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摘　要　　检测长文本和短文本相似性的应用场景越来越多，文本对的一致性检测大多可以统一抽象成文本相
似性的比较问题。该问题的难点在于短文本是零散的，从而很难判断其属于哪个领域及其背景知识，也难以引入

词嵌入来解决在通用场景的具体文本匹配问题。基于这个问题，提出一种新的基于文本聚类主题模型的轻量方

法，不需要利用额外的背景知识来匹配通用文本相似性。在两个经典测试样本数据集上的实验结果表明，该方法

的文本相似性检测效率非常高。
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０　引　言

评估文本相似性的语义相似性被普遍应用到很多

现实场景中。例如，通过判断是否一篇新闻的内容契

合其标题所表达的含义，来帮助新闻审查人员提升审

查效率；通过评判电子商务网站上的商品标题和商品

详情页的内容是否匹配，来提升网站后台对的商品是

否合规的审查效率等。

虽然解决文本内容语义相似性的方法已经有很多

种［１］，但是对文本相似的检测场景依然存在很多挑战。

递归卷积神经网络应用到文本分类方法［２］和基于记忆

网络的大规模智能问答理解方法［３］在解决文本相似问

题时，需要先假设被检测文本具有相当的规模。当被

比较的文本含有短文本，而且该短文本缺失相关背景

信息时，这些方法会遇到短文本特征稀疏问题。为了

解决短文本特征稀疏问题，可以利用外部知识，也可以

利用预训练的词嵌入，还可以利用通用或者是专业的

领域知识。某些传统的方法引入外部数据来帮助解决

文本的相似性问题，例如：基于未标记背景知识改进短

文本分类方法［４］利用未标记语料库作为“背景知识”，

把语料库作为文本比较的中介。另外，也有一些基于
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文本表现模型的方法，例如：Ｄｏｃ２Ｖｅｃ［５］。近些年，也
有一些利用神经网络体系的方法，例如：孪生网络［６］

（ＳｉａｍｅｓｅＬＳＴＭ）来评估句子间的语义相似性。此外，
还有最新的隐含主题比较方法［７］。该方法基于领域的

预训练词嵌入来进行文本比较。总之，在这些方法的

模型中，必须要使用背景知识或者预训练嵌入单词来

解决真实场景中的文本相似性检测问题。

然而在真实的场景，适合的背景数据并不容易定

义和选取。对于通用的文本相似性比较问题，判断长

文本和短文本分别是属于哪个领域是很困难的。但如

果使用基于词嵌入方法时选取的通用知识或者通用单

词语义关系，又会带来性能问题：短文本特征稀疏问题

和高维的向量会引起内存和计算时间的大量消耗。此

外，保持外部知识的更新和预训练词嵌入任务的更新

也会更加困难。另外，这些基于常规文本表现模型的

方法也不适用于文本相似性比较任务。这是因为，在

某种程度上，短文本不可避免地引入了干扰。而文本

表现模型引入了干扰的话，对于长文本中的非主题词，

文本比较的最终结果会不稳定［７］。

为了解决这个问题，本文先引入一个假定：如果短

文本的主题是匹配长文本的，那么可以假定它们的语

义是相似且一致的。本文重点解决如何基于主题模型

来从长文本中提取主题，然后来判断短文本是否和长

文本语义相似。针对文本相似性比较场景，提出了一

种新的主题模型。该模型主要针对基于Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ混合
模型［８］（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＭｉｘｔｕｒｅ，ＤＭＭ），另外还
提出一种评判文本相似性是否一致的评估方法。

