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摘摘摘要要要

目前的搜索引擎仍然存在乜重形式，轻语义丢的问题，无法做到对搜索关键词和文本的
深层次语义理解，因此语义检索成为当代搜索引擎中亟需解决的问题。为了提高搜
索引擎的语义理解能力，提出一种语义相关度的计算方法。首先标注金融类新闻标
题实体与新闻正文语义相关度语料丱万条，然后建立新闻实体与正文语义相关度计算
的乂久乒乔乃乁丨乂乩乤乩乲乥乣乴乩乯乮乡乬 久乮乣乯乤乥乲 乒乥买乲乥乳乥乮乴乡乴乩乯乮 书乲乯乭 乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲乳 乃乯中乁乴乴乥乮乴乩乯乮丩模
型，通过使用乂久乒乔预训练模型，综合考虑细粒度的实体和粗粒度的正文的语义信
息，然后经过协同注意力，实现实体与正文的语义匹配，不仅能计算出金融新闻实体
与新闻正文之间的相关度，还能根据相关度阈值来判定相关度类别，实验表明该模型
在丱万条标注语料上准确率超过丹丵严，优于目前主流模型，最后通过具体搜索示例展现
该模型的优秀性能。
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1 引引引言言言

当代互联网飞速发展，人们可以方便地通过搜索引擎获取符合需求的信息。其中，金融新
闻的检索占比尤为重要。对关心市场变化的投资者而言，金融类新闻、公告和资讯等数据有着
极其重要的参考价值。然而金融数据来源广泛、种类繁杂，直接定位关键信息非常困难。因
此，通过实体对海量的金融类数据进行精确有效且快速地定位 丨乍乡乣乁乶乡乮乥乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乁乩 乥乴
乡乬丮丬 串丰丱丸主 乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸主 乘乩乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩，仍然面临着重大挑战。虽然用户一直迫切需要
精准检索，但庞杂的无关结果仍是困扰用户的一个顽疾。
目前，大型搜索引擎公司为了提高搜索引擎的效率，主要的解决方案是对每个入库的网页

进行分析，得到每个网页的关键词或者标题等部分重要信息，然后再将用户查找的关键词切
分，与每个网页的关键词进行匹配，再过滤垃圾结果，最后根据网站的整体评价、网页质量、
内容质量、资源质量等指标进行重排。这样就会因为牺牲了全文语义信息，导致搜索引擎的准
确度下降，例丱是使用搜索引擎搜索乜万科丢金融新闻的实例：

例例例1：：：
标标标题题题：：： 宝能系增持华润旗下东阿阿胶，万科股权事件重演
正正正文文文：：：万科股权之争稍稍有些停息丬 乜宝能系丢又盯上了华润旗下的另一家上市公司东
阿阿胶。据东阿阿胶串丰丱丶年半年财报丬宝能旗下的前海人寿二季度再度增持东阿阿胶丬目
前丬持股比例已增至临丮丱丷严丬逼近举牌线丬成为了该公司的第三大股东。同时丬华润也在二
季度增持了东阿阿胶临丮丶严的股份丬借此巩固其控股地位。分析人士指出丬宝能系意图不
明丬华润显然感到了压力丬以防乜宝能系丢再度搅局丬万科事件重演丮 丮 丮

在检索阶段，将实体乜万科丢与新闻标题进行匹配，得到一系列标题中包含乜万科丢的新闻。
但是通过观察返回的结果不一定与该实体相关，新闻正文的核心内容和部分实体语义相关度较
小。该新闻标题实体包含乜宝能丢、乜华润丢、乜东阿阿胶丢与乜万科丢，然而新闻正文主要报道了新
闻标题的前半部分，即乜宝能系增持华润旗下东阿阿胶丢，新闻标题的后半部分乜万科股权事件重
演丢基本上没谈及，新闻正文的主要内容与乜万科丢本身关系不大，而搜索引擎无法判断这一点，
在检索乜万科丢的时候也会将该条新闻返回，。从金融债券大数据的统计情况来看，这样的新闻
数量大约占搜索引擎返回结果的丱丯丵。从用户的角度出发，这样的结果无法准确找到体现所关注
公司价值和风险的信息，最终降低用户体验。因此，解决实体与正文的乜语义鸿沟丢仍然是一项
艰巨的任务和挑战。

为了让搜索结果中的高匹配结果排名靠前，采用排序学习丨乌乥乡乲乮乩乮乧 乴乯 乒乡乮乫丬乌乔乒丩方法对
搜索结果进行重排是非常好的选择。目前，使用机器学习方法来进行排序学习取得了非常好的
效果 丨乂乵乲乧乥乳丬 串丰丱丰丩，排序模型依靠多种特征，比如关键词匹配特征、乂乍串丵特征、词频、逆文
档频率以及乐乡乧乥乒乡乮乫特征等等，对人工相关性标注数据进行学习，从而实现结果排序。使用深
度学习方法进行排序也进行了探索 丨之乿乯买买乥乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩。然而，目前的开源的排序学习数据集
都是通过对特征项进行拟合，而并非使用自然语言，例如：在乌久乔乏乒临丮丰 丨乑乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丰丩数
据集中，每一条查询文档对包括临丶个特征。丰富特征确实可以得到相对优秀的结果，但是仍然
没法避免关键语义信息丢失的问题。因此，本文通过众包的形式，构建了自然语言形式的新闻
实体与正文的语义相关度数据集丱万条。之所以使用新闻实体，这是由于金融领域搜索引擎的日
志中占比丸丰严以上都是对某个公司进行检索，并且搜索引擎的检索对象也是标题。通过该数据
集，模型可以学习到实体与正文的语义相关度，然后通过计算实体与正文的相关度，对搜索结
果进行排序，这样既缩短了检索时间，又能达到语义检索的效果。
语义相关度的应用非常广泛，对于该方面的研究也非常火热，目前，语义相关

