
书书书

第４４卷　第６期
２０２１年６月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４４Ｎｏ．６
Ｊｕｎｅ２０２１

　

收稿日期：２０１９１２０６；在线发布日期：２０２０１２２５．本课题得到国家自然科学基金项目（６１７６２０４２，６１９７２１８４，６２０７６１１２）资助．赵　芸，博
士研究生，主要研究方向为社会媒体处理、自然语言处理．Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｙｕｎ＿ｈｕｓｔ＠１６３．ｃｏｍ．刘德喜（通信作者），博士，教授，博士生导师，
中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为社会媒体处理、信息检索、自然语言处理．Ｅｍａｉｌ：ｄｅｘｉ．ｌｉｕ＠１６３．ｃｏｍ．万常选，博士，教授，
主要研究领域为Ｗｅｂ数据管理、情感计算．刘喜平，博士，教授，主要研究领域为Ｗｅｂ数据管理、文本挖掘．廖国琼，博士，教授，主要研究
领域为社会网络挖掘、物联网数据管理．

检索式自动问答研究综述
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３）（江西财经大学数据与知识工程江西省高校重点实验室　南昌　３３００１３）

摘　要　自动问答是人工智能和自然语言处理领域的一个研究热点，它最初是为了满足人们快速、准确地获取信
息的需求，随着技术的发展，现有的自动问答模型大多无领域限制、可接收文本和语音输入．检索式自动问答是自
动问答的重要技术路线，虽然近年来取得了丰硕的成果，但对这些成果进行总结分析的综述类文献或者比较早期、
没有纳入新的成果，或者聚焦于某一个单独领域、没有从整体上进行总结分析．本文对问答模型的分类、技术方法、
数据集和评价指标进行了比较全面的综述．首先，介绍自动问答的分类方法以及典型类型，总结了不同类型问答模
型的特点以及常用的技术方法；然后，以检索式问答模型为主要对象，讨论常用的三类方法，分析了各类方法的特
点以及难点，针对不同的难点，总结归纳了现有的改进技术；随后，介绍了检索式自动问答现有的评价方法和数据
集；最后，总结现有方法存在的问题，并探讨了检索式自动问答将来的发展趋势和可能的挑战．
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１　引　言
自动问答让计算机能用准确、简洁的自然语言

回答用户用自然语言提出的问题．其研究兴起的主
要原因是人们对快速、准确地获取信息的需求．自动
问答是目前人工智能和自然语言处理领域中一个倍
受关注并具有广泛发展前景的研究方向．

早期的问答模型主要基于知识库，例如问答式
专家系统、受限语言的数据库查询系统等．Ｇｒｅｅｎ等
人［１］设计了一个计算机程序Ｂａｓｅｂａｌｌ，用于回答关
于棒球的问题，这可以说是最早的自动问答系统；
ＬＵＮＡＲ［２］用于回答关于月球岩石和土壤成分化学
数据相关的问题；ＳＨＲＤＬＵ［３］只能回答和响应关于
积木移动的问题等．这些系统在当时都取得了不错
的性能，但是它们大多是受限的．一是语言受限，即只
能采取少数几种特定的语言模式，一旦使用比较随意
的语言，系统的性能将会大大下降；二是知识领域受
限，这些系统一般只能回答某个特定领域的问题．

由于早期的研究积累，自动问答已经初具雏形，
之后对于自动问答的研究主要集中于开放领域．为

了促进非限定域自动问答的发展，信息检索评测组
织（ＴｅｘｔＲＥｔｒｉｅｖａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｅｅ，ＴＲＥＣ）自１９９９年
开始，设立了非限定域问答的评测任务，是ＴＲＥＣ
中历时最长的评测任务之一．

尽管自动问答近年来取得了丰硕的成果，但对
这些成果进行总结分析的综述类文献大都是较早
的．而随着自动问答的发展，其研究和应用不断扩
展，尤其是信息查找类问答、阅读理解和闲聊式对话
均是近年研究的热点．研究者对这些工作进行总结
分析时，大都聚焦于某一个单独领域，例如基于知识
库的事实类问答［４］、ＣＱＡ［５７］（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＱｕｅｓｔｉｏｎ
Ａｎｓｗｅｒｉｎｇ）、Ｃｈａｔｂｏｔ［８１０］（闲聊机器人）等，对整个
自动问答体系的分类总结，以及对检索式自动问答
模型的详细分析和对比工作并不多见．

虽然自动问答模型类型众多，但采用的方法
大多基于规则、基于统计或机器学习以及基于神
经网络，因此我们对自动问答的分类、技术方法、
数据集和评价指标进行详细梳理，结合最新文献，
对检索式自动问答模型的具体技术方法、评价指
标以及数据集进行较全面地归纳和总结．

本文第１节介绍背景；第２节主要介绍自动问
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答的分类以及典型类型，阐述各类自动问答的特点
以及技术要求等；第３节详细介绍检索式自动问答
模型的三类方法，分析各类方法的特点与难点，针对
不同类别的方法，总结归纳现有的改进技术；第４节
介绍检索式自动问答常用的客观评价指标以及数据
集；第５节阐述检索式自动问答现存的挑战和对未

来发展趋势的思考．

２　自动问答的分类及应用
自动问答依据不同的维度或角度可以有不同的

分类结果，如图１所示．

图１　不同维度下自动问答的分类

按照应用领域或问题与答案涉及的领域是否受
限，自动问答可以分为限定域自动问答和非限定域
自动问答．限定域自动问答只限于应用在某个领域、
范围或任务上，或者问题与答案只涉及某个特定领
域，例如只限定于医学或企业的某项业务等；非限定
域自动问答则无领域限制，或者不针对某一特定的
范围或任务．

按照交互方式，自动问答可以分为单轮形式问
答和多轮形式问答（对话）．单轮形式的自动问答只
包含一个问题和相应答案（回复）；而多轮形式的自
动问答则包含多个问题和多个答案（回复），问题之
间、答案之间以及问题和答案之间大都存在某种关
联，或遵从一定的逻辑，形成多轮交互．

按照答案的获取途径，自动问答可以分为检索
式自动问答和生成式自动问答．检索式自动问答是
从大量的语料数据中，根据用户输入的问题，寻找最
为合适的内容作为回复．从语料中选出的最终答案
可以是一段文字、一句话或者一个词．而生成式自动
问答是根据当前查询的问题，由模型自动生成相关
答案进行回复．

按照问题类型和答案特点，自动问答可以分为
事实类自动问答和非事实类自动问答．事实类问答
一般针对某一个事实提问，其答案具有唯一确定性，
例如Ｗｈｅｎ、Ｗｈｅｒｅ、Ｗｈｏ等类型的问题；而非事实

类问答的答案不具备唯一性，如Ｈｏｗ、Ｗｈｙ等类型
的问题，以及以闲聊为目的的“问题”．

按照数据形式，自动问答可以分为知识库问答、
基于常见问题集问答、面向文本的检索式问答以及
社区问答．知识库问答使用的知识库通常是由知识
构成的结构化数据；基于常见问题集问答的数据集
由问答对构成，具有数据质量高、答案准确等特点，
但数据规模不大；面向文本的检索式问答的数据通
常是通过搜索引擎获得的各种文本内容；而社区问
答的数据集则是通过搜集各种问答社区（例如雅虎
问答、百度知道等）的帖子构建而成的．

