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基于注意力机制的概念化句嵌入研究

王亚珅 1 黄河燕 1 冯 冲 1 周 强 2

摘 要 大多数句嵌模型仅利用文本字面信息来完成句子向量化表示, 导致这些模型对普遍存在的一词多义现象缺乏甄别能

力. 为了增强句子的语义表达能力, 本文使用短文本概念化算法为语料库中的每个句子赋予相关概念, 然后学习概念化句嵌入

(Conceptual sentence embedding, CSE). 因此, 由于引入了概念信息, 这种语义表示比目前广泛使用的句嵌入模型更具表达

能力. 此外, 我们通过引入注意力机制进一步扩展概念化句嵌入模型, 使模型能够有区别地选择上下文语境中的相关词语以实

现更高效的预测. 本文通过文本分类和信息检索等语言理解任务来验证所提出的概念化句嵌入模型的性能, 实验结果证明本

文所提出的模型性能优于其他句嵌入模型.
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Conceptual Sentence Embeddings Based on Attention Mechanism
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Abstract Most sentence embedding models typically represent each sentence only using word surface, which makes

these models indiscriminative for ubiquitous homonymy and polysemy. In order to enhance representation capability of

sentence, we employ short-text conceptualization algorithm to assign associated concepts for each sentence in the text

corpus, and then learn conceptual sentence embedding (CSE). Hence, this semantic representation is more expressive than

some widely-used text representation models such as latent topic model, especially for short-text. Moreover, we further

extend CSE models by utilizing an attention mechanism that select relevant words within the context to make more

efficient prediction. In the experiments, we evaluate the CSE models on three tasks, text classification and information

retrieval. The experimental results show that the proposed models outperform typical sentence embed-ding models.
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很多自然语言处理任务都依赖于文本的定长向

量表示. 其中, 句子定长向量表示 (又称 “句嵌入”)
是很重要的. 可能最常见的文本定长向量表示方法
是词袋模型或者 N-Gram 词袋模型[1]. 但是这类模
型面临严峻的数据稀疏性和高维度挑战, 并且无法
对词语语义进行建模, 也损失了词语的距离和顺序
信息. 近来, 很多研究尝试使用深度神经网络 (Deep
neural network, DNN) 来学习句子向量表示, 这类
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基于深度学习的方法达到了目前句嵌入研究的最好

结果[2−4]. 尽管这类基于深度学习的研究取得不错
的研究进展, 但是目前的句嵌入模型面临如下挑战:
1) 大多数句嵌入模型只使用文本字面信息来表示句
子, 导致这些模型对于普遍存在的 “一词多义” 现象
缺乏甄别能力; 2) 有研究尝试将句法结构或者主题
建模引入句嵌入, 但是对于短文本, 由于缺乏足够的
信号用于统计和推导, 所以无论是句法分析还是主
题建模都无法在短文本上取得良好效果; 3) 大多数
句嵌入模型平等地处理句子中每个词语, 这种 “一视
同仁” 的建模理念不符合人类阅读习惯和人类注意
力机制; 4) 设定上下文语境窗口大小比较困难. 为了
解决上述问题, 我们必须另辟蹊径、从有限的输入句
子中捕获更多语义信号, 例如: 概念 (Concept). 此
外, 我们需要为不同的上下文词语赋予不同的注意
力, 来增强真正对每次预测有帮助的词语的重要程
度.
本文提出概念化句嵌入 (Conceptual sentence
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embedding, CSE) 模型. 这是一个用于学习句子向
量化表示的无监督框架: 在创新性地引入概念信息
基础之上, 学习得到的概念层面的句向量被用于预
测上下文片段中的目标词或者语境词. 本文是受近
来基于深度学习的词嵌入研究的启发[3, 5]. 我们首先
使用短文本概念化算法[6] 获取句子的概念分布, 进
而生成相应的概念向量; 随后, 句向量、语境词词向
量以及该句的概念向量, 被平均来预测给定上下文
片段中的目标词. 所有句向量和词向量都是通过随
机梯度方法和反向传播技术来训练得到的.
注意力机制能够实现不同数据形态之间的自动

对齐, 能够有倾向性地重点关注某些对解决问题起
最关键作用的数据元素, 在许多自然语言处理任务
中获得较大认可[7−9]. 不难发现, 在我们的概念化
句嵌入模型中, 在给定上下文片段中, 目标词的预
测仅与窗口中的某些词有关, 而并非与窗口中所有
词语有关. 这与人类阅读习惯是一致的, 人类注意
力机制会自动增强某些词语而相对忽略另一些词

语, 相关研究表明词语类型 (Word type) 和惊异度
(Surprisal) 与人类阅读行为有直接关系[10−11]. 根
据人类阅读行为, 本文使用注意力机制扩展概念化
句嵌入模型, 使模型能够在预测目标词的时候, 根
据词语类型和惊异度来有区别地对待上下文语境词.
所以, 本文提出基于词语类型的注意力机制和基于
惊异度的注意力机制等两种注意力机制.
总的来说, 概念化句嵌入的核心思想是: 在引

入概念信息和注意力机制后, 概念层面的句嵌入模
型允许每个词语在不同概念下拥有不同的意义、拥

有不同的嵌入形式. 例如, 对于词语 “apple”, 在概
念 Food 下可能指一个水果, 而在概念 Information
company 下可能指一家 IT 公司. 所以, 概念信息会
有效提升句向量的语义甄别能力和表达能力. 此外,
本文所提出模型的一个重要优势在于, 可以在无标
注数据上完成自动训练, 且相较于已有模型标注成
本和训练成本大幅降低; 另一大优势是该模型可以
利用词语顺序信息, 这是目前很多句嵌入模型所欠
缺的, 其效果类似于 N-Gram 词袋模型但是大大降
低向量维度和存储开销. 在文本分类任务和信息检
索任务上的实验结果, 充分证明了这种概念层面句
子向量化表示模型的性能.
本文内容安排如下: 第 1 节总结国内外相关研

究工作; 第 2 节为本文所涉及相关概念和研究任务
进行形式化定义; 第 3 节详细介绍基于注意力机制
的概念化句嵌入模型的相关研究细节; 第 4 节分析
讨论实验及实验结果; 最后, 第 5 节总结全文.

