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摘　要: 在科技发达和信息爆炸的时代, 如何从海量数据中准确地提取所需信息已成为人们研究的目标. 问答系统

作为解决此问题的重要途径之一, 其主要通过对已有数据信息进行检索和分析, 并最终返回问题答案或其他相关信

息. 近年来, 深度学习的革命性发展给问答系统带来了长足的进步, 序列到序列的模型, 端到端的模型以及最近流行

的预训练, 都给问答系统留下无限的发展空间, 但其仍面临许多挑战. 本文首先对问答系统的发展进行简要介绍, 接
着将问答系统按照 3个不同角度进行分类, 并对相关数据集、评测指标和各类问答系统的主流技术进行阐述, 最后

对问答系统面临的问题和未来的发展趋势进行讨论.
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Abstract: In the era featuring advanced technology and information explosion, how to accurately extract the required
information from massive data has become the study target. As one of the important ways to solve this problem, question-
answering systems mainly retrieve and analyze existing data and information and finally return the answer to the question
or other related information. In recent years, the revolutionary development of deep learning has brought considerable
progress to question-answering systems. Sequence-to-sequence models, end-to-end models, and the recently popular pre-
training have left unlimited development space for the question-answering systems, but these systems still face many
challenges. This study first briefly introduces the development of the question-answering systems, then classifies these
systems from three different perspectives, and expounds on the relevant data sets, evaluation indicators, and mainstream
technologies of various question-answering systems. Finally, the study discusses the problems faced by question-
answering systems and their future development trends.
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问答 (question answering, QA)是人工智能领域中

一个快速发展的研究问题 ,  用户通过输入语音、文

本、视频等多维信息, 通过问答系统处理并返回给用

户所需答案. 在互联网和大数据时代, 如何精准而又快
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速获取所需信息, 一直未能得到有效解决. 虽然各类搜

索引擎努力满足用户信息检索的需求, 但用户仍然只

能通过关键词来搜索答案, 而且需要从大量的搜索结

果中筛选答案. 随着大数据时代的来临, 传统的信息搜

索方式已不能满足用户的需求.
关于问答系统, 一般认为输入应是以自然语言形式

描述的问题, 输出则是一个简洁的答案或者候选答案

的列表, 而不是一堆相关的文档[1]. 例如, 用户提问“明
天天气如何?”, 问答系统根据用户问题应该返回一个

精简的答案, 例如“晴天”. 问答系统主要需解决 3个问题.
(1) 机器须理解用户输入的是什么问题.
(2) 根据这些问题关键点去检索并处理相关信息.
(3) 将答案返回给用户.
随着技术的发展, 各种各样的问答系统也纷纷出

现. 对于问答系统的分类, 从不同的角度可以分为不同

的种类. 本文从 3个角度对问答系统进行分类.
(1) 按问题维度可分为单模态信息输入的问答系

统和多模态信息输入的问答系统. 其中单模态问答系

统又可分为开放域型和限定域型, 多模态则指的是以

多维信息, 如文本、图像、语音等输入的问答系统. 目
前多模态主要的研究热点集中在图像和语音信息输入

的视觉问答系统, 本文也将对此进行介绍.
(2) 按数据信息来源进行分类, 可分为基于知识图

谱、基于机器阅读理解和基于问答对的问答系统 .
(3) 根据问答系统答案生成的方式, 可分为检索方

法和生成方法的问答系统.
本文主要通过以下几个部分介绍问答系统: 首先

介绍了问答系统的发展历程、主要数据集和相关评测

指标, 接着对不同类型的问答系统及其相关技术进行

简单介绍, 在数据集介绍中主要将数据集根据不同的

问答系统进行划分并将一些指标进行对比, 方便研究

者查询. 在问答系统介绍中, 将问答系统按照 3种标准

进行分类, 并介绍了各个问答系统主流方法. 最后, 对
问答系统面临的问题和未来的发展趋势进行讨论.

 1   问答系统的发展历程

1950年, Turing等人[2] 提出了一个图灵测试, 用来

确定一台机器是否能思考, 这个测试被认为是问答系

统的最早原型. 1960 年前后, 由于人工智能的发展, 研
究人员将目光对准限定领域和处理结构数据的问答系

统, 这一时期的大多数问答系统是人工智能系统和专

家系统, 代表性的系统是 BASEBALL[3] 和 LUNAR[4].
20世纪中后期, 计算语言学兴起, 大量研究者开始

关注如何利用相关语言学技术去提高问答系统的性能,
且主要集中在限定领域和处理结构数据, 比较有名的

系统是 Unix Consultant[5].
20 世纪末, 互联网的迅速发展带来了海量的电子

文档, 问答系统进入了开放领域和基于文本的时代, 这
时常见问题数据出现在互联网上. 21世纪初, 社区问答

数据源源不断地产生, 即有了大量的问题答案对数据.
近年来, 随着相关数据集和深度学习等领域的快

速发展, 相关技术在图像处理、自然语言处理 (natural
language processing, NLP)等诸多领域都取得了令人满

意的效果, 已被证明能够有效地捕获大数据中的复杂

信息. 其中循环神经网络 (recurrent neural networks,
RNN)、卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)、长短期记忆网络 (long short-term memory,
LSTM)、Attention、Transformer结构等很多深度学习

方法都被运用在问答系统的相关任务中.
问答系统的核心之一在于如何更好地建模语言.