按照采用的技术方法，自动问答可以分为基于
规则方法的问答、基于统计或机器学习方法的问答
和基于神经网络深度学习方法的问答．基于规则的
方法是根据人们预先制订好的规则检索或生成答
案；基于统计或机器学习的方法首先根据知识构建
特征，然后基于训练数据训练模型，最后利用模型检
索候选答案，或对候选答案进行打分、排序，或直接
生成候选答案；基于神经网络的深度学习方法是一
种表示学习方法，它较少由人工参与特征设计，而是
由机器自动发现检索、打分、排序或生成所需要的特
征表示．

尽管图１从不同维度对自动问答进行了分类，
但事实是，各种分类结果之间存在相互交融的现象．
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例如限定域、非限定域问答中既可以包含事实类、非
事实类问题，也可以根据需要采用单轮或多轮的问
答形式；面向文本的检索式问答以及社区问答既可
以包含事实类的问题，也可以包含非事实类问题；对
话既可以回答限定域的问题，也可以回答非限定域
的问题，既可以回答事实类问题，也可以回答非事实
类问题．

自动问答的分类维度丰富多样，而技术方法的
选择与自动问答的类别有很强的关联性．下面以
“应用领域”这一维度以及当前学界和工业界的热点
问题“对话”为例，对自动问答的任务定义、模型要
求、特点、技术要点等问题进行阐述，也进一步说明
自动问答的多样性和复杂性．
２１　限定域自动问答

早期的研究为了使得普通用户能从庞大的数据
库中找寻自己所需的内容，同时避免专业、复杂的计
算机操作，推出了限定域的自动问答．例如，１９７３年，
为了地质学家能够方便地访问、比较和评价采集的
月球岩石和土壤成分的化学分析数据，Ｗｏｏｄｓ［２］设
计了一个原型系统ＬＵＮＡＲ，使得人与计算机的交
流可以直接使用英语，而无需采用专业的计算机查
询语言．Ｈｅｎｄｒｉｘ等人［１１］提出了一种使用自然语言
访问大型数据库的方法．因为采用自然语言进行提
问，是早期自动问答的基本要求，自然语言理解
（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ）成为自动问答
一个研究热点．ＥＬＩＺＡ［１２］也是一个限定域自动问答
系统，开发者希望它能帮助许多患有心理疾病的病
人，让它富有同情心，能像知心朋友一样给人安慰．
许多患有心理疾病的病人与它聊过后，对其的信任
度超过了真正的人类心理医生．ＳＡＢＯＲＩ［１３］则是一
个用于辅助心理健康治疗的非事实类自动问答系
统，它首先询问用户一个和行为建议有关的问题，然
后根据用户的回答，提供新的行为建议．

随着计算机的普及以及网络的快速发展，限定
域的自动问答常被用于完成特定任务［１４１６］．例如公
交助手、机票或火车票预订、寻找餐馆、自动播放音
乐、辅助心理治疗等．这时候的自动问答更像一个助
手，不仅能回答问题，还能触发动作，并且利用自动
语音识别（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｅｅｃｈＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＡＳＲ）技
术，使得系统可以接收语音提问．

早期限定域自动问答由于语言和领域的限制，
因此基于规则的方法被广泛采用．随着深度学习技
术的日益成熟，近年来，其被广泛应用于面向任务型

的限定域问答，取得了良好的成果．
２２　非限定域自动问答

依据问题类型和答案特点，非限定域自动问答
又可以进一步分为事实类自动问答和非事实类自动
问答，两者拥有不同的特点和技术要求．非限定域事
实类自动问答需要回答的问题一般具有确定答案，
而非限定域非事实类自动问答的回答则可能仅仅是
一种观点、解释或者评论，其注重的是回答是否为提
问者提供了必要的信息，如图２所示．

事实类问答 非事实类问答
狇：世界上最大的沙漠是
哪里？
犪：撒哈拉沙漠．
　
　

狇：我家上不了网，路由器的
“Ｉｎｔｅｒｎｅｔ”指示灯闪烁着红灯．
犪：使用宽带账号重新登录路
由器，然后点击“连接”，你就
可以上网了．

图２　事实类和非事实类问答示例

（１）事实类自动问答
非限定域事实类自动问答由于数据形式的不

同，可以进一步细分为基于知识库的问答和基于常
见问题集的问答．

基于知识库的问答和基于常见问题集的问答都
属于一般性的知识问答模型，前者是通过学习各类
知识（Ｆｒｅｅｂａｓｅ、Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ、雅虎问答、百度百科等），
从而帮助模型挖掘出“问题”和相应的“答案”；后者
则是从已有的“问答对”中找出与用户问题相匹配的
“问题”，然后将“答案”返回给用户．它们的问题一般
以“ｗｈ”开头的单词，即ｗｈａｔ、ｗｈｏ、ｗｈｅｎ、ｗｈｅｒｅ
等，而回答一般是实体、地理位置、时间等．事实类问
答通常需要对问题进行分类，明确问题类型，不同类
型的问题后续采用的回答策略是不同的；其次明确
问题的主题，即问题的核心，例如“世界上最大的沙
漠是哪里？”，它就和地理、沙漠有关；最后完成回答
的抽取．

阅读理解是自然语言处理领域的热点问题，它
也可以看作是特殊的事实类自动问答．阅读理解是
给定问题与相关的文章，要求机器能理解文章内容，
并从给定的文章或段落中找寻问题的答案．尽管阅
读理解与事实类问答存在一定的差异，但两者还是
具有很大的共性：首先，阅读理解的问题大多属于事
实类问题；其次，阅读理解的答案具有唯一确定性，
且来源于自然语言文本，而事实类的自动问答的答
案来源也可以是自然语言文本；最后，阅读理解的评
价指标与事实类自动问答基本一致．
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非限定域事实类自动问答的回答按照精度可以
分为词、词组、短语和句子．常用的方法有基于规则
的方法、基于机器学习的语义解析方法和基于深度
学习的方法．其答案的评估准则主要有精确率、召回
率等．

（２）非事实类自动问答
非事实类自动问答与事实类自动问答最大的不

同是，其答案不具有确定性．非事实类自动问答的问
题可以是观点类、方法型，其更在乎回答的相关度、
合理度，与事实类自动问答相比，其回答通常较长．

非事实类自动问答根据数据形式的不同，可以
分为基于Ｗｅｂ的非事实类问答和非事实类社区问
答等，其中基于Ｗｅｂ的非事实类问答的问答数据主
要依靠搜索引擎获得的Ｗｅｂ文档，而非事实类社区
问答的数据主要来自百度知道、知乎、雅虎问答等问
答社区．虽然社区问答中存在事实类的提问，但其问
题的很大比例是有关“观点”的提问和信息的查找．

非事实类的问答模型主要采用基于统计或机器
学习的方法和基于深度学习的方法，也有少量采用
基于规则的方法．
２３　对话

对话是一种多轮互动的问答形式，与其他自动问
答类型相比，对话弱化了问答的概念，注重对话功能，
因此研究者通常将对话中的问答对定义为ｍｅｓｓａｇｅ

ｒｅｓｐｏｎｓｅ，并且ｍｅｓｓａｇｅ和ｒｅｓｐｏｎｓｅ的长度都偏短．
Ｃｈａｔｂｏｔ是对话的一种应用，它使得人与机器

的交流变得更方便，被广泛应用于多个领域．它可以
是面向任务的［１０］，像是面向多用途的代理人，例如
Ｓｉｒｉ①、ＡｍａｚｏｎＡｌｅｘａ②、ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣｏｒｔａｎａ③和
ＧｏｏｇｌｅＡｓｓｉｓｔａｎｃｅ④等，也可以是非面向任务的，即
注重闲聊属性的闲聊机器人［１０］，例如带有情绪识别
的微软ＸｉａｏＩｃｅ［１７］．