1 相关工作

本文所研究的基于注意力机制的概念化句嵌入

模型与句嵌入模型、短文本概念化算法以及注意力

机制等研究密切相关.

1.1 句嵌入模型

句嵌入研究旨在将句子转化成可计算的定长向

量, 在很多自然语言处理任务中发挥着重要作用, 例
如文本分类[12]、文本相似度计算[13]、自动问答[14]、

情感分析[15] 等. 在句子表示领域, One-Hot 方法
曾被广泛应用, 例如词袋模型 (Bag-of-word, BOW)
等[1]. 近来, 基于深度学习的方法在句子表示中取得
最优效果[2−4, 13, 16], 相关工作可以分为三类: 1) 通
过组合词向量生成句向量; 2) 受词嵌入模型[5] 启发

的句嵌入模型; 3) 基于通用深度神经网络架构生成
句向量. 在第一类工作中, 基于词向量加权求和 (或
平均) 的方式获得句向量, 是最直观、最简单的研究
思路, 但是丢失了词序及词语之间的关联关系信息,
例如文献 [4]、文献 [17] 等. 第二类工作的代表工作
包括文献 [3−4]、文献 [13] 等, 文献 [3] 提出段落向
量 (Paragraph vector, PV) 模型将不定长文档表示
成向量, 该向量被训练用于预测文档中的词语, 文献
[13] 提出一个神经网络架构来获取高质量词嵌入,
并直接用于优化句子表示. 但是, 他们的方法仅依赖
文本字面信息, 而忽略了诸如文本概念、文本主题等
更高层次语义信息. 第三类方法则基于卷积神经网
络[18]、循环神经网络[2, 19] 等, 将词向量序列有效地
编码成短语向量或者句向量, 此类研究大多在监督
学习框架下展开, 往往针对特定应用场景或任务来
训练和优化模型, 导致其语料依赖性高、领域移植能
力欠缺、模型灵活性较差.
此外, 很多学者为探讨深度学习和语言结构的

关系, 提出很多基于句法分析的句嵌入模型来利用
长距离依存关系[20−21]. 但是句子作为短文本, 通常
难见完整规范的书面语言句法结构, 而且缺乏足够
的信号用于统计推理. 综上, 由于输入文本中缺乏足
够信息号, 无论句法分析还是主题建模都很难奏效,
因此需要从有限的输入中捕获更多语义信号, 例如
概念信息. 综上, 本文通过引入概念信息和注意力机
制扩展了 PV 模型.

1.2 短文本概念化算法

短文本概念化 (Short-text conceptualization)
研究是近来新兴的热门研究方向, 旨在挖掘与给定
短文本 (中的词语) 最相关的 “概念”[22−25].
基于贝叶斯推理机制, 文献 [23] 使用条件概率

对来自概率化词汇知识库 Probase[26] 中的概念进行

排序, 选择能够使上述条件概率取得最大值的概念
集合来表示给定短文本. 为了从充满噪声且稀疏性
明显的短文本中挖掘更多信号, 文献 [6] 尝试引入词
语的动词修饰信息、形容词修饰信息和词语的属性
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信息等, 在一定程度上为理解词语提供了有益线索;
随后, 基于随机游走的方法, 在每轮迭代中都给候选
概念重新打分, 最终在算法收敛的时候获得相关概
念及概念分布.
短文本概念化通过引入概念这一更高层面的语

义信息来扩展原始短文本, 进而帮助有效地理解短
文本意义和内涵[27]. 因此, 本文使用短文本概念化
算法来挖掘概念级别的句子内涵, 将文献的工作[6]

引入到句嵌入模型中.

1.3 注意力机制

注意力机制 (Attention mechanism) 源于认知
心理学中的人脑注意力机制[28], 能够有选择性地重
点关注源数据的某些部分, 近来已被应用于提升多
种自然语言处理任务性能[7−8, 16−17]. 本文中, 注意
力机制将被用于为上下文片段中不同的语境词语

赋予不同的注意力值. 本文中注意力机制的设计源
于人类阅读行为研究[29−30]. 相关研究已经证明词
性、组合范畴文法、词语长度、词频等都是影响人

类阅读行为的因素[31−32], 而近来很多研究已在尝试
通过模拟人类阅读行为来提高自然语言处理任务效

率[17, 30−32].

2 问题描述

本文首先对所研究的任务进行形式化定义:
定义 1. 概念: 参照以往研究[24], 我们将 “概

念 (Concept)” 定义为一组 (类) 实体或事物的集
合, 属于相近 (或相同) 类别的词语有相似 (或相同)
的概念表达. 例如, 词语 “Jeep” 和词语 “Honda”
都属于概念 Car. 本文所使用的词汇语义知识库
是 Probase[26], Probase 同样被作为本文的词表. 相
关研究已经证明[6], 在理解短文本 (例如理解搜索
引擎中用户所提出的查询或者理解问答系统中用

户所提出的问题等) 方面, 我们需要的是关于语言
和语用的知识, 或者说是词语在一种语言之中是
如何彼此交互的[22], 因此在这种情况下, 词汇知识
库的应用价值和必要性要大于百科知识库 (例如
Wikipedia、DBpedia、Freebase 和 Yago 等). 因
此, 本文选用目前规模最大、质量最优的词汇知识库
Probase, 该知识库已被成功应用于针对多种类型短
文本 (如新闻类文本[23]、社交媒体文本 (如 Twitter
数据等)[6, 23, 25]、搜索引擎查询项[6] 等) 的概念化和
理解任务, 并体现出良好的性能.