传统的词嵌入方法主要有Word2Vec[6]、GloVe[7] 模型

等. Word2Vec 是 Mikolov 等人[6] 于 2013 年提出的一

种词嵌入方法, 它的特点是将所有的词向量化, 这样词

与词之间就可以定量的去度量它们之间的关系, 进而

挖掘出词与词之间的联系, Word2Vec 主要有 CBOW
和 skip-gram两种模型. 相比于Word2Vec关注单词同

时出现的概率分布, GloVe 更加关注单词同时出现的

概率比率, 其不需要计算那些共现次数为 0的词汇, 因
此, 可以较大地减少计算量和数据的存储空间.

与传统的语言建模方法相比, 预训练语言模型利

用大规模的文本数据进行训练, 能够更好地进行语义

表征, 且能解决传统模型存在一词多义的问题. 目前比

较流行的是 Google于 2018年提出的 BERT[8], 随后几

年 BERT的变体层出不穷, 如图 1.
 

...
BERT (2018)

ERNIE (2019/清华)

ERNIE (2019/百度)

XLNet (2019)

SpanBERT (2019)

RoBERTa (2019)

 
图 1    BERT部分变体
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BERT采用生成式的掩码语言模型 (masked language
model, MLM), 该模型是一种双向 Transformer结构, 其
是第一次采取预训练和微调的方法, 即首先在 Books-
Corpus 语料库[9] 和英语维基百科进行预训练, 而微调

则是将特定任务的输入、输出插入 BERT, 并微调参

数. 该模型在 11个 NLP任务上都取得了很好的结果.
表 1 为部分常见预训练模型的对比, 可以看出预

训练模型大都采用 Transformer结构[10], Transformer拥
有更好捕捉信息和并行计算的能力, 但其对于位置信

息的处理还需进一步的改善.
 
 

表 1     部分常见预训练模型对比
 

模型 语言建模 模型结构 创新点

ELMo[11] LM 双向LSTM 加入动态词向量, 使用2个单向语言模型拼接获取语义信息

GPT1.0[12] LM 单向Transformer 统一框架处理下游任务

BERT[8] MLM 双向Transformer 其采用新的MLM模型, 以致能生成深度的双向语言表征

ALBERT[13] MLM 双向Transformer 相比于BERT, ALBERT用更少的参数, 取得了较好效果

SpanBERT[14] MLM+SBO 双向Transformer 更好span mask方案, 加入SBO训练目标, 不再依赖分词内单个字词表示

XLNet[15] PLM 双向Transformer-XL Transformer改为Transformer-XL, 来满足长句子的信息获取并且加入双注意力流机制

RoBERTa[16] MLM 双向Transformer 采用更大的batch、动态的掩码方式和训练数据更多

ERNIE1.0[17] MLM 双向Transformer 3种掩码策略预测短语和实体

ERNIE (THU)[18] MLM 双向Transformer 将实体向量和文本表示融合

ELECTRA[19] RTD Generator-discriminator 采用类似于GAN的模型, 将MLM改为RTD模式

K-BERT[20] MLM+KG 双向Transformer 加入图谱, 采用软位置和可见矩阵来解决知识噪音问题
 
 

 2   数据集与评测

 2.1   数据集

2015年前后, 几个大规模 QA数据集的发布, 极大

地推动了问答系统的发展. 其中比较有名的数据集有

斯坦福大学发布的 SQuAD数据集, 此数据集是从维基

百科中衍生出来的问答集, 其问题的正确答案是给定

文本中的任何序列的标记. SQuAD 1.1[21] 包含 536 篇

文章, 其中有 107 785个问答对. 版本 SQuAD 2.0[22] 中
将 SQuAD 1.1中的 100 000个问题与超过 50 000个不

可回答的问题结合在一起, 加入了对抗性的问题.
QuAC[23] 是 2018年发布的数据集, 其是一个基于

上下文语境的问答数据集, 包含了 100k个问题. QuAC
有两个比较显著的特点, 提问者只知道问答的主题并

没看过文章, 这样就避免了提问者根据文章关键字或

近义词提出问题. 第 2 点是提问的问题之间存在语义

关联, 可以通过训练模型来提取上下文语义.
CoQA[24] 是一个用来衡量机器对话式问答能力的

数据集. 数据集包含 127个问题和答案, 这些数据包含

8k个文本段落, 这些段落又分属于 7个不同的领域. 与
传统机器阅读数据集不同, CoQA 中的问题和答案更

加简洁自然, 且和人们日常对话更加相似.
在 CoQA、SQuAD 2.0和 QuAC中都包含了无法

回答的问题, 从数据集中各取 50个上下文无法回答的

问题进行比较, 发现 SQuAD 2.0 包含不可回答问题的

种类最多[25].
COCO-QA[26] 和 VQA-real[27] 是两个常见的视觉

问答系统数据集. COCO-QA: 问答对是由 NLP算法生

成的, 图像来自 COCO 数据集, 一共有 78 736 个训练

问答对和 38 948个测试问答对. VQA-real: 数据集共分

为 v1 和 v2 两个版本, 图像来自 MSCOCO 数据集, 问
答包括开放式问题和封闭式问题. v1 包含 614 163 个

问题, v2包含 110万条问题.
其他还有一些数据集. TREC-QA[28] 数据集有两个

版本, 这两个版本有相同数量的训练和测试问题数,
TREC-5 比 TREC-6 拥有更多主题的问题. 微软 2016
年发布了 MS MARCO 数据集[29], 与所有问题都是由

