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摇 摇 摘要:智能问答系统可以快速、准确地为用户提供信息服务,是目前自然语言处理领域一个备受关注的研究方

向。 旨在结合深度学习算法实现一个基于知识库的领域问答系统。 在知识库构建上,首先采用 prot佴g佴 编辑本体模

型,在完成领域知识获取以及 RDF 知识图谱构建后,以 Fuseki Server 作为 SPARQL 服务器向问答系统检索模块提

供查询接口。 在问句意图识别方面,通过多种分类算法在领域问题集上的对比实验,选用深度学习中的 CNN 模型

用于问句分类。 在槽位获取上,灵活地将序列标注模型 Bi鄄LSTM+CRF 应用于问句中的槽位提取。 测试结果表明,
实现以微信公众号为问答终端的电影领域问答系统,在问句集上的问句理解准确率达到 98% ;基于构建的领域知

识图谱,可以比较准确迅速地回答大部分领域问题。
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0摇 引言

随着大数据时代的到来,针对信息爆炸和信息过

载问题的搜索引擎只返回一系列相关网页的信息检索

方式已经无法满足需求,而问答系统(question answer鄄
ing system,QAS)则在一定程度上弥补了搜索引擎的

不足。 问答系统能让用户以自然语言直接提问,同时

可以返回给用户精确、简洁的答案,极大地提高了获取

信息的效率,也因此成为目前自然领域处理中最热门

的研究方向[1-2]。 问答系统按领域可以分为开放领域

和限定领域。 目前,虽然有一些比较成熟的开放领域

的问答系统,如 Siri、微软小冰等等,但是由于开放领

域问题范围太广,开放领域问答系统对用户的问题只

能做浅层分析来回答,有时甚至会出现回答的内容与

问题不相关的情况[3]。 而限定领域的问答系统可以

借助很多领域相关资源,从而极大地提高了系统的可

用性及实用性。
近年来,深度学习技术的不断发展,为智能问答领

域指明了新的发展方向。 然而目前深度学习算法在智

能问答系统中的应用还不够充分。 此外,各大商业公

司对于自然语言问答系统的研究都还比较封闭[4]。
为此,在研究限定领域问答系统的同时对深度学

习的相关算法进行研究,进而将深度学习算法应用于

智能问答系统中,实现了一个基于领域知识库的融合

深度学习算法的问答系统。

1摇 智能问答系统的研究现状

问答系统的起源可以追溯到 20 世纪 60 年代。
1961 年,BASEBALL[5]就可以回答美国棒球赛的时间

地点成绩等问题。 1966 年,出现了第一个 QA 系统 El鄄
iza[6]。 Eliza 扮演心理学专家,采用基于模式和关键字

匹配的方法,将用户的问题转换为查询语句,进而获取

出答案返回给用户。 由于其针对特定应用领域,因此

可以事先构造领域模型,使用推理技术来回答用户的

复杂问题。 不过,构建这类系统的模式库和规则库十

分困难,而且需要领域专家的综合领域知识[7]。
自 1999 年 TREC 举办首届自动问答竞赛之后(类

似的问答系统评测竞赛还有 CLEF 和 NTCIR),研究者

们开始从信息检索的角度来开展问答系统的研究工

作,研究领域也逐渐从最初的限定领域拓展到开放领

域,研究对象也从固定语料向互联网扩展,参加这些竞

赛的各类问答系统的性能也在逐年提高。 在此阶段,
问答系统主要是通过搜索关键字得到相关文档,再根

据问题的核心语义,从文档中找到包含答案的文本片

段,最后抽取出问题的答案。 这类开放领域的问答系

统一般比较容易评测,但是通常只对问句作浅层次的

分析[8],代表系统有 AskJeeves[9],START[10]。
针对上述不足,很多互联网公司开始研发面向社

区的问答,如雅虎、百度知道、知乎和搜狗问问等。 这

种问答系统通过维护一个大的问答社区,将与用户问

题相似的历史问题及历史答案返回给用户。 这种问答



