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摘　要: 当前信息环境下, 非结构化文本是各类信息的重要组成部分, 如何针对用户信息需求, 从文本数据中快速提

取所需信息, 为用户提供快速高效的信息获取方式成了当前信息服务领域亟待解决的问题. 该文基于语义检索以及

抽取式文档阅读理解模型, 研究了如何快速有效地从大型文档库中根据用户问题提取出所需答案信息的技术, 构建

了基于文档库的信息服务问答系统. 对于解决当前海量信息环境下快速有效的帮助用户获取所需信息, 提升信息服

务效率具有重要意义. 实验表明, 该系统可以快速精确的定位用户所提问题的答案, 帮助用户快速有效的获取所需

信息.
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Abstract: In the current information environment, unstructured text is an important part of information. How to quickly

extract the required information from text data and provide users with an efficient way to acquire information has become

an urgent problem to be solved in the current information service field. Based on semantic retrieval and an extraction-type

document reading comprehension model, this work studies how to effectively extract required answers from large

document libraries according to users’ questions and constructs an information service question answering system based

on document libraries. In the current environment with massive information, it is of great significance to improve the

efficiency of users’ information acquisition. Experiments show that the system can quickly and accurately locate the

answers to the users’ questions and help them get the required information rapidly.
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当前信息环境下, 日常工作领域所需的各类专业

领域信息也变得多种多样. 如何针对信息服务用户需

求, 为用户提供快速高效的领域内信息获取方式也成

了当前信息服务亟待解决的问题 .  领域知识问答 [ 1 ]

方面的相关研究是解决上述问题的有效方法, 其能够

通过对用户问题进行语义层面的解析并在领域文档库

中匹配符合用户需求的信息并提供给用户. 问答系统

(Question Answering system, QA)是一种基于深度学习

的文本处理模型, 它基于用户提出的问题在语义层面

对用户需求进行分析, 并智能、简洁的回答用户提出

的问题. 可以满足领域信息服务保障任务从海量信息

中快速、准确、有针对性地获取信息的需求.
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早在 19 世纪 60 年代, 就出现了基于问答模板、

人工规则生成答案的问答系统. 70 年代还有一些基于

文档库的问答系统研究. 90年代左右, 随着搜索引擎技

术的出现与发展, 基于检索的问答系统取得了一定发

展. 2010 年之后, 随着自然语言处理技术的不断发展,
问答系统出现了 3 大主流方法: 语义解析、信息抽

取、向量建模. 2015年开始, 由于深度学习在自然语言

建模方面取得的重大进展[2], 出现了大量使用深度学习

的问答系统. 2016年, 斯坦福大学推出了高质量机器阅

读理解数据集 Stanford Question Answering Dataset
(SQuAD)[3], 它是基于自然问题的抽取式阅读理解数据

集. 2017年, Wang等[4] 提出了基于Match-LSTM的端

到端神经网络模型. 2018 年, Yu 等[5] 提出了 QANet
模型仅使用 CNN 和 self-attention 使得模型的训练和

预测的速度大大加快, 并且可以并行处理输入的单词.
2017 年, Facebook 的 Chen 等[6] 提出了机器阅读理解

模型问答系统 DrQA, 利用机器阅读理解技术在非结构

化文本库上构建 QA系统.
与现有常见的开放领域问答系统相比, 限定领域

问答具有显著的特点[1]:
(1) 问题的多样性较少, 即同一个问题存在多种问

法的情况较少;
(2) 知识来源比较少, 数据收集存在不少困难, 也

缺乏开放的知识源;
(3) 问题的理解和回答需要深入利用专业知识, 通

过深度的推理准确理解问题和生成答案.
这些特点给领域信息服务问答系统的研发带来了

难题. 新体制下信息服务保障需要新技术、新手段挖

掘信息服务用户信息需求. 本文使用了领域内文档库

作为知识来源, 构建了能够为用户提供领域内信息服

务保障的信息服务问答系统. 

1   信息服务问答系统 

1.1   基本架构

本文中采用了端到端的闭合域问答模型来构建信

息服务问答系统, 其架构基于两个主要部分: 检索器

(retriever) 和解答器 (reader). 模型的总体架构如图 1
所示.

首先利用海量的专业领域文档构建一个文档库,
当信息服务用户提出问题并输入信息服务问答系统时,
信息检索器从领域文档库中检索出 N 个语义与问题最

相关, 即最可能包含答案的文档. 选择了可能性最大

N 个文档之后, 系统把 N 个文档和问题发送至解答器.
当解答器输入一个文档-问题对时, 会输出在该文档中

找到的最可能的答案, 同时给出该答案是正确答案可

能性评分. 最后, 将答案按照评分排序, 选择评分最高

的作为最终答案.
 

