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摘　要：老挝语属于低资源语言，在有限的语料中获取更多的语义信息可以有效解决汉语和老挝语短文本相似度

计算不准确的问题。多任务学习是有效获取语义信息的一种方法，该文对汉语和老挝语短文本特点进行研究后，

提出一种融合词性位置特征的多任务汉老双语短文本相似度计算方法：首先，通过词性位置特征权重和ＴＦ－ＩＤＦ
权重加权表征双语短文本的同时，使用改进后的ＴｅｘｔＲａｎｋ算法获取双语短文本的核心句；然后，通过带有自注意

力机制的双向长短时记忆网络分别计算双语短文本的相似度与双语短文本对应核心句的相似度；最后，使用多任

务学习方法，将双语短文本的核心句相似度计算作为辅助任务，获取更多的语义信息进行共享以提升汉老双语短

文本相似度计算模型的性能。实验结果表明，该文提出的方法在有限的训练语料下取得了更好的效果，Ｆ１ 值达

７６．１６％。
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０　引言

老挝是我国边境国之一，其语言老挝语属于稀
缺资源型语言。汉老双语短文本相似度计算是指计
算汉语和老挝语短文本间的语义相似程度，对汉老
文本聚类、文本相关性判断、摘要提取等领域的研究
有着重要作用。

短文本通常由多个句子构成，文本长度较短且
特征词较为稀疏［１－２］，如何表征短文本的语义信息是
计算短文本相似度的关键。在跨语言短文本相似度
计算任务中，目前主要有传统方法和基于向量空间
模型的方法。传统方法如基于语义词典的方法［３－５］、
基于主题模型的方法［６－８］、基于语义特征工程的方
法［９］等，这类方法大多需要依靠大量的语料数据和
人工提取特征来表征短文本相似度，在语料资源较
少或难以获取语言特征时效果较差；而在基于向量
空间模型方法中，目前主流的方法如计算文本ＴＦ－
ＩＤＦ系数加权句向量表征文本的方法［１０］、多特征权
重加权的句向量表征文本的方法［１１］、将短文本映射
到向量空间后结合神经网络计算相似度的方
法［１２－１５］等，这类方法的特点是将短文本映射到向量
空间计算相似度，不依赖于人工抽取即可得到短文
本特征，相似度计算的结果与短文本的语义向量表
征有较大的关联性，因此在计算语言跨度较小或语
料资源丰富的语言时，这类方法取得了更好的效果。
与计算印欧语系［１６－１７］短文本相似度不同的是，汉语
和老挝语具有较为明显的语言差异性［１８－１９］，因此针
对汉老双语短文本相似度计算任务，采用结合语义
特征工程的方法与向量空间模型的方法来进行
研究。

与李卫疆等人［２０］方法类似，本文使用基于特征
工程的方法获取汉老双语短文本的特征后，融入汉
老双语短文本的分布式表示，最终通过神经网络模
型获取含有更多语义信息的特征向量，计算汉老双
语短文本间的相似度分数。由于老挝语基础研究薄
弱，目前仅在分词［２１］和词性标注领域［２２－２３］取得了较
好成果，因此本文在研究汉语和老挝语的语言特点
的基础上，提出了一种根据单词词性及其位置信息
来获取语义特征权重的方法，通过与短文本的ＴＦ－
ＩＤＦ权重系数结合，采用多权重加权的方式来获取
含有更多语义信息的短文本分布式表示；在此基础
上，在对汉老双语的差异性进行研究的同时，发现汉
语和老挝语在语序结构上具有一定的相似性。因此

采用 多 任 务 学 习［２４］ 的 方 法，通 过 改 进 后 的

ＴｅｘｔＲａｎｋ算法获取汉老双语短文本的核心句，计
算双语核心句间的相似度分数作为辅助任务，共享
更多的语义信息以提高双语短文本相似度计算的准
确性。

综上，本文在研究汉语和老挝语的语言特点的
基础上，提出一种融合词性位置特征的多任务汉老
双语短文本相似度计算方法。该方法分为主任务和
辅助任务两部分：主任务在通过词性位置特征和

ＴＦ－ＩＤＦ方法得到句子加权权重系数后对短文本进
行分布式表示，输入到带有自注意力机制（Ｓｅｌｆ－
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的双向长短时记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）中计
算汉老双语短文本的相似度分数；辅助任务在获取
汉老双语短文本的核心句后，通过词性位置特征加
权得到核心句的句向量作为全局向量，与核心句的
词分布式表示进行拼接，输入到与主任务共享参数
的网络模型中，计算双语短文本核心句的相似度分
数，通过赋予辅助任务的损失函数权重以控制辅助
任务共享的语义信息的重要性来提高模型性能。实
验结果表明，与目前主流方法相比，本文方法在语料
资源稀缺的情况下得到了更优的结果，模型的Ｆ１
值达到了７６．１６％。

本文的主要贡献如下：
（１）提出一种根据汉老双语短文本的单词词性

及其位置信息来获取短文本的语义特征权重的方
法，使双语短文本的分布式表示得到更多的语义
信息。

（２）采用多任务学习的思想，通过计算双语短
文本的核心句相似度作为辅助任务，使模型在有限
的语料下能得到更多的语义信息。

（３）通过对 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法进行了改进，采用
神经网络方法来计算相似度矩阵，有效提高算法获
取核心句的准确性。

本文组织结构如下：第１节为相关工作，综述
了目前短文本相似度计算的相关研究成果；第２节
介绍了汉语和老挝语短文本的特点及异同；第３节
介绍了本文使用的模型及其结构；第４节为本文模
型的设置及实验；第６部分为总结与展望。