度计算的方法主要分为机器学习方法和深度学习方法两类。机器学习方法主要有乔乆中
义乄乆、乂乍串丵、乳乩乭么乡乳乨、乖乓乍等，在粗粒度的文本上达到了可观的效果，但是在对文本的
深层次语义理解上存在缺陷。为此，研究人员运用深度学习方法来进一步提高语义理解能力，
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主要有包括以乄乓乓乍为代表的深层深度学习网络，这些方法都取得了很好的效果，但是仍然存
在长距离语义缺失、语义偏移等问题，并且将语义相关度与排序学习综合起来的模型较少。

为了解决上述问题，本文提出基于乂久乒乔乃乁的语义相关度的计算模型乂久乒乔乃乁，通过模型
计算标题实体与正文的语义相关度，然后通过语义相关度对搜索结果进行重排。该方法将语义
相关度计算方法与排序学习方法结合，充分利用了文本的语义信息，实现了搜索引擎的语义检
索功能。标题与正文的语义相关度可以预先计算存入数据库中，因此搜索引擎的速度并不会降
低。乂久乒乔的多层多头自注意力的堆叠结构使得模型能够在每个层次注意不同的信息，语义偏
移问题得到了显著地缓解，而语义交互层可以让实体与正文的语义信息得到充分交互，即使是
长距离的文本，也会得到足够的重视，将两者结合起来，就会得到了更好的语义相关度的计算
结果。

2 相相相关关关工工工作作作

近年来，随着深度学习的突破，神经网络模型不仅在图像处理、语音识别领域展现出了较
好的性能，也在自然语言处理领域展现出了很大的优势。针对语义相关度计算方法，国内外学
者提出了很多研究方法和模型，大体可以分为以下丳类 丨庞亮乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩：

丨丱丩 单语义文档表达的计算模型：简单地使用全连接层、卷积神经网络或循环神经网络将
文本表达成一个稠密向量，然后直接计算两个向量间的相关度。 么乵乡乮乧 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丳丩探索了一
种潜在语义模型乄乓乓乍，该模型是一个具有深层结构的潜在语义模型，它会将查询和文档投射
到一个常见的低维空间中，这样子很容易将给定的文档和查询的相关性计算为它们之间的距
离； 之乩乭 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩提出密集连接协同注意力循环神经网络模型丨乄乒乃乎丩，将循环神经网络中
的隐含层与协同注意力层进行拼接，这样原始信息就会在最底层到最顶层之间一直保留，而在
循环神经网络每一个块中，使用协同注意力的方式得到两个句子之间的交互信息，因为参数量
的迅速增加，影响模型训练，因此用自编码器进行压缩表示。

丨串丩多语义文档表达的计算模型：此方法认为单一粒度的语义信息无法精细地描绘出文本所
有内容，因此建立了多语义表示，让两段文本进行交互，挖掘文本交互后的模式特征，综合得
到文本间的相关度。 乗乡乮 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丶丩提出了乍乖中乌乓乔乍来解决模型无法捕获上下文相关的局
部信息的问题，利用长短时记忆神经网络丨乌乯乮乧 乓乨乯乲乴中乔乥乲乭 乍乥乭乯乲乹，乌乓乔乍丩获取上下文语义
向量，通过乫中乍乡乸池化和多层感知器变换，最后聚合这些不同位置的句子表示之间的交互，最
终产生语义相关度得分；丨丳丩 直接计算模型：为了进行更深层次的语义信息交互，应该考虑不
同层次的交互信息，更精细的处理句子中的联系，再用深度神经网络挖掘交互后的模式特征，
综合计算文本之间的相关度。 乌乵 乡乮乤 乌乩 丨串丰丱丳丩提出了乄乥乥买乍乡乴乣乨网络，通过使用文档主题生
成模型丨乌乡乴乥乮乴 乄乩乲乩乣乨乬乥乴 乁乬乬乯乣乡乴乩乯乮，乌乄乁丩模型获取两个文本的共现情况，从而得出两个文本
的匹配分数； 乘乵 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩提出了一种文本匹配的多层次匹配网络丨乍乍乎丩，该网络利用多个
词的表示来获得多个词的水平匹配结果，从而进行最终的文本水平评分。

深度学习模型使词向量的具有线性的语义信息，但是仍然没有解决语义偏移问题，研究
者在这个方面进行了大量的探索，其中预训练语言模型表现的非常好。 乄乥乶乬乩乮 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丸丩提
出了一种新的语言表示模型乂久乒乔，它是由乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲乳 丨乖乡乳乷乡乮乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩的双向编码器
表示，与其他的语言表示模型不同，乂久乒乔会利用未标记文本来预训练深层双向表示，这
种双向表示不仅会对上文进行编码，还会对下文进行编码。另外还有许多乂久乒乔模型的变
体：乁乌乂久乒乔 丨乌乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩、乘乌乎乥乴 丨乙乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩 乒乯乂久乒乔乡 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩。
其中乘乌乎乥乴是一种泛化的自回归预训练模型，通过最大化所有可能的因式分解顺序的对数
似然，学习双向语境信息，用自回归本身的特点克服乂久乒乔的缺点，并融合了最优自回归模
型乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中乘乌 丨乄乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩的思路，在各项任务上超过乂久乒乔创下的记录。