本文方法通过对长文本比较场景的通用特征研

究，做了以下假定：１）短文本中的每个单词最多只出
现一次，当短文本是标题的时候，这是短文本都会具备

的特征。２）在一次比较中，长文本中的一个单词会出
现多次。当长文本是内容部分时，这是长文本都会具

备的特征。３）当短文本在通用的比较场景匹配长文
本时，短文本中重要的单词也会出现在长文本中，同

时短文本中的每个单词之间的强相关性也会出现在

长文本中。这使得对于一个具体的比较任务，长文

本可以被利用作为语义的辅助信息，称之为自辅助

（ＳｅｌｆＡｕｘｉｌｉａｒｙ）增强。本文希望能从长文本它自己中
挖掘出针对具体任务的语义关系，而不是从外部特定

领域和通用知识来挖掘。４）假定在该文本相似性比
较任务中仅仅只存在唯一的主题［８－１０］。基于这四个

通用文本相似性比较任务的假定，本文提出了一种新

的方法。如图１所示，它扩展了 ＤＭＭ模型相应的比
较任务。本文方法采用的模型使用了吉布斯采样［１１］

（ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ）过程。

图１　本文模型的长短文本匹配

由于词嵌入会带来不相关的全局干扰和性能问

题，同时在很多场景中选择背景知识是比较困难的，本

文方法既不需要引入全局外部数据或通用词嵌入，也

不需要选择与具体领域相对应的背景知识。整个过程

可以被看作是一种与人类习惯相一致的冷启动的语义

理解过程，类似于没有相关背景知识的小孩第一次阅

读一段文本内容并提取该文本的中心思想的过程，这

个过程应该是轻量和通用的。在新闻标题新闻内容
匹配实验中，使用了两个来自于现实的相关数据集，实

验结果显示本文方法的效率明显更高。

本文主要的贡献概括起来有三点：

（１）利用了被比较的文本之间长度的差异，开发
了一种高效、轻量与通用的模型来解决文本相似性匹

配问题；而该模型不需要限制在某个特定领域，也不要

求被比较的文本必须具有特定的长度。

（２）相对于目前业界其他先进通用文本比较方
法，本文方法对于通用的文本相似性的比较更加高效，

开拓性地把主题模型应用到解决文本相似性匹配的问

题上。实验结果也证明了相对于基准水平，本文模型

在准确率和速度上具有优势。

（３）细化统一的相似度衡量标准，这种衡量标准
可以被用在各种文本区分方法上，从而实现在相同标

准上对这些方法进行评估。同样的，该评估方法也可

以用于比较不同文本区分方法在挖掘文本中潜在的主

题上的能力。就对主题模型提取潜在变量的效率上来

说，在通用数据集上对文本相似性进行评估的方法可

以被认为是一种对主题模型进行评估的通用方法。

１　背　景

传统的文本匹配方法通常会使用一些数值估算

值，例如余弦相似度和距离来评估文本间的语义相似

度，或者在使用分类算法或聚类算法完成文本分类之

后判断是否文本是语义相关的等。有几种匹配方法依

赖于分布式语义模型，该模型对应从分布式语料库分

析［１２］来进行一种语义空间构建。所以文本匹配问题

和四个方面紧密相关［１３］：文本语义空间的表现模型、

语言单元（词、句、段落和文本）的比较、匹配算法以及



　
３１２　　 　　　 计算机应用与软件 ２０２４年

相似度测量方法。基本上，有以下三种主要的文本匹

配方法。

１．１　几何方法
各种几何方法在用上下文向量定义的语义空间中

对两个语言单元的相对位置进行评估。这些方法把单

词匹配到一个多维空间，因此那些相关的单词被当作

是在更高维度空间中的某个特定的点，并基于这些特

定点来进行文本比较。这类方法中，文本也可以通过

在向量空间中的对应的向量来表现，因此也能够通过

测量向量间的距离来比较单词，例如：Ｄｏｃ２Ｖｅｃ。词移
距离［１４］（ＷｏｒｄＭｏｖｅｒｓＤｉｓｔａｎｃｅ，ＷＭＤ）依赖词嵌入
（ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）的预训练。词移距离把两个文档
之间距离的定义为把所有的词从一个文档转换到另一

个在词嵌入空间的最优转换代价。但是在长文本场景

中，必须考虑词移距离的计算复杂性。隐含主题比较

方法［７］基于特定领域的词嵌入模型来提取文档的隐藏

主题，同时使用几何测量方法来进行文档比较。但是，

对于匹配问题，隐含主题比较方法高度依赖领域背景

知识以及特定领域的词嵌入。

１．２　统计方法
统计方法被当作为经典的主题模型方法：概率潜

在语义索引［１５］（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃｓＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＬＳＡ）和 ＬＤＡ文档主题生成模型［１６］（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）。概率模型依赖两种概率分布：（１）单
个单词和给定的主题相关的概率；（２）单个文本引用
了一个主题的概率。为了解决短文本特征稀疏问题、

高维问题和海量数据的问题，最近很多对主题模型的

改进［９－１０，１７－１８］被提出。本文方法在解决匹配任务时，

将长文本作为对文本主题的富语义关系的辅助知识，

应用基于主题模型来识别被比较文本的主题。由于依

赖本地特定任务相关的知识，因此本文模型是轻量

级的。

１．３　神经网络方法
最近几年，神经网络方法也被应用于文本匹配。

ＳｉａｍｅｓｅＬＳＴＭ被用于评估句子间的语义相似性。上
下文对齐递归神经网络模型［１９］（ＣｏｎｔｅｘｔＡｌｉｇｎｅｄＲＮＮ，
ＣＡＲＮＮ）被用来进行句子相似性建模。这些方法更
侧重于解决长度差不多的句子的相似性问题，这些方

法也依赖于预训练语料或者词嵌入。

２　本文模型

正如之前的讨论，短文本和长文本的主题如果相

匹配，那么文本对被认为是语义一致的。本文模型通

过挖掘文本的主题来判断长短文本是否属于同一个

聚类。

传统的主题模型，例如：ＰＬＳＡ和ＬＤＡ，遵循一个假
定：即每个文本是在一个主题集合上进行建模，而且也

能被很好地作用在长文本上。然而，传统主题模型被

认为不适用于短文本，所以也就不能用于在文本相似

性比较任务中发现主题。而且直接用通用文本聚类算

法把被比较的文本分别划分到两个聚类来判断它们是

否语义相关也非常困难。为了解决短文本的特征稀疏

问题、高维问题和海量数据问题，基于伪文档的短文本

主题模型［１８］和短语主题模型（ＰＴＭ）［２０］提出了通过伪
文档和辅助数据，基于潜在语义结构发现和文本聚类

的解决方法。

受此启发，在通用文本相似性比较任务中，本文将

长文本作为同时作用于短文本和长文本及其自身的辅

助数据。当被比较双方的文本长度差异极大时，可以

忽略在短文本中的语义信息，而只把长文本作为辅助

信息来提供匹配任务中的语义相关信息。在本文模型

中，将长文本和短文本的比较从各自的单主题来生成

也是很重要的。本文方法由三个过程组成：数据预处

理、主题推导和相似度评估。

２．１　预处理
对于数据预处理，先要将比较任务中原先的长文

本切分成文本片段；每一个文本片段是原先长文本的

一部分，称为长文本片段（ＬｏｎｇＴｅｘｔＳｎｉｐｐｅｔｓ）。而比
较任务中的短文本可以直接作为短文本片段（Ｓｈｏｒｔ
ＴｅｘｔＳｎｉｐｐｅｔ）。对长文本片段和短文本片段进行数据
预处理，遵循以下数据预处理规则：