由于闲聊式对话模型主要的任务就是聊天，因
此除了保证回复与信息的相关性和合理性之外，还
需要注意对话的可持续性．已有学者或企业在现有
的闲聊式对话模型中引入情绪处理，使得该类问答
模型变得更有“温度”．微软推出了的小冰就是一款
具有同理心的社交聊天机器人，能够识别用户的情
感需求，然后通过给予鼓励或其他情感信息，提供一
种引人入胜的人际交流，从而在交流中抓住人的注
意力．Ｚｈａｎｇ等人［１８］、Ｃｏｌｏｍｂｏ等人［１９］均在问答模
型中引入情绪分类器，然后根据识别的情绪类别生
成相应回答．这些策略使得机器生成的回复更拟人
化，从而增强聊天的可持续性．

各典型自动问答类型的介绍及特点如表１所
示．由于自动问答是一个很宽大的研究范围，根据不
同的标准会有不同的分类方法，并且在具体应用时
会发生一定的重叠．

表１　自动问答典型类型的介绍及特点
名称 定义 模型要求 特点 技术要点 使用的方法

限定域自动问答
只能处理某个领域或者
某个特定范围的问题，
主要是面向特定任务．

能很好地完成特定任务 问题来自某个特定
范围

自然语言理解、规则
设定

非限定域
自动问答

事实类
问答

面向事实类的问题，该
类问题一般具有唯一
的确定答案．

能准确抽取或生成回答 答案简短，一般是实
体、地理位置、时间等

问题分类、问题主题
识别、答案抽取或
生成

非事实类
问答

面向非事实类的问题，
不具有确定答案．

回答必须与问题具有
高相关性

答案与问题相比，通
常较长 相关性的判断

对话
既可以针对限定域，也
可以面向非限定域，还
可以是不以信息获取或
特定任务为目的的闲聊

除具有限定域自动问答
和非限定域自动问答的
要求外，在以闲聊为目
的时，回答不仅与问题
具有高相关性，还要使
得话题具有可持续性．

除具有限定域自动
问答和非限定域自
动问答的特点外，在
以闲聊为目的时，信
息与回复均较短

除综合应用限定域
自动问答和非限定
域自动问答的技术
外，在以闲聊为目的
时，要提升回复的拟
人度、可持续性等

基于规则的方
法；基于统计
或机器学习的
方法；基于神
经网络的深度
学习方法

尽管依据不同的标准，问答模型有不同的分类，
但是它们之间又有某种的联系，例如检索式问答模
型与生成式问答模型均使用了三类技术方法，但是
由于两者自身的特点，三类技术方法在两种问答模
型中的使用存在差异，受篇幅限制，也为了更好地
整理相关研究，本文以检索式问答模型为主，详细
介绍检索式问答模型主要采用的方法以及各类方

法的特点、难点、相关评测、评价指标以及数据集．
图３中展示的是不同的方法在检索式自动问答模
型中的应用．
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图３　检索式自动问答模型的分类示意图

３　检索式自动问答模型
虽然自动问答的任务不同，但构建为检索式自

动问答的方法是类似的，即根据用户给定的问题狇，
从已有的数据集、知识库、网页或者文档中检索与狇
相关的回答，并返回最为合理的回答狉．检索模式
一般有三种，第一种是检索与狇最为相似的历史问
题狆，将历史问题狆的回答作为狉，如式（１）所示；第
二种是直接计算数据集、知识库、网页或者文档中的
候选回答与狇的语义相似性，检索出得分最高的回
答，如式（２）所示；第三种则是综合前两种检索模式，
检索时既考虑问题相似性，又考虑回答的相似，返回
综合得分高的回答，如式（３）所示．

狉＝犪狀狊狑犲狉（ａｒｇｍａｘ
狆
狊犮狅狉犲（狇，狆）） （１）

狉＝ａｒｇｍａｘ狉
狊犮狅狉犲（狇，狉） （２）

狉＝ａｒｇｍａｘ（狆，狉）
狊犮狅狉犲（狇，（狆，狉）） （３）

非事实类社区自动问答和对话，其数据集通常
来源于问答社区（如雅虎问答、百度知道等）或社交
媒体（如Ｔｗｉｔｔｅｒ、新浪微博等），因此，自动问答的检
索对象通常是由主题帖（视为历史问题狆）和其回复
帖或评论（视为候选回答狉）构成的候选问答对；而

基于Ｗｅｂ的非事实类自动问答，检索对象主要是
Ｗｅｂ上的页面或文档，以及更细粒度的段落或句子．

基于常见问题集的自动问答，其检索对象通常为
已有数据集中的问答对；而基于知识库的事实类自动
问答，为了更好地处理语义结构复杂的问题，其检索对
象除了已有数据集或网络中的候选文档外，还涉及知
识库（Ｆｒｅｅｂａｓｅ、ＤＢｐｅｄｉａ等）等结构化或半结构化数据．

很多限定域自动问答的检索对象仅来源于领域
知识库，若没有检索到候选问句或无法匹配到预先
设定的模式，就无法对给定问题进行回答．为了解决
这一缺点，有研究者将限定域自动问答的检索对象
进行扩充，不仅检索本地的领域知识库，还对在线问
答社区等更广泛的信息源进行检索．

阅读理解可以看成是将检索范围限定在指定文
档犱中的特殊检索形式．阅读理解主要有填空型阅
读理解、子句抽取型阅读理解、判断型阅读理解等．
对于填空型阅读理解，其检索对象通常是文档犱中
的名词实体或动词；对于子句抽取型阅读理解，其检
索对象是文档犱中的子句；对于判断型阅读理解，
可视为以待判断的句子为查询狇，在文档犱中检索
是否存在语义相同的内容．

检索式自动问答模型主要采用的方法可分为三
类，各类方法及其特点和难点如表２所示．
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表２　检索式自动问答模型各类方法的特点与难点
模型 特点 难点

基于规则 模型准确率高，可解释性强，但覆盖率有限，且需要人工制订规则，不易
扩展． 规则的制订以及规则的覆盖率

基于统计或机器学习 模型对各类数据的适用性较强，且能自我优化，模型扩展性好．但需要
人工设计特征表示器． 特征表示器的设计

基于神经网络的深度学习 能自主学习复杂函数来构建预测或分类模型．但是模型参数庞大，可解
释性差，训练速度偏慢．

神经网络的选取与搭建、外部
特征的有效融合

基于规则的方法主要用于限定域自动问答，这
些规则大多是由人根据语法语义制订的，系统再根
据这些规则为当前查询的问题寻找正确的回答．基
于规则的方法最大的缺点是制订规则不仅工作量
大，而且需要深入了解问题和候选回答的语法语义
甚至世界知识，同时模型的扩展性不好，一旦该问答
模型需要变换语种或任务，则需要重新制订规则．

