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摘　要: 针对传统基于模板匹配、关键词共现、人工特征集合等方法的问答机器人存在用户意图识别耗时、费力

且扩展性不强的问题, 本文结合地质领域文献中结构化知识问答的复杂特点, 使用了基于网格记忆网络 (LSTM+
CRF+Lattice) 与基于卷积神经网络 (CNN) 融合的优化模型. 该模型将用户询问意图识别看作分类问题, 首先使用

网格记忆网络进行文本信息的命名实体识别及关系抽取, 然后使用卷积神经网络将用户输入的其他文本信息进行

属性分类, 接着将分类结果转化为满足知识图谱查询的结构化方式, 最终实现地质知识属性映射的用户询问意图识

别. 实验证明, 在考虑地质知识特征的处理中, 对于准确率的提升起到了极大帮助.
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Abstract: Aiming at the time-consuming, laborious, and weak expansibility of user intention recognition in question
answering robots based on template matching, keyword co-occurrence or artificial feature set, this study proposes a model
based on the combination of grid memory network (LSTM+CRF+Lattice) and Convolutional Neural Network (CNN)
combined with the characteristics of geological literature question answering. In this hybrid model, users’ query intention
recognition is regarded as a classification problem. Firstly, the grid memory network is used to identify the named entity
and extract the relationship of the text information, then the CNN is used to classify the attributes of other text information
input by users, and then the classification results are transformed into a structured way to meet the query of knowledge
graph, and finally realizes the attribute mapping of user intention recognition. Experiments show that it is very helpful to
improve the accuracy rate when considering the characteristics of geological knowledge.
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1   引言

近年来, 随着人工智能的蓬勃发展, 不同行业服务

质量逐步提升, 其中最为耀眼的问答机器人得到了行

业领域的充分应用, 例如微软小娜、阿里小蜜、京东

JIMI 等. 本文研究的主要内容是在地质领域问答服务

中的用户意图识别, 用户意图是指用户为满足地质知

识探索关联发现的需要, 通过文本表达出对相关知识

的探索意愿. 在问答服务过程中, 用户会产生大量数据,
如何利用这些数据本身的特性去判别用户倾向、增强

用户体验、使得问答机器人更加智能是当下研究的重

要难点之一[1].
对于知识检索探求、结构化推荐、表示学习推理

以及专家建议与决策, 准确识别响应用户意图尤为重

要[2]. 在互联网技术的蓬勃发展过程中, 关于用户询问

理解识别的研究如下: 基于 Luence、Elasticsearch的树

状分类方法来识别用户搜索内容的归属类别[3]、基于

人工构建类别的正则匹配规则与图的方法来抽取和泛

化用户意图[4] 及考虑到用户意图语料匮乏的跨领域迁

移学习方法[5] 等. 这些基于人工构建匹配规则查询和

引入路径优化探索的方法在应用中都存在一定的局限

性, 前者是通过挖掘用户询问语句是否与预先设定的

方式模板相匹配, 得到匹配度满足阈值的知识, 后者是

通过文本的二元、三元、及多元特征作为分类特征,
使用集成学习的方式在多个特征分类器中训练得到最

佳的意图判断. 上述方法都存在限定的泛化能力, 没有

很好地理解文本的深层语义信息的问题, 从而导致识

别用户的真实意图方面较弱.
针对以上问题, 本文采用地质领域文献数据知识

关联特征与文本语义信息相结合的方式将用户意图识

别看作文本分类问题, 使用了基于网格记忆网络 (LSTM+
CRF+Lattice) 与基于卷积神经网络 (CNN) 融合的模

型, 不仅很好的捕捉文本深层语义信息, 而且在文本问

答过程中能快速识别用户意图. 该混合模型首先使用

网格记忆网络进行用户文本信息的命名实体识别及关

系抽取, 然后使用卷积神经网络将用户输入的除实体

外其他文本信息进行属性分类, 再将分类结果转化为

满足知识图谱查询的结构化方式, 最终将知识图谱的

节点关联性通过结构化语言 Cypher 实现属性映射的

用户意图识别.
实验结果表明, 在地质领域问答的用户意图识别

任务中, 本文采用的网格 LSTM与 CNN的混合模型较

传统的人工规则匹配与机器学习方法, 可以有效地识

别用户问答过程中的意图.

