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摘    要    问句匹配旨在判断不同问句的意图是否相近. 近年来，随着大型预训练语言模型的发展，利用其挖掘问句对在语义

层面隐含的匹配信息，取得了目前为止最好的性能. 然而，由于基于独立同分布假设，在真实场景中，这些深度学习模型的性

能仍然受制于训练数据的充足程度和目标数据与训练数据之间的分布漂移. 本文提出一种基于渐进机器学习的中文问句匹

配方法. 该方法基于渐进机器学习框架，从不同角度提取问句特征，构建融合各类特征信息的因子图，然后通过迭代的因子推

理实现从易到难的渐进学习 . 在特征建模中，设计并实现了两种类型特征的提取：（1）基于 TF-IDF（Term frequency-inverse

document frequency）的关键词特征；（2）基于 DNN（Deep neural network）的深度语义特征. 最后，通过通用的基准中文数据集

LCQMC和 BQ corpus验证了所提方法的有效性. 实验表明，相比于单纯的深度学习模型，基于渐进机器学习的方法可以有效

提升问句匹配的准确率，且其性能优势随着标签训练数据的减少而增大.
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ABSTRACT    Question matching attempts to determine whether the intentions of two different questions are similar. Recently, with the

development of large-scale pretrained DNN (Deep neural network) language models, state-of-the-art question-matching performance has

been achieved. However, due to the independent and identically distributed assumption, the performance of these DNN models in real-

world  scenarios  is  limited  by  the  adequacy  of  the  training  data  and  the  distribution  drift  between  the  target  and  training  data.  In  this

study,  we  propose  a  novel  gradual  machine  learning  (GML)-based  approach  for  Chinese  question  matching.  Beginning  with  initially

labeled instances, this approach gradually labels target instances in order of increasing hardness via iterative factor inference on a factor

graph.  The proposed solution first  extracts diverse semantic features from different  perspectives and then constructs a factor graph by

fusing  the  extracted  features  to  facilitate  gradual  learning  from  easy  to  hard.  In  feature  modeling,  we  extract  and  model  two

complementary  types  of  features:  1)  TF-IDF-based keyword features,  which can capture  the  shallow semantic  similarity  between two

questions;  2)  DNN-based  deep  semantic  features,  which  can  capture  the  latent  semantic  similarity  between  two  questions.  We model

keyword features as unary factors in a factor graph, which define their influence on the matching status of the two questions. The DNN-

based  features  contain  global  and  local  features,  where  the  global  features  correspond  to  a  question  pair’s  matching  probability  as

estimated  by  a  DNN  model,  and  the  local  features  correspond  to  the  semantic  similarity  between  two  neighboring  question  pairs 
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estimated by their vector representations in a DNN’s embedding space. To facilitate gradual inference, we model the DNN-based global

and  local  features  as  unary  and  binary  factors,  respectively,  in  a  factor  graph.  Finally,  we  implement  a  GML  solution  for  question

matching based on an open-sourced GML inference engine. We validated the efficacy of the proposed approach through a comparative

study on two open-sourced Chinese benchmark datasets, LCQMC and the BQ corpus. Extensive experiments demonstrate that compared

with  pure  deep  learning  models,  the  proposed  solution  effectively  improves  the  accuracy  of  question  matching,  and  its  performance

advantage  generally  increases  with  a  decrease  in  labeled  training  data.  Our  experiments  also  demonstrate  that  the  performance  of  the

proposed  solution  is  very  robust  w.r.t  key  algorithmic  parameters,  indicating  its  applicability  in  real-world  scenarios.  In  addition,  our

work on the GML solution is orthogonal to existing deep learning-based question-matching algorithms because our solution can easily

accommodates and leverages other deep language models.

KEY  WORDS    natural  language  understanding； chinese  question  matching；gradual  machine  learning；natural  language  pretraining

model；factor graph inference

问句匹配任务的研究对象为篇幅短且信息密

集的问句，核心任务是判断问句对的意图是否相

似或者相同 . 问句匹配技术在自然语言处理中具

有广泛的应用 . 例如，在搜索引擎上，问句匹配技

术可以在用户输入问题时匹配到相似问题[1]，帮助

用户更准确地表述查询关键词以获取更准确的反

馈答案；在短视频应用 (App)和电商购物平台上，

智能推荐算法根据用户的行为特点推导用户的个

人喜好，从而精准推送符合用户需求的目标产品[2]；

其推荐原理一般是通过计算新产品和用户历史购

买或浏览数据的匹配程度，以判断是否推送 . 另
外，在广泛使用的 FAQ (Frequently asked questions)
问答系统中[3]，问句匹配可以帮助系统快速完成相

