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融合深层语义和显式特征的中文句子对相似性判别方法

何春辉,胡升泽,张 翀,葛 斌

(国防科技大学 信息系统工程重点实验室,湖南 长沙410073)

摘 要:中文句子对相似性计算任务旨在利用模型对两个句子的相似性进行判别,在文本挖掘领域有广泛的应用。

考虑到现有机器学习方法不能同时兼顾句子对的深层语义特征和显式特征的问题,该文提出融合深层语义和显式

特征的中文句子对相似性判别方法。采用BERT和全连接网络来获取深层语义向量,再拼接显式特征构造新的特

征向量,最后通过分类器完成句子对的相似性判别。实验结果表明,该方法在3个公开的中文句子对相似性评测

数据集上的性能均优于基线方法。
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0 引言

日常生活中人们每天接触的新闻内容、社交动

态、短信等都是以海量的文本形式呈现的。如何从

这些海量的文本数据中挖掘出有价值的信息,已经

成为自然语言处理领域的基础研究目标。而文本相

似度计算作为自然语言处理的经典任务之一,其在

文本聚类、问答匹配、搜索与推荐系统中都发挥着重

要的作用。如何从文本中快速挖掘出相似内容,从
而攻克去重、抄袭判别、语义匹配等难题,是当前自

然语言处理领域中一个热点研究方向。
文本相似度计算的研究范围主要涵盖两个层

面:第一个层面是字面相似度计算,即根据两段文

本所包含相同字符的多少来判断文本之间是否相

似。对于字符相似度的计算方法,目前已经取得了

一些成果[1],主要分为基于字符和基于术语的两类

方法。考虑到这些方法是直接对原始文本内容进行

字符匹配或通过度量距离来判断文本的相似性,没
有考虑词语本身的含义和词语之间的上下文关系,
所以不太适合用来计算包含多义词或同义词的句子

对之间的相似度。第二个层面是语义相似度计算,
即根据两段文本所表达的语义信息是否一致来完成

相似性的判别。显然,语义相似度的计算更具挑战

性。文本语义相似度计算可以通过对句子的上下文

关系以及捕获词语在句中不同含义的信息来进行建

模。传统语义相似度计算主要包括基于同义词典[2]

和知识库[3]的方法。虽然该类方法可以更充分地考
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虑文本语义信息来提高相似度计算准确性,但需要

依赖人工整理的同义词库和领域知识库,因此实施

成本高,且可移植性较差。
句子对的相似性判别属于句间关系的研究范

围。它的输入是一对文本,输出类型则与建模方式

相关。若采用基于字面相似度或空间向量相似度的

方式来建模,一般会输出句子对的相似度值,再结合

人工设置的阈值给出相似性判别结果。若采用分类

思想来建模,一般会直接输出句子对的分类标签。
随着深度学习和预训练技术的发展,采用预训练模

型对文本进行向量表征,然后结合深度学习算法[4]

