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摘 要

摘 要

表示学习（representation learning）,又称表征学习，是指将输入数据转化成

适用于机器学习形式的过程。通常地，机器学习的性能依赖于对数据表示的选

择，一个好的表示可以使得模型对输入数据进行更好的理解。近年来，神经网络

的兴起，使得我们可以自动地对输入数据进行特征抽取。这极大推动了表示学习

的发展，并给我们带来了进一步探究的可能性。

一般地，表示学习的研究可以按照不同角度进行划分：从学习方式上，可以

分为有监督学习和无监督学习；从输入数据模态上，可以分为文本表示、图像表

示以及语音表示；从共享独立性上，可以分为共享表示和私有表示。在自然语言

处理中，使用深度学习技术（即深度神经网络）对文本进行表示学习已经成为一

个很有价值的研究方向。本文工作围绕着以下问题展开：1）对于不同粒度的文

本（词语、句子、句对），如何设计合理的结构，使得模型可以学习到适合最终任

务的表示？深度学习的到来使得自然语言处理中的研究工作由原来的特征工程

(feature engineering)过渡到了现在的结构工程 (architecture engineering)，而对于

文本的表示学习，首先要解决的最基本问题就是寻找合适的归纳偏置 (inductive

bias)，使得模型可以更好地对输入文本进行编码。而本文分别针对不同粒度的文

本信号，进行相应的网络结构探索，希望找到更适合下游任务的结构偏置。2）如

何进行针对性的迁移学习？有针对性地进行迁移是指我们要对迁移的知识“按

需分配”，这就要求我们学习的知识应该具备可迁移性，此外，我们还要对已有

的知识进行可理解分析，从而可以分离我们真正需要的知识，最终实现知识的定

向迁移。对于以上两个亟待解决的问题，本文通过两个方面，九个章节进行递进

式探讨，其贡献总结如下：

一方面，对于不同粒度文本的表示学习，本文分别探索了最适合下游任务的

归纳偏置，并且利用这些归纳偏置设计新的模型，这些模型在主流的数据集上都

取得了当时最好的效果。
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1. 词语: 词语表示学习的研究是深度神经网络技术最先触及的领域。经典的

基于神经网络的分布式语义表示学习方法可以将任意词映射到一个低维的

向量空间，然而这种表示往往与上下文独立，无法处理一词多义的现象。针

对这个问题，我们提出了融入 “主题”信息的神经张量词语表示学习模型，

该模型最大的特点是可以学习到与上下文相关的词表示，从而缓解一词多

义现象带来的语义消歧问题。

2. 句子：基于深度神经网络的句子表示学习是一个重要的研究任务。在句子

建模的任务里，我们的研究围绕着三个问题展开：如何建模包含习语的句

子？如何解决语义合成的多样性与函数单一性导致的网络表示能力不足的

问题？如何动态学习句子的结构而不是预先指定？针对以上问题，我们分

别提出了基于树结构的自适应语义合成网络、动态语义合成网络、和基于

图的语境化网络。这些模型分别引入了不同的并且适用于当前任务的结构

偏置。

3. 句对：句对的表示学习在自然语言处理中有很广泛的应用场景，如语义匹

配，自动问答等。解决这个任务的关键在于如何建模两个句子之间复杂的

交互关系。这里我们提出了一种基于多维长短时记忆网络的学习框架，可

以建立两个句子之间强交互关系。

另一方面，我们提出学习具有特殊性质的文本表示，这为我们实现针对性迁

移做了铺垫。具体说来，我们通过利用对抗学习（adversarial learning）以及元学

习（meta learning）方式，探索了如何学习具有可迁移性、可分离性，可理解性

的文本表示。

1. 可迁移性：深度学习技术不仅可以自动提取出有用的特征，它的另一个迷

人之处在于可以对已经学习好的特征进行迁移学习。本文以循环神经网络

为原型，提出了三种适用于文本序列可迁移性学习的框架。

2. 可分解性：一个好的表示应该可以结构化，并且按照功能属性进行分离，这

样我们才能更好地进行迁移使用。本文中，为了将不同任务之间共享和私
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有的特征实现分离，我们将对抗学习的思想引入到多任务学习中，该模型

可以实现对共享空间的净化，实现共享-私有特征的正交分离。

3. 可理解性：很多时候，深度模型取得好结果是以牺牲我们对模型的理解能

力为代价的。那么对于学习到的表示，如何对学习的知识进行可理解分析？

本文通过动态建立图神经网络实现了一种可理解模型的学习。

关键词：深度学习；语义表示学习；自然语言处理；归纳偏置；知识迁移
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ABSTRACT

Representation learning refers to the transformation of input data into a form suit-

able for machine learning. Usually, the performance of machine learning depends on

the choice of data representation. A good representation can make the model under-

stand the input data better. In recent years, the rise of neural networks has enabled us

to automatically extract features from input data, which has greatly promoted the de-

velopment of representation learning and brought us various possibilities . Generally

speaking, the research on representation learning can be divided into supervised and

unsupervised learning; text representation, image representation and speech represen-

tation; shared representation and private representation from the perspective of sharing

independence.

In Natural Language Processing, the use of deep learning technology (deep neu-

ral networks) for text representation has become a valuable research direction. In this

thesis, our study makes a feasible step towards the answers of the following questions:

1) For different granularities of texts (words, sentences, sentence pairs), how to

design a reasonable inductive bias so that the model can learn the suitable repre-

sentation for downstream tasks? The arrival of deep learning leads to the shift from

feature engineering to present architecture engineering. For text representation learning,

the most fundamental problem is to find the appropriate structure bias, so as to better

encode the input text signal. In this thesis, we explored the representation learning of

different granularities of text spans, in order to find a more suitable structure bias for the

specific task. 2) How can we only transfer knowledge we need? In order to achieve

this goal, the knowledge learned should be transferable first, since what we really want

to achieve is to transfer whatever knowledge we need. Towards this end, we also need

to carry out interpretable analysis on knowledge, and then disentangle them to take out

the part which we really need for the task we care about.
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With the above two questions in mind, this thesis conducts a progressive discussion

through two parts and nine chapters. On the one hand, to learn the representations of

different granularities of texts, we have explored the most suitable inductive bias for

different tasks and utilize them to re-design our models.

1. Words: The word representation learning is the first area touched by deep learn-

ing. Existing methods for learning word representation can map arbitrary words

into a low-dimensional vector space. However, this representation is usually

context-independent, which suffers from the problem of word polysemy. To ad-

dress this problem, we present a model called neural tensor skip-gram network

for context-dependent word representation learning, which could make full use

of external “topic” information.

2. Sentences: Sentence representation learning based on deep neural networks is an

important research task. A good sentence representation can benefit many down-

stream tasks. Here, our research focuses on three questions: how to learn the

representation of a sentence consisting of idioms? how to model the richness of

compositionality residing in phrases? How to learn sentence structure dynam-

ically instead of specifying it beforehand? We answer the above questions by

proposing three models: adaptive compositional networks (utilizing a semantic

gate to automatically judge the compositionality), dynamic tree-structure neural

networks (introducing ameta-network to generate parameters) and contextualized

non-local neural networks (combining graph neural networks with Transformer).

3. Sentence-pair: Sentence-pair encoding is widely used in Natural Language Pro-

cessing, such as semantic matching, question answering and so on. In this thesis,

we approach the key step of this task by modeling the strong interaction between

two sentences by coupled long short-term memory networks.

On the other hand, we propose to learn the text representations with specific prop-
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erties: transferable, disentangled, and interpretable.

1. Transferable: Deep learning can not only allow us to automatically extract use-

ful features but also has another fascinating property that the learned features can

be transferred to other tasks. So how to transfer the text representation in Natural

Language Processing is discussed in this thesis. Specifically, we take recurrent

neural networks as the prototype, and design three frameworks for multi-task

learning, in which shared features among different tasks are learned in diverse

ways.

2. Disentangled: A good representation should be structured and disentangled based

on some functional attributes so that we can transfer it better. In this thesis, we

integrate adversarial learning with multi-task learning, which allows us to purify

the shared feature space, avoiding the negative transferring problem.

3. Interpretable: Often, the good results of deep neural networks come at the ex-

pense of our understanding of models. So, how to make an interpretable analysis

of the learning knowledge? This thesis proposes an interpretable multi-task learn-

ing method by dynamically constructing the graph neural networks.

Key Words: Deep learning; Semantic representation learning; Natural language pro-

cessing; Inductive bias; Knowledge transfer
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第 1章 绪 论

第 1章 绪 论

1.1 研究背景和意义

深度学习的兴起给自然语言处理（NLP）的发展提供了许多重要的机会和挑

战。其中，自然语言处理中的神经表示学习问题，即用深度神经网络将离散的文

本信号转化为连续的低维向量的过程（如图1.1所示），已经成为基础而重要的研

究课题。

尽管表示学习有着广泛的研究范畴，例如，有/无监督表示学习、单/多语言

学习、单/多模态学习等。对自然语言处理应用而言，一个基础的问题是如何选

择合适结构的神经网络对不同粒度的文本信号进行表示学习。该问题决定了许

多下游任务性能的高低。例如，高质量的词表示可以使词性标注、命名实体识别

等任务得到更好的初始训练状态，从而提高最终的性能。而句子表示则影响了文

本分类、情感分析、意图分类等经典 NLP任务的性能。由此可见，NLP中许多

任务最终可以转化为某种粒度文本表示学习的问题。

此外，当我们已经对词、短语、句子有了成型的研究策略之后，下一个要考

虑的问题是：如何学习到满足特殊性质的文本表示？比如：可迁移性、可分离

性以及可理解性。该研究的意义在于它拓展了我们学习到表示的使用边界。本质

上，现有的不少工作（例如，多任务学习、跨语言学习和迁移学习等）可以看成

某类特殊性质的表示学习问题。

从深度学习在自然语言处理的发展上来看，学习好不同粒度的文本表示是

图 1.1 神经语义表示学习过程示意图
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第 1章 绪 论

图 1.2 不同年份涌现出的方法在文本分类上的准确率变化趋势

学习满足特殊性质表示的基础。这两个研究问题都影响着下游任务的性能。这里

我们做出了一个真实的案例统计，如图1.2,纵坐标表示某个文本分类任务上的准

确率，横坐标表示在不同年份涌现出的取得很好性能的方法。我们可以观测到：

1）句子表示的方法多种多样，并且效果有所差异，合适的网络结构可以学习到

更好的表示，从而获取更高的准确率。这揭示了选择合适结构的神经网络对不同

粒度的文本信号进行表示学习具有重要意义；2）另一方面，当模型结构改变带

来的提升遇到瓶颈时，通过引入可迁移的表示，可以进一步提升任务的性能，这

反映了学习满足特殊性质文本表示的意义。

1.2 国内外研究现状

1.2.1. 不同粒度的文本表示学习

(1) 词表示的研究

基于神经网络的词表示研究最早可以追溯到神经语言模型 [1]。该工作提供

了一个可以将离散的文本信号连续化的训练框架。Minh等人 [2]又对上述模型进

行了训练速度上的优化。近些年，word2vec [3] 工作的出现，将词向量的发展推

2
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向了一个高潮。然而，以上这些工作都基于这样一个假设：每一个词会被唯一地

分配一个实值向量。该假设忽略了一词多义的语言现象。例如，“苹果”，既可以

指一种水果，也可以表示公司的名字。最近，越来越多人关注该现象。Reisinger

等人 [4] 提出使用多个稀疏且高维的向量表示词语的方法。Huang等人 [5] 通过引

入全局上下文信息来扩展 Reisinger等人的方法，并使用神经网络来学习多个稠

密的低维词向量。这两种方法都依赖于对目标词的上下文进行聚类，而这种学

习方式训练开销很大。Tian等人 [6] 从概率角度建模有多个义项的词语，并将其

与高效的跳词（Skip-Gram）模型整合起来。Neelakantan等人 [7]提出将多个跳词

（Skip-Gram）联合起来进行语义消歧和词表示学习。这些模型中大多数是通过聚

类方式生成不同义项的表示，但忽略词语之间的复杂关联以及它们的上下文信

息。为了解决这个问题，Liu等人 [8]引入了主题信息到词向量学习中，提出三个

直观的模型，以增强词表示学习的能力。

(2) 句子表示的研究

句子表示研究的核心在于如何选择合适拓扑结构的神经网络去建模文本序

列。这里，神经网络提供了一种通过参数化合成函数来建模不同词语之间依赖关

系的有效方法。常见的合成函数包括循环神经网络，卷积神经网络 [9]（Convolu-

tional Neural Networks, CNN）和树结构神经网络 (Tree-structure Neural Networks,

TreeNN) [10,11]，图神经网络 (Graph-structure Neural Networks, GraphNN) [12]。这些

方法之间存在两个主要差异：一个是词语相互作用的范围（Scope）。另一个是它

们所使用的合成函数形式。例如，长短时记忆网络能够显式地建模当前词语与

先前词语之间的依赖关系，并且词语可以与同一窗口中的其它词语交互。句子建

模的过程是一个复杂的语义合成过程，在这里有很多复杂的语言现象，比如 “习

语现象”，以前与习语相关的工作主要集中在它们的识别上，具体分为两种类型：

习语类型分类 [13,14]和习语检测 [15–19]。但是这些工作都没有把习语考虑在句子层

面的理解上。还有其它的现象比如语义组合的多样性等。最近，有一些工作探索

各种类型短语的组合性 [20–23]，然而这些工作都没有考虑组合本身是多样的。

以上这些现象的存在给现有的神经网络模型带来了许多挑战，比如端到端
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求导问题。为了能有效建模融入各种语言现象的神经网络模型，我们需要结合具

体的任务寻求合适的结构偏置。

(3) 句对表示的研究

句对表示的研究核心在于如何建模两个句子之间的交互（interaction）关系。

为了解决这个问题，直观的方法是计算两个句子的所有词语或短语之间的相似

性。Socher等人 [24]首先将这种方法应用在复述检测（Paragraph Identification）任

务上。Wan等人 [25]使用长短时记忆网络来增强两个句子之间的词语或短语的位

置上下文交互。该方法通过预定义的相似性指标来捕获两个句子的相互作用。它

们的不足之处在于难以给网络增加深度。Rock等人 [26]使用两个有注意力机制的

长短时记忆网络来捕获两个句子之间的交互。这种结构对于两个句子是不对称

的，其中所获得的最终表示对两个句子的顺序敏感。

1.2.2. 特殊性质的文本表示学习

(1) 可迁移性表示

不同任务之间可以通过神经网络进行共享表示学习。基于神经网络的多任

务学习已被证明在许多 NLP问题中有效 [27,28]。Liu等人 [28]使用输入词的共享表

示，并在一个框架内解决不同的 NLP任务。该类模型的缺点在于共享的网络层

过于简单（只共享一个查找表，其它查找表和网络层是和任务相关的），这样很

容易使得任务之间产生负面的影响。由此，对于多个任务之间可迁移性表示学习

的难点在于，如何构造合适的共享机制，让不同任务充分交换信息。

(2) 可分离性表示

大多数现有的关于多任务学习的工作 [29,30] 试图仅仅基于是否应该共享某些

组件的参数，将不同任务的特征划分为私有和共享空间。在这里，一个隐含的假

设是共享空间里只包含共享的知识。然而，大部分情况下真实的训练结果无法保

证两个空间特征的正交性。也就是说，共享空间也会包含大量的私有特征，这样

的结果会降低表示的可迁移性。
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(3) 可理解性表示

在过去的模型里，任务之间共享知识往往是不能理解的。为了朝着可理解表

示学习的方向迈进一步，一个简单的思路就是先把表示结构化，即结构化地去建

立任务之间的关系。在基于神经网络的模型爆发之前，已经有很多非神经多任务

学习方法来建模任务之间的关系。例如，Bakker等人 [31]学习使用贝叶斯方法对

任务进行聚类。Kim等人 [32] 利用给定的树结构设计正则化器，而 Chen等人 [33]

学习在给定图上的结构化多任务问题。这些模型采用复杂的学习策略，并在不同

任务之间引入先验信息，这些模型通常不适用于文本序列建模。这里存在的挑战

在于如何结构化共享知识，使得模型学习到的知识具备可理解性。

1.3 本文研究内容结构

本文的研究内容沿着文本表示学习的两个方面展开，从不同粒度的文本语

义表示问题（词、句子、句对），到语义表示的可共享性、可分离性、可理解性

的研究。全文共分为两个部分，九个章节，其中第一章是绪论；第二章是表示学

习的基本概况；第三、四、五章为第一部分：探究不同粒度的文本表示学习存在

的核心问题以及解决方案；第六、七、八章节为第二部分：探究了表示学习中的

可迁移性、可分离性、以及可理解性；第九章为总结与展望。图1.3给出了本文

的组织结构，其具体内容如下：

• 第一章是绪论，介绍了本文的研究背景意义，相关工作以及研究结构。

• 第二章对神经表示学习基本概况做了介绍，包括发展历史、涉及任务、基

本模型等，为后续展开做了铺垫。

• 第三章研究了词语向量学习中的一词多义问题。过去工作对词向量学习过

程中，大多忽略了一词多义的语言现象。为了解决这个问题，文本通过引

入“主题”这个外部信息，去学习一种和上下文相关的词表示，它可以有

效地解决一词多义的问题。

• 第四章介绍了在使用词进行句子表示学习时遇到的几个经典问题：1）如何
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建模包含习语的句子？为了解决这个问题，我们提出了一种在树结构上对

句子语义进行合成的方法，并且引入一个语义开关，可以自适应地对当前

输入的短语进行判断（是否为习语），从而分发给不同的编码组件（习语编

码器或字面理解编码器）。2）如何解决单一的语义合成函数参数和多变的

语义合成场景之间的矛盾？我们借用元学习的思路，提出了一种可动态生

成参数的语义合成网络。3）如何突破句子建模中先验结构的假设？现有模

型进行句子表示学习，都是提前给句子结构进行了一个假设，比如，序列

结构，树结构等等。这种假设限制了模型本身的表达能力，为此，我们提

出了一种可以动态学习结构的网络模型。

• 第五章研究了句对建模中的核心问题，即如何建模句子之间的交互关系？

过去模型都选择使用了一些简单的弱交互模型，本文首先将经典的 LSTM

模型拓展到多维，然后使用多维的耦合 LSTM对句对进行一种强交互的编

码。

• 第六章探究了如何使用神经网络去设计多个（相关）任务共同训练的框架。

现有的工作很少有针对序列问题多任务学习框架。我们探讨三种不同的多

任务学习框架，他们的区别在于任务之间的交互机制不同。我们通过选用

LSTM作为基础模型，设计了 “嵌入层共享机制”，“耦合共享机制”，“循环

层共享机制”三个模型，三个模型在表示的可迁移性学习上各有优劣。

• 第七章探究了多个任务共同训练时，如何构建一个共享空间，保证该共享

空间只保存任务之间的共享信息，而不被任务特有的信息所污染。我们通

过引入对抗训练来实现共享-私有空间的正交分离。

• 第八章探究了如何使得我们对学习到的共享特征更加可理解。我们把多任

务学习问题转化成一个图（Graph）中任务之间的通信问题。并且图中不同

结点（Node）之间的权重可以动态学习。这种数据驱动的方式可以增加我

们对模型的可理解性。

• 第九章是全文总结以及未来展望。
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图 1.3 论文组织结构
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第 2章 神经表示学习概况

神经表示学习，即通过使用神经网络将输入的离散信号转变成连续的实值

向量的过程。特别地，对自然语言的处理，这里的输入信号特指文本信息。下面，

我们先了解神经表示学习在自然语言处理领域的发展背景。

2.1 发展历史

(1) 词语刻画从离散形式到连续形式

Bengio等人 [1]提出神经语言模型。具体地，给定一个训练集合，其包含若干

个词语组成的序列：w1, · · · , wT （wt ∈ V），这里 V 是由训练集构建的词表。对

于语言模型，我们的优化目标是学习一个好的模型使得出现序列的联合概率最

大：f(wt, · · · , wt−n+1) = P̂ (wt|wt−1
t )。所谓的神经语言模型是指将上述函数 f(·)

通过神经网络参数化：

f(i, wt−1, · · · , wt−n+1) = g(i, C(wt−1), · · · , C(wt−n+1), θ) (2.1)

其中 g(·)是神经网络，C(i)表示第 i个词语的特征。最后通过优化序列出现概率

的最大似然可以学习到网络的参数：

L =
1

T

∑
t

f(wt, wt−1, · · · , wt−n+1) +R(θ) (2.2)

其中 R(θ)是正则项。这篇文章的最大贡献在于做了以下开创性的研究：1）通过

使用神经网络将离散的词转变成连续的实值向量。2）通过语言模型构造了一种

无监督学习模式。3）分析了模型的训练瓶颈，为后续研究提供了重要启示。

(2) 大规模语料上的词表示学习

Mikolov等人 [3,34]提出了一种快速训练词表示的学习方式，即使在很大规模

的数据集上，也可以无监督地学习出高质量的词向量。具体地，这个工作提出了

负采样、层次化编码等策略，大大优化了词表示的学习过程。这个工作基本的思

想是我们希望学习到一个好的词表示，以便可以用它成功地预测出它周边的词
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是什么。形式化的优化目标可以简化如下：

L =
1

T

T∑
t=1

∑
−c<j<c,j ̸=0

logp(wt+j|wt) (2.3)

其中 c 是目标词 wt 所在的上下文窗口大小。该模型大大推动了词向量的发展，

因为它使得我们在大规模语料上训练模型变成了可能。正是这些词向量的使用，

为后来深度神经网络在自然语言处理上的发展做了铺垫。

(3) 简单语义合成函数

尽管卷积神经网络和循环神经网络早在 90 年代就已经被提出，但把模型

成功地使用到具体任务上的工作往往更容易被记住，并且加速这个领域的发展。

Collobert等人 [27]最早想到，神经网络不仅可以对词进行表示学习，还可以构造

参数化的函数对更粗粒度的文本进行学习，而这样的函数被称为合成函数，这篇

论文引入卷积神经网络对词语表示进行合成，从而得到短语和句子的表示。类似

地，Sutskever等人 [35]最早把循环神经网络成功应用到了翻译任务中，这也是神

经机器翻译中标志性的事件之一。

(4) 复杂交互机制

Bahdanau等人 [36] 提出注意力机制（Attention mechanism），在很多场景下，

当表示学习的对象很复杂时，简单的语义合成函数往往表示能力不足。注意力机

制的提出，不仅提高了原有模型的表示能力，而且提高了模型工作机制的可理解

性。

2.2 基本研究问题

尽管神经表示学习的研究范畴很广泛，但是在自然语言处理任务中，神

经表示学习最基本的研究问题是对于不同粒度的文本进行学习研究。只有对

词进行很好的建模之后，我们才能更好完成短语以及句子的建模。具体说来，

自然语言处理中，神经语义表示学习最先要解决的是如何使用合适的模型学

习词语、短语、句子、句对的表示。这里合适是指匹配于当前数据分布特点以

及当前任务的归纳偏置（inductive bias）或结构偏置（structural bias）。
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2.3 下游任务

虽然神经语义表示学习是个和任务无关（task-agnostic）的研究问题，但一

个好的表示学习方法往往可以使得下游任务受益。下面给出表示学习在自然语

言处理中涉及的常见任务。

(1) 文本分类

文本分类任务指给定一段文本，从预定义的类别中，预测出标签。具体说来

我们将文本序列表示为X = {x1, x2 . . . , xT}，输出为 Y。在文本分类中，Y 是单

个标签。而我们的目标是让神经网络来估计条件概率 P (Y |X)。文本分类任务常

见的形式有：情感分析、垃圾邮件过滤、问题分类、意图分类等。

(2) 序列标注

在序列标注中，给定一段文本，我们需要对文本中每一个词都进行标签预

测。这里输出标签 Y = {y1, y2, . . . yT}是一个序列。序列标注常见的任务形式有

中文分词、词性标注、命名实体识别等。

(3) 语义关系判断

该任务旨在判断两个句子的语义关系。通常地，给定两段文本，X(1) =

{x1, x2 . . . , xT} 和 X(2) = {x1, x2 . . . , xT}，模型需要从指定的类别集合里预测

出一个标签。常见的具体任务有：自然语言推理，问题-答案对匹配。

2.4 基本模型

针对2.2提出的基本研究问题，过去几年涌现了很多神经网络结构，它们可

以对不同粒度的文本进行表示学习。为了更好地对这些模型进行理解，我们提出

使用局部偏置假设（locality bias）去统一理解各种模型。在这里，局部偏置是一

种归纳偏置，即局部依赖存在于相邻词之间。它首先在语音学中 [37]，然后在自

然语言处理中进行探索 [38,39]。一般地，不同的模型有着不同的局部偏置假设。
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2.4.1. 卷积神经网络

卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks),简称 CNN，由 LeCun等人 [40]

提出。最初，CNN用于计算机视觉，随后被验证了它对 NLP也有效果，并且在

语义分析 [41]、查询检索 [42]、和句子建模 [9]等方面取得了优异的成果。

卷积神经网络的局部偏置在于，事先指定一个窗口，并且窗口内部的词可以

进行相互交互。形式化地，给定一个序列 x = x1, · · · , xt，那么每个词 xi通过卷

积核w进行卷积操作映射成一个隐层向量。例如，特征 hi可以通过词窗 xi:i+d−1

而生成：

hi = f(w · xi:i+d−1 + b), (2.4)

这里 w 是卷积核参数，d 表示窗口大小，f 表示非线性函数，b ∈ R 表示偏置

项。此过滤器 w将应用于句子 x中的每个可能的词语窗口，从而生成特征映射

（feature map）。

h = [h1,h2, · · · ,hn−d+1], (2.5)