定义 2. 短文本概念化: 给定句子 S =
{w1, w2, · · · , wl},其中, wi 表示词语.通过短文本概
念化算法[6], 我们可以: 1) 从知识库中获得概念分布
(Concept distribution) θC = {ci, pi|i = 1, · · · , kC}
来表示句子 S. 其中, pi 表示概念 ci 的概率. 2)同时

获得句子 S 的关键词集合W = {〈wj, RS(wj)〉|j =
1, · · · , kW}. 其中, RS(wj) 表示词语 wj 的打分, 表
征词语 wj 对句子 S 整体语义建模的重要程度. 文
献 [6] 设计实现了一个融合词语搭配知识和基于随
机游走框架的短文本概念化模型, 取得目前短文本
概念化研究的最佳实验效果. 因此, 本文使用该算法
来产生概念分布 θC 和关键词集合W .
定义 3. 概念化句嵌入: 给定句子 S =

{w1, w2, · · · , wl}, 及其概念分布 θC , 概念化句嵌
入旨在生成 d 维向量 sss 来对句子 S 的语义进行表

示.

3 概念化句嵌入

本文提出 5 种概念化句嵌入模型. 其中, 第一个
概念化句嵌入模型是基于词嵌入研究中的 CBOW
模型, 记为 CSE-CBOW; 第二个概念句嵌入模型是
基于词嵌入研究中的 Skip-Gram 模型, 记为 CSE-
SkipGram. 基于上述基本概念化句嵌入模型, 我们
通过引入不同类型的注意力机制来得到相应变体:
1) 引入基于词语类型的注意力机制, 提出 aCSE-
TYPE 模型; 2) 引入基于惊异度的注意力机制, 提
出 aCSE-SUR 模型; 3) 引入基于词语类型和惊异度
的注意力机制, 提出 aCSE-ALL 模型.

3.1 CBOW模型和 Skip-Gram模型

本文所提出的概念化句嵌入模型是受词嵌入模

型启发. CBOW 模型和 Skip-Gram 模型是比较经
典的学习词向量的框架[5, 33], 本文首先简单回顾这
两个词嵌入模型.

CBOW 模型的框架如图 1 (a) 所示. 每个词语
被映射成唯一向量, 被表示成词矩阵 W ∈ Rd×|V |

的一列. 其中, V 表示词表 (词表规模记为 |V |), d

表示词向量维度. 这些词语向量的平均通常被称为
语境向量, 作为特征来预测当前上下文片段的目标
词 wt.

图 1 CBOW 模型和 Skip-Gram 模型

Fig. 1 CBOW model and Skip-Gram model

通常, 给定句子 S = {w1, w2, · · · , wl}, CBOW
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模型在句子 S 上最大化如下目标函数:

`(S) =
1

l − 2k

l−k∑
t=k+1

lg P (wt|Context(wt)) (1)

其中, k 控制目标词 wt 的上下文窗口规模,
Context(wt) 表示词语 wt 的上下文词语集合, 定
义为 Context(wt) = {wt+c| − k ≤ c ≤ k, c 6= 0}.
式 (1) 中概率 P (wt|Context(wt)) 的求解方式, 如
下所述.
为了便于描述, 我们定义词语 wt 的语

境向量 contextcontextcontextt, 由词矩阵 W 中的词向量

{wwwt−k, · · · ,wwwt+k} 通过平均构成:

contextcontextcontextt =
1
2k

∑
−k≤c≤k,c 6=0

wwwt+c (2)

其中, wwwt+c 表示词语 wt+c 在词矩阵W 中对应的词

向量, 且 contextcontextcontextt ∈ Rm×1. 进而计算

yyywt
= U · contextcontextcontextt + bbb (3)

其中, U ∈ R|V |×d 是权值矩阵, 是 bbb ∈ R|V |×1 偏置

向量, 均是需要训练得到的参数. 经过上述步骤计
算得到的 yyywt

= (yw1 , yw2 , · · · , ywt
, · · · , yw|V |)

T 是

一个长度为 |V | 的向量, 但其分量 ywt
不能表示

概率. 如果想要使 yyywt
的分量 ywt

表示上下文为

Context(wt) 时目标词语恰好为词表 V 中第个 t 词

语 wt 的概率, 则还需要执行一个 Softmax 归一化
操作. 经过归一化后, P (wt|Context(wt)) 表示为如
下形式:

P (wt|Context(wt)) =
eywt

|V |∑
i=1

eywi

(4)

其中, 分母中的 i 表示词语 wi 在词表 V 中的索引.
Skip-Gram 模型的框架如图 1 (b) 所示. 该模型旨
在给定目标词 wt 来预测上下文片段中的语境词, 而
不是像 CBOW 模型那样基于语境词来预测目标词.
通常, Skip-Gram 模型的目标函数是最大化如下平
均对数概率:

`(S) =
1

l − 2k

l−k∑
t=k+1

∑
−k≤c≤k,c 6=0

lg P (wt+c|wt) (5)

通常使用 Softmax 函数计算上式中的条件概率
P (wc|wt), 如下:

P (wc|wt)
ewwwc

Twwwt

∑
wi∈V

ewwwi
Twwwt

(6)

其中, wwwt 和wwwc 分别是目标词 wt 和语境词 wc 的词

向量. 通常, 在训练 CBOW 模型和 Skip-Gram 模
型时: 1) 层次化 Softmax 和负采样技术被用于提高
学习效率[5]; 2) 使用随机梯度方法来训练词向量, 梯
度由反向传播产生[33]. 训练收敛之后, 语义相似的
词语被映射到语义向量空间的相近位置, 例如, 词语
“powerful” 和词语 “strong” 在语义向量空间中的
位置比较接近.

直观地, 本文所提出的概念化句嵌入模型是受
词嵌入研究的启发. 在词嵌入研究中: 1) 词向量被
用于预测目标词或者上下文语境词; 2) 虽然词向量
被随机初始化, 但是作为训练过程的一个间接结果,
它们最终会赋予准确的语义含义. 因此, 我们将这个
理念移植到概念化句嵌入模型中: 在给定上下文语
境中, 被赋予概念信息的句向量, 被用于预测目标词
或者上下文语境词. 此外, 注意力机制会为上下文片
段中不同语境词赋予不同注意力.