来判别句子对的相似性已成为了学术界和工业界的

主流方法。受上述方法的启发,为了更好地解决文

本相似性的判别难题,本文通过结合特征工程和深

度学习算法提出了一种联合深层语义和显式特征的

中文句子对相似性判别方法,它属于一种混合方法。
新方法既可以捕获文本语义信息,又可以同时兼顾

文本的字面特征,从而进一步提升文本相似性的判

别准确率。本文的主要贡献如下:
(1)提出了一种既可以捕获深层语义信息,又

可以同时兼顾文本字面特征的混合中文句子对相似

性判别方法;
(2)采用深度神经网络和特征工程有效融合语

义特征和显式特征共同作为分类特征;
(3)新方法通过实验揭示融合LD/SCC/SC三

个显式特征比融合SA的效果会更好。

1 相关研究

文本相似度计算是自然语言处理领域中非常基

础的研究方向,主要可分为字面相似度计算、语义相

似度计算和混合方法三大类。文本相似度计算研究

具有悠久历史,已有很多比较成熟的方法[1,5-6]。相

关方法如表1所示。

表1 常用的文本相似度计算方法

一级
分类

二级
分类

方法名称 说  明

字
面
相
似
度
计
算

基
于
字
符

编辑距离及其变种[7] 两字符串间转换最少操作次数

最长公共子序列[8] 两字符串最长公共连续子序列

汉明距离[9] 两个等长字符串在对应位置上不同的数量

N 元语言模型[10] 两字符串中相同N元组数量与总N元组数量的比值

Jaro-Winkler[11] 相同前缀加权的编辑距离变种

基
于
术
语

Jaccard[12] 两集合中相同词语个数与全部非重复词语个数的比值

Dice[13] 两集合中相同词语个数的两倍与两个集合中非重复词语个数之和的比值

Overlap[14] 如果两个集合中有一个是另一个的子集

匹配系数[15] 两向量相同项都是非零的个数

余弦相似度[16] 两向量夹角的余弦值

欧氏距离[17] 向量对应坐标值之间平方差之和的平方根

曼哈顿距离[18] 两向量对应坐标值的差异之和

切比雪夫距离[19] 两向量对应坐标值差的绝对值的最大值

布雷柯蒂斯相异性[20] 用于生物信息学中表征两个群落的差异性

SimHash[21] 通过对比相似哈希签名计算文档相似度的局部敏感散列算法

MinHash[22] 根据最小哈希值签名矩阵计算Jaccard相似度的局部敏感散列算法

语
义
相
似
度
计
算

基
于
知
识
库

ShortestPath[23] 两概念之间最短路径长度倒数

Hirst&St-Onge[23] 基于词典的词义消岐方法

Leacock&Chodorow[23] 寻找两个概念之间最短路径,然后在is-a层次中找到最大路径

Wu&Palmer[23] 找两个概念从最近的公共祖先节点到root节点的路径长度
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一级
分类

