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摘要：针对预训练模型在处理新闻这种长文本时会截断一部分文本，导致文本信息缺失的
问题，提出一种在融入新闻标题信息基础上将ＴｅｘｔＲａｎｋ算法、隐含Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布主题模型
与预训练模型相结合的方法构建模型，并将该模型与其他语义相似度计算方法进行对比．结
果表明，该模型准确率为８２．４６％，召回率为８７．４３％，精确率为８２．６８％，Ｆ１ 值为８４．９９％，
取得了最优结果，从而有效提高了新闻文本与评论的语义相似度计算性能．
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在网络时代，人们需要从海量信息中获取有效内容．网络新闻文本通常伴有大量的用户评论，但
这些评论中只有一部分评论与新闻文本内容相关，另一部分评论与新闻文本内容不相关．语义相似度
计算的目的是计算两段文本是否具有相关性，语义相似度越大，说明两段文本表述的内容越相关．



由于文本通常具有不同复杂程度的句法、语法结构，因此如何更好地计算文本之间的语义相似度已成
为该领域研究的热点问题之一，目前已取得了许多成果，其中具有代表性的工作主要有基于字符串的
方法、基于统计的方法、基于深度学习的方法等．
基于字符串的方法是将字符串放到原文本中进行匹配计算，计算不同文本字符串的共现程度和重

复程度，以此作为衡量文本相似度的依据．主要包括编辑距离、最长公共子序列（ｌｏｎｇｅｓｔ　ｃｏｍｍｏｎ
ｓｕｂｓｔｒｉｎｇ，ＬＣＳ）、Ｎ－ｇｒａｍ和Ｊａｃｃａｒｄ相似度等方法．计算不同文本字符串共现程度和重复程度最常用
的方法是计算编辑距离．编辑距离是将两个字符串文本的差异性转换成一种数学形式上的度量，即通
过统计一段文本经过删除、插入、替换等操作后变成另一段文本的操作次数得到编辑距离．张雷等［１］

提出了一种基于编辑距离的词序敏感相似度度量方法，改进了利用余弦相似度计算文本相似度时，因
忽略词序而不能理解文本语义的缺点．编辑距离的方法虽然在计算上比较准确，但计算时间较长．
ＬＣＳ算法［２］通过计算两个文本重复部分的长度，计算出文本的相似度．周丽杰等［３］基于ＬＣＳ提出了一
种基于关键词数目的语义关联性函数，用于短文本相似度计算．ＬＣＳ算法主要针对短文本进行相似度
计算，但应用到长文本中效果不佳．Ｎ－ｇｒａｍ方法［４］主要思想是设置大小为Ｎ 的滑动窗口，在文本上
进行窗口滑动，从而得到长度为Ｎ 的多个文本片段，这些长度为Ｎ 的文本片段称为Ｎ 元组.通过计
算两段文本中公共Ｎ 元组的数量与总的Ｎ 元组数量的比值衡量两段文本的相似度．黄贤英等［５］提出
了一种改进后的问句相似度算法，将Ｎ－ｇｒａｍ及公共词块相结合计算问句向量的相似度，有效提高了
问句相似度的准确率．Ｎ－ｇｒａｍ方法最大的特点是滑动窗口的大小可根据具体情形进行调节，但也不
适用于长文本相似度计算，原因在于文本越长通过Ｎ－ｇｒａｍ得到的文本片段越多，从而增加算法的计
算开销．Ｊａｃｃａｒｄ相似度［６］是一种通过计算两段文本中元素交集和并集数量之比，以此表征文本相似度
的方法，特点是仅关注两段文本公共元素个数，而不关注元素之间的差异性．周艳平等［７］将词向量与
位置编码相结合后，利用ＪＳ（Ｊｅｎｓｏｎ’ｓ　Ｓｈａｎｎｏｎ）散度和Ｐｅａｒｓｏｎ积矩相关系数计算词向量之间的相似
度，最后用Ｊａｃｃａｒｄ算法计算句子之间最终的相似度．
基于统计的方法先将文本通过分布假设表征为向量，再将文本映射到同一个向量空间，然后计算