编辑产生的 SQuAD 不同, MS MARCO 所有的问题都

来自于用户的搜寻样例和使用 Bing 搜索引擎得到的

真实的网页文件, 且其中有的为生成式的答案, 便于研

究生成式的问答系统. WikiQA 数据集[30] 由一系列问

答对组成, 为开放领域的问答系统研究提供便利, 并且

数据集还包含了一些无法回答的问题, 方便研究者对

答案触发模型的研究. NewsQA 数据集[31] 是用于机器

阅读理解的数据集, 它为研究者提供了超过 10万个经

过人工标注的问答对, 其问题答案主要来自于美国有

线电视新闻网的文章. QAConv 数据集[32] 由香港科技

大学于 2021 年提出, 专注于提供信息对话, 与开放领

域和面向任务的对话不同 ,  这些对话通常是长时间
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的、复杂的、异步的, 并且涉及不同的领域知识.
除此之外还有一些中文数据集. 哈工大讯飞联合

实验室在 2016 年发布了第一个中文完形填空阅读理

解数据集 PD&CFT[33], 其中包括了《人民日报》新闻

数据集和“儿童读物”数据集. 同年, 百度发布了WebQA[34]

数据集, 2017 年又发布 Dureader[35] 数据集, 它们是一

种大规模开放领域的中文机器理解数据集, 数据源于

百度搜索和百度知道 (包含了约 20 万题, 40 万答案和

1M的文档), 其答案是手工生成的, 且 Dureader数据集

中还包含大量的是非和观点类的问题. 接着, 哈工大讯

飞联合实验室在 2018年前后, 先后颁布了数据集 CMRC
2017[36]、2018[37]、2019[38] 三个版本, 并以此举办了“讯
飞杯”中文机器阅读理解的比赛.

表 2列出了部分数据集的数据来源、类型、文档

数、问题数、评价指标和所属语种. 我们主要搜集了

英语和中文两个语种的数据集. 从表 2可知, 数据集的

数据来源包含维基百科、对话文章、新闻、文学作

品、电子邮件、日志、报纸、故事等, 各个数据集多

采用不同的数据源. 从文档数和问题数来看, 大部分数

据集的数量在几十到几百 k, 这种量级的数据集既能够

覆盖较多的问题, 又便于问答系统处理. 表 2 中的“类
型”列, 给出了数据集的类别, 这些类型主要按照数据

集的信息特征进行划分, 主要包括自由文本、无法回

答、完型填空、区域预测、命名实体识别 (named
entity recognition, NER). 由表 2可知, 部分数据集可以

准确地归属到某一类型, 而有些数据集较复杂, 包含两

个或两个以上类型的信息特征.
“问答系统”列给出了数据集适合的问答系统类型. 对

于基于知识图谱的问答系统来说, 处理实体、属性、关

系的三元组信息是系统的首要任务. 提供了这些信息

的数据集有: MSRA 数据集[39]、Weibo 数据集[40]、人

民日报数据集 (http://s3.bmio.net/kashgari/china-people-
daily-ner-corpus.tar.gz)、NLPCC2016KBQA 数据集

(http://tcci.ccf.org.cn/conference/2017/taskdata.php)等.
 
 

表 2     部分数据集及其相关信息
 

数据集 数据来源 类型 文档数 问题数 评价指标 语种 问答系统

SQuAD 1.1 维基百科 区域预测 536 100k F1、EM 英语 机器阅读理解

QuAC 对话、文章 自由文本、无法回答 14k 100k F1 英语 问答对

CoQA 新闻、文学作品 自由文本、无法回答 8k 127k F1 英语 问答对

SQuAD 2.0 维基百科 区域预测、无法回答 — — F1、EM 英语 机器阅读理解

NewsQA CNN新闻 区域预测 12k 120k F1 英语 机器阅读理解

WikiQA 维基百科 区域预测 20k 3k F1 英语 问答对

MS MARCO 用户日志 自由文本、无法回答 1M passage, 200k+ doc 100k BLEU, ROUGE-L 英语 机器阅读理解

QAConv 电子邮件、工作等 自由文本、无法回答 — 34 204 F1、EM 英语 问答对

CMRC (2019) 故事 完形填空 10k 100k QAC、PAC 中文 机器阅读理解

PD&CFT 人民日报、儿童故事 完形填空 28k 28k 准确率 中文 机器阅读理解

WebQA 百度知道 区域预测 — 42k F1、EM 中文 问答对

Dureader 社区、百度百科 自由文本 1M 200k BLEU, ROUGE-L 中文 机器阅读理解

Resume NER 新浪金融 NER 3.8k+ sentence — F1 中文 知识图谱

Weibo NER 新浪微博 NER 1.4k+ sentence — F1 中文 知识图谱

VQA-real v1 MSCOCO — — 614 163 MRR — 视觉问答
 
 

对于基于机器阅读理解的问答系统而言, 系统需

根据给定的上下文来回答问题, 常见的任务可以分为

4 种类型: 完形填空、多项选择、片段抽取、自由回

答, 适合的数据集有: SQuAD、CMRC (2019)、MS
MARCO、Dureader等.

