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辽宁大学信息学院　沈阳１１００３６
　(zangjie＠lnu．edu．cn)

　
摘　要　考虑企业资源与客户需求匹配问题,现有的方法存在资源和需求封装不够准确以及匹配效果无法满足用户需求等问

题.为解决企业资源与需求描述的多样性和歧义性,提出了动态自定义模板封装.针对封装后的需求与资源大多都是中文短

文本这一特点,兼顾句子间语义的差异性和相似性,提出了融合多头注意力机制和孪生网络的交互型文本匹配模型.模型使用

字词混向量作为输入增强文本的语义信息,将孪生网络与多头注意力机制相融合,作为独立单元提取上下文的语义特征并使语

义特征充分交互.为了验证模型的有效性,在经典数据集 LCQMC和自我构建的 CSMD数据集上对模型进行了实验,结果表

明所提模型在准确率和性能等方面均有不同程度的提升,为企业资源与需求提供了更精准的匹配方法.
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SemanticMatchingMethodIntegratingMultiＧheadAttentionMechanismandSiameseNetwork
ZANGJie,ZHOU WanlinandWANGYan
CollegeofInformation,LiaoningUniversity,Shenyang１１００３６,China

　

Abstract　Consideringthematchingproblemofenterpriseresourcesandcustomerrequirements,theexistingmethodshavethe

problemsthattheresourceandrequirementencapsulationisnotaccurateenoughandthematchingeffectcan’tsatisfyuses’reＧ

quirement．Inordertosolvetheproblemofdiversityandambiguityofenterpriseresourceandrequirementdescription,thispaper

proposesthedynamicuserＧdefinedtemplateencapsulation．Accordingtothefeaturethatmostoftheencapsulatedrequirements

andresourcesareChineseshorttexts,aninteractivetextmatchingmodelwhichintegratesmultiＧheadattentionmechanismandsiaＧ

mesenetworkisproposed．Thesemanticdifferencesandsimilaritiesbetweensentencesareconsideredinthismodel．Itusesword

mixingvectorsasinputtoenhancethesemanticinformationofthetext,combinestheSiamesenetworkwiththemultiＧheadattenＧ

tionmechanism,andextractesthesemanticfeaturesofthecontextasanindependentunittofullyinteractwiththesemanticfeaＧ

tures．Inordertoverifytheeffectivenessofthemodel,theclassicaldatasetLCQMCandtheselfＧconstructedCSMDdatasetare

usedtoconductexperimentsonthemodel．TheresultsshowthattheaccuracyandperformanceofthemodelareimprovedindifＧ

ferentdegrees,whichprovidesamoreaccuratematchingmethodforenterpriseresourcesandrequirements．

Keywords　Customtemplate,Semanticmatching,Siamesenetwork,MultiＧheadattentionmechanism,BidirectionalGRU

　

　　在过去十年中,信息技术应用于各领域,新的数字技术不

仅为企业的信息编目、存储和分析提供了强大的工具,而且已

成为信息交流的新的通用语言[１].不同领域的企业融合也变

得越来越流行,这就对资源与需求匹配等方面提出了新的要

求.多数情况下,这些企业间的上下游合作通过线下或传统

的方式进行,不能很好地解决需求与资源的最优化匹配以及

对新企业的安全判断等问题.因此,准确识别和抽象用户需

求以及提供可用、有效且匹配的资源池非常重要.

为了提供有效、匹配的可用资源池,首先必须对用户需求

进行识别和抽象.现有的识别和抽象方法主要有模板封装

法[２Ｇ７]和组件抽象法[８Ｇ１１].模板封装法是针对服务或流程,

创建模板进行封装;组件抽象法是将需求划分为独立的组件,

使用组件抽象来表示知识,以达到对问题进行分解的目的.

针对多领域需求具有多样性和部分需求高度可重用的特点,

以上两种方法分别存在无法对实体资源进行描述、模板对于

新手操作难度过大或无法对解决后的问题进行保存等缺点,

需要提出新的识别和抽象用户需求的方法.

