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融合分段编码与仿射机制的相似案例匹配方法

赖华1，2，张恒滔1，2，线岩团1，2* ，黄于欣1，2

( 1．昆明理工大学信息工程与自动化学院，云南 昆明 650500; 2．昆明理工大学云南省人工智能重点实验室，云南 昆明

650500)

摘要: 相似案例匹配任务旨在判断 2 篇裁判文书所描述的案件是否相似，通常被看作裁判文书的文本匹配问题，在司法审判

过程中具有重要的应用。现有深度学习模型大多将案例长文本编码为单一向量表示，模型很难从长文本中学习到裁判文书

之间的细微差异。考虑到案例文本各部分的内容较为固定，本文提出将案例长文本拆分为多个片断并分别编码，以便获取不

同部分的细微特征; 同时，采用可学习仿射变换改进相似度打分模块，使模型学习到了更多细微的差异，进一步提高了案例匹

配的性能。在 CAIL2019-SCM 数据集上的实验结果表明，本文提出方法与现有方法相比准确率提升了 1．89%。
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A similarity case matching method combining segment encoding and
affine-mechanism
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Abstract: Similarity case matching ( SCM ) task is to judge whether the cases described in two judgment documents are similar．
SCM is usually regarded as the text matching problem of judgment documents and has important applications in the judicial trial． Ex-
isting deep learning models mostly encode long texts of cases into a single vector，and it is difficult for the model to learn the subtle
differences between the cases from long texts． Considering that the content of each part of the case text is relatively fixed，this paper
proposes to split the long case text into multiple pieces and encode them separately to obtain the subtle features of different parts． At
the same time，learnable affine-transformation is used to improve the similarity scoring module，so that the model learn more subtle
differences，which further improves the performance of case matching． The experimental results on the CAIL2019-SCM data set
show that compared to another model，the accuracy of the method proposed in this paper have increased by 1．89%．
Key words: similarity case matching; text matching; legal intelligence; convolution; affine transformation

0 引言

随着数字化信息的发展，越来越多的裁判文书被以电子文本的形式储存，通过人工检索的方式费时费

力，借助机器实现裁判文书的自动匹配能够降低时间和人力成本，加快法院审判进程。相似案例匹配是文本

匹配在司法领域的运用，文本匹配在自然语言处理( natural language processing ) 诸多任务上得到了很好的应
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用，例如在信息检索、对话与问答、搜索引擎、推荐系统等，这些任务从某种程度上来说都可以看作是文本的

匹配任务，通常以文本相似度计算、文本相关度对比等形式呈现，相似案例匹配中的核心技术也是文本匹配。
在利用机器进行文本匹配的初期，主要是通过一些人为设计的特征进行规则的匹配，例如: Hall 等［1］提

出的字符串近似匹配算法利用文本关键词进行字符串相似度计算; Salton 等［2］利用词频特征得到文本的表

示后基于该特征计算相似度; Huang 等［3］将关键词的语义信息与词频特征相结合后用于相似度计算。以上

基于特征进行匹配的方法往往是根据任务需要而人工定义特征，匹配质量与文本自身质量有关，而且这样的

匹配方法在很大程度上限制了模型的泛化能力。
后来出现了基于浅层语义空间中的向量表示进行匹配的方法，Niraula 等［4］和 Wang 等［5］利用主题模型

对文本建模后，通过计算表示向量之间相似度来进行匹配，然而在浅层语义空间进行的匹配在遇到复杂的语

义信息时显得效果欠佳。
神经网络被提出后，文本有了更高级的表示( 词嵌入［6］和文档嵌入［7］) ，再加上深度学习的快速发展，通

过深度学习模型自动获取融合更多上、下文语义信息的特征来进行匹配成为了主要的方法，具体来说大概可

以分为 2 类: 一类是以孪生网络结构为代表的匹配模型，例如 Mueller 等［8］提出了 Siamese-LSTM 模型，该模

型使用孪生的 LSTM 对文本对进行编码后计算二者的相似度; Ｒeimers 等［9］提出 Sentence-BEＲT ( SBert) 模

型，编码器采用了预训练的 BEＲT［10］，将编码向量拼接后经过 Softmax 分类输出。另一类是基于文本交互的

匹配模型，例如 Wang 等［11］提出的 BiMPM ( bilateral multi-perspective matching ) 模型在在匹配之前将 2 段文