排序学习 丨乌乩乵丬 串丰丱丱主 乙乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶主 乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩是一个监督学习，通过对每一个
查询文档对进行特征抽取，训练排序模型，使得输出与标签相符。常见的排序学习方法一般分
为三类：单文档型丨乐乯乩乮乴乷乩乳乥丩，文档对型丨买乡乩乲乷乩乳乥丩，文档列表型丨乌乩乳乴乷乩乳乥丩。

单文档方法只对单个文档进行处理，将文档转换为特征向量，根据训练数据得到的模
型对其进行打分，再将所有文档按照得分结果进行排序。主要包括以下算法：乐乲乡乮乫乩乮乧丬 乏乃
乓乖乍，乍乣乒乡乮乫等。

基基基金金金项项项目目目：：：深圳证券信息有限公司联合研究计划(No.2018002)；全军共用信息系统装备预先研究项目
（31502030502）；

第十九届中国计算语言学大会论文集，第289页-第301页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会



计算语言学

文档对方法将相关性得分转换为文档对关系，根据标注信息，乁的得分为串，乂的得分
为临，乃的得分为丱，可以得到乂>乁丬乂>乃丬乁>乃的比较关系，这样就把排序问题转化成了二分类
问题，模型通过对任意两个文档之间的关系进行分类，得到全集的排序关系。主要包括以下算
法：乌乡乭乢乤乡乍乁乒乔 丨乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丰丩、乒乡乮乫乎乥乴、乒乡乮乫乩乮乧 乓乖乍等。
文档列表方法的输入为一个文档序列，通过构造合适的度量函数来优化排序，得到排序模

型。主要包括以下算法：乁乤乡乒乡乮乫、乓乖乍 乍乁乐串丱、乓乯书乴 乒乡乮乫。

3 ETSR语语语料料料构构构建建建

针对久乔乓乒语料集的构建，爬取多个金融网站的近丱丰年新闻，制定了实体与正文语义相关
度标注规范，标注了串丰丬丰丰丰条实体与正文语义相关度语料，语料集构建整体流程如图丱所示。

乆乩乧乵乲乥 丱为 语料标注流程图

3.1 语语语料料料获获获取取取

本文使用开源的乓乣乲乡买乹爬虫框架，对串丱世纪经济报道1、财新网2、每经网3、生意社4、人
民网5、新浪上市公司6和腾讯上市公司7共丷个网站爬取了临丵丬丰丰丰多条金融类新闻。由于新闻门
户网站存在大量抄袭或者搬运的状况，剔除重复新闻后余下的临丱丬丰丰丰条新闻。
为了后面的语料标注的方便，首先对新闻标题进行了命名实体识别，剔除了不存在公司

名、人名、组织名的新闻，保留了串丰丬丰丰丰条新闻作为未标注语料集。

3.2 语语语料料料标标标注注注

对于语料标注工作，采用众包的方式进行。同一个新闻文本，至少丵位以上标注者同时标
注，采用少数服从多数原则，由人工校验后，得到最终的标注语料库
人工标注内容包括实体标注和相关度标注两项。为了制订实体标注规范和相关度标注规

范，共经过了丸轮的交叉验证，共丵丬丰丰丰条语料，剩余的丱丵丬丰丰丰篇新闻将通过众包形式进行标注。
实体标注规范是对新闻标题中的实体进行标注，标题中可能包含多个实体或者嵌套实体，

还有一些不确定的实体，其中标题实体为命名实体工具识别出来的实体，关键词实体为那些可
能是实体的关键词，例如：乜微信丢不是一个公司名，只是腾讯公司推出的一个为智能终端提供
即时通讯服务的免费应用程序。

丨丱丩 全模式：兼顾最长原则和最短原则，标出所有可能的实体。

例例例1：：：
标标标题题题：：：乜恒大健康轮值董事长张三丢
标标标注注注：：：依次根据公司、职称、人名标注乜恒大丢、乜恒大健康丢、乜恒大健康轮值董事
长丢、乜张三丢等四个实体

丨串丩 标题实体优先于关键词实体的原则：当且仅当标题中的实体无法覆盖正文内容或者不
足以作为新闻正文关键词时，加标关键词实体。

121世纪经济报道：http://www.21jingji.com/channel/finance
2财新网：http://finance.caixin.com/
3每经网：http://finance.nbd.com.cn/
4生意社：http://www.100ppi.com/kx/
5人民网：http://finance.people.com.cn/
6新浪上市公司：http://vip.stock.finance.sina.com.cn/
7腾讯上市公司：https://finance.qq.com/stock/
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例例例2：：：
标标标题题题：：：乜滴滴整改重组，顺风车何去何从丢；
标标标注注注：：：优先标注乜滴滴丢，但是该实体无法覆盖正文内容，随后再加标乜滴滴顺风车丢；

语义相关度标注则是标注出标题实体与新闻正文是强相关、弱相关、不相关。语义相似
度标注的原则是依据正文与实体的相关程度来界定。丨丱丩对于报道当前标注新闻的媒体机构，
如果正文没有特意介绍，一般为不相关。丨串丩新闻正文讲述发生在子公司身上的事情时，母公
司丨短名字丩一般为弱相关，例如乜网易云音乐丢和乜网易丢。丨丳丩有出现在正文的标题实体一般为不
相关。