１　相关工作

传统的跨语言短文本相似度计算方法主要有基
于语义词典的方法、基于主题模型的方法和基于语
义特征工程的方法。
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（１）基于语义词典来计算短文本相似度的主要
思想是，通过构建源语言与目标语言间的中间语义
层，通过双语词典进行映射后计算双语文本间的相
似度。例如，翟延冬等人［３］通过 ＷｏｒｄＮｅｔ方法构建
了语义中间层，采用ＳＴ－ＣＷ 算法计算短文本间的
相似 度；Ａｔｏｕｍ 等 人［４］结 合 ＷｏｒｄＮｅｔ 方 法 与

Ｃｏｒｐｕｓ方法，通过加权词相似度来得到短文本相似
度；霍文杰［５］使用英语作为中间层语言，通过

Ｗｏｒｄｎｅｔ方法计算了汉语和老挝语文本的相似度。
（２）基于主题模型（ＬＤＡ）方法的思想是通过抽

取文本的语义主题集合，构建主题概率分布来计算
文本间的相似度。例如，王振振等人［６］在采用ＬＤＡ
主题模型建模语料库后，通过Ｇｉｂｂｓ抽样间接计算
模型参数以挖掘文本内不同词与主题间的关系，最
终计算文本的主题分布来得到文本间的相似度；Ｈｅ
等人［７］通过对ＬＤＡ模型得到主题的基础上，学习
主题特征权重进行加权，最终计算短文本间的相似
度；张小川等人［８］在原有的ＬＤＡ主题模型计算文
本相似度方法的基础上，加入了语义特征和词语特
征，进一步提高了文本相似度计算的准确性。

（３）基于语义特征工程的方法主要是通过获取
文本的特征来表征文本的相似度。例如，赵谦等
人［９］将文本分割为句子单元，在提取句子依存句法
特征的基础上加入情感特征，最后通过二元集合法
将计算的句子相似度合并，得到文本间的相似度。

传统方法在计算文本相似度任务上虽然取得了
不错的成果，但双语词典匹配的方法需要大量的双
语词典资源来构建语义中间层，主题模型方法对特
征词较为稀疏的短文本提取主题的效果有限，语义
特征工程的方法依赖于人工抽取特征的效果。因
此，近年来，对于跨语言短文本相似度计算的研究更

多的是采用基于向量空间模型的方法，通过将短文
本进行分布式表示，结合神经网络模型学习短文本
的特征来计算相似度。例如，Ｙａｏ等人［１２］通过并行
卷积神经网络和ＬＳＴＭ网络作为编码器提取特征
后计算了短文本间的相似度；Ｋｅｎｔｅｒ等人［１３］在向
量空间中结合外部语义知识表征短文本后，计算
短文本间的相似度；Ｂｏｏｍ等人［１４］在融入语义背景
知识特征的基础上，结合ＴＦ－ＩＤＦ将短文本进行分
布式表示，计算了短文本间的相似度；郭浩等人［１５］

将短文本映射到向量空间后，使用带有注意力
（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制的卷积神经网络（ＣＮＮ）和双向

ＬＳＴＭ网络提取特征，计算了短文本间的相似度。

２　汉语－老挝语短文本的特点及异同

汉语和老挝语的语序结构相似，主要成分顺序
均为主谓宾（ＳＶＯ）［１９］，并且构成主要成分的实词词
性及其在句子中所处的位置具有相似性［１８］。从汉
老句子主要成分的构成来看，汉语和老挝语的主语
大多由名词、代词等词性构成，谓语主要由动词、形
容词等词性构成，宾语的词性构成与主语的类似；从
主要成分在汉老句子中的位置来看，对于拥有完整
主要成分且不含从句的句子，主语往往位于句子的
前部，谓语大多位于中部，而宾语大多位于尾部。如
表１例句所示，例句均为主要成分完整且不含从句
的句子，其中／ｎ，／ｒ，／ｖ，／ｄ，／ｐ，／ｕ，／ｍ 分别为名词、

代词、动词、副词、介词、助词和数词。

由于短文本通常文本长度较短且由多个句子组
成，长度较长的复合句较少，因此通过对汉语和老挝
语短文本的词性和位置信息进行识别，获取更多的
实词语义信息，丰富双语短文本的语义表征。

表１　汉老双语单词词性、位置及主要成分间的关系示例

例１

汉语 那个／ｒ人／ｎ（主语）在／ｐ车里／ｎ睡着／ｖ（谓语）了／ｕ

老挝语 （主语）　 （谓语）

例２

汉语 路边／ｎ（主语）正好／ｄ停／ｖ（谓语）了／ｕ一辆／ｍ 车／ｎ（宾语）

老挝语 （主语）　 （谓语）　 （宾语）

例３

汉语 老板／ｎ（主语）不／ｄ在／ｖ（谓语）办公室／ｎ（宾语）

老挝语 （主语）　 （谓语）　 （宾语）

０２
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３　融合词性特征的多任务汉老双语短文本
相似度计算模型

３．１　模型结构

　　本文构建的模型分为主任务和辅助任务，其结
构如图１所示，主要思路如下：

３．１．１　主任务
首先，对汉语和老挝语短文本进行分词和词性

标注预处理，通过获取短文本中每个句子的词性位
置特征权重系数后，与计算得到的ＴＦ－ＩＤＦ系数累
乘作为句子中每个单词的特征权重系数；其次，通过
对每个句子按其对应的特征权重系数进行加权，得
到短文本中每个句子的特征向量表示，将其组合得
到短文本的最终语义分布式表示；最后，分别将短文
本的语义表示向量输入到带有自注意力（Ｓｅｌｆ－Ａｔ－
ｔｅｎｔｉｏｎ）机制的双向长短时记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）中