3.2 基于 CBOW模型的概念化句嵌入

首先介绍本文提出的第一个概念化句嵌入模

型 (CSE-CBOW), 该句嵌入模型是基于词嵌入研究
中的 CBOW 模型. CSE-CBOW 模型的框架如图

2 (a) 所示, 每个句子由唯一的句子编号 (句 ID) 标
识, 通过句矩阵 S 被映射成唯一向量 sss. 概念分布
θC 是由一个基于词汇知识库的短文本概念化算法

所生成[6]. 类似于词嵌入方法, 每个词语 wi 被映射

成为唯一向量 wwwi, 表示为词矩阵 W 的一列. 上下
文窗口中的词语 Context(wt) = {wt+c| − k ≤ c ≤
k, c 6= 0}, 句 ID 以及这个句子对应的概念分布 θC ,
作为输入. 图 2 (a) 中, C 是一个固定的线性变换器,
将概念分布 θC 转换成为概念向量 ccc. 这也使我们的
模型与Mikolov 的模型[3] 产生很大区别: 他们的工
作仅使用字面信息, 而没有利用概念信息. 本文实验
结果充分证明了引入概念信息的有效性.
随 后, 句 向 量 sss、 上 下 文 词 向 量

{wwwt−k, · · · ,wwwt+k} 和概念向量 ccc 被平均来预

测上下文窗口的目标词 wt. 需要注意的是, 句向量
在该句所有上下文片段上共享, 而不会跨句共享. 所
以, 可以认为句 ID 扮演着一个存储器的角色, 用于
记录在当前上下文片段所缺失的句子全局信息. 其
中, 上下文片段是从当前句子上通过滑动窗口采样
得到的, 窗口长度都是固定的 (长度为 2k). 词矩阵
W 则在不同句子间共享. 总结来说, CSE-CBOW
的算法流程如下所述.

概念化阶段: 对于给定的句子, 我们首先进行
预处理并将该句分割成词语集合; 然后使用基于
Probase 知识库的短文本概念化算法[6], 对该句完成
概念化, 得到相应概念及每个概念的概率, 构成前文
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提到的概念分布 θC . 需要注意的是, 概念分布 θC 在

整个概念化句嵌入框架中扮演着重要角色, 对整个
句子的语义表达有重要作用.

图 2 CSE-CBOW 模型和 CSE-SkipGram 模型

Fig. 2 CSE-CBOW model and CSE-SkipGram model

训练阶段: 在训练阶段, 我们的目的是在可观
察到的句子上, 训练得到词矩阵 W、句矩阵 S 以

及 Softmax 权重 {U,bbb}. 同时, 本文使用层次化
Softmax 技术来提高模型学习效率. W 和 S 由随机

梯度方法训练得到: 在随机梯度方法的每一步, 我们
从整个句子中采样的一个定长的上下文片段, 计算
通过反向传播得到的误差梯度, 然后使用该梯度来
更新参数.

3.3 基于 Skip-Gram模型的概念化句嵌入

对于上述预测过程, 还存在另外一种建模方式:
在输入中忽略上下文片段中的语境词, 而让模型在
输出层预测从上下文片段中随机采样得到的词语.
这种建模方式类似于词嵌入研究中的 Skip-Gram
模型[5]. 如图 2 (b) 所示, 只有句向量 sss、概念向量

ccc 和中心词 wt 的词向量 wwwt 被用于预测上下文片

段中的词语; 而上下文词语不在用于输入, 而变成
输出层所要预测的内容. 在随机梯度下降的每一轮

迭代中, 我们采样一个上下文片段 Content(wt), 然
后从该片段中随机采样一个词语, 对当前句向量 sss、

概念向量 ccc 及 wwwt 形成一个分类任务. 上述概念化
句嵌入模型记作 CSE-SkipGram. CSE-SkipGram
的训练过程与 CSE-CBOW 类似. 为了区分下文介
绍的基于注意力机制的概念化句嵌入模型, 我们将
CSE-CBOW 和 CSE-SkipGram 称为 “基础概念化
句嵌入模型”.
由上述对CSE-CBOW模型和CSE-SkipGram

模型的介绍可知, 概念分布 θC 在本文提出的概念化

句嵌入模型中扮演着重要角色. 这是因为, 这个分布
中的每一维都对应着一个概念, 而每一维的数值都
表示这个句子对应这个概念的概率. 换言之, 概念分
布是一个对该句而言比较可靠的语义表达. 相反, 句
向量和词向量中的每个维度上的信息则没有任何实

质意义、无法被有效解释.

3.4 基于注意力机制的概念化句嵌入

大部分已有句嵌入研究往往平等地处理句子中

的每个词语[3−4, 13], 但实际上人类在阅读过程中, 会
自动跳过某些词语或者快速扫视某些词语, 而把主
要注意力集中在个别重要词语上[10−11 ,29]. 人类这
种注意力机制不仅有助于提高阅读效率, 而且能够
节省有限的认知计算资源. 同理, 人类阅读习惯中的
这种注意力机制有助于句嵌入建模.
此外, 正如前文所提到的, 设定上下文片段窗口

规模 2k 的值是一件困难的事情: 1) 如果 k 的值设

置过大, 不仅会加大计算开销, 而且会导致大量无关
词语被无效引入进而导致模型性能衰退; 2) 如果 k

的值设置过小, 会导致上下文片段范围过小而不足
以容纳语义相关的词语[8]. 为了解决这个问题, 我们
通过引入多种注意力机制, 来扩展上述基础概念化
句嵌入模型, 使模型能够有区别地处理上下文片段
中的语境词语. 为了方便表述, 我们使用注意力机制
扩展 CSE-CBOW 模型. 重写式 (2), 如下:

contextcontextcontextt =
1
2k

∑
−k≤c≤k,c 6=0

a(wt+c) ·RS(wt+c) ·wwwt+c

(7)
由式 (7)可知,我们使用对词向量进行加权平均

的方式取代式 (2) 中对词向量平均的方式. 这就意
味着, 每个上下文语境词 wt+c 被赋予不同 “注意力
权重”, 表征其对预测目标词 wt 的重要程度. 式 (7)
中的 “注意力权重” 包括两部分: 1) 语境词 wt+c 的