文本向量在向量空间的距离，以此作为文本相似度的度量．目前基于统计的方法主要以向量空间模型
（ｖｅｃｔｏｒ　ｓｐａｃｅ　ｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）和主题模型（ｔｏｐｉｃ　ｍｏｄｅｌ）为主．向量空间模型主要思想是假设文本语义只
与出现在文本中的单词有关，通过计算单词在单篇文档出现的次数和该词在多个文档中出现的次数计
算出词频－逆文档频率（ｔｅｒｍ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－ｉｎｖｅｒｓｅ　ｄｏｃｕｍｅｎｔ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ－ＩＤＦ），根据ＴＦ－ＩＤＦ将文本映
射为向量表征，最后通过计算向量与向量之间的距离得到文本之间的相似度．如黄承慧等［８］提出了一
种利用ＴＦ－ＩＤＦ选取文本中的重要词项，与提出的词项相似度加权树相结合计算文本相似度，有效提
升了文本相似度计算的效果．基于主题模型的方法主要思想是假设每个文档具有多个主题，每个主题
都有多个相关的词．这些主题隐含了文档的语义信息，通过对主题模型的构建和训练，可使模型学习
到主题与文本之间的关系，进而可计算文本之间的相似度．基于主题模型的方法主要以隐含Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
分布（ｌａｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模型［９］为主．王振振等［１０］通过ＬＤＡ主题模型计算两个文本
的主题分布后，将主题分布转换成ＪＳ距离度量两个文本的相似度；张超等［１１］通过对名词、动词和其
他词集合进行ＬＤＡ主题建模，将三者按一定比例权重进行结合，同样转换为ＪＳ距离度量相似度；
付雨蛟［１２］将ＬＤＡ主题模型与变分自编码器相结合，得到了更好的文本表示，最后用向量间夹角余弦
值计算文本的语义相似度．
基于深度学习的方法是指通过神经网络生成文本的嵌入表示，从而学习到文本的深层语义，并根

据嵌入表示计算文本相似度的方法，也是近年来在自然语言处理（ＮＬＰ）领域研究较多的方法．早期主
要采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ（ｗｏｒｄ　ｔｏ　ｖｅｃｔｏｒ）［１３］和ＧｌｏＶｅ（ｇｌｏｂａｌ　ｖｅｃｔｏｒｓ）［１４］等词向量模型．Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ方法可得
到词与词之间的向量表示，Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ分为ＣＢＯＷ（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ　ｂａｇ－ｏｆ－ｗｏｒｄｓ）模型和Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型．
ＣＢＯＷ 模型以上下文信息预测中心词汇，Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型根据中心词汇预测其上下文信息．ＧｌｏＶｅ方
法先通过语料库构建所有单词的共现矩阵，然后通过概率计算利用共现矩阵，以此得到文本词向量，
最后进行文本相似度计算．由于该方法进行了全局语料的词频统计，因此在一定程度上考虑了全局信
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息．杨德志等［１５］首先利用双向递归神经网络对文本进行上下文建模，将上下文信息向量与词嵌入向量
进行融合，输入卷积神经网络中对文本进行语义表示，最后采用余弦相似度计算两个文本语义向量之
间的语义相似度；Ｌｉｕ等［１６］将句法特征和相对位置特征与词嵌入向量进行深度融合，采用并行ＬＳＴＭ
（ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ）结构获得两种文本的向量表示，最后利用全连接层将文本向量融合表示转
换成概率；周圣凯等［１７］将 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ训练好的词嵌入向量，将句子对转换成句向量后，输入卷积层中
提取情感特征和名词特征，再通过双向门控循环单元获取上下文信息，然后通过池化层进行降维，最
后通过全连接层获得句子对的整体语义向量，并计算 Ｍａｎｈａｔｔｏｎ距离得到句子对的语义相似度．近年
来，随着计算机硬件计算能力的提升，集成大规模外部语料知识的预训练语言模型成为语义相似度计
算的主流方法，该方法通常将语义相似度计算转换成分类问题，通过给两段文本打上标签判断两段文
本是否相似．常见的有ＥＬＭｏ（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ　ｆｒｏｍ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｍｏｄｅｌｓ）预训练模型［１８］、ＧＰＴ（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ）预训练模型

［１９］和ＢＥＲＴ（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ｅｎｃｏｄｅｒ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ　ｆｒｏｍ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）预训练
模型［２０］等．预训练语言模型生成文本向量的主要思想是将模型用于大规模语料上训练，通过强大的学
习能力学习到较充分的文本语义表示，再在下游具体任务中微调参数，使模型在面对不同的文本输入
时，能根据上下文信息得到不同的文本向量表示．以ＢＥＲＴ为例，ＢＥＲＴ预训练模型可同时接收两个
文本输入，经过编码得到两种文本各自的向量表示后再进行融合，得到文本融合语义表示后输入全连
接层，计算两个文本是否相似的概率．Ｘｕ等［２１］先通过ＢＥＲＴ预训练模型对两个文本进行编码，再通
过对两种文本的向量进行交互得到注意力权重，根据注意力权重得到新的文本表征，最后将两个文本
向量进行拼接输入到全连接层中．
目前，基于字符串的方法主要停留在文本的字符串和单词层面，虽然这类方法原理直观简单，易