二级
分类

方法名称 说  明

语
义
相
似
度
计
算

基
于
知
识
库

Resnik[23] 使用共享父节点信息内容来计算概念词语间的语义相似度

Lin[23] 描述概念共性所需的信息量与完全描述两个概念所需信息量的比值

Jiang&Conrath[23] 基于祖先节点和同义词集的信息来表示两个词义的相似程度。

ESA[24] 显式语义分析是一种计算任意文本之间语义关联的方法

WLM[25] 它只计算维基百科文档之间的链接信息,而不考虑文本内容

SSA[26] 显著语义分析

TSA[27] 时态语义分析

CSA[28] 语境语义分析

NASARI[29] 改进ESA方法降维与加权策略

基
于
语
料
库

LSA[30] 潜在语义分析方法

LDA[31] 一种主题模型,可以将文档集中每篇文档的主题按照概率分布形式给出

HAL[32] 语义存储模型

PMIB[33] 基于百度搜索引擎的相似度计算方法

NGD[34] 一种语义相似度度量,由谷歌搜索引擎对给定的一组关键字返回的命中次数得出

SH/CODC[35] 基于查询结果片段的方法

DSSM[36] 微软在2013年提出的多塔模型

CNN及其变种[37] 采用CNN提取特征再结合深层网络和Softmax给出标签概率

LSTM及其变种[38] 底层采用LSTM完成特征提取再结合深层网络计算相似度

InferSent[39] Facebook提出的双塔模型,底层采用Bi-LSTM网络结构和 Max策略效果最好

Transformer[40] 采用Transformer和注意力机制提取特征再结合深层网络或向量空间模型计算相似度

GenSet[41] 由微软提出的GenSet,底层使用GRU编码器

BERT-flow[42] 由字节跳动提出的改进版Sentence-BERT

混
合
方
法

混
合

SemSim[43] 采用浅层词法模式抽取捕获词语语义关系

CODC+PMI[44] 根据词语语义相关性强弱自动选取CODC或PMI来计算相似度

MSSA[45] 词义嵌入和消歧方法

UESTS[46] 基于无监督词对齐的集成语义相似度方法

  对字面相似度计算方法来说,不同方法所适应

的场景不太一样。有些方法适合用来处理短文本,
如Jaro-Winkler[11]。有些适合处理长文本相似度

计算问题,如SimHash[21]。在语义相似度计算方法

中,基于语料库的方法的性能比基于知识库的方法

要好,底层采用Transformer[40]来提取特征的深度

学习方法的性能一般会更好。在深度学习中,文本

匹配模型采用双塔式网络结构比采用交互式网络结

构计算效率要高,但其准确性却不如交互式网络结

构。考虑到混合方法同时兼具不同方法的特点,所

以泛化性能相对于单一方法来说会更好。受上述工

作启发,本文通过联合深层语义信息和显式特征提

出了一种新的混合语义相似度计算方法用来解决中

文句子对语义相似性判别问题。新方法主要有三个

特点:①底层采用BERT和全连接的交互式网络结

构来提取句子对的深层语义向量。②上层提取一

些显式特征,与底层的深层语义向量完成拼接之

后再一起输入分类器完成模型训练。③句子对的

相似性 判 别 结 果 由 分 类 器 自 动 给 出,无 须 人 工

干预。
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2 中文句子对相似性判别方法

本文的核心思想是将句子对相似性判别问题转

化为文本分类问题。对传统的分类算法而言,通过

选取有效的特征,可以提升算法的分类准确率。此

外,考虑到语义信息对相似性判别发挥着非常重要

作用,本文通过深度神经网络得到低维深层语义向

量,与显式特征完成拼接后,共同用来训练文本相似

性判别模型。模型整体框架如图1所示。
如图1所示,整个框架共包含6个层次:①输

入层,功能是实现句子对的输入;②预处理层,功能

是引入空格切分句子中的每一个字,并利用指定的

特殊标签[CLS]和[SEP]来完成句子对的拼接;③
编码层,功能是采用BERT向量编码器对预处理之

后的句子进行向量编码,并输出对应的句对向量

X=[X1,X2,X3,…,Xm];④深层语义信息计算

层,功能是将编码层输出的句对向量经过全连接网

络之后输入SoftMax函数,得到二分类标签Y1/Y2

所对应的概率值P1/P2;⑤特征融合层,功能是将

人工选取的特征进行归一化后再联合深层语义信息

计算层输出的概率,一起作为新的分类特征;⑥分类

层,功能主要是利用特征融合层输出的新特征向量作

为输入来训练分类器,并给出最终相似性判别结果。

图1 句子对相似性判别模型的整体架构图

2.1 深层语义向量的计算

当输入层输入一对句子后,经过预处理层就会

得到分割后的句子对拼接文本片段。值得注意的

是,实验中单句文本的最大长度阈值设置为50。为

了与BERT模型的原始训练语料标注模式保持一

致,这个文本片段中的字间采用空格分割,句首采用

[CLS]分隔符标记,句间采用[SEP]分隔符标记,这
样处理的原因是方便直接调用BERT预训练模型

来完成后续的编码工作,可以把整个深层语义信息

计算环节抽象成一个特征降维的过程。在编码层,
首先利用BERT对预处理之后的句对文本片段做

交互式编码转换,得到1×m 维的句对向量。BERT
模型采用双向Transformer作为编码器实现特征抽

取,并结合多头注意力机制捕获更多上下文信息,从
而将词语转化为语义特征更丰富的向量形式。自注

意力机制输入部分由 Query(Q),Key(K),Value
(V)三个向量构成,再通过Q*K 来表示输入部分

字向量的相似度,然后通过Dk 进行合理缩放。最

后由SoftMax函数做归一化处理得到最终概率分

布,进而输出句中所有词向量的权重求和表示。注

意力和多头注意力计算过程如式(1)~式(3)所示。

Attention(Q,K,V)=SoftMax
QKT

Dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V (1)