多领域融合的企业对资源的描述具有歧义性,需求也具

有多样性和高度可重用的特点,因此提出采用动态的自定义

模板封装方法,由用户自己定义资源.资源封装后大多都是

中文短文本数据,针对中文短文本匹配方面的研究,主要有文

本语义表征模型[１２Ｇ１７]和文本语义交互模型[１８Ｇ２２].文本语义



表征模型中常用的方法是孪生网络,其采用权重共享的策略,

将需要对比的文本分别输入到共享参数的左右神经网络中,

得到两组新的向量表示;对新向量进行相似度计算,得到两条

文本的相似度,其没有使用文本间的交互信息[１６].文本语义

交互模型首先将需要对比的文本输入到权重共享的左右网络

中,计算得到两条文本的特征向量;之后并不直接进行相似度

计算,而是对两个句子之间的词向量进行匹配,将匹配的结果

输入到一个神经网络再编码;最后进行相似度计算得到文本

相似度.但该类方法存在提取交互语义信息维度不够全面、

对原始数据集中的噪声问题处理不佳,以及没有很好地利用

文本差异性等问题.综上,文本语义表征模型中存在句子间

的交互信息被忽略的情况,而在文本语义交互模型中存在语

义信息提取不够充分和没有很好地利用文本差异性等缺点.

现有的识别、抽象方法和提供的有效匹配池都存在一些

不足,不适用多领域融合下企业的资源与需求匹配.针对多

领域融合存在的问题,本文首先提出了动态的自定义模板方

法来解决资源的抽象和封装;为了提供高效准确的匹配,考虑

两个句子间语义的差异性和相似性,提出融合多头注意力机

制和孪生网络的交互型文本匹配模型(IntegratingMultiＧhead

Attention Mechanism and Siamese Network,IMAMSN).

IMAMSN模型在输入层以字词混合向量作为输入,然后在差

异单元和交互单元分别进行处理.在差异单元,对输入的两

个字词混合向量采用双向门控循环单元网络(GatedRecurＧ

rentUnit,GRU)进行编码,构建孪生网络,然后使用 ManhatＧ

tan距离对编码信息进行聚合.在交互单元,多头注意力机制

的自编码层对输入的两个字词混合向量分别进行编码,构建

孪生网络,多头注意力机制从不同的角度提取文本的语义信

息,孪生网络把序列长度不同的文本调整成长度相同的文本,

存在于同一个语义空间;交互层对自编码层的语义特征进行

交互,再将交互的信息与差异单元的信息进行融合.最后,通

过两个实验对模型算法进行了验证,结果验证了模型的正确

性和有效性.

１　相关工作

１．１　资源封装

现有的资源封装技术主要分为模板封装法和组件抽象

法.Chen等[２]根据服务提供方式对制造资源进行分类,建立

基于 Web服务的云制造软资源封装模型.但由于每个软件

资源都要根据预先定义好的属性和接口描述文档(WebSerＧ

viceDescriptionLanguage,WSDL文档)进行接口类的实现,

当模板不能满足资源的属性和功能接口的要求时,需要用户

自定义属性描述和接口实现,这对于新手用户来说使用难度

增大且并不友好.为了提高地表水环境决策支持系统(EnviＧ

ronmentalDecisionSupportSystem,EDSS)开发的效率并降

低其复杂性,Jiang等[３]提出了一种将地表水水质模型及其应

用封装为云计算服务的通用途径.Kong等[４]提出了基于服

务模板的制造资源封装方法,利用已有服务程序进行模板抽

取,充分利用已有的制造资源服务程序,加快制造资源封装进

程.为了解决用户希望通过在三维虚拟世界中定制实时

Metaverse服务来获得沉浸式和交互式体验,却在服务的管理

和编排方面没有统一解决方案的问题,Liu等[５]提出了名为

元宇宙服务(MetaverseasaService,MaaS)的解决方法,把

Metaverse中的各种物理虚拟组件和技术封装为服务交付.

Luckow等[６]针对许多科学和工业物联网应用中边缘到云的

数据处理需求,提出了 PilotEdge作为跨边缘到云连续体的

资源管理通用抽象,通过PilotEdge从应用程序中提取资源.

Pawlewski等[７]使用关系数据库模板在制造系统中进行建

模,使用每个零件计划(PlanforEveryPart,PEEP)作为模型

的主要集成器.

组件抽象法[８]将需求划分为独立的组件,并使用组件抽

象来表示知识,使用启发式规则分解给定的问题,以便在组件

级别进行规划.Antequera等[９]以组件抽象模型为特色,以

“自定义模板”的形式实现智能资源“抽象”,再加上“可重用”

的硬件和软件配置,以简化异构资源管理工作.Chen等[１０]

提出了一种模型知识封装方法,解决了钢铁调度生产模型的

快速重用和动态构建问题.该方法由知识封装框架和知识映

射方法组成,知识封装框架旨在帮助模型提供者在开放网络

环境中封装调度模型,构造映射方法以加强模型知识之间的

关系.Tian等[１１]提出了一种基于终端弹性可重构应用服务

架构的轻量化增量资源封装方法,采用虚拟资源盒来规划展

示各个任务单元的已有资源和需要装载的增量资源.

