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摘　要　自然语言理解的许多任务，例如信息检索、自动问答、机器翻译、对话系统、复述问题等等，都可以抽象成
文本匹配问题．过去研究文本匹配主要集中在人工定义特征之上的关系学习，模型的效果很依赖特征的设计．最近
深度学习自动从原始数据学习特征的思想也影响着文本匹配领域，大量基于深度学习的文本匹配方法被提出，作
者称这类模型为深度文本匹配模型．相比于传统方法，深度文本匹配模型能够从大量的样本中自动提取出词语之
间的关系，并能结合短语匹配中的结构信息和文本匹配的层次化特性，更精细地描述文本匹配问题．根据特征提取
的不同结构，深度文本匹配模型可以分为３类：基于单语义文档表达的深度学习模型、基于多语义文档表达的深度
学习模型和直接建模匹配模式的深度学习模型．从文本交互的角度，这３类模型具有递进的关系，并且对于不同的
应用，具有各自性能上的优缺点．该文在复述问题、自动问答和信息检索３个任务上的经典数据集上对深度文本匹
配模型进行了实验，比较并详细分析了各类模型的优缺点．最后该文对深度文本模型未来发展的若干问题进行了
讨论和分析．
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１　引　言
文本匹配是自然语言理解中的一个核心问题．

对文本匹配的研究可以应用到大量已知的自然语言
处理任务中，例如信息检索［１］、自动问答［２］、机器翻
译［３］、对话系统［４］、复述问题［５］等等．这些自然语言
处理的任务都可以在一定程度上抽象成文本匹配问
题，比如信息检索可以归结为查询项和文档的匹配，
自动回答可以归结为问题和候选答案的匹配，机器
翻译可以归结为两种语言间的匹配，对话系统可以
归结为前一句对话和回复的匹配，复述问题则可以
归结为两个同义词句的匹配．这些匹配需要关注的
特性具有很大不同，如何利用一个较好的文本匹配
模型，针对不同任务找到最适合的匹配方式，成为研
究文本匹配这个核心问题最大的挑战．

文本匹配面临的挑战主要来源于以下几个
方面：

（１）词语匹配的多元性
不同的词语可以表示同一个语义，比如同义词，

“荷花”、“莲花”、“水芙蓉”、“芙蕖”，它们表示的都是
同一种植物；同理一个相同的词在不同的语境下会
有不同的语义，比如“苹果”既可以是一种水果，也可
以是一家公司，亦可以是一个品牌．

（２）短语匹配的结构性
多个词语可以按照一定的结构组合成短语，匹

配两个短语需要考虑短语的结构信息．比如“机器学
习”和“机器学习”是两个词的顺序匹配，而“机器学
习”和“学习机器”只有词语是匹配的，而顺序是打乱
的．这两种情况的匹配程度是不一样的．

（３）文本匹配的层次性
文本是以层次化的方式组织起来的，词语组成

短语，短语组成句子，句子组成段落，段落组成篇章．
这样一种特性使得我们在做文本匹配的时候需要考
虑不同层次的匹配信息，按照层次的方式组织我们
的文本匹配信息．

最近文本匹配问题的研究，渐渐从传统文本匹
配模型向深度文本匹配模型转移．由于传统的文本
匹配模型需要基于大量的人工定义和抽取的特
征［６８］，而且可学习的参数相对较少，所以这些特征
总是根据特定的任务（信息检索，或者自动问答）人
工设计的，很大程度上限制了模型的泛化能力．在信
息检索方面很多工作是基于传统的检索模型的改
进，例如将文档模型和ＬＤＡ模型融合［９］，将词向量
的结果作为特征［１０］；自动问答的大量工作是基于知
识库检索［１１１３］，也即是对结构化的数据的检索问题；
而对话系统的研究还处于起步阶段，部分利用传统
模型的工作是基于句型模式识别和语义提取［１４１５］．
传统模型在一个任务上表现很好的特征很难用到
其他文本匹配任务上．而利用深度学习方法［１６］，可
以自动从原始数据中抽取特征，免去了大量人工
设计特征的开销．首先特征的抽取过程是模型的
一部分，根据训练数据的不同，可以方便适配到各
种文本匹配的任务当中．以此同时，深度文本匹配
模型结合上词向量（Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［１７１８］）的技术，更好
地解决了词语匹配的多元性问题．最后得益于神经
网络的层次化设计原理，深度文本匹配模型也能较
好地符合短语匹配的结构性和文本匹配的层次性的
特性．

根据特征提取的不同方式，结合近期大量的相
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关工作，本文将深度文本匹配模型划分成３大类：基
于单语义文档表达的深度学习模型、基于多语义文
档表达的深度学习模型和直接建模匹配模式的深度
学习模型．基于单语义文档表达的深度学习模型主
要思路是，首先将单个文本先表达成一个稠密向量
（分布式表达），然后直接计算两个向量间的相似度
作为文本间的匹配度；基于多语义的文档表达的深
度学习模型认为单一粒度的向量来表示一段文本不
够精细，需要多语义的建立表达，也就是分别提取
词、短语、句子等不同级别的表达向量，再计算不同
粒度向量间的相似度作为文本间的匹配度；而直接
建模匹配模式的深度学习模型则认为匹配问题需要
更精细的建模匹配的模式，也就是需要更早地让两
段文本进行交互，然后挖掘文本交互后的模式特征，
综合得到文本间的匹配度．表１展示了深度文本匹
配模型的分类．

表１　深度文本匹配模型的分类
基于单语义
文档表达

基于多语义
文档表达

直接建模
匹配模式

全连接网络 ＤＳＳＭ［１９］ — ＤｅｅｐＭａｔｃｈ犜狉犲犲［２０］

卷积网络
ＣＤＳＳＭ［２１］，
ＡＲＣＩ［２２］，
ＣＮＴＮ［２３］

ＭｕｌｔｉＧｒａｎＣＮＮ［２４］
ＤｅｅｐＭａｔｃｈ［２５］，
ＡＲＣＩＩ［２２］，

ＭａｔｃｈＰｙｒａｍｉｄ［２６］
递归网络 — ｕＲＡＥ［２７］ —
循环网络ＬＳＴＭＲＮＮ［２８］ ＭＶＬＳＴＭ［２９］ ＭａｔｃｈＳＲＮＮ［３０］

本文第２节简单介绍文本匹配问题，得到一个
抽象简洁的表述，并回顾传统文本匹配模型的发展；
第３节先形式化现有深度学习框架的数学形式，然
后分３个类别详细讲解近期深度文本匹配模型的发
展和它们之间的联系；第４节分别在复述问题、自动
问答和信息检索这３个任务对各类模型的表现做了
分析；最后我们总结了现有深度文本匹配模型，并给
出模型未来发展的展望．

２　文本匹配问题简介
２．１　问题描述

本节将文本匹配问题利用数学符号进行形式
化，这样我们可以得到一个更为抽象简洁的问题描
述．首先给定标注训练数据集合!ｔｒａｉｎ＝｛（狊（犻）１，狊（犻）２，
狉（犻））｝犖犻＝１，其中狊（犻）１∈犛１，狊（犻）２∈犛２为两段文本（例如在
搜索引擎中，两者分别为查询项和文档；而在问答系
统中，两者分别为问题和答案）；狉（犻）∈犚表示对象
狊（犻）１和狊（犻）２的匹配程度（如在搜索引擎和问答系统中
表示相关程度）．文本匹配的目标是在训练数据上，

自动学习匹配模型犳：犛１×犛２!犚，使得对于测试数
据

!ｔｅｓｔ上的任意输入狊１∈犛１，狊２∈犛２，能够预测出狊１
和狊２的匹配度狉，然后通过匹配度排序得到结果．

例如这样一个复述问题：
狊１：从古至今，面条和饺子是中国人喜欢的食物．
狊２：从古至今，饺子和面条在中国都是人见人爱．
那么判断狊１和狊２是否匹配就是我们的结论狉．

在复述问题中，是否匹配就是看两个句子是否表达
同一个意思；在问答系统中，是否匹配就是看第２个
句子是否是第１个句子的答案．因此针对不同的任
务，匹配的概念定义是不同的．

