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摘　要: 随着检索式问答技术的日趋成熟, 如何有效利用现有的模型和检索工具, 达到问答系统的整体优化, 是亟待

研究的现实问题. 提出了一种基于深度语义的三阶段式问题检索模型 (TSFR-RM), 用于构筑智能客服问答系统. 首
先基于深度学习方法计算用户问题和知识库问题的文本表征相似度, 锁定 top-k候选答案集, 同时赋予模型泛化检

索的能力; 其次针对用户问题与知识库问题答案对, 构造多角度语义特征, 进行精确比对计算; 最后构造状态预测模

型返回问题检索精准答案. 通过真实文旅机构客服问答数据集实验及实际应用效果表明, 该模型相较于其他基于特

征和表征的问题检索模型, 在精确率 (precision)性能指标上最高提升 9.3个百分点, 提升优化了智能客服检索系统

的准确性.
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Abstract: As the retrieval-based question and answer (Q&A) technology becomes increasingly mature, determining how
to effectively use existing models and retrieval tools to achieve overall optimization of Q&A systems is a practical
problem that needs to be studied. The study proposes a three-stage and a fusion of feature and representation problem
retrieval model (TSFR-RM) for constructing intelligent customer service Q&A systems. Firstly, the similarity between the
text representations of users’ questions and questions in knowledge bases is calculated by deep learning methods to target
the top-k candidate answer set and give the model the ability of generalized retrieval. Secondly, multi-angle semantic
features are constructed for pairs of answers to users’ questions and questions in knowledge bases to perform accurate
comparison calculations. Finally, a state prediction model is built to return accurate answers to question retrieval. The
experimental and practical application results show that the model improves the accuracy of the intelligent customer
service retrieval system for a cultural tourism institution by up to 9.3 percentage points in the performance index of
precision compared with other feature- and representation-based question retrieval models.
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随着数字经济的兴起, 客户服务领域的数字化、

智能化转型 , 已经成为我国各行业开展转型落地工

作的重要切入点之一. 相比传统客服, 智能客服利用

自然语言处理、人工智能、语音识别等技术提升了

文字、语言的处理能力 , 在接入渠道、响应效率、

数据管理分析等方面具有突出优势 , 极大地提高了

客服的工作效率 . 目前自动问答技术大体分为检索

式问答技术和生成式问答技术两大类[1]. 相比于生成

式问答生成答案的开放性 , 检索式问答中机器人的

回答是预先设置好的, 不会产生不可控制的答案, 在
智能客服系统中得到广泛应用 . 目前检索式自动问

答技术发展日趋成熟, 利用现有的模型和检索工具,
用户可以用自然语言作为查询的问题从大量的语料

中寻找最恰当的内容作为回复 , 获得更符合用户需

求的信息资源[2,3].
检索式自动问答模型的构建主要采用 3 种方法:

基于规则模板匹配的方法、基于统计或机器学习的方

法和基于神经网络的深度学习的方法[1,4]. 基于规则模

板匹配的方法适用于构建垂直领域的问答模型, 满足

于垂直领域或者某个特定范围的用户问题, 但需要人

工制定规则, 缺点是耗费时间且模型扩展性欠佳. 基于

统计或机器学习的方法又可以看作基于特征的方法.
Clark 等[5] 融合了基于模式匹配、基于统计与基于知

识库的推理方法, 首先统计了经过语料库检索后得出

的语料, 然后使用支持向量机评估语义相似程度, 最后

由简单的知识推理得到问题的最终答案. Fan等[6] 使用

多维特征组合增强了社区问答系统 CQA 中的答案选

择, 首先使用基于相似度排序的传统问答方法以及问

题答案的信息来寻找问题答案之间的相似性, 然后使

用答案的文本描述信息来判断答案的合理性, 该方法

提高了正确答案的整体排名. Aithal等[7] 在问答系统中

引入了一个问题相似机制, 该机制通过计算生成的问

题与提出的问题之间的余弦相似度得到问题相似度得

分, 之后基于阈值识别过滤掉问答过程中不可回答、

无关和可回答的问题, 提高了问答系统答案的准确性.
基于统计或机器学习的方法可解释性较好, 依赖人工

寻找的特征更加精准, 在检索时可以定位到问题的关

键信息使得检索结果更准确, 但泛化能力一般且模型

的效果在很大程度上取决于特征的选择. 基于神经网

络的深度学习的方法又可以看作基于表征的方法 .
Gao 等[8] 将问题和答案之间的相似性矩阵与词向量拼

接, 再使用卷积神经网络提取特征, 通过最大化问题答

案对的匹配分数训练模型. Humeau 等[9] 集成了 Bi-
encoder和 Cross-encoder的优点并避免了缺点, 提出了

新的检索架构 Poly-encoder, 在一定程度上保证了检索

质量和检索速度. Khattab 等[10] 为了兼顾匹配的效率

和 doc 中的上下文信息 ,  提出了一种新的排序模型

ColBERT, ColBERT提出了一种新颖的后期交互范式,
用于估计查询 query 和文档 doc 的相关性, 使用两个

encoder 分别对 query 和 doc 进行编码, 可预先计算

doc 的编码过程并缓存, 保证了模型推理的高效率; 使
用后期交互策略也使得 query 和 doc 能够进行交互.
Lu 等[11] 提出了一种生成高质量文本表示的预训练语

言模型 SEED-Encoder, 使用一个弱解码器对自动编码

器进行预训练, 通过限制解码器的容量和注意力灵活

性, 来促进编码器产生更好的文本表示, 实验证明该模

型显著提高了密集检索模型的有效性. Gao 等[12] 提出

了一个对比学习框架 SimCSE, 它极大地改善了语义文

本相似性任务中的句子嵌入, 在该方法的基础上以任

何随机句子作为查询来检索相似句子, 与 BERT 检索

的句子相比, SimCSE 检索的句子具有更高的质量. 基
于神经网络的深度学习的方法泛化能力强, 能够捕捉

到问题与历史问题之间的语义关系, 但依赖于通过模

型产生的文本表征, 可能导致模型自身导出的句向量

质量较低, 难以反映出两个句子的语义相似度.
综上, 基于统计或机器学习的方法以及基于神经

网络的方法在结构上大都采用端到端的模型, 过分依

赖大量训练数据且训练任务单一, 使得整个检索过程

存在一定的局限性. 基于统计或机器学习的方法人工

参与寻找的特征更加精准且可解释性好, 而基于神经

网络的深度学习的方法泛化能力强, 两者各有所长. 智
能客服系统的关键在于提高问题检索召回的精度和效

率, 如何合理利用现有模型和方法, 达到检索系统的整

体优化和性能提升, 是亟待研究的问题. 针对以上分

析, 本文提出了一种基于深度语义的三阶段式问题检

索模型 (three-stage and a fusion of feature and repre-
sentation problem retrieval model, TSFR-RM). 该模型融

合了用户问题与知识库问题的特征与表征, 在结构上

将问题的检索流程划分为 3 个阶段: 首先基于深度学

习方法计算问题和知识库问题的文本表征相似度, 锁
定 top-k 候选答案集, 同时赋予模型泛化检索的能力;
其次针对用户问题与知识库问题答案对, 构造多角度
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语义特征, 进行精确比对计算; 最后构造状态预测模型

返回问题检索精准答案. 整个检索流程体现了先找准

范围, 后精确锁定的思想, 提高了系统整体检索质量.