例例例3：：：
标标标题题题：：：乔乃乌进军互联网电视，意欲赶超小米、乐视。
标标标注注注：：：新闻正文中几乎没有提及小米、乐视，二者皆为不相关。

由于人工标注对命名实体识别的公司人名实体有部分调整，因此语料标注完成后，还需要
剔除标题中既没有关键词实体也没有标题实体的新闻，最终挑选了丱丰丬丰丰丰条高质量的标注语料
进行实体与新闻正文的语义相关度计算。

3.3 语语语料料料分分分析析析

所有语料标注结果存为乊乓乏乎格式，并以乕乔乆中丸格式编码，标题最长为丵丷个字符，其
中丰∼丳丵区间占比为丹临丮丸严，正文最长有丱丰丰丰丰个字符，其中丰∼串丰丰丰个字符占比为丸丷丮串严，可见
正文文本都是偏长的。但是经过阅读接近丱丰丰条数据，发现正文的前串丰丰个字符能涵盖新闻正文
大部分内容，因此在后续的处理中，可以合理的利用这个特点。

id: 丵乣丳丹乢丵串乢乥丶丵乥丹丹串乤丱乣临乤丷临书丳
title: 鲁亿通丳丰亿收购比特币芯片商
title entity: {丢鲁亿通丢为 丢强相关丢 }
content: 比特币价格今年再现疯狂，串串天涨幅超过丶丰严主更加土豪的是丬上市公司鲁亿
通拟以丳丰亿元收购一家主营业务为比特币乜矿机丢制造芯片的公司。重组丮丮丮

乆乩乧乵乲乥 串为 标注语料示例

然后，我们对丱丰丬丰丰丰条语料中不同相关度的实体进行统计，统计结果如表丱所示。

乔乡乢乬乥 丱为 实体相关度统计结果

强相关 弱相关 不相关 总计

丱串丬丵丸丹 丱丬丸丰丱 丱丬丱临串 丱丵丬丵丳串

从表丱统计结果可以看出，强相关数据偏多，弱相关和不相关数据相对偏少。这也证实了引
言中的大数据统计结论，弱相关与不相关的数据占比大约丱丯丵，从标注数据统计分析的角度验证
了前述的不相关或者弱相关新闻大约占搜索引擎返回结果的丱丯丵的假设。

4 语语语义义义相相相关关关度度度计计计算算算模模模型型型BERTCA

语义相关度计算模型乂久乒乔乃乁的整体结构如图丳所示，包含动态语义编码层、上下文编码
层、语义交互层和解码层四个部分，上下文编码层是乌乓乔乍 丨乘乩乮乧乪乩乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵丩，解码层
是乆乵乳乩乯乮 乌乓乔乍 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶丩。模型的输入是实体和新闻正文两段文本，通过乂久乒乔模型得
到文本的动态语义编码后，然后通过乌乓乔乍对文本进行上下文编码，然后通过协同注意力的语
义交互，最后通过解码层得到两者之间的语义相似度得分。

定义输入实体为X 丽 {x1, x2, . . . , xN} 和新闻正文Y 丽 {y1, y2, . . . , yM} ，其中xi和yj分别
是实体X和新闻正文Y中的第i和第j个字，N和M为实体X和新闻正文Y的长度。

第十九届中国计算语言学大会论文集，第289页-第301页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会



计算语言学

实体X 新闻正文Y

...[CLS] 中

协同注意力

K-Max池化

Softmax

S
o
ft
m
a
x

h1 h2 hM

h1
'

h2
'

hN

'

h3
'

Softmax

S
o
ft
m
a
x

h1 h2 hM

h1
'

h2
'

hN

'

h3
'

信 银 行 [SEP] 时 隔 一 年 中 份

…… ……

解码层

注意力流层

上下文编码

层

动态语义编

码层

Bi-LSTMa Bi-LSTMb

BERT

E[CLS] E1

C T1 ......

E2 EN E[SEP] E1
'

E2
'

E3
'

E4
'

E5
'

EM
'

......

T2 T4 T[SEP] T1
'

T2
'

T3
'

T4
'

T5
'

TM
'

...

BERT

E[CLS] E1

C T1 ......

E2 EN E[SEP] E1
'

E2
'

E3
'

E4
'

E5
'

EM
'

......

T2 T4 T[SEP] T1
'

T2
'

T3
'

T4
'

T5
'

TM
'

...

Fusion-LSTM

MLP

分数

中
信
银
行

时隔一年百信...