专业知识
超音速巡航、超视距作战、

高机动性和隐身性能

专业领域
文档库 特征矩阵

匹配评分

解答器

领域内问题
(例: 美军 F-22 战机具有
哪些特点?)

信息检索器

用户

Top-N 分数文档

TF-IDF

 
图 1    信息服务问答系统总体框架

  

1.2   信息检索器

本系统的信息检索器基于 TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) 特征计算了问题语句和

文档库中的每个文档的余弦相似性, 相似性越大的文

档越有可能包含问题的答案. 

1.2.1    TF-IDF算法

TF-IDF[7] 是一种统计方法, 可以用来评估一个词

语对于整个文档库中每一篇文档的重要程度. 其核心

思想是, 在某一个文档中出现频率高且在整个文档库

中出现在其他文档中的频率少的词对该文档更重要.
因此取词频 TF (词语在文档中出现的次数) 和逆向文

件频率 IDF (总文件数目除以包含该词语的文件的数

目取对数) 的乘积 TF-IDF 构成了文档库的特征矩阵.
其计算公式如式 (1)–式 (3)所示.

t fi, j =
ni, j∑
k

nk, j

(1)

id fi = ln
|D|

|{ j : wi ∈ d j}|
(2)

t f id fi, j = t fi, j× id fi (3)

ni, j wi d j

d j t fi, j
wi d j

| j : ti ∈ d j| wi

式 (1) 中,  是词语 在文档 中出现的次数, 分母则

是文档 中所有词语出现的次数总和;  是词频, 表
示词语 在文档 中出现的频率. 式 (2) 中, |D|是文档

库中文档的数量.  表示包含词语 的文档数
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t fi, j id fi
t f id fi, j

量. 最后, 如式 (3)所示,  与 相乘得到词语对于文

档的权重 . 在本文中使用了机器学习 scikit-learn[8]

库中的 TfidfVectorizer 模块实现了文档及问题向 TF-
IDF特征矩阵的转化. 

1.2.2    匹配算法

当把文档库中的文档及用户提出的问题完全转换

为包含 TF-IDF 特征矩阵后, 就可以对通过计算问题

TF-IDF 向量与每个文档 TF-IDF 的相似度, 来计算文

档与用户问题之间的相似度了. 对于问题来说, 与其相

似度越大的文档越有可能包含问题的答案. 本文中相

似度的计算采用了余弦相似度算法[9], 其计算公式如下:

cosθ =
a ·b
||a|| × ||b|| =

∑n

i=1
(xi× yi)√∑n

i=1
(xi)2×

√∑n

i=1
(yi)2

当接收到用户提交的问题之后, 模型通过 TF-IDF
模型将问题序列转化为 TF-IDF表征向量, 然后计算该

向量与文档库的 TF-IDF 矩阵中所有向量的余弦相似

度, 与问题的相似度越大的文档与问题越相关. 本文取

与问题向量余弦相似性最大的 N 个文档, 即与问题相

似度最大的 N 个文档作为检索的结果, 并传递给解答器. 

1.3   解答器

解答器可以对信息检索器搜索的结果进行进一步

处理, 对检索出的 N 个文档分别计算问题答案, 进行比

较后选出最佳的答案. 解答器的核心算法就是对文档

和问题对进行阅读理解, 从而分析、推理、定位问题

的答案. 经典的神经网络阅读理解模型基本框架[10] 主

要包括词嵌入层、语义编码层、文档-交互层、问答

作答层.
本系统采用了 BiDAF 阅读理解模型[11] 作为解答

器, 其具体结构如图 2所示. 

1.3.1    词嵌入层

模型使用了词嵌入层将词语映射为维度固定的词

向量, 获取词嵌入的方法是在训练的过程中自动从数

据中学习词嵌入向量, 学习方式与神经网络中的权重

相同. 词嵌入向量蕴含了词语的语义信息, 词嵌入向量

之间的几何关系可以表示词之间的语义关系. 

1.3.2    语义嵌入层

语义嵌入层对词嵌入层得到的文档向量和问题向

量分别进一步编码. 采用了可以让每个词语的特征向

量与上下文进行了交互的双向长短时记忆网络 (Bi-
LSTM), 从而捕捉到了文档中词语的语境信息, 使特征

向量更好的编码了词语在当前语境下的含义. Bi-LSTM
模型是由正序的 LSTM 模型与倒序的 LSTM 模型组

合而成, 分别可以获取词语对上文和下文的依赖. 从而

将文档和问题原始文本整合成了包含篇章、句子级语

义信息的特征表示.
 