实现，但仅停留在文本的表面，并未考虑到文本的深层语义信息，在语法结构复杂场景下的计算效果
较差．基于统计的方法主要通过向量空间模型和主题模型对文本进行建模，再将建模后的向量转换为
相似度，对领域的依赖性虽然不强，但该类方法只能对文本进行浅层语义分析．深度学习方法虽然可
对文本进行高质量的向量表征，但应用于新闻文本与评论的相似度计算时，效果较差，这是因为新闻
文本与评论之间存在较大的长度差异，使模型很难准确地学习到两种文本之间的语义关系，并且

ＢＥＲＴ预训练模型在处理超长文本序列时会截断一部分文本，无法对新闻文本进行完整的语义建模．
受Ｐｅｉｎｅｌｔ等［２２］工作的启发，本文认为新闻文本与评论之间同样存在主题相关性，新闻标题也含有丰
富的语义信息．因此本文提出一种在融入新闻标题信息基础上将ＴｅｘｔＲａｎｋ［２３］算法、ＬＤＡ主题模型与

ＢＥＲＴ预训练模型相结合的方法，将新闻内容与评论之间的语义相似度计算转换为计算新闻文本和新
闻评论的主题相似度．本文将该任务视为分类任务，首先将新闻文本通过ＴｅｘｔＲａｎｋ算法提取出ｋ个
关键词，再将ｋ个关键词与新闻标题进行拼接得到新的新闻文本，然后将新的新闻文本与评论分别输
入到ＬＤＡ主题模型和ＢＥＲＴ模型中，得到两种文本各自的主题分布及其文本融合表示，最后将两种
文本的主题分布和文本融合表示一起输入到全连接层，使用Ｓｏｆｔｍａｘ函数得到评论与新闻文本是否相
关的概率．

１　模型介绍

新闻文本与新闻评论的相关性分析旨在研究通过计算新闻文本和新闻评论的语义相似度从大量评

论中筛选出与新闻文本语义相关的评论．传统文本相似度方法首先将文本中的每个词转换为词向量，
然后通过计算向量之间的余弦相似度得到文本之间的语义相似度．但当两个文本之间的长度相差较大
时效果通常较差，而新闻文本与新闻评论文本长度常存在较大差别，因此本文将新闻内容与评论之间
的语义相似度计算方法转换为计算新闻文本和新闻评论的主题相似度．同时为更好地利用新闻标题中
包含的语义信息，在新闻文本表示中融入新闻标题的语义信息，以得到更准确的新闻文本表征．整体
模型结构如图１所示．
模型主要分为三部分，即新闻文本内容表示、新闻文本与评论主题分布计算和ＢＥＲＴ语义编码．

首先，用ＴｅｘｔＲａｎｋ对新闻文本内容做关键词抽取，通过计算新闻文本中每个词的得分进行关键词抽
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图１　模型示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｍｏｄｅｌ

取．抽取关键词过程可用公式表示为

ＷＳ（Ｖｉ）＝（１－ｄ）＋ｄ× ∑
ｊ∈Ｉｎ（Ｖｊ）

１
Ｏｕｔ（Ｖｊ）

×ＷＳ（Ｖｊ）（ ）， （１）

其中：Ｖｉ和Ｖｊ分别表示新闻的第ｉ个词和第ｊ个词；ＷＳ（Ｖｉ）和ＷＳ（Ｖｊ）分别表示Ｖｉ 和Ｖｊ 的分数；

ｄ为阻尼系数，防止一些词的得分为０；Ｉｎ（Ｖｉ）表示所有指向节点Ｖｉ 的节点集合，即入链集合；

Ｏｕｔ（Ｖｊ）表示Ｖｊ所指的所有节点集合，即出链集合， Ｏｕｔ（Ｖｊ）表示出链数量.
首先，将新闻文本通过ｊｉｅｂａ分词工具进行分词处理，然后通过设置窗口向右滑动建立词与词之间

的链接关系.每个词的得分都要平均贡献给每个与其链接的词，最后从所有词中选出得分最高的前

ｋ个词作为新闻的关键词，用公式表示为
ｗ１，ｗ２，…，ｗｋ＝Ｔｏｐｋ（ＷＳ（Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｎ））， （２）

