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Many text based applications have been formalized as a matching task
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Lack the evaluation of deep matching models on the standard ad‐hoc retrieval tasks



A Representative model：MatchPyramid
• A State‐of‐the‐art text matching model [AAAI 2016]

Paraphrase Identification Paper Citation Matching



A Brief Introduction to 
MatchPyramid



Text Matching as Image Recognition



Matching Matrix

Capture the local interactions, and bridge the gap between text matching and image recognition  

Indicator:

Dot Product:

Cosine:

Gaussian Kernel:



Hierarchical Convolution

A Way to Capture Rich Matching Patterns (e.g., n‐grams, n‐terms)



Matching Score and Training

Matching Score Generation

Multi‐Layer Perception Training
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Adagrad [Duchi, Hazan,and Singer 2011]



Experiments on Ad‐hoc 
Retrieval



Experimental settings

• TREC Robust04
• The topics are collected from TREC Robust Track 2004. 
• Use the Galago Search Engine in this experiment, and both queries and 
documents are white‐space tokenized, lower‐cased, and stemmed during 
indexing and retrieval. 

• Truncate the document length to 500.



Experimental Settings

• Impact of Similarity Function
• Impact of Kernel Size
• Impact of Dynamic Pooling Size

Similarity Function Pooling SizeKernel Size

• Model Settings
• 1 Convolutional Layer and 1 Pooling Layer
• 128 hidden nodes for the MLP
• ReLU as the activation function



Impact of Similarity Function

It is important for deep models to differentiate exact matching 
from semantic matching on ad‐hoc retrieval task

Comparison of different similarity 
functions on Robust04

Comparison of different similarity 
functions on Paraphrase Identification



Impact of Kernel Size

• 1 x n kernel: to capture the query word 
level richer matching signals

• n x n kernel: to capture the n‐gram 
matching (word proximity)

• Observations:
• Kernel size is not sensitive on the Indicator 
Matching Matrix due to sparsity.

• A proper kernel size on the Gaussian 
Matching Matrix can capture richer 
semantic information.

• Surprisingly, no improvement on n‐gram 
matching: The dataset is too small to learn 
the complex proximity patterns. 



Impact of Pooling Size
Pooling layer is used to pick out the most 
important signals
Observation: 
1. Pooling size affect the performance 

significantly
2. The best dynamic pooling size is about 

3x10
• On the query side, we keep 
information at query word level 
(since  the mean query length is 3);

• On the document side, we aggregate 
information from every 50 words, 
close to the average length of a 
paragraph. 

It is better to aggregate signals for the lengthy, noisy documents but not the short queries 



Compare with Existing Models

• MatchPyramid outperforms existing 
deep matching models

• Compared with representation based 
models, MatchPyramid keeps all the 
low‐level detailed matching signals

• Compared with interaction based 
models, Gaussian kernel is much more 
effective than 1D convolution in ARC‐II

• The best performing deep matching 
models cannot beat the traditional 
retrieval models on Robust04



Some Thoughts…
• Considering the success of these deep matching models on NLP tasks, 
e.g. paraphrase identification

• Task: It seems that the ad‐hoc retrieval task is quire different from those text 
matching tasks in NLP:

• Homogeneous texts (sentences) vs. heterogeneous texts (keywords, documents)
• Comparable lengths vs. significantly different lengths (short queries, very long documents)
• Semantic matching signals vs. exact matching signals

Semantic 
matching

Relevance
matching

Q: peace process

D：VS.

A Deep Relevance Matching Model for Ad‐hoc Retrieval, to appear in CIKM 2016 



Some Thoughts…
• Considering the success of traditional retrieval models,

• Model: Queries are usually not treated equivalent to documents in traditional 
retrieval models

• VSM (symmetric) vs. BM25/LM (non‐symmetric)
• Most deep models treat the two input texts in a symmetric way

DSSM/CDSSM/ARC I ARC II/MatchPyramid



Some Thoughts…
• Considering the success of deep learning models in other research areas,

• Data: The limited data size (i.e., query size) of ad‐hoc retrieval dataset prevents 
us from using very deep network architectures

• Some larger data sets: 
• MQ2007: about 1700 queries labeled
• MQ2008: about 800 queries labeled

• Paraphrase Identification: 5,800 pairs of sentences (MSRP)
• ImageNet: 14,197,122 images, synsets: 21,841



Conclusions

• Test MatchPyramid models on ad‐hoc retrieval tasks
• Study three factors in MatchPyramid models

• Similarity functions
• Kernel size
• Dynamic pooling size

• The weak performance on ad‐hoc retrieval tasks
• Task characteristics
• Model design
• Data size
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