其中 h ∈ Rn−d+1。一般来说，获得特征映射后会通过最大池化操作（max-over-

time pooling），将最大值 ĥ = max{h}作为该特定滤波器w对应的特征。这种池

化操作能自然地处理可变句子长度。

以上描述了从一个滤波器中提取一个特征的过程。通常来说，为了获得多个

特征，需要使用多个不同的滤波器（即具有不同窗口大小）。这些特征将传递到

全连接层以及 Softmax层，其输出的是标签上的概率分布。

常见的卷积神经网络有 Kalchbrenner等人 [9] 提出的动态池化卷积网络，Lai

等人 [43]提出的循环卷积神经网络，和 Chen等人 [44]提出的多池化卷积神经网络。

2.4.2. 循环神经网络

循环神经网络（Recurrent Neural Networks)简称 RNN，该类模型的局部偏置

假设在于：假设句子是时序的序列，自左至右（或自右至左）依次编码。具体地，

循环神经网络能够递归地将转移函数（transition function）应用于其输入序列的

内部隐藏状态向量 ht 来处理任意长度的序列。在 t时刻隐藏状态的激活可看作

11
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是当前输入 xt和前一个隐藏状态 ht−1的函数：

ht =


0 t = 0

f(ht−1,xt) 其它

(2.6)

通常使用状态到状态转换函数 f 进行元素非线性的组合，并且 xt与 ht−1两

者都具有仿射变换。一般地，建模序列的简单策略是使用一个 RNN将输入序列

映射到固定大小的向量，然后将向量送到 softmax层以进行分类或其他任务 [45]。

然而，具有这种形式的转换函数 RNN的问题在于，在训练期间，梯度可以在长

序列上指数地增长或衰减。这个问题使得 RNN模型难以学习序列中的长距离依

赖关系。

长短时记忆网络（LSTM）[46]是一种循环神经网络 [47]，专门解决了学习长期

依赖的问题。LSTM维护一个仅在必要时更新的存储器单元。虽然有许多 LSTM

变体，但在这里我们使用 Jozef等人 [48]的 LSTM架构，它类似于 Grave等人 [49]

的架构，但没有 peephole连接。我们在每个时间步 t定义 LSTM单元为 Rd中的

向量集合：输入门 it，遗忘门 ft，输出门 ot，记忆单元 ct 和隐藏状态 ht。d是

LSTM单元的隐层大小。门控向量 it，ft和 ot的元素取值范围在 [0, 1]中。

c̃t

ot

it

ft


=



tanh

σ

σ

σ


TA,b

 xt

ht−1

 , (2.7)

ct = c̃t ⊙ it + ct−1 ⊙ ft, (2.8)

ht = ot ⊙ tanh (ct) , (2.9)

其中，xt是当前时间步的输入，TAb是仿射变换，它取决于网络A和 b的参数。

σ表示逻辑 sigmoid函数，⊙表示对位乘法。直观地，遗忘门控制擦除存储器单

元的每个单元的程度，输入门控制每个单元的更新程度，并且输出门控制内部存

储器状态的输出程度。

12
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LSTM的更新过程可以被重写为下面的精简模式:

(ht, ct) = LSTM(ht−1, ct−1,xt) (2.10)

这里，函数 LSTM(·, ·, ·)是公式 (2.7-2.9)的缩写。

2.4.3. 树结构神经网络

树结构神经网络（Tree-structure Neural Networks），简称 TreeNN，它默认文

本有一个树型的结构，然后在树的结构上对词语进行合成学习。形式上，对于任

意一段文本，我们先通过外部工具（例如句法分析树）获取它的树（特别地，这

里是二叉树）T，其中每个非叶子结点对应一个短语。我们将 hj 和 cj 称为每个

结点 j 的隐藏状态和内存单元。结点 j 的转换方程如下：



c̃j

oj

ij

f lj

f rj


=



tanh

σ

σ

σ

σ


TW,b


xj

hl
j

hr
j

 , (2.11)

cj = c̃j ⊙ ij + clj ⊙ f lj + crj ⊙ f rj , (2.12)

hj = oj ⊙ tanh (cj) , (2.13)

其中 xj 表示输入向量，当且仅当它是叶子结点时才为非零。上标 l 和 r 分

别代表左子结点和右子结点。σ表示逻辑 sigmoid函数，⊙表示对位乘法。TW,b

是仿射变换，它取决于网络W和 b的参数。

2.4.4. 图结构神经网络

图结构网络 (Graph-structure Neural Networks)，简称 GNN，是对树结构的

推广，这种网络结构允许建模各种复杂的语义关系。Kipf 等人 [50] 通过学习结

点表示提出了用于半监督图分类的图卷积神经网络（Graph Convolutional Neural

13
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Network，GCN）;图卷积神经网络是用于编码图的卷积神经网络 [40]的变形，它

是一种多层神经网络，能根据其邻居结点的属性合成结点的嵌入向量。形式化

地，给定一个图 G = (V,E)，其中，V (|V | = n)和 E 分别表示结点和边的集合。

对于每个结点 i，假设每个结点 i都与它自身相连接，即 (i, i) ∈ E。可以用邻接

矩阵（Adjacency Matrix）A ∈ Rn×n来表示图G中结点之间的连接关系，如果结

点 i与结点 j之间有边相连，那么Aij = 1。在一个具有 L层的 GCN网络中，如

果我们用 h(l−1)
i 表示结点 i在第 l层的输入向量，h(l)i 表示结点 i在第 l层的输出

向量，那么图卷积的操作过程可以写成：

h(l)i = σ(
n∑

j=1

AijW
lh(l−1)

i + b(l)), (2.14)

其中，Wl表示线性转换，bl表示偏置项，σ表示非线性函数（例如，Sigmoid）。

在每个图卷积周期中，每个结点从图中的相邻结点收集和汇总信息。

图注意网络（GAT)是为了让图获得足够好的表现力，在将输入特征转换为

更高级别的特征的过程中引入了自注意力机制（Self-attention Mechanism）。图中

的注意力仅作用于相邻结点中，假设 Ni 表示与结点 i相邻的结点集合，那么图

注意网络可以定义为：

eij = atn(waĥi,waĥj), (2.15)

αij =
exp(eij)∑

k∈Ni
exp(eik)

, (2.16)

其中，eij 表示注意力系数（Attention Coefficients），wa 表示共享的线性转换矩

阵，atn表示共享的注意力机制。

Gilmer 等人 [51] 提出了一种通用的神经信息传递算法来预测分子结构的性

质。Velickovic等人 [12]提出图注意网络（GAT）建模图形结构数据，如蛋白质和

引文网络。虽然图已在上述领域得到充分研究，但如何为句子构建图表示仍然不

太清楚。Marcheggiani等人 [52] 尝试从基于预定义结构的序列构建图，例如句法

依存。这并不符合句子结构的复杂性，因为在特定任务中，句子中的依存结构可
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能与给定的句子结构明显不同 [53]。我们会在后面的章节中讨论如何合理地使用

图神经网络建模句子的表示。

2.4.5. 注意力网络

注意力神经网络（Attention-based Neural Networks）按照功能属性可划分成

两类：信息收集和语义合成注意力机制。

(1) 信息收集

Yang等人 [54] 和 Lin等人 [55] 利用可学习的查询向量来聚合每个词语的加权

信息。给定一个文本序列：w1, · · · , wT ,我们用 h1, · · · ,hT 表示其对应的隐层表

示。隐层表示可以通过以上神经网络合成函数获得：ht = Sൾඇඍ-ൾඇർඈൽൾඋ(wt, θ)。

收集功能的注意力机制的目的在于生成一组权重，使得可以聚合句子中每个词

的隐层表示。

h̃ =
∑
t

αtht (2.17)

其中 α表示注意力大小，可以按照如下方式计算，

αt =
st∑
j sj

(2.18)

其中

st = vT tanh(W[q,ht]) (2.19)

(2) 语义合成

注意力机制的引入可以用来学习词语之间的依存关系。例如，Yang等人 [54,55]

利用可学习的查询向量来聚合每个词语的加权信息。该机制可用于获得分类任

务的句子级表示。Cheng等人 [56] 在处理每个词语时增强具有重读能力的神经网

络。Vaswani等人 [53]建议完全基于自注意力机制来建模词语之间的依赖关系，而

不需要任何循环或卷积层。这里我们选取一个典型模型 Transformer来介绍。

在 Transformer里，每一个词语对应的 l+1层的隐状态向量是通过有权重地

关注 l层隐状态量得到的。给定一个句子，我们令 n表示句子长度，d表示隐状态

向量的大小。Hl ∈ Rn×d表示第 l层句子中所有词语向量的集合。在 Transformer

里，Hl可以被语境化（contextualized）得到 H̃l。

15
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H̃l = softmax(
Ql(Kl)T√

d
)V l (2.20)

其中

Q = HWQ,K = HWK ,V = HWV (2.21)

这里,WQ,WK ,WV ∈ Rd×d都是可学习的参数。

2.5 数据集

(1) 文本分类

这里，我们将描述本文所使用的文本分类数据集，表2.1是详细统计信息。

• SST-1在 Stanford Sentiment TreebankÀ中，电影评论有五类 [57]（从正面到负

面过渡的五个等级），属于句子级别的文本分类。

• SST-2二分类的电影评论（正面，负面），同样来自 Stanford Sentiment Tree-

bank，属于句子级别的文本分类。

• SUBJ主观性数据集，其目标是将每个实例（片段）分类为主观或客观 [58]，

属于句子级别的文本分类。

• MR二分类电影影评（正面，负面）。

• IE具有丰富习语的情感分类数据集 [59]。每个句子至少包含一个习语。

• QC TREC问题集，它包含六种不同的问题类型（缩写、实体，描述，人类，

地点，数字）[60]。

• IMDB IMDB数据集Á包含 100,000个两类情感的电影评论。该数据集的一

个关键方面是每个电影评论都有几个句子，属于文档级别的文本分类。

• 20NewsGroup新闻语料数据集。它包含来自 20个类别约 20,000个文档新

闻组。

Àhttp://nlp.stanford.edu/sentiment
Áhttp://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/

16

http://nlp.stanford.edu/sentiment
http://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/


第 2章 神经表示学习概况

表 2.1 文本分类数据集的统计信息

数据集 类型 训练集 校验集 测试集 类别数 平均长度 词表大小

SST-1 句子 8544 1101 2210 5 19 18K

SST-2 句子 6920 872 1821 2 18 15K

MR 句子 9596 - 1066 2 22 21K

SUBJ 句子 9000 - 1000 2 21 21K

IE 句子 2221 - 300 3 16 7.5K

QC 句子 5452 - 500 6 10 9.4K

IMDB 文档 25,000 - 25,000 2 294 392K

(2) 语义匹配

• SNLI斯坦福自然语言推理数据集，该语料库包含 57万个句对，每个句对都

有一个语义关系（矛盾，蕴含，中性），并且所有句子和标签都源自人工标注。

为了更好理解这个数据集，我们给出一个真实的例子。给定两段话，“These

girls are having a great time looking for seashells”, “The

girls are happy”，模型需要正确判断出他们的关系是蕴含。

• SICK该数据集全称Sentences InvolvingCompositional Knowledge，由Marelli

等人 [61] 提出。数据集包含 9927个句对，其中训练，校验，测试集合分别

包含 4500，500，4927个句对。数据集中预定义的类别标签有三个，分别

是: “蕴含”、“矛盾”和 “中性”。

(3) 序列标注

本文序列标注的实验使用到以下标准数据集：Penn Treebank（PTB）POS，

CoNLL 2000 Chunking，CoNLL 2003 NER，详细统计如表2.2所示。

• PTB Penn Treebank已经被广泛用于自然语言处理中的各个任务中。

• CoNLL2000该数据集基于 CoNLL 2000年的 Chunking评测任务。

17
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表 2.2 序列标注数据集的统计

数据集 任务 训练集 校验集 测试集

CoNLL2000 Chunking 211,727 - 47,377

CoNLL2003 NER 204,567 51,578 46,666

PTB POS 912,344 131,768 129,654

• CoNLL2003是基于路透社的 NER基准数据集，它提供了训练、校验和测

试集。
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第 3章 词表示学习

3.1 引言

基于神经网络的词表示学习，通常也称词的分布式表示学习（Distributed

Representation Learning）。它是将离散的词语转化为连续实值向量的过程。这里，

每个词向量包含了这个词有用的句法和语义等信息。词表示的学习有助于解决

维度灾难并提高泛化能力，因为它们可以将具有相似语义和句法的词聚类到一

起。因此，词表示学习被广泛用于许多自然语言处理（NLP）任务中，例如句法

分析 [62–64]，语义分析 [65]，和形态学分析 [2]。一般地，根据学习到的词表示是否

和上下文相关，我们将其划分以下面两种类型。

3.1.1. 上下文无关词表示

这种词表示的特点是静态的。静态的意思是指，每个词被唯一地分配一个向

量，这个向量不会随着上下文的改变而发生改变。最早关于这类词向量的相关研

究可以追溯到 Bengio等人的工作 [1]：通过使用神经语言模型学习一个和上下文

无关的低秩的词向量。因为这种模型训练开销十分昂贵，此后许多研究都集中

在优化上，例如 C&W词表示模型 [27]和分层对数线性（HLBL）词表示模型 [64]。

特别地，Mikolov等人 [3]提出的 word2vec模型，使用 CBOW与 Skip-Gram两种

模式训练词向量。该方法可以非常高效地训练出一个静态的词向量表。这个工作

对后来许多工作产生了很大的影响，因为 word2vec得到的无监督词向量，可以

作为一种现成（Off-the-shelf）的知识迁移到下游任务中，并使得下游任务受益。

3.1.2. 上下文相关词表示

上述这些方法使用相同的词向量来表示一个词语，这在某种程度上是不合

理的，有时它会伤害模型的表达能力，因为很多词语都是多义的。例如，词语

“bank”可以表示 “金融机构（例如，银行）”，也可以表示 “河岸”。所以，同一

个词语在不同的上下文应该有不同的词表示。
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图 3.1 Skip-Gram, TWE-1和 NTSG结构图

为了解决这个问题，一些研究工作 [4–7] 提出根据不同的上下文学习多原型

（Multi-prototype）词向量。这些模型通过对每个词周围的上下文进行聚类以此实

现一词多义的表示。但是，这些方法忽略了词语之间的相互关系以及它们的上下

文（Context）。为了避免这种限制，Liu等人 [8]提出了引入潜在主题模型 [66]，该

方法根据词语的上下文将全局聚类成不同的词主题（Topic）。他们提出三个基于

主题的词向量学习模型来增强词表示的判别性。

最近，Peters等人使用基于 LSTM或者 Transformer [67,68] 的语言模型在大规

模语料库上训练，从而获得与上下文相关的词表示。这些方法在文本分类、问答

和序列标注等任务上获得了性能最好的结果。

3.2 研究动机

我们通过引入主题的概念，建立词、上下文、主题三者的关系，以此学习和上

下文相关的词表示。具体地说，我们提出了一个神经张量跳词模型（Neural Tensor

Skip-Gram, NTSG）来学习词语和主题的向量。该模型是 Skip-Gram模型的扩展，

它用张量层替换双线性层以捕获不同的词语和主题之间的更多交互。图3.1说明

了 Skip-gram，TWE（Liu等人提出的 Topical Word Embedding，TWE）和我们提
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出的 NTSG模型之间的差异，其中红色、黄色和绿色圆圈分别表示词语、主题和

上下文的词向量。定性的实验分析显示了我们的模型和对比模型 Skip-Gram 相

比，在邻近词发现上有明显的改进。并且，我们还做了上下文词语相似度判定和

文本分类的任务，实验证明了我们的模型更能充分利用上下文信息学习符合语

境的词向量。

我们的贡献如下：1)引入神经张量网络层，来建立多个元组之间的关系。同

时也证明 Skip-Gram和 TWE模型可以被认为是模型的特殊情况。2)为了提高模

型的效率，我们使用低秩张量因子分解方法将每个张量切片分解为两个低秩矩

阵的乘积。

3.3 基于神经网络的词表示学习

虽然有很多方法可以从大量未标记数据学习词语向量表示,这里我们只关注

此类模型中最相关的方法。Bengio等人 [1] 最先提出用低维度向量表示每个词语

并且在神经语言模型任务上进行训练。C&W模型 [27] 和分层对数线性（HLBL）

模型 [64] 通过对网络优化来加速训练过程。word2vec [3] 则利用 Skip-gram模型使

得词向量训练在海量数据上成为了可能。

Skip-Gram是学习词向量的有效框架，旨在预测给定句子中目标词语的周围

词语 [34] 出现的概率。在 Skip-Gram模型中，w ∈ Rd 是词语在 w ∈ V 的向量表

示形式，其中 V 是词汇表，d是词向量的维度。

给定一对词语 (w, c)，在目标词语 w的上下文中观察词语 c的概率由下式给

出：

Pr(D = 1|w, c) = 1

1 + exp(−wTc)
(3.1)

其中，w和 c分别是 w和 c的词向量。

在 w的上下文中没有观察到词语 c的概率由下式给出:

Pr(D = 0|w, c) = 1− 1

1 + exp(−wTc)
(3.2)
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给定训练集 D，通过最大化以下目标函数来学习词向量：

J(θ) =
∑

w,c∈D
Pr(D = 1|w, c) +

∑
w,c∈D′

Pr(D = 0|w, c), (3.3)

其中，设置 D′是随机抽样的负样本（负样本是指通过采样的方式随机选取一个

词，使得该词不兼容当前的语境）。

3.4 基于 Skip-Gram的神经张量网络

为了增强词向量的表示能力，我们引入主题这个隐变量，并假设每个词语在

不同主题下有不同的表示。例如，“苹果”这个词在 “食品”这个主题下表示水果，

而在 “信息技术（IT）主题表示一个 IT公司。

我们的目标是能够说明词语 w 及其主题 t 是否可以在 c 上下文中很好地

匹配。例如，(w, t) = (apple, company) 匹配上下文 c = iphone，而 (w, t) =

(apple, fruit)匹配上下文 c = banana。

在本文中，我们通过引入张量神经网络层 [69] 来扩展 Skip-Gram模型，以此

捕获在不同上下文中，词语和主题之间相互作用。张量层的优点是它可以显式地

建模多个数据的交互。具体说来，我们通过如下的能量公式来计算某个上下文词

语 c中词语 w及其主题 t的可能性得分，

g(w, c, t) = uT f(wTM[1:k]
c t+VT

c (w ⊕ t) + bc), (3.4)

其中，w ∈ Rd,t ∈ Rd分别是词语 w和主题 t的向量表示。⊕是连接操作，并且

w ⊕ t =

 w

t

;M[1:k]
c ∈ Rd×d×k 是一个张量，取两个向量 w ∈ Rd和 t ∈ Rd作

为输入的双线性张量积，并生成一个 k维度短语向量 z作为输出，

z = wTM[1:k]
c t, (3.5)

其中，z的每个分量由张量的一个片段 i = 1, · · · , k计算：

zi = wM[i]
c t. (3.6)
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图 3.2 神经张量网络可视化

等式中的其他参数（3.4）是神经网络的标准形式：u ∈ Rk，Vc ∈ Rk×2d 和

bc ∈ Rk。f 是标准非线性函数，设置为 f(t) = 1
1+exp−t，与 Skip-Gram相同。

在等式中（3.4），张量M
[1:k]
c 取决于上下文 c。然而，为每个上下文 c分配

张量是不可行的，一种合理的处理方式是使用参数共享机制：我们对所有上下文

使用相同的张量M[1:k]。因此，我们改写了等式（3.4）如下:

g(w, c, t) = uT f(wTM[1:k]t+VT
c (w ⊕ t) + bc). (3.7)

图3.2显示了该模型的可视化。主要优点是它同时建模词语、主题和语境之

间的潜在关系。直观地，引入的张量可以把词语和主题之间的相互作用关系考虑

进去。

3.4.1. 张量分解

尽管基于张量的模型可以捕捉丰富的交互信息，但是这种运算带来了很大

的计算开销。不考虑矩阵优化算法，张量等式 (3.7)中的操作复杂性是 O(d2k)。

而且，额外的张量操作可能会带来数百万的参数，从而使得模型遭受过度拟合

的风险。为了解决这个问题，我们提出了一种张量分解方法，将每个张量切片

转化为两个低秩矩阵的乘积。每个张量M[i] ∈ Rd×d 被分解为两个低秩的矩阵

P[i] ∈ Rd×r 和Q[i] ∈ Rr×d:

M[i] = P[i]Q[i], 1 ⩽ i ⩽ k (3.8)
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其中，r ≪ d是因子的数量。

g(w, c, t) = uT f(wTP[1:k]Q[1:k]t+VT
c (w ⊕ t) + bc), (3.9)

现在张量运算的复杂性是 O(rdk)。只要 r 足够小，就可以进行张量分解运

算，这种方式将比未分解的快得多，并且自由参数也会少得多，可以防止模型过

度拟合。

3.4.2. 相关模型与特例分析

在这一章节，我们将说明我们提出的 NTSG词向量学习框架的通用性，很

多已有的模型可以看成该框架下的一种特例。我们根据模型表达能力递增的顺

序介绍几个相关模型。每个模型使用 g函数将分数分配给三元组，以估计在上下

文 c中 w分配给主题 t的可能性。

(1) Skip-Gram

Skip-Gram 旨在给定滑动窗口中的词语预测上下文目标词。给定一对词语

(wi, c)，我们将 Pr(c|wi)表示为在目标词语 wi的上下文中观察到词语 c的概率。

使用负采样方法，Skip-Gram将概率 Pr(c|wi)表示如下：

Pr(c|wi) ≈ Pr(D = 1|wi, c) (3.10)

=
1

1 + exp(−wT
i c)

(3.11)

= f(wT
i c) (3.12)

其中，Pr(D = 1|wi, c)是 (wi, c)来自语料库真实共现的概率。

这个模型是我们设定的神经张量模型的一个特例：f(t) = 1
1+exp(−t) , k = 1,

M = 0, bc = 0并且Vc = c。

(2) 主题相关的词表示模型

Liu等人 [8]训练了类似的模型来学习主题词表示，展示在图3.1(B)中，它使

用目标词的主题 ti 来预测上下文词语。他们提出了三种具有不同词语和主题组
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合的模型，这里我们只使用他们的第一个模型 TWE-1用于比较，因为 TWE-1取

得了最佳结果。

Pr(c|wi, ti) ≈ Pr(c|wi)Pr(c|ti) (3.13)

≈ f
(
(c⊕ c)T (w ⊕ t)

)
. (3.14)

根据公式（3.14），当 k = 1和M = 0，bc = 0和 Vc = (c⊕ c)的时候，我

们可以看到 TWE-1也是神经张量模型的一个特例。虽然这是对 Skip-Gram的改

进，但该模型的主要问题是向量 w和 t的参数不会相互交互，并且它们独立地

映射到公共空间。

(3) 我们的 NTSG模型

与 Skip-Gram和 TWE不同，我们的模型给出了一个更一般的框架来建模词

语、主题和上下文三者的关系，如图3.1(C)所示。Skip-Gram和 TWE可视为我们

模型的特例。我们的模型以简单有效的方式结合了向量 w和 t的相互作用。

为了在不同的上下文中获得词语类型 w的不同表示，我们首先使用 LDA获

得其主题 t，并通过组合 w和 t的向量来获得上下文相关的表示。最简单的组合

方式是连接词语及其主题向量 wt = w ⊕ t。

3.4.3. 训练

我们使用对比最大边际标准 [69,70]来训练我们的模型。该方法的核心思想是：

每个来自训练语料库的三元组 ⟨w, t, c⟩ 应该得到比随机替换后三元组更高的分

数。这里我们令所有参数的集合为 Ω，我们最小化以下目标：

J(Ω) =
∑

⟨w,t,c⟩∈D

∑
⟨w,t̂,ĉ⟩∈D̂

max (0, 1− g(w, t, c) + g(w, t̂, ĉ) ) + λ∥Ω∥22, (3.15)

其中，D是来自训练语料库的三元组的集合，我们求得的正确三元组的得分高于

采样本的三元组。对于每个正确的三元组，我们随机采样负样本。我们使用 L2

正则化所有参数，由超参数 λ进行加权。对于张量的第 j个切片，我们有以下导
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数：

∂g(w, c, t)

∂M[j]
= ujf

′(zj)wtT (3.16)

其中，zj = wM[j]t+VT
j (w⊕ t)) + bj ,Vj 是矩阵V的 j行，我们将 zj 定义为 k

维隐藏张量层的第 j 个元素。全部参数通过使用 SGD进行优化，收敛到非凸目

标函数的局部最优。

3.5 实验与分析

我们首先定性地介绍一些利用主题信息强化词表示学习的例子。然后定量

地对两个任务进行评估：上下文词语相似度计算任务和文本分类任务。

在我们的实验中，我们在等式（3.7）中使用四个不同的张量M设置:

• NTSG-1: 我们设置 k = 1和M [1]是一个单位矩阵。

• NTSG-2: 我们设置 k = 1和M [1]是一个完整的矩阵。

• NTSG-3: 我们设置 k = 2，并且每个张量切片M [i]用两个 r = 50的低秩矩

阵进行分解。

• NTSG-4: 我们设置 k = 5，并且每个张量切片M [i]用两个 r = 50的低秩矩

阵进行分解。

3.5.1. 最近邻实验

表3.1定性地显示了一词多义学习的可视化结果。每一个块中的第一行是

Skip-Gram的结果，余下的是NTSG的结果。对于每个词语，我们比较 Skip-Gram

（第一行）和 NTSG-2两个模型的最近邻情况。我们发现，由 Skip-Gram返回的近

邻词是多种义项的混合，暗示了 Skip-Gram模型将多义词的多重意义转化为同一

个词向量。相比之下，我们的模型可以通过主题信息成功区分词语的不同义项。

在图3.3中，我们展示了高维的可视化主题词表示。上方显示了四个不同主

题中的主题词表示，下方显示了 apple及其近邻词的两个主题表示。我们可以看

到我们的模型可以有效地区分一个词的多种义项。
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表 3.1 我们的模型和对比模型 Skip-Gram的最近邻词