MutilHead(Q,K,V)=Concat(head1,…,headn)W O

(2)

headi=Attention(QWQ
i,KWK

i ,VWV
i) (3)
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  相关参数矩阵WQ
i ∈Rdmodel×dk,WK

i ∈Rdmodel×dk,

WV
i∈Rdmodel×dv,WO∈Rhdv×dmodel,实验中,取h=12,

dk=dv=dmodel/h=64。经过编码层后得到1×m 维

的句对向量,需要注意的是,实验中取倒数第二层的

输出值作为句向量。然后将其作为输入向量传到全

连接网络中实现特征降维。全连接层的相关计算步

骤如式(4)、式(5)所示。

Y=

Y1

Y2

︙

Yk

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

=

WT
1

WT
2

︙

WT
k

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

*

X1

X2

︙

Xm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

+

b1
b2
︙

bk

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(4)

Yj =WT
j*Xj +bj (5)

实验中,将1×768维的句对向量映射成1×2维的

向量,即取m=768,K=2,WT
j 指第j维特征对应的

权重系数,bj 指第j维特征对应的偏置。最后将得

到的1×2维向量输入到Softmax函数中输出对应

类别的归一化概率。不同类别所对应的概率计算过

程如式(6)、式(7)所示。

P(Yi)=
eYL

i

∑
2

j=1
eYL

i

(6)

0≤P(Yi)≤1, ∑
i
P(Yi)=1 (7)

  因为分类对象为是否相似的二分类问题,所以

最终类别数为2,即i=1或者2。结合式(1)~式

(7)可以将任意句子对转化为一个可量化的深层语

义向量[P1,P2],其中,P1 指不相似概率,P2 指相

似概率。很多经典方法都是通过比较这两个概率值

的大小直接得到最终的判别结果。但受混合方法的

启发,本文未直接进行分类,而是将这两个概率值作

为深层语义向量,然后再拼接4个归一化之后的显

式特征来共同构建新的 向 量 X'=[f1,f2,f3,

f4]1×4􀱇[P1,P2]1×2=[f1,f2,f3,f4,P1,P2]1×6
作为模型的输入向量来完成新分类器的训练,从而

进一步提升模型的整体性能,其中“􀱇”指向量拼接

运算。归一化显式特征计算方法见2.2节。

2.2 显式特征选取

特征工程是传统机器学习领域中一种重要的建

模技术。通过特征工程选取一些有代表性的特征可

以提升模型的性能。通过对数据的观察和分析及受

文献[47]的启发,最终从句对文本的情感倾向一致

性、句对文本长度差比率、句对文本相同字符覆盖

率、句对文本同义词覆盖率这4个维度选取了比较

有代表性的归一化显式特征,并联合深层语义向量

来构建分类模型。相关显式特征的详细计算步骤见

式(8)~式(11)。情感倾向一致性(SA)计算公式

如下:

SA=
1, 如果句子A 和句子B 的情感倾向性相同

0, 如果句子A 和句子B 的情感倾向性不同{
(8)

句子A 和句子B 的情感倾向性得分计算见文献

[48]。长度差比率(LD)计算如式(9)所示。

LD=|
Len(A)-Len(B)|

max{Len(A),Len(B)}
(9)

其中,|Len(A)-Len(B)|指句子A 与句子B 长度差

的绝对值,max{(Len(A),Len(B)}指句子A 与句子

B 长度最大值。相同字符覆盖率(SCC)计算如式

(10)所示。

SCC=
T(A,B)

min{Len(A),Len(B)}
(10)

其中,T(A,B)指句子A 和句子B 中相同的字符总

数。同义词覆盖率(SC)的计算如式(11)所示。

SC=
句子A 和句子B 中所有名词和动词存在同义关系的词语总数

句子A 和句子B 中所有名词和动词的总数

(11)