本进行交互，并提出了 4 种具体的交互策略，最后对交互后的向量进行整合分类。2 类模型在一些短文本匹

配数据集［12-13］上取得了不错的效果。
然而在长文本匹配上，以上方法的效果并不好，长文本具有篇幅较长的特点，并且是在同一案件主题上

的相似案例匹配，例如在针对民间借贷的 CAIL2019-SCM［14］数据集中，最长的案件文本多达 1 062 个字符，

平均长度达 679 个字符。将案例长文本编码为单一向量表示，细粒度的匹配信号是非常稀疏的，噪声比较

大，难以捕捉到有用的匹配信息。为此本文提出了一种分段的编码方式，在缓解长文本编码效果不佳的同

时，对长文本进行了更细粒度的语义信息提取。
分段编码能改善长文本编码问题，但是在分段后需要通过交互来整合信息。裁判文书从结构上来说具

有相同的形式，在主题上也是相同的，就民间借贷案件而言，文书中存在大量重复的词汇: 原告、被告、借款、
利息、支付等，使得文书之间的差异变得很小。现有的深度匹配模型通过将文本表示整合为某一固定向量后

计算相似度以实现匹配，但在聚合过程中由于缺乏更好的交互，导致模型难以学习到细微的差异。针对这一

问题，本文基于仿射变换机制设计了一个可学习的打分模块，在文本交互的同时计算文本相似度得分。
基于现有研究，本文提出一种融合分段编码与仿射机制的相似案例匹配方法。主要贡献如下:

1) 提出一种分段处理案件长文本的编码方法。分段编码裁判文书，能够有效缓解长文本编码时数据稀

疏导致匹配效果不佳的问题。
2) 提出了一种基于仿射变换的文档交互方法。基于仿射变换构建打分器，通过与查询文书的交互来对

候选裁判文书进行相似度得分计算。
3) 在 CAIL2019-SCM 数据集上设计实验，验证了本文方法在民间借贷相似案件匹配上的有效性。结果

表明，本文方法比基线模型和一些深度文本匹配模型得到了更好的效果。

1 相关工作

深度匹配模型从提出深度结构的语义模型( deep structured semantic model，DSSM ) ［15］到孪生结构的

SBert 模型的出现，这种“双塔式”的深度学习模型在文本匹配任务上取得了不错的效果，它们的结构共有特

点是基于孪生网络( siamese network) ［16］设计的，都是通过参数共享的形式对输入的文本进行编码，这种结

构在文本匹配过程中具有天然的匹配速度优势，因此本文同样沿用了这种结构。
DSSM 模型主要针对查询文档和候选文档的相似度来建模，整个模型由输入层、表示层和匹配层构成，

在表示层利用了 3 层非线性网络进行特征提取。DSSM 特征提取层参数量大，严重降低了匹配速度，所以微

软团队提出了 CDSSM ( convolutional deep semantic) 模型［17］，利用卷积神经网络( CNN ) 来代替了全连接层
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进行特征提取，CNN 不仅能够捕捉到局部的特征，而且在编码速度上也更快。
以上基于孪生网络结构的模型的特点在于分别对文本编码，然后通过相似度计算来完成分类。基于交

互的匹配模型是在编码时或特征提取时融入了另一文本的信息，Chen 等［18］提出的 ESIM ( enhanced sequen-
tial inference model) 模型由输入编码、局部增强表示、推理合成 3 个部分构成，在进行推理前利用注意力机

制［19］完成两段文本的对齐，以此得到经过注意力机制后的相似性加权表示。受 ESIM 的启发，本文在匹配

前利用注意力机制来获得每一篇文本对自身上下文感知的表示。
除了在编码时的交互外，其余交互大多是在获得文本的编码表示后在匹配过程进行交互，Shao 等［20］提

出段落交互的相似案例检索模型，在获得裁判文书的段落表示向量后，构造了段落与段落间的交互矩阵，最

后利用注意力机制进行交互的整合，但段落交互矩阵是不可学习的，因此本文利用仿射变换机制来进行交

互，使得交互的过程有了可学习的参数。

2 方法

2． 1 相似案例匹配任务

相似案例匹配( similarity case matching，SCM ) 任务注重于计算裁判文书之间的相似性，选用以 A、B、C
文档组成的三元组〈A、B、C〉作为输入数据，A、B、C 是关于民间借贷案件的 3 篇裁判文书，A 是查询文书，B
和 C 是 2 篇候选的案例文书，三元组可以被表示为: a= { a1，a2，…，aq } ，b = { b1，b2，…，bn} ，c = { c1，c2，…，cm} ，其