综上,现有方法存在无法对实体资源进行封装、操作难度

过大、不利于新手的使用以及静态模板很少与用户进行交互

等问题.因此,本文提出动态自定义模板以解决需求与资源

抽象到资源组件中的问题,增加了更多的参数对特征进行描

述,使问卷系统的交互更加动态,类似于现实中“用户Ｇ专家”

之间进行交互.

１．２　文本语义匹配模型

针对语义匹配问题,目前主要提出了两种模型,一是文本

语义表征模型,二是文本语义交互模型.文本语义表征模型

关注于文本表示,将待匹配的两个文本极力地表示成相同长

度的语义表示向量,然后进行匹配度的计算.Huang等[１２]提

出了深度语义结构模型(DeepStructruedSemantic Model,

DSSM),他们最早在深度文本匹配模型中应用孪生网络,采

用全连接网络进行编码,最后计算匹配文本的余弦相似度.

Wang等[１３]提出基于孪生网络的多粒度匹配模型,在句子的

深层语义相似度和浅层语义相似度上充分挖掘句子间的相似

信息.Mueller等[１４]使用双向长短期记忆网络(LongShortＧ

Term Memory,LSTM)分别提取前向和后向的上下文信息并

构造孪生网络,使用余弦相似度来计算文本相似度.Deng
等[１５]提出了一种融合多神经网络的文本分类模型(A Text

Classification ModelFused with Multiple NeuralNetwork,

FMNN),采用不同的方式提取全局语义特征和局部语义特

征,充分利用了各模型的优势,提取多方面的语义特征来保留

更多的语义信息.Deng等[１６]针对多头注意力机制很难进一

步获取更深层次的内联关系的问题,提出了一种短文本情感

分类模型,利用改进的多头注意力机制和多跳记忆力网络对

短文本上下文内部关联进行有效建模,充分挖掘高层情感

５９２臧　洁,等:融合多头注意力机制和孪生网络的语义匹配方法



语义特征.Zhang等[１７]提出了一种新的多粒度融合的句子

语义匹配模型,从字符和单词角度获得文本的语义特征,并通

过这两个特征的叠加效应捕获文本中更关键的语义信息,并

设计了一种新的损失函数,利用均方误差(MeanSquareErＧ

ror,MSE)作为交叉熵的平衡因子增强区分模糊分类边界的

能力.文献[１５Ｇ１７]以不同的方式获得丰富的语义特征,并根

据自己的特色挖掘高层情感语义特征或引入新的损失函数,

但它们都属于文本语义表征模型,没有充分关注特征之间的

交互融合.

文本之间的交互对于文本匹配是十分重要的,因此研究

者们提出了第二种文本语义交互模型.交互型深度匹配模型

侧重文本之间的交互,获取到的深层语义特征更加丰富,角度

更加多样.Chen等[１８]提出了(EnhancedSequentialInference

Model,ESIM)模型,该模型主要分为编码、交互和比较３部

分,首先采用双层双向的 LSTM 对输入的两条文本进行编

码,获得两条新的编码序列;对于文本语义表征模型没有特征

间交互的问题,引入了注意力机制学习文本间的交互信息,同

时将树LSTM 编码序列和交互特征序列拼接起来做特征增

强,最终输入到定制化的相似度计算模块.ESIM 虽然采用

树LSTM 来帮助收集短句与子句之间的文本信息,但是对于

短文本来说收集到的信息还是不够充分.Wu等[１９]对同一短

文本采用不同粒度的语义表达,通过两个文本不同粒度的语

义表示交互获取两个短文本的交互特征.Chen等[２０]提出了

自监督模型的辅助任务,以句子对中两个句子相互生成的方

式,获取文本之间基于序列转换的深层交互信息,以特征增强

的方式辅助下游模型.文献[１９]和文献[２０]以不同方式获取

更多短文本交互特征,来提高模型的准确性.Ma等[２１]研究

了短文本匹配中模型在不同数据集之间的泛化能力,以及如

何在新领域中有效利用现有不同领域中的大量带标注数据,

达到减少新领域数据标注量的目的.Xu等[２２]提出了一种融

合实体上下文特征的深度文本语义匹配模型,兼顾了文本匹

配过程中实体上下文和语义关联信息,该模型通过学习深度

多视图语义交互信息和实体上下文特征匹配矩阵来计算文本

的综合匹配得分.