乆乩乧乵乲乥 丳为 乂久乒乔乃乁语义相关度计算模型

4.1 动动动态态态语语语义义义编编编码码码层层层

本文通过使用预训练语言模型 丨乃乵乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩来构建文本动态语义编码。由于谷歌官方
发布的预训练语言模型中，中文是以字为粒度进行切分，没有考虑中文分词的问题，因此该模
型使用了全词遮罩丨乗乨乯乬乥 乗乯乲乤 乍乡乳乫乩乮乧丩技术来进行训练。

首先，将每个词转换成乂久乒乔模型输入的格式，包括索引、遮罩、位置和文本类型编
码，这些编码会在乂久乒乔内部的嵌入层转换为向量形式，其中索引编码会转换成字向量Ei 丽
Emb 丨xi丩 和E

′
j 丽 Emb 丨yj丩。

其次，这些向量通过多层的编码结构，如公式丨丱丩

Layeroutput 丽 Layer 丨x丫 乓乵乢乌乡乹乥乲 丨x丩丩 丨丱丩

其中x可以代表上述任何一种编码的向量形式。这样，让模型就拥有了多层结构相同但权重
不同的自注意力，每一个注意力头都能关注到不同的特征，模型整体就会关注到更多的特征，
如公式丨串丩丨丳丩：

MultiHead 丨Q,K,V 丩 丽 Con 丨h1, . . . , hh丩W o 丨串丩

headi 丽 Attention
(
QWi

Q,KWi
K ,V Wi

V
)

丨丳丩

为了解决深层次神经网络中出现的退化问题，每一个久乮乣乯乤乥乲都加入了残差网络和层归一
化，如公式丨临丩丨丵丩。

LN 丨xi丩 丽 α× xi − µL√
σ2L 丫 ε

丫 β 丨临丩

FFN 丽 乭乡乸 丨丰, xW1 丫 b1丩W2 丫 b2 丨丵丩
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代码中的注意力机制采用了缩放点积，Q表示查询，K为键字，V为键值，都是输入的字
向量。其核心思想是计算一句话中每个字与其他字之间的关联程度，并利用这种关联程度来调
整字在句子中的权重，这个字向量不仅蕴含了自己本身的意思，还蕴含了与它相关联的字的关
系，因此它能根据上下文对字的表征进行调整，如公式丨丶丩。

Attention 丨Q,K,V 丩 丽 softmax

(
QKT

√
dk

)
V 丨丶丩

整个动态语义编码层的输出是每个字的语义向量。其中乛乃乌乓九表示的是整个句子的语义
向量，Ti表示实体X第i个字的动态语义表示，T ′j表示的是新闻正文Y中第j个字的动态语义表
示。
最后，将Ei与Ti、E

′
j和T

′
j分别进行拼接得到实体向量di 丽 乛Ei, Ti九 丨丱 ≤ i ≤ N丩、新闻正文向

量d′j 丽
[
E′j , T

′
j

]
丨丱 ≤ j ≤M丩。

4.2 上上上下下下文文文编编编码码码层层层

上下文编码层采用了双向长短时记忆网络丨乂乩中乌乓乔乍丩来对输入文本序列进行编码，因为实
体与新闻正文是不同的文本，因为两个网络参数并不共享，乴位置的隐含状态输出为：

ht 丽
[−−−−−→
LSTMa丨dt, ht−1丩

T ,
←−−−−−
LSTMa

]
丨dt, ht−1丩

T 九 丨丷丩

h′t 丽
[−−−−−→
LSTMb

(
d′t, h

′
t−1
)T
,
←−−−−−
LSTMb

] (
d′t, h

′
t−1
)T

九 丨丸丩

其中，丨·丩T表示转置操作，−−−−→LSTM丨乤t,乨t−1丩
T和
←−−−−
LSTM 九丨dt, ht−1丩

T分别表示长短时记忆网络
在t时刻的正向输出和反向输出，然后将网络的正向输出与反向输出拼接起来，乨i 丨丱 ≤ i ≤ N丩为
实体语义向量，乨′i 丨丱 ≤ i ≤M丩为新闻正文的语义向量。

4.3 语语语义义义交交交互互互层层层

语义交互层是实现实体与正文的相互理解的重要机制，本文主要采用乃乯中乡乴乴乥乮乴乩乯乮，它是注
意力机制的一种变体，不仅要给阅读的新闻正文生成一个注意力权重，还要给实体也生成一个
注意力权重，然后利用两者的注意力权重，得到经过修正后的语义向量。
首先，计算两段文本的相关性矩阵L，然后根据新闻正文的每一个字计算实体中每一个字

的注意力分数A，同理，可以根据实体的每一个字计算新闻正文中每一个字的注意力分数A′：

L 丽
(
H ′
)T

H
(
L ∈ RMN

)
丨丹丩

A 丽 乳乯书乴乭乡乸 丨L丩 丨丱丰丩

A′ 丽 乳乯书乴乭乡乸
(
LT
)

丨丱丱丩

然后，通过A′来对实体的语义向量进行加权，得到经过注意力修正后的实体向量F，再利
用实体语义向量H和修正后的实体语义向量F，经过新闻正文注意力分数A得到修正后的实体
语义向量G，同理，可以得到修正后的新闻正文语义向量G′：

F 丽 HA′
(
F ∈ Rl∗M

)
丨丱串丩

G 丽
[
H ′,F

]
A
(
G ∈ R2l∗N

)
丨丱丳丩

F ′ 丽 H ′A
(
F ∈ Rl∗N

)
丨丱临丩

G′ 丽
[
H,F ′

]
A′
(
G ∈ R2l∗M

)
丨丱丵丩

第十九届中国计算语言学大会论文集，第289页-第301页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会



计算语言学

其中，乛·, ·九表示两个矩阵在第丱维进行拼接。G和G′，作为下一层的输入，分别是实体与新
闻正文的协同语义表示，是经过相互理解后的文本语义表示。

4.4 解解解码码码层层层

在解码层，使用了由 乌乩乵 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丶丩提出来的乄乆中乌乓乔乍乳丨乄乥乥买 乆乵乳乩乯乮 乌乓乔乍乳丩网络，它
包含了两个独立的乌乓乔乍乳 丨乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩来挖掘更高层次的文本语义信息，对实体与新闻正
文进行多次递归融合。