 1   基于深度语义的问题检索优化模型

基于深度语义的问题检索优化模型如图 1 所示,
模型从整体结构上分为 3 部分, 分别是文本语义表征

比对、精确检索特征计算和候选问题比对状态判断.
在文本语义表征比对阶段, 对案例库 CB 中存放的搜

集到的用户问答数据对进行整理合并形成知识库 KB.
计算由文本表征模型得到的用户问题 query的文本表

征 query embedding和由相似向量检索库 Faiss处理得

到的知识库问题 KB_Query 的文本表征 KB_Query
embedding 的相似度, 得到深度语义得分 Deep_Score,
排序后为用户问题缩小检索范围, 取前 top-k生成待精

确检索问答集 Question-Answer. 由于客服用户问题大

都为短文本问题, 短文本问题独特的结构使其包含的

有效信息较少, 造成样本的特征稀疏且特征集的维数

高[13]. 因此, 很难从用户问题中抽取到关键、准确、足

够的样本特征用于相似问题的检索. 针对短文本的这

一特点, 在精确检索特征计算阶段, 基于第 1阶段得到

的待精确检索问答对, 为其构造 5 种外部特征, 分别

是 Sim(Q, KBQ)、Sim(QE, KBQE)、Sim(QR, KBQR)、
Sim(Q, KBA) 和 Deep_Score, 全方位辅助问题检索,
5种特征的详细阐述参阅第 2.2节和第 3节. 在候选问

题比对状态判断阶段, 将基于待检索问题构造的 5 个

特征送入基于随机森林的问题状态预测模型进行预

测, 预测结果为 true 代表该候选问题与待检索问题相

似, 其答案可以作为待检索问题的答案, false 代表该

候选问题与待检索问题不相似, 其答案不可以作为待

检索问题的答案. 通过对候选问题的状态进行判断可

以得到用户问题的最终唯一确定答案 Query answer.
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图 1    基于深度语义的问题检索优化模型
 

 2   文本语义表征比对

 2.1   基于深度语义的文本表征模型

研究表明, 在大规模文本数据集上预训练的模型

有助于文本表征和其他自然语言处理任务, 可以避免

从头开始训练新模型. 常见的预训练模型是词嵌入, 典
型代表是 Word2Vec和 GloVe. BERT[14] 在文本特征提

取上的显著优势在许多 NLP 任务上有很好的应用, 包
括问答、文本分类等. BERT语句嵌入空间存在的词频

偏差和低频词分散稀疏的问题导致直接通过 BERT模

型产生的句子嵌入不能很好地捕捉句子的潜在含义,
具体体现为用 BERT对那些语义上完全无关的句子对

编码后也可以获得较高的相似度分数. 针对 BERT 模

型的这一缺点, 文献 [15]提出了 Sentence-BERT, 该方

法对预训练的 BERT进行修改, 使用孪生网络和三胞胎

网络来获得在语义上有足够意义的句子向量. Sentence-
BERT在保证准确性的同时又缩短了计算时间, 使其更
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适用于基于语义的信息检索. 由于 Sentence-BERT 存

在训练和预测不一致的问题使得该模型的训练过程

不稳定且很难根据具体情况适时调整参数. 因此, 文
献 [16] 提到了 CoSENT, 该方法提出了一种排序的损

失函数 CoSENT_loss, 有效优化了检索阶段用来计算

文本相似度的余弦相似度值, 将此方法运用于 Sentence-
BERT的训练阶段可以使模型的训练过程更贴近预测,
模型的收敛速度和效果更好.

因此, 本文用 CoSENT方法优化了 Sentence-BERT
的结构, 优化后的模型结构如图 2所示. 为了使构筑的

文本表征模型满足于不同领域的智能客服系统, 本文

在模型的训练上利用迁移学习的思想, 先利用通用领

域的数据训练, 再使用垂直领域的数据进行迁移, 逐步

优化, 使模型具有普适性.
 