以上面这个复述问题为例，我们发现有许多关
键词可以直接匹配上，例如（从古至今从古至今）、
（面条面条）、（饺子饺子）等．还有些词是语义相似
的，例如（中国人中国）、（喜欢人见人爱），这体现
了词语本身的多元性．而在短语级别，我们发现（面
条和饺子饺子和面条）这两个短语是一个意思，由
相同的词组成，但是组织结构上有所不同，这里反映
了短语的结构对匹配的影响．而上升到整段文本来
看，我们首先匹配词语，进而匹配不同短语的结构，
然后再在更长的短语级别来归纳匹配的信息，这样
就能层次化得到两段文本的匹配度．

对于一个实际任务，我们通常会抽象成一个排
序问题．给定一段文本狊１，和另一段文本的一个列表
｛狊（犻）２｝，目标是在这个列表中筛选出与给定文本狊１匹
配的文本．文本匹配模型会计算所有的文本对
（狊１，狊（犻）２）的匹配度狉（犻），｛狉（犻）｝列表排序越靠前的文本
和狊１的匹配度越高．
２．２　评价指标

衡量一个排序结果优劣的评价指标［３１］主要包
括：犘＠犽（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｔ犽），犚＠犽（Ｒｅｃａｌｌａｔ犽），犕犃犘
（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ），犕犚犚（ＭｅａｎＲｅｃｉｐｒｏｃａｌ
Ｒａｎｋ）以及狀犇犆犌（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅ
Ｇａｉｎ）．

定义真实排序前犽个文本中，匹配文本的数量
为犌犽，而在预测排序中前犽个文本中，匹配文本的
数量为犢犽．评价指标犘＠犽和犚＠犽的定义如下：

犘＠犽＝犢犽犽，犚＠犽＝
犢犽
犌犽．

　　假设预测排序中的真实匹配的文本的排序位置
分别为犽１，犽２，…，犽狉，其中狉为整个列表中所有匹配
文本的数量．那么指标犕犃犘的定义如下：

犕犃犘＝
∑
狉

犻＝１
犘＠犽犻
狉 ．
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　　依据同样的思路，如果我们只考虑排名最靠前的
真实匹配的文本犽１，就可以导出指标犕犚犚的定义：

犕犚犚＝犘＠犽１．
　　以上的评价指标对于匹配的度量都是二值化
的，也就是说，只有匹配上（匹配值为１），或者不匹
配（匹配值为０）．而对于有些问题匹配是有等级的．
我们进一步引入匹配程度，例如匹配程度分为０、１、
２这３个等级．给定最优排序，按照顺序每个位置的
文档对应的匹配度为狉犲犾１，狉犲犾２，…，狉犲犾狀．给定预测的
排序，按照顺序每个位置的文档对应的匹配度为
狉犲犾１，狉犲犾２，…，狉犲犾狀．基于这个设定，狀犇犆犌评价指标
的定义如下：

犐犇犆犌＝狉犲犾１＋∑
狀

犻＝２

狉犲犾犻
ｌｏｇ２犻，

犇犆犌＝狉犲犾１＋∑
狀

犻＝２

狉犲犾犻
ｌｏｇ２犻，

狀犇犆犌＝犇犆犌犐犇犆犌．
２．３　传统文本匹配学习模型

传统的文本匹配研究主要基于人工提取的特
征，因此问题的焦点在于如何设置合适的文本匹配
学习算法来学习到最优的匹配模型．以互联网搜索
为例，查询项与网页被认为是两个异质空间中的对
象，多种匹配学习模型被提出来去计算查询与网页
的相关度．Ｂｅｒｇｅｒ和Ｌａｆｆｅｒｔｙ［３２］提出使用统计机器
翻译模型计算网页词和查询词间的“翻译”概率，从
而实现了同义或者近义词之间的匹配映射；Ｇａｏ等
人［３３］在词组一级训练统计机器翻译模型并利用用户
点击数据进行模型训练，获得了很好的效果．进一步
地说，典型相关分析（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＣＣＡ）［３４］和偏最小二乘（ＰａｒｔｉａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ，ＰＬＳ）［３５］
等隐空间模型试图为两种对象建立一个公共的隐空
间，任意给定的查询和文档都可以被映射到此隐空
间中，且在隐空间中查询和文档有一致的表达方式和
特征维度，从而可以方便地计算两者的相似度或者
距离，进而对其是否具有相同的“语义”做出判断．例
如，Ｗｕ等人［３６］提出正则化隐空间映射（Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ
ＭａｐｐｉｎｇｔｏＬａｔｅｎｔＳｐａｃｅ，ＲＭＬＳ）把查询项和网页
映射到同一隐空间中，并在模型训练中引入了正
则化因子以避免奇异解，Ｂａｉ等人［３７］提出有监督学
习语义索引模型（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳｅｍａｎｔｉｃＩｎｄｅｘｉｎｇ，
ＳＳＩ），Ｇａｏ等人［３８］扩展了话题模型提出双语话题模
型（ＢｉｌｉｎｇｕａｌＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＢＬＴＭ），对隐空间模型
进行概率化建模．

尽管这些模型已经在诸如网络搜索，推荐和问

答等应用中取得了良好的效果，然而还是存在许多
问题．（１）人工提取特征的代价很大．需要花费大量
人力物力才能提取到少量的比较有效的特征，这其
中不仅需要有经验的工程师来设计，还需要大规模
的特征选择过程；（２）基于主题模型的隐空间模型
还比较粗糙，不能精确建模文本匹配中的语义相近
程度；（３）传统模型很难发掘一些隐含在大量数据
中，含义不明显的特征，而往往有些特殊情况需要这
样的特征才能提高性能．

３　基于深度学习的文本匹配学习模型
近年来，随着深度学习在计算机视觉［３９４０］、语音

识别［４１］等领域取得突破性进展，自然语言处理成为
深度学习研究当前的应用热点．深度学习用于自然
语言处理的优势主要体现在：（１）深度学习模型可
以将单词表示为语义空间中的向量，利用向量之间
的距离运算更准确地描述两个单词之间的语义关
系；（２）深度学习模型自身的结构是层次化和序列
化的，能够比较自然地描述自然语言中的层次结构、
序列结构和组合操作；（３）深度学习模型很好地利
用大规模数据的优势和日益发展的高性能计算的能
力，将神经网络的灵活结构，匹配上复杂的自然语言
的知识表示．直接从大量的数据中端到端的学习既
可以模拟人们定义规则（特征）来描述规范的一般的
语言规律，又可以刻画例外的、特殊的语言现象，从
而大幅提高语言处理的精度．

在传统的自然语言处理领域深度学习已经有了
很多突破性的进展，如词性标注［４２］、语法分析［４３］、情
感分析［４４］、关系分类［４５］等．相关的工具包括卷积神
经网络［４６］和循环神经网络［４７］等．卷积神经网络的卷
积核的结构能够建模局部化信息，并有平移不变性
的特性［４８］，堆叠起来的卷积层可以很方便地模拟语
言层次化的特性．而循环神经网络更偏向于序列化
建模，类似人类阅读文本的方式每次将历史的信息
压缩到一个向量，并作用于后面的计算，符合建模文
本的序列性．
３１　深度文本匹配形式化

考虑到深度学习技术强大的特征表示学习能
力，不少研究人员纷纷把深度学习用于完成复杂的
文本匹配任务，提出了一些基于深度学习的文本匹
配学习算法［４９］．我们将深度学习模型分为了基于单
语义文档表达的深度学习模型、基于多语义文档表
达的深度学习模型以及直接建模匹配模式的深度学
习模型．已有的模型可以按照表１进行划分．
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针对深度文本匹配模型，通常包括如下几个关
键操作．我们定义狊１＝｛狓犻｝狀犻＝１，狊２＝｛狔犻｝犿犻＝１表示文本
样本狊１和狊２中的单词序列，其中狀和犿表示句子长
度，狓犻，狔犻表示句子中的单词．

（１）单词表达．函数狑犻＝（狓犻），狏犻＝（狔犻）表示
单词狓犻，狔犻到词向量狑犻，狏犻的一个映射．整个句子映射
后得到矩阵狑和狏．

（２）短语／句子表达．利用函数狆＝Φ（狑），狇＝Φ（狏），
得到短语或者整个句子的表达．

以上两步操作，我们都是处理的单个句子的语
义表示问题，所以最后得到的表达，或者中间的表达
不仅仅可以用于文本匹配问题，还可以用于文本分
类聚类问题．接下来是文本匹配任务特有的语义交
互步骤．

