的性能。通过对比表中

数据可知，以非标注词“情感”作为检索词时，基线模

型在 P@1任务上的对齐并不准确，而本文方法在

P@1任务上实现了精确对齐，同时候选词的相似度

排序同检索词的语义相关性更强。实例 2充分证明

模型可以将学习到的相近词间的映射关系迁移到其

他未标注词簇上，进一步提升模型在非标注词上的

泛化能力，改善汉越低资源场景下双语空间的对齐

效果。

然而，本文方法在个别实例上也体现出了一些

问题，例如表 9中的实例 3所示，两个模型以非标注

词“紫色”作为检索词，并且词簇词典中包含表示“颜

色”的同主题对齐词簇。通过对比可知，在 P@5任
务上，本文方法相比基线模型，正确翻译词在相似度

排序上后退了两位。推测这是由于在词簇对齐数据

中，缺乏带有“紫色”含义的词，而具有“红色”含义的

词较多。因此，融合词簇对齐约束后，结果中的

“đỏ_son”、“đỏ”、“hồng”的距离更加接近，导致正确

翻译词“tím”后移，但该实例也从侧面反映出本文方

法能有效拉近相近语义词间的距离。

4 结束语

针对汉越低资源场景下语言差异性大、双语词典

规模小导致跨语言词嵌入对齐效果较差的问题，本文

提出一种融合词簇对齐约束的方法。通过使用近义词、

同类词和同主题词 3种类型的关联关系抽取汉越双语

词典中的词簇对齐信息融入映射矩阵的训练中，使映

射矩阵学习到不同语言相近词间的共性特征及映射关

系，以提升模型在非标注词上的泛化性。实验结果表

明，本文方法在汉越词典归纳任务中 P@1和 P@5上的

对齐效果相比基线模型均有明显提升，能有效提高汉

越低资源环境下双语空间的对齐准确性。由于依据双

语词典提取出的对齐词簇虽然质量较高但数量有限，

因此下一步考虑引入迭代的思想使模型自行构建高质

量的对齐词簇用于训练，以提升模型的映射准确性。
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