似问题的匹配，从而将对应的标准答案反馈给用

户 [4]. 一方面，问句是进行语义理解、意图分析的

典型研究对象，在自然语言处理领域具有很高的

研究价值和关注度；另一方面，因为实用性强，商

业价值高，国内外知名互联网公司如谷歌，百度和

美团等，纷纷投入重金研究问句匹配技术.
问句匹配技术和自然语言处理技术的发展历

程几乎同步 . 传统的问句匹配技术从统计概率的

角度提取文本特征，直观地计算问句相似度 [5]. 然
而，这些传统算法特征提取能力较弱，仅能够从字

词等层面提取特征，忽略掉了意图等至关重要的

语义层面信息；同时就语言理解本身而言，相同字

词在不同上下文中可能存在多种含义，且不同字

词也可能具有相似的含义[6]. 随着深度学习技术的

兴起，对问句匹配技术的研究逐渐转向以深度神

经网路，特别是大型预训练语言模型为基础，如

Word2vec[7]、BERT[8] 和 RoBERTa[9] 等. 这些预训练

模型文本表征能力强大，对语义信息的解析更加

全面准确，大大提升了问句匹配的准确率. 深度学

习模型虽然可以取得更高的准确率，但在一定程

度上损失了可解释性和易操作性，毕竟其内部的

计算过程精密而复杂，对于大多数研究者而言

类似“黑盒”. 因此，近年来有些研究者尝试把传统

匹配模型和深度学习模型结合起来，希望保留二

者各自优点的同时弥补相互之间的不足. 例如，文

献 [10]中采用 TF-IDF（Term frequency-inverse docu-
ment frequency）传统算法区分文本中词汇的重要

程度，采用深度学习模型表示的词向量提取文本

特征，计算相似度时，将 TF-IDF值作为词向量权

重，带权求和表征总体文本信息；文献 [11]使用词

性和 TF-IDF对词向量进行加权，以提升句向量表

征的效果.
这些深度学习模型的有效性依赖于独立同分

布假设 . 然而，在真实场景中，标注大量的标签数

据通常需要较高的人力成本，因此不可轻易获取；

使情况更糟的是，目标数据和训练数据通常都存

在一定程度的分布漂移，这使得一个模型即使在

训练数据上得到充分训练，其在目标数据上的表

现依然可能不如预期. 为了解决以上不足，本文提

出了一种基于渐进机器学习的问句匹配方法 . 渐
进机器学习最早由陈群团队提出 [12]. 作为一种通

用的机器学习框架，渐进机器学习不同于传统的

机器学习框架（如深度学习），不是基于独立同分

布假设，而是从一些证据标签数据开始，以从易到

难的顺序渐进地标注目标数据 . 除实体解析任务

外，渐进机器学习也已被应用于情感分析等自然

语言处理任务 [13]. 在渐进机器学习中，渐进学习是

通过因子图的渐进推理实现的，而标注数据和未

标注数据之间的知识传递是通过共享特征实现.
在本文中，针对问句匹配任务的要求，本文设

计并实现了两种类型的特征以实现渐进学习 ：

(1)基于 TF-IDF的关键词特征；(2)基于 DNN（Deep
neural network）的深度语义特征 . 关键词特征旨在
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实现浅层语义的知识传递，而 DNN特征旨在实现

深层语义的知识传递. 基于 DNN的特征种类包含

两个互补性的特征： (1)基于 DNN的预测概率特

征；(2)基于 DNN的最近邻特征 . 预测概率特征是

从全局的层面推测问句匹配的概率，而最近邻特

征从局部层面推测匹配的概率 . 对问句匹配任务

而言，不同的深度学习模型即便绝对性能差异不

大，其提取的特征也有一定的互补性 . 因此，本文

提出的算法利用多个深度神经网路模型提取多样

化的特征表达，以提升渐进学习的效能. 

1    相关工作

最早解决问句匹配问题的思路是基于字词统

计信息的文本匹配，其中使用频率较高的算法有

编辑距离 [14]（Edit distance）、N元模型 [15]（N-gram）、

杰卡德相似系数 [16]（Jaccard similarity coefficient）和
TF-IDF[17] 等 . 这些算法优点在于原理简单且易操

作，可解释性强，但缺点在于仅仅从字形词频等表

层信息分析文本匹配度，维度单一，无法获取深层

语义的信息 . 深度学习模型的出现为提取深层语

义信息提供了新思路，有效弥补了传统文本匹配

技术的局限性 . 相关发展最早可追溯至 1986年，

Hinton提出用 Distributed representation的概念表示

词 [18]，即用向量代表句子中的每一个词，将每个词

映射为特征空间中的某一点，据此计算词和词之

间的物理距离，来代表句子之间的相似度 .  2003
年，NPLM模型（Neural probabilistic language model）
的诞生标志着人们初次尝试将深度学习模型应用

于自然语言处理领域 [19]. 2006年起，陆续出现了众

多针对自然语言处理的深度学习模型，如 Word2
vec[7,20−21]、LSTM[22−23]、RNNLM[24]、LSTM-RNNLM[25]、

BiRNN[26] 和 BiLSTM[27] 等.
随着 BERT模型 [28] 的提出，关于深度学习模

型的研究转向大规模预训练语言模型. BERT通过

两阶段的迁移学习方式，包括预训练阶段和微调

阶段，实现了很高的通用性. 在预训练阶段，BERT
利用Masked language model（MLM）和 Next sentence
prediction（NSP）两个类型的任务最小化组合损失