模式的核心是基于关键字匹配的技术,不需要经过问

题理解、信息检索和答案抽取等复杂的处理过程[11]。
2010 年左右,谷歌提出了知识图谱的概念。 通过

把一些非结构化的纯文本数据变成结构化数据,然后

基于结构化的知识图谱来做问答服务,称之为 KB鄄
based QA,也就是基于知识图谱的问答系统[12]。 这类

问答系统的核心是如何基于已有的数据库或知识图

谱,准确地理解用户的问题,并找到对应的答案。
到目前为止,主流问答机器人大多都是面向开放

领域的。 比如,用海量聊天语料为基础的微软小冰和

苹果的 Siri,以及基于用户搜索日志的百度语言助手

等。 然而,开放领域问答系统对一些特定领域(如旅

游、医学和客服等)的问题无法做到较好的回答。 同

时,由于中文表达字间无分隔的特性,不像英文表达那

样具有天然的分词特性,因此使得基于中文的自然语

言处理问答系统的研究更为困难[13]。

2摇 系统设计

研究目标为实现一个基于中文自然语言处理的限

定领域的问答系统,领域限定为电影。 该系统可完成

对电影领域自然语言问题的理解,并在充分理解用户

意图后,将用户的自然语言查询转换为知识库可理解

的结构化查询语句,最后检索查询并返回给用户简洁

的答案。

2. 1摇 系统模块设计

针对研究目标,该电影问答系统主要可以分为 4
大模块:

(1) 知识库建立模块:要建立一个基于知识图谱

的问答系统,首要任务就是针对选取的领域构建一个

规模较大的知识库。 知识库是该类问答系统的基础,
知识的数量与质量是一个基于知识库的问答系统性能

是否优越的决定性因素。
(2) 问句理解模块:是问答系统的核心,只有准确

地理解了用户意图和关键信息,后续的知识检索过程

才是有效的。
(3) 问句转换模块:将问句理解模块输出的用户

意图和关键槽位(即句子中的关键信息)进行转换,生
成知识库能够理解的结构化查询语言。

(4) 答案检索模块:利用问句转化模块生成的知

识库查询语句,向知识库发起检索,得到问题的答案。

2. 2摇 系统框架设计

针对电影领域问答系统的需求,构建的系统架构

如图 1 所示。

图 1摇 系统架构图

知识库是基于知识图谱的问答系统( knowledge
base question answering,KB鄄based QA)的基础。 知识

库建立模块负责从豆瓣电影网站获取电影领域知识,
并将知识抽取成三元组的形式,以此形成该领域的知

识图谱。 同时,利用领域知识构建同义词典和领域词

典(电影名和人名词典等)为其他模块提供服务。
在拥有了领域知识库后,一次问答的简要过程如

下:首先用户从终端输入问题,问句理解模块经过意图

识别以及槽位提取和槽位改写等问句理解过程后,把
得到的最终意图和槽位信息传递给问句转化模块。 然

后,问句转化模块进一步将用户意图和槽位转换为

sparql 查询语言。 最后,答案检索模块借助领域知识

库,完成 sparql 的查询,并返回简洁答案到用户终端上

呈现给用户。

3摇 系统实现

3. 1摇 知识库建立

对于知识库的建立,首先从豆瓣电影网站分析问

答系统需要的信息。 主要包括:电影基本信息(评分、
剧情等等)、电影和人员的关系信息(导演、演员、编
剧)、电影和地区、电影和类型以及电影和语言的相关

信息。 然后,选取 Prot佴g佴 作为知识库编辑本体的工

具,构建知识图谱本体模型。 图 2 所示为系统的知识

图谱本体模型。
在构建了本体模型之后,选取 Scrapy 爬虫框架编

写爬虫从豆瓣电影获取数据信息,并存入数据库。 随

后,按照定义的本体模型利用 D2RQ 技术把数据转换

为资源描述框架(resource description framework,RDF)
中的 N鄄Triples 三元组形式的数据,开放领域知识图谱

DBpedia 就是用这种格式来发布数据的。
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图 2摇 知识图谱本体模型