其中ｗ１，ｗ２，…，ｗｋ 表示从文章中提取出的ｋ个关键词，ＷＳ（Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｎ）表示所有词的分数.为充
分利用标题包含的丰富语义信息，将标题与提取的ｋ个关键词拼接得到新的新闻文本表示，从而在不
丢失语义信息的情况下，将较长的新闻文本转换成较短的文本，即图１中的Ｓ１，用公式表示为

Ｓ１＝（新闻标题，ｗ１，ｗ２，…，ｗｋ）. （３）

　　为计算新的新闻文本与评论之间的主题分布，对Ｓ１ 和评论Ｓ２ 分别做分词、去除停用词处理，并
输入到ＬＤＡ主题模型中，从而计算出Ｓ１ 和Ｓ２ 的主题分布向量Ｔ１ 和Ｔ２：

Ｔ１＝ＬＤＡ（Ｓ１），　　Ｔ２＝ＬＤＡ（Ｓ２）. （４）
在计算Ｓ１ 和Ｓ２ 主题分布的同时，将Ｓ１ 和Ｓ２ 输入ＢＥＲＴ模型中，获得两种文本的融合语义表示Ｃ：

Ｃ＝ＢＥＲＴ（Ｓ１，Ｓ２）. （５）

　　其次，将ＢＥＲＴ编码的向量与ＬＤＡ模型计算的主题分布向量拼接得到最终的向量表示，并输入
全连接层中，用Ｓｏｆｔｍａｘ函数转换为分类概率：

ｙ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗ（［Ｔ１，Ｔ２，Ｃ］）＋ｂ）， （６）
其中ｙ表示分类概率，Ｗ 为权重，ｂ为偏置.
最后，通过交叉熵损失函数更新模型参数.
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２　实验结果与分析

２.１　实验数据集
由于目前缺少新闻文本与评论的相关性分析公共数据集，因此本文首先利用爬虫技术从网易新闻

爬取了１９８篇新闻文章以及对应的评论，涵盖了数码、金融、娱乐明星、刑事案件、民事纠纷、新冠肺
炎和国际新闻等内容；然后对数据集进行人工标注，用标签０表示评论与新闻文本不相关，标签１表
示评论与新闻文本相关，只要评论出现新闻中的人物、地名、组织机构、事件以及用户的主观意见，均
可视为与新闻相关；最后将数据集随机划分为训练集、验证集和测试集，数据集分布列于表１.

表１　数据集分布

Ｔａｂｌｅ　１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄａｔａｓｅｔｓ

类别及总数 训练集 验证集 测试集

１　 ６　４８８　 ２　４７８　 ２　０７６
０　 ３　５１２　 ２　４８３　 ２　８８５
总数 １０　０００　 ４　９６１　 ４　９６１

２．２　评价指标
本文采用准确率、精确率、召回率和Ｆ１ 值作为评价指标，定义为

准确率＝ＴＰ＋ＴＮＮ
， （７）

精确率＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

， （８）

召回率＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

， （９）

Ｆ１＝２×
精确率×召回率
精确率×召回率

， （１０）

其中ＴＰ表示模型正确预测评论与新闻相关的样本数，ＦＰ表示模型错误预测评论与新闻相关的样本
数，ＴＮ表示模型正确预测评论与新闻不相关的样本数，ＦＮ表示模型错误预测评论与新闻不相关的样
本数，Ｎ 表示样本总数．
２．３　参数设置
设置文本最大序列长度为２００，Ｂａｔｃｈ大小为２４，学习率为２×１０－５，关键词数量设为２０．将文本输

入主题模型前先对文本进行分词、去除停用词等预处理，训练时使用交叉熵损失函数更新模型参数．
２．４　消融实验
本文模型在ＴｅｘｔＲａｎｋ，ＢＥＲＴ和ＬＤＡ主题模型的基础上融入了新闻标题信息，因此需设置实验

验证融入新闻标题信息的有效性，实验结果列于表２．由表２可见，ＢＥＲＴ模型在融入新闻标题信息时

４个指标均有提高，表明融入新闻标题信息可提高新闻文本与评论的语义相似度．这是因为标题本身
相当于外部信息，融入该外部信息理论上可提高语义相似度模型的性能，因此实验结果比未融入标题
信息的ＢＥＲＴ模型效果更好．

表２　不同模型的消融实验结果１
Ｔａｂｌｅ　２　Ｒｅｓｕｌｔｓ　１ｏｆ　ａｂｌａｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ

模型 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ＢＥＲＴ（未融入标题信息） ０．８１６　７　 ０．８４５　１　 ０．８２９　２　 ０．８３７　１
ＢＥＲＴ（已融入标题信息） ０．８２４　９　 ０．８４５　９　 ０．８５１　４　 ０．８４８　６

　　下面通过另一组消融实验分别验证ＴｅｘｔＲａｎｋ算法与ＬＤＡ主题模型的有效性．本文在融入标题
信息的基础上设置３组实验与本文模型进行对比．３组实验信息如下：

１）融入标题信息的ＢＥＲＴ，该实验的目的是将ＴｅｘｔＲａｎｋ算法与ＬＤＡ主题模型分离出来．将新
闻标题信息与新闻文本进行拼接得到新的新闻文本，并与评论一起输入到ＢＥＲＴ模型中计算新的新闻
文本表示与评论之间的语义相似度．
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２）融入标题信息的ＢＥＲＴ与ＴｅｘｔＲａｎｋ算法组合，该实验目的是检验ＴｅｘｔＲａｎｋ算法的有效性．
将新闻文本利用ＴｅｘｔＲａｎｋ算法提取出前ｋ个关键词，再将ｋ个关键词与新闻标题一起组成新的新闻
文本，最后与评论一起输入ＢＥＲＴ模型中计算语义相似度．
３）融入标题信息的ＢＥＲＴ与ＬＤＡ组合，该实验目的是检验ＬＤＡ主题模型的有效性．将新闻标
题信息与新闻文本进行拼接得到新的新闻文本后，与评论分别输入到ＬＤＡ主题模型和ＢＥＲＴ模型中，
获得两种文本的主题分布向量及其文本融合表示，最后输入全连接层计算是否相关的概率．
３组实验结果列于表３．由表３可见，在只结合ＬＤＡ主题模型的情况下，本文模型与ＢＥＲＴ模型
相比４个指标均有提高，表明融入ＬＤＡ主题模型有效．其原因是利用ＬＤＡ主题模型提取出两种文本
的主题分布向量，加强了语义表示，再融入到ＢＥＲＴ模型中，效果相对更好，从而表明可从新闻文本
中提取出更多信息进一步提高新闻文本与评论语义相似度计算模型的性能．

表３　不同模型的消融实验结果２

Ｔａｂｌｅ　３　Ｒｅｓｕｌｔｓ　２ｏｆ　ａｂｌａｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ

模型（已融入标题信息） 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ＢＥＲＴ　 ０．８２０　２　 ０．８１５　５　 ０．８６３　１　 ０．８３８　６
ＴｅｘｔＲａｎｋ＋ＢＥＲＴ　 ０．８２２　１　 ０．８０６　９　 ０．８６７　２　 ０．８３６　０
ＬＤＡ＋ＢＥＲＴ　 ０．８２３　３　 ０．８１５　９　 ０．８７２　２　 ０．８４３　１
本文 ０．８２４　６　 ０．８２６　８　 ０．８７４　３　 ０．８４９　９

　　在融入标题信息基础上将ＴｅｘｔＲａｎｋ算法与ＬＤＡ主题模型结合后，即为本文模型．从实验结果可
见，与其他组相比本文模型在４个指标上均有提高，表明了本文模型的有效性．虽然ＴｅｘｔＲａｎｋ算法
忽略了文本顺序，但ＬＤＡ主题模型的引入使模型的性能仍然有提高，因此本文模型表现相对较好．
２．５　对比实验
下 面 将 本 文 模 型 与 ＡＢＣＮＮ （ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）

［２４］，

ＤｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ［２５］和ＳｉａＧＲＵ（ｓｉａｍｅｓｅ　ｇａｔｅｄ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｕｎｉｔ）［２６］模型进行性能对比．ＡＢＣＮＮ
模型的核心思想是先利用宽卷积的方式捕获句子对的完整信息，再利用注意力机制捕获句子对之间的
相互依赖关系；ＤｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的核心思想是利用注意力机制捕获句子对中词与词之间
的对应关系判断句子对之间的关系；ＳｉａＧＲＵ模型的核心思想是利用两个权重共享的ＬＳＴＭ 网络［２７］

将长度不一致的句子对编码成向量，从而计算句子之间的相似度．不同模型的对比实验结果列于表４．
表４　不同模型的对比实验结果

Ｔａｂｌｅ　４　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ

模型 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ＡＢＣＮＮ　 ０．７８０　４　 ０．８０６　４　 ０．８０７　０　 ０．８０６　７
ＤｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ　 ０．７８０　６　 ０．７８４　４　 ０．８４６　１　 ０．８１４　１