中 ai、b j、ck 分别表示 3 篇文档中的词，文档 A、B、C 的长度分别为 q、n、m，本文通过预先定义的函数 Score( x) 来

衡量两篇候选文档 B、C 与 A 之间的相似度得分，当 Scoreb ＞Scorec 时认为 B 相较于 C 与 A 更相似，标签记为

0，反之标签记为 1，SCM 的目标就是给定三元组输入，模型要能够预测出与 A 更相似的是 B 还是 C。
2．2 模型结构

本文模型主要包含 4 层: 输入层、分段编码层、仿射交互层、输出层，图 1 展示了本文提出的模型总体结

构。输入层包含 2 个子层: 词嵌入层和自注意力机制层，分段编码层是由 5 个卷积神经网络组成的编码器构

成，仿射交互层利用仿射变换对文档编码后的表示矩阵进行相似度得分计算，相似度得分被送入输出层计算

输出标签的概率值，利用概率值计算得到模型的损失。

图 1 模型结构图
Fig．1 Model structure
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2．2．1 输入层

为了缩减序列的长度，本文使用了词作为文本的最小组成单位，通过对文本的分词处理，这样原本多达

1 062 个字符的文本就能够变成长度为 400 个词的序列，在输入层本文将每一个词映射到一个高维的向量空

间，具体地对于长度为 q 的文本 a= { a1，a2，…，aq } ，本文利用预训练的词向量 Word2Vec［6］得到每一个词 ai

的固定 d 维的向量表示，整个文档 a 就可以表示为一个矩阵 A∈Ｒq×d，同样的候选文档 B∈Ｒn×d和候选文档

C∈Ｒm×d。
在对文档进行分段编码前，为了尽可能地保证全文的语义信息不因为分段后丢失，本文使用了自注意力

机制( self-attention) ［21］对文档中的每一个词进行加权表示，对于文档 a 首先将其词嵌入矩阵 A，通过 3 次不

同的线性变换转换为 3 个维度同样为 d 的矩阵 Q( Query ) 、K( Key ) 和 V( Value) ，将 3 个矩阵利用公式( 1)

进行计算得到新的文本矩阵 MA，经过 self-attention 后文档中的每一个词的向量表示都是对文档其余所有词

感知的一个向量。

Attention( Q，K，V) = softmax
QKT

■d( ) V， ( 1)

其中 Q，K，V∈Ｒq×d，d 表示经过线性变换后词向量的维度，除以■d用于避免 Q 与 K 的内积过大，对文档 b、c
本文采用同样方式输入。
2．2．2 分段编码层

分段编码层的输入是来自输入层的文本矩阵 M= { v1，v2，…，vl } ，其中 vi 表示文档中的第 i 个词的向量

表示，3 篇文书的输入矩阵具体为 MA = { va1，va2，…，vaq } ，MB = { vb1，vb2，…，vbn } ，MC = { vc1，vc2，…，vcm } ，给定

文本的输入矩阵 M，将其分成 5 段，由公式( 2) 计算每一段的基本长度 p，再定义一个阈值 mar 用来控制段与

段之间重合的词个数，保证段与段之间具有一定的交互信息，根据 p 和 mar 从原始矩阵 M 上可截取到不同

大小的 5 个矩阵 Mi，i= 1～5。
p = len( A) /5，mar= 5。 ( 2)

对于矩阵 Mi，分别将其通过对应编码器编码成固定的向量 mi，如公式( 3) —( 7) :

m1 =Encoder1( M［v1 : vp］) ， ( 3)

m2 =Encoder2( M［vp-mar
: v2p+mar］) ， ( 4)

m3 =Encoder3( M［v2p-mar
: v3p+mar］) ， ( 5)

m4 =Encoder4( M［v3p-mar
: v4p+mar］) ， ( 6)

m5 =Encoder5( M［v4p-mar
: vl］) 。 ( 7)