函数，得到预训练模型. 在微调阶段，BERT进一步

根据下游任务的特点微调模型；其具体训练过程

和预训练阶段一致，最主要的差异是在最后一层

Transformer的输出序列顶部添加分类层以获取信

息 . 应用于问句匹配任务时，BERT在经过训练获

取到向量表征后，取 [CLS]并通过 Softmax分类函

数即可获得最终的相似度 [29]. 作为自然语言处理

领域里程碑式的模型，BERT在自然语言处理上已

得到广泛使用，各种基于 BERT的微调模型层出

不穷，例如：Roberta[9]、ALBERT[30] 和 XLNet[31] 等.
在国内，针对中文问句匹配领域的研究虽然

起步较晚，但同样发展迅速 [32]. 相对于英文，中文

除字形结构和英文本质上不同以外，在组词造句

时，词语间不存在分隔符也是中英文之间较为显

著的差异 . 同时，中文词语所蕴含的含义更为丰

富，字组词和词组句的组合方式十分灵活. 以上情

况给中文问句匹配技术的研究带来了许多新挑

战[33−34]. 最早的一些方法尝试直接将基于词频等统

计信息的文本匹配算法用于中文，例如杰卡德系

数 [35] 或改进的 TF-IDF算法 [36]. 这些算法虽然取得

一定效果，但总体性能仍不理想. 随着深度学习技

术的兴起，不少结合中文特点的深度学习匹配模

型被陆续提出. 2016年，复旦大学在 LSTM的基础

上提出 DF-LSTM模型 [37]；中科院同年提出了计算

中文文本相似度的 MV-LSTM模型 [38]；2019年，哈

工大讯飞联合实验室提出基于 BERT的中文预训

练模型 BERT-wwm[32]. 同年，百度飞桨提出的 ERNIE
模型通过持续学习海量文本中词汇语法知识，在

当时 40多个中文自然语言处理任务中取得最佳

成绩 [39]. 香侬科技也于 2019年提出 Glyce预训练

模型，利用中文字形提升 BERT的表征能力，在序

列标注、句对分类和单句分类等任务上取得优异

的性能[40].
近年来，对问句匹配的研究转向在预训练语

言模型基础上的进一步优化提升. 比如，周丽杰等[36]

研究如何利用检索系统里积累的大量相似问题来

提升问题匹配的精度，提出了一个 RSEN（Relation-
aware semantic enhancement network）模型用于捕捉

问句之间的关系 . 类似地，Huang等 [41] 提出一种

IFE（Interaction feature extractor）结构来捕捉问句之

间的关系，并将捕捉的信息融合到判定模型中用

以提升判定精度. 与此同时，Ying等[42] 提出融合词

语层面和句子层面的特征表达来提升问句之间的

语义相似度匹配精度 . Faseeh等 [43] 则提出利用不

同的深度神经网络来分别提取问句中的短期和长

期语义依赖，并综合考虑它们提取的特征来判定

问句之间的相似度 . 赵云肖等 [44] 提出利用中文形

音义等多元的知识表达来提升问句匹配的精度 .
还有一些学者针对某些具体应用领域提出优化的

问句匹配技术 . Guo等 [45] 研究了金融邻域的问句

匹配问题，通过一种 FinKENet（Financial knowledge
enhanced network）结构来捕捉金融知识，并利用其
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来提升问句的语义表达精度 . 徐若卿等 [46] 针对医

疗领域的问句匹配，提出了利用医疗知识图谱来

提升问句的语义表达精度 . 张劲桉等 [47] 针对旅游

问题的问句匹配，提出综合利用不同角度的相似

度度量来提升匹配精度.
渐进机器学习最早由陈群团队 [12] 提出，并应

用于实体解析任务，主要解决在只有少量甚至没

有标签数据的情况下如何实现分类的难题 . 渐进

机器学习技术能基于初始少数的证据实例，通过

由易到难的渐进推理实现准确的分类标注[48−51]. 作
为一种通用的机器学习框架，渐进机器学习后来

也被应用于情感分析问题 [13,49] 和图像分类 [52]，取

得了超越单纯深度学习模型的性能. 在本文中，将

其应用于中文问句匹配问题. 

2    基于渐进机器学习的算法框架

渐进机器学习的总体思路是将已标注实例和

未标注实例建模在因子图模型中，依据在已标注

实例上学习到的知识渐进推理未标注实例的标签. 

2.1    因子图模型

如图 1所示，因子图模型由观测变量、隐变量

以及它们之间的因子构成 . 观测变量对应已标注

实例，隐变量对应未标注实例；在问句匹配问题

中，分别对应已标注的问句对和待标注的问句对 .
问句匹配的因子图中，每个变量的取值为 0或者

1，其中 1意味着其对应的问句对“语义匹配”，而

0意味着“语义不匹配”. 变量之间的关系则通过因

子节点来描述. 在问句匹配的因子图模型中，因子

可以是单因子或双因子 . 单因子描述关联变量的

标签状态与某一特征的关系；双因子则直接描述

两个变量的标签状态之间的关系. 一般来说，单因

子或双因子刻画的关系都满足统计单调性 . 在单

因子的定义中，一个关联变量具有某个标签状态

的概率会随着对应特征值的增大而增大；在双因

子定义中，两个变量具有相同标签状态的概率会

随着两个变量特征相似度的增大而增大.
Pw因子图中，所有变量的联合概率分布（ ）可

以表示为所有因子的连乘积，具体如下所示：

Pw(V) =
1

Zw

∏
v∈V

ϕf (v)
∏
fu∈Fv

u

ϕfu (v)

 ∏
fu∈Fr

ϕfr
(
vi,v j
)
（1）

v ϕ

V Fv
k

v Fr

ŵ

其中， 为因子图中的一个变量； 为因子条件概

率，Z 为规范常数，w 为因子权重，f、u、r分别表示

指示因子 (factor)、单因子 (unary factor)、指示双因

子 (relational factor)； 表示所有变量的集合； 表

示变量 关联的所有单因子集合； 表示全部关系

双因子集合. 给定一个因子图，因子图推理通过优

化以下目标函数，学习与观测实例标签保持最大

一致的因子权重（ ）：

ŵ = argmin
w
− ln
∑
VI

Pw (Λ,VI) （2）

Λ

VI

其中， 表示与因子相连的所有已标注变量集合；

表示与因子相连的所有待标注变量集合，I 表示
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图 1    渐进机器学习算法框架

Fig.1    Framework of the gradual machine learning algorithm
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待标注的变量. 

