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基于混合语料的无监督双语词典抽取
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摘　 要： 双语词典抽取作为机器翻译的基础是自然语言处理领域的重要任务。 由于不需要任何监督信息，无监督双语词典抽

取方法逐渐成为研究热点。 无监督方法依赖于不同语言词向量之间的同构性，但是目前却少有提升词向量同构性的方法。
本文提出了一种基于混合语料的同构性增强方法来提升不同语言词向量之间同构性，进而提升双语词典性能。 该方法在中

英维基百科上的抽取词典的性能有明显的提升。
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０　 引　 言

双语词典抽取能够抽取出不同语言中含义相同

的单词。 作为机器翻译的基础，双语词典也被应用

到跨语言自然语言处理任务中。 在跨语言任务中，
双语词典作为共享的跨语言特征将在一个语言上训

练得到的模型应用到其它语言上。 跨语言命名实体

识别、跨语言信息检索以及跨语言文档分类等都利

用该思想进行跨语言任务学习。
双语词典的抽取需要大规模高质量的平行语

料，例如 Ｍｉｋｏｌｏｖ 和 Ｘｉｎｇ 等人的工作都采用了规模

较大的词典作为监督方式学习跨语言词向量，进而

抽取双语词典。 由于高质量大规模的平行语料难以

获取，不需要任何监督信息的无监督方法逐步成为

研究热点［１－２］；Ｂａｒｏｎｅ 等人首次提出采用生成对抗

训练进行无监督学习［３］；ｚｈａｎｇ 等人在此基础上提

升生成对抗训练方法的性能［４］；Ａｒｔｅｔｘｅ 等人利用无

监督初始化和迭代自学习进行无监督跨语言词向量

表示学习来抽取词典［５］；Ｌａｍｐｌｅ 等人将生成对抗训

练与迭代学习过程进行结合，利用对抗训练获取初

始化词典之后进行迭代增强［６］。 尽管无监督方法

在部分语言上（如英语－西班牙语）的性能与有监督

方法不相上下，但是无监督方法隐含了不同语言的

词向量是同构的假设。 Ｓøｇａａｒｄ 等人的研究表明词

向量之间的同构性受到多种因素的影响，不同语言

的同构程度是不同的［７］。 基于以上原因，本文提出

了一种同构性增强的方法，来提升无监督方法在双

语词典抽取上的性能，该方法首先利用基线模型抽

取双语词典，根据双语词典替换且合并单语语料，对
混合语料进行训练，提升不同语言词向量的同构性，
进而提升双语词典性能。 在维基百科语料英文－中
文实验上，本文提出的方法有明显的提升。

１　 基于混合语料的无监督双语词典构建模型

本文在 Ａｒｔｅｔｘｅ 等人提出的无监督双语词典抽

取模型（ｖｅｃｍａｐ）的基础上，提出了一个基于混合语

料的无监督双语词典构建模型，模型的示意图如图

１ 所示。
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图 １　 基于混合语料的无监督双语词典抽取模型图

Ｆｉｇ． １　 Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｘｅｄ ｃｏｒｐｕｓ
　 　 基于混合语料的无监督双语词典构建模型包含

３ 部分，第一部分利用基线模型将单语词向量映射

至同一个空间并抽取词典；第二部分利用抽取的词

典将源语言及目标语言单语语料中的单词替换并合

并为混合语料，训练混合语料得到新的单语词向量

ＸＮ 与 ＹＮ；第三部分利用基线模型映射词向量 ＸＮ 与

ＹＮ 至同一空间并抽取词典。
训练混合语料过程中被词典替换后的单词能够

影响上下文单词，使对应上下文单词更加接近，从而

可以增强不同语言之间单语词向量的同构性。

２　 基于混合语料的无监督双语词典模型细节

本文提出的模型结构中，基线模型 ｖｅｍｃａｐ 采用

了无监督初始化词典以及迭代自学习，不断更新词

典和映射矩阵，最终利用映射矩阵 Ｗ 把源语言词向

量映射到同一个空间。 本文采用 Ｌａｍｐｌｅ 等人提出

的跨域相似性局部缩放方法（ｃｒｏｓｓ－ｄｏｍａｉｎ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｌｏｃａｌ ｓｃａｌｉｎｇ，ＣＳＬＳ） ［６］替代最近邻方法抽取词典。