概念化打分 RS(wt+c), 表征词 wt+c 对句子整体表

达的贡献程度[6] (详见第 2 节); 2) 语境词 wt+c 的注

意力因子 a(wt+c), 本章节将重点讨论两种注意力因
子建模方法, 分别是基于词语类型的注意力机制 (第
3.4.1 节) 和基于惊异度的注意力机制 (第 3.4.2 节).
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3.4.1 基于词语类型的注意力机制

人类阅读行为受词语类型 (如词性等) 影响很
大, 研究表明人类注意力力更倾向于将停留在开放
性词类 (实词为主,例如名词、形容词、动词等),而非
封闭性词类 (功能词和结构词为主,例如连词、介词、
感叹词等) 则被投入很少注意力, 甚至被忽略[10−11].
例如, 给定句子 “microsoft/NNP unveils/VBZ of-
fice/NN for/IN apple/NN ipad/NNP”, 如果要对
该句进行有效的句子表示, 需要对具有名词词性
(NN 和 NNP)、动词词性 (VBZ) 的词语给予更高
注意力, 而对于介词词性 (IN) 词语施以较低注意
力. 引入词语类型信息, 能够实现对人类阅读行为
和人类注意力机理的有效模拟, 进而提高句嵌入水
平. 本文所重点关注的词语类型信息主要是词性
(Part-of-speech, POS).

综上, 在给定上下文片段 {wt−k, · · · , wt+k},
要预测目标词 wt 时, {−k, · · · , k} 表示语境词
{wt−k, · · · , wt+k} 对于目标词 wt 的相对位置 (距
目标词 wt 左/右的距离), 为了便于表述, 下文用
“相对位置” 表示词语位置. 对于上下文片段中位于
相对位置 i 的语境词 wi, 基于词语类型的注意力因
子 aTYPE(wi), 可以表示为所有语境词上的 Softmax
函数[7], 如下所示:

aTYPE(wi) =
ed(wi) + exi∑

−k≤c≤k,c 6=0

ed(wc) + exc

(8)

其中, d(wi) 是词语类型矩阵 D ∈ R|V |×2k×|POS| 的
一个元素, 表征位于相对位置 i 的词语 wi 的词语类

型 (即词性) 的重要程度. 本文所采用的词性标注集
合是宾州英文树库 (Penn treebank) 词性标注集合,
|POS| 表示该词性标注集合的规模. exi 是偏置矩

阵 E ∈ R2k 的一个元素, 由相对位置 i 决定. 虽然
以往研究表明注意力机制在检索大规模参数表的时

间开销比较高昂[7], 但是本文的注意力机制的计算
开销比较小. 在计算给定上下文片段中的所有语境
词的注意力值的时候, 我们的只需执行 4k 步查表操

作: 1) 从词语类型矩阵 D 中, 为每个语境词检索相
应位置和相应词性的词语类型值; 2) 从偏置矩阵 E

中, 为每个语境词检索偏置值. 虽然上述注意力值计
算策略不是最优计算方式, 而且已有研究提供了多
种其他更加复杂的注意力机制建模方式[7, 34], 但是
本文所提出的注意力机制是对模型准确率和计算复

杂度有效平衡.
因此, 除了基础概念化句嵌入模型中的参数集

合 {U,bbb, S, W} 外, 词语类型矩阵 D 和偏置矩阵 E

是新增需要训练的参数集合. 所有参数通过反向传
播算法计算, 并在每次迭代之后通过固定学习率更

新. 本文将这种引入基于词语类型的注意力机制的
概念化句嵌入模型记作 aCSE-TYPE.

以句子 “microsoft unveils office for apple′s
ipad” 为例. aCSE-TYPE 模型预测多义词 “ap-
ple” 时的模型架构如图 3 所示, 方框的颜色越深表
示注意力权重 (a(wt+c) ·RS(wt+c)) 越高. 我们可以
观察到, 介词 “for” 被注意的程度较低, 而名词词性
的语境词 (特别是对概念化贡献高的词, 即 RS(wi)
值高的语境词) 往往被赋予更高的注意力权重, 这
些词也最具甄别能力, 例如 “ipad”“office” 和 “mi-
crosoft” 等. 没有任何歧义的词语 “ipad” 被赋予最
高注意力值, 一方面是因为其靠近被预测的目标词
“apple” 并且是专有名词词性 (NNP), 另一方面是
因为其与被预测词在大规模语料中共现频繁, 因此
语义范畴非常相近, 提升其 RS(wi) 值.

图 3 aCSE-TYPE 模型

Fig. 3 aCSE-TYPE model

3.4.2 基于惊异度的注意力机制

惊异度 (Surprisal) 概念起源于心理学和信息论
研究领域[35], 用于预测某个词语在上下文语境中的
可预测程度和被处理的困难程度[36], 在众多研究中
被作为人类阅读行为的重要预测因素[17, 29]. 心理学
和认知学研究认为, 具有较高惊异度值的词语, 包含
和传递越丰富的信息, 对其的处理时间和阅读时间
会越高, 应该被赋予越高注意力. 因此, 引入惊异度,
能够实现对人类阅读行为和人类注意力机理的有效

模拟, 进而提高句嵌入水平. 惊异度通用概念和定义
最早由文献 [36] 提出, 通常被定义为给定前序词语
序列基础上对该词语的条件概率的负对数形式, 因
此一般使用语言模型 (N-Gram 模型) 来计算, 如下
所示:

s(wi) = − lg P (wi|w1, w2, · · · , wi−1) (9)