词语 相似的词语 词语 相似的词语

bank depositor, fdicinsured, river, idbi left right, pass, leftside, front

bank:1 river, flood, road, hilltop left:1 leave, throw, put, go

bank:2 finance, investment, stock, share left:2 right, back, front, forward

apple blackberry, ipod, pear, macworld orange citrus, yellow, yelloworang, lemon

apple:1 macintosh, iphone, inc, mirco orange:1 blue, maroon, brown, yellow

apple:2 cherry, peach, berry, orange orange:2 pineapple, mango, grove, peach

run wsvn, start, operate, pass plant nonflowering, factory, flowering, nonwoody

run:1 walk, go, chase, move plant:1 factory, distillate, subdepot, refinery

run:2 operate, running, driver, driven plant:2 warmseason, intercropped, seedling, highyield

3.5.2. 上下文词相似性分析

我们在由Huang等人 [5]提出的 Stanford Contextual Word Similarities（SCWS）

数据集上评估我们的词向量。SCWS数据集中有 2003个词语对，其中包括 1328

个名词 -名词对，399个动词 -动词对，140动词 -名词，97形容词 -形容词，30

名词 -形容词。

我们使用在线知识库 Wikipedia（2010年 4月版本 [5]），学习这个任务的主

题词表示。我们使用 Gibbs 采样 LDA [66,71] 来获取词语主题。给定一系列词语

D = {w1, . . . , wM}，在 LDA收敛后，每个词语 wi将被标记为特定主题 ti，形成

词语 -主题对 (wi, ti)，用于学习我们的模型。

为了进行公平比较，我们将部分参数设置为与 [8]相同。我们设置主题数 T =

400和迭代数 I = 50。在学习 Skip-Gram和我们的模型时，我们将窗口大小设置

为 5，并将词向量和主题向量的维度设置为 K = 400。

我们借鉴 [4,8]使用以下的相似度得分函数 AvgSimC 和MaxSimC。

对于每个词语 w及其上下文 c，我们将首先通过将 c视为文档来推断主题分

布 Pr(t|w, c)。给定一对带有上下文的词语，即 (wi, ci)和 (wj , cj)，AvgSimC 旨
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表 3.2 不同模型在 SCWS数据集上的性能

模型 ρ × 100

TFIDF 26.3

Pruned TFIDF 62.5

Skip-Gram 65.7

C&W 57.0

AvgSimC MaxSimC

多原型模型

Huang等人 [5] 65.4 63.6

Tian等人 [6] 65.3 58.6

Neelakantan等人 [7] 69.3 -

Liu等人 [8] 68.1 67.3

我们的模型

NTSG-1 68.2 67.3

NTSG-2 69.5 67.9

NTSG-3 68.5 67.2

NTSG-4 67.1 65.7

表 3.3 多类别文本分类评估的结果

模型 Acc. Prec. Rec. F1

NBOW 79.7 79.5 79.0 79.0

LDA 72.2 70.8 70.7 70.0

Skip-Gram 75.4 75.1 74.3 74.2

多原型模型

Liu等人 [8] 81.5 81.2 80.6 80.6

我们的模型

NTSG-1 82.6 82.5 81.9 81.2

NTSG-2 82.5 83.7 82.8 82.4

NTSG-3 81.9 83.0 81.7 81.1

NTSG-4 79.8 80.7 78.8 78.8

在衡量不同主题下两个词语之间的平均相似度：

AvgSimC =
∑
t,t′∈T

Pr(t|wi, ci)Pr(t′|wj , cj)S(w
′
i,w

′
j), (3.17)

其中，w′是在 t主题下的词向量 w，通过连接词语和主题向量w′ = w⊕ t获得;

S(w′
i,w

′
j)表示余弦相似度。

MaxSimC 选择在上下文 c中使用 w 推断的最可能主题 t的相应主题词向

量 w′作为上下文词向量。上下文词语相似度定义为:

MaxSimC = S(wt
i,w

t′

j ), (3.18)

其中，t = argmaxt Pr(t|wi, ci)，t′ = argmaxt Pr(t|wj , cj)。

在表3.2中我们展示了几种模型的评估结果。和前人工作相比，因为我们使

用了相同的数据集和训练设置，所以我们直接报告他们的实验结果 [5–8]。对于基
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线模型 Skip-Gram，我们只使用词向量计算相似度。这里词的维度 K = 400。我

们还对比了 C&W模型（Collobert等人 [63]）提供的词向量。值得注意的是，这种

模型学习到的词向量在使用的时候和上下文无关。

对于所有的基准模型和我们的模型，我们使用 AvgSimC 和 MaxSimC 作为

评估的指标。表3.2显示 NTSG-2模型优于其它的方法。使用 avgSimC测量，此

之前的任务最先进模型 [7]达到 69.3％，而 NTSG-2在这个任务的最高分为 69.5％。

我们发现，通过引入主题信息，模型可以更有效区分每个词的不同义项。此外，

模型 NTSG-1、2考虑了词语和主题之间相互交互，与对比模型相比，也可以获

得更好的表现。对于我们提出的四种 NTSG模型，我们发现 NTSG-2优于其他模

型。而对于模型 NTSG-3、4，我们发现张量分解的操作在加快训练速度的同时

对性能也有些伤害。

3.5.3. 文本分类

我们还研究了模型对文本分类的有效性。我们使用主流的数据集 20News-

Group，它包含来自 20个类别约 20,000个文档新闻组。

对于我们的模型，我们设置主题数量 T = 80 来进行训练和测试，这个超

参数与 [8] 中的相同。然后我们在训练集上学习词向量和主题向量，它们的维

度 d = 400。对于在文档 q 中的每个词语及其主题，我们通过连接词语向量和

主题向量来生成与上下文相关的词向量。此外，文档表示可以如下计算：q =∑
w∈q Pr(w|q)wt,其中 wt = w⊕ t。t和 Pr(w|q)可以用 TFIDF加权。之后，我

们把文档向量作为文档特征，并使用 Liblinear工具包 [72]进行训练。

我们考虑以下基线（baselines）作为对比模型，即词袋模型 (BOW)，LDA，

Skip-Gram和 TWE。BOW模型表示把每个文档的词语集合加权 (TFIDF)平均。对

于 TFIDF方法，我们根据 TFIDF得分选择最高的 50,000个词语作为特征。LDA

将每个文档表示为其推断的主题分布。对于 Skip-Gram，我们通过简单地平均所

有词向量构建文档的特征向量。

表3.3给出了在 20NewsGroup文本分类的评估结果。我们可以看到 NTSG-1、
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2、3显著优于所有基线模型，特别是 NTSG-2取得了最好的表现。对于 TWE模

型 [8]，在学习过程中主题向量会影响相应的词向量，这会导致同一个主题下的词

语学习到的表示差异很小，我们的模型在某种程度上解决了这个问题。类似上一

个任务，NTSG-2仍然是四个模型中表现最好的一个。

3.6 本章小结

我们提出了一种通用架构，即 Neural Tensor Skip-Gram模型，来学习和上下

文相关的词表示向量。该模型在两个主流任务上取得了超过基线模型的性能。更

重要的是，词表示学习是更高层粒度文本（句子，句对）学习的基础，本章同时

也揭示了“上下文相关”词向量学习的重要性，这也对后续几个工作做了一个很

好的铺垫。
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图 3.3 NTSG-2的二维主题词向量
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第 4章 语义合成问题探究：从词表示到句子表示学习

4.1 引言

词表示的学习给更高层文本的表示学习提供了基础，例如，当我们实现了词

语从离散化到连续化的转化，我们就可以通过引入语义合成函数（compositional

fucntion）按照一定的拓扑结构（topological structure）去对句子中的词语进行合

成，从而获取更高层的文本表示。而在这个语义合成的过程中，会遇到不同的挑

战，在这一章中，我们将从三个方面介绍在语义合成过程中遇到挑战以及我们的

应对策略。

4.2 句子中习语现象的建模

4.2.1. 研究动机

目前，神经网络模型已经在许多自然语言处理任务中取得了巨大成功。其中

句子的表示学习成为一个基础而重要的任务。这其中的关键在于如何从其构成

的词合成短语或句子。比如，如何通过 “红色的”和 “苹果”这两个词语的表示合

成 “红色的苹果”这个短语的表示。这种由较小粒度文本合成高层次文本信号的

过程被定义为语义合成问题。通常地，直观的做法是使用一个共享的合成函数递

归地对词向量进行合成，直至最终获得短语或者句子的表示。合成函数的形式也

很多样，涉及多种神经网络，例如循环神经网络 [46,73]、卷积神经网络 [9,63]、以及

递归神经网络 [10,11,57]。

然而，这些方法在表示惯用语（习语）时表现出明显的缺陷，因为习语的

含义往往不能由单个词的字面意思组成。如图4.1是习语语义合成的例子，“go

bananas”是个习语（该短语的字面意思为 “去香蕉”，然而这个短语通常以 “变

得情感失控”这个语义出现），它的含义不能直接来自其包含的词语的文字组合。

为了解决这个现象，以前的一些工作侧重于自动识别习语 [15–19]。然而，以上这

些工作没有解决这样一个问题：如何在理解句子含义的时候把习语的存在考虑
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进去。受到直译优先 [74]心理语言学假设的启发（先将短语按照字面意思去理解，

如果与其所处的语境冲突那么则将该短语视为习语）,在本章中，我们提出了一

种习语感知的分布式语义表示神经网络模型。这个模型建立在树结构的神经网

络之上。具体地说，我们为句子中的每个短语引入一个神经习语检测器，以自适

应地确定它们的组成：直译方式或习语方式。

对于可字面理解的短语，我们从其组成成分中计算其语义；而对于习语，我

们设计了两种不同的方法来学习习语的语义表示，这两种方法基于两种不同的

习语语言观点 [75–77]。

为了评估我们的模型是否能够正确理解带有习语的句子，我们选择了情感

分类任务作为评估实验，原因如下：

1）习语通常意味着对某事的情感立场，它们在评论中很常见 [59]。2）情感

分类结果的错误分析表明，大量错误是由习语引起的 [78]。

这项工作的贡献总结如下：

• 我们增强了递归神经网络的能力，使其能够建模习语，并在学习句子表示

时具备处理习语变体的现象的能力。

• 我们将习语理解融入传统的 NLP任务，而不是将习语检测作为独立任务进

行评估。

• 我们构建了一个新的数据集，涵盖了具有原始和变形形式的丰富习语。精

细的定性和定量实验分析显示了我们模型的有效性。

4.2.2. 习语的语言学解读

最近，习语在语言学家、心理语言学家和词典编纂者中引起了广泛关注，因

为它们在日常话语中普遍存在，并且在语言学文献中具有迷人的特性 [79,80]。作

为特殊的语言结构，习语有以下三个性质：

不可见性 习语总是将自己伪装成句子中的正常的短语，它使端到端训练变得困

难。
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

go bananas

h

ch
nh

图 4.1 自适应语义合成神经网络

表 4.1 习语的主要属性和相应的挑战

性质 挑战 观点 1 观点 2

不可见性 端到端训练很困难 ✓

习语性 难以预测习语的意思 × ✓

灵活性 难以处理变体和泛化 ✓ ×

习语性 习语真正的意思不能由字面意思合成而来。

灵活性 虽然结构固定，但习语允许变化。一些组成习语的词可以被删除或用其

他词代替。

表4.1介绍了习语的三个性质以及给分布式组合语义模型带来的挑战，其中

✓表示存在对应性质所存在的挑战。为了解决这些挑战，现有思路有两种观点：

第一个观点是不可合成的观点，将习语视为长词，其含义是任意规定的，不能从

其成分中得到预测 [75,76]。然而，相当多的习语在形态学和词汇方面都表现出一

定程度的灵活性，因此这种方法处理差异很大而且不能泛化。第二种观点是可合

成的观点，认为习语是语言的表达 [77]，其含义由其组成部分的含义决定，一些

组成规则可用于组合它们。这种完全可合成 (compositional)的观点可以处理习语

变体的现象，但它会受到习语性问题的影响，因为习语的含义是不透明的。
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图 4.2 习语感知组合网络的子模块结构

4.2.3. 模型

我们提出了一种用于感知习语的分布式语义表示神经网络模型。具体来说，

就不可见性而言，我们引入了一个习语检测器，以便在学习句子表示时自适应地

区分每个短语是字面意义还是习语意义。对于可字面理解的短语，我们使用树结

构长短时记忆网络（TreeLSTM）[10,11] 计算短语的语义表示。对于不可字面理解

的短语（习语），我们设计了两种不同的方法来学习它的表达，这两种方法分别

基于两种不同的语言学观点。

1. 字面解释器

字面解释器本质上是一个组合语义模型，其中短语的语义由其组成词语的

字面意义组成。几个现有的模型可以作为字面翻译。在本章中，我们采用 TreeL-

STM [10]。图 4.2-(a)给出了 TreeLSTM框架结构的图示。

2. 习语检测器

尽管 TreeLSTM取得了成功，但仍然存在一个潜在弱点，即该模型默认短语

或句子的含义可以从其成分的含义组成。以前的神经句子模型在学习习语的意

义方面能力很差，更不用说对习语变体进行建模。

因此，我们引入了一个参数化的习语检测器，用于检测字面意思和习语意

义之间的界限。具体来说，如果按照字面理解的语义与上下文是冲突的，那么
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检测器应该检查是否应该采用习语的意义。这个字面意思优先理解模型是来自

Bobrow等人 [74]提出的心理语言学假设。

由于忽略了上下文信息，TreeLSTM 遇到了歧义的问题。例如，短语 “in

the bag”在一个句子’‘The dictionary is in the bag”中是字面意思，

而在另一个句子 “The election is in the bag unless the voters

find out about my past.”中具有习语意义。为了解决这个问题，我们在

对词语进行合成的时候给每个词引入了上下文信息。

(1) 上下文表示

形式化地，对于每个非叶结点 i及其对应的短语 pi，我们将 C 定义为包含

短语 pi周围词语的词语集合。然后可以获得上下文表示 si，如下所示：

si = f(c1, c2, ..., ck; θ) (4.1)

其中 f 是一个具有可学习参数 θ的函数，ci ∈ C。这里，该函数有两种方式实现，

利用 NBOW（Neural Bag-of-Words）或者 LSTM。

(2) 识别器

检测器输出标量 α以确定短语的含义是字面的还是习语。对于短语 i（非叶

结点 i）及其上下文信息 si和字面意思 h
(l)
i ，我们使用 αi结合多层感知器来计算

语义成分得分。

αi = σ(vT
s tanh(Ws[h

(l)
i , si])), (4.2)

其中Ws ∈ Rd×2d和 vs ∈ Rd是可学习的参数。

3. 习语解释器

习语的存在对理解当前语言的模型是一项巨大的挑战。然而，在现实世界任

务中，对习语的建模和研究却很少。根据习语理解的不同语言学观点（基于可合

成，与基于不可合成的观点）[76,77]，我们提出了两种习语解释器来对它们进行建

模。
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(1) 直接查找模型

该模型灵感来自习语理解的直接访问理论 [81]。在这个模型中，如果短语 p被

检测为习语，那么它将被视为像键（Key）一样的长字，它们的含义可以直接从

外部存储器M 中检索而得到，外部存储器M 存储了每个习语的信息。图4.2-(c)

的顶部子图表示直接查找模型的框架图。形式上，获取习语的含义可以表示为：

h(i) = M[k] (4.3)

其中 k表示相应短语 p的索引。

(2) 形态敏感模型

由于大多数习语在形态学、词汇、语法方面都具有一定的灵活性，因此上述

模型存在习语变体无法建模的问题。为了解决以上不足，受到习语可合成性 [77]

的观点以及最近基于字符的模型成功的启发 [82–84]，我们提出使用 CharLSTM直

接编码习语，它不受其字面意义的影响，并且对不同的形态变化敏感。

形式化地，对于成分树中的每个非叶结点 i及其对应的短语 pi，我们将 charL-

STM 应用于短语 pi，利用最终获得的隐藏状态 rj 来表示短语的习语含义。如

图4.2-(c)中底部子图表示的是形态敏感模型的结构图。

rj = Char-LSTM(rj−1, cj−1,xj) (4.4)

其中 j = 1, 2 · · ·m，m表示输入短语的长度。然后，我们可以得到习语的表示

h(i) = rm (4.5)

在获得字面意义或习语意义后，我们可以计算短语 pi的最终表示形式：

hi = αih
(i)
i + (1− αi)h

(l)
i (4.6)

4. 两种习语解释器的对比分析

给定一个短语，两个解释器都可以生成相应的语义表示，而不受其字面含

义的影响。它们区别在于查找模型采用完全非组合（Non-compositional）的观点，
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即习语的含义可以直接从外部字典中访问。这种直接的检索机制更高效，并且可

以利用预先训练好的外部字典引入外部先验知识。

相反地，形态敏感模型认为，习语意义仍然可以在习语空间中组成，这使得

该模型能够更灵活地理解习语，并且该模型不需要使用额外的字典。

4.2.4. iSent: 富含习语的情感分类数据集

为了评估我们的模型，我们需要一个在很大程度上依赖习语理解的任务。在

本章中，我们选择情感分类任务，原因如下：1）习语通常意味着对某事的情感

立场，它们在评论中很常见 [59]。2）情感分类结果的错误分析表明，大量错误是

由习语引发的 [78]。

在本节中，我们将首先简要介绍最常用的情感分类数据集，以此激发对新的

基准数据集的需求。

1. 用于情感分类的主流数据集

NLP领域中最常用于情感分类的数据集有 SST-1、SST-2、MR、SUBJ，具体

数据描述见表2.1。我们首先在这些数据集上评估我们的模型，并且和许多现有

模型进行对比。

2. 新数据集的需求

与以前的工作不同，我们希望将习语带入到一个具体的任务（情感分析）里

去评价。然而，大多数现有的情感数据集都没有涵盖足够的习语或相关的语言现

象。为了更好地评估习语理解任务模型，我们构建了一个富含习语的情感分类分

类数据集 iSent，其中每个句子至少包含一个习语。

此外，考虑到大多数习语在形态学，词汇和语法方面具有一定的灵活性，我

们通过引入不同类型的习语变体来丰富这个数据集，以便我们可以进一步评估

该模型处理不同习语的能力。如表4.2所示，我们总结了两种类型的习语变体现

象，这里 Add.和 Sub.分别表示习语通过增加词语或者删除词语后形成的习语变

体。
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表 4.2 形态和词汇方面的习语变体示例

变体 例子

形态
动词 go bananas（发疯）→ went bananas（发疯）

名词 in a nutshell（简而言之）→ in nutshells（简而言之）

词汇
Add. in the lurch（陷入困境）→ in the big lurch（陷入困境）

Sub. on the same page（达成共识）→ on different pages（没有达成共识）

3. 数据集收集

我们抓取网站 rottentomatoes.com以收集具有类别和包含习语的电影

评论，并构造习语字典 [85]。习语词典仅包含词汇变化而没有形态变化。为了解

决这个问题，我们用动词（时态），名词（复数或单数）来手动标注每个习语的

形态变体。

然后我们用习语过滤这些电影评论，确保每个句子至少涵盖一个习语。之

后，我们获得了近 15K 电影评论，其中包括 1K 习语。为了进一步提高这些习

语丰富的句子的质量，我们采取一些策略来过滤数据集，最后提取出 13K 习语

丰富的句子。

• 如果习语在所有评论中出现的频次低于 3，我们就会丢弃这个习语和相应

的评论。

• 如果句子中的一些 “习语”是电影名称，而不是表达惯用的习语含义，我们

就将该评论过滤掉。

4. 统计信息

iSent数据集最终包含 9752个训练样本，1020个校验样本和 2003个测试样

本。此外，校验和测试集涵盖了不同类型的习语变体，使我们能够测试模型泛化

能力。表 4.3显示详细的统计信息，在这里，O、M、L分别表示习语的原形，习

语的形态学变体，和习语的词汇变体。图4.3显示不同长度的评论数量的分布。
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表 4.3 iSent数据集中习语和句子的统计数据

训练
校验 测试

O M L O M L

习语 1247 124 21 40 124 21 40

句子 9752 720 200 100 1403 400 200

图 4.3 不同长度的评论数量的分布

4.2.5. 实验

我们首先在四个主流的情感数据集上评估提出的模型，并与其他模型比较

实验结果。然后，我们使用新构造的数据集进行更详细的实验分析。

4.2.6. 实验设置

(1) 损失函数

给定一个句子及其标签，神经网络的输出是不同类别的概率。训练网络的参

数以最小化预测和真实标签分布的交叉熵。为了最小化目标函数，我们使用带有

AdaGrad对角变量的随机梯度下降法 [86]。

(2) 初始化和超参数

在我们所有的实验中，所有模型的词语嵌入都是用 GloVe [87]向量初始化的。

其他参数服从范围为 [−0.1, 0.1]的均匀分布随机抽样初始化。

对于来自五个数据集的所有句子，我们用成分句法分析器 [88]来获得我们模

型以及对比模型所需的树结构。
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4.2.7. 对比模型

• CharLSTM:基于字符级别的 LSTM。

• TLSTM:树型 LSTM,由 [10]提出。

• Cont-TLSTM:上下文相关的树 LSTM [89]。

• iTLSTM-Lo: 我们提出的基于查表的模型。

• iTLSTM-Mo: 我们提出的形态学敏感的模型。

1. 在主流数据集的结果

实验结果（准确率，即分类数据正确的比例）显示在表4.8中，我们可以看到

Cont-TLSTM在所有四个任务上都优于 TLSTM，显示了上下文敏感特性的重要

性。此外，iTLSTM-Lo和 iTLSTM-Mo都比 TLSTM和 Cont-LSTM获得更好的

结果，这表明我们引入的模块（习语检测器和习语解释器）的有效性。此外，与

iTLSTM-Lo相比，iTLSTM-Mo表现更好，表明基于字符的习语解释器更强大。

虽然四个主流数据集中没有丰富的习语，但我们也可以观察到从我们的模

型中获得的实质性改进。我们将这一成功归功于引入检测器在识别除习语之外

的其他非组合搭配中的能力。我们稍后会讨论这个问题。

2. 在 iSent数据集上的结果

由于 iSent是新引入的数据集，因此没有现成的对比模型。尽管如此，我们

自己实现了几个基准方法，其准确率如表 4.5所示，我们可以观察到：

• 与主流数据集的改进不同，所提出的模型在习语丰富的句子上显示出它们

的优势，获得了更大的改进。

• 另外，iTLSTM-Lo表现比 iTLSTM-Mo略差，同时仍然超过基线模型，这

也表明习语的形态学敏感（variation-sensitive）模型（iTLSTM-Mo）可以进

一步提高性能。
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表 4.4 不同模型在四个主流数据集上的准确率

模型 MR SST-1 SST-2 SUBJ

NBOW 77.2 42.4 80.5 91.3

RAE [90] 77.7 43.2 82.4 -

MV-RNN [65] 79.0 44.4 82.9 -

RNTN [57] - 45.7 85.4 -

DCNN [9] - 48.5 86.8 -

CNN-multichannel [91] 81.5 47.4 88.1 93.2

CharLSTM 75.2 44.0 85.2 90.2

TLSTM 78.7 48.5 86.1 91.0

Cont-TLSTM 79.5 48.9 86.4 91.7

iTLSTM-Lo 81.6 49.9 87.7 93.2

iTLSTM-Mo 82.5 51.2 88.2 94.5

图 4.4 不同模型在 iSent数据集上的性能

表 4.5 不同模型在 iSent数据集上的准确率

模型 训练 校验 测试

NBOW 80.9 77.1 74.5

LSTM 87.5 76.9 75.0

BiLSTM 93.4 76.8 76.3

CharLSTM 92.4 75.1 74.4

TLSTM 88.2 75.3 74.9

Cont-TLSTM 90.8 76.2 75.5

iTLSTM-Lo 89.5 80.4 79.1

iTLSTM-Mo 92.7 82.2 81.0

3. 分析

在本节中，我们将根据表4.1中描述的习语的三个属性提供更详细的定量和

定性分析：灵活性，不可见性和习语性。
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图 4.5 不同结点处的情感类别的变化

(1) 灵活性

除了测试集的总体准确率之外，我们还列出了不同模型在测试集的不同部

分所实现的性能：原始、形态变体和词汇变体，它们代表了不同类型的变化，其

统计数据在表 4.3中呈现。我们可以从图4.4观测到，这两个习语感知模型在测试

集的原始部分上比 Cont-TLSTM获得了更好的性能，这表明在句子建模过程中

理解习语的重要性。此外，iTLSTM + Mo在测试集上优于其他两个模型，表明

基于形态学的模型对于习语变体建模的有效性。

(2) 不可见性和习语性

以上的实验结果表明了我们模型的有效性。为了了解引入的习语检测器如

何有助于提高性能。我们分析了 iTLSTM-Mo正确预测的所有 157个样本发现，

Cont-TLSTM模型错误预测了 120个，原因是因为忽略了习语的隐含意义。例如，

如图4.5所示，我们随机抽样一个句子并分析其变化，预测树不同结点的情感类

别，红色和蓝色分别代表正面和负面情感，其中较暗表示较高的置信度。虚线三

角形或方框表示未被检测器选中。

句子 “The movie enable my friends to blow a gasket （这部

电影使我的朋友们大吃一惊）”有负面情感。由于忽略了习语 “blow a gasket

（勃然大怒）”所表达的信息，Cont-TLSTM给出了错误的预测。相比之下，我们

的模型（iTLSTM-Mo）正确地检测到这个习语（α = 0.97），其含义在最终情感

预测中起主要作用。
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表 4.6 不同类型的非组合短语示例

PN VP NP AP

3 D thumb down short cuts at least

Holly Bolly go on deja vu at once

star wars saga rips off black comedy all in all

Barry Skolnick fly over femme fatale not only

Apollo 13 fall apart cuts corners at times

(3) 不可合成性短语的检测

除了习语之外，我们发现检测器还可以捕捉其他类型的非组合短语À。我

们粗略地总结了所有五个校验集中检测器所捕捉的非组合短语，并将它们列在

表4.6中。PN、VP、NP和 AP分别表示专有名词、名词短语、动词短语和副词短

语。.

