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摘　要: 相似度匹配是自然语言处理领域一个重要分支, 也是问答系统抽取答案的重要途径之一. 本文提出了一种

基于正负样本和 Bi-LSTM的文本相似度匹配模型, 该模型首先为了提升问题和正确答案之间的相似度, 构建正负

样本问答对用于模型训练; 其次为了解决分词错误引起的实验误差, 采用双层嵌入词向量方法进行预训练; 再次为

了解决注意力机制导致的特征向量向后偏移的问题, 在特征提取之前, 采取内部注意力机制方法; 然后为了保留重

要的时序特性, 采用 Bi-LSTM神经网络进行数据训练; 最后为了能在语义层次上计算相似度, 提出一种包含语义信

息的相似度计算函数. 将本文提出的文本相似度匹配模型在公共数据集 DuReader上进行了仿真实验, 并和其他模

型进行对比分析, 实验结果表明, 提出的模型不仅准确率高且鲁棒性好, top-1准确率达到 78.34%.
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Abstract: Similarity matching is crucial for natural language processing and also for extracting answers from the question
answering system. This study proposes a model of text similarity matching based on positive and negative samples and
Bi-LSTM. Firstly, this model constructs question answering pairs for positive and negative samples in model training,
improving the similarity between a question and its correct answer. Secondly, it applies the dual-layer word vector
embedding for pre-training to solve the experimental error caused by segmentation mistakes. Thirdly, it adopts the internal
attention mechanism before feature extraction to solve the backward offset of the characteristic vectors caused by the
attention mechanism. Then this model trains the data on the Bi-LSTM neural network to retain important temporal
characteristics. Finally, it puts forward a similarity calculation function including semantic information to calculate
similarity at the semantic level. The model proposed in this study is simulated on the public data set DuReader and
compared with other models. The experimental results show that the proposed model has high accuracy and good
robustness, and the accuracy of top-1 reaches 78.34%.
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随着自然语言处理技术的快速发展, 问答系统已

经成为人工智能的前沿领域[1], 例如小米公司的“小爱

同学”、苹果公司的“Siri”, 它们能够为用户提供良好的

人机交互体验. 相似度匹配[2] 是问答系统抽取答案的

重要途径之一, 抽取答案的准确性决定了一个问答系

统的质量[3].
Kumar 等[4] 通过 DMN (动态内存网络) 构造了一

个改进的问答系统, 该系统主要用于处理输入序列并

进行训练. Wang 等[5] 提出了一种基于注意力机制的

Bi-GRU-CapsNet 模型, 该模型采用了一种新的“向量

输入、输出”传递方案, 其中神经元的输入和输出是向

量. Santos 等[6] 提出了一个具有特征权重的问题和答

案的注意力集中双向注意力机制 (Attentive pooling).
Peters 等[7] 提出了一种新的深层语境化单词表示方法

ESIM + ELMo, 其中词向量是学习深度双向语言模型

(biLM)内部状态的函数. Zhou等[8] 提出了一种多视图

响应选择模型 (Multiview), 该模型集成了来自两个不

同视图 (单词序列视图和话语序列视图) 的信息. 尽管

上述方法注意力机制等方法提高了问答匹配的准确性,
但包含语义层次信息的相似度匹配和中文分词错误仍

然没有解决.
根据实验研究, 本文针对问答系统中的上述问题

提出一种基于正负样本和 Bi-LSTM[9] 的文本相似度匹

配模型 (PN-Bi-LSTM), 该模型不仅解决了包含语义层

次信息的相似度匹配和中文分词错误造成的问题, 还
提高了中文问答系统问答匹配的准确性. 

1   模型框架

为了最大化问题与正确答案之间的相似度, 并且

与错误答案之间的相似度最小, 构建的数据集中, 问答

对存在的形式如表 1所示.
 