（３）文本交互．用犕０表示两段文本交互后的结
果，我们定义犕０＝犳（狆，狇）．

（４）匹配空间内的模式提取．在得到基本交互
信息的基础上进一步提取匹配空间的模式信息，可
以表示为函数犕犽＝犵（犕犽－１）．这里的函数犵可以由
多个函数级联而成．

（５）匹配程度得分．最后一步旨在综合前面的
信息，得到一个匹配程度的打分，也即狉＝犺（犕狀）．
３２　基于单语义文档表达的深度学习模型

将文档表达成一个向量，这个向量就称为文档
的表达，广义地来说，传统方法得到的只基于一个文
档的特征就可以看做一个文档的表达．例如文档中
每个词的词频，文档的长度等等．而基于单语义深度
学习模型中的文档表达则是利用深度学习的方法生
成一个文档的高维度稠密向量．因此这类算法首先
将待匹配的两个对象通过深度学习表达成两个向
量．目前利用深度学习的方式生成句子表达的方法
有很多，例如基于扩展Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的方法［５０］，卷积
神经网络的方法［５１５２］，循环神经网络的方法［５３５４］以
及树状的递归神经网络的方法［５５５６］．

得到两个文档的表达之后，通过计算这两个向
量之间的相似度便可输出两者的匹配度．这个框架
可以统一表达为图１所示的流程．

这类工作的灵感主要来自于Ｓｉａｍｅｓｅ框架［５７］，
利用同质的网络得到两个对象的表达，然后通过表
达的相似度来衡量两个对象的匹配度．

有代表性的几个基于单语义文档表达的深度学
习模型，主要是在构建单个文档表达，以及计算表达
之间的相似度这两个方面进行了研究．由于这类方
法的核心是构建单个文档表达的差异，我们将它们

图１　基于单语义文档表达的深度学习模型统一框架

分成了基于全连接神经网络、卷积神经网络和循环
神经网络这样的３类．
３．２．１　基于全连接神经网络

深度语义结构模型（ＤｅｅｐＳｅｍａｎｔｉｃＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
Ｍｏｄｅｌ，ＤＳＳＭ）［１９］是最早将深度模型应用在文本匹
配的工作之一，该模型主要针对查询项和文档的匹
配度进行建模，相对于传统文本匹配的模型，该方法
有显著的提升．深度语义结构模型是典型的Ｓｉａｍｅｓｅ
网络结构，每个文本对象都是由５层的网络单独进
行向量化的，最后计算两个文本向量的余弦相似度
来决定这两段文本的相似程度．

图２　深度语义结构模型

深度语义结构模型在文本向量化的时候分成了
两个主要部分：第１部分是将文本中的每个单词，或
者是由３个字母组成的片段做成一个最小单元，通
过哈希方式映射到一个单词（字母片段）级别的向
量，见图２中的词哈希层．基于得到的单词向量，深
度语义结构模型接上了３层的全连接来表达整个句
子的主题向量，这个向量有１２８个维度．整个模型在
训练的时候使用了大量的搜索系统的点击日志数
据，其中点击的作为正样本，并从没有点击的里面随
机抽样一定量的负样本．然后正负样本组成一组，通
过Ｓｏｆｔｍａｘ函数计算每个文档和查询项的匹配概率
（加和为１），然后最大化所有正例的匹配概率的似
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然函数（式（１））．
犘（犱狘狇）＝ｅｘｐ（γ犳（狇，犱））

∑犱′∈犇ｅｘｐ（γ犳（狇，犱′））
，

犔（Λ）＝－ｌｏｇ∏
（狇，犱＋）
犘（犱＋狇） （１）

其中：γ是Ｓｏｆｔｍａｘ函数的平滑参数；犳（狇，犱）表示一
个查询项狇与文档犱之间的匹配度．犇表示所有文
档的集合，在实际应用中我们一般采样若干正例
犱＋以及采样若干负例犱－，来取代整个集合犇．
３．２．２　基于卷积神经网络

微软的研究团队在成功提出深度语义结构模型
之后，发现全连接的神经网络的参数太多，不利于优
化，而且构造输入数据利用的是词袋模式，忽略了词
与词之间序的关系，对于匹配这种局部信息很强的
任务，没法将一些学到的局部匹配信息应用到全局．
于是进一步改进模型，提出了基于单词序列的卷积
深度语义结构模型（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＤｅｅｐＳｅｍａｎｔｉｃ，
ＣＤＳＳＭ）［２１，５８］．卷积深度语义结构模型相对于深度
语义结构模型，将中间生成句子向量的全连接层换
成了卷积神经网络的卷积层（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬａｙｅｒ）
和池化层（ＰｏｏｌｉｎｇＬａｙｅｒ），如图３，其它的结构和深
度语义结构模型是一样的．

图３　卷积深度语义结构模型
卷积深度语义结构模型首先将查询项与文档中

的每个单词（字母片段）都表示为一个词向量，然后
对每个固定长度的窗口内的词向量进行卷积操作，
得到针对这个窗口内短语的一个向量表达，之后卷
积深度语义结构模型在这些卷积得到的向量上进行
全局的池化操作，即对所有窗口输出的向量的相同
位置取最大值．由于卷积的滑动窗口的结构形式考虑
到了句子中的单词顺序信息，在相关度判断的准确
度方面相对于深度语义结构模型有了一定的提升．

此后，在其他文本匹配任务中也提出了思想类
似的模型．在对话方面，华为诺亚方舟实验室的李航
等人参考在文本分类任务中Ｋｉｍ［５２］提出的卷积神经
网络来建模句子表达的思想，在文献［２２］中提出的
ＡＲＣＩ模型也使用了卷积神经网络的结构来进行
文本匹配．ＡＲＣＩ直接将两个待匹配的句子表达为
两个定长的向量，然后拼接两个向量并输入一个全
连接的多层神经网络，从神经网络的输出得到最终
的匹配值（图４）．复旦大学Ｑｉｕ等人［２３］同样使用了
卷积神经网络的结构来进行文本的表达，然后提出使
用张量神经网络（ＮｅｕｒａｌＴｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋ）作为相
似度度量来建模两个文本向量之间的关系，提出了
ＣＮＴＮ模型（图５），从而能够刻画更加复杂的匹配关
系，在社区问答（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ）
等应用场景中取得了良好的效果．

图４　ＡＲＣＩ模型

这里的张量神经网络是由Ｓｏｃｈｅｒ等人在文献
［５９］中提出的，具体的形式为

狊＝犳（狓）Ｔ犜［１：犮］（狔）＋犠
（狓）
（狔［ ］）＋（ ）犫（２）

其中：狓和狔分别表示两个单词，（狓），（狔）表示两
个单词的词向量；犜［１：犮］是由犮个矩阵组成的张量，
表示两个对象之间的二维交互；而犠则表示基于词
向量的一维特征；犫是偏移量．张量神经网络有很大
的自由度，可以学习并模拟很多种相似度的计算公
式，例如余弦相似度、点积或者双线性（ｂｉｌｉｎｅａｒ）相
似度．

ＡＲＣＩ和ＣＮＴＮ这两个模型在训练的时候也
和卷积深度语义结构模型有所不同，它们使用了基
于排序的损失函数，旨在拉大正负样本之间的匹配
度数值的差距，而并不在意匹配度的绝对值的大小，
这个损失函数更接近排序的应用场景．
犔（Λ）＝ｍａｘ（０，１＋犳（狇，犱－）－犳（狇，犱＋））（３）

　　然而这些基于卷积神经网络的深层匹配结构只
考虑了滑动窗口内单词的顺序，所以无法表达句子
中远距离的依存关系和复杂语义．
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图５　ＣＮＴＮ模型

３．２．３　基于循环神经网络
为解决基于卷积神经网络没法捕捉句子长距离

的依存关系的问题，微软的研究团队Ｐａｌａｎｇｉ等人［２８］

提出基于长短时记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）［６０］
的文本匹配模型（ＬＳＴＭＲＮＮ）．具体地来说，查询
项和文档分别经由长短时记忆的循环神经网络
（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）表达为一个向量，然后
计算两个向量表达的余弦距离作为相似度的度量，
输出最终的匹配值．该方法在网页搜索的在线日志
数据上取得了不错的效果．