随着互联网的快速发展，网络文本数据快速增
长，统计方法对检索式问答模型的重要性也在增加．
基于统计或机器学习的方法主要是基于数据预测回
答．这类方法能够很好地解决数据的异构性，并且不
受结构化查询语言的约束．基于统计或机器学习的
方法可以从训练数据中构建知识库，然后使用该知
识库来回答新问题．此外，随着机器学习模型的进
步，使得使用该类方法的问答模型能够随着时间的
推移进行自我优化，大大增强了系统的可扩展性，具
有良好的经济效益．

基于神经网络的深度学习方法被引入问答模
型，为问答模型提供了更大的提升空间．传统的基于
机器学习的方法需要设计特征提取器，用于文本的
特征表示，文本特征表示的质量对问答模型最终的
效果具有极大的影响，而特征提取器的设计需要领
域知识的介入．基于神经网络的深度学习方法是一
种表示学习方法，它允许向机器输入原始数据，并自
动发现预测或分类所需的表示方法．它可以有多个
层次，每层由许多简单但非线性的模块组成，每个模
块将一个层次的表示（从原始输入开始）转换为一个
更高、更抽象的层次表示．由于是非线性变换，因此
神经网络可以学习非常复杂的函数表示．
３１　基于规则的方法

基于规则的方法［２，１２，２０２２］在早期的自动问答模
型中被广泛采用．在早期，研究者常常通过制定规则
来理解语义信息，例如Ｗｏｏｄｓ［２］在ＬＵＮＡＲ系统中
使用一种基于规则的通用语言解释器，用来“理解”
用户输入的自然语言信息．在此后的研究中，研究者
还使用规则来选取或生成答案．在检索式自动问答
模型中，基于规则的方法主要应用于事实类自动问

答模型．
在事实类自动问答模型中，一般需要先对问题

进行分类，然后根据不同类型问题的特点，制定不同
的答案抽取规则．例如Ｋｗｏｋ等人［２３］、Ｌｉｕ等人［２４］

制定规则对问题进行分类，其中Ｌｉｕ等人［２４］还使用
自然语言工具对问题进行语法分析，然后提取主
语、宾语作为问题的关键词；Ｌｉ等人［２５］提出一种特
殊的基于语义模式的规则对问题进行分类；Ｒｉｌｏｆｆ
等人［２６］提出了一个基于规则的阅读理解模型
Ｑｕａｒｃ，基于语法规则构建决策树，根据问题类型分
别定义答案抽取路径的规则集，使得问题“Ｔａｊｍａｈａｌ
在哪里”和问题“谁在一美元钞票上”的答案提取过
程所采用的路径是不同的；Ａｋｏｕｒ等人［２７］同样使用
一系列的规则构建阅读理解问答模型，该模型主要
针对阿拉伯语．为了提高答案匹配的准确度，词法分
析、词性标注、词干提取和命名实体识别等都被引入
这类模型中．

由于限定域的问答模型一般只能处理某个领域
或者某个特定范围的问题，方便规则的制定，因此基
于规则的方法在这类问答模型中表现较好．但是人
工制定规则不仅工作量大，而且模型不具有普适性，
扩展性不佳．尤其对于非限定域的自动问答，因为其
缺乏领域限制，人工制定规则难度加大，即使制定出
规则，也会因为规则的覆盖率有限，导致模型效果
不佳．
３２　基于统计或机器学习的方法

由于互联网的大爆发，获得大量训练数据成为
可能，基于统计或机器学习的方法变得可行．
３．２．１　基于统计或机器学习方法的事实类问答模型

事实类问答模型通常需要利用机器学习的方法
解决问题分类和答案抽取两个模块．

（１）问题分类
问题的类别决定了答案的类别，它可以提高检索

正确率以及指导答案的抽取．目前被广泛接受的英文
事实类问题的分类是Ｌｉ等人［２８］提出的，他们将问题
分为６大类５０小类；文勖等人［２９］根据中文的特点，将
中文事实类问答的问题分为７大类６０小类．

０２２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



根据问题的常用类别，研究者通常使用支持向
量机（ＳＶＭ）、最大熵或随机森林等机器学习算法训
练问题分类器［３０３３］，使用的特征有词汇特征（词袋、
词频、狀ｇｒａｍ等）、词性特征、句法分析特征、语义分
类特征（ＷｏｒｄＮｅｔ、ＨｏｗＮｅｔ等）以及命名实体的类
名等．紧接着，根据问题的分类，借助依存句法分析
等语法分析工具［２４，３４］获取问题的句法关系，结合语
义分类特征（ＷｏｒｄＮｅｔ、ＨｏｗＮｅｔ等）提取关键词，为
信息检索提供搜索词．

（２）答案抽取
答案抽取包含候选答案抽取和候选答案排序两

个步骤．首先，根据问题分类，利用自然语言处理工
具抽取相应的词／词组，例如Ｘｕ等人［３５］提出了基于
命名实体识别的答案抽取算法．然后，通过排序算法
对候选答案进行排序，例如余正涛等人［３６］使用潜在
语义分析，采用向量空间模型计算相似度，根据相似
度的得分进行排序．Ｙａｏ等人［３７］将答案抽取视为序
列标注问题，利用条件随机场（ＣＲＦ）在候选句子中
找到答案所在，其所使用的特征除了词性特征、依存
句法特征和命名实体特征外，还借助从ＴｒｅｅＥｄｉｔ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ＴＥＤ）模型中提取的特征，用于对齐回答
句树与问题树，从而提高答案抽取的准确率．Ｗａｎｇ
等人［３８］发现依赖语法、框架语义、词嵌入和共指关
系的使用，对于理解“谁对谁做了什么”具有重要作
用．Ｎａｒａｓｉｍｈａｎ等人［３９］则将目光转向句子信息，通
过构建模型识别相关句子，构建它们之间的关系，从
而影响答案的预测．
３．２．２　基于统计或机器学习方法的非事实类问答

模型或闲聊对话
与事实类问答模型不同，非事实类问答模型或

闲聊对话更侧重相关性的判断．对于检索式问答模
型，可以利用机器学习模型对候选的回答进行甄别
排序［４０４６］，找出最为相关的回答．而该类技术的关键
是要设计特征提取器，用于原始数据的特征表示．

由于该类自动问答模型更像是信息检索模型的
一种高级形式，因此有学者尝试将经典的搜索算法
引入问答模型，例如ＢＭ２５模型．这类搜索算法大多
是通过比较问题与回答中出现的相同词汇或同义词
汇来判断两者的相关性．由于语义不相同的词汇也
可能反映问题与回答之间的相关性，因此，语言鸿沟
（ＬｅｘｉｃａｌＧａｐ）［４７］问题是这类方法的主要挑战，例如
“磁盘已满（ｄｉｓｋｆｕｌｌ）”的问题与含有其解决办法
“格式化（ｆｏｒｍａｔ）”的回答是具有高相关性的．

为了解决语言鸿沟的问题，从数据中抽取更丰
富的特征来改进模型的方法被证明是有效的，例如
基于翻译模型提取映射特征［４８５１］、基于主题模型提
取主题特征［４８，５０，５２５４］以及基于潜在语义分析提取语
义特征［４０４１，４４，４７４８］等．