其中, wi 表示当前词, {w1, · · · , wi−1}表示上下文片
段中当前词 wi 前面的词语. 由式 (9) 可知, 词语 wi

的惊异度 s(wi)表示为,在给定语境 {w1, · · · , wi−1}
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下词语 wi 的条件概率的负对数函数. 由建模方式可
知, 惊异度可以在某种程度上对词语顺序进行建模.
本文所提出的基础概念化句嵌入模型 (CSE-CBOW
和CSE-SkipGram)并没有考虑词语之间的顺序,而
词语之间的前后关系 (顺序) 对句子语义表达以及
词义消岐都有重要作用. 例如, “Lee Sedol defeats
AlphaGo” 和 “AlphaGo defeats Lee Sedol” 这两
句话在语义上是不同的. 惊异度能够起到使句嵌入
建模过程捕获局部组合信息[17] 的作用, 使得相邻词
语能够在语义和句法层面组合起来以增强表情达意

能力.
在实际应用中, 惊异度可以通过各类语言模型

来进行估计, 例如最简单的统计语言模型以及神经
语言模型等. 本文假设, 高惊异度词语涵盖更多信
息, 而应该被给予更高注意力程度, 所以我们直接使
用惊异度作为注意力权重. 在这种情况下, 基于惊异
度的注意力因子可以表示为:

aSUR(wi) =
es(wi) + exi∑

−k≤c≤k,c 6=0

es(wc) + exc

(10)

其中, exi 表示相对位置 i 的偏置值, 如上所述. 除
了训练 {U,bbb, S, W} 之外, 还需训练偏置矩阵 E, 训
练方式同 aCSE-TYPE. 本文将这种引入基于惊异
度的注意力机制的概念化句嵌入模型记作 aCSE-
SUR.

4 实验

为了验证本文所提出的概念化句嵌入模型的性

能, 我们使用文本分类任务和信息检索任务来完成
对不同模型的对比. 这些文本理解任务经常被用于
评估句嵌入方法[3−4, 9, 25, 27].

4.1 数据集

我们使用了 4 个数据集来进行训练和评估. 其
中, 数据集NewsTitle、TREC和 Twitter用于文本
分类实验, 数据集 Tweet11 用于信息检索实验. 此
外, 我们构建数据集Wiki 用于训练主题模型进行对
比实验.

NewsTitle: 我们从《路透社 (Reuters)》和《纽
约时报 (New York Time)》抽取 359 万篇新闻报道,
根据内容分为商业、健康、娱乐、饮食、政治和体育

等 6 个类别. 从每个类别随机选取 30 000 篇新闻报
道, 仅保留其标题和首句, 构成数据集[23]. 该数据集
中句子的平均长度为 9.41 字.

TREC: 该数据集是 TREC 问题分类评测任务
的官数据集, 被广泛用于作为文本分类任务. 该数据
集包含 5 952 个句子, 被分成人物、缩写、实体、描
述、处所和数字等 6 个类别.

Twitter11: 该数据集是 TREC 在 2011 年和
2012 年举办的微博检索评测任务的官方数据集[37].
使用官方API,我们爬取的数据集包括 1 600万条推
特文本 (简称 “推文”). 2011年查询集TMB2011包
括 49 个带时间戳查询项, 2012 年查询集 TMB2012
包括 60 个带时间戳查询项.

Twitter: 该数据集是通过手工标注上述数据集
Twitter11 得到. 我们共标注 126 549 条推文, 按照
内容分为商业、体育、娱乐和电子产品等 4 个类别.
该数据集中句子的平均长度为 11.03 字. 因为数据
集噪音和稀疏性明显, 所以这个社交文本数据集对
于所评估模型更加具有挑战性.

此外, 本文还构建了一个维基百科数据集Wiki.
我们按照如下规则处理维基百科文章: 首先, 去掉少
于 100 个词语或者少于 10 个链接的文章; 然后, 去
掉所有目录页和消岐页; 最终, 通过爬取内容重定向
页面, 得到 287 万篇维基百科文章, 构成数据集.

4.2 对比算法

我们将概念化句嵌入模型与以下算法进行对比:
BOW: 作为一个基础对比算法, 使用词袋模型

对句子进行向量化表示[1], 所使用的特征是 TF-IDF
值.

LDA: 使用 LDA 模型[38] 生成主题分布表示句

子. 本文使用两种方式训练 LDA模型: 1) 使用数据
集Wiki 和上述所有评估数据集进行训练; 2) 仅使
用评估数据集进行训练. 我们展示二者中性能优者.

PV: Paragraph vector (PV) 模型是最近提出
的对不定长文本进行定长向量表示的方法[3], 包括
分布式记忆模型 (PV-DM) 和分布式词袋模型 (PV-
CBOW) 两类. PV 模型在情感分类等任务中取得
目前最优表现, 但是该模型利用文本字面信息.

TWE: 该模型基于 Skip-Gram 模型, 通过借助
主题建模的优势, 在一定程度上解决了单纯利用文
本字面信息进行句嵌入的歧义性, 实现了主题化词
嵌入和主题化句嵌入[4]. 该项工作总共提出 3 种主
题化句嵌入模型, 我们展示三者中性能优者. 此外,
对于主题模型的训练方式, TWE 同 LDA.

SCBOW: 受词嵌入研究[3] 启发, 文献 [13] 通过
将对 “词向量累加平均得到的句向量” 的对比加入
到损失函数中, 直接面向 “词向量累加平均得到句向
量” 这个最终目标来优化传统词向量的训练, 提出
面向句嵌入的词向量训练模型 Siamese CBOW 模

型, 训练得到的词向量被累加取平均得到句向量.
CSE-CBOW: 本文所提出的基于 CBOW 模型

的概念化句嵌入模型 (第 3.2 节).
CSE-SkipGram: 本文所提出的基于 Skip-

Gram 模型的概念化句嵌入模型 (第 3.3 节).
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aCSE-TYPE:本文所提出的基于注意力机制的
概念化句嵌入模型, 该注意力机制基于词语类型 (第
3.4.1 节).

aCSE-SUR: 本文所提出的基于注意力机制的
概念化句嵌入模型, 该注意力机制基于惊异度 (第
3.4.2 节).

aCSE-ALL: 本文所提出的基于注意力机制的
概念化句嵌入模型, 该注意力机制同时基于词语类
型和惊异度, 即 aCSE-ALL 模型是 aCSE-TYPE
和 aCSE-SUR 的融合. 本文使用线性插值 (Lin-
ear interpolation) 方法[25] 对模型 aCSE-TYPE 和
aCSE-SUR进行融合,这种融合体现在对词语wi 的

注意力因子的融合:

aALL(wi) = λ ·aTYPE(wi)+(1−λ) ·aSUR(wi) (11)

其中, aALL(wi) 表示模型 aCSE-ALL 中词语 wi 的

注意力因子, aTYPE(wi) 表示模型 aCSE-TYPE 中
词语 wi 的注意力因子 (式 (8)), aSUR(wi) 表示模型
aCSE-SUR 中词语 wi 的注意力因子 (式 (10)); 参
数 λ 控制在融合过程中, aTYPE(wi) 和 aSUR(wi) 的
重要程度 (权重), 即决定了词语类型和惊异度对最
终结果的影响力程度.