得到对应的双语短文本特征向量，通过计算向量间
的相对积和相对差，将结果拼接传入全连接网络层
得到汉老双语短文本间的相似度分数。

３．１．２　辅助任务
首先，对主任务中经过预处理后的汉老双语短

文本使用改进后的ＴｅｘｔＲａｎｋ算法提取对应的双语
短文本核心句；其次，通过获取核心句的词性位置权
重系数，加权得到每个句子对应的句向量作为核心
句的全局特征向量，将其拼接在核心句分布式表示
的最后以丰富句子的语义特征表示；最后，将含有全
局语义信息的核心句分布式表示输入到共享参数的
带有自注意力机制的双向长短时记忆网络中，对得
到的双语核心句特征向量计算其相对积和相对差，

将结果拼接后传入辅助任务的全连接网络层以计算
核心句间的相似度分数，通过赋予辅助任务的损失
函数权重，控制辅助任务经过网络层共享的语义信
息的重要性来提高主任务模型的性能。

图１　融合词性位置特征的多任务汉老双语短文本相似度计算模型结构图

　　如图１所示，本文模型分为主任务模型和辅助
任务模型，模型由以下４个模块组成：

（１）预处理层：对于主任务，预处理层是对输
入的汉老双语短文本进行分词和词性标注处理；对
于辅助任务，预处理层是通过改进后的 ＴｅｘｔＲａｎｋ
算法对预处理后的双语短文本提取其对应的核
心句。

（２）嵌入层：对于主任务，嵌入层是结合汉老

双语短文本的词性位置权重和ＴＦ－ＩＤＦ权重，对双
语短文本进行分布式表示；对于辅助任务，嵌入层是
通过双语短文本核心句的词性特征权重加权得到句
向量后，将其作为全局向量与核心句的分布式表示
拼接，得到双语核心句的最终分布式表示。

（３）网络层：网络层由带有自注意力机制的双
向长短时记忆网络组成，在图１中，本文模型的主任
务和辅助任务使用的４个网络层均为同一个共享参

１２
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数的网络层。
（４）全连接层：对于主任务，全连接层的功能

是计算经过网络层得到的汉老双语短文本特征向量
间的相对积和相对差，拼接传输到全连接层得到双
语短文本的相似度分数；对于辅助任务，通过网络层
得到汉老双语短文本核心句特征向量后，计算其相
对积和相对差，将结果拼接输入到全连接层，得到核
心句的相似度分数，最终通过赋予损失函数权重以
优化汉老双语短文本相似度计算模型的性能。

３．２　预处理层

３．２．１　分词及词性标注

　　在本文模型中，要计算汉老双语短文本的相似
度，首先要对双语短文本进行分词和词性标注。汉
语短文本采用Ｓｔａｎｆｏｒｄ开发的ＣｏｒｅＮＬＰ工具①进
行分词和词性标注预处理，老挝语短文本采用实验
室开发的老挝语分词工具［２１］和词性标记工具［２３］进
行处理，标注完成后对词性标记进行统一化处理。

３．２．２　改进ＴｅｘｔＲａｎｋ算法获取核心句

ＴｅｘｔＲａｎｋ算法是一种用于文本的基于图的排
序算法，通过将汉老双语短文本分割为若干个句子
并建立图模型，分别计算各个句子的权重作为分数，
最终经过排序即可得到分数最高的句子，即汉老双
语短文本分别对应的核心句。

对于给定汉老双语短文本Ｔｃ和Ｔｌ，其中任意
的短文本Ｔ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ｝，可以将其表示为有
向有权图Ｇ＝（Ｓ，Ｅ），其中Ｓ 是短文本的句子集
合，Ｅ 是图中的边集，ωｊｉ为任意两个句子Ｓｉ、Ｓｊ 之
间边的权重。对于任意给定的句子Ｓｉ，Ｉｎ（Ｓｉ）为指
向该句子的句子集合，Ｏｕｔ（Ｓｉ）为句子Ｓｉ 指向的句
子集合，则句子Ｓｉ 的权重分数Ｗ 定义为：

Ｗ（ｓｉ）＝（１－ｄ）＋ｄ× ∑
Ｓｊ∈Ｉｎ（Ｓｉ）

ωｉｊ

∑
Ｓｋ∈Ｏｕｔ（Ｓｊ）

ωｊｋ
Ｗ（Ｓｊ）

（１）

　　其中，ｄ为阻尼系数，通常取值为０.８５，ωｊｋ为句
子间的权重，即通过余弦相似度计算得到句子间的
相似度分数。通过迭代式（１）即可得到短文本中所
有句子的得分，得分最高者为短文本核心句。

目前，针对 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法的改进取得了一定
的成果［２５－２７］，由式（１）可知，改进ω 参数的计算方法
可以有效提升计算句子权重分数的准确性，因此，在
前人方法的基础上，本文结合神经网络模型对Ｔｅｘ－
ｔＲａｎｋ算法中计算句子相似度的方法进行改进，使

用带有自注意力机制的双向长短时记忆网络来计算
句子间的相似度，通过得到更加准确的相似度参数
来提高算法计算核心句的准确性。由于计算句子相
似度使用的模型结构框架与本文计算短文本相似度
的模型框架相同，因此此处不做赘述，详细的模型结
构将在３．４节、３．５节介绍。