对于基于问答对的问答系统, 系统不仅要实现对

话历史的回答, 而且要保证答案的自然性, 在某些方面

还需对对话者的意图进行识别, 常见的数据集有: CoQA
数据集、ATIS数据集[41] 和 SNIPS数据集[42] 等.

 2.2   相关评价指标

关于评测指标, 常见的有 exact match (EM)、F1、
mean reciprocal rank (MRR)、BLEU[43] 和 ROUGE[44]

等指标.
EM 用来评价预测中匹配到正确答案的百分比, 如

式 (1). 其常用于 SQuAD数据集任务之中.

EM =
Numright

Numtotal
(1)

F1、Pre、Rec 常用于命名实体识别等任务相关评
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测中. F1值表示答案之间的重合度, 如式 (2):

F1 =
2×Pre×Rec

Pre+Rec
(2)

其中, Pre 为精确率, 如式 (3), Rec 为召回率, 如式 (4):

Pre =
T P

T P+FP
(3)

Rec =
T P

T P+FN
(4)

其中, TP 为被模型预测为正类的正样本; FP 为被模型

预测为正类的负样本; FN 为被模型预测为负类的正

样本.
MRR 用于评估 NLP 任务, 例如查询文档排名和

QA 中排名算法的性能. MRR 定义如式 (5), 其中 Q 为

查询个数, ranki 为查询的序列.

MRR =
1
|Q|

Q∑
i=1

1
ranki

(5)

BLEU 和 ROUGE 这两种指标能够评价语言生成

的质量, 常用于机器翻译和文章摘要评价. 不同的是

BLEU 通过计算与参考语句的相似度和计算语句流畅

性来衡量生成的质量, ROUGE 则主要是基于召回率的

计算, 包含 ROUGE-L 和 ROUGE-N 等. 其中, BLEU 公

式如式 (6)、ROUGE-N 公式如式 (7):

BLEU = BP · exp

 N∑
n=1

wnlogpn

 (6)

wn其中, BP 为长度惩罚因子,  是针对不同的 n-gram的

权重, pn 为修正的 n-gram 精度, n-gram 则指一个语句

里面连续的 n 个单词组成的片段, N 为 n-gram的长度.

ROUGE-N=

∑
S∈{ReferenceSummaries}

∑
gramn∈S

Countmatch(gramn)∑
S∈{ReferenceSummaries}

∑
gramn∈S

Count(gramn)

(7)

其中, Countmatch(gramn)为表示同时出现在一篇候选摘

要和参考摘要的 n-gram 个数; Count(gramn) 为参考摘

要里的 n-gram个数.
其他还有一些评测指标: 问题准确率 QAC, 篇章

准确率 PAC和曲线下面积 AUC等.

 3   问答系统分类

问答系统想要满足用户需求, 主要需处理 3 个问

题: 问题分析、信息检索和答案生成. 根据不同的维度

和不同的处理方法,
本文对问答系统进行分类, 如图 2.

 3.1   根据问题领域分类

根据问题的知识领域, 问答系统可分为单模态信

息问答系统和多模态信息问答系统. 其中单模态信息

的问答系统又可分为开放域 (问题可以是任意领域)和
限定域型 (问题只局限于某一领域)[1]. 限定域问答系统

可以形象表示为提供问题 (question, Q) 以及包含答案

内容的文档 (document, D), 通过问答系统处理后得到

答案 (answer, A), 如式 (8)所示:

A = F (D,Q) (8)

限定域自动问答系统应用的代表有: 科技馆导游

机器人、商场导购机器人等.
 

问答系统

问题领域 答案生成

知
识
图
谱

机
器
阅
读
理
解

问
答
对

单模态信息 多模态信息

信息来源

检
索
式

生
成
式

开
放
域

限
定
域

视
觉
问
答
系
统

其
他

 
图 2    问答系统分类

 

开放域问答系统最初被定义为在非结构化的文档

中寻找答案, 代表应用包括微软小冰, 小米小爱等. 由
于开放域问题种类和领域的多样性, 人工创建答案的

模式已满足不了需求, 对于此问题, 基于深度学习技术

的智能问答系统应运而生. 目前, 开放域比较流行利用

神经网络来构建人和机器的问答渠道.
问答系统整体框架如图 3.

 

用户提问 答案

信息检索

相关性排序
关键词提取、扩展

语义关系分析等等

分析问题类型

问题分析

 
图 3    问答系统整体框架

 

多模态指的是以多维信息, 如文本、图像、语音

等输入的问答系统. 目前多模态主要的研究热点集中

在图像和语音信息输入的视觉问答系统. 如图 4 所示,
视觉问答系统与以往仅用于处理单模态信息的 QA 系
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统不同, 需要计算机同时处理来自视觉和语音两个模

态的输入[45], 即同时处理图形信息和语音信息. 在对话

任务中, 视觉问答系统还需结合对话历史的上下文信

息进行推理.
 