表 1     数据集中问答对的形式
 

(Q) 青岛的夏天有哪些好玩的地方？

(A+) 八大关的景色不错, 适合照相. 八大关有万国建筑博览会之说.

(A−)
建议买书来学习比较好, 书上有习题, 通过做练习的方式来掌

握NLP的基本技术.

(A)
一个英明果断的决策者; 团队具有向心力、凝聚力.

这两点就够了.
 
 

Q 是一个问题陈述, A+是正确答案, A−是错误答案.
通过神经网络计算每个句子的特征, 然后输出问题和

答案之间的相似度差. 目标函数是保证相似区间最大.

当用户输入问题时, 系统将输出最合适的答案. 本文采

用正负答案样本训练神经网络模型, 模型输入是问题

和正负答案样本的代表向量. 我们需要截断或补充问

答语句, 使句子长度一致并用于神经网络的训练.
问答系统中的句子分词错误会对实验结果产生很

大的影响, 使用双层嵌入向量[10] 表示方法, 可以有效地

减少分词引起的实验误差.
另外, 在提取句子特征之前, 我们采用了内部注意

力机制 (IARNN)[11], 避免了特征的向后偏移力问题. 然
后, 将注意机制处理的时间序列信息输入到 Bi-LSTM
模型中, 通过 LSTM[12] 选择序列特征.

在问答对匹配过程中, 对于给定的问题 (Q) 和答

案池{a1, a2,…, am}(m 是答案池中的答案数, 且至少包

括一个正确答案), 则需要检索答案池中与问题 (Q) 相
关的正确答案 (an)(1≤n≤m). 因此需要计算 Q 与每个候

选答案之间的相似度, 并将最相似的候选答案记录为

最佳答案. 如果最佳答案恰好是在基本事实中, 则该问

题的答案将被成功地检索出来, 并算做 top-1准确率[13].
我们提出模型的总体框架如图 1所示.
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图 1    模型总体框架 

2   主要方法 

2.1   双层嵌入向量表示

问答系统中的句子的向量表示是文本特征生成的

重要步骤. 利用 LSTM 神经网络处理匹配任务时需要

获得句子的向量表示, 而句子分词错误会对实验结果

产生很大的影响, 因此采用双层嵌入向量模型表示方

法, 可以有效地减少分词引起的实验误差. 双层嵌入向

量模型如图 2所示.
如图 2所示, 在对所有的问答句子进行分词后, 通

过 Word2Vec[14] 模型进行单词和字符向量训练, 得到
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所有单词和字符的训练模型. 利用单词嵌入和字符嵌

入模型, 得到了字符向量和单词向量. 最后, 将句子中

的字符向量和单词向量进行策略性组合, 得到每个句

子的向量.

字符向量 单词向量

句子向量

单词 单词

Word2Vec

输入层

映射层

输出层

结果

数据
库

单词向量
模型

字符向量
模型

 
图 2    双层嵌入向量模型

 

由于单词嵌入和字符嵌入长度不一致, 我们首先

采用零向量来补充单词嵌入, 再加权单词和字符的向

量表示, 改进模型的最终句子向量由 Sen 表示:

S en = α∗S enword+β∗S encharacter (1)

S enword S encharacter

α β α

其中,  表示单词嵌入向量表示,  表示

字符嵌入向量表示.  与 之和为常数 1, 本文将 设为

0.6. 通过双层嵌入将句子表示为 100维向量, 然后通过

内部注意力机制提取句子向量的特征. 