BERT BERT

pooling pooling

u v

Cosine

similarity

CoSENT_loss

questionA questionB

BERT BERT

pooling pooling

u v

Cosine

similarity

questionA questionB

Embedding 

layer

Output layer

CoSENT Train CoSENT Predict 
图 2    基于深度语义的文本表征模型

 

 2.2   待检索问题与候选问题的相似度度量

S = {s1, s2, · · · ,
sn}

为了判断待检索问题和知识库问题的语义相似度,
该条待检索问题需要和知识库中所有标准问题进行交

互比对, 而交互会损耗大量的时间使得检索模型的响

应速度变慢. 因此, 本文使用了应用级别的近似向量检

索库 Faiss[17] 来加速检索相似向量的计算过程. 利用

第 2.1节得到的文本表征模型, 可以事先计算好知识库KB
中所有标准问题的特征表示向量, 获得集合

放入库中, 当用户咨询产生一条待检索问题时, 通过

文本表征模型获得待检索问题的语义向量 X, 然后通

过计算向量 X 和集合 S 中所有标准问题特征表示向量

的空间距离, 可以快速获得待检索问题和案例库中所

有标准问题之间的深度语义得分, 并基于该深度语义

得分对候选标准问题进行排序, 返回 top-k条与待检索

问题语义最相似的检索候选集. 同时, 得到的 top-k 个

深度语义得分就作为待检索问题与候选问题的相似度

度量.
待检索问题与候选问题的相似度度量的计算公式

如式 (1)所示:

Deep_Score =SimL2-norm(CoSENT(Query),
CoSENT(Questioni)), i ∈ [1,m] (1)

Deep_Score = {ds1,ds2, · · · ,dsm}
CoSENT (Query)

SimL2-norm

CoSENT(Query) A CoSENT (Questioni)

B A B SimL2-norm

其中,  表示待检索问题

与候选问题的相似度度量集合,  为文本

表征模型, 结果为通过文本表征模型生成的特征向量.
为用 cosine计算归一化的两向量的相似度函

数. 记 的结果为 , 
的结果为 . 假定 和 是两个向量,  的计算如

式 (2)所示:

SimL2-norm(A,B) = cos(θ) =
A′ ·B′
∥A′∥ · ∥B′∥ (2)

A′ B′ A′ =
A
∥A∥ B′ =

B
∥B∥其中,  、 为归一化后的向量,  ,  .

 3   精确检索特征计算

 3.1   待检索问题语义块与候选问题、答案语义块的相

似度度量

第 2.2 节所提到的外部特征是从待检索问题的整

体结构出发来构造的, 体现于待检索问题与候选问题

的相似度度量. 在精确检索特征计算阶段兼顾问答语

句的细节特征, 将所构造的外部特征聚焦于句子的最

小单位—词. 句子由词构成. 同理, 句子的语义由词的

语义构成, 每一个词可以看作是一个语义块, 语义块是

句子的语义构成单位. 因此, 候选问题如果可以表示待

检索问题, 那么候选问题的语义块与待检索问题的语

义块必然存在相似之处. 因此, 可以使用待检索问题的

语义块与候选问题的语义块的相似度度量来作为待检

索问题的另一外部特征.
在进行问题与答案匹配时, 从概念上看是在衡量

问题和答案在语义上的匹配程度. 从问题和答案中提

取语义特征可以有效增强答案选择模型[18]. 因此, 本文

将待检索问题的语义块与候选问题答案的语义块的相

似度度量作为又一外部特征来衡量问题与答案之间的

语义关联度, 辅助问题检索.
定义待检索问题语义块与候选问题语义块、候选

问题答案语义块的相似度度量计算公式分别如式 (3),
式 (4)所示:
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Sim(Q,KBQ) =

m∑
i=1

max(synonyms(qi,kq j))

m
, j ∈ [1,n]

(3)

Sim(Q,KBA)=

m∑
i=1

max(synonyms(qi,ka j))

m
, j ∈ [1,n] (4)