本文使用 CNN 作为编码器，对于矩阵Mi∈Ｒl'×d，l'为矩阵 Mi 中词的个数，本文各使用 t 个宽度分别为

h1、h2、h3、h4，长度与词向量维度一样为 d 的卷积核，以步长 1 对矩阵进行卷积操作，对于某一个宽度 h 的卷

积核而言卷积操作具体如公式( 8) 所示:

ci = f( ω·xi: i+h－1+b ) ，( i= 1，2，…，l'－h+1) ， ( 8)

其中 xi: i+h－1表示矩阵 Mi 第 i 个词到第 i+h－1 个词向量所组成的一个大小为 h×d 的窗口，ω 为一个大小为 h×
d 的权重矩阵，b 是一个偏置，f 是一个非线性函数，卷积核通过自上而下移动对矩阵进行卷积得到 l'－h+1 个

特征 c。在卷积之后将这些特征拼接后得到最后的特征图 C=［c1，c2，…，cl'－h+1］，再对特征图进行最大池化

后得到特征 c'，由于使用了 4 种不同宽度卷积核，每种宽度有 t 个，最终得到的编码后的特征向量 mi 的维度

为 1×4t。将编码得到的向量 mi 进行拼接后得到一个编码后的矩阵 D∈Ｒ5×4t。
2．2．3 仿射交互层

在仿射交互层本文采用了一种基于仿射变换的交互方式计算文本与文本之间的相似得分，本文将其称

为仿射打分器( affine-scorer) ，仿射打分器中在交互时增加了可学习的参数模块，用以缓解现有模型用聚合

后的单一向量分类导致的难以学习到细微差异的现象。
对于分段编码层得到的表示矩阵 DA、DB、DC，本文利用公式( 9) 、( 10) 计算文本 B 和 C 相较于 A 的相

似得分:

Scoreab = ( DAU
1 ) DT

B+DAU
2， ( 9)
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Scoreac = ( DAU
1 ) DT

C+DAU
2。 ( 10)

其中 Scoreab∈Ｒ5×5、Scoreac∈Ｒ5×5是 2 个得分矩阵，矩阵每一行的数值代表 A 的第 i 段与候选文书的每一段

的相似得分。将公式( 9) 、( 10) 称为仿射变换是因为相较于传统的仿射分类器 Si =Wxi+b，本文利用了一个

变换矩阵U1∈Ｒk×k，对文书 A 进行线性变换后代替权重矩阵 W，其中 k 为分段编码层的输出维度，对于偏置

b 本文也使用了一个变换矩阵U2∈Ｒk×5来对 A 进行线性变换后代替，在保留了分类器中存在一定可学习参

数的同时与查询文书 A 产生了更多的交互。
2．2．4 输出层

输出层主要由计算文本相似总得分和损失 2 个部分构成。
在计算总得分时先将仿射交互层输出的得分矩阵中所有分数相加作为候选文书的最后得分 Scoreb、

Scorec。对于打分器输出的分数矩阵 Scoreab、Scoreac，由于本文只关注候选文书与查询文档在每一维度上相

似的部分，因此对于得分为负的部分( 不相似的部分) 通过 ＲeLU 函数将其置为 0，这样最后的分数之和所代

表的就是每一个维度相似得分的总和，具体如公式( 11) 、( 12) 所示:

Scoreb =∑
5

i
∑

5

j
ＲeLU( Scoreab ) ， ( 11)

Scorec =∑
5

i
∑

5

j
ＲeLU( Scoreac ) 。 ( 12)

对于损失的计算，在计算得到总分数后，通过公式 ( 13) 计算概率 p i，p i∈ ( 0，1) 作为预测结果输出，其中

Scoreb＞0、Scorec＞0，候选文档 B 相似得分越高 p i 越大，相反候选文档 C 得分越高 p i 越小。整个过程采用端

到端的方式来完成训练，本文使用交叉熵来作为损失函数，如公式( 14) 所示:

p i =
Scoreb

Scoreb+Scorec
， ( 13)

L = －∑
1

i = 0
［yi log p i+( 1－yi ) log ( 1－p i ) ］，yi∈{ 0，1}。 ( 14)

3 实验结果和分析

3．1 数据

CAIL2019-SCM 数据集是由 8 138 个三元组裁判文书构成，三元组包含查询文书 A 和 2 篇候选文书 B、
C，一些专业的法律从业者根据裁判文书中预定义