4.3 实验设置

所有句子均使用 Porter 工具包进行词干

提取, 使用 InQuery 停用词表进行去停. 对于
SCBOW、TWE、CSE-CBOW、CSE-SkipGram及
其注意力变体, 我们使用二元霍夫曼树[5, 33] 作为层

次化 Softmax 的架构, 越高频的词语的编码越短以
便快速检索, 可以提高训练速度[3]. 句向量、词向量、
主题向量、概念向量的维度设置均为 500. 同时, 我
们探讨不同上下文片段窗口规模取值 (k 取值从 3
到 11) 对实验结果的影响, 结果显示不同 k 值在不

同数据集上会产生不同的实验结果, 最终选择 k 值

为 5 的实验结果展示在实验表格中, 因为这个窗口
规模能够在大部分数据集上产生最优实验结果. 同
理,通过探讨式 (11)中的参数 λ的不同取值, λ取值

为 0.6 的时候, 实验取得最好结果. 对于基于主题模
型的 LDA 和 TWE, 在文本分类任务中, 我们将主
题数量定为分类类别数量或者类别数量的两倍, 取
最优结果进行展示; 在信息检索任务中, 我们探讨了
不同主题数量 (100∼ 500) 对实验结果的影响, 结果
显示主题数量对实验结果影响微弱, 最终选择主题
数量为 500 时的结果进行展示. 对于 aCSE-TYPE
模型, 本文使用 Stanford 词性标注工具包完成对文
本的词性标注, 该工具包所使用词性标注集为宾州
英文树库词性标注集. 对于 aCSE-SUR 模型, 本文
使用 SRILM 工具包计算 N-Gram 语言模型来获
得 aCSE-SUR. 与上下文片段窗口规模选择相对应,
本文使用数据集 NewsTitle、Twitter11 和Wiki 训
练 5 阶 N-Gram 语言模型, 并采用 Kneser − ney

平滑方法.

4.4 文本分类实验及结果分析

我们使用各算法所生成的句向量作为特征,
使用线性分类器 Liblinear[39] 在数据集 NewsTi-
tle、Twtter和TREC上完成文本分类任务.使用准
确率 (P)、召回率 (R)和 F-值 (F)作为评价指标,实
验结果展示在表 1 中. 本文使用显著性检验来验证
实验结果, 上标 α 和 β 分别表示针对模型 SCBOW
和 PV-DM 的显著性提升 (p < 0.05).
通过表 1 可知, 本文提出的基于注意力机制的

概念化句嵌入模型性能明显优于其他对比算法, 特
别是数据集 Twitter 上的召回率: aCSE-ALL 相比
最优对比算法 SCBOW 提高 5.2%, 相比目前公认
的基线算法 PV-DM 提高 9.2%. 这充分说明本文
所提出的概念化句嵌入模型, 相比较于基于主题模

表 1 文本分类任务实验结果

Table 1 Evaluation results of text classification task

数据集 NewsTitle Twitter TREC

模型 P R F P R F P R F

BOW 0.731 0.719 0.725 0.397 0.415 0.406 0.822 0.820 0.821

LDA 0.720 0.706 0.713 0.340 0.312 0.325 0.815 0.811 0.813

PV-DBOW 0.726 0.721 0.723 0.409 0.410 0.409 0.825 0.817 0.821

PV-DM 0.745 0.738 0.741 0.424 0.423 0.423 0.837 0.824 0.830

TWE 0.810 0.805 0.807 0.454 0.438 0.446 0.894 0.885 0.885

SCBOW 0.812β 0.805β 0.809β 0.455β 0.439 0.449β 0.897β 0.887β 0.892β

CSE-CBOW 0.814 0.811 0.812 0.458 0.450 0.454 0.895 0.891 0.893

CSE-SkipGram 0.827 0.819 0.823 0.477 0.447 0.462 0.899 0.894 0.896

aCSE-SUR 0.828 0.822 0.825 0.469 0.453 0.462 0.906 0.897 0.901

aCSE-TYPE 0.838 0.830 0.834 0.483 0.455 0.468 0.911 0.903 0.907

aCSE-ALL 0.845αβ 0.832αβ 0.838αβ 0.485αβ 0.462αβ 0.473αβ 0.917αβ 0.914αβ 0.915αβ
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型的句嵌入模型以及其他类型句嵌入模型, 能够捕
获更加精确的语义信息. 因为概念信息能够显著增
强句子的语义表达能力, 而且受文本噪音和稀疏性
影响较小. 算法 SCBOW 通过将对 “词向量累加平
均得到的句向量” 的对比加入到损失函数中, 直接
面向 “词向量累加平均得到句向量” 这个最终目标
来优化传统词向量的训练. 但是该算法仅利用字面
信息对短文本进行建模, 这也是性能劣于本文所提
出的算法的原因.