在上述的语义匹配算法中,既有文本语义表征算法,又有

文本语义交互算法,虽然都进行了较好的匹配,但仍然存在一

些问题.在文本语义表征算法中,没有关注两个句子之间交

互信息的利用;在文本语义交互算法中,没有充分提取文本的

语义特征且忽略了文本差异性.针对以上问题,本文提出了

融合多头注意力机制和孪生网络的交互型文本匹配模型,使

得句子对的匹配过程兼顾差异性与相似性,充分提取了文本

的语义特征.

２　动态的自定义模板资源封装

由于多领域融合后的资源具有多样性和歧义性,同时,需

求本身也具有多样性和部分需求具有高可重用性.针对这些

特征,考虑使用动态自定义模板对资源进行封装,由用户自行

定义资源的类型和描述.动态自定义模板的示意图如图１
所示.

图１　动态自定义模板

Fig．１　Dynamiccustomtemplate

动态自定义模板主要分为收集和服务两阶段,收集阶段

为服务阶段做信息收集准备.

１)收集:这一阶段通过用户需求收集系统(UserDemand

CollectionSystem,UDCS)收集和抽象用户的需求.UDCS是

一个基于 Web的解决方案,通过模拟场景来收集融合公司的

需求.通常,需求收集是通过用户和公司业务员之间的一对

一访谈和会议方式完成的,在动态自定义模板中,则是通过向

用户提供一份基于规则的调查问卷,以收集用户需求,从而生

成需求表.

２)服务:其中资源空间用来提供模板匹配服务;目录保存

之前应用过的解决方案,以方便用户下一次使用;策略数据库

提供政策规定与先验知识,如指导用户某一个需求必须在另

一个需求之前填写.

当用户完成与 UDCS的交互时,收集的数据自动转换为

用户需求标识符(Userdemandidentifier,UDI)结构.通过自

定义模板收集数据,自定义模板的每个模块与 UDI中的每个

域是对应关系,模块中的问题对应域中的资源描述特征.

UDI结构表示用户需求的元信息,其中包含一个向量U,表示

为U＝{U１,U２,􀆺,UK},UK ＝{F１－P１,F２－P２,􀆺,Fi－Pi}.

U 是一个用户需求标识符,一个需求标识符被划分为 K 个领

域,UK 由满足用户需求的资源特征和相应的前提条件组成,

每个领域由i个F－P特征进行描述,其中F 代表用户需求

的特征,P表示F 特征相应的前提条件.

资源空间被分为多个域,比如文化、电竞和科技等领域.

本文定义S 是所有领域资源的集合,其中S＝{D１,D２,􀆺,

DN},N 等于域的类别数量.每个这样的域由不同数量的特

征领域组成,DN ＝{TN
１ ,TN

２ ,􀆺,TN
A },TN

１ 到TN
A 表示DN 域中不

同的特征领域,每个特征领域由RN 个资源组成,表示为TN
A ＝

{RA
１ ,RA

２ ,􀆺,RA
N}.例如在科技领域中,健康特征领域下部分

企业数据主营业务部分的展示,如表１所列.

表１　部分企业数据主营业务的展示

Table１　Displayofmainbusinessofsomeenterprisedata

统一社会

信用代码
企业名称 企业位置 主营业务

９１３４０１００６
１０３０７６７５N

融 捷 健 康

科 技 股 份

有限公司

安徽省合肥市

长江西路６６９
号 AJＧ９地块

远红外线桑拿等衍生设备、
机电产品的生产、委托加工、
销售及自营进出口业务(凭
许可 证 经 营);医 疗 器 械 二

类;６８２６物理治疗及康复设

备的生产、销售;木材、木制

品、建筑装潢材料、电子产品

及其他产品的销售

本文通过 UDCS收集和抽象用户的需求,然后将收集到
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的数据与资源空间中的资源进行比较.由需求表示符划分的

K 个领域对应资源空间中领域的类别数量,用户需求的资源

特征对应资源空间中的特征领域.因此,满足条件k的值小

于DN 中 N 的值,满足条件i的值小于资源空间中TN
A 中A

的值.

３　资源与需求的匹配模型

由于封装后的资源与需求大多都是中文短文本,针对该

特点,提出了融合多头注意力机制和孪生网络的交互型文本

匹配模型.模型中采用字词混合向量作为输入来增加语义信

息,使用BiＧGRU 代替 BiＧLSTM 来减少参数并加快训练速

度;将多头注意力机制作为单独的模块使用,在自编码层使用

多头注意力自注意力机制从不同的角度获取文本的语义特

征,并构建孪生网络使长度不同的句子变成长度相同的句子,

存在于同一个语义空间,同时,权重共享可以减少一半的训练

量.在交互层,将句子的字词混合向量与另一个句子的字词

混合向量进行交互,使用多头注意力机制来获取交互的语义

特征.