３．３　嵌入层

本文模型的嵌入层分为短文本嵌入层和核心句
嵌入层，分别对应模型的主任务和辅助任务。

３．３．１　短文本嵌入层
短文本通常由多个句子组成，为了得到整个短

文本的语义表征，需要对短文本中的句子进行词向
量加权得到句向量。由于老挝语的语料资源稀缺，
且基础研究较为薄弱，为了得到具有更多语义信息
的短文本分布式表示，本文针对汉语和老挝语的语
言特点，根据单词在短文本句子中所处的位置，获取
带有位置信息的汉老双语词性特征。根据位置特
征，对双语短文本中名词、代词、动词、形容词、副词
和其他词性设置了相应的权重，通过关键词性获取
更多语义信息的同时降低其他词性的干扰。

对于长度为Ｌ 的句子，将其均匀划分后，对处
于句子［０，Ｌ／３］部分的词，赋予名词、代词更高的权
重以获取主语信息；对处于句子（Ｌ／３，２Ｌ／３］部分的
词，赋予动词、形容词更高的权重以获取谓语信息；
对处于句子（２Ｌ／３，Ｌ）部分的词，赋予名词、代词和
动词更高的权重以获取句子的谓语和宾语信息。设
置的词性位置权重表如表２所示。

表２　词性位置权重表

词性位置 名词 代词 动词 形容词 副词 其他词性

词
性
权
重

［０，Ｌ／３］ ０.７５　０.７５　 ０.５　 ０.５　 ０.１　 ０.０１

（Ｌ／３，２Ｌ／３］０.６５　０.６５　 ０.６　 ０.６　 ０.１　 ０.０１

（２Ｌ／３，Ｌ） ０.７　 ０.７　 ０.５　 ０.５　 ０.１　 ０.０１

给定汉老双语短文本Ｔｃ和Ｔｌ，任意的双语短
文本Ｔ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ｝，其中第ｉ个句子Ｓｉ＝
｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ｝，则通过句子中的第ｊ个单词ｗｊ
所在的位置ｑｊ＝ｊ／Ｌ，对应表２即可得到其词性位
置权重ｐｊ，最终可得句子Ｓｉ 对应的词性位置权重
系数序列Ｐｉ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ｝。

在得到汉老双语短文本词性位置权重的基础

２２

① ｈｔｔｐ：／／ｃｏｒｅｎｌｐ．ｒｕｎ／
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上，与徐鑫鑫等人［１１］提出的多加权权重方法类似，
通过计算双语短文本中每个句子的ＴＦ－ＩＤＦ权重系
数，与词性位置权重加权表征短文本。对于任意的
短文本Ｔ，句子Ｓｉ 中的第ｊ个词语ｗｊ 的 ＴＦ－ＩＤＦ
系数计算如式（２）～式（４）所示。

ｆｊ＝
Ｎ（ｊ　Ｔ）
Ｎ（ｊ）

（２）

ｉｄｆｊ＝ｌｏｇ
Ｄ

Ｎ（Ｔ　ｊ）＋１
（３）

ｔｆｊ＝ｆｊ×ｉｄｆｊ （４）

　　其中ｆｊ 为词语ｗｊ 在短文本Ｔ 中的词频，ｉｄｆｊ
为词语ｗｊ 的逆文档频率，Ｄ 为总语料的短文本数，

Ｎ（ｊ｜Ｔ）为词语ｗｊ 在短文本Ｔ 中出现的次数，

Ｎ（ｊ）为词语ｗｊ 在总语料中出现的次数，Ｎ（Ｔ｜ｊ）
为包含词语ｗｊ 的短文本数。将计算得到的词频和
逆文档频率相乘即可得到词语ｗｊ 的ＴＦ－ＩＤＦ权重
系数ｔｆｊ，最终可得句子Ｓｉ 对应的ＴＦ－ＩＤＦ权重系
数序列ＴＦｉ＝｛ｔｆ１，ｔｆ２，…，ｔｆｍ｝。

通过以上方法得到短文本Ｔ 的 ＴＦ－ＩＤＦ权重
系数和词性位置权重系数后，将其相乘作为本文最
终加权句向量的权重系数Ｙ，如式（５）所示。

Ｙｉ＝Ｐｉ×ＴＦｉ （５）

　　得到短文本Ｔ 中每个句子的加权权重系数后，
即可对句子进行词向量加权得到句向量。针对加权
句向量时使用的双语词向量，本文在单独训练好汉
语和老挝语词向量的基础上，采用 Ａｒｔｅｔｘｅ等人［２８］

的方法将汉语和老挝语词向量映射到共享的语义空
间，得到汉老双语词向量，该方法可以有效减少汉老
语言间的差异性。最终经过加权词向量，可得汉老
双语短文本Ｔｃ 和Ｔｌ 的短文本分布式表示Ｖｔｃ＝
｛ｖｔｃ１，ｖｔｃ２，…，ｖｔｃｎ｝和Ｖｔｌ＝｛ｖｔｌ１，ｖｔｌ２，…，ｖｔｌｎ｝。

３．３．２　核心句嵌入层
针对汉老双语短文本对应的核心句，本文在使

用３．３．１节预训练好的汉老双语词向量对其进行分
布式表示的基础上，借鉴李霞等人［２９］的思想，通过
获取核心句的词性位置权重加权得到核心句的句向
量后，将其拼接在核心句分布式表示的末尾，融入句
子的全局语义信息以丰富句子的语义表示。

对于汉老双语短文本 Ｔｃ 和 Ｔｌ 对应的核心句

Ｓｃ 和Ｓｌ，其中任意的核心句Ｓ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ｝对
应的词向量分布式表示为Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ｝，通过
获取句 子的词性位 置 权 重 序 列 Ｐ＝ ｛ｐ１，ｐ２，
…，ｐｍ｝后，加权得到句子的句向量表示ｖ＊，将其拼
接在句子词向量分布式表示 Ｖ的末尾以得到含有