长短时记忆的循环神经网络由于门机制的作
用，可以在顺序扫描句子的时候，将长距离的依赖关
系保存到存储单元中，并通过门的方式控制读写．这
样的设计用公式表示为

犻狋＝σ（犠狓犻狓狋＋犠犺犻犺狋－１＋犫犻），
犳狋＝σ（犠狓犳狓狋＋犠犺犳犺狋－１＋犫犳），
狌狋＝ｔａｎｈ（犠狓犮狓狋＋犠犺犮犺狋－１＋犫犮），
犮狋＝犳狋⊙犮狋－１＋犻狋⊙狌狋，
狅狋＝σ（犠狓狅狓狋＋犠犺狅犺狋－１＋犫狅），
犺狋＝狅狋⊙ｔａｎｈ（犮狋） （４）

其中：犻，犳，狅分别表示输入门、遗忘门和输出门；犮表
示一个存储单元；犺表示每个时刻的输出表达；狌表
示当前输入狓狋和上一时刻输出犺狋－１组合的表达．这
些方程中的σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数，而⊙表示矩阵元
素乘法（Ｈａｄａｍａｒｄｐｒｏｄｕｃｔ）．
Ｐａｌａｎｇｉ等人在文章中用实验的方式展示了长

短时记忆网络能够保持并利用长距离信息的特性，
其中门的机制可以抽取出匹配文本中的关键词．模
型的其他部分和基于单词序列的卷积深度语义结构
模型是类似的．
３．２．４　小　结

基于单语义文档表达的深度学习算法的重心在
于得到一个适合的文档表达，就是３．１节提出的狆
和狇．然后文本交互函数犳定义的比较直接，比如余

弦相似度，或者更复杂点的神经张量网络．本节模型
在相似度计算和损失函数定义的贡献，成为了后续
方法借鉴的对象．

以上基于单语义文档表达的深度学习算法具有
３个优点：（１）将文本映射为一个简洁的表达，便于
储存；（２）匹配的计算速度快，可以和一些加速方法
如位置敏感哈希（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，ＬＳＨ）
技术［６１］结合，进一步提高计算速度；（３）模型可以用
大量无监督的数据进行预训练，尤其是在匹配监督
数据很少的时候，用大量文本进行预训练是相当有
效的方法．因此，该模型非常适合于信息检索这种对
存储和速度要求都比较高的任务．

然而，该方法也存在很大的缺点：首先，很多匹
配问题不具备传递性（例如问答系统中问题和答案
的位置不能互换），因此不适合用一个度量空间（参
数相同的神经网络）来描述；其次，文本的表示学习
本身是非常困难的问题，只有效捕捉与描述对匹配
有用的局部化（细节）信息．
３３　基于多语义文档表达的深度学习模型

针对基于单语义文档表达的深度学习模型存在
的缺点，一些新的深度匹配模型被提出来去综合考
虑文本的局部性表达（词，短语等）和全局性表达（句
子）．这类模型不仅会考虑两段文本最终的表达向
量的相似程度，也会生成局部的短语或者更长的
短语的表达进行匹配．这样多粒度的匹配可以很
好地补充基于单语义文档表达的深度学习模型在
压缩整个句子过程中的信息损失，而达到更好的
效果．
３．３．１　可伸展递归自动编码器

美国斯坦福大学Ｓｏｃｈｅｒ等人［２７］提出了一种有
递归特性的神经网络，称之为可伸展递归自动编码
器（ｕｎｆｏｌｄｉｎｇＲｅｃｕｒｓｉｖｅＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ｕＲＡＥ），见
图６．该算法首先利用现有的工具对两段文本进行
句法分析，并自动构建句法树［６２］．得到的句法树作
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为递归自动编码器（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）树状连
接的结构，并利用大量的无监督样本进行预训练得
到一个能够编码句子、短语、词的模型，进而把文本
中不同级别的片段（词、短语以及句子）变换为向量．
由于使用递归自动编码器，这些向量处在同一个语

义空间中，所有片段之间的匹配度可以直接计算得
到，从而按照语法树的遍历得到两段文本之间的匹
配相似度矩阵．该矩阵反映了两个句子的匹配关系，
其中的每个元素表示两个句子的一个片段对在语义
空间里的欧式距离．

图６　可伸展递归自动编码器模型

　　考虑到不同句子可以分成的片段数量并不一
致，所以得到的匹配矩阵的大小是动态变化的．利用
动态池化技术（ｄｙｎａｍｉｃｐｏｏｌｉｎｇ）可以将变长的相似
度矩阵变换为定长的相似度矩阵，之后通过一个简
单的神经网络模型计算出两个句子的最终匹配值．动
态池化技术简单来讲，首先需要确定输出大小，然后
反向从对应的位置找最近的输出赋值，即相当于针对
不同样本使用变尺度的池化核进行池化操作（式（５））．

狕（２，犽）犻，犼＝ｍａｘ０狊＜犱犽
ｍａｘ
０狋＜犱′犽

狕（１，犽）犻·犱犽＋狊，犼·犱′犽＋狋 （５）
其中：犱犽和犱′犽表示当前池化核的大小，它们是由上一
层的特征矩阵大小狀和犿决定的，计算方法是犱犽＝
狀／狀′，犱′犽＝犿／犿′，最后输出的是狀′×犿′固定大小
的特征矩阵．
３．３．２　多粒度卷积神经网络

Ｙｉｎ等人在文献［２４，６３］中提出使用卷积神经
网络来分别得到词、短语和句子等几个不同层面的
文本表达，然后将这些向量拼接到一起或者建模这
些向量之间的相似度来得到最终的匹配值．如图７
所示，多粒度卷积神经网络（ＭｕｌｔｉＧｒａｎＣＮＮ）将
１个句子拆解成４个层次，单词级别、短语级别、长
短语级别和句子级别，之后将两个句子不同级别的
特征进行两两的相似度计算，得到一个相似度矩阵，
进行动态最大值池化（３．３．１节）得到的就是两个句
子的相似度得分．模型通过加入丰富的细节信息，
从词、短语和句子３个层次来表示句子，使得句子
表示更加丰富，在复述问题等任务上取得了很好的
效果．

实验表明长短语级别和短语级别的特征对改述
任务十分关键，而整个句子和单词的特征相比而言

图７　多粒度卷积神经网络

就较为弱一些，将所有特征信息拼起来可以得到最
好的实验结果．仿照可伸展递归自动编码器模型，多
粒度卷积神经网络，也进行了大量无监督样本的预
训练，在Ｙｉｎ等人的文献［６３］中指出，预训练起到了
很重要的作用．
３．３．３　多视角循环神经网络

循环神经网络在扫描一个句子的过程中能够不
同位置分别输出一个表达，这个表达表示的是从句
子开始到当前位置的一个内容整合．基于这样的发
现Ｗａｎ等人［２９］提出了多视角循环神经网络（ＭＶ
ＬＳＴＭ）．

多视角循环神经网络基于长短时记忆网络
（ＬＳＴＭ）设计，由于长短时记忆网络的特殊的基于
门的神经元设计，使得它能够同时捕获长距离和短
距离的依赖．这种处理数据的方式，使得长短时记忆
网络存在位置偏见，会倾向于离当前位置之前较近
的单词［６４］．为了得到对整个句子在当前单词位置的
表达，多视角循环神经网络从两个方向同时扫描，也
即用双向的循环神经网络［６５］，在同一个位置会得到
两个表达，分别是从句子开始扫描过来得到的表达
和从句子结尾扫描过来得到的表达（图８）．然后将
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一个位置的两个表达拼接到一起作为当前位置为中
心的整个句子的表达，这样每个句子都可以看做是
由不同中心词产生的多个视角表达的集合．然后将
两个句子不同视角的句子表达两两计算相似度，得
到一个相似度矩阵，通过动态最大值池化操作加上
全连接网络就能得到最后的相似度得分．

图８　多视角循环神经网络模型

双向循环神经网络得到的每个位置的表达也可
以类似看做一个变长的窗口［５４］的卷积操作，在不同
的位置可以有不同粒度的窗口，也就是说双向循环
神经网络可以生成多粒度的表达，这个和多粒度卷
积神经网络的功能是类似的，而且更加灵活的是窗
口的大小是一个软的边界，不像卷积核的大小是固
定的，并且可根据输入的数据不同灵活地变化．
３．３．４　小　结