本章首先介绍孪生神经网络模型,在此基础上详述提出

的融合多头注意力机制和孪生网络的交互型文本匹配模型.

３．１　孪生神经网络模型

孪生神经网络模型示意图如图２所示.

图２　孪生网络模型

Fig．２　Siamesenetworkmodel

孪生网络模型大致分为预处理、共享神经网络和信息聚

合３部分.孪生网络的处理流程是:首先将获得的句子进行

预处理,得到句子的词向量表示;然后将得到的句子表示由

BiＧLSTM 和注意力机制构建的孪生网络进行编码;最后对经

过孪生网络的句子表示进行信息聚合.

１)预处理

首先获得包含上下文信息的句子,用词向量表示句子的

每个词语.句子表示为VS１ ∈Rm×d,VS２ ∈Rn×d.其中 m 和n

代表句子S１ 和S２ 的长度,d为字词向量的维度.

２)共享神经网络

在得到句子的表示后,首先会经过一个 BiＧLSTM,通过

BiＧLSTM 可以得到句子向量的编码信息,这里使用标准的

BiＧLSTM,其公式如式(１)所示:

ht
→
＝f(W１xt＋W３h

→
tＧ１＋bt

→)

ht
←
＝f(W２xt,W４ht＋１

←
＋bt

←)

yt＝concat(ht
← ,ht

← )

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１)

其中,h
→
t,ht

← ,xt,yt 分别表示在t时刻的正向传播隐藏层状态、

反向传播隐藏层状态、输入神经元的输入值和隐藏层状态的

输出值.h
→
t－１和h

←
t＋１表示在t－１时刻的正向传播状态和t＋１

时刻的反向传播状态,W１,W２,W３和W４分别表示不同组件对

应的权重矩阵.

在BiＧLSTM 层之后加入注意力机制,共享权重的神经网

络包含上面的BiＧLSTM 层以及注意力机制层.

３)信息聚合

处理后的两个句子需要进行信息融合,常见的融合方式

包括全连接神经网络、计算两个向量的余弦相似度和 ManＧ

hattan距离等.

３．２　融合多头注意力机制和孪生网络的交互型文本匹配模型

　　孪生网络模型没有充分地利用文本间的交互信息,也未

能更好地获得文本的表征能力,因此,本文对现有的孪生网络

模型进行了改进,提出了融合多头注意力机制和孪生网络的

交互型文本匹配模型,如图３所示.

图３　融合多头注意力机制和孪生网络的交互型文本匹配模型

Fig．３　InteractivetextmatchingmodelintegratingmultiＧhead

attentionmechanismandsiamesenetwork

该模型首先在输入层对两个句子进行预处理,得到两个

句子的字词混合向量,将得到的字词混合向量经过正则化层

进行正则化;然后把处理后的向量分别输入到差异单元和交

互单元.在差异单元,首先对输入的两个文本采用双向 GRU
方式进行编码、构建孪生网络,然后使用 Manhattan距离对编

码信息进行聚合.同时,在交互单元,首先利用多头注意力机

制的自编码层对输入的两个句子分别进行编码并构建孪生网

络,然后在多头注意力机制的交互层对自编码层的语义特征

进行交互,最后将交互的信息与差异单元的信息作为结果输

出到输出层的全连接神经网络中,经过sigmoid获得分类

结果.

３．２．１　字词混合向量

现有的模型大多采用字向量或词向量输入,对于中文数

据集来说,字和词都携带了大量的语义信息,单独使用任何
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一种都无法很好地表达句子信息.因此,考虑使用字词混合

向量代替字向量和词向量,或将字向量和词向量分别输入以

提高句子的语义表征能力.

首先用jieba分词[２３]工具对训练集进行词和字符级别分

割,对于输入的句子S１ 和S２,经过词和字符级别分割后,可以

得到词 序 列 和 字 符 序 列 两 种 表 示. 通 过 加 载 预 训 练

Word２vec模型的权重,可将每个单词或字符映射到一个向量

中,提取对应的字词向量,把词向量的长度扩充为字向量的长

度.将融合的字词混合向量VS１
和VS１

输入到正则化层.对句

子Si 的形式化描述如式(２)所示:

Si＝{W１,W２,􀆺,Wm}

Si＝{C１,C２,􀆺,Cm}
(２)

其中,Wm 和Cm 分别是长度为m 的句子Si 的词向量表示和字

向量表示.