在抽取词典时采用 ＣＳＬＳ 方法寻找源语言到目

标语言的翻译，得到对应的翻译对，根据翻译对抽取

词典。 本文提出了两种抽取词典方式：
（１）基于频率进行词典抽取。 在抽取词典的过

程中，根据源语言单词出现的频率作为选取准则，源
语言单词出现的频率越高，该源语言单词对应的翻

译对越优先被抽取；源语言单词出现的频率越低，该
源语言单词对应的翻译对越靠后被抽取；

（２）基于 ＣＳＬＳ 值进行词典抽取。 该方式在抽

取词典的过程中，根据已有翻译对对应的ＣＳＬＳ值进

行词典抽取，翻译对对应的 ＣＳＬＳ 值越大，对应翻译

对越容易被抽取；翻译对对应的 ＣＳＬＳ 值越小，对应

翻译对越难以被抽取。
利用抽取得到词典替换合并语料：首先将词典

中的词对联结成为一个特殊的联结对，接下来将单

语语料中出现在词典中的单词替换成对应的联结

对，具体例子见表 １。
表 １　 替换合并语料例子

Ｔａｂ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ａｎｄ ｍｅｒｇｉｎｇ ｃｏｒｐｕｓ

词典与替换翻译对 数学 ｍａｔｈ －＞ 数学∗∗∗ｍａｔｈ

源语言单语语料
你喜欢学习数学吗
我不喜欢和他玩

目标语言单语语料
Ｉ ｄｏｎ＇ｔ ｋｎｏｗ ｍｕｃｈ ａｂｏｕｔ Ｃｈｉｎａ．
Ｈｅ ｌｉｋｅｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｔｈ ｖｅｒｙ ｍａｔｈ．

混合语料

你喜欢学习数学∗∗∗ｍａｔｈ 吗
我不喜欢和他玩

Ｉ ｄｏｎ＇ｔ ｋｎｏｗ ｍｕｃｈ ａｂｏｕｔ ｃｈｉｎａ．
Ｈｅ ｌｉｋｅｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ 数学∗∗∗ｍａｔｈ ｖｅｒｙ ｍｕｃｈ．

　 　 在训练混合语料过程中，本文采用了 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
方法进行混词向量的训练。 混合语料训练词向量

中，根据上下文预测中心词的过程如图 ２ 所示。

learning

very数学***mathlikesHe

学习

你 喜欢 数学***math 吗

Helikeslearning数学***mathverymuch

你喜欢学习数学***math吗?

图 ２　 混合语料预测中心词

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃｅｎｔｅｒ ｗｏｒｄ ｆｒｏｍ Ｍｉｘｅｄ Ｃｏｒｐｕｓ

　 　 根据图 ２ 可以发现，数学∗∗∗ｍａｔｈ 的翻译联

结对能够影响“学习”和“ｌｅａｒｎｉｎｇ”，根据单词的语义

是由上下文决定的分布假设，经过词向量训练后的

“学习”和“ｌｅａｒｎｉｎｇ”会更加接近彼此。 采用混合语料

训练词向量的方式能够提升单语词向量的同构性。
在得到混合词向量后，将混合词向量分离为源语

言单语词向量与目标语言单语词向量，具体见表 ２。

５６１第 ８ 期 韩梦凡， 等： 基于混合语料的无监督双语词典抽取



表 ２　 分离混合词向量

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｍｉｘｅｄ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

混合词向量
数学∗∗∗ｍａｔｈ １．３３２ ２．２６５ ０．６３８ ２．７４７

喜欢 ２．５６７ －０．１０７ －０．０１６ ０．８４０
ｔａｓｋ ３．３２３ －２．５３５ ０．６３９ －１．６９０

源语言词向量
数学 １．３３２ ２．２６５ ０．６３８ ２．７４７

苹果 ２．５６７ －０．１０７ －０．０１６ ０．８４０

目标语言词向量
ｍａｔｈ １．３３２ ２．２６５ ０．６３８ ２．７４７

ｔａｓｋ ３．３２３ －２．５３５ ０．６３９ －１．６９０

３　 实　 验

本文的实验在维基百科中文和英文单语语料进

行，评价指标包括抽取双语词典的准确率以及词向

量同构性的程度。 词向量同构性程度的衡量采用了

Ｓøｇａａｒｄ 等人提出的奇异向量相似度 （ Ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ， ＥＶＳ） ［７］。 ＥＶＳ 值越低，同构性越好；ＥＶＳ
值越高，同构性越差。