图像信息

视觉问答系统

语音信息

答案

对话历史信息

对话
任务

 
图 4    视觉问答系统

 

 3.2   根据信息来源分类

根据问答系统信息源的数据类型的不同, 可将问

答系统分为: (1)数据来源于结构化知识图谱的问答系

统; (2)数据来源于对话、问答对的基于问答对的问答

系统; (3)数据来源于自由文本的基于机器阅读理解的

问答系统.
 3.2.1    基于知识图谱问答系统

1977 年, 知识工程的概念在第五届国际人工智能

大会上被提出[46], 作为代表的专家系统[47] 得到了广泛

的研究和应用. 进入 21 世纪, 随着信息化时代的发展

与大数据时代的来临, Google于 2012年提出一种大规

模语义网络并定义为知识图谱, 即将现实中的实体关

系, 利用语义网描述成可以被计算机处理的结构, 用图

的形式将现实世界中复杂的关系简单化、直观化.
作为问答系统的重要组成部分, 知识图谱主要通

过实体抽取、关系抽取以及属性抽取等自然语言处理

技术, 实现文本知识的抽取、融合和存储工作, 构建一

个完整的关系网络图. 构造流程图如图 5.
 

半结构化数据

非结构化数据

结构化数据

实体抽取

关系抽取

属性抽取

信息抽取

知识图谱

融合

第三方数据库

数据整合

实体对齐

 
图 5    知识图谱构造流程图

 

在基于知识图谱的问答系统 (knowledge graph
question answering, KGQA)中, 知识图谱的本质是一个

具有特定数据格式的数据库. 存储的数据有其自身的

特点, 这些数据以 RDF 三元组[48] 的形式存在. 在进行

图谱构建时, 根据数据收集和模型建立的方式不同, 形
成了自顶向下和自底向上两种构建知识图谱的方法.
构建过程中, 主要涉及实体识别、关系抽取、知识融

合以及知识存储等技术[49]. 本文介绍知识图谱问答系统

中较为热点且重要的实体抽取、关系抽取的研究现状.
命名实体识别 (NER) 即实体抽取技术, 它可以识

别原始数据语料库中的命名实体, 并对它们进行分类.
早期实体提取的关键目标是原始数据中的时间、地

点、名称和专业名称, 识别任务通常面向特定的行业

和领域. 1991年 Rau[50] 首次提出 NER任务, 自此拉开

了 NER 任务在 NLP 的序幕. 起初, 命名实体识别大多

是基于规则、统计或是两者结合的混合方法. Sheffield
大学提出的一种基于规则的命名题识别系统[51], 此方

法鲁棒性不高. Bikel 等人[52]在 1999 年提出了基于统

计法的隐马尔可夫方法, 该方法及其变种后来被广泛

应用. Ratnaparkhi[53] 提出用最大熵求解文本分类的问

题. 近年来, 由于深度学习能够从自由文本等非结构化

数据中提取相关特征, 且相关模型取得不错的效果, 因
此采用深度学习来识别命名实体的方法已然成为一种

趋势. Bordes 等人将 DNN 模型[54] 应用在命名实体识

别和词性标注中, 取得了较好的效果. 也有人将传统机

器学习方法与深度学习结合, 取得了不错的效果. 孙娟

娟等人[55] 采用 LSTM-CRF 模型的方法来识别渔业领

域命名实体, 其识别结果的准确率、召回率以及 F1值
比采用单一LSTM 或 CRF 模型的识别结果提高了

3% 左右. 陈鹏等人[56] 利用融合多特征的 BERT 模型

来从电力规章制度中识别相关特征实体, 取得了较高

的识别率. Huang等人[57] 在 BiLSTM-CRF模型中添加

注意力机制, 在识别疾病相关名称时, 一致率高达 0.87.
陈彦妤 [ 5 8 ] 则采用预训练模型 BERT的字向量作为

BiLSTM-CRF 模型的输入, 在保险行业相关的数据集

上得到了较好的准确率和召回率. 也有不少研究者将

字形作为特征信息之一进行提取, 例如文献 [59,60]. 命
名实体识别过程如图 6, 数据输入后, 系统首先对这些

数据进行预处理, 然后再采用具体的方法对处理后的

信息进行分析, 最终得出识别结果.
对语料库采用命名实体识别后, 会得到一系列离

散的命名实体. 但要想得到正确的语义信息, 只有实体

信息是不够的, 还需要提取这些实体之间的关联关系.
关系抽取是在实体识别的基础上抽取实体之间的语义

关系的技术.
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图 6    命名实体识别过程

 

如果把自动识别实体对间的语义关系形式化, 可
将该过程定义为: 对于句子 S, 将其所含的实体定义为

集合, 其中下标代表句子中所含实体的序号, 实体的关

系则定义为 Rij, 具体如式 (9)所示. 其中 Ei、Ej 为实体,
N*为实体序号:(

Ei,E j,S
)
→ Ri j(i , j ＆i, j ∈ N∗) (9)