定义g1:i 表示实体的子序列{g1, g2, . . . , gi}丨丱 ≤ i ≤ N丩，g′1:j表示新闻正文的子序

列{g′1, g′2, . . . , g′j} 丨丱 ≤ j ≤M丩 ，Ii,j 表示子序列g1:i和g
′
1:j之间的相互作用，

hi,j 丽 乨g
i,j ⊕ h

g′

i,j 丨丱丶丩

其中，Igi,j表示经过新闻正文乌乓乔乍的隐藏层编码的实体输出编码，Ig
′

i,j表示经过实

体乌乓乔乍的隐藏层编码的新闻正文输出编码。整个网络推演的过程如下：

hgi,j , c
g
i,j 丽 LSTM

(
hi,j , c

g
i−1,j , gi

)
丨丱丷丩

hg
′

i,jc
g′

i,j 丽 LSTM
(
Hi,j , c

g′

i−1,j , g
′
i

)
丨丱丸丩

其中，Hi,j是包含过去信息的隐藏层，此方法可以看成乇乲乩乤 乌乓乔乍乳 丨之乡乬乣乨乢乲乥乮乮乥乲 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱丵丩的一种变种。

为了计算两段文本交互匹配信息，选用了乃乯乳乩乮乥丨余弦相似度丩、乂乩乬乩乮乥乡乲丨双线性变
换丩和乔乥乮乳乯乲 乌乡乹乥乲丨张量变换丩三种相似性度量方法来进行综合评定分数，给定两个向量u和v
，三个相似度评分s 丨u, v丩分别为为

Cosine 为 s 丨u, v丩 丽
uT v

u · v
丨丱丹丩

Bilinear 为 s 丨u, v丩 丽 uTMv 丫 b 丨串丰丩

TensorLayer 为 s 丨u, v丩 丽 f

(
uTM [1:c]v 丫 Wuv

[
u
v

]
丫 b

)
丨串丱丩

其中，M是两短文本交互的权重矩阵，M i, i ∈ 乛丱, . . . , c九是张量参数的一个切
片，Wuv和b是线性部分参数，f 丨z丩 丽 乭乡乸 丨丰, 乺丩。乃乯乳乩乮乥和乂乩乬乩乮乥乡乲函数输出形式为矩阵，
而乔乥乮乳乯乲 乌乡乹乥乲函数输出的形式为张量。乃乯乳乩乮乥相似度计算是一种常用做法，而乂乩乬乩乮乥乡乲能够
考虑不同维度之间的关联信息，因此相比乃乯乳乩乮乥方法能够捕获更复杂的交互信息。乔乥乮乳乯乲
乌乡乹乥乲在建模两个向量之间相互关系表现出了较大的优越性，且能够退化为乂乩乬乩乮乥乡乲和点积相似
度度量方法。

需要通过之中乭乡乸池化层 丨乓乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩来整合这三种语义交互信息来得到最终的匹配得
分。对于乃乯乳乩乮乥和乂乩乬乩乮乥乡乲，经过之中乍乡乸池化层后可以得到之个数值，并以降序排列，组成一个
新的向量q 。

对于乔乥乮乳乯乲 乌乡乹乥乲，每个张量切片返回之个数值形成一个向量，所有张量切片返回向量拼接
在一起生成向量q。把向量q输入多层感知机丨乍乌乐丩以获取更深层次交互向量表示r，然后用一个
线性变换输出匹配得分值s，

s 丽 Wsf 丨Wrq 丫 br丩 丫 bs 丨串串丩

其中，Wr、Ws分别是权重矩阵，br和bs为偏置向量，f 丨·丩是乴乡乮乨函数。
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5 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

5.1 实实实验验验设设设置置置

由于网上开源的乌乔乒数据集并没有给出相应的查询文本，而是给出若干个特征项，
很难用作做对比数据集，因此本文选用文本匹配数据集乓乔乓中乂、乑乑乐、乍乒乐乃作为对比
数据集。同时，本文提出的乂久乒乔乃乁模型将与乄乒乃乎 丨之乩乭 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩、久乓义乍 丨乃乨乥乮 乥乴
乡乬丮丬 串丰丱丶丩、乂久乒乔 丨乄乥乶乬乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩 、乘乌乎乥乴乃乁 丨乙乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩、乍乖中乌乓乔乍 丨乗乡乮
乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶丩、乁乌乂久乒乔乃乁 丨乌乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩、乒乯乂久乒乔乡乃乁 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩进行对比实
验，乘乌乎乥乴乃乁的意思就是在乘乌乎乥乴模型的基础上增加语义相关度计算模型，其他模型以此类
推。

在实验参数方面，乂久乒乔中的隐藏层维度为丱丰串临，隐藏层激活函数为乇久乌乕，注
意力层数为串临层，注意力层乤乲乯买乯乵乴率为丰丮丱，注意力头数为丱丶个，词表大小为串丱丱串丸，
最大位置编码为丵丱串。所有乌乓乔乍隐含层维度设为丳串丰，全连接网络乍乌乐的隐含层维度
设为丱串丸、丳串，乤乲乯买乯乵乴率为丰丮丱丵，乔乥乮乳乯乲 乌乡乹乥乲中张量的乣设为丸，之中乍乡乸层的卷积核的宽度
为串个串。