Q Q = {q1,q2, · · · ,
qm} KBQ

KBQ = {kq1,kq2, · · · ,kqn} KBA

KBA = {ka1,ka2, · · · ,kan} Sim(Q,

KBQ) Sim(Q,KBA)

synonyms(qi,kq j)

其中,  表示待检索问题的语义块集合, 有
.  表示知识库中待检索问题的语义块集合, 有

.  表示待检索问题的候选

问题答案的语义块集合,  . 
、 分别代表待检索问题的语义块与候

选问题、答案的语义块的相似度度量. 
为相似函数, 其本质是一个开源的计算语义块相似度

的工具包 Synonyms, 结果为两个词语的语义相似度.
m, n 均为语义块的个数, max为最大值函数.
 3.2   待检索问题实体、关系与候选问题实体、关系的

相似度度量

语义块作为句子语义的构成单位, 按其语义功能

分类, 可分为主语义块和辅语义块两大类; 主和辅是从

句义表达的角度划分的, 主语义块是句义的“必不可

少”的成分, 辅语义块是句义的“可有可无”的成分[19].
如用户问题“进场和出场的时间是否有严格限制?”, 对
这个句子分析, 发现“进场”“出场”“时间”“是否”“有”
“限制”这几个语义块完全可以表达句子的语义, 为主

语义块; 而“和”“的”“严格”等语义块只起到修饰和补充

的作用, 仅为了体现句子的完整性而存在, 为辅语义块.
因此, 忽略辅语义块对句子语义的影响, 基于句子的主

语义块构造待检索问题的外部特征是我们研究的重点.
一个句子的主语义块可以表达两个方面的内容, 一是

表达对象, 二是对象的表现, 前者是“什么”, 后者是“怎
么样”. 因此一个句子的主语义块由实体和关系组成,
实体指的是客观存在并可相互区别的事物, 关系指的

是实体与实体之间的联系. 在上述用户问题的主语义

块中, “进场”“出场”和“时间”为实体, “是否”“有”和“限
制”为关系. 因此, 问题一般可以概括为实体-关系或者

是实体-关系-实体[20]. 综上, 待检索问题实体、关系与

候选问题实体、关系的相似度度量可以表示两者之间

的语义关系, 可以作为待检索问题的外部特征辅助问

题检索.
待检索问题实体、关系与候选问题实体、关系的

相似度度量的计算公式分别如式 (5), 式 (6)所示:

Sim(QE,KBQE) =
m∑

i=1

max(synonyms(qni,kqn j))/m, j ∈ [1,n] (5)

Sim(QR,KBQR) =max(synonyms(qvi,kqv j)),
i ∈ [1,m], j ∈ [1,n] (6)

QE QE = {qn1,qn2, · · · ,
qnm} QR QR = {qv1,qv2, · · · ,
qvm} KBQE KBQE = {kqn1,

kqn2, · · · ,kqnn} KBQR KBQR =

{kqv1,kqv2, · · · ,kqvn} Sim(QE,KBQE) Sim(QR,KBQR)

synonyms(qvi,kqv j)

其中,  表示待检索问题的实体集合, 
.  表示待检索问题的关系集合, 
.  表示候选问题的实体集合, 

.  表示候选问题的关系集合, 
.  、

分别代表待检索问题与候选问题实体、关系的相似度

度量.  为相似函数, 其本质是在本研

究中提出的基于文献 [21] 和近义词工具包 Synonyms
的词语相似度混合计算方法, 该方法在一定程度上既

保证了词语相似度的准确性又避免了《同义词词林》

未收录词对词语相似度的计算造成的影响, 提高了外

部特征的准确度. 其结果为两个词语的语义相似度. 其
他定义同上.