军事词语
嵌入层

语义嵌入层
(Bi-LSTM)

…………

…………

模型构建层
(Bi-LSTM)

注意流层 问题-文档
注意流

文档-问题
注意流

军事文档
语义特征

用户问题
语义特征

答案输出层

起始索引=108 终止索引=118

军事文档
词向量

用户问题
词向量

问题=美军 F-22 战机 具有 哪些 特点

文档=…超音速 巡航 超视距 作战 高 机动性…、 、
108 109 110 111 112 113 114 115

 
图 2    解答器模型结构

  

1.3.3    注意流层

获取了文档和问题各自的语义特征向量之后, 为
了完成问题的解答, 需要进一步探索文档与问题之间

的相关关系. 对于用户问题来说文档中的每个词语对

其的重要性是不同的, 即答案部分对于问题来说比其

他部分应该更重要. 反之, 对于文档来说问题中与文档

相关性更大的词语对于问题解答更加重要, 因此本文

采用了双向注意流模型. 包括了文档-问题和问题-文档

两个方向的注意流, 前者用于获取文档更关注哪些词

语, 后者用于获取对于问题来说哪个单词更重要. 最后,
双向注意流拼接起来得到输出矩阵 G, G 中每个列向

量都可视为对应词语的查询感知表征. 

1.3.4    模型构建层

|M ∈ R2d×T |
模型构建层的输入为注意流层的输出 G, 经过一

个 Bi-LSTM 层得到 , M 的每一个列向量都

包含了对应单词查询感知的上下文信息, 捕获输入矩

阵在时序上依赖关系, 而且还具有编码降维的功能. 

1.3.5    答案输出层

问答答案输出层的功能是生成答案起始位置 p1和
结束位置 p2, 最终根据 p1 和 p2 从文档中截取预测的

答案. 
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2   评价指标 

2.1   检索器评价指标

检索器的评估指标使用正确率来衡量, 已知每个

问题对应一篇文章, 检索器的作用就是根据问题从文

档库里找到其答案所在的文章. 当给定一个问题时, 检
索器从文档库中选出与问题最相似的 N 篇文档作为返

回结果. 如果其答案所在的文档包含在检索结果中可

以认为找到了所需的文章, 即检索成功, 结果正确. 如
果问题所对应的文档没有包含在检索结果中, 说明检

索失败, 结果错误. 本文使用检索的正确率来检验检索

器的效果. 公式如下:

Rright =
Nright

Nall

Nright

Nall

其中,  为测试样本中检索结果正确的检索数量,
为检索所有测试检索的总数. 

2.2   解答器评价指标

阅读理解的评价一般以预测的答案与实际答案的

匹配度进行衡量, 本文中同时计算了 ROUGE-L和 BLEU
两个指标, 其中, ROUGE-L 作为第一参考指标, BLEU
作为第二参考指标.

(1) ROUGE-L
ROUGE 评价方法[12] 一般是用于摘要的评价, 其

基于摘要中 n 元词 (n-gram) 的共现信息来评价摘要,
是一种面向 n 元词召回率的评价方法. 其通过统计人

工摘要与自动摘要共现的基本单元 (n 元语法、词序

列和词对)的数目, 来评价摘要的质量. ROUGE准则由

一系列的评价方法组成, 其中, ROUGE-L 使用了最长

公共子序列作为基本单元, 字母 L 即是最长公共子序

列 (Longest Common Subsequence, LCS) 的首字母.
ROUGE-L计算方式如下:

RLCS =
LCS (X,Y)

m

PLCS =
LCS (X,Y)

n

FLCS =
(1+β2)RLCS PLCS

RLCS +β2PLCS

LCS (X,Y)

RLCS PLCS

FLCS

其中,  是 X 和 Y 的最长公共子序列的长度,
m, n 分别表示人工标准摘要和机器自动摘要的长度

(包含词语的数量),  ,  分别表示召回率和准确

率. 最后的 即是 ROUGE−L. 使用 LCS 的优点是不

需要连续匹配, 而且反映了句子级词序的顺序匹配, 由
于它自动包含最长的顺序通用 n-gram, 因此不需要预

定义的 n-gram长度. 缺点是只计算一个最长子序列, 最
终的值忽略了其他备选的最长子序列及较短子序列的

影响.
(2) BLEU
BLEU 方法[13] 计算两段文本之间的相似度, 不考

虑词语的顺序, 将待评价文本和参考文本的 n-gram 单

元进行匹配, 并计算匹配单元的个数. 匹配单元数越多,
则待评价文本与参考文本越相似, 即质量越好. 算法中

N 的值可以变化, BLEU-4即 N 值为 4. 公式为:

BLEU-N = BP · exp
(∑N

n=1
wn ln pn

)
pn wn其中, BP 为惩罚因子,  为多元精度,  为多元精度对

应的权重. 结果值介于 (0, 1), 越大越好. 

3   实验分析 

3.1   数据准备

本次实验使用莱斯杯阅读理解初赛数据集对检索

器和解答器进行了训练和评估, 该数据集包括新闻类、

防务快讯类 2 万余篇的文档, 每个文档对应 5 个左右

的问题以及人工标注的问题答案, 约 10个万问题答案对.
数据集为 JSON 文件格式, 包含多个文章以及每

篇文章的问题-答案对, 其中每个文章的答案为单行的

JSON数据. 

3.2   实验环境

本文选用了百度的飞桨 (PaddlePaddle) 作为深度

学习模型的基础框架, 其目前国内自主研发、开源开

放、功能完备的产业级深度学习平台, 集深度学习核

心框架、基础模型库、端到端开发套件、工具组件和

服务平台于一体. 采用基于编程逻辑的组网范式, 支持

声明式和命令式编程, 兼具开发的灵活性和高性能. 采
用了在计算科学领域的领先地位、具有生态完整性和

接口易用性的 Python 作为编程语言. 具体环境配置如

表 1所示. 

3.3   评估 

3.3.1    检索器评估

实验中, 首先构建检索器评估数据集. 将数据集转

换为问题-文档对. 使用原始数据集构建了 90 000多条

问题-文档对, 使用 sklearn的 TfidfVectorizer将其转化

为 TF-IDF 矩阵作为检索数据库. 并从问题-文档对中

选取了 1000 条数据作为测试集. 依次设定 N 为 3–19,
测试检索器的正确率. 具体结果如图 3所示.
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表 1     软硬件环境配置
 

软硬件 参数

CPU 4110
内存 32 GB
GPU RTX 2080Ti

系统平台 Ubuntu18.04
CUDA 10.0
Python 3.7.4

PaddlePaddle 1.8.4
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图 3    检索器评估结果

 

由图 3 可见, N 值越大, 检索器的正确率越高, 但
是当 N 大于 12 之后, 其正确率增长变缓. 由于 N 值越

大, 其结果包含的文档数越多, 不利于解答器进一步从

检索结果中查找最终答案, 同时会大大增加解答器的

计算量. 

3.3.2    解答器评估

(1)数据预处理

首先对问题和文档进行分词, 然后在对于文档中

定位答案范围, 这里使用了一个简单的策略, 将真实答

案与每段文章进行匹配, 搜索与真实答案 F1分数最高

的字符串, 并使用这个字符串的范围作为候选答案范

围. 本文为每个问题寻找了一个范围作为候选项, 使用

其在文档中的位置索引表示 [start_idx, end_idx], 其中,
start_idx是答案的起始端, end_idx为答案的终止端.

(2)模型训练

训练时将文档与问题作为输入, 模型的输出与正确

的答案范围进行比较计算误差后对模型权重进行更

新.解答器重要超参数设置如表 2所示.
表 2中, batch_size为训练时每批次数据数量; cuda

为布尔型变量, 为 True时使用 GPU进行训练, 为 False
时使用 CPU进行训练; embed_size为字嵌入层词向量

的维度; hidden_size为模型隐藏层单元维度; init_lr表
示初始学习率, 表示模型学习的快慢; max_answer_len
表示答案保留的最长长度; max_article_len表示文档保

留的最长长度; max_question_len表示问题保留的最长

长度.
 

表 2     解答器重要超参设置
 

参数 值

batch_size 32
cuda True

embed_size 300
hidden_size 150

init_lr 0.001
max_answer_len 200
max_article_len 500
max_question_le 60

 
 

本文在训练时初始学习率设置为 0.001, 训练过程

中每个 epoch 完成后, 模型在测试集上的损失 Loss 及
评估指标 ROUGE-L、BLEU-4变化如图 4所示.
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图 4    训练过程中模型在测试集上的

Loss、ROUGE-L、BLEU-4
 

由图 4可知, 随着训练的进行, 模型在测试集上的

损失逐渐降低, 说明模型正在不断优化, 在第 5个 epoch
之后, 损失又会变大说明从此时开始模型开始过拟合.
与之对应 ROUGE-L、BLEU-4 指标 ,  一开始随着

Loss 的减少而增加. 当发生过拟合时, 随着 Loss 的增

加有所下降, 因此, 本文选用第 4 个 epoch 的训练结果

作为解答器. 