随着互联网技术的发展和数据化时代的来临, 越
来越多的问答系统需要在大量非结构的文本里获取对

用户有价值的信息. 为此, 一些重要的评测会议得以举

办, 如 ACE、MUC会议和 SemEval评测会议, 这些会

议极大地推动了关系抽取技术的发展. 目前, 关系抽取

技术常见的有两种方法: 一种是基于规则的方法, 另一

种是基于机器学习的方法. 基于规则的方法主要是按

照人工定义的相关规则等去抽取相应的关系实例, 而
机器学习方法则是先对相关数据进行标注, 再训练出

符合当前关系抽取的模型, 最后采用训练好的模型实

施关系抽取. 近些年, 深度学习火遍各个领域, 不少学

者也将其应用到关系抽取的任务中来.
1988年, Milller等人[61] 开发了第一代实体关系抽

取系统, 他们采取相同的概率去实现词性标注和实体

关系抽取. 2004年, Kambhatla[62] 利用最大熵模型实现

了实体关系的抽取. Socher等人[63] 采用深度学习技术:
RNN实施关系抽取任务. Zeng等人[64] 采用 CNN对对

象的层次特征进行关系抽取. Nguyen 等人[65] 在 CNN
卷积层中采用不同大小的卷积核进行提取, 以此提出

了多尺寸卷积神经网络的关系抽取. Zheng 等人[66] 提

出共享神经网络的方法, 即用 CNN 实现关系提取, 用
双向 LSTM的编码器-解码器实现实体提取, 然后通过

底层神经网络模型进行参数共享, 实现实体和关系模

块的联系. Miwa 等人[67] 在此基础上通过神经网络来

完成解码, 在 BiLSTM 基础上结合树最短路径来进行

关系分类.
基于不同方法的抽取技术比较如表 3. 在大数据和

智能化发展的时代下, 相较于笨重的基于规则、统计

和传统机器学习的方法来说, 基于深度学习方法具有

人工干预少、智能化程度高等特点. 且多数情况下, 效
果要好于传统方法.
 
 

表 3     部分抽取技术比较
 

抽取

技术
方法 优点 缺点

实体

抽取

基于规则、统计 表示直观 成本高、涉及范围低

基于传统机器学习 鲁棒性较好
需要大量标注数据、存在

数据稀疏问题

基于深度学习 人工依赖少
对算法要求高、针对领域

的模型不方便移植

关系

抽取

基于统计 召回率结果较好 成本高, 较适合特定领域

基于深度学习 人工干预不高
对算法要求高、模型迁移

性低
 
 

关于基于知识图谱问答系统的应用, 大多集中在

特定领域. 常见的领域有: 医疗领域、金融投资领域、

电商领域、聊天机器人领域等.
医疗领域方面: Open Phacts 整合并构建了药理学

的知识图谱, 来支持该领域的发展.
金融投资领域: Kensho通过各种数据源搜集信息,

构建的图谱能帮助用户在特定行情下做出较正确的判断.
电商领域: 阿里巴巴构建了百亿级别的商品知识

图谱, 用于各项服务.
聊天机器人领域: 琥珀·虚颜 (全球第一个具有人

工智能的虚拟偶像)、天猫精灵等, 背后均有大规模知

识图谱的支持. 在琥珀·虚颜中, 除了通用百科知识图

谱, 还包含例如动漫知识图谱的众多子领域.
 3.2.2    基于机器阅读理解的问答系统

基于机器阅读理解的问答系统是由计算机自动根

据给定的语料资料来回答用户所提出的问题, 是人工

智能领域最困难的挑战之一. 机器阅读理解主要任务

有: 完型填空[68]、单项选择[21] 以及答案抽取[69] 等.
机器阅读理解任务可类似为一个监督学习的问题:

对给定的样本集合, 训练出一个模型 F. 输入问题 c 和

文章 d, 输出答案 a, 如式 (10):

F(c,d)→ a (10)

目前机器阅读理解研究有两种主流的方法: 一种

是基于循环神经网络与卷积神经网络的方法, 例如:
BiDAF[70]、Match-LSTM[71] 和 QANet[72]. 另一种是基

于预训练语言模型的方法, 如 ELMo、BERT、ALBERT、
RoBERTa、XLNet和 ELECTRA.

基于循环神经网络与卷积神经网络的机器阅读理
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解模型是一个端到端的深度神经网络模型, 其中包含

若干不同功能的神经网络层, 一般有 4个主要层: 词向

量转换层、编码层、注意力层和答案预测层.
除了 BERT 及其变体的预训练模型外, 下面介绍

几种基于循环神经网络与卷积神经网络的机器阅读理

解的模型.
BiDAF 是一种双向注意流网络, 包含多个阶段架

构, 分别用于从不同级别上对上下文段落进行建模, 并
使用双向注意力机制获得感知上下文表示. BiDAF 模

型由六层组成, 分别为字符嵌入层、单词嵌入层、上

下文嵌入层、注意力机制层、采用递归神经网络的建

模层和提供答案的输出层. 与以往不同的是, 模型计算

每个时间步长的关注度而非将上下文总结成固定的向

量, 这样能减少信息损失; 其次, 使用无记忆力机制, 使
得后面注意力的计算不会受到之前错误信息的影响,
并且计算 query-to-context和 context-to-query两个方向

的注意力机制, 彼此提供互补信息. 该模型在 Cable
News Network/DailyMail完形填空任务中, 取得当时最

先进的结果.
QANet由 Yu等人[72] 在 2018年提出, 其是一个前

馈模型, 只包含卷积和自我注意力. QANet模型主要包

含 5 个组件: 嵌入层、嵌入编码层、上下文关注层、

模型编码层和输出层. 但不同的是在嵌入和建模编码

层中, 模型只利用卷积和自我注意机制, 不需要递归网

络进而减少了训练和推理的时间. 在 SQuAD 数据集

上, 其 F1指标达到 84.6%.
ROaD-ELECTRA for MRC&NLI[73] 由 ElFadeel等

人在 2021年提出. 文章在多任务学习 (multi-task learning,
MTL)中引入知识提炼 (knowledge distillation, KD)来
作为预处理的第 2个步骤, 以改善 NLU任务中的通用

语言表征、下游表现和概括效果. 将 robustly optimized
and distilled与 ELECTA模型结合, 与 BERT不同的是

ELECTA 并没有采取 MLM 任务, 而是改成了替换令

牌检测 (replaced token detection, RTD)任务. 此方法在

MRC和 NLI任务中产生明显强基线改进, 其在 SQuAD
2.0和MNLI[74] 的相关任务中取得当时最好的结果.