对于豆瓣的反爬虫策略,主要有两种解决方式:限
速和爬虫代理。 限速是通过控制爬虫速度的方式防止

被反爬虫,爬虫代理则是通过多个代理 IP 进行多线程

的信息爬取。 爬虫代理分为免费代理和付费代理。 免

费代理可以从一些网站获取,但大多免费代理基本不

可用。 对于付费代理,可直接从某些网站购买,可用性

强但实用性不高。 文中系统采用的是限速方式,只要

控制好速度,就可以越过豆瓣的反爬虫策略,目前的爬

取速度为每2 s爬取一个页面。
由于电影数据会随着时间不断增加和变化,因此

爬取的电影信息需要更新,比如评分和评价人数等信

息。 文中系统的做法是:限速爬取豆瓣电影网站的信

息,并定期增加和更新电影数据。 截至目前,系统的知

识图谱共包含 929050 个三元组。

3. 2摇 意图识别

3. 2. 1摇 数据集

由于限定领域内的问题有限,几乎可罗列,因此在

限定领域中问句意图识别的问题也就可以转换为一个

分类问题。 根据所构建的知识图谱本体模型,制定了

28 种意图。 然后,通过模板构造问句(人工构造问句

模板,借助领域词典填充问句模板获得问句)、百度知

道以及朋友搜集的方式整理出了 2 万多条电影领域的

问句数据集,作为问句分类的训练语料和测试语料。
图 3 所示为部分数据集样本。

图 3摇 用于分类的问题集样本

3. 2. 2摇 问句分类

采用深度学习中的 CNN 模型(卷积神经网络模

型)用于问句的分类。 经问句分析后发现问句都比较

短,利用 jieba(python 实现的分词库)切词,一个问句

中的词语个数不超过 20。 因此,将 CNN 嵌入层的输

入设为 20 维的向量。 问句一共 28 个类别,于是设置

CNN 模型的输出为 28 维。 图 4 所示为最终的 CNN 模

型结构。 以下为问句分类的处理过程。
(1)通过切词后的问句集构建领域词典 Vocab,词

典中每个词都有一个相应的数据序号。 然后,利用该

词典可以把一个切词后的问句转为一个数字向量。 向

量中的每个值代表对应的词在 Vocab 中的序号,长度

不足 20 的左侧补 0。 嵌入层采取随机初始化词向量

的方式,设置每个词对应的向量为 100 维。 于是,经过

嵌入层之后,一个问句就转换成了(None,20,100)的

一个张量。 对于问句的所属类别,将其转换为一个

one鄄hot 向量,由于一共 28 个类别,因此 one鄄hot 向量

为 28 维。
(2)将张量化后的问句及向量化后的所属类别向

量送入 CNN 神经网络模型进行训练,以确定模型中的

参数。 测试时,系统先将用户输入的问题转换为 20 维

向量输入到 CNN 模型,得到一个 28 维的 one鄄hot 向量

输出。 随后,将 one鄄hot 向量转为类别数字也就得到了

问句的类别,即问句的意图。

图 4摇 搭建的 CNN 模型结构

模型采用五折交叉验证的方式,将问句数据集进

行 4:1 划分,4 份用于训练模型,剩下的 1 份用于验证

测试,最终得到的平均分类准确率为 99% 。
在该数据集上,也采用了其他的分类算法进行问

题分类效果对比,实验结果如表 1 所示。
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从对比结果可以看出,在该问句数据集上,基于关

键字特征的 NB(朴素贝叶斯)分类算法效果最差,基
于 CNN 模型的问句分类效果最好。

表 1摇 不同分类算法效果对比

算法 precision recall f1score

CNN 0. 99 0. 99 0. 99

LSTM 0. 97 0. 97 0. 97

MLP 0. 90 0. 90 0. 90

LR 0. 94 0. 94 0. 94

NB 0. 85 0. 85 0. 85

SVM 0. 96 0. 96 0. 96

3. 3摇 槽位提取

在问句意图准确分类后,下一步是问句中槽位的

提取,即问句中的关键信息。 比如问句:“成龙一八年

演过在美国地区上映过的动作电影有哪些?冶,经过问

句意图识别后,可以得知意图是电影查询。 而槽位提

取就是要提取出该问句中的关键信息,即:{演员:“成
龙冶;年份:“一八冶;地区:“美国冶;类型:“动作冶}。 再

比如,问句“我不是药神的演员有哪些?冶,需要准确提

取出其中的电影名为“我不是药神冶。
在知识图谱建立的同时,系统构建了电影名和人

名词典,并将此词典加入 jiaba 分词利于人名和电影名

的提取。 但是,这种基于词匹配的实体识别方式不能

做到理解问句的语意,可能把句子中任意位置匹配上

的词语判定为人名或电影名。 同时,这种方式无法识

别类似“曼迪·摩尔冶这种中文的外国人名。
此外,对于年份以及评分值槽位,如果直接采用词

性标注提取槽位值可能会出现错误。 比如,问句“长
江 7 号的评分是多少?冶,如果利用词性标注的结果:
“长江 / ns 7 / m 号 / m 的 / uj 评分 / n 是 / v 多少 / m冶来提

取槽位值,可能就把词性为量词的 7 作为了评分。 究

其原因,是基于词性标注或匹配的方式没有考虑问句

的语意。
为此系统采用了序列标注模型 Bi鄄LSTM+CRF 结

合词典进行槽位值的提取。 词典用于提取地区、语言、
电影类型等包含限定值的槽位,Bi鄄LSTM+CRF 用于提

取人名、电影名、年份、以及评分值等槽位。
首先,对已有的问句集进行基于字的标注,作为

Bi鄄LSTM+CRF 模型的训练集和测试集,标注后的数据

样本格式如图 5 所示。 对于演员、年份等槽位只需要

类似的定义标注即可,比如演员的标注定位为 B鄄PER
和 I鄄PER。

图 5摇 序列标注模型数据样本

得到标注的数据集后,下一步是搭建 Bi鄄LSTM+
CRF 模型用以对数据集进行训练和测试。 通过训练,
Bi鄄LSTM+CRF 模型在本数据集上的槽位识别准确率