2   相关工作

本文主要研究在地质领域中的用户检索意图识别.
针对地质文献中构建的关联知识, 用户以简洁的自然

语句进行询问, 具体的用户询问形式如表 1所示.
 

表 1     用户检索问题描述
 

序号 问题描述

1 青藏高原的简介是什么

2 青藏高原的别名是什么

3 青藏高原的区域范围是什么

4 青藏高原与火山机构存在什么关系

5 青藏高原与研究的知识推理是什么
 
 

这里针对用户提出的知识询问, 我们的意图识别

处理如图 1 所示, 首先根据用户的自然语句进行语义

解析, 其中包括两部分: 一部分对于语句中的命名实体

识别, 一部分是对于语句信息的属性分类, 然后将分类

结果映射到相应的用户意图类型中, 通过转化的结构

化查询得到用户意图结果.
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图 1    用户意图识别流程图

 

2.1   命名实体识别

命名实体识别 (Named Entity Recognition, NER)
是Web 2.0向 3.0转化的一种深度学习技术工具, 是文

本挖掘过程中基于句法分析理解的重要手段, 在大数据

量的人工智能发展中, 基于数据的处理能力尤为最要[6].
英文文本词与词之间以空格分隔, 方便计算机识

别, 但是中文以字为单位, 句子所有字连起来才能表达

一个完整的意思. 如英文“China geological library builds
big data intelligent platform”, 词与词之间有空格进行隔

开, 而对应的中文“中国地质图书馆建设大数据智能化

平台”, 句子中的词由多个独立的汉字组成并且字与字

之间没有任何分割标记符 ,  同时还可能存在交集歧

义、组合歧义、未登录词等特征, 所以中文的命名实

体识别比英文的实体识别复杂的多. 目前, 随着技术的

2020 年 第 29 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 45

http://www.c-s-a.org.cn


不断革新, 中文命名实体识别也经历了 3 个阶段的研

究. 第 1 阶段基于人工词典的规则匹配方法[7], 主要采

用专家手工构建检索规则、模板, 以字符串相匹配为

主要手段, 这也导致一定的局限性. 第 2 阶段基于二

元、多元统计的方法, 利用人工标注数据作为训练基

础学习文本特征, 对于机器学习不需要人工设定规则

且线上识别可扩展性强. 这也是目前应用方式最多的

技术, 如在满足已知约束的条件集合的概率学习时, 选
择熵最大的模型[8]、在判断线性可分与否的感知器模

型[9]、对于时序随机序列的状态转移概率计算的隐马

尔可夫模型[10]、以及用于预测与输入标注序列相对应

的模型等. 条件随机场 (Conditional Random Fields,
CRF) 解决了句子特征参数选择优化与标记偏置问题,
是统计模型中应用最为广泛的一种模型[11]. 文献 [12]
提出基于 CRF 与地理词典规则结合的识别方法. 随着