（１）基于翻译模型提取映射特征
翻译是用不同的语言表达相同的内容，因此，可

以利用翻译模型学习问题和回答中词语或短语之间
的相关性．尽管问答对在语义上不符合平行语料库
的标准，但是使用翻译模型来处理它们可以提高检
索精度．对于前面例子中“ｄｉｓｋ”与“ｆｏｒｍａｔ”之间的
语言鸿沟问题，狆（“ｆｏｒｍａｔ”｜“ｄｉｓｋ”）的高概率可以
提高包含单词“ｆｏｒｍａｔ”的候选回答的分数，以响应
涉及磁盘问题的用户查询．也有研究者将其用于更
粗粒度的文本中，例如短语级别［４８，５１］．

但是将机器翻译模型移植到问答领域，会遇到
一个新的挑战，“词对齐”问题．因为问题和回答的文
本在语义上并不等价，因此存在大量无法对齐的词
语．为了解决“词对齐”问题，Ｒｉｔｔｅｒ等人［５５］提出一
种基于统计机器翻译的自动问答方法．该方法通过
设置限制条件和特征来解决词对齐中的词汇重叠问
题，并且不再依赖经典的对齐方式来提取短语对，而
是在“问题回答”的并行文本中考虑所有可能的短
语对，并采用基于关联的过滤器进行过滤．

（２）基于主题模型提取主题特征
利用主题将表述同一主题的词语聚合在一起，

用以解决语言鸿沟问题．例如通过主题分析，获悉词
语“ｄｉｓｋ”与“ｆｏｒｍａｔ”隶属于同一主题，从而调整其
相关性得分，提高模型效果．

也有学者基于相似问题拥有相同或相似答案的
假设来检索回答，因此利用主题模型分析问题与问
题之间的相似性，例如Ｃａｉ等人［５０］运用主题模型
ＬＤＡ［５６］获得当前问题狇与历史问题犙的主题分布，
然后计算两者之间的相似度，犘犜犕（狇犙）的高概率
会提高与狇具有相近主题的历史问题犙的得分．

（３）基于潜在语义分析提取潜在语义特征
从词语的潜在语义特征获得词语间的潜在联

系．Ｊｉ等人［４１］使用Ｗｕ等人［４６］提出的映射方法，将
问题狇与候选回答狉的原始向量表示分别映射到低
维特征空间犔狇和犔狉上，问题与回答之间的相关性打
分用向量内积表示，如式（４）．

犔犪狋犲狀狋犕犪狋犮犺（狇，狉）＝狇Ｔ犔狇犔Ｔ狉狉 （４）
实验表明潜在语义分析能获得有意义的语义

信息．例如，问题狇中出现词语Ｉｔａｌｙ能更好地与
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“Ｓｉｃｉｌｙ”、“Ｍｅｄｉｔｅｒｒａｎｅａｎｓｅａ”和“ｔｒａｖｅｌ”等词匹配，
从而提高问题与回答的匹配精度．

（４）其他特征
Ｓａｖｅｎｋｏｖ等人［４５］借助知识库Ｆｒｅｅｂａｓｅ，通过

提取知识库中的信息来提高事实类问答模型的准确
性．Ｙａｎ等人［４８］使用卷积神经网络（ＣＮＮ）提取有助
于判定问题狇与候选回答狉之间存在因果关系或对
话关系的特征．Ｗａｎｇ等人［４０］计算问题狇与候选回
答狉中相同字符串的最长长度．这些特征在问答模
型中同样具有普遍性，有助于提高问答模型的精度，
它们可以单独使用，也可以混合使用．

基于统计或机器学习的方法对训练数据集的容
量、标注质量和特征选择有极大的依赖性，这类方法
多用于检索式问答模型．
３３　基于神经网络的深度学习方法

近年来，深度学习模型在语义分析、机器翻译、
文本摘要等多种自然语言处理任务上取得了显著的
成绩［５７］．深度学习相比其它机器学习的优势在于，
它能通过神经网络自动学习数据的特征表示．

对于检索式问答模型，可视为对候选回答进行
分类预测，即将查询问题狇与候选回答狉送入神经
网络模型中，对所有候选回答进行分类或者排序．

基于神经网络的检索式问答模型［５８］采用的是
监督学习的方法，神经网络的任务就是根据每一个
问题狇对所有的候选回答进行分类或者排序．如果
任务被定义为分类问题，则需要学习一个函数，它为
每一个问答对输出一个二进制数，“０”表示负类（即
不是该问题的回答），“１”表示正类（即是该问题的正
确回答）．若是对所有的候选回答进行排序，则需要
学习排序函数，它为每一个问答对输出能表示两者
相关性的分数，分数越高，相关性越大．这些方法大
都基于典型的神经网络结构，例如卷积神经网络
（ＣＮＮ）［５９６７］和循环式神经网络（ＲＮＮ、ＬＳＴＭ、ＧＲＵ
等）［５７，６８８２］等．

该类模型的训练方式主要有两种，ｐａｉｒｗｉｓｅ方
式和ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ方式．ｐａｉｒｗｉｓｅ方式每次送入一个问
题（狇）、一个正向回答（ｐｏｓｉｔｉｖｅｒｅｐｌｙ）以及一个负向
回答（ｎｅｇａｔｉｖｅｒｅｐｌｙ），其损失函数是使得正向回答
与问题的相关性得分要尽可能地大于负向回答与问
题的相关性得分．ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ方式则是采取分类的思
想，每次训练时送入一个问题（狇）、一个回答以及一
个标签，标签表明该回答对于当前问题是正确的还是
错误的，其损失函数多采用交叉熵．通常，ｐａｉｒｗｉｓｅ
方式比ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ方式的训练时间更长．

在基于深度学习构建问答模型时，无论使用何
种神经网络，都需要与其他特性（如词汇重复特征和
ＩＤＦ权重等）相结合才能发挥更好的作用．将特征与
神经网络融合的方法有多种，常用的有，直接拼接
（Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ）［６１，６９，８３］、注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）［８４９６］、
多通道（ＭｕｌｔｉｐｌｅＣｈａｎｎｅｌ）［６２，９７１０３］以及堆叠［８１，１０４］等．

（１）直接拼接
将人工提取的外部特征与神经网络提取的特征

进行向量的拼接，对神经网络提取的特征进行补充，
然后再进行分类或排序．例如Ｓｅｖｅｒｙｎ等人［６１］提取
狇狌犲狉狔和犱狅犮狌犿犲狀狋之间去除停用词之后的相同单
词的个数以及相同单词的ＩＤＦ权重之和作为外部
特征狓犳犲犪狋，将其与ＣＮＮ提取的特征进行直接拼接，
组成一维新的特征，然后送入全连接层进行分类
预测．

（２）注意力机制
注意力机制与直接拼接法不同，它不是直接补

充神经网络提取的特征，而是希望模型在提取特征
的过程中，重点关注某些重要信息，例如问题狇或候
选回答狉中的关键词或关键短语，提高这些重要信
息在原特征中的权重，从而提高问题和回答的匹配
精度．

Ｃｈｅｎ等人［８９］利用问题狇与候选回答狉的词向
量矩阵计算注意力矩阵犃∈犚｜狇｜×｜狉｜，其元素犃犻，犼的
计算如式（５）所示，用于衡量问题狇中第犻个词与回
答狉中第犼个词之间的语义距离．