为 98% 。
模型训练结束后,即可用于对新问句的部分槽位

提取。 提取出的槽位再和使用字典提取出的其他槽位

(如电影类型)结合,就可以获取出完整的槽位。
为了增加系统的实用性,在槽位提取完成后还需

要进行槽位值的改写,系统采用同义字典进行槽位的

改写。 对于人名和电影名的同义词典,先从知识库获

取人、电影的其他中文别名,进而构建别名词典。

图 6摇 槽位识别和改写效果

当输入问句“陈港生一七年演过的评分大于八点

七的电影有哪些?冶,经过字典和 Bi鄄LSTM+CRF 模型

提取出的槽位,以及改写后的槽位和问句如图 6 所示。

3. 4摇 问句转换和查询

在对问句完成意图分类和槽位提取后,下一步是

将其转换为知识库可识别的查询语句。 对于限定领域

内的有限意图可先制定相应的查询语句模板,然后将

提取并改写完成的槽位信息填入查询语句模板中,就
可以生成相应的 SPARQL 查询语句。

对于问题“陈港生一七年演过的评分大于八点七

的电影有哪些?冶 ,生成的查询语句如图 7 所示。

图 7摇 SPARQL 查询语句示例

系统采用 Fuseki 作为 SPARQL 服务器,它可以通

过 HTTP 提供 RDF 数据。 配置好 Fuseki Server 之后,
上传构建的电影领域 RDF 三元组数据,知识库检索服
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务就搭建完成。 随后,问句检索模块通过 HTTP 请求

发送生成的 SPARQL 语句到 Fuseki Server 进行查询,
即可得到相应的结果。

3. 5摇 系统运行效果

为了便于用户使用,系统采用微信公众号作为客

户终端。
首先,以开发者的身份注册一个微信公众号。 然

后,将基于 Django 框架的电影问答系统作为公众号的

后台问答服务。 最终运行效果如图 8 所示。

图 8摇 问答系统效果图

最后,为了系统后续的不断优化,比如对暂时无法

回答的问题,以及错误分析问题进行原因分析。 系统

增加了日志模块,记录所有用户提过的问题、系统的意

图分析和槽位提取结果。

4摇 结束语

针对现有的领域问答系统发展不够完善的现状,
提出了将深度学习算法应用于问答系统中,并借助深

度学习算法,设计并实现了一个基于知识图谱的电影

领域问答系统。 系统的各模块耦合性低,具有很好的

扩展能力,可以比较方便地增加意图或者向其他领域

扩展。
目前,系统可以对常见的领域问题进行回答。 但

由于制定的意图有限,因此超出范围的问题系统会答

复“暂时无法回答冶。 同时,基于搜集和模板构建问句

数据集的方式只能覆盖大部分用户的问句表达方式,
无法完全覆盖用户表达。 因此,基于目前数据集训练

的意图识别模型,对某些未训练到的问句表达方式会

出现无法识别的情况。 此外,目前系统只是针对中文

问句的处理,因此知识库也只获取了中文名电影和演

员的信息,未获取英文电影相关信息。
未来可考虑直接利用深度学习算法深层理解问

句,并端到端地直接得到查询语句,进而避免手工制定

意图类别及查询语句模板的繁琐工作。
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Design and Implementation of Domain Question
Answering System based on Deep Learning

HU Jie,摇 TAO Hongcai
(School of Information Science & Technology, Southwest Jiaotong University, Chengdu 611756, China)

Abstract:Intelligent question answering system can provide users with information services quickly and accurately,
which is a research direction that attracts much attention in the field of natural language processing. This paper aims to
implement a domain question answering system based on knowledge base with deep learning algorithm. In the construc鄄
tion of knowledge base, firstly, Prot佴g佴 editing ontology model is used. After completing domain knowledge acquisition
and RDF knowledge graph construction, Fuseki Server is used as SPARQL server to provide query interface for the query
module of question answering system. In question comprehension, by comparative experiments of a variety of classifica鄄
tion algorithms, CNN model of deep learning is selected for question classification. Then, the sequence annotation model
Bi鄄LSTM+CRF is flexibly applied to slot extraction in question sentences. Finally, a question鄄and鄄answer system in the
field of film based on WeChat Subscription is completed. The test results show that in the question set, the accuracy of
question comprehension can reach 98% , and based on the domain knowledge map, most domain questions can be an鄄
swered more accurately and quickly.
Keywords:question answering system;deep learning;knowledge graph;question classification
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