基于多语义的文档表达的深度学习模型和基于
单语义文档表达的深度学习模型类似，都是将两个
对象分开进行表达，最后再计算两个表达的相似度．
不同的是多语义的文档表达会考虑不同粒度的表
达，不仅仅是句子级别的，还有短语和单词级别的表
达．也就是将３．１节里面的狆和狇表达成多个粒度
的向量．细粒度的表达带来了更丰富的信息，所以能

够比基于句子级别的表达的深度模型得到更好的效
果．而且这两种单个对象进行表达的模型都可以进
行大量无监督的预训练，例如在可伸展循环自动编
码器模型和多粒度卷积神经网络模型．这样在数据量
不够的情况下，我们依旧能够得到较为不错的效果．

但基于多语义文档表达的深度学习模型还存在
如下缺点：（１）可伸展循环自动编码器模型依赖于
一个给定的句法树，而句法树算法自身准确性不高，
因此算法鲁棒性不足；（２）无法区分不同上下文中
局部化信息的重要性，在语言多义的挑战下，很难将
局部化信息与全局化信息进行有效地整合利用；
（３）匹配不仅仅是一元的一一对应，而且是有层次、
有结构的，分别从两个对象单独提取特征，很难捕获
匹配中的结构信息．
３４　直接建模匹配模式的深度学习模型

区别以关注文本表达（局部化或者全局化）为核
心的思路，直接建模匹配模式的深度学习模型旨在
直接捕获匹配的特征：匹配的程度和匹配的结构．这
样更接近匹配问题的本质，也更加契合人们面对两
段文本进行匹配分析的方法．当进行两段文本的匹
配时，我们会先看是不是有匹配的关键词，然后再看
关键词之间的相对位置是不是匹配的，最后整合整
个句子的意思给两段文本匹配的程度进行打分．实验
显示这些模型能在相对复杂的问题上表现更为优秀．
３．４．１　主题深度匹配模型

主题深度匹配模型（ＤｅｅｐＭａｔｃｈ）［２５］包含局部
匹配层和综合层两个部分（图９），局部匹配层包含
多个局部匹配模型，用于将输入的文本对表达为多
个局部匹配的结果，其中每个局部匹配模型都是一
个双语主题模型，而综合层是一个多层神经网络，将
得到的局部匹配的结果进一步综合得到最终匹配
结果．

图９　主题深度匹配模型
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　　具体而言局部匹配层希望模拟卷积核能够提取
局部块的方式来构造第１层的局部连接，经过分析，
主题深度匹配模型认为局部块是主题连续的，为了
达到这样的设计，模型首先根据预训练好的主题模
型筛选局部块，同一个局部块的单词会统一连接到
下一层的一个隐节点上．而隐含层的多层全连接网
络能够在细粒度的主题上进行进一步的抽象和提
取，最后得到匹配分数．

由于主题深度匹配模型用词袋（ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ）
来表示句子，忽略了词在句子中的顺序，它与ＤＳＳＭ
一样虽然善于捕捉主题层面上的匹配，但并不适合
表达相对更精细的语义．
３．４．２　树深度匹配模型

树深度匹配模型（ＤｅｅｐＭａｔｃｈ犜狉犲犲）［２０］采用依存
树作为文本（一般为短文本）的表示，如图１０．具体
地说，树深度匹配模型由局部匹配模型和综合层两

部分决定，其中局部模型是千万量级的基于依存树
的二值匹配模型，每一个局部匹配模型都对应一个
子树对，而匹配模型的输出（０或１）取决于输入的句
子对是否含有这两个子树对所表示的依存结构．对
于给定的两个文本，树深度匹配模型首先检查其对
应的依存树，并根据其是否包含表中的有效子树对
来得到一个稀疏的二值表示，然后由一个深层神经
网络来综合这个表示，最后得到全局的匹配值．它可
以看做是主题深度匹配模型在两方面的推广：首先，
从词到包含词的子树结构；其次，从词的集合到单个
子树对应的精度上的提升．这些推广帮助准确地
捕捉表示大量的精细匹配模型，如“价格调控”、
“政府调节”等，使得匹配精度得到大幅度的提升．
作为代价，树深度匹配模型需要大规模的图挖掘和
深层神经网络作为支撑．

图１０　树深度匹配模型

３．４．３　卷积网络深度匹配模型
卷积网络深度匹配模型（ＡＲＣＩＩ）［２２］首先把句

子表达成为句中单词的向量序列，然后用滑动窗口
来选择词向量组作为基本单元进行卷积操作，得到
一个三维的张量，作为两个句子相互作用的一个初
步表示．随后的卷积以这个三维张量为基础进行“卷
积＋池化”的操作若干次，最后得到一个描述两个句
子整体关联的向量，最终由一个多层神经网络来综
合这个向量的每个维度从而得到匹配值（图１１）．

与主题深度匹配模型相比，卷积网络深度匹配

模型考虑了句子中词的顺序，从而可以对两个句子
的匹配关系进行相对完整的描述；与树深度匹配模
型相比，卷积网络深度匹配模型的学习框架更加灵
活，然而还缺乏对于细微匹配关系的捕捉，在精确匹
配上面还存在缺陷．
３．４．４　ＭａｔｃｈＰｙｒａｍｉｄ

虽然卷积深度匹配模型ＡＲＣＩＩ更早地让两段
文本进行了交互，但是这个交互的意义其实并不明
确，层次化的过程也比较模糊．ＭａｔｃｈＰｙｒａｍｉｄ模
型［２６］重新定义了两段文本交互的方式———匹配矩
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图１１　卷积网络深度匹配模型
阵（ＭａｔｃｈｉｎｇＭａｔｒｉｘ），然后基于匹配矩阵这个二
维的结构进行二维卷积提取匹配空间的模式，最
后通过全连接的网络得到两个句子之间的相
似度．

ＭａｔｃｈＰｙｒａｍｉｄ模型的核心思想是层次化的构
建匹配过程，与树深度匹配模型不同的是Ｍａｔｃｈ
Ｐｙｒａｍｉｄ模型不需要依赖于构建好的语法树．首先
定义的匹配矩阵是基于最细粒度的两个句子中词和
词之间的匹配程度．模型利用两个词的词向量之间
的同或关系、余弦相似度或者点积来定义词之间的
相似度，然后句子之间两两词之间都会计算相似度，
根据词在句子中的空间位置刚好可以构建出一个二
维的结构，我们称之为匹配矩阵．匹配矩阵包含了所
有最细粒度的匹配的信息，类似一副图像，如果值的
大小和像素的深浅相关，那么可以很容易做出这样
一个匹配对应的图像（图１２）．

图１２　匹配矩阵

之后模型把匹配问题看做是在这个二维匹配矩
阵上的图像识别问题，利用在图像识别中成熟使用
的卷积神经网络进行建模（图１３）．模型在第１层卷
积中学到类似于ｎｇｒａｍ和ｎｔｅｒｍ的匹配层面的特
征，而后的卷积层将底层的ｎｇｒａｍ和ｎｔｅｒｍ信号
进行组合，类似于图像识别中，后面的卷积是将第１
层得到的边缘信号进行组合．最终经过全连接得到
句子之间的相似度．已经能够达到十分好的效果．而

在机器翻译、对话系统、自动问答等需要语义匹配的
任务上则需要更加灵活的匹配矩阵构建方式，而且
提取的匹配特征就是在语义层面的ｎｇｒａｍ和ｎ
ｔｅｒｍ信息，结合这些语义信息，所得到的模型在这
些数据上也能有很好的表现．

图１３　ＭａｔｃｈＰｙｒａｍｉｄ模型

３．４．５　ＭａｔｃｈＳＲＮＮ
在得到匹配矩阵之后，ＭａｔｃｈＳＲＮＮ发现利用

二维的循环神经网络来建模特征空间的模式更为合
理．二维的循环神经网络［６６６８］，尤其是２ＤＧＲＵ网
络能够模拟最长公共子序列的计算过程，最长公共
子序列也是快速求解字符串精确子串匹配的动态规
划算法．因此提出了ＭａｔｃｈＳＲＮＮ模型［３０］．