犃犻，犼＝ １
１＋犉狇［犻，：］－犉狉［犼，：］ （５）

其中犉狇（或犉狉）表示问题狇（或候选回答狉）的词向量
矩阵，·表示欧几里得距离．

Ｄｕ等人［１０５］利用ＢｉＬＳＴＭ在给定的文本中找
出问题的回答．为了更精准地定位回答，Ｄｕ等人利
用双线性函数来计算注意力权重，以此指导模型关
注重要信息．

Ｋｕｎｄｕ等人［９０］则利用问题与候选回答的词相
似度矩阵，通过行或列的归一化处理获得问题（或候
选回答）中每个词对候选回答（或问题）的相关性，以
此作为问题（或候选回答）的注意力权重．

Ｇｕ等人［１０６］在应对阅读理解问题时，利用时态
卷积网络（ＴｅｍｐｏｒａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）
捕获问题间的主题转移特征，然后再利用注意力机
制将捕获的特征融入主模型，从而提高模型的效果．

虽然注意力权重的计算方法各不相同，但目的
都是突出有助于提高系统性能的重要信息．
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（３）多通道机制
多通道机制则是增加神经网络的宽度，对多源

数据进行处理．
对于事实类自动问答模型，常常借助知识库来

提升答案的准确性［６２，１００］．Ｓａｖｅｎｋｏｖ等人［１００］除了将
当前问题和候选语句送入神经网络外，还将与候选
语句中名词实体有关的结构化的知识信息作为输入
送入模型，以辅助答案的抽取和判断．

延续对话的主题，可以使得对话模型获得良好
的逻辑性和连贯性，为此，研究者经常在输入端增加
上下文内容．图４所示的例子显示，如果仅仅针对当
前问题狇０检索最佳回答，则犃２比犃１具有更高的语
义相关性，但是结合上下文信息（犮１和犮２），发现综合
整轮对话的逻辑性和连贯性，犃１比犃２更适合作为
狇０的回答．

犮１：今天天气好差，天气转凉的跨度好大！
犮２：是不是很恐怖，今天已经结冰了．
狇０：那你最近要怎么度过？
犃１：那就冬眠吧．
犃２：我一会去上班．

图４　上下文对问答影响的示例［８４］

Ｙａｎ等人［１０２］利用多通道融合上下文特征，其模
型拥有４个通道，分别整合了当前查询狇０（Ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｑｕｅｒｙ）、历史查询狆（Ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔｐｏｓｔ）、利用上下文
信息构建的扩展查询狇犻（Ｒｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｄｑｕｅｒｙ）、以及
候选回答狉（Ｃａｎｄｉｄａｔｅｒｅｐｌｙ）．其中上下文信息取当
前对话进程中除当前查询以外的历史问答对，历史
查询狆则是当前待考察的候选回答狉在数据集问答
对中的真实历史查询．分别计算候选回答狉与扩展
查询狇犻的相关性犳（狇犻，狉）、扩展查询狇犻与当前查询狇０
之间的相关性犺（狇犻，狇０）、扩展查询狇犻与回答狉对应
的历史查询狆之间的相关性犵（狇犻，狆），形成最终的
预测分数，如式（６）所示．该模型不仅利用了历史查
询，同时还整合了上下文信息，使得问答模型具有更
高的检索精度和更强的对话逻辑性．
犉（狇０，狉）＝∑

狘犙狘

犻＝０
（犺（狇犻，狇０）∑狆（犳（狇犻，狉）·犵（狇犻，狆）））（６）

而Ｗｕ等人［８４］不仅使用多通道，还引入了注意
力机制．其利用多通道学习上下文的特征，然后使用
注意力机制找出上下文特征中有助于检索的关键词
或短语．上下文信息包含当前对话的聊天背景，结合
聊天背景和当前问题检索出的回答，不仅具有良好
的语义相关性，还具有较好的逻辑性和连贯性．

（４）堆叠机制
通过使用相同模块或相似模块进行堆叠，增加

神经网络层次，从而实现多轮推理，用以应对事实类
问答或阅读理解的复杂推理问题．
Ｓｕｋｈｂａａｔａｒ等人［１０７］首先提出了一个单层的端

到端记忆网络，该网络拥有输入模块、输出模块和答
案预测模块．由于单层网络的推理能力有限，作者将
单层的记忆网络进行堆叠，输入模块和输出模块不
变，但是问题的语义表示与文档进行多次交互更
新，在每一次交互过程中，不断理解问题，进行多轮
推理．

Ｄｈｉｎｇｒａ等人［８１］同样使用了堆叠机制，但是与
Ｓｕｋｈｂａａｔａｒ等人不同的是，在堆叠过程中，问题的
语义信息保持不变，在多层网络中使用门控注意力
机制不断地过滤文档信息，进而增强模型对文档的
理解能力．
Ｓｏｒｄｏｎｉ等人［１０４］在堆叠过程中交替对问题和

文档进行提炼，从而提升模型的推理能力．
（５）其他改进方法
在非限定域的问答模型中，会出现一些容易引

起歧义的问题以及稀疏性问题，即使添加了众多外
部特征也很难得到有效的处理．因此有学者利用多
通道机制将用户的社交关系引入模型［９８９９］，以提高
模型的效果．

Ｇｏｏｇｌｅ推出的ＢＥＲＴ（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒ
ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ），是一个基于
多层次的双向Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器的特征表示模
型，与近年优秀的特征表示模型不同，ＢＥＲＴ模型在
ＮＬＰ任务中仅仅只需要添加输出层即可，不需要根
据特定任务对ＢＥＲＴ进行实质性的体系结构修改，
大大增进了模型的可移植性．Ｄｅｖｌｉｎ等人［１０８］将
ＢＥＲＴ用于包含自动问答的１１种自然语言处理任
务，均取得了非常优异的结果．

阅读理解因为答案来自给定文本，在阅读理解
任务常用的数据集中存在无法回答的问题，例如
ＳＱｕＡＤ１．１、ＳＱｕＡＤ２．０和ＮｅｗｓＱＡ，其中ＳＱｕＡＤ２．０
包含４３０００个无法回答的问题［１０９］．虽然可以利用
这些数据训练模型用以判断问题是否有答案，但是
其更大的效用是被用来进行对抗攻击训练．在阅读
理解任务中，存在输入信息有变化，但模型预测结果
仍不改变的情形，具体如图５所示，研究者称之为模
型敏感性．而对抗攻击训练可以有效提高模型的敏
感性．
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给定文本：附近的西班牙殖民地圣奥古斯丁袭击了卡洛琳堡
（犆犪狉狅犾犻狀犲），几乎杀死了所有保卫它的法国士兵．西班
牙人改名为圣马特奥堡（犛犪狀犕犪狋犲狅）……

真实问题：西班牙人进攻后，卡洛琳堡更名为什么？
预测结果：ＳａｎＭａｔｅｏ
相似问题：西班牙人进攻后，罗伯特·奥本海默（犚狅犫犲狉狋犗狆狆犲狀犺犲犻犿犲狉）

更名为什么？
预测结果：ＳａｎＭａｔｅｏ

图５　阅读理解模型敏感性示例［１０９］

研究者往往会通过生成高质量的对抗示例，用以
进行更为有效的对抗攻击训练．例如Ｒｉｂｅｉｒｏ等人［１１０］

使用了一些简单的干扰，例如将真实问题中“Ｗｈｏｉｓ”
替换为“Ｗｈｏ’ｓ”；Ｊｉａ等人［１１１］和Ｗａｎｇ等人［１１２］对真
实问题在语义上实施小改动，从而生成用于对抗训
练的问题；Ｅｂｒａｈｉｍｉ等人［１１３］在字母级别进行变动，
生成对抗数据；Ｗｅｌｂｌ等人［１０９］则是通过替换真实问
题中的命名实体来生成对抗示例．