全局语义信息的核心句分布式表示 Ｖ＊ ＝｛ｖ１，

ｖ２，…，ｖｍ，ｖ＊｝。最终双语短文本的核心句Ｓｃ 和Ｓｌ
的对应的分布式表示为 Ｖ＊ｓｃ ＝｛ｖｓｃ１，ｖｓｃ２，…，ｖｓｃｍ，

ｖ＊ｓｃ｝和Ｖ＊ｓｌ＝｛ｖｓｌ１，ｖｓｌ２，…，ｖｓｌ　ｍ，ｖ＊ｓｌ｝。

３．４　网络层

通过嵌入层得到短文本与其对应的核心句分布
式表示后，即可输入模型的网络层获取特征向量。
模型的网络层由ＢｉＬＳＴＭ层和自注意力层构成，该
网络结构与３．２．２节中改进后的ＴｅｘｔＲａｎｋ算法在
计算句子相似度时使用的网络结构相同。

３．４．１　ＢｉＬＳＴＭ层

ＢｉＬＳＴＭ网络由一个前向ＬＳＴＭ 网络和一个
后向ＬＳＴＭ网络组成，它可以有效获取含有上下文
语义信息的特征向量，ＢｉＬＳＴＭ 网络的结构如
图２所示。

图２　ＢｉＬＳＴＭ网络的结构

对于给定的汉老双语短文本Ｔｃ和Ｔｌ，经过预
处理层和嵌入层后，分别得到汉语短文本和核心句
的分布式表示Ｖｔｃ＝｛ｖｔｃ１，ｖｔｃ２，…，ｖｔｃｎ｝，Ｖ＊

ｓｃ＝｛ｖｓｃ１，

ｖｓｃ２，…，ｖｓｃ　ｍ，ｖ＊
ｓｃ｝，以及老挝语短文本和核心句的分

布式表示Ｖｔｌ＝｛ｖｔｌ１，ｖｔｌ２，…，ｖｔｌ　ｎ｝，Ｖ＊
ｓｌ ＝｛ｖｓｌ１，

ｖｓｌ２，…，ｖｓｌ　ｍ，ｖ＊
ｓｌ｝。将双语短文本的分布式表示Ｖｔｃ

和Ｖｔｌ输入到 ＢｉＬＳＴＭ 网络中，分别得到前向

ＬＳＴＭ的输出值Ｈｔｃ
→�� ＝（ｈｔｃ１

→�� ，ｈｔｃ２
→�� ，…，ｈｔｃｎ

→�� ）和Ｈｔｌ
→�� ，与

后向ＬＳＴＭ 的输出值Ｈｔｃ
←��＝（ｈｔｃ１

←��，ｈｔｃ２
←��，…，ｈｔｃｎ

←��）和

Ｈｔｌ
←��后，按位置拼接即可分别得到汉老双语短文本的
语义特征向量Ｈｔｃ和Ｈｔｌ，拼接如式（６）、式（７）所示。

Ｈ＝［ｈ１，…，ｈｎ］ （６）

ｈｉ＝［ｈｉ
→�� ；ｈｉ
←��］∈Ｒｄ （７）

　　同理，将汉老双语核心句的分布式表示Ｖ＊
ｓｃ和

Ｖ＊
ｓｌ输入到ＢｉＬＳＴＭ 网络中，即可得到双语核心句

３２



中 文 信 息 学 报 ２０２３年

的语义特征向量Ｈｓｃ和Ｈｓｌ。

３．４．２　自注意力层
自注意力机制可以有效捕获输入序列的长距离

依赖关系和学习序列的结构特点，本文处理的对象
均为序列数据，使用自注意力机制可以有效获取更
多的语义信息。与李卫疆等人［２０］的做法类似，本文
使用的自注意力层含有两层线性网络层Ｌ１ 和Ｌ２，
将ＢｉＬＳＴＭ网络层得到的汉老双语短文本特征向
量Ｈｔｃ，Ｈｔｌ输入到自注意力层，经过Ｌ１ 和Ｌ２ 网络
层后可以分别得到特征向量对应的特征权重分数

ａｔｃ和ａｔｌ，将其与特征向量加权求和，即可得到含有
长距离语义信息的汉老双语短文本特征向量Ｃｔｃ和
Ｃｔｌ，自注意力层的计算如式（８）、式（９）所示。

ａ＝ｓｏｆｔｍａｘ（σｌ２ｔａｎｈ（σｌ１Ｈ）） （８）

Ｃ＝ａ⊕Ｈ （９）

　　其中，σｌ１，σｌ２为线性网络层Ｌ１，Ｌ２ 学习得到的
权重矩阵。同理可得汉老短文本核心句Ｈｓｃ和Ｈｓｌ

对应的特征向量Ｃｓｃ和Ｃｓｌ。

３．５　多任务学习相似度表示

通过网络层得到汉老双语短文本和核心句的特
征向量表示后，计算双语短文本特征向量间的相对
积与相对差，将结果拼接输入到全连接网络层即可
得到对应的相似度分数。双语短文本核心句的特征
向量采用同样的方法进行处理。对经过网络层得
到的双语短文本特征向量Ｃｔｃ和Ｃｔｌ，通过全连接网
络层计算短文本间的相似度分数ｇｔ 如式（１０）～
式（１３）所示。