从表中我们可以看出，这些短语中的大多数都暗示了对某事物的情感立场：

“thumbs down（拇指向下）”，对理解“动词短语”和“副词短语”等句子至关重要。

例如，句子 “More often than not, this mixed bag hit its mark

（通常情况下，这种好坏参半的情况达到了目的）”具有正面的情感。Cont-TLSTM

更加注重“not”这个词而没有意识到它属于中性情感搭配 “more often than

not（more often than not）”。相比之下，我们的模型将这种搭配视为具有中性

情感的整体，这对最终预测至关重要。

在本节中，我们基于两种语言学观点，在句子级语义表示的语境中对习语进

行理解。为了将我们的模型应用到现实世界的任务中，我们构建了一个相当大的

富含习语的情感分类数据集。我们精心地进行了实验设计和案例分析，验证了我

们提出的模型的有效性。

À一个习语本身就是一个非组合短语。
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4.3 丰富语义组合关系的建模

4.3.1. 研究动机

当我们对句子中所包含的词语进行合成时，现有模型存在的另一个不足之

处在于，词语之间有着复杂的合成情况，然而却用了一套参数去建模，这会引起

模型的欠拟合问题。例如，形容词和名词的合成与动词和名词的合成是不一样

的，不同成分的语义合成情况往往随着上下文不同而发生改变。此外，许多语义

合成现象需要更强大的合成机制 [92]，如语义习语性。因此，普通的树结构神经

网络无法很好地解决这个问题。如图4.6表示的是普通的树结构神经网络图，图

中的 NP和 VP分别代表名词和动词短语，θ 表示复合函数的参数，虽然 NP和

VP是两种短语，但他们的参数是共享的。

图 4.6 树结构的神经网络

为了解决这个问题，一些研究工作提出使用多套参数不共享的语义合成函

数，并且，在不同的情况选取不同的合成函数。这样的方法确实能缓解一部分欠

拟合问题，但是仍然存在以下缺点：1）多个合成函数往往引入大量的参数，从

而容易导致模型的过拟合；2）不同函数使用的触发条件依赖于专家经验，而预

定义的合成功能不能涵盖所有合成规则；

我们解决这个问题沿着这样的一个思路：不再使用共享且静态的参数，而是

根据不同的上下文动态地生成参数。具体说来，我们提出了一个动态语义合成

网络，它由两个子模块构成：元网络（Meta Network）和主网络 (Main Network)。

其中元网络用来生成与上下文相关的参数给主网络，而主网络接受输入信号并
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且将其转化为特征向量提供给终端任务。具体来说，我们构建了基于两种树结

构神经网络模型：递归神经网络（Tree-RecNN）[65] 和树结构长短期记忆神经网

络（Tree-LSTM）[10]。我们的工作受近期动态参数预测工作 [93–95]的启发。元网络

用于从不同的组成规则提取共享元知识，并动态生成依赖于上下文的合成函数。

因此，我们模型的合成函数随位置、上下文和样本的不同而变化。然后，主网络

将这些动态生成的参数应用于当前输入信息。元网络和动态网络都是可微分的，

因此可以以端到端的方式训练整个网络。另外，为了降低整个网络的复杂性，我

们以模仿低秩矩阵分解的方式定义动态权重矩阵。我们在多个文本分类任务上

对提出的模型进行性能校验，实验结果显示了动态参数生成的有效性。

我们的贡献可以总结为：1）我们提供了一个关于如何将句子中的词语组合

在一起，从而更好地构成句子表示的新视角。我们不是直接使用可学习的参数化

合成函数，而是引入元神经网络，它可以生成一个组合网络，从而可以动态组合

树结构上的成分。2）实验结果表明，在不增加模型参数的前提下，该结构具有

“学习学习”（Learn to learn）的特性，具有较强的表达能力。3）我们给出了一个

详细的定性分析，从语义和句法的角度直观地解释了我们的模型是如何工作的。

4.3.2. 模型

首先，不管是元网络还是主网络都是基于递归神经网络（Recursive Neural

Networks）架构建立起来的，不同点在于主网络的参数是由元网络生成的。

在普通的树结构网络中，组成函数在树的所有结点间共享，但是，由于语义

组成具有很大的差异性，从而导致了模型欠拟合。为了解决这一问题，我们提

出了两种基于树结构的动态合成神经网络，它可以为不同类型的组合状态动态

生成不同的参数。图4.7展示了动态语义合成的神经网络框架图，它包含两个组

件:(1)元网络；和 (2)带有动态参数的主网络。

具体来说，我们提出了两个分别基于 RecNN和 TreeLSTM的元网络来生成

与上下文相关的合成函数。
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图 4.7 动态语义合成神经网络

4.3.3. 基于递归神经网络的动态合成网络

对于主网络，我们把公式 (2.13)里的递归神经网络的参数W和 b换成动态

生成的参数W(zj)和 b(zj). 其中，这些动态的参数由元网络如下生成：

ĥj = tanh (WmHj + bm) , (4.7)

zj = Wzĥj (4.8)

其中 Hj = hl
j ⊕ hr

j ⊕ ĥl
j ⊕ ĥr

j ∈ R2m+2d, Wm ∈ Rm×(2d+2m) 并且 bm ∈ Rm 是元

网络的参数;Wz ∈ Rz×m是一个矩阵；⊕表示拼接操作。

为了减小上述计算的开销，我们定义了一个低秩因子表示权值的动态参数，

它类似于奇异值分解。动态参数W(zj)和 b(zj)可以被如下公式计算得出：

W(zj) =

PlD(zj)Ql

PrD(zj)Qr

 (4.9)

b(zj) =

Blzj

Brzj

 (4.10)

其中 P ∈ Rd×z, Q ∈ Rz×d,并且D(zt) ∈ Rz×z 是向量 z对应的对角阵。
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因此，基于 RecNN的动态组合网络需要 (6dz+mz)参数，而普通 RecNN需

要 (2d2 + d)参数。使用较小的 z和m，基于 RecNN的动态组合网络需要的参数

比普通 RecNN少。例如，如果我们设置 d = 100和 z = m = 20，我们的模型需

要 12, 400参数，而普通模型需要 20, 100参数。

4.3.4. 基于 TreeLSTM结构的动态合成网络

同样，我们还使用一个轻量级的元网络来通过动态参数W(zj)和 b(zj)生

成式 Eq.(2.11)中的静态参数。基于 TreeLSTM结构的动态合成网络中所使用的

元网络是一个轻量级的 TreeLSTM。对于主网络，我们把公式2.11里的树结构的

参数W和 b换成动态生成的参数W(zj)和 b(zj)。其中，这些动态的参数由元

网络如下生成：

W(zj) =
[
Wg,Wi,Wf l

,Wfr

,Wo
]

(4.11)

b(zj) =
[
bg,bi,bf l

,bfr

,bo
]
, (4.12)

其中，∗ ∈ {c, o, i, f l, f r},

W∗(zj) =


P ∗
xD(zt)Q

∗
x

P ∗
l D(zt)Q

∗
l

P ∗
r D(zt)Q

∗
r

 , (4.13)

b∗(zj) =


B∗

xzt

B∗
l zt

B∗
rzt

 , (4.14)

其中，P ∈ R5d×z, Q ∈ Rz×3d, B ∈ R5d×z,和D(zt) ∈ Rz×z 是 z的对角矩阵。

使用较小的 z和m，我们的动态 TreeLSTM需要的参数与标准 TreeLSTM相

近。

4.3.5. 动态组合网络的应用

在本节中，我们展示了动态合成神经网络在两个经典的 NLP任务中的应用。
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1. 文本分类

文本分类的过程是，给定一个句子 x，模型应该从预定义的标签集合 y预测

标签 ŷ。根据上一节的描述，我们可以计算出短语在结点 j 上的分布式表示 hj:

hj = DC-TreeNN(xj ,hlj ,hrj , θ) (4.15)

在这个递归过程之后，使用根结点上的隐藏状态 hR作为句子表示，然后用一个

Softmax分类器预测类之间的概率分布。

ŷ = Softmax(WthR + bt) (4.16)

其中 ŷ是预测概率，Wt和 bt是分类器的参数。

2. 文本语义匹配

在许多自然语言处理 (NLP)任务中，一个常见的问题是对一对文本的相关

性建模。在本节中，我们将展示如何有效地使用动态合成神经网络来建模两个句

子之间的语义关系。如图4.8所示，给定 xa和 xb两句话，每个句子 hR的表示可

以由一个基本 TreeNN来计算。

h(a)R = DC-TreeNN(xR,hlR,hrR, θa) (4.17)

h(b)R = DC-TreeNN(xR,hlR,hrR, θb) (4.18)

其中 R表示树的根结点。θa 和 θb 由共享的元 TreeNN生成。然后，将每个句子

的表示输入一个多层感知器中，得到一个统一的表示，最后进行关系分类。

这种主网络的参数和样本相关，而元网络的参数共享的模式可以确保，一方

面我们可以动态地建模语义组合的多样性，另一方面我们可以捕获不同样例之

间的一般规则。

4.3.6. 实验与分析

为了对我们的模型进行综合评价，我们在五个文本分类任务和一个语义匹

配任务上进行实验评估。
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图 4.8 DC-TreeNN匹配网络

1. 实验设置

(1) 损失函数

给定一个句子 (或一个句对)及其标签，神经网络的输出是不同类别的概率。

对网络参数进行训练，使预测的和真实的标签分布的交叉熵（Cross-Entropy）最

小。为了最小化目标函数，我们使用 AdaGrad [86]作为优化器。

(2) 参数定义

所有模型的词嵌入都是用GloVe向量 [87]初始化的。其他参数用范围为 [−0.1, 0.1]

的均匀分布随机初始化。最后的超参数如下。初始学习率为 0.1。参数的正则化权

重为 1E−5，其他参数的值的定义如表4.7所示。其中，m、d分别表示元 TreeNN

和基本 TreeNN 的隐藏状态。e 和 z 表示嵌入向量 x 和控制向量 z 的大小。我

们提出的两个模型在所有数据集上的设置都是相同的，除了 SICK 数据集（在

表4.7中，括号内和括号外的数字分别对应 DC-RecNN和 DC-TreeLSTM模型的

设置）。

对于数据集中的所有句子，我们使用成分解析器 [88]加以解析，从而获取所

需要的树结构表示。

2. 对比方法

• RecNN [65]: 具有标准合成函数的递归神经网络。
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表 4.7 动态合成神经网络的超参数设置

超参数 IE MR SST SUBJ QC SICK

d 100 100 100 100 100 50(30)

e 100 100 100 100 100 50(50)

m=z 40 30 30 20 40 40(20)

• RNTN [57]: RNTN是一个具有神经张量层的递归神经网络，它可以建模两

种成分之间的强相互作用。

• MV-RecNN [65]: MV-RecNN将解析树中的每个词语和较长的短语同时表示

为一个向量和一个矩阵，从而对丰富的组合进行建模。

• TreeLSTM [10]: 树结构长短时记忆单元的神经网络。

3. 文本分类

我们在五个不同的文本分类数据集上评估我们的模型：SST-2,MR,QC, SUBJ,

IE。关于这五个数据集的详细统计信息列在表2.1中。其评价指标为准确率。

(1) 实验结果

如表4.8所示，DC-TreeLSTM始终比 RecNN、MV-RecNN、RNTN和 TreeL-

STM 有较好的结果，同时可以获得与 CNN 模型非常接近的结果。值得一提的

是，与 CNN相比，我们模型的参数要少得多。在我们的模型中参数的数量大约

是 10K，而在 CNN中参数的数量大约是 400K。与 RecNN相比，DC-RecNN具有

更好的性能，说明了动态合成函数的有效性。此外，DC-RecNN和DC-TreeLSTM

都在 IE（一个涵盖了丰富的合成特性 (习语)的数据集）数据集有了实质性的提

高。在 IE数据集上的成功可以归功于模型具有更强的表现能力，它可以建模更

复杂的语义组合。
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表 4.8 不同模型在五个数据集上的准确率

模型 IE MR SST SUBJ QC

NBOW 54.6 77.2 80.5 91.3 88.2

DCNN - - 86.8 - 93.0

CNN-multichannel - 81.5 88.1 93.4 93.6

RecNN 52.0 76.4 82.4 90.6 88.8

MV-RecNN 54.8 76.8 82.9 90.9 89.2

RNTN 55.7 75.8 85.4 92.1 88.9

TreeLSTM 56.0 78.7 86.9 91.0 91.6

DC-RecNN 58.2 80.2 86.1 93.5 91.2

DC-TreeLSTM 60.2 81.7 87.8 93.7 93.8

表 4.9 不同模型在 SICK数据上的准确率

模型 隐状态 训练集 测试集

NBOW 30 96.6 73.4

LSTM 100 100.0 71.3

RecNN 30 95.4 74.9

MV-RecNN 50 95.9 75.5

RNTN 50 97.8 76.9

TreeLSTM 50 95.9 77.5

DC-RecNN 30 96.5 77.9

DC-TreeLSTM 50 98.5 80.2

4. 文本语义匹配

我们选择了由 Marelli 等人 [61] 提出的（(Sentences Involving Compositional

Knowledge（SICK)）的数据集，以验证文本语义匹配的效果。

(1) 结果

实验结果如表4.9所示，其中NBOW、LSTM、RecNN和 RNTN的准确率引用

了 [96,97] 所报告的结果。为了公平比较，我们使用相同的设置来训练我们的模型

以及对比模型。我们可以看到 DC-RecNN和 DC-TreeLSTM都优于对比模型。与

RecNN (TreeLSTM)相比，DC-RecNN (DC-TreeLSTM)的效果提高了 3%(2.7%)。

我们认为这一突破主要归功于动态合成机制，它使我们的模型能够捕获各种语

法模式 (我们将在稍后讨论)，因此能更准确地理解句子。
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图 4.9 DC-RecNN在不同向量 z下的准确率
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5. 定性分析

在我们的模型中，向量 z控制网络参数的预测过程，其维度决定了模型参数

的个数。接下来，我们将研究如何控制向量 z来观测模型性能的变化。

(1) 维度的影响

图4.9表示的是DC-RecNN在不同维度 [5, 10, . . . , 50]的控制向量 z上的性能。

我们有以下发现：

• 对于这 5个数据集，即使向量 z的大小减小到 5，该模型也可以获得相当

好的性能。特别是,在数据集 QC上,模型以一个非常小的元 Tree-RecNN获

得 87.0%准确率 Á，暗示小元网络可以用于生成一个更强大的合成函数来

高效地对句子建模。

• 当处理具有很多标签的数据集时，更长的向量会带来更好的性能。例如，

当 z = 40时，IE和 QC数据集的性能达到最大值，而对于其他三个数据集

MR、SST和 SUBJ，模型分别在 z等于 30、30和 20时获得最佳性能。

(2) 神经元行为的可理解性

如前几节所述，我们知道合成函数是在树的子结点上进行更改的，由一个潜

在的向量 z 控制。为了直观地理解控制向量 z 的工作原理，我们在每个结点上

设计了一个实验来检验 z的神经元的行为。我们将 zjk称为结点 j处 k-神经元的

激活值，其中 j ∈ {1, . . . , N}，和 k ∈ {1, . . . , z}。然后我们从实验中所使用的数

据集中随机抽取校验集上的一些句子。通过可视化向量 zj 并分析其最大激活值，

我们可以发现当前神经元所关注的模式。

表4.10说明了多个可解释的神经元和一些能够激活这些神经元的代表性词

语或短语。

我们可以观察到:

• 对于文本分类等简单任务，元网络将收集有用的语义信息到合成函数的生

成过程中。这些组合之前的语义偏置是特定于任务的。例如，第 21个神经
Á在相同的参数设置下，RecNN获得 74%的准确性
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表 4.10 多个可解释的神经元以及这些神经元捕捉到的词语/短语

类型 神经元 例子 解释

语义
词汇 17 fun, glad, terrific, wonderful Words related to sentiment

短语 21 pick holes, see red, in stitches Phrases related to sentiment

句法

名词短语 45 blond boy, pink shirt, green grass Containing modifiers related to color

动词短语
27 waking up, take off, pulling up Phrases constructed by light-verb

11 slicing a potato, playing guitar Verb-object phrases

介词短语 13 on a track, in rocky area, on a stage Phrases related to places

元对情感词汇更敏感，可以理解为一个哨兵，它告诉基本神经网络一个信

息短语即将到来，在语义合成的过程中应该给予更多的关注。图4.10-(a)给

出了 DC-TreeNN模型的 z21 神经元行为的可视化。对于给定的句子 “She

had everyone in stitches（她让每个人都笑了）”，神经元已经意

识到这个习惯搭配 “in stitch”是一个关键短语，它对于最终的情感预

测至关重要。

• 对于更复杂的任务，如语义匹配，对句法结构的良好理解是至关重要的。

在这种情况下，我们发现元网络可以捕获一些句法信息。例如，第 27 个

神经元关注由轻动词（light-verb）构成的短语。如图4.10-(b) 所示，动词

短语 “taking off ”被视为可执行合成操作的短语，这对于判断句子对

“An airplane is taking off/A plane is landing（一架飞机

正在起飞/飞机正在着陆）”之间的语义关系非常重要。
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(a)第 21个神经元的行为 (b)第 27个神经元的行为

图 4.10 DC-TreeNN模型 z21和 z27神经元的行为热力图

4.4 语义组合拓扑结构的动态学习

4.4.1. 研究动机

句子表示学习需要深入理解句子的复杂结构 [98]和词语的语境化表示 [99]。最

近，以变形器 (Transformer)为典型的自注意力的机制取代了神经网络中的经典

合成函数（CNN，RNN）。它在机器翻译 [53]和句法分析 [100]方面取得了目前最好

的成果。Transformer的成功可归因于其非局部结构偏置（Non-local bias），其中

任何一对词之间的依存关系都可以被建模 [38,101]。这个性质允许它动态学习句子

的句法和语义结构 [53]。尽管 Transformer取得了成功，但缺乏局部偏置（相邻词

语中存在的局部依赖性 [38,39]）限制了其学习语境化表示的能力。

与Transformer相比，另一项工作旨在使用图神经网络 (Graph neural networks)

对序列进行建模。虽然图神经网络能够通过编码属性特征灵活地学习局部上下

文信息 [102]，但是目前还不太清楚如何有效地利用图神经网络进行序列学习，因

为没有单一句子结构表示适合所有任务（句子的结构是和上下文相关的）。

一个常见的选择是使用句子中词语之间的句法依存关系来确定句子的图结

构，这种情况下模型退化为具有树形结构的神经网络 [10]。而受 Transformer [53]的

启发，我们的目标是通过学习依赖于任务的图表示来改进这个固定的结构，以便

更好地捕获和任务相关的依赖关系。

在这里，我们从两个研究领域中汲取经验，并提出一个可以从其互补优势中

受益的模型。一方面，Transformer的成功启发我们探索动态的图结构。我们不

是为句子定义硬编码的图结构，而是将非局部偏置纳入图神经网络，在不同任务
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图 4.11 句子对应动态图的更新过程

上动态学习句子结构。另一方面，图神经网络框架本身的优点是通过编码结点或

边属性（attributes）来提供丰富的局部信息，这可以弥补 Transformer的不足。

因此，我们通过将自注意力 (self-attention)扩展到图神经网络来提出一种语

境化的非局部网络，它具有两种高度灵活表示的方式。首先，属性的表示（结点

和边的特征编码）;第二，图本身的结构（动态学习任务相关的结构）。这两点使

我们能够根据词语的语境化表示和句子的复杂结构更好地学习序列的表示。

我们在十个序列学习任务上进行了大量实验，包括文本分类、语义匹配、和

序列标注。实验结果表明，我们提出的方法优于基线方法，并在所有任务中取得

较好的结果。此外，我们能够发现词语之间依赖于任务的结构，并提供了良好的

解释性。

我们总结了贡献如下:

1. 我们从模型局部偏置的角度分析了序列学习（句子结构和语境化词表示）

的两个挑战，这鼓励我们找到 Transformer和图神经网络之间的互补性。

2. 我们借鉴了 Transformer和图神经网络的互补优势，提出了一个语境化的非

局部神经网络 (CN3)，其中句子结构可以快速地学习，句子中的词语可以

灵活地进行语境化。

3. 我们以统一的方式对现有的序列学习方法进行了全面分析，并在许多自然

语言理解任务上进行广泛的实验。实验结果表明，我们提出的模型在这些

任务中取得了较好的结果，并为用户提供了更好的解释性。
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4.4.2. 模型

为了更好地学习序列的表示，用词语 [99] 和复杂结构 [98] 的上下文表示，我

们提出了语境化相关的非局部神经网络（CN 3），它将非局部偏置纳入图神经网

络。图4.11是非局部神经网络动态更新句子结构的过程。CN 3不仅可以支持局部

上下文信息的编码，还可以动态学习任务相关的结构。

语境化的非局部网络涉及两个步骤。第一步，从句子构造图，并从属性中引

入语境化信息。第二步，动态更新特定任务的图结构。

1. 图的构造

框架的第一部分是从句子构造有意义的图结构，以便编码不同类型的局部

上下文信息。

(1) 结点

给定句子X = x1, x2 · · · xn，我们将每个词语 xi视为一个结点。对于每个结

点 i，我们定义结点属性（Svi = v1, · · · , v|Sv|）作为除了词语标识之外的额外信

息。几个典型的结点属性，描述如下：

位置信息 句子中每个词语的位置。

语境化信息 结点的信息也可以通过短期 (short-term)语境来丰富，短期语境化可

以通过卷积神经网络或长短期记忆网络来获得。引入此信息意味着我们使

用局部偏置扩充了模型：相邻单元倾向于提供有用的信息 [56,102]。

标签信息 诸如 POS标签的更多知识可以被编码到结点中。

(2) 边

对于词语对 xi, xj之间的每条边，我们定义边属性（Seij = e1ij , · · · , e
|Seij |
ij ）作

为组合关系，例如词汇关系，从解析树获得的句法依存关系或共现关系。

(3) 语境化结点表示

每个词语和属性将首先通过查找表转换为实值向量，如果仅使用词语标识，

则结点表示仅仅是词语表示。因此我们通过融合其属性来丰富词语的信息，从而
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构造语境化的结点表示。

2. 动态图形结构更新

CN 3 中的非局部偏置被实现为任意两个词语之间的成对交互，这使得可以

动态地学习面向特定任务的句子结构。具体而言，该模型首先在低维向量中对每

个结点进行编码。之后，不同结点通过消息相互通信，更新图结构和结点表示。

在结点由低维向量表示之后，我们创建多个消息传递层 l = 1, 2, . . . , L，用来更

新图结构或结点表示。

(1) 图结构更新

我们通过促进不同结点之间的通信来更新图结构。具体来说，令 αik表示结

点 i和 k之间关系的强度。我们根据以下公式更新 αik

sik = f(hl
k,h

l
i,vi,vk, eik) (4.19)

= uT tanh(W [hl
k,h

l
i,vi,vk, eik]) (4.20)

αik = Softmax(sik), (4.21)

其中，v表示结点属性。eik表示结点 vi和 vk之间的边属性，hl
i是图层 l中结点

vi的表示。u和W 是可以通过反向传播学习的参数。h0表示词表示向量。

(2) 结点更新

一旦图结构被更新，对于每个结点 k，它首先聚合来自其邻居的信息。特别

地，令 h̃l
k 表示从第 l个图层中结点 vk 的邻居收集的信息，可以简单地计算为：

h̃l
k = αiHl =

m∑
i

αikh
l
i (4.22)

然后，我们根据当前结点表示 hl
k以及从其邻居 h̃l

k汇总的信息更新结点表示。在

这里，我们选择基于门控机制的更新方法。

hl+1
k = g ⊙ h̃l

k + (1− g)⊙ hl
k (4.23)

其中 ⊙表示对位乘法，和

g = σ(Whl
k + b), (4.24)
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σ表示 Sigmoid函数。W 和 b是可学习的参数。

3. 应用层

经过多个图结构更新步骤 (l = 1, 2, . . . L), 我们可以获得最后一层的结点级

的表示 L：hL
1 , ...,h

L
m，用于不同的自然语言任务。在这里，我们将展示如何在结

点级别使用这些结合表示来实现词性标注、文本组块识别、命名实体识别和图级

别的文本分类、语义匹配任务。

(1) 结点级表示

此方案的直接应用是序列标记，其目的是将标记序列 Y = {y1, y2, . . . , yT}

分配给文本序列X = {x1, x2, . . . , xT}。每个时间步骤 hL
i 的输出可以被视为前一

个子序列的表示，然后将其输入到计算相应标签类别分数的 CRF层。然后，在

CRF层中，条件概率 p(Y |X)形式化为：

p(Y |X) = CRF(HL
i , θ

(c)) (4.25)