  我们采用开源的同义词词林(扩展版)[49]来判

断两个词语之间是否属于同义词。实验中,只选取

句子中的名词和动词计算,这样既可以提升计算效

率,又可以减少噪声词的干扰。

3 实验设计与结果分析

3.1 数据集与评测指标

3.1.1 数据集

  本文为了验证方法的有效性,在3个公开中文

句子对语义相似度评测数据集上开展了多组对比实

验。3个数据集分别为LCQMC[50]、BQ-Coupus[51]

和PAWS-X[52]。LCQMC来源于百度知道领域问

题匹配数据集,目的是解决在中文领域大规模问题

匹配数据集的缺失问题。BQ-Coupus是银行金融

领域的问题匹配数据集,是目前银行领域问题匹配

公开的数据集。PAWS-X是谷歌发布的包含7种

语言 释 义 对 的 数 据 集,包 括 PAWS(英 语)与

PAWS-X(多语)。数据集里包含了释义对和非释义

对,即识别一对句子是否具有相同的释义。各个数

据集的标注方式均一致,即标注出两段文本在语义

上是否相似。原始数据集的统计信息如表2所示。
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表2 原始数据集的统计信息

数据集名称 训练集大小 验证集大小 测试集大小

LCQMC 238766 8802 12500

BQ-Coupus 100000 10000 10000

PAWS-X 49401 2000 2000

3.1.2 评测指标

因为中文句子对语义相似性的判别属于二分类

问题,所以,为了客观地对算法性能进行评估,实验

中 采 用 经 典 的 Precision(P),Recall(R),F1,

Accuracy(Acc)作为评测指标。其中F1 值是一个

综合指标,F1 值越大说明算法的综合性能越好,相
关指标的计算如式(12)~式(15)所示。

P=
被预测为正类的测试样本中真正为正类的样本总数

所有被预测为正类的测试样本总数

(12)

R=
被预测为正类的测试样本中真正为正类的样本总数

所有真正为正类的测试样本总数

(13)

F1=
2PR
P+R

(14)

Accuracy=
正确分类的测试样本总数

全部测试样本数量
(15)

  此外,为验证不同显式特征对算法耗时的影响,
在消融分析中还引入新增单特征耗时指标ti,i
∈{1,2,3,4}作为评估标准。其中,ti 指增加第i个

显式特征后的算法总耗时。

3.2 实验结果与分析

为充分地验证算法性能,实验中用不同的语义

相似度计算模型在3个数据集上分别开展了多组对

比实验。其中ESim和Linkage[53]语义相似度计算

方法、WMD-char[54]、CNN[54]、Bi-LSTM[54]、DFF-
m-char[54]、BiMPM[51]、BERT+余弦相似度、BERT+
全连接为基线模型。ESim+显式特征+分类器、