ＳｉａＧＲＵ　 ０．７５６　１　 ０．７８３　３　 ０．７８８　６　 ０．７８５　９
本文 ０．８２４　６　 ０．８２６　８　 ０．８７４　３　 ０．８４９　９

　　由表４可见，本文模型与其他模型相比在４个指标上均有提高，证明了本文方法的有效性．这是
因为本文模型首先将较长的新闻文本通过ＴｅｘｔＲａｎｋ算法转换为较短的文本，使数据更适用于ＢＥＲＴ
模型，此外，本文还通过ＬＤＡ模型计算文本与评论的主题分布进一步加强语义表示，最后融入新闻标
题信息，从而性能更好．而 ＡＢＣＮＮ和ＤｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的性能相对较低，可能是因为新
闻文本与评论之间的长度相差较多，不能准确捕捉到文本与文本、词与词之间的关系．而ＳｉａＧＲＵ模
型则忽略了文本的上下文信息．
２．６　公共数据集上的实验
下面在ＢＱ（ｈｔｔｐ：／／ｉｃｒｃ．ｈｉｔｓｚ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｉｎｆｏ／１０３７／１１６２．ｈｔｍ）和ＬＣＱＭＣ（ｈｔｔｐ：／／ｉｃｒｃ．ｈｉｔｓｚ．ｅｄｕ．

ｃｎ／ｉｎｆｏ／１０３７／１１４６．ｈｔｍ）两个中文公共数据集上进行实验，以检验本文模型的泛化能力．两个数据集
均由哈尔滨工业大学智能计算研究中心构造并公开，数据集ＢＱ含有１２万条从金融领域采集的问题
对，其中１０万条为训练集，１万条为验证集，１万条为测试集．数据集ＬＣＱＭＣ覆盖了更多领域的问
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题匹配，含有２６０　０６８条手工标注的问题对，其中２３８　７６６条为训练集，８　８０２条为验证集，１２　５００条
为测试集．之所以采用问题匹配的数据集，是因为在问答领域中，同样需要将输入的问题与设定好的
问题进行语义相似度计算，如果相似就寻找问题库中的答案．评价指标仍采用准确率、精确率、召回
率和Ｆ１ 值．不同模型在两个数据集上的实验结果分别列于表５和表６．由表５和表６可见，本文模型
在两个数据集上的实验结果与其他模型相比性能均较好，表明本文模型有一定泛化能力．这是因为本
文模型使用的ＬＤＡ主题模型不需要依赖领域数据即可推断出主题分布，因此泛化能力相对更好．

表５　不同模型在数据集ＢＱ上的实验结果

Ｔａｂｌｅ　５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｌｓ　ｏｎ　ＢＱ　ｄａｔａｓｅｔ

模型 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ＡＢＣＮＮ　 ０．７７９　５　 ０．８０８　６　 ０．７３２　４　 ０．７６８　６
ＤｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ　 ０．７９７　０　 ０．７９１　４　 ０．８０６　６　 ０．７９８　９

ＳｉａＧＲＵ　 ０．７９０　８　 ０．８２３　８　 ０．７３９　８　 ０．７７９　６
本文 ０．８４０　４　 ０．８４１　９　 ０．８３８　２　 ０．８４０　０

表６　不同模型在数据集ＬＣＱＭＣ上的实验结果

Ｔａｂｌｅ　６　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ　ｏｎ　ＬＣＱＭＣ　ｄａｔａｓｅｔ

模型 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ＡＢＣＮＮ　 ０．８１１　５　 ０．７５７　９　 ０．９１５　４　 ０．８２９　３
ＤｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ　 ０．８１５　５　 ０．７５１　１　 ０．９４３　８　 ０．８３６　５

ＳｉａＧＲＵ　 ０．８２９　８　 ０．７７２　７　 ０．９３４　４　 ０．８４５　９
本文 ０．８６３　９　 ０．８１５　９　 ０．９４０　０　 ０．８７３　５

　　综上所述，针对预训练模型在处理新闻这种长文本时会截断一部分文本，导致文本信息缺失的问
题，本文提出了一种结合ＴｅｘｔＲａｎｋ、ＬＤＡ主题模型和ＢＥＲＴ预训练模型的新闻文本与评论语义相似
度计算方法，同时融入了新闻标题信息．实验结果表明了本文方法的有效性．
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