（１）把字母转换成小写。
（２）删除非拉丁字符和停顿词（ＳｔｏｐＷｏｒｄｓ）。
（３）使用 ＷｏｒｄＮｅｔＬｅｍｍａｔｉｚｅｒｏｆＮＬＴＫ３对单词

实施词干提取（Ｓｔｅｍｍｉｎｇ）。
（４）删除长度小于２或大于１５的单词。
（５）在短文本片段中，删除那些只出现在短文本

中而没有出现在长文本中的单词。即删除在短文本中

文档频率小于２的单词。
（６）删除长文本中长度小于５的单词。要求长文

本和短文本的长度差距不能过大。

２．２　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ混合模型
ＬＤＡ文档主题生成模型把每个文档ｄ作为一个在

主题之上的概率分布θｄ。每个主题ｚ被建模为在固定
词表Ｖ中的单词之上的分布式概率。ＤＭＭ被用于解
决数据特性稀疏问题和短文本上下文有限的问题。该

模型是一种通用概率模型，其基于假设：一个文本是从
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一个单一主题生成的，同时被应用到短文本主题模

型［１０，２１］。因为长文本和短文本分别只有一个主题，所

以该模型适用于文本相似性比较场景中的特征化。因

此本文采用ＤＭＭ作为模型的基础。
在集合Ｄ中生成一个文本ｄ的过程如图２所示。

先选取一个主题赋值给文档，然后主题／单词 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ模块从被选取的同一个主题生成文档中的
所有单词。另外，还选取了两个 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布分别为
主题／单词的分布和文档／主题的分布θ，其中α和β
是这两个分布对应的超参数（ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ）。文档
ｄ中的所有单词从同一个主题 ｚｄ生成（从 Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ
分布ｚｄ生成）。

图２　ＤＭＭ图形模型

该ＤＭＭ生成过程如下：
步骤１　通过采样得到主题的分布：θ～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（α）。

步骤２　对每个主题ｋ∈｛１，２，…，Ｋ｝：

计算出主题词的分布：ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎφｋ～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（β）。

步骤３　对每个文档ｄ∈｛１，２，…，Ｄ｝：

步骤３．１　采样得到ｚ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θ）。

步骤３．２　对每个单词ｗ∈ｗｄ，１，ｗｄ，２，…，ｗｄ，ｎｄ：
　　采样得到单词ｗ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（φｚｄ）。

精确计算每个文档 ｄ的混合组成 ｚ通常是困难
的。然而有很多类似的推导技术可以用来解决该问

题，比如变分推断［１６］（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ）和吉布斯
采样。在对主题 ｚ做每个吉布斯采样迭代时，引入了
以下两个条件分布［１０］：

ｐ１（ｚｄ＝ｚ ｚ→ｄ，ｄ
→
）∝

ｍ→ｚ，ｄ＋α
Ｄ－１＋Ｋα

∏
ｗ∈ｄ
（ｎｗｚｄ＋β）

∏
Ｎｄ

ｉ＝１
（ｎ→ｚ，ｄ＋Ｖβ＋ｉ－１）

（１）

ｐ２（ｚｄ＝ｚ ｚ→ｄ，ｄ
→
）∝

ｍ→ｚ，ｄ＋α
Ｄ－１＋Ｋα

∏
ｗ∈ｄ
∏
Ｎｗｄ

ｊ＝１
（ｎｗｚｄ＋β＋ｊ－１）

∏
Ｎｄ

ｉ＝１
（ｎ→ｚ，ｄ＋Ｖβ＋ｉ－１）

（２）
式中：Ｎｄ是文档ｄ中的单词数；Ｎ

ｗ
ｄ是单词 ｗ在文档 ｄ

中出现的次数。而 ｍｚ，ｄ是在不考虑文档 ｄ的情况下

主题ｚ的文档数目。此外 ｎｗｚ，ｄ是单词 ｗ在主题 ｚ中的
出现次数；ｎｚ，ｄ是在主题ｚ中，不考虑当前文档 ｄ相关
时出现的所有单词数。在每轮吉布斯采样迭代中，文

档ｄ的主题不断的根据条件分布 ｐ（ｚｄ＝ｚ ｚ→ｄ，ｄ
→
）来

被重新赋值。该条件分布采纳了每个文档属于每个主

题的概率。这里ｚｄ代表了文档ｄ的主题从ｚ中被删除
掉了。在式（１）和式（２）中，当假设每个单词可能在每
个文档中出现最多一次时，使用式（１）。而当假设一
个单词被允许在文档中出现多次时，使用式（２）。对
一个特定的文本相似性比较任务场景，本文使用这两