实验结果同样证明, 通过引入注意力机制, 概念
化句嵌入模型性能得到全面提升 (例如 aCSE-ALL
与 CSE-CBOW 的对比), 足以证明注意力机制的优
势. 其中, aCSE-TYPE 性能优于 aCSE-SUR, 说
明相比较于词语惊异度, 词语类型 (词性等) 是构建
句嵌入注意力机制更合适的选择. 我们同样探索了
这两种注意力机制是否可以实现互补: 融合惊异度
和词语类型的注意力模型 aCSE-ALL 的性能优于
aCSE-TYPE 和 aCSE-SUR, 说明惊异度和词语类
型是句子语义建模的不同方面, 包含不同的语义信
息, 二者结合能够生成更好的注意力机制.
同样是基于词嵌入研究中的 Skip-Gram 模型,

我们的 CSE-SkipGram性能优于 TWE, 在 F- 值方
面, 在数据集Twitter和NewsTitle上分别较TWE
提升 3.6% 和 2.0%. 二者的不同之处在于, CSE-
SkipGram 侧重利用概念信息来增强句子表示, 而
TWE 侧重利用主题信息来增强句子表示. 虽然
TWE尝试引入主题模型力求增强语义表达能力, 但
是由于短文本缺乏足够信号用于推理, 导致无论是
句法分析还是主题模型都很难奏效. 此外, TWE 通
过简单地将句中所有词的主题化词向量求平均来获

得句向量, 忽略了语素之间的语义关联, 极大限制了
所产生的句向量的语义表达能力, 同样的问题还存
在于例如文献 [17] 的工作.
总的来说, 几乎所有对比算法都在数据集 Twit-

ter 上出现了性能下滑, 特别是 LDA 和 TWE. 这主
要因为 Twitter 中的数据噪音大、稀疏和歧义, 给基
于主题模型的算法带来很大挑战; 另一个因素在于
社交文本的虚词 (例如感叹词、连词、介词等) 占比
较高, 有碍对句子核心语义建模, 使基于词语类型的
注意力机制 (aCSE-TYPE) 和基于惊异度的注意力
机制 (aCSE-SUR) 的性能受限. 例如, 由表 1 可知,
aCSE-ALL 在数据集 NewsTitle 上对 CSE-CBOW
的 F-值提升为 3.2%, 而上述指标数据集Twitter上
的提升仅为 2.6%.

4.5 信息检索实验及结果分析

评估相关模型的第二个任务是短文本信息检索

任务, 该任务使用推文数据集 Tweet11: 给定一个

查询项, 我们评估相关模型是否可以检索到语义最
相关的推文. 本文使用 Indri 工具包索引推文数据,
并执行一个类似的伪相关反馈 (Relevance-pseudo
feedback, PRF)[25] 的检索过程: 1) 给定一个查询
项, 我们首先基于初始检索获取相关推文, 作为反馈
推文; 2) 我们使用不同算法为原始查询项和反馈推
文生成句向量; 3) 计算查询项向量与反馈推文向量
之间的余弦相似度, 并按相似度值降序排列推文.
我们使用 TREC 微博检索任务官方评测指

标 P@30 和平均准确率 (Mean average precision,
MAP) 来检验各算法的推文排序效果. 实验结果如
表 2 所示, 其中, TMB2011 表示微博检索任务 2011
年所用查询项集合 (包括 49 个带时间戳查询项),
TMB2012 表示 2012 年所用查询项集合 (包括 60
个带时间戳查询项). 在该任务上, 同样使用显著性
检验来验证实验结果, 上标 α 和 β 分别表示针对模

型 SCBOW 和 PV-DM 的显著性提升 (p < 0.05).

表 2 信息检索任务实验结果

Table 2 Evaluation results of information retrieval

查询项集合 TMB2011 TMB2012

模型 MAP P@30 MAP P@30

BOW 0.304 0.412 0.321 0.494

LDA 0.281 0.409 0.311 0.486

PV-DBOW 0.285 0.412 0.324 0.491

PV-DM 0.327 0.431 0.340 0.524

TWE 0.331 0.446 0.347 0.509

SCBOW 0.333 0.448β 0.349β 0.511

CSE-CBOW 0.337 0.451 0.344 0.512

CSE-SkipGram 0.367 0.461 0.360 0.517

aCSE-SUR 0.342 0.458 0.349 0.520

aCSE-TYPE 0.373 0.466 0.365 0.525

aCSE-ALL 0.376αβ 0.471αβ 0.369αβ 0.530αβ

通过表 2 可知, aCSE-ALL 性能显著优于
所有对比算法, 在 TMB2011 上将最优对比算法
SCBOW 的MAP 值和 P@30 值分别提升了 13.4%
和 5.6%. 这种显著提升可以归因于本文的模型能
够将深层次上下文语义信息嵌入到句向量中. 此外,
同样可以观察到, 基于注意力机制的概念化句嵌入
模型要优于基础概念化句嵌入模型. 相比较于基于
词语类型的注意力机制, 基于惊异度的注意力机制
在社交文本上的对于基础概念化句嵌入的提升有限:
在 TMB2011 上的MAP 指标, aCSE-SUR 仅将基
础概念化句嵌入模型 (CSE-CBOW) 提升了 1.5%,
性能甚至还不如 CSE-SkipGram, 而基于词语类型
的注意力机制 (aCSE-TYPE) 则将基础模型显著提
升了 10.7%. 这主要原因是, 由于书写不规范, 社
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交文本中的词语片段在大规模语料中出现次数过少,
导致基于统计的惊异度性能受限. 与文本分类实验
类似, 基于主题模型的相关算法 (LDA 和 TWE) 受
社交文本数据集的噪音和稀疏性影响严重.

5 结论

通过引入概念信息, 本文所提出的概念化句嵌
入模型能够保持和增强句向量的语义表达能力和甄

别能力. 在此基础上, 为了模拟人类阅读行为, 我们
引入基于词语类型的注意力机制和基于惊异度的注

意力机制, 来扩展上述概念化句嵌入模型, 允许模型
有选择性地处理上下文窗口中的语境词语, 为对句
子语义建模有帮助的语境词语赋予更高注意力值和

重视程度, 进一步增强了句向量的表达能力. 在实验
中, 我们将所提出的基于注意力机制的概念化句嵌
入模型与多种类型公认的基线系统进行比较. 实验
结果证明, 概念化句嵌入模型性能优于其他模型, 而
且在短文本上具有良好的抗数据噪音和稀疏性能力.
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