2.2    渐进机器学习算法步骤

如图 1所示，与渐进机器学习的通用框架一

致，问句匹配的渐进机器学习算法也是由三个步

骤组成：（1）初始证据实例标注；（2）特征抽取与因

子建模；（3）因子图渐进推理. 

2.2.1    初始证据实例标注

该步骤主要用于获取初始证据实例的数据信

息，标注为因子图中的可观测变量. 对于无监督任

务，初始证据实例标注通常可以通过专家规则或

无监督方法等实现 . 例如，文本分类任务中，通过

无监督聚类方法获取各个类别的类中心，所有靠

近类中心的实例在统计上有比较大的概率与类中

心有相同的标签，因此可以标记为初始证据实例 .
对于本文的问句匹配任务而言，初始证据实例即

为训练集中的所有标注数据，无需额外标注. 

2.2.2    特征抽取与因子建模

该步骤主要根据已标注实例和未标注实例之

间的关系构建因子图，“关系”意味着它们之间有

着共有特征，共有特征能保证学习推理的过程中

知识信息在实例之间有效传递 . 对于问句匹配任

务而言，本文提取两种类型的特征：（1）基于 TF-IDF
的关键词特征；（2）基于 DNN的深度语义特征.

在问句匹配中，语义近似的两个问句一般都

包含相同或类似的关键词. 与此相反，不匹配的问

句对中，其中一个问句通常包含有另一个问句不

包含的关键字 . 如表 1所示，Q2中包含有关键词

“时候”，而 Q1中不包含与其语义相似的关键词，

所以 Q1和 Q2不匹配. 具体地，提取关键词单现和

共现两个特征来帮助问句匹配的推理 . 关键词单

现特征指的是一个关键词出现在一个问句中，但

不出现在另一问句中，如表 1中“时候”这一关键

词；而关键词共现特征指的是某一个关键词同时

出现在两个问句中，如表 1中“礼物”这一关键词.
在算法实现中，为了提高知识传递的效能，不是简

单提取某个关键词的单现和共现特征，而是先把

关键字按语义相似度聚类，然后按照一组语义相

似的关键词来提取.

由于自然语言的复杂性，通过关键词浅层语

义一般不足以判断问句是否匹配. 因此，本文同时

利用大规模预训练语言模型（如 ERNIE和 Glyce
等）来捕捉深层语义，并借此判断问句之间的语义

相关性. 一般地，深度语言模型都是把问句映射到

一个高维的特征嵌入空间中，然后根据特征分布

来判断问句的语义相似度. 在嵌入空间中，语义相

似程度较高的问句通常会被映射到距离相近的点.
所以，利用深度语言模型生成问句对的向量表达，

然后提取两个特征：（1）全局的相似度特征，即直

接用问句对的向量表达判断匹配概率；（2）局部的

KNN (K nearest neighborhood)关系特征，即给定一

个问句对，在嵌入空间中寻找与其最近邻的问句

对，通过最近邻问句对的标签推理其本身的标签.
该步骤也需要把特征建模成因子图中的共享

因子，以实现渐进学习 . 如图 1所示，本文将关键

词特征和基于 DNN的全局相似度特征建模成单

因子，把基于 DNN的局部 KNN关系特征建模成

双因子. 与之前的影响力建模方法类似 [12]，不管是

单因子还是双因子，都是通过单调的 sigmoid函数

来量化其对匹配概率的影响力. 

2.2.3    因子图渐进推理

“渐进推理”是指整个推理过程并不是一次性

推导出最终结果，而是需要进行多次迭代，每次迭

代时仅选取证据确定性较高的一个或几个待标实

例进行标注；新标注的实例作为新的证据实例，继

续加入下一次迭代推理过程，为剩余的待标实例

提供更多的知识. 在反复迭代的过程中，证据实例

不断增多，而待标实例的数量不断减少，最终推理

出整个因子图中所有实例的标签.

P(v)

v

H(v)

已知证据变量的概率分布，经过因子图推理

可获得整个因子图的联合概率分布，再通过吉布

斯采样即可得到单个待标注变量的边缘概率分布

. 在标注实例时，需要选出当前概率分布表现

最为极端，也就是确定性最高的一个实例进行标

注. 具体地，通过使用熵 H( )的倒数来衡量每个实

例当前被标注的确定性.  的计算公式如下：

H(v) = − {P(v) · log2P(v)+ [1−P(v)] · log2[1−P(v)]
}

（3）

在具体的算法实现中，因为因子图推理通常

比较耗时，与之前渐进机器学习在实体解析和情

感分析的应用一样，我们使用一种可扩展的高效

方法实现渐进推理 . 具体地，如算法 1（表 2）所示，

该算法过程如下：（1）先选取待标实例中证据支持

度最高的前 top-m个实例；（2）然后在这 m 个候选

 

表 1    关键字特征抽取示例

Table 1    Example of keyword feature extraction

Question identity Question

Q1 过年给长辈送什么礼物比较好

Q2 过年前什么时候给长辈送礼物

Label 0（不匹配）
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实例中，选取近似熵最低的 top-k个实例：（3）最
后，通过因子图推理一一计算这 k 个实例的匹配

概率，选取其中熵最低的实例进行标注. 需要指出

的是，针对问句匹配的渐进推理过程与之前针对

情感分析的渐进推理过程基本相同，都是基于

开源的渐进机器学习引擎开发 (https://github.com/
gml-explore/gml). 用户只需构建好因子图，并预先

标注好初始证据实例，渐进推理过程可由开源引

擎自动实现. 