2.2   内部注意力机制

句子中的单词之间可能存在协同效应, 这会降低

测试集中模型的准确性. 由于 RNN[15] 注重时序性, 所
以 t 时刻的神经网络模型包含了所有先前时刻的序列

信息. 在 RNN框架中加入注意力机制以获得更多的加

权信息.
由于框架中包含了更多的前向信息, 因此会选择

靠近句尾的文本特征, 从而导致特征向后偏移和权重

偏差. 为了解决上述问题, 在特征提取之前, 采用内部

注意力机制. 在计算句子时间信息方面过程时, 内部注

意力机制结构如图 3所示.

xt

αt

x̃t

如图 3所示, 在 LSTM训练之前, 注意力机制提取

了表示句子的 的时间信息. 该算法将每次的平均特征

输出作为最后一次输出, 避免了特征信息的丢失. 此过

程中进行了最大值池化操作, 这使每个时刻都会增加

注意力机制的权重. 在注意力机制计算 后, 我们得到

如下输出 :

x̃t = αt ∗ xt (2)

xt t αt其中,  是时间 处的原始输入时序特征向量,  定义如下:

αt = σ
(
rT

q Mqixt
)

(3)

σ αt

rq Mqi

其中,  是一个 Sigmoid 函数, 因此 的值介于 0 和

1之间;  是关于注意力机制的隐藏层的权重;  是一

个注意力矩阵, 它将问答句子转换为单词嵌入空间.
 

Ave

LSTM

注意力
机制

xt

xt

rq

 
图 3    内部注意力机制结构

  

2.3   Bi-LSTM 神经网络模型

ht t

RNN 是一种能够存储历史状态的时间序列网络

结构. 然而, 由于梯度爆炸和梯度消失, 多层 RNN在计

算上下文信息时往往会受到限制. LSTM是 RNN的一

种变体, 主要解决 RNN长距离梯度计算的问题. 在 LSTM
结构中, 隐藏层向量为 时, 时刻 的状态更新如下:

it = σ (Wix(t)+Ui(t−1)+bi)

ft = σ
(
W f x(t)+U f (t−1)+b f

)
ot = σ (Wox(t)+Uo(t−1)+bo)

C̃t = tanh(Wcx(t)+Uc(t−1)+bc)

Ct = it ∗ C̃t + ft ∗Ct−1

ht = ot ∗ tanh(Ct)

(4)

it, ft,ot,Ct

σ

W,U,R

其中,  分别是输入门的输出值、遗忘门的输

出值、输出门的输出值和存储单元的输出值,  是 Sigmoid
函数;  是 LSTM神经网络的参数.

Bi-LSTM 可以解决单向 LSTM 无法计算逆序上

下文信息的问题. 将正向序列和反向序列组合以获得

输出:

rt =
−→
h t ||
←−
h t (5)

−→
h
←−
h其中,  和 分别是 Bi-LSTM 正向和反向隐藏层的计

算结果. Bi-LSTM在两个方向上进行了计算和更新. 这
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种双向 LSTM 结构的两个训练序列直接连接到输出

层, 为每个单词提供完整的上下文状态信息. 

2.4   目标函数与相似度计算

训练后的神经网络模型能最大化问题与正确答案

之间的相似度, 最小化问题与错误答案之间的相似度.
目标函数是使正样本和负样本之间的差异最大化. 其
他问答系统一般只计算向量间的余弦相似度, 而不涉

及语义层面的深度相似度计算, 这有相当大的局限性.
因此, 我们提出一种包含语义的相似度计算[16] 来定义

一个目标函数:
L =max

{
0,M−S im

(
Q,A+

)
+S im

(
Q,A−

)}
(6)

其中, M 为最大区间值, 取值为 0.1, Sim 为问答语句的

语义和文本联合相似度计算方法, 定义如下:
S im (Q,A)= θ1 ∗S imsemantic (Q,A)+θ2 ∗S imtext (Q,A) (7)

S imtext S imsemantic

θ1 θ2

θ1

其中,  是向量的余弦相似度计算方法, 
是向量的语义相似度计算方法.  与 之和是常数 1,
本文设置 为 0.6. 语义相似度计算方法的简化过程如

图 4所示.
 