 4   候选问题比对状态判断

由于待检索问题的一系列外部特征直接影响着检

索模型能否精确返回待检索问题的唯一候选问题, 因
此可以将检索模型中的精确检索问题看成是一个一系

列特征下的分类预测问题. 随机森林 (RF) 算法具有良

好的准确性和高效性, 被认为是性能最优的分类算法

之一[22], 大量研究表明: RF具有较高的预测精度, 对数

据中存在异常值和噪声等不敏感, 鲁棒性强[23]. 随机抽

样在 RF 算法中的良好应用使得 RF 算法拥有较强的

泛化能力且实现简单. 此外, RF训练速度快, 预测精度

较高, 能够在一定程度上避免计算陷入过拟合, 且对各

种数据集的运算均适用[23]. 本研究采用 RF 算法, 以上

述提到的 5 种特征量作为输入量, 构建基于随机森林

的问题状态预测模型. 模型构建流程如图 3所示.

 5   实验与结果

 5.1   实验数据

本文选用的文本表征模型的通用领域训练数据集

为 Chinese-STS-B 数据集, 该数据集由英文原数据集

STS-B[24] 生成. 每一条数据由句子 1、句子 2和两个句
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子的相似性评分构成. 原始 Chinese-STS-B数据集的相

似度得分为 0 到 5, 数值越大表示两个句子越相似, 为
了简化数据的处理过程, 本文设置了一个阈值将文本

对相似性评分转化为 0和 1, 0表示文本对中的文本不

匹配, 1表示匹配.
为了从工程应用的角度验证本文问题检索模型的

有效性, 采集了目前对智能客服系统有刚需的文旅机

构的问答数据构建文旅机构问答数据集 CTOQA (cultural
and tourism organizations question answering dataset). 并
基于该数据集构建 fine-tune数据集对文本表征模型进

行领域迁移, 构造格式同 Chinese-STS-B 数据集. 采集

的问答数据由人工整理并标注的网爬文旅机构问答数

据和从特定文旅机构收集的用户咨询问答对组成. STS-
B数据集和文旅机构问答数据集的具体数量如表 1所示.

 

原始训练样本集
M 个样本，N 个特征

Bootstrap

随机抽样

训练子
集 Dn

训练子
集 D1

训练子
集 D2

...

Deep_Score

Sim(Q,KBQ) Sim(Q, KBA)

Sim(QE,KBQE)
Sim(QR, KBQR)

Sim(QE, KBQE)

···
Sim(QR, KBQR) Deep_Score

Sim(Q, KBQ)

Deep_Score

Sim(Q, KBQ)

Sim(Q, KBA)

Deep_Score

决策树 T1 决策树 T2 决策树 Tn

预测结果 1 预测结果 2 预测结果 n...

综合预测 (取众多预测值的众数)

问题状态

模
型
训
练

决
策
分
类

 

图 3    基于随机森林的问题状态预测模型
 
  

表 1     实验数据集
 

分类 Chinese-STS-B CTOQA
Training 5 231 2 925
Validation 1 458 816

Test 1 361 759
 
 

随机森林模型的数据集为基于问答数据构造的

1 700 个特征样本, 按 7:3 的比例划分为训练集和测试

集, 训练集样本和测试集样本分别为 1 190 和 510. 检
索模型的测试数据集为已经被人工标记的 1 600 个用

户问题.
 5.2   度量标准

检索模型有效性需要通过检索结果排序的准确性

来验证[2], 本文选用了信息检索任务中的 P@N、MAP@N、
MRR 等指标来评测检索模型的性能, 下面详细阐述了

各指标的概念及计算公式.
(1) P@N (precision): 检索结果中排名前 N 的候选

问题的准确率, 计算公式如式 (7)所示:

P@N =
1
|C|
∑

q∈C

∑N

i=1
rela(i)

N
(7)

rela(i)其中, C 表示待检索问题的候选问题集,  表示第

i 个候选问题与待检索问题是否相似, 相似取值为 1, 不
相似取值为 0. 为了验证检索模型是否能为用户返回唯

一正确答案, 本文将 N 赋值为 1, 只关注检索结果中排
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名第一的候选问题的准确率.
(2) MAP@N (mean average precision): 检索结果中

排名前 N 的候选问题的平均准确率, 计算公式如式 (8)
所示:

MAP@N =
1
|C|
∑

q∈C

∑N

i=1
per(i)rela(i)

N
(8)

per(i)其中,  表示前 i 个候选问题中与待检索问题相似

的问题所占的比例, 其他含义同上. 本文将 N 赋值为 10,
只关注检索结果中排名前 10的候选问题的平均准确率.