深度学习的兴起, 研究者不断注重对于时序数据上下

文信息的捕捉, 提出循环神经网络 (Recurrent Neural
Network, RNN), 利用当前数据的输出作为到下一个神

经元的输入捕捉隐藏层特征信息[13]. 但当进行长距离

特征信息捕捉时会出现梯度消失或者爆炸的问题, 基
于此问题, 提出了通过“门”结构的网络细胞单元进行

控制信息流转的输入、更新与删除的长短时记忆网络

(Long-Short Term Memory, LSTM). 另外, 文献 [14]提
出使用 4 种类型特征的 LSTM-CRF 模型, 分别是拼写

特征, 内容特征, 词语向量和词典特征, 其实验表明这

些额外的特征可以提高标签的准确率. 考虑 LSTM 与

CRF 在实体识别中存在模型互补的优势, 将二者相结

合的训练模型不断出现[15,16].
在以上研究的基础上, 本文尝试使用序列标注中

BIOES标签与改进的基于网格的双向 LSTM相结合的

方式进行地质领域中命名实体识别, 包括以下 14种类

型, 也是我们的创新点应用, 如图表 2所示.
2.2   文本信息分类

自 20 世纪 80 年代初起, 文本分类在经历基于词

匹配研究、基于知识工程研究后, 由于大量数字电子

化数据驱使, 使得分类向机器自动学习靠拢, 使得分类

技术成为数据处理的重要分支[17]. 它是按照预先定义

的规则和体系, 将文本实现自动归类的过程[18], 其结构

化形式定义如下:

ci j =

{
1, 文档i属于类别 j
0, 文档i不属于类别 j (1)

表 2     特定领域数据标签类型
 

序号 类型 缩写

1 地质区域 GARE
2 地质化学 GEHE
3 地质作用 GEFF
4 地质实体 GENT
5 地质位置 GLOC
6 地质方法 GMET
7 地质科学 GSCI
8 生物实体 BENT
9 生物细菌 BFUN
10 生物方法 BMET
11 古生物 BPAL
12 生物植物学 BBOT
13 生物昆虫 BINS
14 实体关系 RELA

 
 

在梳理时首先对文本进行去停用词、无效符号,
接着使用分词工具对其进行文本切分, 然后使用 TextRank
等技术进行关键特征提取, 最后使用分类器等集成学

习方式归类.
在数据挖掘中, 可以分为两种: 二分类器和多分类

器. 本文根据地质领域数据特征及问答环节涉及的用

户知识将数据划分为 9 种类型进行验证, 采用了基于

字符的深度学习的知识表示进行多分类. 如表 3 所示.
 

表 3     领域数据问答知识分类
 

序号 类型 描述 英文标识

1 定义型
的定义, 定义是什么, 简介, 简

介是什么
definition

2 属性标签型 青藏高原有哪些属性 label

3 类别型
类型, 哪一类, 哪一类别, 属于

哪一类
type

4 关系型
图谱关系, 存在什么关系, 可能

有什么关系
relation

5 实体型
相关实体, 下一节点, 实体, 下

一节点是什么
entity

6 知识推理型
知识推理是什么, 知识推理节

点是什么
reasoning

7 实体-实体型 青藏高原与火山机构的关系 End2End
8 实体-关系型 细菌与浸出的知识推理是什么 End2Rel

9 三元组型
青藏高原的实体对, 三元组, 实

体组
triple

 
 

3   基于网格 LSTM混合算法的意图识别模型

算法模型主要依据 LSTM模型长期记忆特性与基

于字符向量的融合构建. 在模型构建方面, 本文主要在

实体识别和属性分类上引入了自定义地质知识的改进,
同时将二者联合进行研究实现.
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3.1   基于网格 LSTM+CRF 命名实体识别

1)数据标注策略

为了数据标注任务的便利性和统一标准, 本文采

用中文字符作为 token, 采用最常用的 BIOES 标注规

范[19] 结合类别进行字符序列标注.
2)网格模型

在实体检测中先使用 n-gram 问题词搜索与问题

具有公共子字符串的实体[20], 后使用神经网络与句法

指标进行捕捉问题和实体名称之间的相似匹配. 例如,
文献 [21] 使用字符级别的 LSTM 来编码问题和实体

名称; 文献 [22]使用字符级别 CNN来编码问题和实体;
文献 [23]同时使用单词级别和字符级别来编码问题.

使用的 LSTM 基本模型结构如图 2 所示, 其中包

含遗忘门、输入更新门、输出门 3个门结构.
 