单词

单词

Q

A

 
图 4    语义相似度计算过程

 

两行圆形分别表示问答语句, 每个圆形代表一个

单词. 语义相似度计算方法解释为: 问句 Q 中有 m 个

词向量, 分别是{q1, q2,…, qm}; 答案语句 A 中有 n 个词

向量, 分别是{a1, a2,…, an}. 首先计算量 q1 和 a1–an 之

间的余弦相似度, 记录 q1 和 a1–an 之间相似度最大的

相似度值, 同理计算 q2–qm 和 a1–an 之间最大相似度值,
然后再计算问句 Q 中所有词向量的最大相似度值之和.

同理对于答案语句 A, 计算出 A 中所有词向量最

大相似度值之和, 最后将两个最大相似度相加除以两

个句子的长度之和, 得到 Q 和 A 之间的语义相似度,
解释如下:

S imsemantic =

∑m

i=1
Qmax+

∑n

i=1
Amax

m+n
(8)

Qmax Amax式中,  为问题句中每个词的最大相似度之和, 

为回答句中每个词的最大相似度之和:

Qmax = Max (cos(qi,a1) , · · · ,cos(qi,an))
Amax = Max (cos(q1,ai) , · · · ,cos(qm,ai))

S imtext (q,a) = cos(q,a) =
∥q ·a∥
∥q∥ · ∥a∥ (9)

为了避免局部最优解的问题, 我们选择 Adam 作

为优化器. 在 Bi-LSTM层中, 我们添加 Dropout[17] 机制

来避免过拟合问题. 

3   实验及结果 

3.1   实验数据集

本文使用的数据集是公共数据集 DuReader[18], 并
提取了其中 50 000 个问题样本和 90 563 个答案样本.
问题陈述的平均长度为 60个字符, 回答语句的平均长

度为 80 个字符. 在整个答案库中, 每个问题平均有

2 个正确答案. 在训练集中, 我们选择 4 万个问题组成

24 万个训练样本, 其中 4 万个是正样本, 20 万个是负

样本, 每个问题有 1个正样本和 5个负样本. 正样本是

一个问题和它的正确答案的配对. 负样本是一个问题

和从 90  563 个答案中随机抽取一个错误答案的配对.
在测试集中, 剩余的 10 000 个问题被用来构建 100 万

个样本, 其中 1 万个是正样本, 99 万个是负样本, 每个

问题有一个正样本和 99个负样本. 我们将每个问题的

答案池大小设置为 100, 并根据每个答案池记录 top-
1 的准确率. 我们采用 top-k 准确率和训练、测试集的

损失作为模型的评价标准. 

3.2   实验设置

本文提出的模型是用 Python语言和 TensorFlow[19]

神经网络框架实现的. 使用 Jieba 和 Gensim 工具进行

分词和词向量预训练. 单词向量预训练窗口设置为 5,
向量维数设置为 100. 此外, 我们将问题语句的长度设

置为 60, 将答案语句的长度设置为 80. 目标函数的最

大区间值 M 设为 0.1.
在神经网络超参数设置方面, 我们选择 Adam 作

为 Bi-LSTM 网络的优化器, 并将 LSTM 层数设为两

层. 我们的 Dropout 参数的值设置为 0.5, 隐层节点数

设置为 200, 学习率设置为 0.1, LSTM输出特征通过最

大池化层进行选择. 

3.3   实验结果

在词向量的预训练阶段, 我们对字符嵌入、单词

嵌入和双层嵌入进行了一系列比较实验. 双层嵌入在
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训练集上的准确度比其他方法高 1~4 个百分点, 且损

失函数性能更好, 在测试集上的准确度比其他方法高

1~2 个百分点. 因此, 改进的双层嵌入可以解决分词导

致的误差和序列信息丢失的问题 .  实验结果如表 2
所示.