３．２．２　采用BiＧGRU 结构替代BiＧLSTM
本文采用BiＧGRU 代替孪生网络中的 BiＧLSTM 进行文

本信息编码.GRU[２４]是由 Cho等在２０１４年提出的 LSTM
变种循环门单元(GatedRecurrentUnit,GRU),该模型用一

个更新门代替LSTM 中的遗忘门和输入门,并且定义了新的

隐藏单元,模型结构比 LSTM 更简单,计算式如式 (３)和

式(４)所示:

zt＝σ(wz􀅰[ht－１,xt]＋bz)

rt＝σ(wr􀅰[ht－１,xt]＋br)

h
~
t＝tanh(wh􀅰[rt􀅰ht－１,xt])＋bh

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

ht＝(１－zt)􀅰ht－１＋zt􀅰h
~
t (４)

其中,Zt 为更新门,rt 为重置门.更新门表示新的隐藏状态

继承了多少当前的隐藏状态;重置门表示过去的隐藏状态中

有多少信息是可被忽略的,并使用当前输入进行重置.GRU
的参数比 LSTM 少,训练的速度更快,因此所需要的数据

更少.

３．２．３　交互单元

孪生网络模型在神经网络后面直接引入注意力机制,提

取句子的重要词信息,没有把句子对的语义特征进行充分的

提取并进行交互.因此,本文把多头注意力机制单独作为一

个单元进行计算,提取文本对之间的交互特征,将基础的注意

力网络分割成不同的子网络,从多个不同的角度学习更多的

语义特征,达到语义特征充分交互的目的.交互单元示意图

如图４所示.

图４　交互单元示意图

Fig．４　Schematicdiagramofinteractionunit

注意力交互单元分为自编码层、交互层和池化层.

１)自编码层:在自编码层对输入的字词混合向量VS１
和

VS２
分别进行编码.自编码层由两部分组成,即多头注意力层

和前向网络.多头注意力层从不同的维度获取文本中的语义

信息,前向神经网络通过加入非线性变化来提高特征的提取

能力,在多头注意力层和前向网络后面都加入层正则化和残

差连接以提升模型的性能,加快模型的训练速度.

VS１
经过３次线性变化分别得到Query矩阵、Key矩阵和

Value矩阵.之后,采用缩放点积注意力计算自注意力关联

结果,注意力机制相当于在查询过程中抽取语义特征并进行

编码,使每个词拥有３个向量,一次查询操作类似于对一个单

词的Query向量与全部key 向量进行点乘计算相似度,得到

的结果即为单词与其他词的权重系数,同时用权重系数与全

部的value向量做加权得到语义编码.最后,连接所有的多

头自注意力机制的输出,并输入到带有 Relu激活函数的前向

网络中.整个过程如式(５)－式(８)所示:

Qs
i＝Vi

s１Sq
i

Ks
i＝Vi

S２Sk
i

Vs
i＝Vi

s１Sv
i

ì

î

í

ïï

ïï

(５)

Atts
i＝softmax Qs

iKv
i

dq

æ

è
ç

ö

ø
÷Vs

i (６)

Ma＝[Atts
１,􀆺,Atts

h]

Ma＝LayerNorm(Ma){ (７)

Ha＝relu(MaWs
１)WS

２

Ha＝LayerNorm(Ha){ (８)

２)交互层:在编码层中,对文本分别进行编码,获得了多

样的上下文语义信息,使文本特征能够更好地进行文本表示,

但由于孪生网络极力将长度不同的语义特征向量在同一语义

空间进行表示,导致文本间的交互信息被忽略.与普通的

Web文本相比,用户资源和需求文本都是长度较短的短句

子,且句子之间并没有上下文语义关系.因此引入交互层,分

别提取文本对之间的词句交互特征,每个词语都能与另一个

文本中的词语进行交互,得到文本对之间的句法、语义依赖关

系,用来弥补孪生网络没有进行语义交互的缺陷.利用注意

力机制对两条文本的交互信息进行获取,其公式如式(９)和

式(１０)所示:

U
~
＝{u~０,u~１,􀆺,u~L－１}

V
~
＝{v~０,v~１,􀆺,v~L－１}{ (９)

u~i＝MultiHead(ui,V,V)

v~i＝MultiHead(vi,U,U)

MultiHead(Query,Key,Value)＝

　Conact(head１,􀆺,head８)W０

headi＝Attention(Queryi,Keyi,Valuei)

　i＝１,􀆺,８

Attention(Query,Key,Value)＝

　softmax
Query􀅰KeyT

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Value

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(１０)

３)池化层:在池化层采用全局平均池化来精炼位置向量

的特征.
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输出时,将得到的交互单元结果和差异单元结果进行

融合,通过一个全连接神经网络,经过sigmoid获得分类结

果.形式化描述为式(１１)和式(１２):

Y＝Sigmoid(FC(X差异 ,X交互 )) (１１)

FC(X)＝relu(w􀅰x＋b) (１２)

模型采用均方误差作为损失函数,如式(１３)所示.同时,

使用 Adam优化算法提高收敛速度.