的要素对数据集完成了标注，标签 0 代表 2 篇候选

文书中 B 与 A 更相似，标签 1 则代表 C 与 A 更相

似，所有裁判文书均来自于中国裁判文书网，且全部

是关于民间借贷的案件，最终数据的统计情况如表

1 所示。

表 1 数据集统计
Table 1 Dataset statistics

Data set Label B( 0) Label C( 1) Total
Train 2 596 2 506 5 102
Dev 837 663 1 500
Test 803 733 1 536

官方已将数据集划分为了训练集( train) 、验证集( Dev ) 、测试集( test) ，分别用于模型的训练、验证以及

模型泛化能力的测试，从表 1 中可以看到数据的标签基本是平衡的。
3．2 评价指标和基线模型

本文选用准确率作为评价指标，通过模型计算文档 B 和文档 C 的得分，如果 Scoreb ＞Scorec 就将预测结

果标签记为 0，认为案例 B 与案例 A 更相似; 反之为 1 表示案例 C 与案例 A 更相似。通过与测试数据的真

实标签作对比，计算预测结果标签与真实标签一致的个数占比。
在基线模型的选择上，除了官方提供的 3 个基准模型，本文还使用了 2 个较为具有代表性的 ESIM［18］和

EＲNIE-DOC［22］模型作为基准模型。ESIM 模型在短文本匹配上表现优越，原始的 ESIM 模型是以文本对的

形式作为输入，为了适应 CAIL2019-SCM 数据集的三元组结构，本文分别将 A 和 B、A 和 C 以文本对的形式

输入，然后计算得到 2 个相似度值，最终通过 Triplet Loss 损失函数进行优化; EＲNIE-DOC 是专门为长文本

设计的一个文档级预训练模型，结合裁判文书篇幅较长的特点，更适合于 SCM 任务，在利用 EＲNIE-DOC 编
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码后对编码序列进行池化操作得到特征向量，最终分别计算 A 和 B、A 和 C 的特征向量相似度后，利用 Soft-
max 函数激活。
3．3 实验设置

本文使用结巴分词对语料进行分词，在分词前通过正则方式现将所有的姓名、地名、公司单位名称提取

了出来，然后将这些词传入结巴用户词典以提升分词效果，预训练词向量使用的是 Word2Vec［6］300 维，整个

模型实现基于 Pytorch，详细参数如表 2 所示，批次大小设置为 16，初始学习率为 0． 0001，优化器使用

AdamW。
3．4 对比实验

表 3 显示了部分模型在 CAIL2019-SCM 数据集上的实验结果，其中除了前 3 个官方提供的基准模型和

2 个自选基准模型以外，本文还和 CAIL2019-SCM 任务的榜首模型以及目前在该数据集上的 SOTA 模型

LFESM［23］做了对比。

表 2 参数设置
Table 2 Parameter settings

参数名称 参数值

分段编码层卷积核个数 f 200

卷积核宽度 h 2，3，4，5

分段编码层 mar 5

卷积步长 1

分段编码层 Dropout 0．5

序列最大长度 399

表 3 CAIL2019-SCM 数据集不同方法准确率对比
Table 3 Accuracy comparison of different methods on

CAIL2019-SCM %
模型来源 模型 Dev test
Baseline BEＲT 61．93 67．32
Baseline LSTM 62．00 68．00
Baseline CNN 62．27 69．53

Our Baseline ESIM 63．33 67．84
Our Baseline EＲNIE-DOC 65．60 68．8
Best Score AlphaCourt 70．70 72．66