个公式。

事实上，本文研究发现在短文本中极少出现重复

单词。特别是在短文本中，总是会出现那些语义上重

要的单词，例如在新闻标题中的短文本。在现实的场

景中，长文本中往往允许重复的单词出现。所以对文

档文本比较任务中的短文本片段和长文本片段，本文

提出的新模型均基于这两个假设，并包含了这两个主

题采样器。

２．３　自辅助增强
在文本相似性比较任务中，短文本的文本长度很

短，通常缺少单词关联信息，也不存在它自带的富语义

关系。如果长文本语义匹配了相应的短文本，那么当

前长文本的上下文中，必然存在和短文本这边的继承

语义之间的联系。反之，如果长文本不匹配短文本，不

太可能从长文本那边挖掘到和短文本这边关联的语义

关系。因此如果不引入外部知识，就很难确认被比较

文本两边的语义之间的直接联系。

如果把相对来说具有更多相关信息的长文本片段

作为比较双方的增强辅助信息，那么在同一个主题的

所有文本片段中，长文本片段更加重要。由于所有这

些长文本片段事实上有相同的主题，因此做一个假设：

长文本片段更可能被重新赋值给其他长文本片段的主

题，它被赋值给短文本片段主题的可能性较小。基于

这些特性，本文提出了一种自辅助增强来平滑采样过

程，从而能提供更好的准确率。事实上，自辅助增强显

著地提升了本文模型对文本相似性比较任务的效果。

２．４　主题推导
本文方法使用和 ＤＭＭ模型相同的生成过程和图

形表现。正如本文之前讨论的，本文方法在主题推导

上和ＤＭＭ模型是不同的。针对通用文本相似性比较
任务，在本文方法中，对主题推导过程的吉布斯采样算

法进行了改进。

对单一比较任务，将短文本作为一种短文本片段

ｓ０，同时使用 Ｇｅｎｓｉｍ
［２２］句子生成器，将长文本切为多
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个短文本片段：ｓ１，ｓ２，…，ｓＬ－１。任务中的全文本被转换
为Ｌ个片段，如果一些片段来源于长文本，可能会有几
个片段是长文本中的原句。把Ｌ预设为所有长文本片
段和短文本片段加起来的总数量。在这些文本片段

中，第一个片段 ｓ０肯定是来源于短文本，而其他的片
段则来源于长文本。本文算法如算法１所示，相关变
量的说明如表１所示。

算法１　本文算法
１．　输入：文档列表ｄ

→
（ｓ０，ｓ１，…，ｓｋ－１）。

２．　输出：为每个文档打上类别标签 ｚ→。
３．　初始化以下三个计数变量为０：ｍｚ———属于第 ｚ类的文档

数量；ｎｚ———属于第ｚ类的词的数量，ｎ
ｗ
ｚ———第 ｚ类中的词语 ｗ

的重复数量。

４．　初始化。循环遍历Ｎ个文档（其中任一个用ｄ表示）：
　　　　通过多项分布ｚ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（１／Ｋ），随机为文档ｄ抽
取出一个类别标签ｚｄ
　　　　属于第ｚ类的文档数量ｍｚ加１
　　　　属于第ｚ类的词的数量ｎｚ加Ｎｄ（文档ｄ的单词数）
　　　　内循环。遍历文档ｄ当中的每个单词（ｗ）：
　　　　　　第 ｚ类中的词语 ｗ的重复数量 ｎｗｚ加上 Ｎ

ｗ
ｄ（单词

ｗ在文档ｄ中出现的次数）
　　　　内循环结束
　　外循环结束。
５．　吉布斯采样过程。循环Ｉ次迭代：
　　循环遍历Ｎ个文档（其中任一个用ｄ表示）：
　　　记当前文档ｄ的主题为ｚ＝ｚｄ
　　　属于第ｚ类的文档数量ｍｚ减１
　　　属于第ｚ类的词的数量ｎｚ减去Ｎｄ
　　　内循环开始。遍历文档ｄ当中的每个单词（ｗ）
　　第ｚ类中的词语ｗ的重复数量ｎｗｚ减去Ｎ