Ｇ１＝Ｃｔｃ⊕Ｃｔｌ （１０）

Ｇ２＝Ｃｔｃ⊗Ｃｔｌ （１１）

Ｇ＝ｔａｎｈ（Ｗ１　Ｇ１＋Ｗ２　Ｇ２＋ｂ） （１２）

ｇｔ（ｙ　Ｇ）＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ＷＧ＋ｃ） （１３）

　　其中，Ｗ１，Ｗ２，ｂ，ｃ为模型参数，ｇｔ 为介于０至
１之间的相似度分数。计算短文本相似度时采用交
叉熵（ｃｒｏｓｓ　ｅｎｔｒｏｐｙ）作为目标函数，如式（１４）所示。

Ｌｔ＝ｙｌｏｇ（ｇｔ）＋（１－ｙ）ｌｏｇ（１－ｇｔ） （１４）

　　同理可得汉老双语核心句特征向量Ｃｓｃ和Ｃｓｌ经
过全连接网络层计算得到的核心句相似度分数ｇｓ，
计算核心句时使用的目标函数如式（１５）所示。

Ｌｓ＝ｙｌｏｇ（ｇｓ）＋（１－ｙ）ｌｏｇ（１－ｇｓ） （１５）

　　在分别计算短文本相似度和核心句相似度时，
由于共享网络层，因此主任务和辅助任务在计算相
似度时获取的双语语义特征会以参数的形式进行共
享。通过控制辅助任务共享的语义特征的重要性，

使主任务得到更有效的语义信息，提高模型计算汉
老双语短文本相似度的准确性与泛化能力。模型的
总损失函数为Ｌ＝Ｌｔ＋λＬｓ，λ为控制辅助任务信息
重要性的参数。

４　实验及分析

４．１　实验设置及评价指标

４．１．１　实验数据与模型设置

　　本文使用的数据集分为两部分，其中第一部分
为用于预训练双语词向量的数据集，汉语部分采用Ｌｉ
等人［３０］预训练好的词向量（１．６９ＧＢ），老挝语词向量
是由老挝语维基百科①爬取的１４０．５６ＭＢ语料训练获
得，在得到单语词向量的基础上，使用 Ａｒｔｅｔｘｅ等
人［２８］的方法将汉老单语词向量映射到共享语义空
间得到高质量的双语词向量，词向量维度设置为
３００维；第二部分为训练模型使用的数据集，数据集
来源为通过对中文维基百科②、老挝语维基百科、

ＣＲＩ悦生活微信公众号爬取的篇章级对齐语料，在
经过人工校对后最终得到３　２１３篇汉老双语平行对
齐短文本，经过分词预处理后的短文本平均长度为
７３个单词。由于训练模型的语料较少，与Ｇｒéｇｏｉｒｅ
等人［３１］的方法类似，本文以每对平行短文本的负样
本数为７的比例来构建非平行语料库，最终得到
２２　４９１对非平行短文本，如表３所示。

表３　汉老双语短文本数据集

数据集 双语短文本对数量

汉老对齐短文本数据集 ３　２１３

汉老非对齐短文本数据集 ２２　４９１

　　实验在固定随机种子数的情况下采用１０折交
叉验证来训练模型，对实验结果取均值作为最终结
果。每次训练使用的数据集划分结果如表４所示。

表４　训练模型数据集划分结果

数据集 平行短文本数据集 非平行短文本数据集

训练集 ２　８９２　 ２０　２４２

测试集 ３２１　 ２　２４９

　　模型采用Ｐｙｔｈｏｎ语言及Ｋｅｒａｓ框架来构建，优
化器使用Ａｄａｍ算法，模型参数设置如表５所示。

４２

①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｌｏ．ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｉｋｉ．ｈｋ．ｗｊｂｋ．ｓｉｔｅ／ｗｉｋｉ
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表５　模型参数设置

参数 值

Ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ　 ６４

Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｒａｔｅ　 ０．０００　１

Ｄｒｏｐｏｕｔ　 ０．３

ＬＳＴＭ　ｄｉｍ　 ５０

Ｄｅｎｓｅ　ｄｉｍ　 ３０

λ ０．２

４．１．２　评价指标
本文采用准确率Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率Ｒ（Ｒｅ－

ｃａｌｌ）、Ｆ１ 值三个参数来对模型进行评估，精确率可
以有效评估模型的识别能力，召回率可以有效评估
模型的查全能力，Ｆ１ 值可以体现模型的综合性能。
准确率Ｐ、召回率Ｒ、Ｆ１ 值的具体计算如式（１６）～
式（１８）所示。

Ｐ＝
正确分类平行短文本的数量

相似的短文本数量
（１６）

Ｒ＝
正确分类平行短文本的数量

平行短文本的数量
（１７）

Ｆ１＝
２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ ×１００％ （１８）

４．２　辅助任务损失函数权重设置

本文模型使用了多任务学习框架来获取更多的
语义信息以提高汉老双语短文本相似度计算的准确
性，为了探究辅助任务损失函数的权重λ对模型性
能的影响，在控制其他参数的情况下进行了实验，实
验结果如图３所示。通过实验结果可知，当本文辅
助任务的损失函数权重λ＝０．２时，模型具有最佳的
性能。

图３　权重对模型性能的影响结果

４．３　模型对比实验

本文的模型是在常规ＢｉＬＳＴＭ＋Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
模型的基础上，加入了汉老双语短文本词性位置特

征权重与ＴＦ－ＩＤＦ权重，同时使用多任务学习方法
来获取更丰富的语义信息，提升模型计算双语短文
本相似度的性能。为了探索本文使用方法对模型的
影响，在不同的设置下训练了以下６个模型：