State-of-the-Art LFESM 70．01 74．15
本文模型 Our Model 65．48 76．04

从表 3 中可以看出，在验证集上的表现，本文的模型要好于 3 个官方提供的基准模型和 ESIM，说明了本

文算法在相似案例匹配任务上是有效的。在测试集上的准确率上，本文模型比最好的基准模型高了6．51%，

比 EＲNIE-DOC 提高了 7．24%，其原因在于: 一是这些基于孪生网络设计的基准模型都是通过将文本序列编

码成某一固定的向量，然后通过这一特征向量来实现匹配，这种方式会导致原本就很相似的民间借贷裁判文

书在固定的特征向量上体现不出差异性，导致模型难以学习到文本之间细微的差异; 二是以字符或词为单位

的编码方式使得文本上、下文语义信息丢失，而 EＲNIE-DOC 对整篇文本编码又使得裁判文书中丰富的语义

信息丢失。虽然与 AlphaCourt 的模型和 LFESM 相比在验证集上表现不佳，但是本文的模型在测试集上的

准确率分别提升了 3．38%和 1．89%，这或许是因为 AlphaCourt 的模型和 LFESM 融合了能够体现案件之间差

异的一些案件要素特征，导致了模型的泛化能力受到了限制，从表 3 中的结果可以看出，它们从验证集到测

试集的提升甚至低于部分基准模型。
通过实验结果的分析可以看出，本文通过将文本分段编码，在保留了一定词与词之间上、下文联系性的

同时，又提取到了裁判文书中一定的语义信息，最终通过仿射打分器避免了出现基于某一固定的特征向量完

成匹配而效果不佳的问题，整个匹配过程因为完全依赖于模型自动提取特征，使得模型具备了不错的泛化能

力，在 CAIL2019-SCM 数据集上取得了不错的效果。
3．5 消融实验

为了进一步探索每一模块对实验效果的影响，

本文设置了 4 组实验来观察，实验结果如表 4 所示。
将输入层的自注意力机制( self-attention) 移除

后直接将嵌入的文本送入分段编码层，通过分段编

码和仿射打分器完成匹配，从结果可以看出在移除

自注意力机制后本文的模型在测试集上的准确率下

降了 2．35%; 保留了自注意力机制，但是在编码时没

有进行分段编码，而是直接利用 CNN 对每一个词

表 4 消融实验准确率对比
Table 4 Accuracy comparison of ablation experiments

%
Method Dev Test

本文模型 65．48 76．04

本文模型-Self-Attention 64．78 73．69

本文模型-Encoder( 1～5) 61．89 69．79

本文模型-Affine-Scorer 63．57 71．87

本文模型-Encoder1 64．51 70．57
注: 1 分段编码时候共享编码器
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编码后通过仿射打分器打分完成匹配，可以看出性能有了明显的下降，说明分段编码在裁判文书匹配上的有

效性; 保留了输入层和分段编码层的模块，但是不再使用仿射打分器( affine-scorer) 打分，而是将分段编码层

的输出经过池化后拼接，通过多层感知机预测匹配结果，可以看到在没有使用仿射打分器情况下，测试集表

现下降了 4．17%; 最后一行不移除任何模块，但是在分段编码时没有再单独为每一段设置编码器，而是共用

一个编码器，可以看出准确率下降了 5．47%，说明本文模型在分段编码层编码部分为每一段输入设计单独的

编码器，从不同的文本中提取到了不同的特征，这种多角度编码的方式在 CAIL2019-SCM 上是有效的。

图 2 分段数目对性能的影响
Fig．2 The effect of the number of segments

on performance

3．6 超参数分析

为了探索分段编码层超参数分段数目对实验结果的

影响，本文设置了一组实验来验证，图 2 展示了在分段编

码层，将文本分为 3、4、5、6 段的实验结果。
如图 2 所示，可以看出将文本分为 5 段时候取得的

效果是最好的，本文认为这是与裁判文书的结构有关的，

第一段可以把它看作对应裁判文书第一部分诉讼人员的

情况，第二段看作对应第二部分诉讼请求，由于第三部分

事实描述的长度是最长的，因此将这一部分拆分成 3 段。
这种拆分方式与人类在进行长文本理解时的直觉是一致

的，实验结果表明这种分段参数设置是合理的。

4 结论

针对 CAIL2019 相似案件匹配任务，本文提出了一种融合分段编码和仿射机制的匹配方法。CAIL2019-
SCM 数据集有以下几个挑战: ( 1) 文本长度过长，是一种典型的长文本; ( 2) 案件本身情节复杂、要素多，语

义信息丰富; ( 3) 裁判文书用词和格式规范，彼此之间的差异性较小。本文结合裁判文书的构成形式，将文

本按一定的长度分成 5 段，基于卷积神经网络为这五段设计了 5 个编码器来捕捉长文本中丰富的语义信息，

有效缓解了长文本编码数据稀疏导致难以捕捉有用匹配信息的问题，并基于仿射变换设计了一个打分器来

获得衡量相似度的得分，使文本在交互匹配过程中有效学习到了二者的差异性，实验表明本文的模型在该数

据集上取得了不错的效果。
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