在ＭａｔｃｈＳＲＮＮ中，利用了前面提到过的神经
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张量网络，来捕获两段文本之间的基础交互信息，
也就是单词级别的交互．具体地说，每个单词首先
被表达成一个分布式向量．给定任意两个单词，狓犻
和狔犼以及它们的向量（狓犻）和（狔犼），它们之间的交
互信息也被表达成一个向量．因此我们得到一组匹
配矩阵，堆叠起来就称为词级别的交互张量（Ｗｏｒｄ
ＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＴｅｎｓｏｒ）．词级别的交互张量可以看做一
个二维结构，每个二维上的点是一个能够度量两个
单词匹配度的向量，模型整体结构如图１４所示．

图１４　ＭａｔｃｈＳＲＮＮ模型
在数学以及计算机科学中，当面临一个复杂对

象的时候，一种常用的简化方式是把一个复杂的问
题分解为同样类型的一些子问题，然后通过由简到
难的方式来解决这些问题，也就是递归（ｒｅｃｕｒｓｉｏｎ）
的思想．给定两段文本狊１＝｛狑１，…，狑犿｝和狊２＝｛狏１，
…，狏狀｝，两个前缀狊１［１：犻］＝｛狑１，…，狑犻｝和狊２［１：犼］
＝｛狏１，…，狏犼｝之间的交互（记作犺犻犼）是由它们子序
列之间的交互以及当前位置单词级别的交互位置一
起构成，也就是通过如下的方式：

犺犻犼＝犳（犺犻－１，犼，犺犻，犼－１，犺犻－１，犼－１，狊（狑犻，狏犼））（６）
其中，狊（狑犻，狏犼）是两个单词狑犻和狏犼之间的交互信息．

二维ＲＮＮ是ＲＮＮ在二维数据上的扩展．在一
维ＲＮＮ中，每个位置狋的状态犺狋是由其前一时刻的
状态犺狋－１和当前输入狓狋组合而成，犺狋＝犳（犺狋－１，狓狋）．
扩展到二维之后，每一位置的状态犺犻犼也由其之前位
置的状态（犺犻－１，犼－１，犺犻－１，犼，犺犻，犼－１）和当前位置的输入
狓犻犼决定．可以表示为

犺狋＝犳（犺犻－１，犼－１，犺犻－１，犼，犺犻，犼－１，狓犻犼）．
因此，我们可以看到，二维ＲＮＮ恰好适合建模文本
匹配的递归过程．

基于以上分析，二维ＲＮＮ在词级别的交互张
量上扫描．从左上角遍历到右下角就类似于阅读完
两个句子，并找到了一条匹配的通路．匹配度从左上
角开始累积，两个句子越匹配，这个积累的值越大．

实验表明，对于结构性明显的数据，例如自动问
答数据，该模型有明显的提升．
３．４．６　小　结

基于单语义文档表达和多语义文档表达的深度

模型都是将重点放在单个文本表达成一个向量，与
这些模型不同的是直接建模匹配模式的模型中并不
存在单个文本的表达，从模型的输入开始两段文本
就进行了交互，得到细粒度的匹配信息．也就是说在
单词级别的表达上直接来构造犕０的，之后基于这个
细粒度的匹配做更复杂的变换犵和犺．和基于单语
义文档表达的深度模型相比，这样的好处在于保持
细粒度的匹配信息，避免在一段文本抽象成一个表
达时，细节的匹配信息丢失．虽然多语义文档表达模
型在一定程度上缓解了这个问题，将不同粒度的表
达拼接成最终的表达，希望细粒度的匹配信息在
最后计算匹配得分的时候能够被考虑到，但是在得
到表达之后的计算还是偏向于简单的向量相似度计
算，缺少了直接建模匹配模式的挖掘，例如Ｍａｔｃｈ
ＳＲＮＮ这种复杂的可以模拟最长公共子序列的匹
配模式．

但是这类模型也有相应的缺点：（１）需要大量
的有监督的文本匹配的数据训练，没法通过无监督
的文本进行预训练；（２）预测的时候资源消耗较大，
每一对文档都得完全通过一遍网络，没法像基于单
语义文档表达或者多语义文档表达的模型可以离线
计算好每个文本的特征，预测的时候直接利用算好
的特征，并增量地计算新来的文本．因此这类模型一
般都是用于类似问答系统、翻译模型、对话系统这种
语义匹配程度高、句式变化复杂的任务中．

４　实验结果与分析
上述介绍的３类模型在不同类型的数据上有各

自的特性，下面在复述问题、自动问答和信息检索
３个任务的３个经典数据集上，对比不同模型的表
现．复述问题中两段文本属于同质可交换的位置，当
用词类似的时候，更注重的是文本结构上的匹配信
息；自动问答中问题和答案属于异质不可交换的，更
偏向于一个语义匹配的问题，答案和问题相同的词
比较少；信息检索中的查询项和文档中的关键词匹
配占主导作用，而且查询项和文档的长度差异较大．
由于这３个任务的特点，导致没有一个模型能够在
所有的任务上都表现得最好．下面对这些任务和不
同模型的结果做一个详细的分析．
４１　复述问题实验

ＭＳＲＰ［５］数据集（ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈｐａｒａｐｈｒａｓｅ）
是复述问题的一个经典公开数据集．数据集总共包
含５８０１对文本，一对匹配文本的标签为１，反之为
０，其中标记正例的总共有３９００对样本．文本的平均
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长度是２１，最短的文本长度是７，最长的是３６．数据
集切分成训练集总共包含４０７６对文本，测试集总共
包含１７２５对文本．

例如，ＭＳＲＰ数据集里面（犜１，犜２）匹配的一个
实例：
犜１：犘犆犆犠’狊犮犺犻犲犳狅狆犲狉犪狋犻狀犵狅犳犳犻犮犲狉，犕犻犽犲犅狌狋犮犺犲狉，

犪狀犱犃犾犲狓犃狉犲狀犪，狋犺犲犮犺犻犲犳犳犻狀犪狀犮犻犪犾狅犳犳犻犮犲狉，
狑犻犾犾狉犲狆狅狉狋犱犻狉犲犮狋犾狔狋狅犕狉犛狅．

犜２：犆狌狉狉犲狀狋犆犺犻犲犳犗狆犲狉犪狋犻狀犵犗犳犳犻犮犲狉犕犻犽犲犅狌狋犮犺犲狉
犪狀犱犌狉狅狌狆犆犺犻犲犳犉犻狀犪狀犮犻犪犾犗犳犳犻犮犲狉犃犾犲狓犃狉犲狀犪
狑犻犾犾狉犲狆狅狉狋狋狅犛狅．
与前文描述的排序问题不同，ＭＳＲＰ数据集的

评价是按照分类问题来设定的，评价指标是准确率
和犉１分值．准确率指的是分类正确的文本对的数量
占总量的比例，犉１分值指的是针对匹配类别（标签
为１）的精度和召回率的几何平均：

犉１＝２犘犚犘＋犚，
其中：犘表示精度；犚表示召回率．

传统特征ＴＦＩＤＦ是文本挖掘领域广泛应用的
一个特征，由Ｓａｌｔｏｎ等人在１９８３年提出．犜犉表示
的是词在文本中出现的频次，而犐犇犉表示这个词在
整个数据集上的逆文档频率．犐犇犉的值越大表示这
个词在文档中出现的越少，在匹配过程中也就越具
有代表性．

实验结果（表２）列出了３类算法在复述问题上
的表现．总体比较３类算法，基于多语义文档表达和
直接建模匹配模式的这两类模型明显优于基于单语
义文档表达的模型．主要的原因在于复述问题本身
更注重细粒度的匹配和对匹配模式的挖掘，单语义
文档表达模型将文档的细节都压缩到了一个定长的
向量，而且向量的每一维度都是整个句子信息的压
缩，损失了对细节匹配的描述，而这些信息在其它两

表２　模型在复述问题犕犛犚犘数据集上的结果
（其中部分实验结果来自已发表论文［２４，２６２７］，ＭＶＬＳＴＭ和

ＭａｔｃｈＳＲＮＮ是本文实现的结果）
类别 模型 准确率／％ 犉１分值／％
统计值 全正例 ６６．５０ ７９．８７
传统特征 ＴＦＩＤＦ ７０．３１ ７７．６２
基于单语义
文档表达