3.3.3    问答系统评估

最终将检索器和解答器整合起来构建的完整的问

答系统, 首先对问题进行分词. 然后, 将分词后的问题

输入检索器, 检索器会检索出与问题最相关的 N 个文

档. 将问题与以上 10 个文档分别输入解答器, 得到 N
个答案以及其对应的概率分值, 概率越大则答案越有

可能是正确答案, 因此选择概率分值最大的答案作为

最终答案. 本文选取了 9000 多个问题对设置了不同
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N 的系统效果进行了评估, 结果如图 5所示.
可见 N 为 3时, 综合 ROUGE-L、BLEU-4来看系

统效果最佳, 说明尽管随着 N 的增加检索器的结果包

含正确答案的概率变高了, 但是其结果也包含了更多

错误答案, 引入了噪声. 因此最终设置 N 为 3, 此时系

统, ROUGE-L 指标为, BLEU-4 指标为. 对比解答器的

测试结果有所下降, 这由两个原因导致, 一是检索器不

一定找到正确答案所在的文档并提供给解答器; 二是

检索器找到正确的文档且解答器找到正确答案的情况

下 ,  存在正确答案的概率值小于错误答案概率值的

情况.
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图 5    不同 N 值的系统效果

  

3.3.4    问答预测

问答系统建立完成之后, 就可以使用其获取信息

了. 使用时, 系统输入为用户问题, 输出为系统从文档

库中检索并截取的问题答案. 解答时, 系统根据用户提

的问题先从文档中检索出可能包含答案的候选文章,

然后使用解答器从候选文章中截取答案, 并选取概率

值最大的答案作为系统输出. 随机选取了几个问题及

其参考、预测答案作为样例, 如图 6所示.
 

{'ques': 'F-35 战机的能力是',

'ref': '为地面部队提供支援',

'pred': 'F-35 战机具现代空战必备的隐身与垂直起降能力

'},

{'ques': 'ZTQ 轻型坦克可能比 62式更重，估计至少多重',

'ref': '30 吨',

'pred': '30 吨'},

{'ques': '但印度意识到，仅仅有一个可靠导弹拦截系统是

不够的，还需要什么',

'ref': '还需要一体化的通信和雷达预警系统',

'pred': '一体化的通信和雷达预警系统。'},

{'ques': '此次演习可能以小规模进行的原因？',

'ref': '美国并不准备派遣航空母舰和核潜艇',

'pred': '有效监测并阻止朝鲜潜艇的入侵'},

{'ques': '索马里什么组织有关联的极端组织，近年来在索

马里及其邻国多次发动恐怖袭击',

'ref': '“青年党”是与“基地”',

'pred': '“青年党”是与“基地”'}

 
图 6    样例问题-参考答案-预测答案对比

 

由图 6 可知, 对于大部分问题模型预测的答案与

实际答案基本一致, 也存在有些问题答案不合理的情

况. 总之, 本模型可以从文档中截取比较合理的问题答

案, 可以有效减少用户获取信息时所需要的时间, 不过

模型的精度还有待提高. 

3.3.5    系统效果展示

由于本系统对于模型答案的预测还存在一定的误

差, 在最终问答界面选取了概率最大的前 5 个答案作

为系统最终的输出, 用户可以从中选取所需答案. 系统

效果如图 7所示.
 

 

图 7    问答系统效果展示
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本系统最终输出了排名靠前的答案、分值以及答

案所在的文章, 对答案做了标注, 用户可以直观的获取

答案, 也可以对答案的上下文进行进一步的了解. 

4   结论

本文对信息服务问答系统进行了研究, 模型基于

领域阅读理解数据集构建了基于文档库的面向问题的

检索、解读系统. 当用户提出问题时, 可以依次通过信

息检索器找到答案所在文档, 并通过解答器找到答案

在文档中的位置, 从而直接得到问题对应的答案. 本文

的研究对于解决当前海量信息环境下如何快速有效的

获取用户所需的信息, 提升综合信息服务用户获取信

息的效率具有重要意义.
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