LossMSE＝１
N ∑

N

i＝１
(Yi－Y

∧

i)２ (１３)

４　实验与结果分析

为了充分证明融合多头注意力机制和孪生网络的交互型

文本匹配模型的有效性,本文进行了两部分实验,第一部分采

用经典数据集(LCQMC)[２５]进行训练并测试,第二部分采用

自我构建的文化语义匹配数据集(CSMD)进行测试,与自定

义推荐模板算法进行对比,验证模型在需求与资源匹配上的

效果.

４．１　实验数据与实验设置

４．１．１　数据集

第一部分实验采用的数据集是中文问题语义匹配数据集

(LCQMC),由于资源与需求文本是中文短文本数据并且各个

问题之间相关性并不高,与LCQMC数据集高度相似,所以第

一部分采用LCQMC数据集训练并验证模型.LCQMC数据

集更侧重于意图匹配,首先使用搜索引擎从各个领域收集与

高频词相关的大规模问题对,然后通过 Wasserstein距离过滤

不相关的问题对,最后通过手工进行验证,因此,这是一个高

质量的数据集.数据集一共由２６００６８个问题对构成,其中训

练集问题对２３８７６６个,验证集问题对８８０２个,测试集问题对

１２５００个.

第二部分实验采用的数据集是文化语义匹配数据集

(CSMD),这是根据项目需求,由动态自定义模板收集到的用

户文化需求与资源空间的文化资源.首先采用 KＧmeans算

法对收集到的用户需求和资源空间中的资源根据特征领域进

行聚类,然后使用 Wasserstein距离排除质量不高的匹配对,

保留 Wasserstein距离在０．１５~０．４５之间的数据,然后对剩

下的这部分数据进行手工标注.构建出的文化语义匹配数据

集,包含４０００多条测试数据,匹配和不匹配的比例大约为７∶

３.对于不匹配的数据,尽量采用 Wasserstein距离越小的数

据,较小的距离与较高重叠的词汇在同一句子对中,仅有几个

词语不同,对于算法来说很难识别.

４．１．２　实验设置

本文既 用 到 词 向 量 又 用 到 字 向 量,因 此,分 别 使 用

Word２Vec训练文本中字和词的向量表示,每个向量的维度

都是１２８维.在实验中,为了缓解过拟合、提高准确率,加入

了摒弃舍弃概率 Dropout.通过输入层后,句子向量被输入

到双层双向的 GRU 中,两个 GRU 的隐藏层维度均设置为

１２８.注意力机制共有８个,激活函数采用Relu.为了训练模

型,实验采用了 Adam优化器,学习率设置为１０－３;为了取得

更好的实验效果,本文使用了早停的训练方法.

为了选取合适的 Dropout值,本文进行了不同 Dropout
值的对比实验.以 F１值为评估指标,在 LCQMC数据集上

进行验证,实验结果如图５所示.由图可知,Dropout值在

０．１和０．８时F１值较低,在Dropout值为０．５时F１值达到最

高,因此本文采用的 Dropout值为０．５.

图５　不同 Dropout值对比实验

Fig．５　ComparisonexperimentofdifferentDropoutvalues

４．２　LCQMC实验结果与分析

为了验证本文模型(IMAMSN)的有效性,将结果与４个

不同的模型进行了对比,并采用准确率、召回率、精确率以及

F１值对模型进行评价.

卷积神经网络(CNN)[２６]:输入的每个文本表示为一个词

向量矩阵,该矩阵通过一个卷积神经网络进行信息聚合,然后

再进行相似度的计算.

SiameseLSTM[２７]:将 两 个 句 子 分 别 输 入 到 双 向 双 层

LSTM 网络中,双向 LSTM 可以获取前后的上下文信息,双

层LSTM 可以学习到更多的语义特征.两个句子经过权重

共享的神经网络模块,得到同一维度的两条特征向量,因此相

似度计算采用余弦相似度.

双边多视角匹配(BiMPM)[２８]:BiMPM 使用基于字符的

LSTM 在单词表示层构建不同的多视角匹配操作,在不同视

野下应用相似度函数提取不同的交互特征,最后输入两层前

馈网络进行预测.

孪生网络和 AmＧsoftmax损失函数(SNAS)[２９]:SNAS在

其输入层分别输入字向量和词向量进行训练,采用 BiLSTM
获取文本语义信息,之后引入注意力机制提取对句子含义重

要的词信息.实验结果如表２所列.