Linkage+显式特征+分类器、BERT+全连接+显

式特征+分类器为提出的新模型。相关的实验结果

分别如表3~表5所示。

表3 不同模型在LCQMC数据集上的实验结果

模型名称 P R F1 Acc

ESim 0.750 0.750 0.750 0.754

ESim+显式特征+Ada-
Boost

0.790 0.780 0.785 0.778

Linkage 0.810 0.810 0.810 0.808

续表

模型名称 P R F1 Acc

Linkage+显式特征+决策树 0.870 0.880 0.875 0.876

WMD-char[54] 0.640 0.790 0.708 0.600

CNN [54] 0.670 0.910 0.775 0.735

Bi-LSTM [54] 0.780 0.940 0.850 0.834

DFF-m-char[54] 0.770 0.950 0.848 0.831

BERT+余弦相似度 0.850 0.860 0.855 0.856

BERT+全连接 0.890 0.880 0.885 0.890

BERT+全连接+显式特
征+贝叶斯

0.890 0.890 0.890 0.893

表4 不同模型在BQ-Coupus数据集上的实验结果

模型名称 P R F1 Acc

ESim 0.710 0.680 0.695 0.679

ESim+显式特征+随机
森林

0.720 0.720 0.720 0.720

Linkage 0.700 0.690 0.695 0.683

Linkage+显式特征+决
策树

0.710 0.710 0.710 0.708

CNN [51] 0.680 0.710 0.690 0.685

Bi-LSTM [51] 0.750 0.705 0.727 0.735

BiMPM [51] 0.820 0.811 0.817 0.818

BERT+余弦相似度 0.818 0.819 0.818 0.829

BERT+全连接 0.830 0.830 0.830 0.839

BERT+全连接+显式特
征+随机森林

0.840 0.840 0.840 0.843

表5 不同模型在PAWS-X数据集上的实验结果

模型名称 P R F1 Acc

ESim 0.530 0.530 0.530 0.554

ESim+显式特征+决策树 0.660 0.590 0.623 0.638

Linkage 0.540 0.530 0.535 0.562

Linkage+显式特征+随
机森林

0.650 0.590 0.618 0.634

BERT+余弦相似度 0.700 0.650 0.674 0.694

BERT+全连接 0.750 0.750 0.750 0.759

BERT+全连接+显式特
征+随机森林

0.760 0.760 0.760 0.766

  综合表3、表4和表5的结果可知,对所有基线

方法而言,在3个数据集上不同算法的性能差距较

大,BERT+余弦相似度方法的性能相对来说稍好

一点,但是综合性能最佳的是BERT+全连接方法。
结果表明,所有新提出的模型,通过融合显式特征并

加上不同的分类器,可以在原始基线模型的基础上
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进一步提升性能。在LCQMC数据集上性能最好

的是BERT+全连接+显式特征+贝叶斯方法,它
的平均准确率达到了89.3%。在 BQ-Coupus和

PAWS-X数据集上性能最好的是BERT+全连接

+显式特征+随机森林方法,它们的平均准确率分

别达到了84.3%和76.6%。通过对比分析不同数据

集上的实验结果发现,对于ESim 和Linkage基线

模型而言,新模型在融合显式特征之后 的 平 均

Accuracy增幅可以达到2.4%~8.35%。但新模型

对BERT+全连接的基线模型而言,在显著性水平

α=0.05的情况下,实验结果表明,新方法在融合相

关显式特征之后的平均 Accuracy只是小幅提升了

0.3%~0.7%,整体差异性并不大。出现这种现象

的主要因素可能与选取的外部显式特征不够强大有

一定的关系,或许未来通过进一步优化外部显式特

征,可以大幅度提升新模型的整体性能。次要因素

有可能是BERT+全连接模型的自身性能较强大

所导致,因为预训练向量中或许会提取部分显式

特征信息。但ESim和Linkage方法通过融合外部

显式特征来提升性能是一种非常有效的途径,在
不同的数据集上,准确率提升都比较明显。此外,

实验结果还表明,最佳分类器的选择会与数据分布

有关,因为不同类型的数据,内容结构和长短存在一

定的差异性,因此对应的最佳分类器也会有所不同。
实验中所采用的BERT+全连接模型核心超参数设

置如表6所示。

表6 BERT+全连接模型核心超参数设置

参数名称 参数取值 参数名称 参数取值

train_epochs 10 batch_size 128

learning_rate 0.00005
layer_in-
dexes

[-2]