（１）ＢｉＬＳＴＭ＋Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型，作为本实
验的基准模型（Ｂａｓｅ　Ｍｏｄｅｌ），短文本的分布式表示
方式采用加和平均词向量。

（２）在基准模型的基础上采用汉老双语词性位
置特征权重（Ｐｏｓ＿ｗｅｉｇｈｔ）来加权表征短文本分布式
表示。

（３）在基准模型的基础上采用 ＴＦ－ＩＤＦ权重
（Ｔｆｉｄｆ＿ｗｅｉｇｈｔ）来加权表征短文本分布式表示。

（４）在基准模型的基础上同时采用汉老双语词
性特征权重和ＴＦ－ＩＤＦ权重来加权表征短文本分布
式表示。

（５）在基准模型的基础上加入多任务学习方法
（Ｍｕｌｔｉ＿ｌｅａｒｎｉｎｇ），通过计算短文本的核心句相似度
作为辅助任务。

（６）在基准模型的基础上采用汉老双语词性特
征权重和ＴＦ－ＩＤＦ权重来加权表征短文本分布式表
示，同时采用多任务学习方法，加入计算短文本核心
句相似度的辅助任务，该方法即本文方法（Ｏｕｒ）。

以上６个模型可以探索本文方法对模型的影
响。在此基础上，为了验证本文方法的有效性，与另
外３个具有代表性的短文本相似度计算模型进行了
对比，分别为 Ｙａｏ等人［１２］提出的ＬＳＴＭ 编码器模
型、Ｋｅｎｔｅｒ等人［１３］提出的加权语义网络模型及郭浩
等人［１５］提出的ＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ 网络模型。以上共
计９个模型均在同一语料下采用１０折交叉验证方
法进行实验，最终实验结果如表６所示。

　　　表６　不同模型性能对比结果 （单位：％）

编号 本文模型 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

（１） Ｂａｓｅ　Ｍｏｄｅｌ　 ７１．５６　７１．１２　７１．３４

（２） ＋Ｐｏｓ＿ｗｅｉｇｈｔ　 ７３．０７　７３．３７　７３．２２

（３） ＋Ｔｆｉｄｆ＿ｗｅｉｇｈｔ　 ７２．２３　７１．７３　７１．９８

（４） ＋Ｐｏｓ＿ｗｅｉｇｈｔ＋ｔｆｉｄｆ＿ｗｅｉｇｈｔ　７４．１０　７３．６５　７３．６５

（５） ＋Ｍｕｌｔｉ＿ｌｅａｒｎｉｎｇ　 ７３．２３　７３．９１　７３．５７

（６）
＋Ｐｏｓ＿ｗｅｉｇｈｔ＋ｔｆｉｄｆ＿ｗｅｉｇｈｔ
＋Ｍｕｌｔｉ＿ｌｅａｒｎｉｎｇ（Ｏｕｒ）

７６．８４　７５．４９　７６．１６

对比模型 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

ＬＳＴＭ编码器模型 ７５．１６　７４．５２　７４．８４

加权语义网络模型 ７４．６６　７３．６１　７４．１３

ＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ网络模型 ７３．１１　７１．６１　７２．３５

５２
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　　由表６实验结果可知，采用权重加权的方法来
表征短文本分布式表示，可以有效提升模型的性能。
与基准模型相比，使用汉老双语词性位置特征权重
加权的模型（２）的Ｆ１ 值提升了１．８８％，说明通过本
文提出的获取汉老双语词性位置特征权重的方法，
可以得到更多的语义信息，有效提升模型的性能；相
比之下，使用ＴＦ－ＩＤＦ权重加权的模型（３）的Ｆ１ 值
仅提升了０．６４％，原因是短文本的特征词较为稀疏，
通过计算短文本的ＴＦ－ＩＤＦ权重获取的语义信息有
限，但与基线模型使用的加和平均的方法相比，依旧
可以获取更多的汉老双语短文本语义信息，模型（４）
在同时使用汉老双语词性位置特征权重和ＴＦ－ＩＤＦ
特征权重加权时，与基准模型相比其Ｆ１ 值提升了

２．３１％，证明这一方法是有效的；此外，通过模型（５）
的实验结果，可以有效说明多任务学习方法能获取
更多的语义信息来提高模型的性能，加入多任务学
习方法使基准模型的Ｆ１ 值提升了２．２３％；最终，在
基准模型的基础上通过本文的方法，模型的Ｆ１ 值
提升了４．８２％，说明本文方法可以有效提高汉老双
语短文本相似度计算的准确性。

另一方面，再与前人方法做相比，ＬＳＴＭ 编码
器模型的Ｆ１ 值与本文模型相比低了１．３２％，这是
由于ＬＳＴＭ编码器模型在对短文本分布式表示时，
使用的方法为对词向量归一化处理，同时，该方法计
算短文本相似度的结果更多地依赖于网络结构获取
到的文本特征，因此在面对语言差异性较大的汉语
和老挝语时，模型效果不是很好；加权语义网络模型
与本文模型相比，Ｆ１ 值低了２．０３％，原因是加权语
义网络模型在衡量短文本相似度时，是由多个维度
的词向量来表征短文本的语义特征，以此来衡量短
文本间的相似度，汉语和老挝语短文本的结构具有
一定的相似性，与该方法相比本文方法可以挖掘出
更多的语义信息，因此本文模型效果更优；在对比模
型中，ＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ网络模型与本文模型相比差
距最大，Ｆ１ 值低了３．８１％，这是由于本文处理的汉
老双语短文本平均长度较长，需要表征为句向量的
形式减少语义信息的丢失，而ＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ网络
模型仅使用了词向量来表示分布式短文本，在处理
长度较长的短文本时会损失一部分语义信息，因此
结果较差。