Ct−1

ft it Ct
Ot

ht

Ct

ht

xt

ht−1

~

 
图 2    长短时记忆网络结构图

 

xt ht−1 Ct−1

Ct ft
Ct−1 it C̃t

ot

为 t 时刻输入 ,   为 t−1 时刻的输出 ,   为

t−1时刻的细胞输出,  为 t 时刻的细胞输出,  为输入

到 的值,  为输入门向量、 为新的候选值向量,

为输出向量.
遗忘门负责决定剔除多少信息. 主要考虑 t 时刻的

输入、t−1 刻的输出, 其中输出值为 1 表示“完全保留

该部分信息”, 输出值为 0 表示“删除这部分信息”, 计
算公式如下:

ft = σ
(
W f ∗ [ht−1, xt]+b f

)
(2)

ft Ct−1 W f b f其中,  是输出到 的值,  ,  分别为遗忘门的权值

与偏置.
输入与更新门决定哪些信息被存储到细胞状态中.

主要考虑两部分, 首先是针对 t−1刻的输出与 t 时刻的

输入信息中的哪些信息被更新, 然后再对其转换作为

更新输入, 再加入到 cell中, 如下:

it = σ (Wi ∗ [ht−1, xt]+bt) (3)

C̃t = tanh(WC ∗ [ht−1, xt]+bC) (4)

Wi bt WC bC其中,  ,  ,  ,  分别为输入门与更新门的权值与偏置.

Ct Ct−1

经过遗忘门、输入与更新门之后, 需要将 t−1 刻

的细胞状态更新到 t 时刻的 上, 主要将 细胞状态

剔除遗忘信息, 再加上输入门与更新门的更新信息, 其
计算公式如下:

Ct = ft ∗Ct−1+ it ∗ C̃t (5)

Ct

输出门决定当前 t 时刻细胞的输出. 首先需要经

过 Sigmoid 层决定 t−1 刻输出与 t 时刻输入的信息哪

些被输出; 然后将当前的细胞状态 送入 tanh 激活函

数, 将数值范围变为−1 到 1 之间; 最后将以上两步的

输出相乘得到最终的输出, 计算公式如下:

ot = σ (Wo [ht−1, xt]+bo) (6)

ht = ot ∗ tanh(Ct) (7)

Wo bo其中,  ,  为输出门的权值与偏置.
在此基础上, 本文提出的基于字符的网格模型与

基于词的模型相比能够很好地避免分词错误带来的影

响, 受启发于 LSTM+CRF 模型改进[24], 主要原因之一

是采用基于字向量的模型, 其二是将领域词加入到模

型中充分利用显性的词和词序信息 (比如“青藏高原”
这个词如果拆成字向量就成了“青”、“藏”、“高”、
“原”, 这 4 个词的单独含义明显与其组合的词的含义

大相径庭).
首先, 定义一个输入句子 s, 以字为基本单位:

s = c1,c2, · · · ,cm (8)

c j其中,  为 s 的第 j 个字, s 表示为:

s = w1,w2, · · · ,wn (9)

wi t(i,k)

t(2,2) = 7

其中,  为 s 的第 i 个词, 设 为句子的第 i 个词的

第 k 个字在句子中的位置, 比如“青藏高原, 火山机构”
这句话中的“山”字, 我们就有 .

c1,c2, · · · ,cm如图 3所示, 是一个基于字序列 的模型,
其中每一个字被表示为:

xc
j = ec

(
c j

)
(10)

ec x1, x2, · · · , xm
−→
h c

1,
−→
h c

2, · · · ,
−→
h c

m
←−
h c

1,
←−
h c

2, · · · ,
←−
h c

m

其中,  为权重矩阵, 输入 都会有一个隐含

状态, 即 和 , 那么隐藏层的

总输出可以表示为:

hc
j =

[−→
h c

j,
←−
h c

j

]
(11)
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图 3    基于字符 BIOES的序列标注图

 

从基于字符的模型可以看出单个字组成正确的

一句话需要考虑所有路径的组合 , 而路径的个数随

字符个数的增长呈指数增长, 为解决这个问题, 我们

引入了构建词典中的词语信息 , 如图 4 中黑色圆形

阴影部分, 这样就可以控制信息的始终导向, 进而提

升模型效率.
 