CRF代表 CRF层，θ(c)是可学习的参数。HL
i = {hL1 , · · · ,hLm}

(2) 图级表示

图级表示的计算，最简单的方法是取所有结点表示的平均值: hL = 1
m

∑
i h

L
i。

然后，可以将表示 hL 进一步馈送到 softmax函数来产生用于文本分类或语义匹

配任务的输出标签的概率分布。

4.4.3. 实验与分析

在本节中，我们在十项任务中评估了提出的 CN 3方法的有效性。我们将首

先简要介绍任务和数据集。

1. 任务与数据集

我们在五个文本分类任务，两个语义匹配任务和三个序列标记任务上评估

我们的模型。
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表 4.11 不同模型在十个数据集上的性能

模型
文本分类 语义匹配 序列标记

QC MR SST SUBJ IMDB SICK SNLI POS Chunking NER

NBOW 88.2 77.2 80.5 91.3 87.5 73.4 75.1 96.38 90.51 87.91

不同结构偏置的神经网络

CNN 92.2 81.5 88.1 93.2 88.5 75.4 77.8 97.20 93.63 88.67

RNN 90.2 77.2 85.0 92.1 87.0 74.9 76.8 97.30 92.56 88.50

LSTM 91.3 77.7 85.8 92.5 88.0 76.3 77.6 97.55 94.46 90.10

TreeLSTM 92.8 78.7 88.0 93.3 × 77.5 78.3 - - -

PDGraph 93.2 80.2 86.8 92.5 × 78.8 78.9 - - -

基于注意力机制的模型

SelfAtt1 93.2 80.3 86.4 92.9 90.3 78.4 77.4 * * *

SelfAtt2 93.5 79.8 87.0 93.1 89.2 79.8 79.2 - - -

SelfAtt3 90.1 77.4 83.6 92.2 88.5 76.3 76.9 96.42 91.12 87.61

与任务相关的图模型

CN3
LSTM 94.2 81.3 87.5 93.5 91.5 80.2 81.3 97.12 93.81 89.33

CN3
LSTM+POS 94.8 80.7 87.1 94.3 91.0 81.4 82.1 - - -

CN3
LSTM+char 94.6 82.5 88.0 94.0 92.5 81.5 82.7 97.65 94.82 90.51

CN3Dep
LSTM 95.0 81.0 87.8 94.6 * 81.9 83.5 - - -

CN3
LSTM+char+Spell - - - - - - - 97.78 95.13 91.10

• 文本分类: QC（问题分类）；SST（斯坦福情感树库）；MR（二分类的电影

评论 [103]）；SUBJ（主客观二分类）；IMDB（长文电影评论）。

• 语义匹配：在这个任务中，给定两个句子 A和 B，确定这两个句子之间的

语义关系。这里我们使用了 SICK [61]和 SNLI [96]两个典型的评测数据集。

• 序列标记：我们分别选择POS，Chunking和NER作为 Penn Treebank，CoNLL

2000和 CoNLL 2003的评估任务。

我们使用斯坦福 NLP工具包 [104] 解析数据集中的句子，以获得依存关系和
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表 4.12 不同模型在 Chunking，NER，POS三个任务上的性能

模型 Chunking NER POS

Collobert等人 [27] 94.32 89.59 97.29

Yang等人 [106] 95.41 90.94 97.55

Peters等人 [99] - 92.22 -

Yasunaga等人 [107] - - 97.58

Ma等人 [108] - 91.21 97.55

Ours 95.13 91.10 97.78

词性标注信息。

2. 设置

我们使用随机梯度下降的变体，即 AdaDelta [105]作为优化器。使用 GloVe向

量 [87]初始化所有词语嵌入的值，对于不在 GloVe词表中的词，我们将其随机初

始化到 [−0.1, 0.1]的分布中。对于每个任务，我们采用的超参数是通过网格搜索

方法得到的并且在校验集上取得最好效果的。

3. 定量评估

(1) 动态结构学习评价

表4.11显示了 10种不同任务的不同模型的性能。在表4.11中，“×”表示相应

的模型无法工作（因为句子太长而无法由解析器处理），“∗”表示相应的模型不

能用于序列标注任务，“−”表示相应的论文里没有该数据集上结果。CN 3 的上

标表示边属性，而下标表示结点属性。特别地，“LSTM”表示每个结点的信息由

LSTM进行增强，“ Spell”表示词语的第一个字母是大写或小写，“Dep”表示两

个结点在语法依存关系树中具有边的信息。“POS”表示 POS taging标签，“char”

表示字符信息。

使用的基线模型有：NBOW: 求和图级表示的词语向量，并将位置嵌入作

为结点级表示连接。CNN：使用 [91] 进行图级表示，使用 [63] 进行结点级表示。
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LSTM使用 [10] 进行图形级表示，使用 [109] 进行结点级表示。TreeLSTM：树结

构 LSTM [10]。PDGraph：基于句法依存的预定义图神经网络。[52]。SelfAtt1：具

有信息聚合功能的自注意力模型（见2.4.5小节）[55]。SelfAtt2：具有语义合成功能

的自注意力机制（见2.4.5小节）。由 [56] 提出。SelfAtt3：也称为 Transformer [53]。

使用的评价指标是准确率。

我们有以下观察：

• 对于图级别的任务，CN 3
LSTM 始终优于具有不同结构偏置（序列、树和

预定义图）和注意力机制的神经网络，这表明非局部偏置和句子结构偏置

的有效性，以及动态学习的本质。特别是，与 PDGraph相比，CN3
LSTM 实

现了更好的性能，并且不依赖于外部语法树，能够处理 IMDB等更长的文

本。与 LSTM相比，CN 3
LSTM 的改进也表明局部和非局部偏置的功能是

互补的。

• 对于结点级任务（序列标记），CN 3 LSTM 与 CNN（利用多任务学习框架）

和 LSTM（额外引入了许多外部特征:地名词典特征和拼写功能）相比，取

得了较好结果。

(2) 属性评估

CN 3 具有能够通过编码结点或边属性信息来对词语进行语境化的优点。这

里我们使用上标和下标来引入结点或边属性。表4.11说明：

• 与 SelfAtt3（Transformer）相比，CN 3
LSTM 获得了实质性的改进，特别

是在由大量具有复杂句型的句子构造的 SST数据集上。对于那些结点级任

务，CN 3
LSTM 超过了 SelfAtt3，我们将其成功归功于动态学习结构和编码

短期上下文信息的能力。

• 考虑边属性可以增强性能。我们观察到不同属性的效果是不同的。具体来

说，CN 3
LSTM+char 在 MR 和 IMDB 数据集上实现了最佳性能，而 CN 3

Dep
LSTM 在 QC，SUBJ，SICK和 SNLI数据集上的表现获得了最佳效果。原因
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What is Susan B. Anthoy ‘s Birthday

What

What is Susan B. Anthoy ‘s Birthday

What

What is Susan B. Anthoy ‘s Birthday

(a)

(b)

(c)

图 4.12 (a)句法依存树 (b-c)不同模型学习到的依存图

是QC，SUBJ，SICK和 SNLI中的文本更加正式，同时外部语言工具（Parser

或 tagger）也取得了更高的准确率。而对于MR和 IMDB，它们包含更多的

非正式表达式，例如 “cooool，gooood”，导致外部语言工具的失败，尽

管它们可以通过字符识别模型来解决。

• 在使用LSTM模型引入相同的拼写功能时，可以进一步改进CN 3
LSTM+char+Spell

在标记任务中的性能。完整的比较，如表4.12所示。表4.12中的对比模型或

引入多任务学习方法 [27,106]，或利用更多无监督的知识 [99,107]，或设计更多

手工制作的特征 [108]。而我们模型在数据或外部特征方面利用较少的知识，

却实现了较好的结果。

4. 定性分析

定性分析的目标是从以下两个方面更好地理解我们的模型：1）模型是否学

习到了和任务相关的结构？2）这些属性如何影响结构的学习？我们设计了一系

列实验来探索这些问题。
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表 4.13 不同任务生成的多个可解释子结构

可解释的子结构 说明

语义 关键句型

句法
语义匹配任务

的关键子图对

(1) 任务依赖结构分析

由于所提出的模型可以通过计算边权重来明确地学习到每个词语对之间的

关系，因此我们在不同任务（文本分类和语义匹配）中随机抽样几个示例并可视

化它们的学习结构。

表4.13给出了多个可解释的子结构。我们观察到以下几点：

• 简单任务，如文本分类，通常组织句子中的词语，以便准确地表达某些语

义信息。例如，对于问题分类任务，由疑问词 “what”构造的信息模式很

容易学习到。对于情感分类任务，词语 “movie”很容易连接到情感词，如

“terrible”，“no sense”。

对于句法结构的理解更重要的任务，例如语义匹配，我们发现，我们的模型更有

可能学习到句法信息。例如，对于句子对 “A man is rising from a swamp

(一个人正从沼泽地里爬起来) /A man is coming out of the water (一

个人从水里出来了)”，我们的模型得知 “is rising from”和 “ is coming

out of”分别是两个句子中的信息模式。这对于准确预测句子对的关系至关重

要。

(2) 属性分析

如上所述，属性（词性或依存关系）将影响不同结点之间关系的学习过程。为

了获得更好的直观理解，我们从数据集（QC）中随机选取样本，并比较 CN3
LSTM

与 CN3 Dep
LSTM 所学习到的词语之间的依赖性。

如图4.12-(b,c)所示，给定句子，CN 3 Dep
LSTM 对此类型做出正确的预测，但是
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CN 3
LSTM 预测失败。我们注意到以下几点。

1）借助边属性，可以在图形结构中构建更多有用的模式。例如，“What”强烈

地连接到 “What”和 “birthday”，因此它捕获了潜在的句子模式 “What...birthday”，

这是预测这个问题类型的关键。

2）不同词语之间的关系是与任务相关的，而不是与预定义的句法依存关系

完全一致。虽然我们的模型得到暗示，依存解析器中的 “What”和 “is”之间存

在很强的联系，如图4.12(a)所示，但 CN 3 Dep
LSTM 认为它对当前判断没有帮助，因

此没有利用该结构信息。

4.5 本章小结

在章节中，我们研究了语义合成中的三个问题：1）如何建模包含习语的句

子？我们基于两种语言学观点，在句子级语义表示的语境中对习语进行理解。为

了将我们的模型应用到现实世界的任务中，我们构建了一个相当大的富含习语

的情感分类数据集，精心地进行了实验设计和案例分析，以评估我们提出的模型

的有效性。

2）如何解决合成的多样性与函数单一性导致的表示能力不足的问题？我们

提出了一种元神经网络，它可以生成一个合成网络，在树结构上动态地合成成分

语义。合成函数的参数因位置和样本的不同而不同，并且它允许对输入进行更复

杂的操作。为了评估我们的模型，我们选择了两个经典自然语言处理任务，共涉

及 6个数据集。定性和定量实验结果验证了我们所提出来的模型的有效性。

3）如何动态学习句子的结构而不是预先指定？我们首先从模型的局部偏置

的角度分析序列学习的两个挑战，这促使我们研究 Transformer和图神经网络的

互补性质。然后，我们利用它们的互补优势来提出一个情境化的非局部神经网

络。实验结果表明，学习任务依赖的句子结构和语境化词表示对许多 NLP任务

至关重要。
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第 5章 句对表示学习

5.1 引言

词语和句子的表示学习在许多自然语言处理任务中得到了广泛的使用，例

如文本分类 [9]、自动问答和机器翻译 [35] 等等。在这些任务中，有一类问题是对

句对的相关性/相似性建模，这也称为文本语义匹配。最近，基于深度学习的模

型广泛应用于文本语义匹配，并取得了一些重大进展 [25,110,111]。根据两个句子之

间相互作用的程度，现有的模型可以分为三类。

(1) 弱交互模型

一些早期的工作侧重于句子级别的交互，例如 ARC-I [110]，CNTN [111] 等等。

这些模型首先分别用神经网络的一些基本（NBOW）或高级（RNN，CNN）部件

编码两个序列得到单个句子的表示，然后使用这两个句子的向量计算匹配分数。

在这种模型中，两个句子在到达最后阶段之前没有相互作用。

(2) 半交互模型

一些改进的方法侧重于利用多粒度表示进行交互学习（词语，短语和句子级

别），例如MultiGranCNN [112]和Multi-Perspective CNN [113]。另一种模型使用注意

力机制通过依赖于另一个句子的表示来获得一个句子的表示，例如 ABCNN [114]，

Attention LSTM [26,115]。这些模型可以缓解弱交互问题，但仍不足以建模词语和

短语级别的上下文交互。

(3) 强交互模型

这些模型直接在两个句子之间建立交互空间，并在不同位置建模交互，如

ARC-II [110] 和 MV-LSTM [25]。这种强交互使模型能够捕获两个句子的语义容量

之间的差异。

在本章中，我们提出了一种新的深度神经网络架构来建模两个句子的强相

互作用。与使用两个分离的 LSTM建模两个句子不同，我们利用两个相互依赖的

LSTM（称为耦合 LSTM）实现在任何交互的时刻两个句子的信息都可以相互作
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用。耦合 LSTM在每一步的输出取决于两个句子。具体而言，我们提出了两种相

互依赖的耦合 LSTM方式：松耦合模型（LC-LSTM）和紧耦合模型（TC-LSTM）。

类似于单句的双向 LSTM [116,117]，在耦合 LSTM中可以使用四个方向。为了利用

耦合 LSTM的四个方向的所有信息，我们将它们聚合并采用动态汇集策略来自

动选择最有信息量的信号。最后，我们将它们送入全连接层以计算匹配得分。

本章的贡献可以总结如下：

1. 与使用相似度矩阵的体系结构不同，我们提出的体系结构直接建模两个句

子的强相互作用，可以捕获两个句子的局部语义相关性。我们的架构还可

以通过多个堆叠耦合 LSTM层捕获多粒度交互。

2. 与之前的文本匹配工作相比，我们对两个大规模数据集进行了广泛的实验

验证。大规模的数据集使我们能够训练一个非常深的神经网络。实验结果

表明，我们提出的架构比之前最先进方法更有效。

5.2 耦合长短时记忆网络

为了处理两个句子，一种简单的方法是用两个单独的 LSTM进行建模。然

而，这种方法难以建模两个句子的局部交互。一种改进的方法是引入注意力机

制，它已被用于许多任务，例如机器翻译 [36]和自动问答 [115]。

受计算机视觉社区中多维递归神经网络 [118]和网格 LSTM [119]的启发，我们

提出了两种模型来捕获两个并行 LSTM之间的相互依赖关系，称为耦合长短时

记忆网络（C-LSTMs）。

为了方便介绍我们的模型，我们首先给出一些定义。给定两个序列 X =

x1, x2, · · · , xn 和 Y = y1, y2, · · · , ym，我们让 xi ∈ Rd 表示词语 xi 的向量表示。

标准的 LSTM具有一个时间维度。在处理句子时，LSTM将该位置视为时间步。

在句子 x1:n的 i位置，输出 hi反映了子序列 x0:i = x0, · · · , xi的含义。

为了尽可能早地建模两个句子的交互，我们定义 hi,j 来表示子序列 x0:i 和

y0:j 的交互。图5.1-(c) 和5.1-(d) 说明了我们提出的两个模型。为了和弱相互并
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图 5.1 四种典型的基于 LSTM架构句对建模结构

行 LSTM进行比较，我们还给出了图5.1-(a)和5.1-(b)中的并行 LSTM和注意力

LSTM。

5.2.1. 松耦合长短时记忆网络

为了建模两个句子的局部上下文相互作用，我们使两个 LSTM在不同位置

相互依赖。受网格 LSTM [119]和逐字注意力 LSTMs [26]的启发，我们提出了两个

相互依赖的 LSTM松耦合模型。

更具体地说，我们将 h(1)ij 称为第一个 LSTM中子序列 x0:i 的编码，它受第

二个 LSTM输出影响。同时，h(2)i,j 是第二个 LSTM中子序列 y0:j 的编码，它受第

一个 LSTM输出的影响。h(1)i,j 和 h(2)i,j 可以通过以下方式计算：

h(1)i,j = LSTM1(H
(1)
i−1, c

(1)
i−1,j ,xi), (5.1)

h(2)i,j = LSTM2(H
(2)
j−1, c

(2)
i,j−1,yj), (5.2)
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其中，H
(1)
i−1和H

(2)
j−1可以通过以下方式获得：

H
(1)
i−1 = [h(1)i−1,j ,h

(2)
i−1,j ], (5.3)

H
(2)
j−1 = [h(1)i,j−1,h

(2)
i,j−1]. (5.4)

5.2.2. 紧耦合长短时记忆网络

LC-LSTM的隐状态是两个相互依赖的 LSTM的隐状态的组合，其存储单元

是分开的。受到多维 LSTM [120]设计的启发，我们进一步将两个 LSTM的隐状态

和存储单元放在一起。我们假设 hi,j 直接建模子序列 x0:i和 y0:j 的交互，这取决

于之前的两个交互 hi−1,j 和 hi,j−1，其中 i, j 是句子 X 和 Y 中的位置。

我们如下定义紧耦合的长短时记忆单元。

c̃i,j

oi,j

ii,j

f1i,j

f2i,j


=



tanh

σ

σ

σ

σ


TA,b



xi

yj

hi,j−1

hi−1,j


, (5.5)

ci,j = c̃i,j ⊙ ii,j + [ci,j−1, ci−1,j ]
T

f1i,j
f2i,j

 (5.6)

hi,j = ot ⊙ tanh (ci,j) (5.7)

其中，TA,b是仿射变换，它取决于网络A和 b的参数。与随时间定义的标

准 LSTM相比，紧耦合 LSTM的每个存储器单元 cij 具有两个依赖状态: ci,j−1

和 ci−1,j，以及两个对应的遗忘门 f1i,j 和 f2i,j。

5.2.3. 两个模型的对比分析

我们提出的两个耦合 LSTM都可以表示为：

(hi,j , ci,j) = C-LSTMs(hi−1,j ,hi,j−1, ci−1,j , ci,j−1,xi,yj), (5.8)

其中 C-LSTMs可以是 TC-LSTMs或者 LC-LSTMs。
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输入由耦合 LSTM 步骤 (i, j) 中的两种类型的信息组成：时间信号 hi−1j，

hij−1，ci−1j，cij−1和深度信号 xi，yj。TC-LSTM和 LC-LSTM之间的差异来自

时间和深度信号的信息的依赖性。

(1) 时间维度之间的相互作用

TC-LSTM通过合并内部记忆单元来计算位置 (i, j)处的交互 ci−1,j 和 ci,j−1

在行和列维度上和隐状态 hi−1,j 和 hi,j−1。与 TC-LSTM相比，LC-LSTM首先并

行使用两个标准 LSTM，分别沿行和列维度产生隐状态 h1
i,j 和 h2

i,j，然后在下一

步合并在一起。

(2) 深度维度之间的相互作用

在 TC-LSTM中，较高层的每个隐状态 hi,j 接收到来自较低层的信息融合 xi

和 yj。但是，在 LC-LSTM中，信息 xi和 yj 分别由较高层的两个相应 LSTM接

受。

1. LC-LSTMs和词注意力 LSTMs对比

注意力 LSTM的主要思想是句子 X的表示是基于句子 X和 Y中的词语之间

的对齐程度动态获得的，这是非对称单向编码。LC-LSTM则考虑到具有对称编

码方式的两个序列之间的相互作用，以获得每个步骤的每个隐状态。

5.3 句子匹配的端到端架构

在本节中，我们提出了一个用于匹配两个句子的端到端深度架构，如图5.2所

示。

5.3.1. 输入层

为了用神经模型对句子进行建模，我们首先需要将词语的独热编码（one-

hot）转换为分布式表示。两个序列 X = x1, x2, · · · , xn 和 Y = y1, y2, · · · , ym 的

所有词语将被映射到低维向量表示，被视为网络的输入。
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x1, · · · ,xn

y
1
,·
··
,y

m

∑ ∑
· · · Pooling Fully

Connected
Layer

Output
Layer

Input Layer Stacked C-LSTMs Pooling Layer

图 5.2 用于句对编码的耦合 LSTM的体系结构

5.3.2. 堆叠耦合-LSTMs层

在嵌入层之后，我们使用耦合 LSTM来捕获两个句子之间的强相互作用。其

基本块由五层组成。我们首先使用四个定向耦合 LSTM来建模不同信息流的本

地交互，然后我们通过聚合层对这些 LSTM的输出求和。为了提高耦合 LSTM

的学习能力，我们将基本块叠加在一起。

1. 四向耦合 LSTM层

与双向 LSTM类似，耦合 LSTM中有四个方向。

(h1i,j , c1i,j) = C-LSTMs(hi−1,j ,hi,j−1, ci−1,j , ci,j−1,xi,yj),

(h2i,j , c2i,j) = C-LSTMs(hi−1,j ,hi,j+1, ci−1,j , ci,j+1,xi,yj),

(h3i,j , c3i,j) = C-LSTMs(hi+1,j ,hi,j+1, ci+1,j , ci,j+1,xi,yj),

(h4i,j , c4i,j) = C-LSTMs(hi+1,j ,hi,j−1, ci+1,j , ci,j−1,xi,yj).

2. 聚合层

聚合层将四个方向耦合 LSTM的输出转化成一个向量。

ĥi,j =
4∑

d=1

hdi,j , (5.9)

其中 hi,j 的上标 d表示不同的方向。

3. 堆叠 C-LSTM块

为了增加学习网络多粒度交互的能力，我们堆叠了四个 C-LSTM层和一个

聚合层以形成深层架构。
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5.3.3. 池化层

堆叠耦合 LSTMs层的输出是张量 H ∈ Rn×m×d，其中 n和 m是句子的长

度，d是隐藏神经元的数量。我们应用动态池化来自动提取每个切片Hi ∈ Rn×m

中的Rp×q 降采样矩阵，其过程类似于 [24]。

具体地说，对于每个切片矩阵Hi，我们将Hi的行和列分区为 p× q相等的

网格。这些网格不重叠。然后我们选择每个网格中的最大值。由于每个切片 Hi

由神经元在不同位置的隐状态组成，因此可以将合并操作视为由神经元捕获的

最具信息量的交互。

5.3.4. 输出层

输出层取决于任务的类型，我们根据不同任务选择相应的输出层形式。NLP

中有两种常见的文本匹配任务：一个是排序任务（Ranking），例如社区问答；另

一个是分类任务，例如文本蕴含。

1. 对于排序任务，其输出是衡量匹配度的分数，通过在最后一个全连接层之

后的线性变换获得。

2. 对于分类任务，其输出是不同类别上的概率，其由最后一个全连接层之后

的 Softmax函数计算。

5.4 训练

我们提出的架构可以处理不同的句子匹配任务。损失函数因不同的任务而

异。

(1) 最大边界损失函数

给定正样本句对 (X,Y )及其对应的负样本对 (X, Ŷ )，匹配分数 s(X,Y )应

大于 s(X, Ŷ )。

对于此任务，我们使用对比最大边界损失函数 [69,70] 来训练我们的匹配任务

模型。
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表 5.1 耦合 LSTM模型的超参数设置

问答匹配（MQA） 文本蕴含识别 (RTE)

嵌入维度 100 100

隐状态维度 50 50

学习率 0.05 0.005

正则化项 5E−5 1E−5

池化大小 (p, q) (2,1) (1,1)

形式化地，损失函数被定义为

L(X,Y, Ŷ ) = max(0, 1− s(X,Y ) + s(X, Ŷ )). (5.10)

其中 s(X,Y )是预测出的分数。

(2) 交叉熵损失函数

给出句对 (X,Y )及其标签 l，神经网络的输出 l̂是不同类的概率。训练网络

的参数以最小化预测和真实标签分布的交叉熵。

L(X,Y ; l, l̂) = −
C∑

j=1

lj log(̂lj), (5.11)

其中 l是正确的标签，它用一个 one-hot向量表示; l̂是标签的预测概率; C是

类别编号。

5.5 实验与分析

在本节中，我们研究了所提出的模型在两个不同的文本匹配任务上的性能

表现：分类任务（识别文本蕴含）和问答匹配任务。

5.5.1. 超参数和训练

我们使用 100维的 GloVe向量做为预训练的初始化词向量 [87]，其他参数从

[−0.1, 0.1]随机初始化。最终的超参数设置为表5.1。
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5.5.2. 对比模型

• 神经词袋模型 (NBOW): 将句子中每个词对应的词向量加权求和，然后传

递给MLP层。

• 单个 LSTM:用一个 LSTM去编码两个句子 [26]。

• 平行的 LSTM：两个序列分别由两个 LSTM编码，然后将它们连接起来并

送到MLP。

• 注意力 LSTM:弱交互的基于注意力的 LSTM [26]。

• 逐词注意力 LSTMs: 任何两个词之间通过 LSTM进行交互 [26]。

5.5.3. 实验一：文本蕴含识别

文本蕴含识别是确定两个句子之间的语义关系的任务。我们使用斯坦福自

然语言推理语料库（SNLI）[96]作为评测数据集。该语料库包含 57万个句对，并

且所有句子和标签都源自人工标注。SNLI比所有其他现有的 RTE语料库大两个

数量级。因此，大规模的 SNLI允许我们训练强大的神经网络。

1. 实验结果

表 5.2显示 SNLI的评估结果。该表的第三列给出了不带词嵌入的模型参数

数量。

我们提出的两个 C-LSTM模型具有四个堆叠块，优于所有对比模型，这表

明我们更瘦更深的网络确实有效。

此外，我们可以看到 LC-LSTM和 TC-LSTM都受益于多方向层，而后者比

前者效果更好。我们将这两种模型之间的差异归因于它们从深度维度控制信息

流的不同机制。

与注意力 LSTM相比，我们的两个模型使用更少的参数（接近 1/5）获得了

与它们相当的结果。通过堆叠 C-LSTM，它们的性能得到显著改善，并且四个堆

叠的 TC-LSTM在该数据集上达到了 85.1%的准确度。
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此外，我们可以看到 TC-LSTM在此任务上实现了比 LC-LSTM更好的效果，