(3) MRR (mean reciprocal rank): 检索结果中若第

1 个返回的正确答案排名为 n, 则 MRR 得分为 1/n, 对
整个检索模型来说, 计算公式如式 (9)所示:

MRR =
1
|C|
∑|C|

i=1

1
rank(i)

(9)

rank(i)其中,  表示在第 i 个待检索问题的检索结果中,
第 1 个与用户问题相似的问题返回的排名, 其他含义

同上.
 5.3   实验环境

本文实验使用的硬件环境是 Linux CentOS 7.8.
2003 系统, 使用的 GPU 是 Nvidia GeForce RTX 3060,
使用的软件环境基于 Python 3.6, 框架是 TensorFlow
1.15.0.
 5.4   实验参数设置

本文在训练文本表征模型时使用的预训练模型是

谷歌中文预训练 BERT模型, 该模型有 12层, 768个隐

藏单元, 多头注意力头数是 12, 参数的总量是 110 M.
基于 BERT模型对文本表征模型进行训练, epoch为 5,
最大序列长度为 64, 优化器是 Adam, 学习速率是

2E–5, 训练的 Batch_size为 32.
 5.5   实验结果与分析

 5.5.1    与基线模型的对比及分析

为了验证本文问题检索模型的有效性, 本文选取

了几种典型检索模型作为基线在 CTOQA 数据集上进

行了实验对比, 即先用 Chinese-STS-B数据集进行预训

练, 然后用 CTOQA数据集进行 fine-tune和测试. 实验

结果如表 2所示.
实验表明, 本文所提出的基于深度语义的三阶段

式问题检索模型 TSFR-RM 在各个指标上均优于其他

检索模型.
相较于基于特征的检索模型 BM25、Jaccard, 本文

模型解决了词义局限与结构局限等特点, 可以捕捉到

问题的潜在语义, 在一定程度上提高了文本相似度任

务的准确率, 提高了检索模型的各项指标.
  

表 2     各模型在 MRR、MAP@10、P@1上的对比
 

模型 P@1 MAP@10 MRR
BM25[25] 0.721 2 0.571 6 0.778 2
Jaccard[26] 0.727 2 0.569 6 0.796 1

Sentence-BERT[15] 0.717 2 0.582 5 0.804 7
Poly-Encoder[9] 0.741 2 0.608 8 0.810 2
ColBERT[10] 0.765 5 0.635 0 0.854 2

SEED-Encoder[11] 0.788 2 0.638 6 0.845 2
SimCSE[12] 0.819 4 0.642 2 0.832 2
TSFR-RM 0.912 4 0.656 2 0.877 8

 
 

相较于基于表征的检索模型 Sentence-BERT, 本文

模型融入了问题的外部语义特征提高了用户问题与候

选问题之间有效的特征交互, 获得了较为准确的问题

语义表征, 使得其检索指标优于该模型; 相较于 Poly-
Encoder 和 ColBERT, 本文模型未采用端到端的模型,
增强了用户问题与候选问题的细粒度深层次交互, 显
著增强了检索模型的表达能力, 提高了检索模型的各