本文提出的方法在双语词典抽取任务上的结果

见表 ３，其中 ＣＳＬＳ、ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ 分别表示基于 ＣＳＬＳ 值

抽取词典以及基于频率抽取词典，参数 ｄｉｃｔ 表示抽

取词典的规模。
表 ３　 基于混合语料的词典抽取结果

Ｔａｂ． ３　 Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｘｅｄ ｃｏｒｐｕｓ

方法 参数 覆盖率 精确度

基线模型 － ９６．３３ ４６．４４
ＣＳＬＳ ｄｉｃｔ ＝ ５００ ９６．３３ ４９．４１

ｄｉｃｔ ＝ １ ０００ ９６．３３ ５０．４５
ｄｉｃｔ ＝ ２ ０００ ９６．３３ ５０．５２
ｄｉｃｔ ＝ ４ ０００ ９６．３３ ５１．１４
ｄｉｃｔ ＝ ６ ０００ ９６．３３ ４４．９１

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｃｔ ＝ ５００ ９６．３３ ４８．３７
ｄｉｃｔ ＝ １ ０００ ９６．３３ ４８．８５
ｄｉｃｔ ＝ ２ ０００ ９６．３３ ５１．９７
ｄｉｃｔ ＝ ４ ０００ ９６．３３ ４４．７
ｄｉｃｔ ＝ ６ ０００ ９６．３３ ４３．１８

　 　 可以发现不论是基于频率方法还是基于 ＣＳＬＳ
值方法，在词典规模合适的情况下，本方法面向词典

抽取任务上的结果有明显的提升。 在基于 ＣＳＬＳ 值

替换的方法中最高能够达到 ５１．１４％，在基于频率替

换的方法中最高能够达到 ５１．９７％，远远超过基线模

型的 ４６．４４％。 验证了本文提出的方法在双语词典

抽取任务上的有效性。
　 　 根据表 ３ 可以发现，随着抽取词典规模的增大，
双语词典的性能并没有随着提升。 一个可能的原因

是由于随着抽取词典规模的增大，词典对应的质量

随之降低。 词典中错误翻译对上下文也产生了影

响，最终导致双语词典抽取任务性能下降。
本文基于混合语料训练得到单语词向量在同构

性评价指标上的结果见表 ４，其中 １０ ｋ、２０ ｋ 表示抽

取最常用 １０ ｋ 或者 ２０ ｋ 单词衡量对应词向量之间

的同构性。
表 ４　 词向量同构性结果

Ｔａｂ． ４　 Ｉｓｏｍｏｒｐｈｉｓｍ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

语言 单语训练
混合训练

ＣＳＬＳ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ＥＳＶ（１０Ｋ） １２７．３７ １０４．６３ １２１．４１
ＥＶＳ（２０Ｋ） ２１８．６０ １８５．３０ １７０．５３

　 　 通过表 ４ 可以发现，本文提出方法词向量同构

性相对于原始方法有明显的提升，验证了本文提出

方法能够提升不同语言词向量之间的同构性。 对比

在 １０ｋ 与 ２０ｋ 的结果可以发现，频率越高的单词对

应的同构性越好。

４　 结束语

本文提出了一种基于混合语料训练的无监督双语

词典构建方法。 该方法根据单语词向量训练方法，采
用分布假设的特性，提出了将单语语料中的单词替换

成抽取词典翻译联结对，并将原始单语语料合并的混

合语料的方法。 该方法增强了单语词向量之间的同构

性，同时在双语词典抽取任务上有明显的提升。 无监

督双语词典抽取的同构性假设制约了无监督算法的性

能，除了增强不同语言词向量之间的同构性，未来还可

以探索其它不需要同构性假设的方法。
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