3    因子图建模
 

3.1    特征提取

本文方案提取两种类型的特征：（1）显式语义

的关键词特征；（2）深层语义的 DNN特征.
(1) 关键词特征 . 关键词在问句匹配中发挥重

要作用. 如表 1所示，两个问句的主要组成部分高

度相似，最主要的差异为关键词——“时候” . 然
而，该处差异代表了最关键的不匹配信息，Q1中

“送什么”询问的是物品，而 Q2中“什么时候”询

问的是时间，二者意图不一致，因此被标注为“不

匹配” . 基于上述观察，本文提出了基于关键词的

特征提取方法 . 关键词提取的具体步骤为：使用

Jieba分词器对所有问句进行分词，使用停用词库

过滤掉所有无意义的词汇，再通过 TF-IDF方法分

别计算问句中每个词汇的重要程度，在获得了训

练集和测试集中所有词汇对应的 TF-IDF值后，由

大到小进行排序，按顺序截取 TF-IDF值较高的前

n 个词汇，这些词汇即组成该实验数据集的关键词

词库.
以例子来说明，在表 1的问句对示例中：问句

对在经过分词和排序筛选后，最终选入词库的关

键词为“过年”，“礼物”，“长辈”，“时候”，其中

“过年”，“礼物”和“长辈”在两个句子中共同出

现，因此记为“共现”关键词，而“时候”仅在 Q2中

出现，因此记为“单现”关键词. 以上关键词均可建

模为因子加入因子图中，以关键词的出现状态作

为一类特征信息 . 如同人类语言理解的习惯一样，

“共现”关键词特征建模的因子为问句对的“匹配”

提供正向支持，而“单现”关键词特征建模的因子

为问句对的“匹配”提供负向支持.
然而，在实际测试时发现，使用以上方式提取

的关键词特征在因子图推理时能够提供的信息有

限 . 经过分析，主要原因为：因子图中大量的“共

现”或“单现”关键词特征仅与个别实例相关，不同

的关键词特征之间完全独立，信息传递被限制在

小范围内，无法有效实现大范围的知识传递. 为解

决上述问题，本文在上述构建的关键词词库基础

上，通过聚类算法将所有关键词划分为不同的类 .
如表 3所示，划分标准为：相同类别中关键词之间

尽可能相似，不同类别之间的关键词尽可能增大

差异 . 通过聚类操作将单个的关键词转换为词集

合，后续加入因子图中的特征信息由关键词单

（共）现状态更换为关键词所属集合单（共）现状态.
在使用集合的类别标签代替关键词的情况下，如

果问句对中的两个问句都包含了同一类别的关键

词，则该实例具有“共现”类特征；如果问句对中仅

有一个问句包含了某一类别的关键词，则该实例

具有“单现”类特征. 因为基于大规模语言模型（如

RoBERTa等）的聚类方法好于传统的 k-means和
BIRCH等，因此我们在算法实现中利用 RoBERTa
实现聚类.

(2) DNN特征. 通过关键字无法提取问句包含

的深层语义，而深层语义对判断复杂问句对的匹

配至关重要. 因此，本文利用在自然语言处理取得

广泛成功的预训练语言模型（如 ERNIE等）抽取问

句对的深层语义关系，并借此辅助判断问句对的

匹配关系 . 先利用深度语言模型获取问句对的高

维向量表达，然后基于向量表达分别提取全局特

征和局部特征 . 其中，全局特征主要从总体数据

的角度定义全部实例都共享的特征，局部特征则

是从更细粒度的角度定义实例所独有的特征 . 基

 

表 2    可扩展渐进推理算法

Table 2    The scalable gradual inference algorithm

Algorithm 1：gradual inference algorithm

Input: G m k nfactor graph  ; parameter  ,  , 

Output: All labels of unlabeled variables

1 Gwhile there exists any unlabeled variable in   do

2 V′ G ← all the unlabeled variables in  ;

3 v ∈ V′for   do

4 v GMeasure the evidential support of   in  ;

5 Vm

Select the top-m unlabeled variables with the most evidential
support (denoted by  );

6 v ∈ Vmfor   do

7 v GApproximately rank the entropy of   in ;

8
Vm Vk

Select the top-k most promising variables in terms of entropy
in  (denoted by  );

9 v ∈ Vkfor   do

10 v G
G

Compute the probability of   in   by factor graph inference
over a subgraph of  ;

11
VkLabel the variable with the minimal entropy in  , with a

probability greater than 0.5 marked as 1, otherwise marked
as 0;
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于深度语言模型提取的问句全局特征和局部特征

如下.
1) 全局特征：问句对相似度特征. 在问句对匹

配的问题中，相似度度量是关于结果判断最直接

有效的特征信息，也是全部实例都拥有的对齐特

征. 全局特征联通因子图中的所有实例，保证了最

基本的渐进知识传递 . 本文先使用训练集微调预

训练语言模型，然后从微调后模型的最后一个全

连接层获取问句对的向量表征，输入 Softmax分类

函数计算后取得最终的匹配概率，即为问句对的

相似度特征.
2) 局部特征：问句对的 k近邻关系特征（简称

关系特征）. 深度语言模型通常会将有相同标签的

问句对（“匹配”或“不匹配”）聚在一起，而把不同

标签的问句对尽量分开. 因此，两个问句对之间最

近邻关系意味着它们有很大概率具有相同的标签.
这种关系特征有利于问句对标签的渐进推理.