max_seq_len 50 pretrained
_model

Chinese_L-12_H-768_
A-12

3.3 消融分析

考虑到数据规模和数据质量的影响,最终选择

在LCQMC数据集上完成消融分析实验。消融分

析实验中采用平均Accuracy和新增单特征耗时指

标作为评估标准。在LCQMC数据集上采用不同

基线模型与融合显式特征之后的模型所对应的实验

结果如图2所示。

图2 不同基线模型与融合显式特征之后的实验结果

  根据图2的实验结果可知,新模型在融合不同

的外部显式特征之后可以在不同程度上提升原始

基线模型的性能。尤其是在融合LD/SCC/SC三

个显式特征之后,模型的整体性能提升比较明显,
但是融合SA特征的性能提升幅度并不明显。根

据图2中的结果可以看出,融合外部显式特征之

后,Linkage基线模型的平均准确率提升比较 明

显,但是对BERT+全连接模型的性能提升较小。
出现这种现象的可能原因是Linkage算法相对特

征提取能力更强的BERT+全连接算法而言,在特

征提取方面本身就存在一定的差距。因此,通过

融合外部显式特征之后,可以大大地改善Linkage
算法特征提取方面的不足,从而提升模型的性能。
此外,为了从计算耗时方面揭示模型的性能,还采

用了新增单特征耗时指标来对模型性能进行评

估,主要以BERT+全连接+显式特征+贝叶斯模

型作为基准模型来展开实验,相关实验结果如图3
所示。

由图3实验结果可知,新模型在融合不同的显

式特征之后相对原始基线模型而言都会产生额外的

耗时。其中,融合SA特征所产生的额外耗时非常

高,因为需要计算句子对之间的情感倾向一致性指
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图3 新增单特征BERT+全连接模型的耗时情况(单位:s)

标,它会涉及一些诸如分词的复杂步骤。而融合

LD/SCC/SC显式特征所产生的额外耗时较少。因

此,综合图2和图3的实验结果来看,虽然SA特征

能在一定程度上提升模型的性能,但它会大大增加

模型的整体耗时。如果对时效性要求较高,建议只

融合LD/SCC/SC三个显式特征,因为它们对模型

的性能提升明显且新增耗时较少。此外,考虑到

LCQMC是来源于百度知道领域问题匹配数据集,
它所涵盖的范围比较广泛,且问题内容一般都是偏

客观,只有少部分问题会带有情感倾向性,这可能也

是导致融合SA显式特征性能提升不明显的原因之

一。相对而言,LD/SCC/SC三个显式特征因为跟

数据集所属领域关系不大,且可以直接根据问题字

面内容提取有用的信息,因此它们对模型的性能提

升比较明显。

3.4 案例分析

为了更加直观地反映算法的性能,从LCQMC
数据集中选取了3组具有代表性的句子对来做案例

分析。整个案例分析主要围绕ESim算法和新方法

(BERT+全连接以及BERT+全连接+显式特征

+分类器)和人工标注结果来展开,相关结果如表7
所示。其中,0代表两个句子含义不相似,1代表两

个句子含义相似。

表7 3组样例的对比分析结果

样例句子对内容

ESim
算法
判别
结果

BERT
+全连
接判别
结果

新方法
判别结
果

人工标
注结果

(1)开 初 婚 未 育 证 明 怎
么弄

(2)初婚未育证明怎么开
1 1 1 1

(1)手机微信内容可以同
步到电脑上吗

(2)电脑微信和手机微信
可以同步吗

0 1 1 1

(1)犯太岁是什么意思
(2)害太岁是什么意思 0 1 0 0

  根据表7的案例分析结果可知,类似于例案

(1),这种比较常规的样本,三种方法都可以准确地

判别结果,但是对于稍微复杂或者带有歧义的案例

(2)和案例(3),ESim算法和BERT+全连接的方法

就很有可能会出现误判。值得庆幸的是,得益于外

部显式特征的辅助,BERT+全连接+显式特征+
分类器的新方法却可以准确地给出判别结果,这充

分说明了新方法的有效性。

4 结论与展望

本文提出了一种联合深层语义信息和显式特征

的中文句子对相似性判别法。综合考虑了句子对相

似度判别问题中深层语义信息、情感倾向一致性及

句子对的长度差等显式特征的影响。在3个公开中

文数据集上的实验结果表明,通过融合显式特征的

新模型性能要优于原始基线模型,充分验证了本方

法的有效性。
考虑到当前实验数据集和所用BERT预训练

模型都是针对中文语料且选择的显式特征也是按照

中文特性来进行计算的,后续工作中,可以研究其他

类型文本或混合文本的相似性判别方法。此外,根
据不同的数据集去构建更优的显式特征进一步提升

模型性能,也是后续研究中的一个重要方向。
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