训练参数乢乡乴乣乨乳乩乺乥设为丶临，乁乤乡乗 丨乌乯乳乨乣乨乩乬乯乶 乡乮乤 么乵乴乴乥乲丬 串丰丱丷丩优化算法的初始学习率设
为丱乥中丵，迭代训练次数乥买乯乣乨丽丳丰丰。语句序列的长度分别为久乔乓乒丵丱串，其中实体为丱丰，新闻正
文为临丹丹，乓乔乓中乂取丱串丸，乍乒乐乃取丱串丸，乑乑乐取丱串丸。

所有任务都转化为排序任务，模型要使正样本排名比负样本高，因此选用精准度乐乀丱和平
均倒数排名乍乒乒丨乍乥乡乮 乒乥乣乩买乲乯乣乡乬 乒乡乮乫丩作为评估指标：

P乀丱 丽
丱

N

N∑
i=1

δ
(
r
(
S
+(i)
Y

)
丽 丱

)
丨串丳丩

MRR 丽
丱

N

N∑
i=1

丱

r
(
S
+(i)
Y

) 丨串临丩

其中，乎是排序列表的长度，S
+(i)
Y 指第i个排序列表中的正样本语句，r 丨·丩表示排序列表中

语句的排名，δ是一个指示函数，即δ 丨true丩 丽 丱丬δ 丨false丩 丽 丰。

5.2 结结结果果果分分分析析析

乔乡乢乬乥 串为 在久乔乓乒 、乓乔乓中乂、乑乑乐及乍乒乐乃数据集上的评估结果

模型
ETSR STS-B QQP MRPC

P@1 MRR P@1 MRR P@1 MRR P@1 MRR

DRCN 0.812 0.842 0.723 0.772 0.739 0.783 0.739 0.798
ESIM 0.845 0.873 0.693 0.750 0.715 0.763 0.754 0.801

MV-LSTM 0.864 0.896 0.741 0.785 0.703 0.754 0.772 0.830
BERT 0.864 0.882 0.870 0.927 0.864 0.935 0.843 0.901

XLNetCA 0.863 0.899 0.874 0.930 0.882 0.931 0.882 0.925
ALBERTCA 0.899 0.925 0.905 0.936 0.867 0.904 0.874 0.907
RoBERTaCA 0.902 0.933 0.902 0.931 0.876 0.913 0.905 0.933

BERTCA-Cosine 0.943 0.974 0.931 0.968 0.922 0.948 0.932 0.966
BERTCA-Bilinear 0.942 0.972 0.903 0.963 0.938 0.962 0.898 0.962

BERTCA-TL 0.954 0.988 0.919 0.969 0.882 0.951 0.933 0.973

本 模 型 的 参 数 量 为丳丷丰乍， 在 参 数 量 为丳丳丰乍的乂久乒乔基 础 上 只 增 加 了临丰乍的 参
数量。经过计算，在丸个乔乥乳乬乡 乐丱丰丰 丱丶乇上的运行一个批次大约需要丱丶分钟，而
在乘乌乎乥乴乃乁、乒乯乂久乒乔乡乃乁等模型的上大约需要串丰分钟，时间相差较大。表串显示了本文所
提出的模型在久乔乓乒、乓乔乓中乂、乑乑乐和乍乒乐乃数据集上与其他模型的对比结果，乂久乒乔乃乁中
乃乯乳乩乮乥、乂久乒乔乃乁中乂乩乬乩乮乥乡乲、乂久乒乔乃乁中乔乌分别代表计算语义相似度时所采用的三种不同计
算方法。其中乄乒乃乎为单语义文档表达的计算模型，久乓义乍、乍乖中乌乓乔乍和乂久乒乔乃乁为多语义文
档表达的计算模型，其他的都是直接计算模型。

从该表中可以发现乂久乒乔乃乁模型在三种相关度计算方式下结果略有差异，乔乌的效果普遍
偏好，猜测该方法能够捕获两个文本不同位置特征向量之间的差异，相比于乃乯乳乩乮乥和乂乩乬乩乮乥乡乲方
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乔乡乢乬乥 丳为 去除解码层、语义交互层层、上下文编码层在久乔乓乒上的消融实验
模型 P@1 MRR

BERTCA-TL 0.954 0.988
-Decoder 0.923 0.967

-Coattention 0.889 0.925
-Context 0.912 0.953

法能够学到更有意义的交互信息。我们还发现乂乩乬乩乮乥乡乲相似度计算方法在乑乑乐数据集上的效果
比较好，经观察发现乑乑乐的两段文本的长度集中在丵∼丳丰之间，并且文中的句式较为简单，词
表前串丰丰丰个词可以覆盖丹丵严的句式，句式的变化较少导致最终形成的语义向量变化平顺，因此
语义信息可能记录很完整，经过乂乩乬乩乮乥乡乲计算后，得到了较好的结果。通过对比乂久乒乔乃乁模
型与其他模型的效果，乂久乒乔乃乁中乔乌除了在乍乒乐乃上的效果略逊色于乂久乒乔乃乁中乂乩乬乩乮乥乡乲以
外，其他数据集上，达到了最优效果，说明本文提出的基于乂久乒乔乃乁模型在久乔乓乒、乓乔乓中
乂、乑乑乐和乍乒乐乃这丳个数据集上具有明显的提升。