在具体实现中，利用 ERNIE和 Glyce模型提

取问句对的深度向量表征 . BERT模型自 2018年

诞生，几乎成为所有基于交互的文本匹配深度学

习模型中表征效果最优的代名词. ERNIE 和 Glyce
都是 BERT的升级模型 . 通过多次实验，分别测试

RoBERTa、ERNIE、Glyce、ALBERT[30] 和 XLNet[31]

等预训练模型的文本匹配效果，发现在相同实验

条件下，对比其他实验模型，ERNIE和 Glyce模型

应用于本文实验方案的总体效果优异且表现稳

定，因此最终选择使用 ERNIE和 Glyce模型完成

文本匹配向量的表征提取. 

3.2    特征因子建模

特征影响力建模时，如果特征仅定义于一个

实例，如关键词特征和基于 DNN的相似度特征，

建模为单因子；如果特征定义于两个实例，如基于

DNN的最近邻关系特征，建模为双因子.

数学上，把关键词特征和相似度特征定义为

如下的单因子：

ϕfu (v) =
{

ewfu if v = 1
1 if v = 0 （4）

v = 0/1

wfu

其中， 表示待标注变量，即问句对的匹配状

态，1为匹配，0为不匹配； 表示单因子的权重.
类似地，我们把最近邻关系特征定义为如下

的双因子：

ϕfr

(
vi,v j
)
=

{
ewfr if vi = v j
1 otherwise （5）

wfr

wf(v)

其中， 表示双因子的权重 . 跟据之前的工作 [12]，

不管是单因子还是双因子，都通过单调的 sigmoid
函数刻画特征对实例标签状态的影响力 . 数学上，

我们正式定义因子的权重 ( )为：

wf(v) = θf(v) ·τf [xf(v)−αf] （6）

θf(v) xf(v)

τf αf

θf(v)

τf αf

其中， 表示特征影响力的置信度； 表示一

个实例 d 的特征值； 和 表示 sigmoid函数的拟

合参数，曲线的中值和斜率. 在上述公式中， 通

过回归误差直接估计，参数 和 则需要根据当前

的证据实例的状态在渐进学习过程中动态学习.

τf αf

如图 1所示，所有的关键词单现特征共享一个

因子，但不同的实例有不同的特征值；同样地，所

有的关键词共现也共享一个单因子. 类似地，所有

的相似度特征共享一个单因子，所有的关系特征

共享一个双因子. 每个因子有自己独立的参数，包

括 和 . 

4    实验验证
 

4.1    实验设置

本文实验使用两个公开的中文基准数据集：

（1）LCQMC是哈工大发表的一个面向开放领域的

超大规模中文问句匹配数据集，借助搜索引擎从

百度问答中抓取高频问题并整理标注而来 . 其包

 

表 3    关键字特征抽取示例

Table 3    Examples of keyword feature extraction

Category Keyword clusters from the BQ (Bank question) corpus

1
['微商', '微啦贷', '微代粒会', '微信端', '微信开', '连微', '微信微', '微梨贷', '微众充', '进微众', '微拉能', '截微众', '微车', '微卡', '微
银转', '事微众', '微信群', '微信货', '微立', '微镇', '微十星贷', '系微信', '微付', '微丽贷', '微路', '微力袋', '微理贷', '微立款', '微大',
'微中']

2
['久等', '几秒钟', '几时', '下个星期', '前几日', '近几个月', '很久很久', '一个多', '几久', '这会儿', '近来', '久久', '有效期', '有效期限',
'几钟', '多时', '何时', '好几年']

3 ['后会降', '没升', '还会降', '会重', '会降', '会有', '会变']

4
['低价', '优惠活动', '复利', '打折', '还要', '小额', '赢近', '超限', '利后', '双倍', '高利', '特价', '力度', '绝对', '利近', '优惠政策', '利不',
'超额']

5 ['简介', '货介绍', '声明', '目录', '综合信息', '详细数据', '条例', '文件', '资料', '使用手册', '指引', '公司简介', '介绍']

... ...
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含 206608个问句对，其中训练集包含 238766个问

句对 ，验证集包含 8802个问句对 ，测试集包含

12500个问句对 ； （2）BQ（Bank question）  corpus是
一个面向金融垂直领域的大规模中文问句匹配数

据集，从一个在线银行一年的客户服务日志中标

记整理而来，训练集包含 100000个问句对，验证集

包含 10000个问句对，测试集包含 10000个问句对.
在对比实验中，先假定可以利用 100% 训练数

据，把渐进机器学习方法与现有的各种深度学习

模型对比. 为了摸拟真实场景，选取不同比例（10%、

20% 和 50%）的训练数据，对比它们之间的性能差

异. 跟之前工作一样，用两个指标，准确率和 F1，来
衡量匹配性能.