Retrospective Reader for MRC[75] 由 Zhang等人于

2020年提出. 其模型是一种回顾式阅读器, 包含两个平行

的模块组: 粗略阅读模块和精读阅读模块. 粗略阅读模块

对问题可答性做出大致判断, 接着同精读模块共同预测

候选答案, 最后将其回答的正确性判断和粗略读的判断

得分相结合, 得出最终的答案. 回顾式阅读器不是简单叠

加答案验证程序, 实验结果也表明, 验证机制的选择对

MRC性能有很大影响, 该模型在 SQuAD 2.0和 NewsQA
两个数据集的相关任务中, 取得当时的最好成绩.

由表 4可直观看出, 不同于以上基于 DNN和 RNN
的模型, 基于预训练加微调的模型在处理效率和答案

呈现的准确率上基本上都有一定的优势.
 
 

表 4     部分模型在 SQuAD 1.1数据集上 EM 和 F1指标 (%)
 

模型 BiDAF Match-LSTM QANet FastQA BERT ALBERT XLNet RoBERTa
EM 68.0 64.7 76.2 68.4 87.4 89.3 89.7 88.9
F1 77.3 73.7 84.6 77.1 93.2 94.8 95.1 94.6

 
 

 3.2.3    基于问答对的问答系统

基于问答对的问答系统可以看成是多轮短对话任

务. 短对话任务作为聊天机器人实现自然语言对话的

第一步, 其在 NTCIR-12 中首次被提出. 多轮对话大体

上根据内容可以分为两个方向: 一是对于一个问题, 涉
及多个实体或信息. 由于初次提供的信息不完整无法

回答, 需要反复询问以补充完整, 如图 7.
 

甲: 你要买什么

乙: 我想喝饮料

甲: 你想喝什么饮料

乙: 可乐

甲: 好的, 一瓶可乐 3 元

...

 
图 7    问答示例

第 2 个方向是对于一个话题, 不断进行问答对话,
类似于采访, 每次的问题都会被回答, 随着对话轮次的

增加, 话题不断深入. 这类对话的特点是每次问答之间

有高度相关性, 但均可以独立作为一个问答对, 没有很

强的依赖性.
对话式问答的问题和答案基本都是短语或句子,

没有其他多余的内容. 问答系统在识别后, 应去除与主

题无关的语句, 且当系统没有很好解决用户问题时, 用
户可以进行多轮提问. 以传统问答为基础的交互式问

答系统是在传统的问答系统基础上加入交互功能, 如
加入连续问句的处理, 以及上下文信息处理, 在系统中,
上下文的关系要素等信息是不可或缺的. 根据对话涉

及的人数不同, 可以分为双人对话和多人对话, 多人对
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话也可看作是双人对话的组合.
基于问答对的问答系统使用很普遍. 早在 1992年,

美国 DARPA 就开发了 SLS 项目[76], 为用户提供航班

信息. 欧盟也在 20 世纪开发了多个项目, 比如支持

3种语言的列车时刻信息系统[77] 和提供标准的保险合

约查询电话呼叫中心[78]. 当下, 各大 IT公司也开发了各

种聊天机器人, 如苹果的 Siri、微软小冰、小米小爱等.
关于多轮短对话问答系统, 传统方法有基于隐马

尔可夫模型[79]、朴素贝叶斯[80] 和条件随机场[81]. 近年

来, 学者们将深度学习的方法引入进来. Lee等人[82] 提

出了基于 CNN 和 RNN 的模型, 用向量表示每一个短

文本, 并对当前文本进行分类. Cherng等人[83] 提出用两

种分层多栈模型去完成 dialogue quality 和 nugget
detection 子任务, 除了 CNN 和 Word2Vec 算法, 还加

入注意力机制和门控制机制并尝试引入 BERT 模型.
Song 等人[84] 提出了一种用于多意图识别的多标签分

类方法, 可解决高标签成本问题. Liu等人[85] 提出了一

种基于 BERT 和 BiLSTM模型, 可用来检测用户表达

的意图, 其模型的意图检测准确率高达 92.39%.
 3.3   根据答案生成方式分类

根据答案生成的不同方式, 可将问答系统分为检

索式和生成式. 检索式问答系统主要通过检索抽取文

本库或数据里的词句, 以此作为答案呈现给用户; 而生

成式主要是通过一定规则来生产答案后, 给用户合适

的回复.
 3.3.1    检索式

20世纪 90年代以后, 随着信息检索技术的不断发

展, 基于检索的问答系统已成为问答系统领域的一个

研究热点. START系统[86] 是世界上第一个检索式问答

系统, 由手动构建的知识库和互联网数据作为答案来

源. Answerbus系统[87] 是Michigan大学开发的基于信

息检索式的问答系统, 该系统返回的是包含答案的句

子和对应的网页.
检索式问答系统, 主要通过计算语句相似度, 并将

候选答案进行权重计算和排序. 早期的相关度算法源

自于信息检索, 其目的在于如何在大量的数据中快速

地定位出相关的文档集合. 典型的如 Salton 等人提出

的向量空间模型 (VSM)[88], 该模型使用了词袋表示方

法 [ 8 9 ] .  Ramos [ 9 0 ] 提出使用词频-逆文档频率 (term
frequency-inverse document frequency, TF-IDF)的方法,
来更好地体现关键词在文档中的重要性. 近些年, 随着