机构

青 藏 高 原 与 火 山 机 构 的 关 系
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图 4    基于 LSTM与领域知识融合图

 

模型的主干部分采用基于字符的双向 LSTM-CRF,
与普通 LSTM 不一样的地方在于, 模型中具有一些句

子中潜在词汇的细胞信息, 同主干 LSTM 的 cell 细胞

状态信息连接起来就构成了基于词的网格模型, 例如

“青藏”、“高原”、“青藏高原”这三者之间的考虑. 如
图 5所示.
 

青 藏 高 原

h4

c

h1

c

c

c

c1, 4

w

c1, 4

w x4
c

c1

cc4

x1

青藏高原

B-GENT I-GENT I-GENT E-GENT

 
图 5    基于网格模型序列选择策略图

 

主干部分 LSTM的记忆细胞内部算法如下:

xc
j = ec

(
c j

)
(12)


icj
oc

j

f c
j

C̃c
j


=


δ
δ
δ
tanh


(
WcT

[xc
j]+bc

)
(13)

Cc
j = f c

j ∗ cc
j−1+ icj ∗ C̃C

j (14)

hc
j = oc

j∗tanh
(
Cc

j

)
(15)

对于词汇的语义信息算法如下:

xw
b,e = ew

(
wd

b,e

)
(16)


iwb,e
f w
b,e

C̃w
b,e

 =
 δ
δ

tanh

 (WwT [
xw

b,e

]
+bw

)
(17)

Cw
b,e = f w

b,e∗C
c
b+ iwb,e∗C̃

w
b,e (18)

ew wd
b,e其中,  为 embedding 矩阵,  中 b, e 表示为词汇的

首尾字符索引.
Cw

b,e有了词格 后, 并不是所有的词汇信息都需要传

入当前词汇细胞, 要利用逻辑门单元 cell 来计算当前

字符与历史信息的权重, 进而选取最有用的词汇.

icb,e = δ
(
W lT

[
xc

e
Cw

b,e

]
+bl

)
(19)

Cc
j =

∑
b∈{b′ |wd

b′ , j∈D}

αc
b, j∗c

w
b, j+α

c
j∗C̃c

j (20)

最终结合主干部分, 通过当前字符状态得到中间

层的输出, 再通过 CRF做标签序列的实体识别:

Cc
j =

∑
b∈{b′ |wd

b′ , j∈D}

αc
b, j ∗ cw

b, j+α
c
j ∗ C̃c

j (21)

hc
j = oc

j∗tanh
(
Cc

j

)
(22)

P (y|s) =
exp

(∑
i
W li

CRFhi+bli−1,li
CRF

)
∑

y′
exp

(∑
i
W li

CRFhi+bli−1,li
CRF

) (23)

αc
b, j α

c
j y = l1,

l2, · · · , lT y′ W li
CRF

b(li−1,li)
CRF li−1 li

其中 ,   ,   当前字符词与字符输入的权重 ,  

为预测标签序列,  为任意标签序列,  为

针对每个 li 的参数,  为 到 的偏置.

通过以上方法最终找到概率最大的序列, 即得到

最终的实体识别输出.
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3.2   基于字符编码的 CNN 问句属性分类

1)数据集构建

通过网格模型正确提出用户语句中的地质实体之

后, 还需要理解用户的意图, 其具体表现为地质实体具

备的知识属性, 即需要将用户询问意图与知识图谱属

性进行映射, 为满足用户的询问需求, 标注了围绕地质

知识自身特性及关联的结构化特征具备一般性原则的

语句描述方式标签, 标签一共包括定义型、别名型、

海拔型、大小型、种类型、区域范围型、地质构造

型、基本组成型、关系型等 9大类别.
2)分类算法

针对用户询问的短文本特征, 以及 n-gram 语言模

型可知, CNN模型[25] 对于自然语言的局部语义特征提

取存在优势, 因此常被用于表示句子级别的信息和短

文本分类. 本文使用基于字符的 CNN模型对用户询问

的除命名实体识别外的语句进行语义表示并进行属性

分类, 映射为知识图谱中的属性关系标签, 进而实现用

户询问意图. 结构图如图 6. 属性分类具体方法如算法 1.
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图 6    基于字符的 CNN分类模型结构图