说明其对成对的词语和短语进行了细粒度推理。

表 5.2 不同模型在 SNLI语料库上的准确率

模型 k |θ|M 训练 测试

神经词袋模型 100 80K 77.9 75.1

单个 LSTM [26] 100 111K 83.7 80.9

平行 LSTM [96] 100 221K 84.8 77.6

注意力 LSTM [26] 100 252K 83.2 82.3

逐词注意力 LSTM [26] 100 252K 83.7 83.5

LC-LSTM (单方向) 50 45K 80.8 80.5

LC-LSTM 50 45K 81.5 80.9

四向 LC-LSTM 50 135K 85.0 84.3

TC-LSTM (单方向) 50 77.5K 81.4 80.1

TC-LSTM 50 77.5K 82.2 81.6

四向 TC-LSTM 50 190K 86.7 85.1

2. 了解 C-LSTM中神经元的行为

为了直观地了解 C-LSTM如何解决这个问题，我们在使用 TC-LSTM评估测

试集时，观测最后一个聚合层中神经元的行为。我们发现某些单元（cell）扮演

着特定的角色。

具体地说，假设 hi,j,k 表示在 (i, j) 的位置第 k 个激活神经元，其中 i ∈

{1, . . . , n}，和 j ∈ {1, . . . ,m}。通过可视化隐状态 hi,j,k 并分析最大激活值，我

们可以发现存在多个可解释的神经元。例如，当隐藏神经元的激活值 hi,j,k 最大

时，意味着句对中 (i, j)位置的模式对当前句对关系的判定是很重要的。

图 5.3说明了这种现象。在图5.3-(a)中，神经元显示其监视局部上下文相互

作用的能力，颜色越深值越大。
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(b)第十七个神经元

图 5.3 两个可解释的神经元和一些词语对的可视化

词对 “(red, green)”的激活值应远远高于其他部分。这说明两个句子的

基本事实是矛盾的。一个有趣的事情是，在一个句子中，有两个词描述颜色 “

A person in a red shirt and black pants hunched over.（一个

穿红衬衫和黑裤子的人弓着背。）”。我们的模型忽略了无用的词语 “black”，

这表明这个神经元通过上下文理解选择性地捕获模式，而不仅仅是词语级别的

交互。在图5.3-(b) 中，另一个神经元表明它可以捕获局部的上下文交互，例如

“walking down the street, outside（走在街上，外面）”。这些模式可

以通过汇集层轻松捕获，并为最终预测提供强有力的支持。

表 5.3说明了多个可解释的神经元和一些可以激活这些神经元的代表性词语

或短语对。

表 5.3 多个可解释的神经元以及具体实例

神经元的索引 词或者短语对

第三 (in a pool, swimming), (near a fountain, next to the ocean), (street, outside)

第九 (doing a skateboard, skateboarding), (sidewalk with, inside), (standing, seated)

第十七 (blue jacket, blue jacket), (wearing black, wearing white)

第二十五 (a man, two other men), (a man, two girls), (an old woman, two people)
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表 5.4 雅虎问答对数据集上的结果

模型 词嵌入维度 P@1(5) P@1(10)

随机分类 - 20.0 10.0

神经词袋模型 50 63.9 47.6

单个 LSTM 50 68.2 53.9

平行 LSTM 50 66.9 52.1

注意力 LSTM 50 73.5 62.0

LC-LSTM (单方向) 50 75.4 63.0

LC-LSTM 50 76.1 64.1

三向 LC-LSTM 50 78.5 66.2

TC-LSTM (单方向) 50 74.3 62.4

TC-LSTM 50 74.9 62.9

三向 TC-LSTM 50 77.0 65.3

5.5.4. 实验二：问答匹配

问答匹配（MQA）是语义匹配的典型任务。给定一个问题，我们需要从一

些候选答案中选择正确的答案。

在本章中，我们使用从 Yahoo! 收集的数据集。我们能使用 Yahoo! 提供的

getByCategory，产生 963, 072个问题和相应的最佳答案。然后，我们选择问题和

答案长度均在 [4, 30]区间内的问答对，从而获得 220, 000个问答对。对于负例样

本的构建，我们首先使用每个问题的最佳答案作为查询，从整个答案集中检索最

好的 1, 000个结果，其中排在第 4或第 9的答案将被随机选择作为负例样本。

整个数据集分为训练、校验和测试数据，比例为 20 : 1 : 1。此外，我们提供

两个测试设置：分别从 5个和 10个候选者中选择最佳答案。

1. 实验结果

MQA的结果显示在表5.4中，采用的评估指标是 P@N（即返回第N 个结果

的精确度）。对于我们的模型，由于堆叠块超过三层无法对此任务进行显著提升，
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我们只使用三个堆叠的 C-LSTM。

通过分析表5.4中的问答配对的评估结果，我们可以看到强相互作用模型（注

意力 LSTM，和 C-LSTM）始终优于弱相互作用模型（NBOW，和平行 LSTM），

这表明建模两个句子强相互作用的重要性。

我们提出的两个 C-LSTM超越了对比模型的方法，其原因在于 C-LSTM增

加了多方向层和多个堆叠块，充分利用多级抽象来直接提升性能。此外，LC-

LSTM优于 TC-LSTM。原因可能是MQA是一个相对简单的任务，与 RTE任务

相比，它需要较少的推理能力。此外，LC-LSTM的参数小于 TC-LSTM，这确保

了前者可以避免在相对较小的语料库上遭受过度拟合。

5.6 本章小结

在本文中，我们提出了一种端到端的深层体系结构来捕获句对的强交互信

息。在两个大型文本匹配任务的实验证明了我们提出的模型的有效性及其对基

线模型的优越性。此外，通过可视化分析，我们发现提出的模型中多个可解释神

经元可以捕获词语或短语的上下文交互。

在未来的工作中，我们希望将门控策略纳入所提出的模型的深度维度，如

Highway网络 [121] 或残差网络 [122]，以增强深度和其他维度之间的相互作用，从

而使得训练更深的神经网络变成可能。
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特殊性质的表示学习
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第 6章 可迁移性表示学习

在第一部分，我们介绍了如何对不同粒度文本进行表示学习，然而，当我们

对文本有了基本的学习方法时，接下来要考虑的是如何使得所学习的表示具备

某种特定性质，其意义在于可以让我们更加灵活去使用这些表示。以下三个章

节，我们分别对表示学习的可迁移性、可分离性和可理解性进行研究探讨。

6.1 引言

词语的分布式表示已广泛用于许多自然语言处理（NLP）任务中。在取得这

一成功之后，学习连续词语的分布式表示（例如短语、句子、段落和文档）引起

了极大的兴趣 [9,57,123,124]。这些模型的主要作用是将可变长度的句子或文档表示

为固定长度的向量。

基于深度神经网络（DNN）的方法由于参数数量众多，通常需要大规模的

语料库，很难用有限数据训练出泛化性好的网络。但是，为某些 NLP任务构建

大规模资源的成本非常昂贵。为了解决这个问题，这些模型通常涉及无监督的

预训练阶段。最终模型用梯度优化方法进行微调。最近的研究表明，在无监督预

训练词表示的帮助下，几个 NLP任务的准确性得到了显著提高 [63]。大多数预训

练方法都基于无监督目标 [3,62,63]。这种无监督的预训练对于提高最终性能是有效

的，但它不能直接优化所需的任务。

多任务学习通过利用任务之间的相关性来并行学习多个任务。在多任务学

习成功的推动下，一些基于神经网络的 NLP模型利用多任务学习来共同学习多

项任务，目的是互惠互利。这些模型的基本多任务架构是共享一些较低层来确定

共同特征。共享层之后对接的是和任务相关的网络层。在本文中，我们提出了三

种共享信息的模型。第一个模型仅为所有任务使用一个共享层。第二个模型为不

同的任务分配一个特定层，但每个层可以从其他层读取信息。第三个模型不仅为

每个任务分配一个特定层，还为所有任务构建共享层。此外，我们引入了一个门
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控机制，使模型能够有选择地利用共享信息。整个网络协同训练所有这些任务。

四个文本分类任务的实验结果表明，与单任务训练相比，多个相关任务的联

合学习可以获取明显的收益。

我们的贡献如下：

• 首先，我们为 RNN提出了三种多任务架构。尽管多任务学习的想法并不

新颖，但我们的工作是将 RNN集成到多任务学习框架中，该框架学习将

任意文本映射到具有任务特定层和共享层的语义向量表示。

• 其次，在几个文本分类任务中，我们的多任务模型优于大多数当时最先进

的对比模型。

6.2 面向文本分类的循环神经网络

神经模型的主要作用是将可变长度文本表示为固定长度的向量。这些模型

通常包括将词语、子词单元或 n-gram映射到向量表示的投影层（通常预先使用

无监督方法进行训练），然后将它们与神经网络的不同体系结构相结合。

常见神经网络文本模型，包括词袋模型（NBOW）、循环神经网络（RNN）[73]、

递归神经网络（TreeRNN）[57,65]和卷积神经网络（CNN）[9,63]。这些模型将文本序

列中的词语嵌入作为输入，并用固定长度的向量表示来概括其含义。

其中，循环神经网络（RNN）是 NLP问题中最常用的架构之一，因为它们

的重复结构非常适合处理可变长度文本。

在单个特定任务中，一个简单的策略是使用 RNN将输入序列映射到固定大

小的向量，然后将向量传递给 Softmax层以进行分类或其他任务。

给定文本序列 x = {x1, x2, · · · , xT}，我们首先使用查找层来获取每个词语

xi 的向量表示（嵌入）xi。最后一时刻的输出 hT 可以被视为整个序列的表示，

其后接全连接层以及 Softmax非线性层，用于预测每个类别上的概率分布。

我们训练网络的参数以最小化预测分布和真实分布的交叉熵。

L(ŷ,y) = −
N∑
i=1

C∑
j=1

yj
i log(ŷ

j
i ), (6.1)
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其中，yj
i 是真实标签，ŷj

i 是预测概率 N 表示训练样本的数量，C 表示类别的总

数量。

6.3 基于 RNN的多任务学习共享模型

现有的神经网络方法大多数基于单任务的监督训练 [9,57,63]。这些方法经常受

到有限训练数据的影响。为了解决这个问题，这些模型通常涉及无监督的预训练

阶段。这种无监督的预训练对于提高最终性能是有效的，但它并没有直接优化目

标任务。

在多任务学习取得成功的推动下 [125]，我们提出了三个多任务模型来同时利

用其他相关任务的监督数据。深度神经模型非常适合多任务学习，因为从某个任

务中学习的特征可能对其他任务有用。图6.1给出了我们提出的模型的图示。

(1) 模型-I:统一层架构

除了私有的嵌入层之外，不同任务共享相同的 LSTM层和嵌入层。

对于任务m，它的输入 x̂
(m)
t 包含两部分:

x̂
(m)
t = x

(m)
t ⊕ x

(s)
t , (6.2)

其中，xm
t ，xs

t 分别表示任务特定和共享的词嵌入，⊕表示连接操作。

LSTM层在所有任务共享的。任务 m的最终序列表示是 LSTM在最后一个

时间步 T 的输出。

h(m)
T = LSTM(x̂(m)). (6.3)

(2) 模型-II:耦合层架构

我们为每个任务分配一个 LSTM层，它可以使用另一个任务的 LSTM层的

信息。

给定一对任务 (m,n)，每个任务具有自己特定的 LSTM。我们用 h(m)
t 和 h(n)t

表示两个耦合 LSTM层在时间步 t的输出。

为了更好地控制信息从一个任务流向另一个任务，我们使用全局门控单元，

该模块赋予模型决定它应该接受多少信息的能力。我们重新定义等式 (2.7)里的

83



第 6章 可迁移性表示学习

x
(m)
1

x
(s)
1

x
(m)
2

x
(s)
2

x
(m)
3

x
(s)
3

x
(m)
T

x
(s)
T

softmax1 y(m)

h(s)
1 h(s)

2 h(s)
3 · · · h(s)

T

x
(n)
1

x
(s)
1

x
(n)
2

x
(s)
2

x
(n)
3

x
(s)
3

x
(n)
T

x
(s)
T

softmax2 y(n)

(a) Model-I:统一层架构
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h(n)
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(b) Model-II:耦合层架构

x1 x2 x3 xT

h(m)
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2 h(m)
3 · · · h(m)

T
softmax1 y(m)

h(s)
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1 h(n)
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3 · · · h(n)

T
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x1 x2 x3 xT

(c) Model-III:共享层架构

图 6.1 用多任务学习建模文本的三种架构

记忆单元 ĉt，并且第m个任务 LSTM的新记忆单元由下等式计算：

c̃t
(m) = tanh

W(m)
c xt +

∑
i∈{m,n}

g(i→m)U (i→m)
c h(i)t−1

 (6.4)

其中，g(i→m) = σ(W
(m)
g xt + g(i)h(i)t−1)，其他的设置与标准的 LSTM一致。

该模型可用于联合学习任意两项任务。对于任务 m和 n，我们可以获得两

个特定任务的表示 hmT 和 hnT。
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(3) 模型-III：共享层架构

模型-III为每个任务分配一个单独的 LSTM层，但引入了双向 LSTM层来捕

获所有任务的共享信息。

我们标记 LSTM在时刻 t前向和后向的输出分别为
−→h (s)

t ，
←−h (s)

t 。共享层的

输出为 h(s)t =
−→h (s)

t ⊕
←−h (s)

t 。

为了增强任务特定层和共享层之间的交互，我们使用门控机制赋予任务特

定层中的神经元能够接受或拒绝共享层中神经元传递的信息。

与模型-II不同，我们计算 LSTM的新状态如下：

c̃
(m)
t = tanh

(
W(m)

c xt + g(m)c(m)h(m)
t−1 + g(s→m)c(s)h(s)t

)
, (6.5)

其中，g(m) = σ(W
(m)
g xt + g(m)h(m)

t−1)，且 g(s→m) = σ(W
(m)
g xt + g(s→m)h(s)t )。

6.4 训练

由上述所有多任务架构输出的特定于任务的表示最终被传递给不同的输出

层，输出层也是特定于任务的。

ŷ(m) = Softmax(W(m)h(m) + b(m)), (6.6)

其中，ŷ(m) 是任务 m的预测概率，W(m) 是需要学习的权重，b(m) 是一个

偏置。

我们的全局代价函数是联合所有损失函数的线性组合。

ϕ =
M∑

m=1

λmL(ŷ
(m), y(m)) (6.7)

其中，λm分别是每个任务m的权重。

值得注意的是，用于训练每项任务的标记数据可以来自完全不同的数据集。

参照 [27]的工作，训练过程是以随机的方式在任务之间循环迭代，具体训练过程

步骤如下：

1. 随机选择一个任务；
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2. 从这个任务中选择一个随机训练样本；

3. 通过采用关于这个样本的梯度来更新参数；

4. 返回步骤 1。

(1) 微调

对于模型-I和模型-III，所有任务都有一个共享层。因此，在联合学习阶段

之后，我们可以使用微调策略来进一步优化每项任务的性能。

(2) 使用神经语言模型预先训练共享层

对于模型-III，可以通过无监督的预训练阶段来初始化共享层。这里，对于

模型-III中的共享 LSTM层，我们通过语言模型 [126]对其进行初始化，该模型在

所有四个任务的数据集上进行训练。

6.5 实验与分析

我们在文本分类数据集上评估了本章提出的三个模型的效果，并与其他模

型进行比较。实验所使用的文本分类数据集是 SST-1、SST-2、SUBJ、和 IMDB。

有关四个数据集的详细统计信息如表2.1所示。

6.5.1. 超参数和训练

使用反向传播训练网络，并使用 Adagrad更新规则进行基于梯度的优化 [86]。

在所有实验中，我们使用的预训练词语嵌入是基于维基百科语料库（10亿词语）

训练的 word2vec [3]。词汇量大约为 500,000。在训练期间对词嵌入进行了微调，

以提高性能 [63]。其他参数采用值的范围在 [-0.1,0.1]中的均匀分布，进行随机初

始化。最终，我们选择在校验集上实现最佳性能的超参数进行评估模型性能。对

于没有校验集的数据集，我们使用 10折交叉验证（CV）。

最终的超参数定义如下：特定任务和共享层的嵌入大小为 64，对于模型-I，

每个词语有两个词嵌入，它们的大小均为 64。LSTM的隐藏层大小为 50，初始

学习率为 0.1。参数的正则化权重为 10−5。
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6.5.2. 多任务训练的效果

在实验中，单任务分类使用的是由Graves等人提出的 LSTM [49]。表 6.1-6.3显

示四个数据集的分类准确度。每个表的第二行（“单任务”）表示每个单独任务的

标准 LSTM的结果。

表 6.1 统一层架构的实验结果

模型 SST-1 SST-2 SUBJ IMDB Avg∆

单任务 45.9 85.8 91.6 88.5 -

联合训练 46.5 86.7 92.0 89.9 +0.8

+精调 48.5 87.1 93.4 90.8 +2.0

表 6.2 耦合层架构的实验结果

模型 SST-1 SST-2 SUBJ IMDB Avg∆

单任务 45.9 85.8 91.6 88.5 -

SST1-SST2 48.9 87.4 - - +2.3

SST1-SUBJ 46.3 - 92.2 - +0.5

SST1-IMDB 46.9 - - 89.5 +1.0

SST2-SUBJ - 86.5 92.5 - +0.8

SST2-IMDB - 86.8 - 89.8 +1.2

SUBJ-IMDB - - 92.7 89.3 +0.9

(1) 统一层架构

对于统一层架构，我们同时在四个数据集上训练模型。实验结果如表6.1所

示，联合训练表示 LSTM层在所有任务中共享，四个数据集的平均性能提高了

0.8%。随着进一步的微调，平均分类准确率提高了 2.0%。

(2) 耦合层架构

对于耦合层架构，信息在任意两个任务共享，因此，四个数据集有六种组合。

我们在不同的数据集对上训练六个模型。实验结果如表6.2所示，我们可以发现，
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表 6.3 共享层架构的实验结果

模型 SST-1 SST-2 SUBJ IMDB Avg∆

单任务 45.9 85.8 91.6 88.5 -

联合训练 47.1 87.0 92.5 90.7 +1.4

+语言模型 47.9 86.8 93.6 91.0 +1.9

+精调 49.6 87.9 94.1 91.3 +2.8

成对联合学习也提高了效果。任务越相关，改进越明显。由于 SST-1和 SST-2来

自同一语料库，因此它们的改进比其他组合更明显。SST-1 和 SST-2 同时学习，

平均改善率为 2.3％。

(3) 共享层架构

共享层架构比统一层架构更通用。除了所有任务的共享层，每个任务都有自

己的任务特定层。如表6.3所示，我们可以看到四个数据集的性能平均改善为 1.4

%，比统一层架构更好。我们还研究了对共享 LSTM 层进行无监督预训练的策

略。通过语言模型预训练，平均性能提高了 0.5%。此外，进一步的微调可以显

著提高性能 0.9%。

回顾一下，我们提出的所有模型都优于单任务学习基线。共享层架构提供最

佳性能。此外，与标准的 LSTM相比，我们提出的三种模型在收敛速度更快时不

会产生太多的额外计算代价。在我们的实验中，最复杂的共享层架构模型的计算

代价是标准的 LSTM的 2.5倍。

6.5.3. 与其他神经模型进行比较

我们与下面的模型进行了比较：

• NBOW该模型对词语向量求和，然后应用非线性进行变换，最后是 Softmax

分类层。

• MV-RNN具有解析树的矩阵向量递归神经网络 [65]。
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• RNTN具有基于张量的特征函数和解析树的递归神经张量网络 [57]。

• DCNN动态 k-max池化的卷积神经网络 [9]。

• PV在段落向量之上的逻辑回归 [123]。

• Tree-LSTM LSTM到树状结构网络拓扑的推广。[10]

表6.4显示了共享层架构与对比模型相比的分类准确率，这表明我们的模型

对于当时最先进模型具有竞争力。

虽然 Tree-LSTM在 SST-1上优于我们的模型，但它需要一个外部解析器来

获得句子拓扑结构。值得注意的是，我们的模型与其他基于 RNN 的模型兼容。

例如，我们可以轻松地将 LSTM扩展到 Tree-LSTM模型。

表 6.4 已有方法与本文的基于共享模式方法的实验结果对比

模型 SST-1 SST-2 SUBJ IMDB

NBOW 42.4 80.5 91.3 83.62

MV-RNN 44.4 82.9 - -

RNTN 45.7 85.4 - -

DCNN 48.5 86.8 - -

PV 44.6 82.7 90.5 91.7

Tree-LSTM 50.6 86.9 - -

Multi-Task 49.6 87.9 94.1 91.3

6.5.4. 案例分析

为了直观地了解我们使用单个 LSTM或共享层 LSTM预测文本分类时发生

的情况，我们设计了一个实验来分析每个时间步的单个 LSTM和共享层 LSTM

的输出。我们从 SST-2测试数据集中抽取两个句子，并且将在不同的时间步骤中

预测的情感分数的变化显示在图6.2中。Y轴表示情感分数，而 X轴表示按时间

顺序的输入。红色水平线给出正面和负面情感之间的边界。6.2-(c,d)可视化了全
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局门控的激活值 (g(s))，以便更多了解共享结构如何影响特定任务。这里的全局

门控激活值 gs控制从一个共享 LSTM层流向任务特定层的信号。为了解神经元

的行为，我们按时间绘制全局门的演化激活值 gs 并根据它们在最后一步的激活

值对神经元进行排序。

<s> A merry movie about merry period people’s life .

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

LSTM
Model-III

(a)

<s> Not everything works but average higher than mary most other recent comdies
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

LSTM
Model-3

(b)

 

 

<s> A merry movie about merry period people’s life .

5
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25

30

0.2

0.3

0.4
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(c)

 

 

<s> Not everythingworks but average higher than mary most other recent comdies

5

10

15

20

25

30
0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

(d)

图 6.2 不同时间步情感分数的变化

对于具有正面情感的句子 “A merry movie about merry period

people’s life.”，标准 LSTM给出了错误的预测，因为标准的 LSTM是单

任务的，无法从其他任务中获得外部信息。如图6.2- (c)所示，当我们将输入视

为 “merry”时，我们可以清楚地看到神经元被广泛激活，这表明任务特定层需

要从共享层得到 “merry”这个词的大量信息，这最终使模型给出了正确的预测。

另一个案例是正面的，并且有复杂的语义构成。如图6.2-(b,d)所示，简单的

LSTM无法捕获结构 “but ... higher than ”，而我们的模型对其敏感，这

表明共享层不仅可以丰富某些词语的含义，还可以学到一些具体任务的结构信

息。
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6.5.5. 错误分析

我们分析了所提出的共享层模型在 SST-2 数据集产生的错误情况。大多数

错误案例可以概括为两类。

(1) 复杂的句子结构

一些涉及复杂结构的句子无法正确处理，例如双重否定和虚拟句子 “it

never fails to engage us.”。要解决这些问题，需要进行一些架构改进，

例如基于树的 LSTM [10]。

(2) 需要推理的句子

如果只考虑字面意思，一些句子的情感可能会被误导。例如，句子 “I tried

to read the time on my watch.”表达对电影的消极态度，可以通过基于

常识的推理来正确理解。

6.6 本章小结

在本文中，我们提出了三种基于 RNN的架构，用于建模多任务学习的文本

序列。它们之间的差异是在几个任务之间共享信息的机制。实验结果表明，我们

的模型可以通过探索共同特征来提高相关任务的性能。

91



第 7章 可分离性表示学习

第 7章 可分离性表示学习

7.1 引言

大多数现有的关于多任务学习的工作 [29,30] 试图仅仅基于是否应该共享某些

组件的参数，将不同任务的特征划分为私有和共享空间。如图7.1-(a)所示，两个

黑圈之间的重叠表示共享空间。蓝色三角形和方框表示和任务相关的特征，而红

色圆圈表示可以共享的特征。共享-私有模型是指在多任务学习中构建两个特征

空间：一个用于存储任务特有的特征，另一个用于捕获任务之间共享特征。此框

架的主要缺点是共享特征空间可能包含一些不必要的任务特有的特征，而一些

共享特征也可能混入任务特有特征空间中。

例如，以下两个句子分别来自电影评论和婴儿产品评论。

The infantile cart is simple and easy to use.

This kind of humour is infantile and boring.