ｗ
ｄ（单词ｗ在文档ｄ

中出现的次数）

　　　内循环结束
　　　（为文档ｄ采样标签）
　　　如果ｄ是短文档，采样的分布使用式（１）：

　　　　ｚｄ←ｚ～ｐ１（ｚｄ＝ｚ ｚ
→
ｄ，ｄ

→
）；（Ｅｑｕａｔｉｏｎ１）

　　　否则如果ｄ是来自长文档的片段，采样分布使用式（２）：

　　　　ｚｄｓ０，ｚｄｓ０←ｚ～ｐ２（ｚｄ＝ｚ ｚ
→
ｄ，ｄ

→
）；（Ｅｑｕａｔｉｏｎ２）

　　其中，进一步引入可解释性的增强因子，用来优化采样结果：

　　　　ηｄ＝
ｎｚｓ０
Ｎｓ０

；可解释为长文本片段的被分配的类别，在

匹配任务中的影响力。其中分子部分表示当前采样步骤中，和

分配给短文本的类别不相同的长文本片段的数量，分母部分表

示长文本片段总数。因此，引入增强因子之后的采样结果如下

表示：

　　　　ｚｄ←ηｄｚｄｓ０＋（１－ηｄ）ｚｄｓ０；

更新相应的计数记录，在下个循环中使用。

　　　属于第ｚ类的文档数量ｍｚ加１
　　　属于第ｚ类的词的数量ｎｚ加上Ｎｄ

　　　内循环开始。遍历文档ｄ当中的每个单词（ｗ）
　　　　第ｚ类中的词语 ｗ的重复数量 ｎｗｚ加上 Ｎ

ｗ
ｄ（单词 ｗ在

文档ｄ中出现的次数）
　　　内循环结束
　　外循环结束。

表１　本文中使用到的符号定义

符号 定义

Ｄ，Ｎ 语料库中文档的数量

Ｖ 词表中的单词数

Ｋ 预定义的潜在主题数

ｄ
→

语料库中的文档

ｚ→ 每个文档的主题标签

Ｉ 迭代次数

ｍｚ 主题ｚ中的文档数

ｎｚ 主题ｚ中的单词数

ｎｗｚ 单词ｗ在主题ｚ中出现次数

Ｎｄ 文档ｄ中的单词数

Ｎｗｄ 单词ｗ在文档ｄ中出现的次数

ｎｚｄ 文档ｄ中和主题ｚ相关的单词数

ｎｗｚ，ｄ 文档ｄ中的单词ｗ在主题ｚ中的出现次数

 主题／单词分布

θ 文档／主题分布

　　第一步，将所有的片段随机地分配给Ｋ主题聚类，
这里的 Ｋ是实验预设置的。按照精准主题发现方
法［１１］的聚类过程，在每个吉布斯采样迭代中，按照条

件分布ｐ（ｚｄ＝ｚ ｚ→ｄ，ｄ
→
）把每个片段 ｓｉ重新赋值给一

个主题。对于 Ｉ轮迭代（这里设置 Ｉ为 １０次），采用
ＤＭＭ混合模型的短文本主题聚类方法［１０］中的通用设

置对所有的这些片段进行转换。为了计算出匹配分，

使用赋值给和该短文本片段主题相同的长文本片段的

数量，除以长文本片段总数作为计算结果。匹配分的

计算式为：

Ｓｃｏｒｅ本文模型 ＝
ＮｔＳ０Ｓ∈Ｓ１…ＳＬ－１
ＮＳ０

（３）

式中：ＮｔＳ０Ｓ∈Ｓ１…ＳＬ－１代表在最终的聚类结果标签集合中被
赋值给同一个短文本主题 ｔＳ０的长文本片段的数量，
Ｎｓ０是长文本片段的总数。

与普通的文本聚类方法不同，本文模型把长文本

的文档片段作为比较中的分子。所以，当计算每个文

档片段ｄ的ｐ（ｚｄ＝ｚ ｚ→ｄ，ｄ
→
）时，一个自辅助增强 ηｄ

引入到了本文模型中。这样可以使长文本片段更可能

地被重新赋值给其他长文本片段的主题，而不大可能会

被重新赋值给短文本片段的主题。因此，文本相似性比
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较任务就得到了比直接使用通用算法更高的准确率。

在这一采样过程中，利用算法１来计算增强因子ηｄ。

３　实验与结果分析

本节对两个公开可用数据集进行实验。这两个公

开数据集是典型的文本相似性比较场景：新闻文章的

标题内容数据和科学论文的标题摘要数据。这两个
数据集没有预设的专用领域信息、外部知识背景和通

用词嵌入。对比本文方法和其他先进方法在这两个数

据集上进行文本相似性比较任务的效果以及计算执行

的时间。实验结果表明在效果和效率上，本文模型都

明显领先。

３．１　数据集
３．１．１　新闻文章［２３］

这个数据集的内容包含了公开的３８２４篇新闻的
数据：标题、子标题和文本。这些新闻的内容单词数大

多在１０００到５０００之间，而且标题长度基本上都不超
过１５个单词。这个数据集中的文本相似性的长度差
异是比较大的，符合本文的假设，部分数据如表 ２所
示。这些文章是一个项目在２０１６年１２月到２０１７年３
月之间收集的，其中新闻的来源是 ＡＢＣｎｅｗｓ、ＣＮＮ
ｎｅｗｓ、ＴｈｅＨｕｆｆｉｎｇｔｏｎＰｏｓｔ、ＢＢＣＮｅｗｓ、ＤＷ Ｎｅｗｓ、ＴＡＳＳ
Ｎｅｗｓ、ＡｌＪａｚｅｅｒａＮｅｗｓ、ＣｈｉｎａＤａｉｌｙ和ＲＴＥＮｅｗｓ。

表２　新闻标题内容数据集预处理样例

类型 原始文本数据 预处理后的文本数据

短

文

本

ＰｅｏｐｌｅＯｆＦａｉｔｈＡｒｅ
ＰｌｅｄｇｉｎｇＴｏＰｒｏｔｅｃｔＰｅｏｐｌｅ
ＵｎｄｅｒＴｈｒｅａｔＢｙＴｒｕｍｐｓ
ＮｅｗＰｏｌｉｃｉｅｓ

ｐｅｏｐｌｅｏｆｆａｉｔｈａｒｅｐｌｅｄｇｉｎｇ
ｔｏｐｒｏｔｅｃｔｐｅｏｐｌｅｕｎｄｅｒｂｙ
ｔｒｕｍｐｓｎｅｗｐｏｌｉｃｉｅｓ

长

文

本

Ｍａｎｙｐｅｏｐｌｅｉｎｏｕｒｎａｔｉｏｎ，
ａｎｄｉｎｄｅｅｄａｒｏｕｎｄｔｈｅ
ｗｏｒｌｄ，ａｒｅｓｃａｒｅｄｂｙｔｈｅ
ｔｈｉｎｇｓｈａｐｐｅｎｉｎｇｉｎ
Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ．Ｔｈｏｓｅｍｏｓｔ
ａｆｆｅｃｔｅｄ爥

ｍａｎｙｐｅｏｐｌｅｉｎｏｕｒｎａｔｉｏｎ
ａｎｄｉｎｄｅｅｄａｒｏｕｎｄｔｈｅｗｏｒｌｄ
ａｒｅｓｃａｒｅｄｂｙｔｈｅｔｈｉｎｇｓ
ｈａｐｐｅｎｉｎｇｉｎＷａｓｈｉｎｇｔｏｎ
ｔｈｏｓｅｍｏｓｔａｆｆｅｃｔｅｄ爥

３．１．２　科学论文［２４］

这个数据集包含了机器学习会议的科学信息。数

据来自于ＩＥＥＥＸｐｌｏｒｅＤｉｇｉｔａｌＬｉｂｒａｒｙ和ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＩＣＭＬＡ）的国际会议的官方网站。这个
数据集包含该会议的４４８篇论文，大多数论文的标题
不超过１５个单词，并且它们的摘要不超过 ５００个单
词，部分数据如表３所示。可以看到在这些标题摘要
数据集中被比较文本的长度差异只比新闻标题新闻
内容数据集的长度差异小一点点，同样符合本文的