表２　LCQMC数据集实验结果对比

Table２　ComparisonofLCQMCexperimentalresults

Name Accuracy Precision Recall F１
CNN ０．７２０ ０．６７３ ０．８０２ ０．７３２

SiameseLSTM ０．７７４ ０．７４２ ０．８８６ ０．８０８
BiMPM ０．８３０ ０．７６９ ０．９２８ ０．８４１
SNAS ０．８５９ ０．７９８ ０．９３７ ０．８６２

IMAMSN ０．８８３ ０．８２５ ０．９２２ ０．８７０

从表２中可以看出,本文提出的方法的准确率为０．８８３,

精确率为０．８２５,召回率为０．９２２,F１值达到０．８７０,在准确

率、精确率和F１值这３个指标上均优于其他模型.

与对比模型相比,本文提出的IMAMSN 模型在 EmbedＧ

ding层面使用字词混合向量对句子特征进行了更好的表示.

与CNN模型相比,本文模型在准确率和 F１上分别提高了

０．１６３和０．１３８,证明采用双向 GRU 能够捕获上下文语义
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信息,更适合文本序列,能够处理长期依赖的问题.与 SiaＧ

meseLSTM 模型相比,本文模型在准确率和 F１方面分别提

高了０．１０９和０．０７２,这是因为本文模型引入了 MultiheadＧatＧ

tention机制,提取了更多的模型交互特征.与 BiMPM 模型

相比,本文模型在准确率和F１上分别提高了０．０５３和０．０３９,

原因在于本文模型使用的双层双向 GRU 训练参数更少,模

型结构比LSTM 更简单.与SNAS相比,本文模型在准确率

和F１方面分别提高了０．０２４和０．００８,原因在于本文将注意

力机制单独作为一个模块进行,能够更好地提取句子间的交

互特征,且注意力机制的编码层采用孪生网络,使特征有极强

的文本表征能力.

图６给出了经典模型和本文提出的IMAMSN 模型的召

回率值.从表２和图６可以发现,IMAMSN 的召回率值比

BiMPM 和SNAS的召回率值分别低０．００６和０．０１５,原因是

本文模型采用孪生网络和多头注意力机制,充分关注了文本

的差异性;与纯文本语义交互算法相比,增大了将正类预测为

负类的概率;FN的增加,导致了召回率的降低.

图６　不同模型的 Recall值

Fig．６　Recallvaluesofdifferentmodels

４．３　CSMD实验结果与分析

为了进一步验证本文模型在资源与需求匹配上的效果,

证明动态自定义模板匹配效果优于原有的自定义模板,本文

采用某项目自采数据集(CSMD),将本文方法与自定义模板

推 荐 算 法 (Custom Template Recommendation Algorithm,

CTRA )[９]进行了对比实验,实验结果如图７所示.

图７　CSMD上的对比实验

Fig．７　ComparativeexperimentonCSMD

从图７中可以看出,本文提出的模型在准确率、精确率、

召回率和F１值上相比CTRA算法均有所提高.其中 CTRA
的准确率和F１值分别为０．７１０和０．７３０,本文提出的算法准

确率和F１值分别为０．７９５和０．７８６,分别提高了０．０８５和

０．０５６.CTRA是将用户表示符中的一个特性直接与资源空

间中的一个资源或多个资源进行匹配,本文方法较 CTRA 更

多地考虑不同领域融合导致资源描述之间的歧义性,兼顾了

句子语义 之 间 的 差 异 性 与 相 似 性,因 此 匹 配 的 准 确 率 和

F１值优于CTRA.

本文通过两个实验,证明了融合多头注意力机制和孪生

网络的交互型文本匹配模型IMAMSN 进一步提高了文本匹

配的准确度,也验证了模型的有效性.

结束语　本文提出一种针对多领域融合中的企业资源与

需求匹配方法.多领域企业的融合,导致融合后的资源具有

多样性和歧义性,并且需求也具有多样性和部分需求具有高

可重用性的特性.针对以上特点,提出了动态自定义模板的

封装方法来解决识别、抽象用户需求和资源描述的问题,提出

融合多头注意力机制和孪生网络的交互型文本匹配模型,提

高了中文短文本匹配的性能.在 LCQMC和 CSMD 数据集

上的实验证明了所提模型进一步提高了文本匹配准确度,同

时验证了模型的有效性.

一般来说,生活中产生的大多数据集都是稀疏且低质量

的数据集,模型如何从稀疏的数据集学习到更多语义特征,以

及如何对从低质量数据集学习到的有限语义特征做增强处理

是未来工作的重心.
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