词语 “infantile”在电影任务中表示负面情感，而在 “Baby”任务中它是中性

的。但是，一般的共享-私有模型可能将任务特有的词语 “infantile”放在共

享空间中，从而为其他任务留下潜在的危害。此外，共享空间的容量也可能被一

些不必要的特征所浪费。

为了解决这个问题，我们提出了一个基于对抗训练的多任务学习框架，其中

共享和私有特征空间通过引入正交性约束而满足正交性。具体来说，我们设计了

一个通用的共享-私有学习框架来处理文本序列。为了防止共享和私有的特征空

间相互干扰，我们引入了两种策略：对抗训训练（Adversarial training）和正交性

约束（Orthogonal constraint）。对抗训练用于确保共享特征空间仅包含在任务之

间可共享的特征，而正交性约束用于消除私有和共享空间的冗余特征。

本章的贡献可归纳如下。

1. 提出的模型以更精确的方式划分任务特有和共享空间，而不是粗略地共享

参数。
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A B

(a)共享私有模型

A B

(b)基于对抗的共享私有模型

图 7.1 任务 A和任务 B的两种共享方式

2. 我们将原始的二元对抗训练扩展到多类，这不仅可以使多个任务得到联合

训练，而且允许使用未标记的数据。

3. 我们可以将多个任务之间的共享知识压缩成现成的神经层，这使得我们可

以轻松地将其转移到新任务中。

7.2 基于循环神经网络的文本分类

神经句子建模模型，涉及循环神经网络 [35,73,124]，卷积神经网络 [9,63] 和递归

神经网络 [57]。这里我们采用具有长短期记忆（LSTM）的递归神经网络，因为它

们在各种自然语言处理任务中取得了优越的性能 [55,127]。

长短期记忆网络（LSTM）[46]是一种循环神经网络（RNN）[47]，专门解决学习

长期依赖性的问题。虽然有许多 LSTM变体，但在这里我们使用 Jozefowicz等人

的工作 [48]所使用的 LSTM架构，它类似于 [49]的架构，但没有窥视孔（peephole）

连接。

给定文本序列 x = {x1, x2, · · · , xT}，我们首先使用查找层来获取每个词语

xi的向量表示（嵌入）xi。最后一个时间步 hT 的输出可以被视为整个序列的表

示，其具有全连接层，其后是 Softmax非线性层，用来预测类别上的概率分布。

ŷ = Softmax(WhT + b) (7.1)

ŷ是预测概率，W是需要学习的权重，b是偏置项。
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softmax Lm
task

LSTM

softmax Ln
task

xm

xn

(a)完全共享模型 (FS-MTL)

//

xm

xn

LSTM

LSTM

LSTM

softmax

softmax

Lm
task

Ln
task

(b)共享私有模型 (SP-MTL)

图 7.2 两种用于多任务学习的架构

给定具有 N 个训练样本 (xi, yi)的语料库，我们通过最小化分布的交叉熵来

训练网络参数。

L(ŷ, y) = −
N∑
i=1

C∑
j=1

yji log(ŷ
j
i ), (7.2)

yji 是真实标签，ŷji 是预测概率，C 是类别数量。

7.3 文本分类的多任务学习

多任务学习的目标是利用不同任务之间的相关性来联合学习任务。为此，我

们对本文中使用的符号进行了一些解释。在形式上，我们将 Dk 称为具有 Nk 个

样本用于任务 k的数据集：

Dk = {(xki , yki )}
Nk
i=1 (7.3)

xki 和 yki 表示任务 k的句子和相应标签。
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7.3.1. 两个用于句子建模的共享方案

多任务学习的关键因素是特征空间中的共享方案。在基于神经网络的模型

中，特征可以被视为神经元的状态。对于句子分类，特征是句子末尾的 LSTM的

隐状态。不同多任务学习框架，共享方案是不同的。在这里，我们首先介绍两种

具有多任务学习的共享方案：完全共享方案和共享私有方案。

(1) 完全共享模型（FS-MTL）

在完全共享模型中，我们使用单个共享 LSTM层来提取所有任务的特征。例

如，给定两个任务m和 n，它认为任务m的特征可以完全由任务 n共享，反之

亦然。此模型忽略了某些特征与任务相关的事实。图7.2b-(a)说明了完全共享的

模型。黄色和灰色框分别代表共享和私有 LSTM层。

(2) 共享-私有模型 (SP-MTL)

如图7.2b-(b)所示，共享-私有模型为每个任务引入了两个特征空间：一个用

于存储与任务特有的特征，另一个用于捕获任务无关特征。因此，我们可以看到

每个任务都分配了一个私有 LSTM层和共享 LSTM层。对于任务 k，我们可以

计算任意句子的共享表示 skt 和任务特有的表示 hkt，如下所示：

skt = LSTM(xt, s
k
t−1, θs), (7.4)

hkt = LSTM(xt,hmt−1, θk) (7.5)

最后的特征是特有空间的表示和共享表示的拼接。

7.3.2. 任务特有输出层

对于任务 k 中的句子，由深度多任务架构输出的特征 hk，最终被传递到相

应的任务特定的 Softmax层来用于分类或其他任务。我们通过最小化所有任务上

的预测分布和真实分布的交叉熵来训练网络的参数。损失 Ltask 可以计算为：

LTask =
K∑
k=1

αkL(ŷ
(k), y(k)) (7.6)

其中，αk 表示任务 k的权重。L(ŷ, y)定义为公式7.2。
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图 7.3 对抗共享-私有模型

7.4 对抗训练

虽然共享私有模型将特征空间分隔为共享空间和私有空间，但无法保证可

共享特征不存在于私有特征空间中，反之亦然。因此，在共享-私有模型中可能

忽略一些有用的可共享特征，并且共享特征空间也易受某些特定于任务的信息

的污染。

因此，一个简单的原则可以应用于多任务学习，即一个好的共享特征空间应

该包含更多的公共信息，而不包含任务特定的信息。为了解决这个问题，我们将

对抗训练引入到多任务学习框架中，如图7.3（ASP-MTL）所示。

7.4.1. 对抗网络

最近，对抗网络出现并首次用于生成模型 [128]。目标是学习与实际数据分布

Pdatax匹配的生成分布 pGx，具体而言，对抗网络学习生成网络 G和判别模型

D，其中 G从生成器分布 pGx生成样本。并且 D学会确定样本是否来自 pGx或

Pdatax。这种最小 -最大博弈可以通过以下风险进行优化:

ϕ = min
G

max
D

(
Ex∼Pdata

[logD(x)]

+ Ez∼p(z)[log(1−D(G(z)))]
)

(7.7)

虽然最初提出用于生成随机样本，但是对抗网络可以用作测量分布之间等效性

的通用工具 [129]。[130]将对抗损失与两个分布之间的H-divergence联系起来，并成

功将对抗网络应用到了无监督领域迁移。在领域迁移理论 [131–133] 的推动下，可

迁移特征应该具备这样一个特征：让一个领域判定器无法区分。
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7.4.2. 多任务学习的任务对抗损失

受到对抗网络的启发 [128]，我们提出了一种用于多任务学习的对抗共享-私

有模型，其中共享的递归神经层面向可学习的多层感知器工作，防止任务判别器

对其任务类型进行准确预测。这种对抗训练鼓励更加纯粹的共享空间，并确保共

享特征不受特定任务特征的污染。

(1) 任务判别器

判别器用于将句子的共享表示映射到概率分布，判别输入句子来自哪个任

务。

D(skT , θD) = Softmax(b+UskT ) (7.8)

其中，U ∈ Rd×d是可学习参数，b ∈ Rd是偏置。

(2) 对抗损失

与大多数现有的多任务学习算法不同，我们添加额外的任务对抗损失 LAdv

以防止特定任务的特征进入共享空间。任务对抗损失用于训练模型以产生共享

特征，使得分类器不能基于这些特征可靠地预测任务。对抗网络的原始损失只能

用于二元分类的情况。为了克服这个问题，我们将其扩展为多类形式，这样我们

的模型就可以与多个任务一起训练:

LAdv = min
θs

(
λmax

θD
(

K∑
k=1

Nk∑
i=1

dki log[D(E(xk))])

)
(7.9)

其中，dki 表示当前任务类型的真实标签。这里，存在最小-最大优化，并且基本

思想是，在给定句子条件下，共享 LSTM生成句子的表示以误导任务判别器。同

时，判别器尽力对任务类型进行正确的分类。在训练阶段之后，共享特征提取器

和任务判别器达到两者都无法改善的状态，并且判别器无法区分当前的句子属

于哪一个任务。

(3) 半监督学习多任务学习

我们注意到 LAdv 仅需要输入句子 x并且不需要相应的标签 y，这使得我们

可以将我们的模型与半监督学习相结合。最后，在这个半监督的多任务学习框架

中，我们的模型不仅可以利用相关任务的数据，而且可以使用丰富的无标签语料
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库。

(4) 正交性约束

我们注意到上述模型存在潜在的缺点。也就是说，任务不变特征可以出现在

共享空间和私有空间中。

在最近关于共享-私有潜在空间分析的工作 [133–135]的启发下，我们引入了正

交性约束，以缓解特征空间冗余的问题，且鼓励共享和私有提取器关注输入文本

不同层面的信息。在探索了许多可选方法之后，我们发现下面的损失是最优的，

它被用于 Bousmalis等人的工作中 [133]，并获得较好的效果。损失函数的定义如

下：

Ldiff =
K∑
k=1

∥∥∥Sk⊤Hk
∥∥∥2
F

, (7.10)

其中， | · |2F 是 Frobenius的平方范数。Sk 和 Hk 是两个矩阵，它们的行是输入

句子的共享特征提取器 Es(, ; θs)和特定任务特征提取器 Ek(, ; θk)的输出。

7.4.3. 最终的损失函数

我们模型的最终损失函数可以写成:

L = LTask + λLAdv + γLDiff (7.11)

其中，λ 和 γ 是超参数。我们通过反向传播训练网络，并且通过使用梯度反转

层 [136]可以实现这种极小极大的优化。

7.5 实验与分析

7.5.1. 数据集

为了进行广泛的评估，我们从几个常用的评论语料库中收集了 16个不同的

数据集。

前 14个数据集是产品评论，其中包含来自不同领域的亚马逊产品评论，例

如书籍、DVD、电子产品等。分类目标是将产品评论分为正面或负面。这些数据
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集是根据 [137] 提供的原始数据收集的。具体而言，我们从未处理的原始数据À中

提取句子和相应的标签。这些句子的唯一预处理操作是使用斯坦福标注器进行

tokenize处理Á。

剩下的两个数据集是关于电影评论的。IMDB数据集包含二分类电影评论 [138]。

该数据集的一个关键地方是每个电影评论都有几个句子，包含正面和负面两种

情感。MR数据集还包括来自烂番茄网站的电影评论，有两个类Â [103]。

每个任务中的所有数据集都被随机分为 70%作为训练集，20%作为校验集

和 10%作为测试集。表7.1中列出了有关所有数据集的详细统计信息，第 2-5列

分别表示训练、校验、测试和未标记集中的样本数。最后两列表示相应数据集的

平均长度和词汇量。

7.5.2. 多任务学习对比方法

现有的工作提出的多任务框架是多种多样的，而并非所有框架都可以应用

于我们关注的任务。然而，我们为多任务学习选择了两个最相关的神经模型，并

将它们作为对比方法实现。

• MT-CNN: 这个模型由 Collobert 等人 [27] 提出，其中查找表是部分共享的，

而其他和任务相关的。

• MT-DNN:该模型由 Liu等人 [28] 提出，具有词袋输入和多层感知器，其中

共享隐藏层。

7.5.3. 超参数

所有模型的词嵌入使用 200维 GloVe向量 [87]进行初始化。其他参数通过服

从范围为 [−0.1, 0.1]的均匀分布随机初始化。mini-batch size设置为 16。

对于每个任务，我们采用网格搜索的方法，在校验集上实现最佳性能的参

数。最后，我们选择学习率为 0.01，λ为 0.05和 γ 为 0.01。

À [137] 还提供了两个额外的处理过的数据集，其格式为 Bag-of-Words，不适用于基于神经的模型
Áhttp://nlp.stanford.edu/software/tokenizer.shtml
Âhttps://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/.
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表 7.1 16个数据集的统计数据

数据集 训练集 校验集 测试集 无标记样本 平均长度 词表大小

Books 1400 200 400 2000 159 62K

Elec. 1398 200 400 2000 101 30K

DVD 1400 200 400 2000 173 69K

Kitchen 1400 200 400 2000 89 28K

Apparel 1400 200 400 2000 57 21K

Camera 1397 200 400 2000 130 26K

Health 1400 200 400 2000 81 26K

Music 1400 200 400 2000 136 60K

Toys 1400 200 400 2000 90 28K

Video 1400 200 400 2000 156 57K

Baby 1300 200 400 2000 104 26K

Mag. 1370 200 400 2000 117 30K

Soft. 1315 200 400 475 129 26K

Sports 1400 200 400 2000 94 30K

IMDB 1400 200 400 2000 269 44K

MR 1400 200 400 2000 21 12K

7.5.4. 性能评估

表7.2显示了 16个文本分类任务的错误率。“单任务”列显示了标准 LSTM，

双向 LSTM（BiLSTM），堆叠 LSTM（sLSTM）以及前三种模型的平均错误率。

“多任务”列显示了相应多任务模型的结果。从该表中可以看出，在多任务学习

的帮助下，大多数任务的性能可以大幅度提高，其中我们的模型实现了最低的错

误率。更具体地说，与 SP-MTL相比，ASP-MTL效果平均提高了 4.1%，超过了

SP-MTL 1.0%，这表明了对抗学习的重要性。值得注意的是，对于 FS-MTL，某

些任务的性能会降低，因为该模型将所有私有和共享信息放入统一空间。
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表 7.2 我们的模型与典型基线模型在 16个数据集上的错误率对比

任务
单任务 多任务

LSTM BiLSTM sLSTM Avg. MT-DNN MT-CNN FS-MTL SP-MTL ASP-MTL

Books 20.5 19.0 18.0 19.2 17.8(−1.4) 15.5(−3.7) 17.5(−1.7) 18.8(−0.4) 16.0(−3.2)

Electronics 19.5 21.5 23.3 21.4 18.3(−3.1) 16.8(−4.6) 14.3(−7.1) 15.3(−6.1) 13.2(−8.2)

DVD 18.3 19.5 22.0 19.9 15.8(−4.1) 16.0(−3.9) 16.5(−3.4) 16.0(−3.9) 14.5(−5.4)

Kitchen 22.0 18.8 19.5 20.1 19.3(−0.8) 16.8(−3.3) 14.0(−6.1) 14.8(−5.3) 13.8(−6.3)

Apparel 16.8 14.0 16.3 15.7 15.0(−0.7) 16.3(+0.6) 15.5(−0.2) 13.5(−2.2) 13.0(−2.7)

Camera 14.8 14.0 15.0 14.6 13.8(−0.8) 14.0(−0.6) 13.5(−1.1) 12.0(−2.6) 10.8(−3.8)

Health 15.5 21.3 16.5 17.8 14.3(−3.5) 12.8(−5.0) 12.0(−5.8) 12.8(−5.0) 11.8(−6.0)

Music 23.3 22.8 23.0 23.0 15.3(−7.7) 16.3(−6.7) 18.8(−4.2) 17.0(−6.0) 17.5(−5.5)

Toys 16.8 15.3 16.8 16.3 12.3(−4.0) 10.8(−5.5) 15.5(−0.8) 14.8(−1.5) 12.0(−4.3)

Video 18.5 16.3 16.3 17.0 15.0(−2.0) 18.5(+1.5) 16.3(−0.7) 16.8(−0.2) 15.5(−1.5)

Baby 15.3 16.5 15.8 15.9 12.0(−3.9) 12.3(−3.6) 12.0(−3.9) 13.3(−2.6) 11.8(−4.1)

Magazines 10.8 8.5 12.3 10.5 10.5(+0.0) 12.3(+1.8) 7.5(−3.0) 8.0(−2.5) 7.8(−2.7)

Software 15.3 14.3 14.5 14.7 14.3(−0.4) 13.5(−1.2) 13.8(−0.9) 13.0(−1.7) 12.8(−1.9)

Sports 18.3 16.0 17.5 17.3 16.8(−0.5) 16.0(−1.3) 14.5(−2.8) 12.8(−4.5) 14.3(−3.0)

IMDB 18.3 15.0 18.5 17.3 16.8(−0.5) 13.8(−3.5) 17.5(+0.2) 15.3(−2.0) 14.5(−2.8)

MR 27.3 25.3 28.0 26.9 24.5(−2.4) 25.5(−1.4) 25.3(−1.6) 24.0(−2.9) 23.3(−3.6)

AVG 18.2 17.4 18.3 18.0 15.7(−2.2) 15.5(−2.5) 15.3(−2.7) 14.9(−3.1) 13.9(−4.1)

7.5.5. 共享知识迁移

在对抗学习的帮助下，共享特征提取器 Es可以生成更纯粹、任务无关的表

示，可以将其视为现成的知识，然后用于未见过的新任务。

为了测试我们学习的共享特征提取器的可迁移性，我们还设计了一个实验，

我们轮流选择 15个任务来训练我们的模型MS 进行多任务学习，然后将学习的

共享层转移到第二个网络 MT，用于剩余的一个任务。传输层的参数保持冻结，

并且随机初始化网络MT 的其余参数。

我们调研了两种迁移的策略：如图7.4所示，单通道（SC）模型由一个来自

MS 的共享特征提取器 Es组成，然后提取的表示将被传递到输出层。相比之下，
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双通道（BC）模型引入了额外的 LSTM层来编码更多任务特有的信息。为了评

估我们引入的对抗训练框架的有效性，我们还与典型的多任务学习方法进行了

比较。

xt LSTM softmax

Es

(a)单通道

xt

LSTM

LSTM

softmax

Es

(b)双通道

图 7.4 使用预训练共享 LSTM层的两种转移策略

(1) 结果与分析

如表7.3所示，我们可以看到，与 SP-MTL相比，ASP-MTL的共享层实现了

更好的性能。此外，对于两种转移策略，双通道模型表现更好。原因是双通道模

型中引入的任务特定层可以存储一些私有特征。总的来说，实验结果表明我们可

以使用对抗多任务学习将现有知识保存到共享的循环层中，这对于新任务非常

有用。

7.5.6. 可视化分析

为了直观地了解引入的正交性约束如何与普通的共享-私有模型相比较，我

们设计了一个实验来检查私有层和共享层中神经元的行为。更具体地说，我们将

htj 称为在时间步 t的 j-神经元的激活值，其中 t ∈ {1 . . . n}和 j ∈ {1 . . . d}。通

过可视化隐状态 hj 并分析最大激活值，我们可以找到当前神经元关注的模式类

型。

图7.5-(a)说明了这种现象，Y轴表示情感分数，而 X轴表示按时间顺序的

输入。较深的灰色水平线给出正面和负面情感之间的边界，我们从 Baby 任务

的校验集中随机抽样一个句子，并分析在不同时间步预测的情感分数的变化。

此外，为了更深入地了解共享层中的神经元针对不同的输入的变化，我们可视

化两个典型神经元的激活值。对于正面句子，“Five stars, my baby can
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表 7.3 我们的模型与标准多任务学习在 16个数据集上的错误率对比

源任务
单任务 迁移模型

LSTM BiLSTM sLSTM Avg. SP-MTL-SC SP-MTL-BC ASP-MTL-SC ASP-MTL-BC

ϕ (Books) 20.5 19.0 18.0 19.2 17.8(−1.4) 16.3(−2.9) 16.8(−2.4) 16.3(−2.9)

ϕ (Electronics) 19.5 21.5 23.3 21.4 15.3(−6.1) 14.8(−6.6) 17.8(−3.6) 16.8(−4.6)

ϕ (DVD) 18.3 19.5 22.0 19.9 14.8(−5.1) 15.5(−4.4) 14.5(−5.4) 14.3(−5.6)

ϕ (Kitchen) 22.0 18.8 19.5 20.1 15.0(−5.1) 16.3(−3.8) 16.3(−3.8) 15.0(−5.1)

ϕ (Apparel) 16.8 14.0 16.3 15.7 14.8(−0.9) 12.0(−3.7) 12.5(−3.2) 13.8(−1.9)

ϕ (Camera) 14.8 14.0 15.0 14.6 13.3(−1.3) 12.5(−2.1) 11.8(−2.8) 10.3(−4.3)

ϕ (Health) 15.5 21.3 16.5 17.8 14.5(−3.3) 14.3(−3.5) 12.3(−5.5) 13.5(−4.3)

ϕ (Music) 23.3 22.8 23.0 23.0 20.0(−3.0) 17.8(−5.2) 17.5(−5.5) 18.3(−4.7)

ϕ (Toys) 16.8 15.3 16.8 16.3 13.8(−2.5) 12.5(−3.8) 13.0(−3.3) 11.8(−4.5)

ϕ (Video) 18.5 16.3 16.3 17.0 14.3(−2.7) 15.0(−2.0) 14.8(−2.2) 14.8(−2.2)

ϕ (Baby) 15.3 16.5 15.8 15.9 16.5(+0.6) 16.8(+0.9) 13.5(−2.4) 12.0(−3.9)

ϕ (Magazines) 10.8 8.5 12.3 10.5 10.5(+0.0) 10.3(−0.2) 8.8(−1.7) 9.5(−1.0)

ϕ (Software) 15.3 14.3 14.5 14.7 13.0(−1.7) 12.8(−1.9) 14.5(−0.2) 11.8(−2.9)

ϕ (Sports) 18.3 16.0 17.5 17.3 16.3(−1.0) 16.3(−1.0) 13.3(−4.0) 13.5(−3.8)

ϕ (IMDB) 18.3 15.0 18.5 17.3 12.8(−4.5) 12.8(−4.5) 12.5(−4.8) 13.3(−4.0)

ϕ (MR) 27.3 25.3 28.0 26.9 26.0(−0.9) 26.5(−0.4) 24.8(−2.1) 23.5(−3.4)

AVG 18.2 17.4 18.3 18.0 15.6(−2.4) 15.2(−2.8) 14.7(−3.3) 14.3(−3.7)

fall asleep soon in the stroller”，两个模型都捕获了更有信息量的

特征 “Five stars”Ã。然而，由于对 “asleep”这个词的误解，SP-MTL做出

了错误的预测。

相反地，我们的模型 ASP-MTL做出了正确的预测，其原因可以从图7.5-(b)

的激活值中推断出来，其中紫色热图描述了来自 SP-MTL共享层的神经元 hs18的

行为，蓝色热图表示我们模型的共享层神经元 hs21 的行为。我们发现，SP-MTL

的共享层非常敏感，以至于包含了其他任务相关的特征会影响模型的预测，例

如”asleep”，它误导了最终的预测。这表明引入对抗学习可以防止共享层被任

务特有的特征污染。

Ã对于这种情况，由于忽略了 “Five stars”这个特征，典型 LSTM也给出了错误的答案。
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Five stars , my baby can fall asleep soon in the stroller
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

SP-MTL
Ours

(a)两种模型预测情感评分

(b)神经元行为 hs18 and hs21

图 7.5 (a)不同时间步情感分数的变化；(b)神经元的行为

表 7.4 在Movie和 Baby任务中不同模式下学习到的特征

模型 共享层 任务-Movie 任务-Baby

SP-MTL

good, great

bad, love

simple, cut

slow, cheap

infantile

good, great

well-directed

pointless, cut

cheap, infantile

love, bad

cute, safety

mild, broken

simple

ASP-MTL

good, great

love, bad

poor

well-directed

pointless, cut

cheap, infantile

cute, safety

mild, broken

simple

表7.4给出了来自共享层和任务特定层的神经元捕获的一些典型模式，我们

观察到：1）对于 SP-MTL，如果某些模式由任务特定层捕获，则它们可能被放

置在共享空间中。显然，假设我们有许多共同训练的任务，共享层将承受很大的

压力，它必须牺牲大量的精力来捕捉它们实际上不需要的特征。此外，一些典型
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的任务无关的特征也会进入任务特定层。2）对于 ASP-MTL，我们发现共享层和

任务特定层捕获的特征具有少量交集，这使得这两种层可以有效地工作。

7.6 本章小结

在本文中，我们提出了一种基于对抗训练的多任务学习框架，它能使任务特

有和任务无关的特征进行非冗余的学习，因此捕获不同任务的共享-私有分离的

特征。我们将模型应用于 16种不同的文本分类任务，证明了我们方法的有效性。

我们还进行了广泛的定性分析，并解释该方法性能提升的机理。
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第 8章 可理解性表示学习

8.1 引言

神经多任务学习模型已在许多 NLP 任务中取得了领先的结果，包括词性

（POS）标注 [106,139]，句法解析 [140,141]，文本分类 [142,143]和机器翻译 [144,145]。

对于基于神经网络的多任务学习，现有工作通常通过简单地在一些预定义

的任务结构上共享参数来学习任务相关性。扁平结构 [27]假设所有任务共享一个

隐藏空间，而层次结构 [139,146]指定任务之间信息流方向的顺序。图8.1-(a，b)显

示了两种典型预定义的拓扑结构。每个蓝色圆圈表示任务（A，B，C，D），而

红色框表示额外引入的虚拟结点，它可以用来存储共享信息并促进任务之间的

通信强度。线条的粗细表明了任务之间关系的强弱程度。有向边表示信息流的方

向。例如，在图8.1-(b)中，任务 C从任务 A接收信息，反之亦然。

上述方法有两个主要缺点。首先，预定义静态的结构对任务之间交互是一种

很强的假设，它限制了模型利用共享信息的能力。例如，图8.1-(a)中的结构不允

许模型显式地学习任务之间的相关性，它限制了模型对数据固有结构 [147] 的利

用。通常地，任务之间的相关性程度本身并不是静态的，可能会发生变化，具体

取决于手头的数据样本。另一个缺点是，研究人员和系统开发人员通常无法解释

这些多任务学习模型，这意味着除了参数本身之外，我们对共享的模式类型知之

甚少。以前的非神经网络模型 [31–33]已经证明了利用多任务学习来学习任务间关

系的重要性。然而，在神经网络环境中进行深入分析的工作却很少。

以上分析激发了以下研究问题：1）我们如何显式地建模不同任务之间的复

杂关系？2）我们可以设计学习可解释共享结构的模型吗？

为了解决这些问题，我们提出通过图结构对文本表示学习任务之间的关系

进行建模，其中每个任务都被视为一个结点。我们从消息传递的概念中获得启

发 [50,51,148,149]，设计了两种任务通信的方法，其中消息可以直接（利用完全图，

图8.1-(c)）或间接（利用星型图，图8.1- (d)）在任意两个结点之间传递。
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图 8.1 多任务学习的不同拓扑结构