假设。

表３　论文标题内容数据集预处理样例

类型 原始文本数据 预处理后的文本数据

短
文
本

ＡＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＴｏｏｌ
ｆｏｒＳｕｐｐｏｒｔｉｎｇＡｄｖａｎｃｅｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ｆｒｏｍＣｈｅｓｓＧａｍｅＤａｔａ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｓｕｐｐｏｒｔ
ａｄｖａｎｃｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙｃｈｅｓｓｇａｍｅｄａｔａ

长
文
本

Ｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｅｒａｏｆｂｉｇ
ｄａｔａ，ｈｉｇｈｖｏｌｕｍｅｓｏｆａ
ｗｉｄｅｖａｒｉｅｔｙｏｆｄａｔａｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｅｒａｃｉｔｙｃａｎｂｅ
ｅａｓｉｌｙｃｏｌｌｅｃｔｅｄｏｒ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ爥

ｃｕｒｒｅｎｔｅｒａｂｉｇｄａｔａｈｉｇｈ
ｖｏｌｕｍｅｗｉｄｅｖａｒｉｅｔｙｄａｔａ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｅｒａｃｉｔｙｅａｓｉｌｙ
ｃｏｌｌｅｃｔｇｅｎｅｒａｔｅｈｉｇｈ爥

３．２　实验配置
３．２．１　本文方法的配置

本文模型中，先将长文本转换为多个片段，并在一

个比较任务中，把这些长文本片段和短文本放在一起。

在按照前面说的规则处理完成所有的数据之后，通过

随机交换数据库中短文本某些行的值来产出一半的反

面样例。本文模型对于这两个数据集的迭代次数均设

置为１０。这样在聚类中的文档上做吉布斯采样过程
速度很快，而且其计算执行时间也能保持稳定。本文

模型把超参数设置成常规的值：α＝０．１和β＝０．１。
在文本相似性比较场景，只有“是”与“否”两个匹

配结果。因此基于被比较文本对各自只有一个主题的

假定，最多只存在两个主题。所以 Ｋ理想的值是１或
２。本文Ｋ值设置为２（或者略高于２）。这是因为，如
果Ｋ的值较小的话，更容易把属于同一个正向标注组
（ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈＧｒｏｕｐ）的文档赋值到相同的聚类［１０］。

设置成这个值非常适合文本相似性比较任务。这也对

本文模型从长文本端发现更多的辅助信息非常有帮

助。在测量计算中，越多的长文本片段具有和短文本

片段相同的主题，文本相似性就更有可能匹配上。本

文模型打分评估方法定义在式（３）中。图３和图４展
示了本文模型在两个不同的数据集的Ｋ值上的测量准
确率、召回率和 Ｆ１分数。可以看出本文模型方法在
Ｋ＞２以后，测量准确率、召回率和 Ｆ１分数达到了稳
定态。

图３　新闻标题内容数据集的Ｋ值的准确率／召回率／Ｆ１分数
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图４　论文标题摘要数据集的Ｋ值的准确率／召回率／Ｆ１分数

此外，需要给长文本选择一个的片段数目 Ｌ。图

５和图６显示了本文模型在不同的 Ｌ值在两个数据

集上的三个实验结果的对比。可以看出，在本文模

型中，测量结果值虽然很稳定，但当 Ｌ值增大的时

候，测量结果会下降。这是因为在这个实验场景中，

如果 Ｌ变大，那么每个文本片段中的单词会变得更

稀疏，也就是说，它需要等待更长的时间来完成采样

过程中的收敛。然而如果 Ｌ相对较小的话（例如 Ｌ

设置为２，这就意味着长文本不能先被去除，而是被

直接放进模型中），采样过程达到稳定会比较困难。

在本文模型中，对文本相似性比较任务，选择把Ｌ设置

为较小的值。这是因为按前面提到的，当 Ｌ的值较小

时，在相关长文本片段中，有更多的自辅助信息。这样

本文模型中，就能更多地用这些辅助信息来确保相识

度测量的稳定性，如图５和图６所示。同时，考虑到需

要针对比基准实验来做时间复杂度的优化，Ｌ设置

为３。

图５　标题内容数据集的Ｌ值的准确率／召回率／Ｆ１分数

图６　标题摘要数据集的Ｌ值的准确率／召回率／Ｆ１分数

在算法１中，ＤＭＭ模型的采样迭代的时间复杂度
是Ｏ（ＫＤＳ），这里 Ｋ是主题数量，Ｄ是文档数，Ｓ是文
本平均长度。根据特定的文本相似性比较任务的特

征，本文方法改进了模型，采用相对小的固定的Ｋ值和
Ｌ值来尽量缩减任务的时间复杂度。这样得到了在主
要指标上好的平衡。可以看出使用本文模型，所有的

实验结果并不稳定。这是因为不同文本规模的数据集

的长度有点不同。

３．２．２　基线配置
除了不把长文本切分成多个子片段，在和其他基

线模型的比较实验中，尽可能和本文方法的数据预处

理方法保持一致。对每个基线，在这两个数据集上分

别做２０次实验来观察平均的结果和那些实验的波动
范围。

（１）Ｄｏｃ２Ｖｅｃ。使用Ｄｏｃ２Ｖｅｃ模型的预训练，在每
个比较任务中，将短文本和长文本分别向量化，然后计

算它们各自向量的余弦相似度。

（２）词移距离。采用预训练单词向量来分别把短
文本和长文本向量化。然后在每个计算任务中，用

Ｇｅｎｓｉｍ工具来计算距离。当测量文本相似度时，值越
小，被比较的文本就更加相似。

（３）ＳｉａｍｅｓｅＬＳＴＭ。ＳｉａｍｅｓｅＬＳＴＭ方法中，相关模
型需要先从数据集合（新闻或论文）上训练出来。然

后被生成的模型按文本向量的方式来读入输入文本，

同时也把它的最后隐藏状态作为每个文本的向量表

现。两种表现间的相似度被用来作为两种文本比较的

语义相似度的估计值。

（４）隐藏主题模型。使用原论文中的代码来计算
隐藏主题相关性的余弦相似度。但是因为是通用的比

较场景，没有一个具体的领域，原论文中一个特定的词

嵌入类目是不能用的，也不适用于通用的文本相似性
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比较任务。所以这里使用全英文Ｗｉｋｉ作为词嵌入。