表 2     预训练方法实验对比
 

预训练方法 Train acc (%) Train loss Test acc (%)
双层嵌入 84.19 1.06 78.06
字符嵌入 80.56 1.46 77.24
单词嵌入 83.35 1.39 76.84

 
 

在相似度计算阶段, 语义相似度计算方法在训练

集上比余弦相似度计算方法高 2 个百分点, 在测试集

上高出 7 个百分点, 所以语义相似度计算方法优于余

弦相似度计算方法, 实验结果如表 3所示.
 

表 3     不同相似度计算方法比较
 

相似度 Train acc (%) Train loss Test acc (%)
语义相似度 83.95 0.864 78.86
余弦相似度 81.66 0.639 71.76

 
 

本文提出的模型 PN-Bi-LSTM与其他现有的方法

相比具有很大的优势良好的性能. 实验结果如表 4所示.
 

表 4     各模型 Top-1准确率和损失对比
 

模型 Train acc (%) Train loss Test acc (%)
DMN 75.24 0.92 74.38
CapsNet 82.43 1.41 77.19

Attentive pooling 85.25 1.68 73.42
ESIM + ELMo 79.33 1.24 76.65
Multiview 79.14 1.31 74.85
CapsNet 81.83 1.42 76.21

PN-Bi-LSTM 83.94 0.98 78.34
 
 

为了验证 PN-Bi-LSTM在不同应用需求下的有效

性, 我们在测试集上采用 F1 值[20]、召回率、top-2 准

确率、top-3准确度作为我们的性能指标. PN-Bi-LSTM
和其他 6种比较模型的实验结果见表 5.
 

表 5     模型在测试集上性能指标对比
 

模型 F1 (%) Recall (%) Top-2 (%) Top-3 (%)
DMN 74.64 75.23 76.37 80.16
CapsNet 77.83 79.15 80.24 83.04

Attentive pooling 73.25 73.53 76.16 77.32
ESIM + ELMo 77.41 77.93 79.04 80.18
Multiview 75.84 76.34 78.42 80.16

PN-Bi-LSTM 78.94 80.16 82.43 83.96
 
 

如表 5 所示, 无论 top-k 准确率的 k 值如何, PN-
Bi-LSTM 的性能都优于其他几种模型. PN-Bi-LSTM

在 F1和召回率下也表现良好, 表明我们提出的方法在

不同的性能指标下都是有效.
为了验证 PN-Bi-LSTM 的有效性, 我们提出了一

种新的评价标准. 当一个模型在训练集上 top-1准确率

第一次达到 50% 时, 记录训练步数. 使用较少步数的

模型可以更快地从问答语句中提取有用的信息. 表 6
显示了模型首次达到 50%准确率时所采取的步骤数.
 

表 6     准确率达到 50%所用的步数
 

模型 DMN CapsNet ESIM + ELMo PN-Bi-LSTM
步数 468 167 189 103

 
 

如表 6所示, PN-Bi-LSTM可以用最少的步数 top-1
达到 50% 的准确率. 从这个角度看, 该方法是有效的,
对问答语句有较高的敏感性. 

4   结论与展望

本文基于正负样本, 提出了一个包含语义信息的

双层嵌入 Bi-LSTM 模型,该模型大大提高了中文问答

匹配的准确性.
实验结果表明, 本文提出的方法模型优于其他几

种问答方法. 在测试集上 top-1 的准确度可达 78.34%,
在训练集上损失可降至 0.98. 此外, 我们采用 F1 值、

召回率和 top-k 准确率来验证 PN-Bi-LSTM 的有效性,
实验结果表明, PN-Bi-LSTM在不同的性能指标下具有

鲁棒性并且是有效的. 最后, 我们提出了一个新的性能

指标来验证 PN-Bi-LSTM在语句信息提取方面比其他

几种方法更有效. 因此, 本文的研究具有应用和实用价值.
在未来, 我们将进一步使用不同问答系统评估提

出的模型, 例如基于文章内容的答案预测. 此外, 我们

将增加数据量, 来进一步验证 PN-Bi-LSTM 在不同数

据集上的性能.
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