基于开源的渐进机器学习引擎实现所提出的

算法，分别基于 ERNIE和 Glyce抽取相似度和 KNN
关系特征 . 在抽取 KNN关系特征时，为了保证关

系特征的准确率，最近邻个数建议设置在一个小

于 10的值；在算法实现中，本文默认最近邻个数

为 6，即 n=6. 渐进推理参数中，1） top-m表示在计

算完所有实例的证据支持后，需要筛选出后续参

与近似熵估计的实例数目；因为测试数据集规模

在 1万～2万条，算法一般选取证据支持度最大的

10%～20% 实例参与后续的近似推理，默认设置

m=2000；2） top-k表示在计算完 top-m个实例的近

似熵后，后续建立因子图参与真实推理的实例数

目；因为近似推理大多数情况下准确率较高且真

实推理比较费时，算法一般选取少量的实例进行

真实概率推理，默认设置 k=20；3）算法使用随机梯

度下降方法学习参数，子图参数学习轮数和子图

推理轮数均设为 50. 实验显示，进一步提高参数学

习和子图推理轮数对实验结果的影响微乎其微 .
具体参数设置情况如表 4所示.

 
 

表 4    渐进机器学习算法参数设置

Table 4    Parameter setting of GML algorithm implementation

Parameters Default values Suggested value ranges

n of KNNs in binary/relational factors 6 [4, 8]

m of the top-m evidential support in gradual inference 2000 [1000,3000]

k of the top-k minimum entropy in gradual inference 20 [10, 30]

i, the number of iterations for factor parameter optimization 50 ≥50

 

在 4.4小节的敏感度实验表明，所提算法对因

子近邻个数 n、最大证据支持度 top-m和最小近似

熵 top-k等参数的设置不敏感；只要设置在合理区

间，算法性能保持基本稳定 . 在对比实验中，报告

的性能表现都是 5次运行的平均值，每次运行之

间的性能差异很小. 

4.2    对比实验结果

在利用全部训练数据的情况下，对比实验结

果如表 5和表 6所示. 可以看出，在两个数据集上，

基于 BERT的预训练模型 （RoBERTa、 ERNIE和

Glyce）的性能在所有指标上都明显优于之前的深

度神经网路模型 . 基于 BERT的不同模型之间，性

能总体上差异不大 . 基于渐进机器学习的算法在

F1和准确率两个指标上都优于基于 BERT的模型.
以上结果显示，通过有效融合传统机器学习方法

和深度神经网路提取的特征，渐进机器学习相比

深度学习具有稳定的性能优势.
对比渐进机器学习算法与深度学习模型在利

用不同比例训练情况下的性能 . 由于基于 BERT
的 ERNIE模型在深度学习模型中相对表现最好，

本文把 GML与 ERNIE模型进行比较，结果如图 2
所示. 可以看出，在不同比例下，GML的性能都稳

定地优于 ERNIE. 特别需要指出的是，在两个数据

集上，GML的性能优势随着训练数据比例的减少

而增大 . 实验结果表明，相比单纯的深度学习模

型，渐进机器学习算法在训练数据不足的情况下

 

表 5    LCQMC数据集上实验对比结果（100% 训练数据）

Table 5    Experimental  comparison  results  on  LCQMC  (100%  training
data)

Model Precision/% Recall/% F1/% Accuracy/%

Text-CNN 69.62 71.84 70.71 70.12

BiLSTM 76.54 73.76 75.12 74.96

BiMPM 80.28 91.18 85.38 83.55

DIIN 79.88 93.46 86.13 85.11

BERT 80.34 95.24 87.16 85.90

RoBERTa 80.34 95.77 87.38 86.17

ERNIE 80.66 96.37 87.83 86.56

Glyce 80.88 95.66 87.65 86.38

GML 81.67 97.42 88.89 88.76

· 86 · 工程科学学报，第 47 卷，第 1 期



表现更健壮，性能有稳定的优势. 

4.3    消融实验结果

在消融实验中，本文在渐进机器学习算法的

实现中分别去掉一种特征，然后比较其与原来利

用全部特征的算法的性能差异 . 详细的对比结果

如表 7所示 . 可以明显看出，去掉任何一种特征，

GML的性能都有不同程度的下降. 其中，相比关键

词特征，去掉基于 DNN的相似度特征或 KNN特

征，性能下降的更为明显；但是，关键词特征仍然

能在一定程度上提升性能. 实验结果显示，本文提

出的方案中，各种特征之间具有一定的互补性，综

合建模能有效提升问句匹配的准确率. 

4.4    参数敏感度测试实验

在参数敏感度测试实验中，选取渐进推理算

法的三个关键参数，即关系因子最近邻个数 n、最

大证据支持度个数 top-m和最小近似熵个数 top-
k，测试 GML的性能对这三个参数设置的敏感度 .
之前的实验中，KNN-n、top-m和 top-k的默认取值

为 6、2000和 20；在敏感度测试实验中，如表 4所

示， KNN-n的取值范围为 [4, 8]、top-m的取值范围

为 [1000,  300]、 top-k的取值范围为 [10,  30]，测试

GML的性能变化 . LCMQC数据集上的测试结果

如表 8～10所示，在 BQ corpus数据集上的测试结

果类似，因此在此忽略.
表 9和表 10的实验结果显示，随着 top-m和 top-k

参数取值的变化，GML算法的性能只是小幅波动.
敏感度实验结果表明，GML的算法性能对参数不

敏感，证明了其表现的健壮性. 