３．３　评　估
不同的文本匹配方法使用了不同的计分标准，如

表４所示。例如，如果用距离来衡量是否两个文本语
义能匹配，距离的值越小，两个文本的匹配度越高。如

果用余弦相似度来衡量两个文本的语义匹配相似度，

余弦值越接近１，两个文本越匹配。如果是用聚类算
法来判断两个文本是否属于同一个聚类，那计分范围

就是在０和１之间，这里“１”意味着两个文本语义上属
于同一个聚类，“０”意味着两个文本语义上不匹配。
表４中，加下划线的分数代表不匹配。

表４　五种文本匹配方法原始分上的计分标准

方法 原始分数 阈值 指标类型

Ｄｏｃ２Ｖｅｃ

０．５４３１　０．５２９１　０．１８０６　
０．２６２６　０．５３７９　０．３９６４　
０．３５３０　０．２３１３　０．５４３０　
０．４５３４　０．４５０３　０．３８４８　
０．５４１６　０．４１８３　０．３０５０　
０．１３１４　０．４８１８爥

０．３９
Ｃｏｓｉｎｅ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ＷＭＤ

３．６５６９　４．０６８０　４．６５９６　
４．８６２４　３．６２９８　２．７６８１　
４．９７３５　５．００３５　３．４１１９　
３．６７８３　４．５１０９　４．４９７２　
３．１５４６　３．７９１９爥

４．３１ Ｄｉｓｔａｎｃｅ

Ｓｉａｍｅｓｅ
ＬＳＴＭ

０．５１１３　０．３０８１　０．５５１７　
０．５３４３　０．４３７４　０．５６６６　
０．５５８９　０．６８４６　０．５０１２　
０．５３７８　０．１８９６　０．３６８９　
０．３９９３　０．５７１９　０．４４５１　
０．３８１３　０．５４１８爥

０．３１
Ｃｏｓｉｎｅ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ＨＴ

０．１２２１　０．０９１４　０．０９３８　
０．０８４１　０．１０６１　０．１１８０　
０．０７５７　０．１２１２　０．１２６４　
０．０７３１　０．０６８４　０．１２９２　
０．０９４０爥

０．０９
Ｃｏｓｉｎｅ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

本文方法

０．６６６７　０．０９０９　０．２５
０．０　０．０　０．４２８５　０．１６６７
０．０　０．０　０．２８５７　０．５
０．０　０．０爥

０．１
ＤＭＭ
Ｓｃｏｒｅ

而本文使用统一的评估方法［７］来评估不同相似度

算法的效果。在训练集上得到匹配的阈值分界，在验

证的时候使用这个阈值来判断是否匹配。

３．４　讨　论
本文描述的算法步骤如下：

（１）在训练过程中，通过本文算法，计算出每一对

文档的匹配分数，得到训练阶段的匹配分数列表。

（２）根据匹配分数和文档匹配的真实标签分数，
计算得到基于统计学意义上的临界阈值分数。针对当

前数据集的临界阈值分数可以判断文档是否匹配。例

如，针对新闻数据集的分数阈值是０．１，是本文算法在
训练集上计算得到的，如表４所示。

（３）在划分的验证集中测试验证时，使用了训练
得到的判断阈值。例如，当通过本文算法计算出一对

测试文档的匹配分数后，如果该分数大于该阈值（比

如０．１），则表示该测试文本对是匹配的；反之，则为不
匹配的。由此来比较本文算法的有效性。

采用上述算法步骤，对各数据集在测试阶段的数

据上做验证，得到的文本匹配测试结果（比如准确率

等指标）。相对其他算法在相同数据集的划分下的测

试结果，本文算法的实验结果有显著的改善。

如表５所示，由第一个数据集（新闻标题内容文
本对）的实验结果看出，本文方法在准确率、召回率、

Ｆ１分数以及综合平衡性等方面都比其他方法好。这
可能是本文方法适用于文本相似性长度差异较大的数

据集，而在新闻标题和内容数据集上，正好被比较文本

对的长度差别比较大。

表５　新闻标题内容匹配任务的结果

指标
本文

方法
Ｄｏｃ２Ｖｅｃ ＷＭＤ

Ｓｉａｍｅｓｅ
ＬＳＴＭ

ＨＴ

准确率
０．９６４±
０．００２

０．９２９±
０．０１４

０．９１０±
０．０１５

０．７０５±
０．０１５

０．９５６±
０．０１５

召回率
０．９９７±
０．００２

０．９９５±
０．００９

０．８９８±
０．０２５

０．９８０±
０．０１４

０．９６１±
０．００５

Ｆ１分数
０．９９１±
０．００５

０．９４２±
０．００６

０．９０５±
０．００５

０．８２０±
０．００９

０．９５９±
０．００５

任务耗时／ｓ
２７．１２±
３．７５

７１．９３±
０．４

４０．７４±
４．９３

３２．８１±
１．１７

３３．６４±
３．６２

是否需要

预训练数据
Ｎｏ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

如表６所示，由第二个数据集（论文摘要文本对）
的实验结果能够看出只有Ｄｏｃ２Ｖｅｃ方法在准确率上比
本文方法略好一些。这可能是因为论文摘要文本对
数据集上的被比较文本对的长度差距相对来说小一