ＤＳＳＭ ７０．０９ ８０．９６
ＣＤＳＳＭ ６９．８０ ８０．４２
ＡＲＣＩ ６９．６０ ８０．２７

基于多语义
文档表达

ｕＲＡＥ ７６．８０ ８３．６０
ＭｕｌｔｉＧｒａｎＣＮＮ ７８１０ ８４４０
ＭＶＬＳＴＭ ７５．４０ ８２．８０

直接建模
匹配模式

ＡＲＣＩＩ ６９．９０ ８０．９１
ＭａｔｃｈＰｙｒａｍｉｄ ７５．９４ ８３．０１
ＭａｔｃｈＳＲＮＮ ７４．５０ ８１．７０

类模型中都是有保留的．这也是在复述问题上深度
模型和传统特征（ＴＦＩＤＦ）差异并不明显的原因．进
而我们发现最好的模型是基于多语义文档表达的
ｕＲＡＥ和ＭｕｌｔｉＧｒａｎＣＮＮ，主要的原因是这两个模
型在更大的数据集上进行了参数预训练．ＭＳＲＰ这
个数据集的数据量对于深度模型而言是比较小的，
复杂的模型直接在这个数据集上很容易出现过拟合
的现象．模型预训练使得模型更具鲁棒性，用预训练
好的参数在小数据集上微调的结果更具泛化能力．
４２　自动问答实验

Ｙａｈｏｏ！Ａｎｓｗｅｒｓ［７］社区问答数据集是在自动
问答领域的一个经典公开数据集．整个数据集包含
１４２６２７个（问题，答案）对，我们只留下问题和答案
的长度在５～５０的样本（过滤掉一些噪声）．经过处
理之后的数据集包含６０５６４个（问题，答案）对，这
些样本作为匹配的正例．为了构造负例，我们利用问
题作为查询项，利用现有的Ｌｕｃｅｎｅ工具检索出
１０００个答案，每个问题的负例是在这１０００个答案
中随机抽取的４个．针对这个数据集按照８∶１∶１的
比例划分了训练集、验证集和测试集，所有超参数在
验证集上调整，而最终的结果是测试集上评价的．

Ｙａｈｏｏ！Ａｎｓｗｅｒｓ社区问答数据集问题和答案
对（犙，犃）的一个实例：
犙：犎狅狑狋狅犵犲狋狉犻犱狅犳犿犲犿狅狉狔狊狋犻犮犽犲狉狉狅狉狅犳犿狔狊狅狀狔
犮狔犫犲狉狊犺狅狋？

犃：犢狅狌犿犻犵犺狋狑犪狀狋狋狅狋狉狔狋狅犳狅狉犿犪狋狋犺犲犿犲犿狅狉狔狊狋犻犮犽
犫狌狋狑犺犪狋犻狊狋犺犲犲狉狉狅狉犿犲狊狊犪犵犲狔狅狌犪狉犲狉犲犮犲犻狏犻狀犵．
这个任务的评价指标是前文介绍过的指标中的

犘＠１和犕犚犚．因为对于当前任务一个问题只会有
一个正确答案，所以我们只需要考虑这一个正确答
案的位置．犘＠１用来度量模型是否能够将正确答案
排在第一个，而犕犚犚则来度量模型是否能将正确
答案排得更靠前．

传统特征ＢＭ２５是信息检索领域常用的特征之
一，由Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ在１９９５年提出．ＢＭ２５特征融合
了ＴＦＩＤＦ特征的信息，并考虑了文档长度的信息．
ＢＭ２５的定义如下：
ＢＭ２５（犙，犇）＝

∑
狀

犻＝１
犐犇犉（狇犻） 犜犉犇（狇犻）（犽１＋１）

犜犉犇（狇犻）＋犽１１－犫＋犫犇犪狏犵（ ）犱犾
，

其中犐犇犉表示逆文档频率，犜犉犇表示在文档犇上
的词频，犪狏犵犱犾表示平均文档长度，犇表示当前文
档长度，犽１和犫是ＢＭ２５的两个参数．
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自动问答任务更偏向于语义匹配，也更需要考
虑整体句子含义的匹配度，因此在实验结果（表３）
中，深度模型的效果明显好于传统特征（ＢＭ２５）．对
比３类深度模型，我们发现基于多语义文档表达和
直接建模匹配模式的深度匹配模型要优于基于单语
义文档表达的模型，主要原因还是细粒度的表达对
于匹配问题是很重要的．多语义文档表达直接将细
粒度的特征融入到最后的表达中，所以在之后计算
匹配度的时候细粒度的匹配信息能够发挥作用；而
直接建模匹配模式的模型则是在细粒度匹配完成之
后，进一步挖掘匹配模式，也很好地保持了细粒度匹
配的信息．由于ｕＲＡＥ模型并不是一个端到端的模
型，而且自动编码器的训练比较困难，对于预训练
的数据集的选择也比较敏感，导致ｕＲＡＥ在这个任
务上的表现不是很好．ＤｅｅｐＭａｔｃｈ模型的前提假设
是词语主题的预测是准确的，对于一个有限的数据
集上主题的预测并不能达到很好的效果，影响了
ＤｅｅｐＭａｔｃｈ的表现．ＡＲＣＩＩ模型在细粒度匹配度的
定义上比较模糊，近似是用加权平均两个细粒度的
表达定义的，这个定义并不能很好反应细粒度上的
匹配程度，所以整体的表现不是很好．
表３　模型在自动问答犢犪犺狅狅！犃狀狊狑犲狉狊数据集上的结果

（实验结果来自已发表论文［３０］）
类别 模型 犘＠１ 犕犚犚
统计值 随机 ０．２００ ０．４５７
传统特征 ＢＭ２５ ０．５７９ ０．７２６
基于单语义
文档表达

ＡＲＣＩ ０．５８１ ０．７５６
ＣＮＴＮ ０．６２６ ０．７８１

ＬＳＴＭＲＮＮ ０．６９０ ０．８２２
基于多语义
文档表达

ｕＲＡＥ ０．３９８ ０．６５２
ＭｕｌｔｉＧｒａｎＣＮＮ ０．７２５ ０．８４０
ＭＶＬＳＴＭ ０．７６６ ０．８６９

直接建模
匹配模式

ＤｅｅｐＭａｔｃｈ ０．４５２ ０．６７９
ＡＲＣＩＩ ０．５９１ ０．７６５

ＭａｔｃｈＰｙｒａｍｉｄ ０．７６４ ０．８６７
ＭａｔｃｈＳＲＮＮ ０７９０ ０８８２

４３　信息检索实验
Ｒｏｂｕｓｔ０４数据集是ＴＲＥＣ（ＴｅｘｔＲＥｔｒｉｅｖａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ）的一个常用文档数据集，实验使用了
ＴＲＥＣＲｏｂｕｓｔＴｒａｃｋ２００４的所有主题作为查询项．
其中包含６０万左右的单词，５０万篇文档，２５０个查
询项，查询项的平均长度为３，文档的平均长度为
４４７．我们使用已有的ＧａｌａｇｏＳｅａｒｃｈＥｎｇｉｎｅ对查询
项和文档进行预处理和索引，每一个查询项会索引
出２０００篇文档供模型进行排序．这个数据集由于查
询项相对较少，我们使用留一交叉验证的方法检验