 

算法 1. 基于字符 CNN的语句属性分类算法

Q=[q1,q2,··· ,qn] L=[l1,l2,··· ,ln]1) 用户输入问句 q, 问句训练集 ,  ;
2) 加载配置初始化 CNN网络;
3) 将问句训练集构建词汇表, 使用 char 的表示, 进而将词汇表转化

为{词: id}的表示;
4) 将分类目录固定, 转化为类别{类别: id}表示;
5) 将训练集、验证集数据划分 Epoch批次数据;

vq6) 将输入的语句转化为句子向量 ;
7) 采用 CNN网络的不同大小卷积核对问句进行特征提取;

vq8) 计算输入语句向量 的卷积结果;
9) 采用梯度下降方法更新 CNN网络模型参数;
10) 将所有的卷积特征结果使用最大池化处理后拼接成一个向量;

lx

11) 经过全连接层, 使用 Softmax 对最大池化输出做分类计算, 得到

用户语句对应知识类别 ;
lx12) 输出用户输入语句 q 相近的类别标签 .

3.3   用户意图映射检索

当问句信息中的实体识别与属性映射分类完成后

将二者相结合, 使用集束搜索转化为满足知识图谱查

询的结构化语言 Cypher 进行问答机器人检索. 如“青
藏高原与火山机构具有怎样的关系”, 通过实体识别模

块将“青藏高原”“火山机构”进行识别出, 归类为地质实

体 geoEntity, 然后通过问句属性分类, 将“具备怎样的

关系”归属为 relation类, 接着将二者结合转化为 Neo4j
图形数据库的结构化语句, 如:

“Match p=(n1: entity1)-[r: rel]->(n2: entity2) where
n1.name=‘{0}’ and n2.name=‘{1}’ return distinct r.rel”.
其中 name1、name2 为实体名称, rel 相当于两个实体

之间的关系.

4   实验过程与结果评估

4.1   数据集与评价标准

本文进行了实验来研究网格 LSTM-CC 优化算法
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在不同领域的有效性. 首先使用 SimpleQuestion 数据

集与地质领域 300篇文献标注数据进行对基于字符的

神经网络汉语 NER进行实验识别. 同时我们使用两类

数据集进行分类器验证训练, 一类是使用 THUCNews
数据, 每类 6500 条数据; 一类是使用实验室对于地质

问答中用户常问问题及问答类型对应通用语句进行标

注的数据, 每类平均大约 400条, 共计 6500条数据, 按
照固定比例划分训练集、测试集、验证集.

实验中使用精确度、召回率和 F1 作为验证评价

指标, 对于整体多分类结果使用混淆矩阵.

精确率 : P =
T P

T P+FP
(24)

召回率 : R =
T P

T P+FN
(25)

F1值 : F1 =
2∗P∗R

P+R
(26)

混淆矩阵:

Pmacro =
p1+ p2+ · · ·+ p3

n
(27)

Rmacro =
R1+R2+ · · ·+Rn

n
(28)

4.2   实验过程

实验过程中, 使用 CPU 对实体识别与属性分类进

行了训练. 实体识别部分针对双向神经网络使用字符

嵌入大小为 100, 单词批量大小为 60, LSTM 单元为

100, 剪枝大小为 5.0, 训练学习速率为 0.001, 与防止过

拟合的 dropout大小为 0.5, 训练内容包括 97万带 BIOES
标签标注的文本信息, 迭代次数循环 64 次, 直至损失

变化幅度稳定结束. 属性分类过程中采用卷积核分别

为 3、4、5、 256个卷积核, 词向量维度为 64, 序列长

度为 600, 全连接层为 128 个神经元, 词汇表大小为

500, 迭代总轮次为 10 轮, 每批训练大小 64, 学习率为

0.001, 及 dropout 大小 0.5. 实验结果采用精确率、召

回率、F1值求算数平均值, 作为最后结果.
4.3   结果分析

在实体识别中, 使用地质标注数据集与进行验证,
使用基于模板匹配和基于网格的 LSTM+CRF 的神经

网络验证得到结果如表 4.
 