点，而 Ｄｏｃ２Ｖｅｃ方法正好在这种场景有较好的准确
率［１４］。但如果使用通用外部嵌入词，Ｄｏｃ２Ｖｅｃ方法的
性能问题和语义噪声问题就会出现，因此 Ｄｏｃ２Ｖｅｃ方
法的召回率就会比本文方法差。
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表６　论文标题摘要匹配任务的结果

指标
本文

方法
Ｄｏｃ２Ｖｅｃ ＷＭＤ Ｓｉａｍｅｓｅ

ＬＳＴＭ ＨＴ

准确率
０．９４２±
０．０２４

０．９６４±
０．０２

０．９３９±
０．０２２

０．６１４±
０．０３４

０．９１２±
０．０３６

召回率
０．９９４±
０．００５

０．９５５±
０．０２１

０．９２４±
０．０２４

０．９９１±
０．００８

０．９３９±
０．０２４

Ｆ１分数 ０．９５７±
０．０２２

０．９３１±
０．０１７

０．９３１±
０．０１１

０．６８５±
０．０１５

０．９２５±
０．０１５

任务耗时／ｓ ５．９７±０．６３
１４．１１±
０．２４

５．７７±
０．９５

１７．２５±
１．０６

７．２３±
０．７７

是否需要

预训练数据
Ｎｏ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

４　结　语

本文提出了一种不需要依赖外部背景知识或特定

领域的嵌入词，而且快速有效的通用文本相似性匹配

方法。尽管在某些场景中，例如使用同义词的场景，不

得不引入相关的外部数据，但对绝大多数更通用的应

用场景是不需要引入外部数据的，例如官方新闻、论

文、正式商业描述和正式咨询系统等。为了解决文本

相似性比较任务，本文基于通用特征，并在ＤＭＭ模型
的基础上使用吉布斯采样过程进行了扩展。自辅助方

法的目的是增强文本相似性比较的效果。该方法也可

以用于其他非监督任务。在两个公开的非特定领域的

数据集上，对四种其他先进的匹配技术的基线方法上

进行了实验，并使用一致的评估方法来比较实验的结

果。结果表明本文方法在通用的应用场景中避免了具

体领域的限制，相对其他的基线具有更好的效果。

本文还存在一些不足之处，如目前只是在英文数

据集上进行了实验并取得了不错的效果。但本文提出

的相似性匹配方法是否适用于中文等多语言场景有待

进一步验证，这同时也是下一步的研究方向。
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第５期　　　 吴佩莉：基于异云融合架构的云培训平台 ３４９　　

图６　数据库服务器稳定性测试参数

从整体来看，Ｃ２ＴＰ平台整体性能完全能够满足各
项参数的要求，可以平稳运营在真实环境中。

５　结　语

Ｃ２ＴＰ吸取了现有云培训技术的优点，尤其是在
ＥＣＳ弹性服务器方面，突破传统培训模式，为企业量身
打造了与之相契合的云培训平台。针对企业私属性的

特点及特色，科学地规划了与其需求相对应的培训功

能模块，以积累知识、提升技能、岗前考核等为核心主

导，实现企业闭环培训需求，与企业的持续发展相适

应，提高从业人员的技能水平和对职业的满足感，为企

业的生产与经营提供良好服务，从而不断提升企业的

竞争力。今后的技术工作重点将集中在代码持续智能

化集成方面，尤其是在性能监控方面。
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［２４］ＶａｌｌｅｊｏＨｕａｎｇａＤ，ＭｏｒｉｌｌｏＰ，ＦｅｒｒｉＣ．Ａｄａｔａｓｅｔｏｆａｔｔｒｉｂ
ｕｔｅｓｆｒｏｍｐａｐｅｒｓｏｆａｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｊ］．Ｄａｔａ
ｉｎＢｒｉｅｆ，２０１９，２４：



１０３８３６．

（上接第３３９页）
［１６］尹毅峰，刘扬，徐明明．一种具有可扩展性的ＲＦＩＤ标签轻

量级组证明协议［Ｊ］．现代电子技术，２０１７，４０（１７）：８６－
９０．　

［１７］ＸｉｅＲ，ＪｉａｎＢＹ，ＬｉｕＤＷ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｏｗｎｅｒｓｈｉｐｔｒａｎｓｆｅｒ
ｆｏｒＲＦＩＤｐｒｏｔｏｃｏｌ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｔｗｏｒｋＳｅ
ｃｕｒｉｔｙ，２０１８，２０（１）：１４９－１５６．

［１８］ＺｈｕＦ，ＬｉＰ，ＸｕＨ，ｅｔａｌ．ＡｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔＲＦＩＤｍｕｔｕａｌａｕ
ｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｔｏｃｏｌｗｉｔｈＰＵＦ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１９，１９（１３）：
２９５７－２９７８．

［１９］史志才，王益涵，张晓梅，等．一种具有隐私保护与前向安
全的ＲＦＩＤ组证明协议［Ｊ］．计算机工程，２０２０，４６（１）：
１０８－１１３．

［２０］ＬｉａｎｇＷ，ＸｉｅＳＹ，ＬｏｎｇＪ，ｅｔａｌ．ＡｄｏｕｂｌｅＰＵＦｂａｓｅｄ
ＲＦＩＤｉｄｅｎｔｉｔｙａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｔｏｃｏｌｉｎｓｅｒｖｉｃｅｃｅｎｔｒｉｃＩｎｔｅｒ
ｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１９，
５０３：１２９－１４７．
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