项指标; 相较于 SEED-Encoder 和 SimCSE, 本文模型

使用 CoSENT方法优化了检索阶段用来计算文本相似

度的余弦相似度值, 有效地学习到了文本表征, 使得模

型的语义表征能力得到极大的增强, 提高了检索模型

的性能.
具体而言, 对于检索指标 P@1、MAP@10、MRR,

相较于表现最佳的相关模型, 分别有 9.3%、1.4%、

4.56%的相对提升. TSFR-RM的优势是: 在结构上, 三
阶段式的检索模型构建流程增加了模型多任务学习的

能力, 改善了其他检索模型只针对单一特定任务给整

个检索流程带来的局限性; 在理论上, 通过为用户问题

构建外部特征, 大大增强了用户问题与候选问题的多

角度细粒度的深层次交互, 进一步获取到了用户问题

深层次的特征语义信息. 因此, 本文模型采用三阶段式

结构充分融合了用户问题的表征与特征, 优化了检索

模型的整体构建流程既保证了检索模型的召回率也提

高了检索模型的精准度, 相比于其他检索模型, 在指标

上有较大的提升.
 5.5.2    消融实验

为了验证本文所述 3个阶段在模型整体中的贡献

以及每个阶段对模型实验结果产生的影响, 在 CTOQA
数据集上进行了消融实验. 设置实验如下: 剔除掉模型
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的第 2、3 阶段 (表 3 第 1 行), 剔除掉模型的第 3 阶段

(表 3 第 2 行), 涉及模型的全部阶段 (表 3第 3 行). 实
验结果如表 3. 其中, 第 1阶段用 TR (text representation)
表示, 第 2 阶段用 PF (precise feature), 第 3 阶段用 RF
(random forest)表示.

数据表明, 将模型的第 2、3 阶段剔除后, 与原模

型相比, 性能差距较大, 在文本语义表征阶段可以找到

答案, 但不能找准答案; 将模型第 3 阶段剔除后, 可以

使得模型的性能得到最大程度的保留, 与原模型性能

差距不大, 在第 1阶段的基础上, 融入为问题构建的外

部特征, 可以大大增强模型找准答案的能力; 保留模型

的前两个阶段, 加入第 3个阶段, 随机森林模型的加入

减弱了外部特征中异常值的影响, 大大提高了模型的

整体性能. 由此可见, 3 个阶段各自发挥的作用实现了

检索模型的整体优化和性能提升.
  

表 3     模型消融实验结果
 

模型 P@1 MAP@10 MRR
TR 0.787 8 0.639 0 0.836 6

TR+PF 0.866 6 0.642 0 0.853 3
(TR+PF+RF)原模型 0.912 4 0.656 2 0.877 8

 
 

 6   结论与展望

本文提出了一种基于深度语义的三阶段式问题检

索模型, 运用多任务学习的思想将模型的构建流程划

分为 3 个阶段, 进行不同任务的学习. 在第 1 阶段, 运
用迁移学习的思想得到了更适用于特定领域的文本表

征模型, 并用该模型得到了用户问题与知识库问题的

文本表征. 通过计算知识库问题与用户问题的文本表

征的相似度, 为用户问题缩小检索范围. 在第 2个阶段,
令用户问题和知识库问题进行多角度细粒度的深层次

交互构建语义特征辅助问题检索. 在最后一个阶段, 基
于得到的用户问题的表征和特征, 采用随机森林的问

题状态预测模型, 通过预测候选问题的问题状态, 为用

户返回唯一正确答案. 实验表明了该方法有效性显著

高于实验比对的基线模型. 目前, 本文所提出的检索模

型已经成功应用于国内某文旅机构智能客服系统, 对
该系统运营 40天的数据分析表明, 共产生有效问答数据

1 671 条, 为用户正确解答疑惑的问答数据有 1 543 条,
占 92.34%, 与上述实验数据相互印证, 进一步验证了

模型的有效性. 本文在构造问题的外部特征上考虑了

句子的语义构成单位语义块的相似度, 但在实验过程

中发现语义块的相似度会直接影响到检索模型的精确

度, 未来的研究工作将更多着眼于提出更好的计算策

略来提高词语相似度计算结果的准确度, 进一步提高

检索模型的准确度.
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