表 4     基于网格 LSTM+CRF命名实体识别结果
 

方法 精确率 召回率 F1值
基于模板匹配 0.76 0.68 0.64

基于LSTM+CRF 0.84 0.87 0.86

在用户属性分类中, 使用 THUCNews数据集对其 10

个类别, 每类 6500条数据采用基于字符的 CNN、RNN

模型实验结果如表 5、表 6所示, 通过训练可以发现基

于 CNN的模型较基于 RNN模型用时较短, 如表 7所示.
 

表 5     基于 THUCNews数据集的字符 RNN
分类模型训练结果

 

类别 精确率 召回率 F1值
体育 0.97 0.99 0.98
财经 0.96 0.98 0.97
房产 0.99 0.99 0.99
家居 0.96 0.82 0.88
教育 0.91 0.94 0.92
科技 0.93 0.98 0.95
时尚 0.94 0.94 0.94
时政 0.96 0.91 0.93
游戏 0.97 0.95 0.96
娱乐 0.92 0.97 0.94

 

表 6     基于 THUCNews数据集的字符 CNN
分类模型训练结果

 

类别 精确率 召回率 F1值
体育 1.00 0.99 0.99
财经 0.96 0.98 0.97
房产 1.00 1.00 1.00
家居 0.98 0.84 0.91
教育 0.94 0.98 0.96
科技 0.93 0.98 0.95
时尚 0.93 0.98 0.96
时政 0.95 0.94 0.95
游戏 0.98 0.98 0.98
娱乐 0.98 0.97 0.98

 

表 7     基于 THUCNews数据集的字符 CNN与

RNN模型对比
 

方法 平均精确率 运行耗时

基于字符CNN 0.9633 11分15秒
基于字符RNN 0.9545 2时10分37秒

 
 

在 THUCNews 的基础上我们可以知基于字符的

CNN 模型不仅运行时间为基于字符的 RNN 模型的

1/13, 且在数据集上得到 96.3%的精确率, 由此我们使

用基于字符的 CNN 模型在我们针对用户一般询问语

句人工标注的地质问答数据得到如表 8 所示, 平均精

确率达到 96.9%, 使得应用效果超过基线模型.
 

表 8     基于地质标注数据集的字符 CNN分类模型结果
 

方法 平均精确率 运行耗时

基于字符CNN 0.9691 3分44秒
基于字符RNN 0.9556 2时20分20秒
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5   结论与展望

本文在地质领域用户意图识别中通过构建地质领

域的实体字典, 来源包括地质百科大辞典、搜狗语料

等, 在基于字符的网格神经网络上进行专家及用户的

询问语句实体识别训练, 采用的是地质文献数据, 在验

证集上验证, 采用 Adam随机梯度下降时, 准确率达到

84.57%、召回率达到 87.12%, F1值更是达到 86.18%,
超过了基于模板匹配与基于 RNN的现有模型, 可有效

地识别特定领域的实体及关系. 同时在短文本信息分

类过程中借鉴卷积网络考虑语义信息的优势, 采用基

于字符的分类模型达到 96.9% 的精确率, 对于分类结

果使用知识图谱分类属性映射得到匹配的知识描述返

回用户, 整体实现了在基于地质领域的问答过程中意

图识别.
在此基础上, 将来的工作更多的是将用户热点问

题及知识意图推理进行深入探索, 通过接下来的实验,
将知识图谱中知识的构建环节引入知识阶层路径, 实
现用户复杂文本信息意图的识别.
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