除此之外，为了更好地衡量不同网络参数对实验结果的影响，本文也进行了对比实验，
通过选用不同参数量的预训练模型8，对模型的效果进行了验证。通过观察表临可以发现，虽
然乁乌乂久乒乔或者乘乌乎乥乴对乂久乒乔模型进行了一定程度的改进，但是最终呈现出来的效果却不是
最好的。得益于乁乌乂久乒乔的参数共享和词向量分解机制，乁乌乂久乒乔的参数量大大减少，运算速
度大大提高，然而却破坏有效的语义信息，效果有所衰减，乘乌乎乥乴的训练模式则是词生成，语
义理解的能力还有待提高。

乔乡乢乬乥 临为 不同参数量下的模型效果
模型 P@1 MRR

BERT-chinese-wwm-ext 0.864 0.882
BERT-chinese-wwm 0.834 0.850
BERT-chinese-base 0.776 0.798

ALBERT-chinese-Large 0.815 0.841
ALBERT-chinese-base 0.782 0.806
XLNet-chinese-mid 0.842 0.869
XLNet-chinese-base 0.822 0.846

本文还对语义解码层的乆乵乳乩乯乮中乌乓乔乍隐含层不同维度进行了分析。通过表丵可以发现，当维
度在丱丶丰以下时，乆乵乳乩乯乮中乌乓乔乍的模型效果普遍偏低，而当维度到达了串丵丶维，模型呈现出了震
荡的趋势，在丳串丰维的时候，到达了顶点，因此本文选用了丳串丰维作为最终模型的参数。

乔乡乢乬乥 丵为 不同参数量下的模型效果
维度 P@1 MRR 维度 P@1 MRR

32 0.443 0.462 288 0.934 0.959
64 0.863 0.882 320 0.954 0.988
96 0.873 0.899 352 0.931 0.951
128 0.867 0.891 384 0.949 0.964
160 0.892 0.916 416 0.951 0.974
192 0.921 0.941 448 0.933 0.948
224 0.914 0.935 480 0.943 0.962
256 0.945 0.961 512 0.922 0.941

在久乔乓乒数据集上，与最优的乂久乒乔乃乁中乔乌模型对比结果显示，去除解码层模块之后，模
型的整体性能有明显的下滑，在乐乀丱和乍乒乒指标上分别下降了丰丮丰丳丱和丰丮丰串丱，在没有解码层的
情况下，语义交互的结果没法很有效的展现，我们曾将解码层替换成单纯的乍乌乐网络，实验效
果反而下降了，可见解码层在整个模型中的作用。另外，去除了语义交互层后，解码层得到了
保留，但是在乐乀丱和乍乒乒指标上依然下降了丰丮丰丶丵和丰丮丰丶丳，可以发现实体与正文之间的语义交
互层的重要性。对比乜中乃乯乡乴乴乥乮乴乩乯乮丢和乜中乃乯乮乴乥乸乴丢，乜中乃乯乮乴乥乸乴丢的实验结果反而有一定的提升，
这是因为语义交互层的缺失，导致整体效果的下降，也从侧面表示了上下文编码层在整体结构
上的提升偏小，而语义交互在整体结构上的重要性偏大。

8https://huggingface.co/models

第十九届中国计算语言学大会论文集，第289页-第301页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

https://huggingface.co/models


计算语言学

(a) 无BERTCA (b) 有BERTCA

乆乩乧乵乲乥 临为 基于语义相关度排序实例

为了更加形象的展示模型的成果，本文利用乓乯乬乲开源搜索引擎框架对爬取的新闻进行可
视化展示，如图临。该搜索引擎将搜索关键词与新闻标题进行比对，返回匹配结果，以关键
词乜丳丶丰 公司丢为例，搜索引擎返回了乜东风小康风光丳丶丰丢、乜经典落幕乘乢乯乸丳丶丰正式停产！丢这
两条与乜丳丶丰 公司丢关键词看似很匹配的结果，其实用户是想对丳丶丰公司进行搜索，因此所有
与丳丶丰公司的有关的新闻应该在搜索结果的前列。
下面将乂久乒乔乃乁模型与搜索引擎结合，对搜索结果进行重排。首先通过训练好

的乂久乒乔乃乁模型计算乜丳丶丰丢与正文的语义相关度相关度，第一条新闻乜丳丶丰手机新掌门首次亮
相否认丳丶丰放弃手机业务丢与乜丳丶丰丢的语义相关度为丰丮丹丶临，说明实体与正文是密切相关度的，而
在第丳条新闻中，虽然标题中包含乜丳丶丰丢，但是其实它是想表达乜乘乢乯乸丳丶丰丢，在计算乜丳丶丰丢与该条
新闻的语义相关度时候，乂久乒乔乃乁模型发现了这种差别，语义相关度的结果为丰丮丷临临，相较于上
一条新闻，具有较大的差距。

6 结结结束束束语语语

针对搜索引擎存在乜重形式，轻语义丢，无法对搜索关键词和文本进行深层次语义理解的
问题，本文提出了一种基于乂久乒乔乃乁的语义相关度计算模型，该模型融合了乂久乒乔动态语义编
码方法和深度语义信息交互的协同注意力方法，并将排序方法与语义相关度方法进行结合，
在久乔乓乒、乓乔乓中乂、乑乑乐和乍乒乐乃这四个数据集上进行了对比实验，结果证明本文提出的模型
能有效提升语义相关度的计算结果，并对搜索引擎的语义理解能力有较大的帮助。
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