总之，由于汉老双语短文本资源较为稀缺，采用
多任务学习方法和融入语言特征可以获取更多的语
义信息，有效提升汉老双语短文本相似度计算模型
的性能。

４．４　ＴｅｘｔＲａｎｋ算法改进对比实验

本文对传统ＴｅｘｔＲａｎｋ算法进行了改进以获取
更加准确的短文本核心句，作为多任务学习方法的
辅助模型输入。为了验证本文改进ＴｅｘｔＲａｎｋ算法
的有效性，在与传统 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法进行对比的同
时，本节与目前具有代表性的两个改进方法进行了
对比，分别为王子璇等人［２６］提出的融入 ＷＭＤ语义
相似度的 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法和徐馨韬等人［２７］提出的
结合Ｄｏｃ２Ｖｅｃ和 Ｋ－ｍｅａｎｓ的ＤＫ－ＴｅｘｔＲａｎｋ算法，
通过这两种算法获取汉老双语短文本的核心句后，
使用本文模型计算汉老双语短文本的相似度。实验
采用１０折交叉验证方法，结果如表７所示。

表７　不同ＴｅｘｔＲａｎｋ算法对模型性能的影响
（单位：％）

模型 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

ＴｅｘｔＲａｎｋ　 ７４．０３　 ７１．５７　 ７２．７８

ＴｅｘｔＲａｎｋ＋ＷＭＤ　 ７６．５９　 ７５．６６　 ７６．１２

ＤＫ－ＴｅｘｔＲａｎｋ　 ７６．６６　 ７５．４１　 ７６．０３

Ｏｕｒ　 ７６．８４　 ７５．４９　 ７６．１６

　　由表７可知，针对汉老双语短文本相似度计算
任务，使用ＴｅｘｔＲａｎｋ＋ＷＭＤ算法的模型与本文方
法差距最小，Ｆ１ 值仅低了０．０４％，原因是短文本的
特征词稀疏，句子间联系不紧密，相比于 ＷＭＤ距
离方法，用神经网络模型来计算相似度可以得到更
好的结果，但ＴｅｘｔＲａｎｋ＋ＷＭＤ算法在改进句子相
似度计算的同时，还加入了位置特征、核心词特征和
类别特征，因此取得了较好的结果；使用 ＤＫ－
ＴｅｘｔＲａｎｋ算法的模型与本文方法相比Ｆ１ 值低了
０．１３％，这是由于短文本中句子数量较少，在该方法
中采用Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类难以得到较好的结果，因此对
性能有一定的影响；与传统ＴｅｘｔＲａｎｋ算法相比，本
文方法的Ｆ１ 值高了３．３８％，说明本文改进ＴｅｘｔＲａｎｋ
的方法是有效的。

综上所述，本文通过改进 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法的句
子相似度计算方法，使用带有自注意力机制的双向
长短时记忆网络来计算句子间的相似度值，可以有
效提高 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法计算句子权重分数的准确
率，进一步提升模型的性能。

５　结论

本文根据汉语和老挝语短文本词性及位置的特

６２
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点，提出一种融合词性位置特征的多任务汉老双语
短文本相似度计算方法，在获取汉老双语短文本词
性位置特征权重的基础上加入ＴＦ－ＩＤＦ权重共同表
征短文本分布式表示，同时对 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法改进
后以获取汉老双语短文本的核心句，通过分别计算
双语短文本的相似度和双语核心句的相似度，使用
多任务学习思想将双语核心句相似度计算作为辅助
任务共享更多的语义信息，有效提高计算汉老双语
短文本相似度模型的性能。实验结果表明，与当前
主流方法相比，本文提出的方法在语料资源有限的
情况下取得了更优的结果，Ｆ１ 值达到了７６．１６％。
下一步将利用本文方法对汉老双语短文本的聚类进
行研究。
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崔荣一（１９６２—），博士，教授，主要研究领域为智

能计算、模式识别、机器学习、自然语言处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｃｕｉｒｏｎｇｙｉ＠ｙｂｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

赵亚慧（１９７４—），通信作者，硕士，教授，主要研

究领域为文本分析、智能计算、自然语言处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：９０３８７３６１０＠ｑｑ．ｃｎ

■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■
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［２９］　李霞，刘承标，章友豪，等．基于局部和全局语义融
合的跨语言句子语义相似度计算模型［Ｊ］．中文信息
学报，２０１９，３３（０６）：１８－２６．

［３０］　ＬＩ　Ｓ，ＺＨＡＯ　Ｚ，ＨＵ　Ｒ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎａｌｏｇｉｃａｌ　ｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ｏｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ　ａｎｄ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５６ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓ－

ｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１８：１３８－１４３．
［３１］　ＧＲÉＧＯＩＲＥ　Ｆ，ＬＡＮＧＬＡＩＳ　Ｐ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ　ｐａｒａｌｌｅｌ

ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ　ｗｉｔｈ　ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔ－
ｗｏｒｋｓ　ｔｏ　ｉｍｐｒｏｖｅ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄ－
ｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２７ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕ－
ｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１８：１４４２－１４５３．

李炫达（１９９５—），硕士，主要研究领域为自然语

言处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｉｘｕａｎｄａ０＠ｑｑ．ｃｏｍ

周兰江（１９６４—），通信作者，硕士，副教授，主要

研究领域为信息检索、机器学习和自然语言

处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：９１５０９０８２２＠ｑｑ．ｃｏｍ

张建安（１９７２—），硕士，副教授，主要研究领域为

信息安全和机器学习。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｊａｅｍａｉｌ＠１６３．ｃｏｍ

３３