４　自动问答评测、评价指标以及相关
数据集

４１　自动问答评测
目前国际上影响力较大的自动问答评测主要有

ＴＲＥＣ、ＣＬＥＦ（ＣｒｏｓｓＬａｎｇｕａｇｅＥｖａｌｕａｔｉｏｎＦｏｒｕｍ）
和ＮＴＣＩＲ（ＮＡＣＳＩＳＴｅｓｔＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒＩＲ）．

（１）ＴＲＥＣ①是文本检索领域最具权威的评测
会议，它由美国国防部高等研究计划署与美国国家
标准和技术局联合主办．该评测会议从１９９２年开
始，每年举办１次．从１９９９年（ＴＲＥＣ８）开始引入问
答系统的专项评测，２００２年（ＴＲＥＣ１１）是该评测会
议最后一次组织跨语言的问答系统评测．

（２）ＮＴＣＩＲ②是由日本国家科学咨询系统中心
主办，建立的目的是为了促进基于日语的信息检索
与自然语言处理研究，该会议从２００２年开始，每
２年举办一次．该评测会议在一开始就有Ｑｕｅｓｔｉｏｎ
ＡｎｓｗｅｒｉｎｇＣｈａｌｌｅｎｇｅ（ＱＡＣ）任务，并于ＮＴＣＩＲ５
开始加入繁体中文语料集．

（３）ＣＬＥＦ③是由欧盟资助，主要针对欧洲语言
进行的信息检索评测会议．该会议由２００３年开始，
每年１次．

中国科学院自动化研究所２００５年初步建立了
一个汉语的问答模型评测平台ＥＰＣＱＡ［１１４］．其目的
是为了完善以汉语为主的问答数据集，从而推动汉
语问答模型的发展．

４２　评价指标
检索式自动问答模型或问题分类的评价指标较

为客观，评价方式也较为成熟，例如犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犖、
犚犲犮犪犾犾＠犖、犉１＠犖、犕犃犘、犕犚犚、犖犇犆犌、犆犠犛和
犓Ｍｅａｓｕｒｅ．

假设犙＝｛狇１，狇２，…，狇｜犙｜｝是所有待查询的问题
的集合，｜犙｜表示问题的数量，狉^是模型根据问题狇
返回的答案集合，狉为相应的理想答案集合，｜狉^｜和｜
狉｜分别为模型返回结果集合以及理想答案集合的
大小．

（１）犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犖、犚犲犮犪犾犾＠犖和犉１＠犖
犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犖反映前犖条返回结果的精确率，

犚犲犮犪犾犾＠犖反映前犖条返回结果的召回率，犉１＠犖
是两者的调和平均值，如式（７）．其中狉^犻为狉^中排名
第犻的返回结果，犐为指示函数．

（２）犕犃犘
犕犃犘［１１５］（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）衡量模型

返回的正确答案的数量和排序位置．模型的正确答
案越多且越靠前，犕犃犘的值越高，如式（８）所示．其
中狉^犻为狉^中排名第犻的返回结果，犐为指示函数，
狉犪狀犽（狉犼，狉^）表示狉犼在狉^中的排名位置．

（３）犕犚犚
犕犚犚［１１６］（ＭｅａｎＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ）评价第一条

正确答案在模型返回结果中的位置，排名越靠前越
好．它以相关文档在结果中的最好排序取倒数作为
它的准确度，如式（９）所示．其中狉犻为狉中排名第犻
的理想答案，狉犪狀犽（狉犻，狉^）表示狉犻在狉^中的排名位置．

（４）犖犇犆犌
犖犇犆犌［１１７］（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅ

Ｇａｉｎ），不仅考察返回结果中正确答案的数量、位置，
还考察这些返回结果的信息量或者分值．信息量或
分值越高的答案返回的越多且越靠前，犖犇犆犌的值
越大，如式（１０）所示．其中狉犲犾犻是第犻个返回结果的
分值或信息量（通常由人工设置），犐犇犆犌（狇）是返回
结果为理想结果（即全部理想结果都被模型返回且
按照分值高低从大到小的排序）时的犇犆犌（狇）得分．

（５）犆犠犛
犆犠犛［１１４］（ＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＷｅｉｇｈｔｅｄＳｃｏｒｅ），是２００２年

ＴＲＥＣ问答评测任务的评价指标之一．参与评测的
系统根据对问题回答的置信度对问题进行排序，评
测时根据此排序中问题的回答是否正确来打分，如
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式（１１）所示．其中犆狅狌狀狋（犻）是前犻个提问中被正确
回答的提问数．

（６）犓Ｍｅａｓｕｒｅ
犓Ｍｅａｓｕｒｅ［１１８］是２００４年ＣＬＥＦ的ＰｉｌｏｔＴａｓｋ任

务的评测指标，它鼓励返回不同的正确答案，但是对
于错误答案需要惩罚，如式（１２）所示．其中犛犮狅狉犲（犪）
是问答模型返回的候选答案犪的打分，犑狌犱犵犲犿犲狀狋（犪）
是人工对候选答案犪的评分，若评分为“１”表示该候
选答案为正确答案，为“０”表明该候选答案已经出现
过，为“－１”则表示该候选答案不是正确答案．

（７）ＥｘａｃｔＭａｔｃｈ（犈犕）
犈犕［１１９］是精确匹配，即与正确答案完全匹配的

百分比．常用于事实类问答或阅读理解任务．
犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犖＝１｜犙｜∑狇∈犙１

犖∑
犖

犻＝１
犐（狉^犻∈狉（ ））

犚犲犮犪犾犾＠犖＝１
｜犙｜∑狇∈犙 １

｜狉｜∑
犖

犻＝１
犐（狉^犻∈狉（ ））

犉１＠犖＝犘×犚×２犘＋犚

（７）

犕犃犘＝１｜犙｜∑狇∈犙１｜狉｜∑
狘狉狘

犼＝１

１
狉犪狀犽（狉犼，狉^）∑

狉犪狀犽（狉犼，狉^）

犻＝１
犐（狉^犻∈狉（ ））

（８）
犕犚犚＝１

｜犙｜∑狇∈犙ｍａｘ狉犻∈狉
１

狉犪狀犽（狉犻，狉^（ ）） （９）

犇犆犌（狇）＝∑
狘狉^狘

犻＝１

狉犲犾犻
ｌｇ（犻＋１）犖犇犆犌＝

１
｜犙｜∑狇∈犙犇犆犌

（狇）
犐犇犆犌（狇）

（１０）
犆犠犛＝１｜犙｜∑

狘犙狘

犻＝１

犆狅狌狀狋（犻）
犻 （１１）

犓Ｍｅａｓｕｒｅ＝１
｜犙｜∑

狘犙狘

犻＝１

∑犪∈狉^犻犛犮狅狉犲（犪）×犑狌犱犵犲犿犲狀狋（犪）
ｍａｘ｛｜狉^犻｜，｜狉犻｜｝（１２）

４３　自动问答数据集
（１）标准数据集
三大主流评测会议均发布了多个关于问答任务

的标准数据集．由于ＴＲＥＣ的数据集主要是英文
的，因此其应用最为广泛．ＴＲＥＣ的问答评测任务大
多数是面向事实类问答，例如“Ｗｈａｔａｒｅｐｅｎｎｉｅｓ
ｍａｄｅｏｆ？”这样的事实类问题．许多研究者［４４，１００］使用
的是ＴＲＥＣ８到ＴＲＥＣ１２的数据集，共包含１０００多个
事实［４４］类问题．犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犖、犚犲犮犪犾犾＠犖和犉１＠犖是
其常用的评价指标．