深度学习在 NLP 领域各个方面崭露头角, 研究者们也

关注采用基于深度学习的方法去计算相关度, 取得了

显著的进展. Zhou等人[91] 为了得到问题和答案的匹配

关系, 采取有监督的方式利用 CNN将问题和答案转换

为向量形式进行训练. Tan 等人[92] 将 CNN 和 RNN 结

合, CNN关注局部信息, RNN关注全局信息. Huang等
人 [93] 提出的深度结构化语义模型 (deep structured
semantic model, DSSM), 并在此基础上利用卷积网络

实现了语义匹配模型 (convolutional DSSM, CDSSM)[94].
Mitra 等人[95] 提出 DUET 模型, 它是采用局部和分布

式表示的匹配模型. Wan 等人提出了基于多位置句子

表示的语义匹配MV-LSTM模型[96] 和Match Pyramid
模型[97].

检索式问答系统回答相对精确且回复灵活, 但很

依赖于事先构建或选择的数据库和检索算法, 数据库

的好坏直接影响后续答案的呈现质量.
 3.3.2    生成式

生成式问答系统通过理解问题, 使用答案生成的

方式为用户提供合适的回复. 早期的答案生成方式多

采用人造模板, 即根据提问内容, 选择合适的答案模板.
这种方法虽然合成的答案合乎基本语法和逻辑, 但是

人工干预太多且无法应对所有语言表达模式.
目前, 生成式的问答系统大都基于传统 Seq2Seq

和 Transformer 框架. Seq2Seq 最早被提于 2014 年, 属
于 encoder-decoder 的一种[98,99], 经典 Seq2Seq 的基本

思想是利用两个 LSTM, 分别作为 encoder 和 decoder.
Bahdanau 等人[100] 引入注意力机制来解决长句子任务

中信息丢失的问题, 取得了很好的效果. Sordoni等人[101]

将具体的 context 加入模型 ,  提升了系统的智能性 .
Kumar 等人[102] 引入动态记忆网络 (dynamic memory
network, DMN)处理输入序列和问题, 形成情景记忆并

生成相关答案. Seq2Seq 会产生一些无意义的回答, 例
如“I don’t know”, 对于这个问题, 哈尔滨工业大学 Xu
等人[103] 在 2017提出一种基于生成对抗网络 (generative
adversarial networks, GAN)的模型, 其在 Seq2Seq框架

基础上加入具有对抗功能的鉴别器, 来判断人与机器

回答的区别, 以此提高回答的多样性. 近些年, 随着

BERT 等预训练模型的出现, NLP 领域开始关注语言

模型预训练和少量数据下游任务调优的开发模式, 在
答案生成的相关任务方面微软于 2019–2020 年期间,
相继提出MASS[104]、UNILM[105,106] 和 DialoGPT模型[107],
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在相关任务中都取得了非常好的成绩.
生成式问答系统优点是不依赖数据库, 比较灵活.

缺点也很明显, 不能完全满足用户的提问需求, 可能生

成一些无意义和重复的回答等.

 4   结束语

从限定域到开放域; 从单数据源到多数据源; 从单

维信息输入到多维信息输入, 随着科学技术不断发展,
问答系统也愈发的成熟. 本文大体介绍了问答系统的

发展轨迹、相关数据集和部分评测指标, 且将问答系

统分类并简述各类问答系统的相关技术.
近些年, 深度学习的革命性发展给问答系统带来

了长足的进步, 序列到序列的模型, 端到端的模型以及

最近流行的预训练, 都给问答系统留下无限的发展空

间. BERT等一系列预训练模型刷榜了多项 NLP任务,
也为问答系统扩展了新的发展方向. 当前问答系统大

多数都只用于单一的特定领域, 如“医疗”等, 如何处理

多领域多语言的问答系统也是问答系统走向智能的一

大趋势[108].
除此之外, 单一模态的问答系统具有局限性, 现实

场景中大多数都是多模态的, 因此越来越多的研究者

关注将视觉和语音融合等多模态问答系统. 在问答系

统的一些基础性 NLP任务中, 结合字形[59,60]、拼音[109]

等多源信息已成为提高识别准确率的方法之一. 不少

研究者在字词嵌入向量的基础上, 结合 POS 标签等语

法特征来提取不同粒度的信息[110], 以此来提高模型提

取文本语义信息的能力.
尽管深度学习技术获得了快速的发展, 但目前仍

然存在着一些挑战: 如何避免对话前后不一致; 如何实

现长期多轮对话; 如何对多模态信息进行合理融合; 如
何产生丰富灵活的回复、避免产生无意义的回复等.
这些挑战都是当下问答系统亟待解决的问题和未来需

努力的方向. 总之, 问答系统越来越智能化, 但离问答

系统像人一样解答问题或是自由地进行对话, 还是有

很长一段路要走.
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