5    结论及展望

本文提出了一种基于渐进机器学习的中文问

句匹配方法. 方法抽取浅层和深层语义特征，通过

因子模型实现从易到难的渐进学习 . 在基准数据

集上的实验表明：  1）本文所提的渐进机器学习方

 

表 6    BQ corpus数据集上实验对比结果（100% 训练数据）

Table 6    Experimental  comparison  results  on  the  BQ  corpus  (100%
training data)

Model Precision/% Recall/% F1/% Accuracy/%

Text-CNN 67.77 70.64 69.17 68.52

BiLSTM 75.04 70.46 72.68 73.51

BiMPM 82.28 81.18 81.73 81.85

DIIN 81.58 81.14 81.36 81.41

BERT 82.98 85.36 84.24 84.17

RoBERTa 83.65 85.24 84.44 84.29

ERNIE 83.88 86.75 85.30 84.79

Glyce 85.76 84.45 85.09 84.46

GML 86.64 87.82 87.20 87.06
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图 2    不同训练数据比例下的实验对比结果 (10%/20%/50%) . （a）查准率；（b）召回率；（c）F1值；（d）准确率

Fig.2    Experimental comparison results under different training data ratios (10%/20%/50%): (a) precision; (b) recall; (c) F1; (d) accuracy
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案能够取得比目前微调预训练语言模型的主流方

案更好的性能，且性能提升的幅度随着训练数据

的减少有所提升，测试数据和目标数据之间分布

有差异，渐进机器学习的算法能够在一定程度上

有效克服这种差异. 随着训练数据的减少，训练数

据对于测试数据的分布代表性就越弱，预训练语

言模型的性能随之下降；而渐进机器学习的算法

因为本身就是为分布差异的场景而设计的，所以

其表现相对更优异，其性能虽然也有相应下降但

幅度相对较小；2）在渐进机器学习算法里同时融

合文本统计模型和预训练模型提取的特征，相比

只利用它们之中任何一种特征，能取得更好的性

能表现，对于中文问句匹配问题而言，目前的预训

练语言模型虽然相比传统的统计语言模型有明显

的性能优势，但是并不能完全刻画和描述传统语

言模型能够抽取的信息；因此，就语义表达而言，

大规模预训练语言模型和传统的文本统计模型仍

具有一定的互补性，融合这两种模型能够有效提

升问句语义匹配的精度；3）本文所提方案的性能

对于渐进机器学习算法的关键参数不敏感，只要

把它们设置在合理范围，性能很稳定. 渐进机器学

习算法的参数鲁棒性，增强了本文方案在真实场

景的落地可行性.
展望未来研究方向：1）目前本文方案利用现

有的预训练语言模型抽取深度语义特征，但这些

模型都是通过基于独立同分布假设的深度学习框

架来微调；虽然实验表明将其抽取的特征直接应

用于渐进推理上有一定的效果，但这种抽取特征

的方式仍有待优化提升 . 如何为不基于独立同分

布假设的渐进机器学习设计一种专门的深度神经

网络结构以及如何训练它以便于提取特征是未来

值得研究的方向之一；2）随着大规模预训练语言

模型的发展，越来越多的自然语言处理任务只需

很少的标注数据即可精准完成 . 虽然本文提出的

渐进机器学习算法相比于微调预训练语言模型有

一定的性能优势；但其性能表现仍然很大程度上

依赖于预训练语言模型，其在问句匹配问题上的

表现又在很大程度上依赖一定数量的标注数据 .
如何在只有很少甚至没有任何标注数据情况下设

计渐进机器学习算法以实现准确的渐进问句匹

配，是另一个未来值得研究的问题；3）目前的自然

语言处理大模型，如英文的 ChatGPT、LlaMa和中

 

表 7    消融实验测试结果

Table 7    Test results of ablation experiments

Dataset Factor combination method Precision/% Recall/% F1/% Accuracy/%

LCQMC

All-factor 81.67 97.42 88.89 88.76

Without keyword 81.34 96.10 88.12 87.80

Without Similarity 79.30 93.42 85.78 84.85

Without KNN double factor 80.56 94.60 87.02 85.42

BQ corpus

All-factor 86.64 87.82 87.20 87.06

Without keyword 85.54 87.10 86.33 86.20

Without Similarity 82.40 83.82 83.10 82.95

Without KNN double factor 83.68 84.58 84.12 84.16

 

表 8    KNN-n参数敏感度测试实验结果（LCQMC, top-m=2000 & top-
k=20）

Table 8    Experimental  results  of  sensitivity  testing  for  the  top-m
parameters (LCQMC, top-k = 20)

KNN-n Precision/% Recall/% F1/% Accuracy/%

4 80.82 96.80 88.09 87.82

6 81.67 97.42 88.89 88.76

8 81.88 97.26 88.91 88.82

 

表 9    top-m参数敏感度测试实验结果（LCQMC, n=6 & top-k=20）

Table 9    Experimental  results  of  sensitivity  testing  for  the  top-m
parameters (LCQMC, top-k = 20)

top-m Precision/% Recall/% F1/% Accuracy/%

1000 81.94 96.56 88.22 88.57

2000 81.67 97.42 88.89 88.76

3000 80.87 97.88 88.17 88.32

 

表 10    top-k参数敏感度测试实验结果 (LCQMC，n=6 & top-m=2000)

Table 10    Experimental  results  of  sensitivity  testing  for  the  top-k
parameters (LCQMC, top-m = 2000)

top-k Precision/% Recall/% F1/% Accuracy/%

10 80.34 97.86 88.33 88.27

20 81.67 97.42 88.89 88.76

30 81.53 97.18 88.78 88.35
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文的文心一言、混元大模型等，在很多下游的自然

语言处理任务上表现出不错的性能，如何利用这

些大模型来进一步提升渐进机器学习算法的性能

也是一个非常有趣的研究方向.
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