我们在文本分类和序列标注任务上评估我们所提出的模型。此外，我们在多

任务设置和迁移学习设置中进行实验，验证了我们的模型所学习的共享知识对

新任务的有效性。实验结果表明，我们的方法不仅能够有效地降低错误率，还提

供了共享知识的良好解释。

本文的贡献可归纳如下：

1. 我们探讨了建模多个任务之间关系建模的问题，并将其转化为通过图神经

网络进行消息传递的问题。

2. 我们所提出的方法允许多个任务之间动态通信，而不是遵循预定义的结构。

3. 与传统的黑盒学习模型不同，本文朝着学习可迁移性和可解释性表示迈出

了一步，这使我们能够对共享的知识有更多的理解。

8.2 用于多任务通信的消息传递框架

我们提出使用带有消息传递的图神经网络来处理多任务序列学习的问题，并

在文本分类和序列标注任务上进行评估。我们将文本序列表示为X = {x1, . . . , xT}，

输出为 Y。在文本分类中，Y 是单个标签；而在序列标记中，Y = {y1, y2, . . . , yT}
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是一个序列。

假设有K个相关任务，对于任务 k，我们将Dk表示为任务 k的数据集，Nk

表示为任务 k的样本数量。

Dk = {(X(k)
i , Y

(k)
i )}Nk

i=1, (8.1)

X
(k)
i 和 Y

(k)
i 分别表示任务 k的文本序列和相应的标签序列。

通常，在将多任务学习与序列学习相结合时，应该对两种交互进行建模：一

种是句子中不同词语之间的相互作用，另一种是不同任务之间的交互。

对于第一种类型的交互（句子中词语的交互），可以通过应用合成函数来

获得句子的表示。定义合成函数的典型选择包括递归神经网络 [46]，卷积神经网

络 [9]和树结构神经网络 [10]。在本文中，我们采用 LSTM架构来学习句子中的依

赖关系，因为它们在许多 NLP任务中表现出色 [56]。我们将 ht称为 t时刻词语 wt

的隐状态。然后，ht可以计算为

ht = LSTM(xt,ht−1, θ). (8.2)

这里，θ代表 LSTM的所有参数。

对于第二种类型的交互（跨越不同任务的交互），我们提出将任务及其交互

概念化为图，并利用消息传递机制来进行通信。我们的框架受到消息传递的启

发，它在现代计算机软件 [148]和编程语言 [149]中无处不在。这个框架的一般概念

是我们提供一个图网络，允许不同的任务相互合作和互动。下面，我们描述了图

构建过程的概念化，然后描述了用于任务间通信的消息传递机制。

一个图 G可以定义为有序对 G = (V,E)，其中 V 是一组结点 {V1, . . . , Vm}，

E是一组边。在这项工作中，我们使用有向图来建模任务之间的通信流，因此边

被定义为两个结点的有序关系 (Vi, Vj)，i ̸= j。

在我们的模型中，我们将每个任务表示为一个结点。此外，我们允许引入虚

拟结点。这些虚拟结点不对应于任务。相反，它们的目的是促进不同任务之间的

通信。直观地，虚拟结点就像是邮箱，存储来自其他结点的消息并根据需要将消

息分发出去。
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(a)完全图的多任务学习框架

(b)星型图的多任务学习框架

图 8.2 多任务交互的两种框架

任务和虚拟结点通过加权边连接，加权边表示不同结点之间的通信。用于多

任务学习的扁平和分层体系结构可被视为具有固定边连接的图形。我们的模型

动态地学习每个边的权重，这允许模型调整消息的强度。

8.2.1. 信息传递

在我们的图结构中，我们使用有向边来建模任务之间的通信。换句话说，结

点通过边发送和接收消息来相互通信。给定一个带有来自任务 k的词语 wk
1 ...w

k
T

的句子，我们使用 rkt 来表示在时刻 t任务 k 的词语可以获得的聚合消息，我们

使用 hkt 来表示任务相关词语 wk
t 的隐状态。

下面，我们提出了两种用于消息传递的基本通信体系结构：完全图（Complete-

graph）和星型图（Star-graph）。它们根据是否允许任务之间直接通信，或者通

信是否依赖于一个中间虚拟结点来区分。

1. 完全图 (CG):用于多任务学习的直接通信。在该模型中，每个结点可以

直接向（或从）任何其他结点发送（或接收）消息。具体来说，如图8.2-(a)所示，
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我们首先为每个任务分配一个与任务相关的 LSTM层。任务 k 中的每个句子都

可以传递给任务相关的所有其他 LSTM以获得相应的表示形式 h(i)t ，i = 1...K，

i ̸= k然后，这些消息将汇总为：

r
(k)
t =

∑
i=1...Ks.t.i ̸=k

α
(i→k)
t h(i)t (8.3)

这里，α
(ki)
t 是一个标量，它控制两个任务 k和 i之间的相关性，并且可以动态计

算为：

s
(i→k)
t = f(x

(k)
t ,h(k)t−1,h

(i)
t ) (8.4)

= u(s) tanh(W(s)[xt,h(k)t−1,h
(i)
t ]) (8.5)

u(s)和W(s)是可学习的参数。相关性得分将归一化为概率分布:

αt = Softmax(st) (8.6)

2. 星型图 (SG):是用于多任务学习的间接通信。以上的的 CG-MTL模型的

潜在局限在于其计算成本，因为成对交互的数量随着任务的数量呈二次方增长。

受传统消息传递范例 [150]中使用的邮箱构思的启发，我们在图中引入了一个额外

的虚拟结点来解决这个问题。在此设置中，消息不会直接从一个结点发送到另一

个结点，而是由虚拟结点桥接。直观地，虚拟结点在所有任务中存储共享消息，

不同的任务可以将消息放入这个全局空间，然后其他任务可以从同一空间中为

自己取出有用的消息。图8.2-(b) 展示了星型图多任务学习框架中一个任务从邮

箱收集信息 (共享层)的过程。详细地说，我们引入了一个额外的 LSTM作为虚

拟结点，其参数在任务之间共享。给定来自任务 k的句子，可以通过以下操作将

其信息写入共享 LSTM:

h(s)t = LSTM(x
(k)
t ,h(s)t−1, θ

(s)), (8.7)

其中，θs表示在所有任务中共享的参数。

然后，可以从共享 LSTM读取 t时刻的聚合消息

r
(k)
t =

T∑
i=1

β
(k)
t→ih

(s)
i , (8.8)
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其中，T 表示句子的长度，βk
t→i 用于从共享 LSTM中检索有用的消息，它的计

算方式类似于等式8.5和等式8.6。

一旦定义了结点之间消息传递和图，下一个问题是如何使用当前输入信息

xt 和汇总的消息 r
(k)
t 给结点 k 更新任务相关的表示 h(k)t 。我们使用一个门控单

元，允许模型决定应该将多少汇总消息用于目标任务，从而避免不必要的信息冗

余。h(k)t 可以这样计算:

h(k)t = LSTM†(xt,h(k)t−1, r
(k)
t , θ(k), θ(s)). (8.9)

函数 LSTM† 与等式8.2相同，只不过我们在用以下等式替换等式8.2内部函数的

记忆更新步骤。

ht = ot ⊙ tanh(ct + gt ⊙ (W
(s)
f rt)), (8.10)

其中，W
(s)
f 是参数矩阵，gt是选择聚合消息的融合门。gt的计算方法如下:

gt = σ(W(s)
r r

(k)
t +W(s)

c ct), (8.11)

其中，W
(s)
r 和W

(s)
c 是参数矩阵。

(1) 完全图 (CG)与星型图 (SG)的对比

CG-MTL的优点是可以计算出从源任务中的词语到目标任务中的词语的关

联强度。但是，如果任务数量太大，则 CG-MTL的计算效率不高。SG-MTL的

优点是学习的共享结构是可解释的，并且它学习的知识可用于未见过的任务。

总之，CG-MTL可用于以下场景：1）任务数量不是太大，2）需要明确分析

不同任务之间的相关性。相比之下，SG-MTL可用于以下场景：1）任务数量很

大，2）需要将共享知识转移到新任务上，3）需要分析模型学习的共享模式类型。

8.2.2. 任务相关的图层

给定一个来自任务 k的句子 X，其标签为 Y（注意 Y 是分类标签或序列标

签）及其由以上两个通信方法产生的特征向量 hk，我们可以通过使用不同的任

务特定层使我们的模型适应于不同的任务。我们将任务特定层称为输出层。对于
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文本分类任务，常用的输出层是 Softmax层，而对于序列标记任务，它可以是条

件随机场（CRF）层。最后，输出概率 P (Y |X)可以计算为:

P (Y |X) = Oඎඍඉඎඍ-අൺඒൾඋ(X, h(k)T , θ(k)) (8.12)

然后，我们可以最大化上述概率来优化每个任务的参数：

Lk(X,Y, θ(k), θ(s)) = −P (Y |X). (8.13)

一旦定义了特定任务的损失函数，我们就可以计算出多任务模型的总体损

失，如下所示：

L =
K∑
k=1

λkLk(X,Y, θ(k), θ(s)) (8.14)

其中，λk 是任务 k的权重。整个网络的参数在所有数据集上进行训练。

8.3 实验与分析

在本节中，我们描述了超参数设置，并在两种类型的多任务学习数据集上展

示了我们提出的两个模型的性能，首先是文本分类，然后是序列标记。每个数据

集包含几个相关任务。

8.3.1. 超参数

所有模型的词嵌入使用 200维 GloVe向量 [87]进行初始化。其他参数随机初

始化为服从 [−0.1, 0.1]范围的均匀分布。

对于每个任务，我们通过网格搜索隐状态数目 [100, 200, 300] 和 l2 正则化

[0.0, 5E− 5, 1E]的组合超参数。另外，对于文本分类任务，我们为每个任务设置

相等的 λ；对于序列标记任务，我们使用网格搜索 λ，范围为 [1, 0.8, 0.5]。我们

选择隐状态的数目为 200和 l2为 0.0。我们的优化器采用随机梯度下降 [105]。

8.3.2. 文本分类

为了研究多任务学习的有效性，我们在 16种常用的文本分类任务 [143] 上评

估所提出来的模型。每个子任务旨在预测给定句子的正确情感标签（正面或负
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表 8.1 我们的模型以及经典基线模型在 16个数据集上的文本分类错误率

任务
单任务 多任务 迁移

Avg. MT-CNN FS-MTL SP-MTL CG-MTL* SG-MTL* SP-MTL SG-MTL*

Books 19.2 15.5(−3.7) 17.5(−1.7) 16.0(−3.2) 13.3(−5.9) 13.8(−5.4) 16.3(−2.9) 14.5(−4.7)

Electronics 21.4 16.8(−4.6) 14.3(−7.1) 13.2(−8.2) 11.5(−9.9) 11.5(−9.9) 16.8(−4.6) 13.8(−7.6)

DVD 19.9 16.0(−3.9) 16.5(−3.4) 14.5(−5.4) 13.5(−6.4) 12.0(−7.9) 14.3(−5.6) 14.0(−5.9)

Kitchen 20.1 16.8(−3.3) 14.0(−6.1) 13.8(−6.3) 12.3(−7.8) 11.8(−8.3) 15.0(−5.1) 12.8(−7.3)

Apparel 15.7 16.3(+0.6) 15.5(−0.2) 13.0(−2.7) 13.0(−2.7) 12.5(−3.2) 13.8(−1.9) 13.5(−2.2)

Camera 14.6 14.0(−0.6) 13.5(−1.1) 10.8(−3.8) 10.5(−4.1) 11.0(−3.6) 10.3(−4.3) 11.0(−3.6)

Health 17.8 12.8(−5.0) 12.0(−5.8) 11.8(−6.0) 10.5(−7.3) 10.5(−7.3) 13.5(−4.3) 11.0(−6.8)

Music 23.0 16.3(−6.7) 18.8(−4.2) 17.5(−5.5) 14.8(−8.2) 14.3(−8.7) 18.3(−4.7) 14.8(−8.2)

Toys 16.3 10.8(−5.5) 15.5(−0.8) 12.0(−4.3) 11.0(−5.3) 10.8(−5.5) 11.8(−4.5) 10.8(−5.5)

Video 17.0 18.5(+1.5) 16.3(−0.7) 15.5(−1.5) 13.0(−4.0) 14.0(−3.0) 14.8(−2.2) 13.5(−3.5)

Baby 15.9 12.3(−3.6) 12.0(−3.9) 11.8(−4.1) 10.8(−5.1) 11.3(−4.6) 12.0(−3.9) 11.5(−4.4)

Magazines 10.5 12.3(+1.8) 7.5(−3.0) 7.8(−2.7) 8.0(−2.5) 7.8(−2.7) 9.5(−1.0) 8.8(−1.7)

Software 14.7 13.5(−1.2) 13.8(−0.9) 12.8(−1.9) 10.3(−4.4) 12.8(−1.9) 11.8(−2.9) 11.0(−3.7)

Sports 17.3 16.0(−1.3) 14.5(−2.8) 14.3(−3.0) 12.3(−5.0) 13.3(−4.0) 13.5(−3.8) 12.8(−4.5)

IMDB 17.3 13.8(−3.5) 17.5(+0.2) 14.5(−2.8) 13.0(−4.3) 13.5(−3.8) 13.3(−4.0) 13.3(−4.0)

MR 26.9 25.5(−1.4) 25.3(−1.6) 23.3(−3.6) 21.5(−5.4) 22.0(−4.9) 23.5(−3.4) 22.8(−4.1)

AVG 18.0 15.5(−2.5) 15.3(−2.7) 13.9(−4.1) 12.5(−5.5) 12.7(−5.3) 14.3(−3.7) 13.1(−4.9)

面）。每个任务中的所有数据集都划分为训练集、校验集和测试集，数据量分别

是 1400、200、和 400个样本。评价指标利用错误率，即错误分类样本所占的比

例。

我们选择几个相关且具有代表性的模型作为基线模型。

• MT-CNN：该模型由 Collobert等人 [27]提出，带有卷积层，其中查找表部分

共享，而其他层是任务特定层。

• FS-MTL：完全共享的多任务学习框架。不同的任务完全共享神经网络层

（LSTM）。

• SP-MTL：具有对抗性学习的共享-私有多任务学习框架 [143]（即第七章的模
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型）。不同的任务不仅具有共享信息的公共层，而且具有自己的私有层。

多任务学习的结果：表8.1为我们的模型在多个数据集上的文本分类错误率，

表中括号里的数字表示平均错误率。实验结果表明，我们提出的模型远远优于所

有单任务基线模型，这里我们展示平均误差的原因如下：1）更容易显示多任务学

习模型相比于单任务模型的性能增益。2）BiLSTM和堆叠 LSTM也是 SG-MTL

的必要基线模型，因为 SG-MTL中共享和私有层的组合类似于双层 LSTM。

表8.1展示了在单任务、多任务和迁移学习设置下 16个不同任务的文本分类

错误率。通常，我们可以看到几乎所有任务都受益于多任务学习，这大大提高了

性能。具体来说，CG-MTL实现了最佳性能，超过 SP-MTL 1.4%，这表明显式通

信更容易共享信息。尽管 SG-MTL的提升不如 CG-MTL那么大，但 SG-MTL的

训练效率很高。此外，SG-MTL和 SP-MTL之间的比较说明了选择性共享模式的

有效性。此外，我们可以结合 SP-MTL中引入的对抗性训练机制来进一步改进我

们的模型。

可迁移性上的评测：我们展示所提的方法在迁移学习方面的潜力，因为我

们期望所提的模型架构所学到的共享知识可以用于新任务。特别地，SG-MTL模

型中的虚拟结点可以在多任务学习之后将共享信息压缩到公共空间中，这允许

我们将该知识转移到新任务。为了测试 SG-MTL学习的共享知识的可转移性，我

们按照监督预训练范式设计了一个实验。具体来说，我们采用了 16倍的 “leave-

one-task-out”范式：即我们轮流选择 15个任务在多任务学习的框架下训练模型，

然后将学习的共享层迁移到第二个网络，用于测试剩余的任务 k。传输层的参数

保持冻结，新网络的其余参数随机初始化。表8.1在 “迁移’列中展示了相应的结

果，其中每行中的任务被视为目标任务。我们观察到，我们的模型在单一任务设

置上的错误率（13.1对 18.0）方面获得了 4.9%的平均提高，超过 SP-MTL平均

1.2%（13.1对 14.3）。这种改进表明，SP-MTL没有用选择性机制读取共享信息，

并忽略任务之间的关系，而我们所提的 SG-MTL模型使用选择性机制的检索方

法能有效地从共享空间中查找相关信息。
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表 8.2 不同模型在 Chunking、NER和与 POS的 F1值

模型 CoNLL2000 CoNLL2003 PTB

LSTM + CRF 94.46 90.10 97.55

MT-CNN 94.32 89.59 97.29

FS-MTL 95.41 90.94 97.55

SP-MTL∗ 95.27 90.90 97.49

CG-MTL 95.49 91.25 97.61

SG-MTL 95.61 91.47 97.69

8.3.3. 序列标记

在本节中，我们将介绍模型在序列标记任务上的结果。我们按照 [106] 的设

置进行了实验。我们在实验中使用以下基准数据集：Penn Treebank（PTB）POS，

CoNLL 2000 Chunking，CoNLL 2003 NER。

结果与分析：表8.2展示了模型在序列标记任务上的性能。其中，LSTM+CRF

由 Huang等人 [109]提出；MT-CNN由 Collobert等人 [27]提出；FS-MTL由 Yang等

人 [106]提出。CG-MTL和 SG-MTL明显优于三个强大的多任务学习基线模型。具

体而言，在 CoNLL2003数据集上，与最佳对比模型 FS-MTL相比，SG-MTL的

F1得分获得了 0.53%的提升，表明我们的模型能够通过建模不同任务之间的关

系来利用共享信息。与最佳基线模型 FS-MTL相比，我们的模型在 CoNLL2000

和 PTB数据集上的 F1值也略有提高。

8.4 讨论与定性分析

为了获得所提的模型如何在任务之间传递消息的运行机制和详细解释，我

们设计了一系列针对以下方面的实验：

1. CG-MTL可以学习不同任务之间的关系吗？

2. SG-MTL中的共享层是否可以学习可解释的结构？这些共享模式是否与语
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言结构类似？是否可以迁移到其他任务中？

(1) 显性关系学习

为了回答第一个问题，我们在等式8.3中可视化 CG-MTL的权重 αt。由于每

个任务都可以从 CG-MTL中任意任务接收消息，因此 αt会在时刻 t直接指示其

他任务与当前任务的相关性。如图 8.3 所示，我们分析了我们的模型 CG-MTL

从随机抽样句子中学到的关系。我们发现任务之间的关系不能用静态得分建模。

相反，它取决于具体的样本和背景。图8.3-(a)是一个来自 Kංඍർඁൾඇ任务的例句，

其中，“easy”和 “ads”在不同外部任务的环境下表达不一样的情感。例如，在

Cൺආൾඋൺ和 Tඈඒඌ任务中，“break easy”通常用于表达负面情感，而 “ads”这

个词经常出现在 Mൺ඀ൺඓංඇൾ 任务中表达负面情感。图8.3-(b) 在 “quality” 和

“name-brand”上也有类似的情况。

It  is  not  a  very  flexible  plastic  and  breaks  easily  ,  I  think  the  full  ads  on  website  give  an  wrong  imply

camera toys electronics magazine imdb book

The  strength  of  this  movie  lies  primarily  in  its  aesthetic  quality  ,  not  the  name-brand  director 

music MR imdb sports kitchen apparel

(a) Kitchen Task

(b) Video Task

图 8.3 相邻 “任务”的查找

(2) 可解释的结构学习

为了回答第二个问题，我们在 SG-MTL模型中可视化等式8.8中权重 β。由

于不同的任务可以从 SG-MTL中的共享层读取信息，因此可视化 β 允许我们分

析共享哪种类型的句子结构。具体来说，每个词语 wt(k) 都可以接收共享消息：

w
(s)
1 , · · · , w(s)

T ，且消息量由 β值控制。为了说明 SG-MTL中共享层学习的可解释

结构，我们从不同任务中随机抽取几个示例并可视化它们的共享结构。三个随机

抽样的情况如图8.4所述。

我们在 SG-MTL中查看 β 值，并观察到以下情况：
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表 8.3 由共享层学到的多个可解释的子结构

可解释的子结构 解释描述

短距离
Interpretable phrases to

be shared across tasks

长距离

Interpretable sentence patterns,

they usually determine the

sentence meanings.

• 所提出的模型不仅可以利用不同任务的共享信息，还可以告诉我们共享

了哪些类型的特征。如表 8.3所示，模型可以捕获不同词语之间的短期和

长期依赖关系。例如，“movie” 这个词很容易与情感词联系起来，比如

“boring,exciting”，而 “products”更有可能和 “stable,great,fantastic’

搭配。

• 如图8.4-(a)和 (b)所示，共享层已从任务 Kංඍർඁൾඇ训练集中学习了一个信

息量的句型 “would have to...”。此模式对于另一个任务 Sඈൿඍඐൺඋൾ的

情感预测很有用。

8.5 本章小结

我们将多任务之间关系学习这个任务转化成图神经网络消息传递的问题。我

们所提的方法显式地建模了不同任务之间的关系，并在多任务和迁移学习设置

中表现了更好的结果，而且这些共享模式具备可解释性。从本文的实验中，我们

认为学习可解释的共享结构是一个很有前景的方向，这对知识迁移也非常有用。
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I would have to buy the software again

Shared layer

Private layer

We would have to ship the machine to

Shared layer

Private layer

...

...

(a) Shared patterns in “Software”task

(b) Shared patterns in “Kitchen”task

图 8.4 共享层在不同任务下捕获的学习模式
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第 9章 总结与展望

9.1 本文的总结

基于深度神经网络的分布式语义表示学习已成为目前自然语言处理中必不

可缺少的组成成分。

• 词语表示：词语学习日益成熟，一词多义的研究也有若干有效的解决方法。

本文介绍了一种通用架构，即基于神经张量网络的 Skip-Gram模型，来学

习和上下文相关的词表示向量。该模型在两个主流任务上取得了超过基线

模型的性能。此外，本文通过可视化的方式展示了基于神经张量网络学习

到的词语表示在分离多义词不同义项的优越性。

• 句子表示：本文关注了三个研究问题：如何建模包含习语的句子？如何解

决合成的多样性与函数单一性导致的表示能力不足的问题？如何动态学习

句子的结构而不是预先指定？围绕这个三个问题，我们探索了不同类型的

结构偏置：基于树结构的自适应语义合成网络和动态语义合成网络、基于

图的语境化网络。我们先后在文本分类、语义匹配、序列标注等任务对以

上提出的模型进行验证，实验结果显示了这些偏置的引入可以使得网络表

示能力更强。

• 句对：针对句对的建模任务，我们提出了一种端到端的深层体系结构来捕

获句子对的强交互信息。我们在两个大规模数据集上对模型进行了验证，

实验结果不但显示了我们模型相对基线模型的优越性，我们还发现了该模

型中某些神经元的行为是可被解释的，这增强了我们模型的解释性。

• 可迁移性：我们通过多任务学习架构去实现表示的可迁移性学习。具体地，

我们提出了三种基于循环神经为网络的架构，用于建模多任务学习的文本

序列。它们之间的差异是在几个任务之间共享信息的机制。实验结果表明，

我们的模型可以通过探索共同特征来提高相关任务的性能。
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• 可分离性：我们提出了一种基于对抗训练的多任务学习框架，它可以捕获

不同任务的共享-私有分离的特征。我们将模型应用于 16种不同的文本分

类任务，证明了我们方法的有效性。我们还进行了广泛的定性分析，并解

释该方法性能提升的机理。

• 可理解性：我们将多任务之间关系学习这个任务转化成图神经网络消息传

递的问题。我们所提的方法显式地建模了不同任务之间的关系，并在多任

务和迁移学习设置中表现了更好的结果，而且这些共享模式具备可解释性。

此外，关于语义表示的可共享性、可迁移性、可理解性的研究已经成为目前

非常火热的研究课题，本文首先以循环神经网络为原型，探究了三种适合序列建

模的可迁移性表示学习框架；然后为了将不同任务之间共享和私有的特征实现

分离，将对抗学习的思想引入到多任务学习中；最后通过利用图结构的神经网

络，提出了一种可理解的可迁移知识学习框架。

9.2 对未来工作展望

• 对于词表示的学习，上下文语境化的词向量会成为今后的研究重点，尤其

是如何在大规模的无监督语料上训练出上下文相关的词表示，并且为下游

任务提供高效的初始化服务。

• 对于句子表示学习，无监督的句子表示学习将成为今后热点，如何设计无

监督学习的损失函数是个难点，一个潜在的突破点在于和语言模型的训练

相结合。

• 对于句对的建模，目前句对的建模主要是在问答的任务背景下被研究，今

后，会有越来越多的任务被开发，并且所处理句子的长度可能会大大增加，

如何设计出能够处理长文档的模型会成为新的挑战。

• 深度网络给我们提供最大的机会就是实现知识的可存储、可理解、可分离、

可迁移。而至今为止，我们只是在初步阶段，简单实现不同任务之间的知
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识迁移，和简单的理解和分离。如何使得我们可以更加深入地理解知识，并

且进行定制化地迁移将成为今后自然语言处理研究重要目标。

• 现有的迁移学习中，迁移的往往都是已经学习好的参数，但是另一个思路

是如何先通过对网络的可理解性分析，然后直接迁移经验（网络运行的内

部机制）。
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