模型的效果．数据集按５０个查询项为一份分成了
５份，每次留一份作为测试，其余的作为训练得到５个
结果，然后这５个结果的平均作为最后的评价指标．

Ｒｏｂｕｓｔ０４数据集的查询项和文档对（犙，犇）的
一个实例：
犙：犻狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾狅狉犵犪狀犻狕犲犱犮狉犻犿犲
犇：…犮狅狌狀狋狉狔犪犮狋犻狏犻狋狔狋犺犲狊狋犪狋犲狊犺狅狌犾犱狆狉狅狆狅狊犲犳犲犱犲狉犪犾
狆狉狅犵狉犪犿犳狅狉狆狉犲狊犲狉狏犲犪狀犱犱犲狏犲犾狅狆狀犪狋犻狅狀犪犾
犮狌犾狋狌狉犲犪狀犱狊狋犻犿狌犾犪狋犲犻狋狊犱犻狏犲狉狊犻狋狔狅狌狉狅狆狆狅狉狋狌狀犻狋狔
犪狉犲犾犻犿犻狋犲犱犻狀狋犺犲犮狅狀狋犲狓狋狅犳狋犺犲犲犮狅狀狅犿犻犮犮狉犻狊犻狊犫狌狋
狋犺犲犫狌犱犵犲狋犪狉狔狅犫犾犻犵犪狋犻狅狀狑犺犻犮犺狋犺犲狊狋犪狋犲犻狊狋犪犽犻狀犵
狅狀狊犺狅狌犾犱犫犲犮犪狉狉狔狅狌狋狊狅犮犻犲狋狔狊犺狅狌犾犱犽狀狅狑狑犺犪狋
狆狉狅狆狅狉狋犻狅狀狅犳狋犺犲犫狌犱犵犲狋狑犻犾犾犫犲狊狆犲狀狋狅狀犮狌犾狋狌狉犲
狊犮犻犲狀犮犲犲犱狌犮犪狋犻狅狀犪狀犱狆狌犫犾犻犮…
对于信息检索的任务，一个查询项匹配上的文

档可能有多个，所以我们使用的评价指标是犕犃犘
和狀犇犆犌＠２０．

在信息检索的任务中，我们发现深度模型的
表现并不好（表４），较好的模型（ＭａｔｃｈＰｙｒａｍｉｄ和
ＭａｔｃｈＳＲＮＮ）和传统ＢＭ２５特征还是有一定差距
的．其中主要的原因与信息检索任务的特点有关：
（１）查询项和文档的长度差异很大（５．１节详细分
析）；（２）对精确匹配的要求比语义匹配要高很多，
仅使用精确匹配信息（例如ＢＭ２５），就能达到很好
的效果．在信息检索中引入词向量表达，有助于刻画
查询项和文档之间语义匹配的关系，但是由于大量
不相关的词也会计算得到一个匹配度，引入了太多
噪声，再加上数据集本身数据量太小，最终导致深度
模型更容易拟合到噪声上，影响了深度模型的效果．
ＭａｔｃｈＰｙｒａｍｉｄ和ＭａｔｃｈＳＲＮＮ模型对细粒度的匹
配信号保留的最好，选择合适的相似度计算函数（例
如异或函数或者余弦相似度），拉开精确匹配和语义
匹配的距离就能得到较好的效果．

表４　模型在信息检索犚狅犫狌狊狋０４数据集上的结果
（实验结果全是本文实现）

类别 模型 犕犃犘 狀犇犆犌＠２０
传统特征 ＢＭ２５ ０２５５ ０４１８
基于单语义
文档表达

ＤＳＳＭ ０．０９５ ０．２０１
ＣＤＳＳＭ ０．０６７ ０．１４６
ＡＲＣＩ ０．０４１ ０．０６６

基于多语义
文档表达 ＭＶＬＳＴＭ ０．１１９ ０．１８５

直接建模
匹配模式

ＡＲＣＩＩ ０．０６７ ０．１４７
ＭａｔｃｈＰｙｒａｍｉｄ ０．１８９ ０．３３０
ＭａｔｃｈＳＲＮＮ ０．２０３ ０．３７４
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５　未来研究方向展望
５１　变长文本问题

基于深度学习的文本匹配模型只能处理句子长
度适中（１０～５００词）的文本．对于过长或者过短的
文本，模型处理起来都比较棘手．首先对于过短的文
本（小于１０个词，例如很短的查询项），由于文本包
含的词太少，如果进行深度并且复杂的变换和压缩，
会导致短文本过度变换，影响模型的效果；而对于过
长的文本（大于５００个词，例如一整篇文章）则会引
入大量无关的噪声，例如在信息检索领域，可能文档
中只有一部分信息能够匹配上查询项，但是这部分
匹配就足以检索出这篇文章［６９７０］．

我们还发现如果两段文本长度差异比较大的时
候，比如一段文本是１０个词左右，而另一段文本是
几千个词，这个时候直接建模匹配模式的深度学习
模型就会得到一个很窄的匹配矩阵．在这样的矩阵
上进行匹配模式的挖掘，可能就会更偏向于更长的
文本方向上的信息积累，而在短文本方向上能获取
的信息比较有限．所以类似查询扩展［７１］和文档摘
要［７２］这类的工作可以作为模型数据的预处理，如果
能将这两方面的模型和现有模型进行一个整合，构
造成一个端对端的可学习模型，将是个很好的改进．
５２　匹配可解释性

模型的可解释性是现在深度模型的一个通病，
尤其在文本匹配领域，当两段文本匹配上了，如何解
释和分解这个匹配的过程也将是一个重要的问题．
本文介绍的部分模型在这个上面做了一些尝试，比
如主题深度匹配模型认为两段文本匹配是根据各个
区域的主题进行的，ＭａｔｃｈＰｙｒａｍｉｄ模型则认为匹配
是在语义下的ｎｇｒａｍ和ｎｔｅｒｍ匹配，而Ｍａｔｃｈ
ＳＲＮＮ模型则认为文本的匹配更类似于在语义下
扩展的最长公共子序列问题．这些假设可能并不是
两段文本匹配上完全的原因，但至少窥探到了匹配
问题的一些可以解释部分．进一步更合理地匹配可
解释性的挖掘，希望可以提供更详尽的对于文本为
什么能够匹配上的问题的原因．
５３　判别式模型到生成式模型

深度文本匹配模型解决的问题是给定两段文本
计算它们的匹配度，也就是一个判别式的模型，更进
一步地说，如果我们通过大量样本学习到一段文本
对应匹配的文本应该是什么样子的，那么我们是否
可以构造出一个生成式的模型呢？在这方面，机器翻

译和对话系统都有很多尝试来通过当前的文本生成
匹配另一段文本．机器翻译中最成功的就是注意力
模型（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｅｌ）［６４］，也很快用到了图像生成
标题的任务中［７３］．而在对话系统中也有利用卷积神
经网络来构建生成式模型的犵犲狀ＣＮＮ［７４］．在这些尝
试中，还没完全利用上判别式的深度匹配模型的一
些发现，如何更好地利用这些，是一个难题，有待我
们继续探索．
５４　跨模态文本匹配

本文主要介绍了文本之间的匹配建模，但这些
模型其实是可以泛化到其它类型的数据上的，例如
声音或者图像．文本和图像的匹配也称为跨模态的
匹配，类比文本匹配，传统的跨模态匹配也是针对文
本和图像分别提取特征，然后计算特征之间的相似
度，类似的方法有Ｈｏｄｏｓｈ等人［７５］使用的ＫＣＣＡ
（ＫｅｒｎｅｌＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ）．最近的研
究使用深度学习模型寻找更好的文本和图像的表
达，甚至构造了从原始数据到最后结果的端到
端的模型．其中包括Ｓｏｃｈｅｒ等人［７６］提出的ＳＤＴ
ＲＮＮ（ＳｅｍａｎｔｉｃＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＴｒｅｅＲｅｃｕｒｓｉｖｅＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ），利用语义依存树将图像和文本映射到同
一个空间；Ｋａｒｐａｔｈｙ等人［７７］提出的利用图像物体检
测模型的结果和文本进行分块匹配；Ｍａ等人［７８］提
出的ｍＣＮＮ模型，旨在充分利用图像表达和文本
不同粒度表达的匹配信息．

６　结束语
文本匹配问题是自然语言理解领域的一类重要

问题．本文重点关注了深度学习在文本匹配问题上
的应用．深度学习可以有效应对文本匹配中的３个
挑战：文本语义的多元性、短语匹配的结构性和文本
匹配的层次性，尤其在一些需要深入建模匹配关系
的问题中，深度文本匹配模型比传统模型能够取得
更好的效果．我们将深度文本匹配模型分成了基于
单语义文档表达的深度学习模型、基于多语义文档
表达的深度学习模型和直接建模匹配模式的深度学
习模型这３大类，并详细讨论了这３类模型之间的
联系和优缺点．针对不同应用的特性，我们需要选择
最适合的模型来建模．总的来说，目前深度学习在文
本匹配领域已经取得了不错的效果并得到了广泛关
注，但仍有一些问题需要解决，相信未来会有更多更
好的深度匹配模型在各种具体的文本匹配应用中被
使用．
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