与ＴＲＥＣ相同，ＮＴＣＩＲ和ＣＬＥＦ发布的问答
评测任务也是面向事实类的．ＮＴＣＩＲ以日语语料集
为主，除此之外ＮＴＣＩＲ还发布过繁体中文和英文的

语料集．其主要使用的评价指标有犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犖、
犚犲犮犪犾犾＠犖、犉１＠犖和犕犃犘．

ＣＬＥＦ的数据集主要面向欧洲本土语种，例如
法语、德语、意大利语等．其问答评测任务主要分为
单语言任务和多语言任务，单语言任务是指用哪种
语言提问，就用哪种语言回答，而多语言任务是指可
以用ＣＬＥＦ所用语言中的任一种语言提问，系统须
用英语回答．其常用的评价指标有犕犚犚、犆犠犛等．

中国科学院创建的中文问答评测平台ＥＰＣＱＡ
构建的数据集［１１４］包含４２５０个基于事实的问题，其
问题可以分为三大类，即事实类问题、列表类问题和
描述类问题．

斯坦福大学于２０１６年推出了一个阅读理解数
据集ＳＱｕＡＤ①．其有两个版本，ＳＱｕＡＤ１．１从５００
多篇文章中构建了１０００００多对问答对；ＳＱｕＡＤ２．０
在ＳＱｕＡＤ１．１的基础上，增加了５００００多条看起来
很像正确答案的回答．

（２）研究者构建的数据集
除了使用标准数据集外，研究者会自主构建数

据集用于自动问答．
对于事实类自动问答，一般有两种常用途径采

集数据，一种是首先通过搜索引擎搜集问题，然后再
从Ｆｒｅｅｂａｓｅ、Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ、雅虎问答、知乎、百度百科、
百度知道、豆瓣等平台获取答案［４４，１００，１２０１２２］．例如
Ｙａｎｇ等人［１２０］通过Ｂｉｎｇ搜索引擎收集以“ｗｈ”开头
的查询问题，答案则来源于Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ的文章．另一种
是直接从以上平台获取问答对，例如Ｑｉｕ等人［５９］除
了从雅虎问答中获取英文问答对，还从百度知道中搜
集了中文数据，构建了４２３０００对中文问答对．

阅读理解数据集的来源与事实类自动问答不
同，其大多来源于真实考试，例如Ｌａｉ等人［１２３］构建
的大型阅读理解数据集ＲＡＣＥ和Ｓｕｎ等人［１２４］构建
的规模稍小的ＤＲＥＡＭ，其中ＲＡＣＥ包含１０００００个
问题和超过２８０００篇文章，ＤＲＥＡＭ包含１００００个
问题和６０００篇段落．除了真实考题外，Ｔｒｉｓｃｈｌｅｒ等
人［１２５］从ＣＮＮ新闻中挖掘数据，创建了ＮｅｗｓＱＡ，
该数据集包含１１９６３３个问题和１２７４４篇来源于
ＣＮＮ的新闻．

非事实类自动问答的数据来源于一些问答社区
（雅虎问答、百度知道等），例如ＳｅｍＥｖａｌ２０１６发布
的关于信息查找类问答的数据集［８６］，该数据集是从
ＱａｔａｒＬｉｖｉｎｇ论坛爬取数据构建而成的；Ｆａｎｇ等
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人［９９］从Ｑｕｏｒａ（美版知乎）上搜集了跨时一年的数
据，共获得４４４１３８个问题和８８７７７１个答案．对于
闲聊式对话，研究者通常喜欢从社交网络（Ｔｗｉｔｔｅｒ、
新浪微博等）中获取相关数据，例如，Ｗｕ等人［８４］通
过新浪微博搜集了１００多万个会话，每个会话包含
４轮对话；Ｒｉｔｔｅｒ等人［５５］从Ｔｗｉｔｔｅｒ获取了１３０万个
会话；Ｈｉｇａｓｈｉｎａｋａ等人［１２６］收集了１２０多万个日语
推特会话，共２５０万条ｔｗｅｅｔｓ．

表３展示了有关自动问答的数据集类型以及相
关的评价方法．

表３　自动问答的数据集类型以及相关的评价方法
数据集
名称 来源 用途 评价方法

标准
数据集

ＴＲＥＣ、ＣＬＥＦ、
ＮＴＣＩＲ、ＥＰＣＱＡ、
ＳＱｕＡＤ

主要用于
事实类自
动问答

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犖、犚犲犮犪犾犾＠犖、
犉１＠犖、犕犃犘、犕犚犚、
犆犠犛、犓Ｍｅａｓｕｒｅ

研究者
构建的
数据集

Ｆｒｅｅｂａｓｅ、雅虎问答、
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ、知乎、
百度百科等

事实类自
动问答

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犖、犚犲犮犪犾犾＠犖、
犉１＠犖、犕犃犘、犕犚犚

英语考试、ＣＮＮ等阅读理解犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犖、犚犲犮犪犾犾＠犖、
犉１＠犖、犈犕、犕犃犘、犕犚犚

雅虎问答、百度知道非事实类
自动问答

犉１＠犖、犕犃犘、犕犚犚、
犖犇犆犌

Ｔｗｉｔｔｅｒ、新浪微博等检索式闲
聊对话 犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犖、犕犃犘、犕犚犚

５　展　望
自动问答的研究具有悠久的历史，它的发展从

早期的限定域、面向特定任务、只接收自然语言输
入，到后期的非限定域、无特定任务、可接收文本和
语音输入，从以信息获取为目的，扩展到以闲聊为乐
趣．检索式自动问答作为自动问答的重要技术路线，
从人工订制规则，到机器自动学习，再到深度学习，
取得了长足进展，但依然充满挑战和期望．以下是对
检索式自动问答现存的挑战和未来应用发展趋势的
思考．

（１）非事实类自动问答缺乏统一的数据集．
ＴＲＥＣ、ＣＬＥＦ、ＮＴＣＩＲ等发布的标准数据集均是面
向事实类自动问答的，非事实类自动问答的数据集
大多是研究者自行构建的．由于搜集时间、搜集方法
等不同，即使数据来源一致（Ｔｗｉｔｔｅｒ、新浪微博、雅
虎问答、Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ等），但仍不相同，这不利于客观
评价和对比各种非事实类问答模型．未来可以尝试
规范数据的采集、选取以及答案构建等标准，从而降
低来源相同的数据集之间的差异．

（２）非事实类自动问答数据的质量参差不齐．

非事实类自动问答的数据大多是从公共平台（雅虎
问答、知乎、百度知道等）获取的，提供候选答案的用
户的水平和认知参差不齐，导致平台上提供的回答
可能是无关的、有偏差的、不全面的、甚至是错误的，
这极大地影响了数据的质量，阻碍了该类模型的发
展．未来应该探索更多的办法来解决这一问题，例如
完善各平台的奖惩激励机制，使其能更准确地反映
用户贡献的真实价值．除此之外还可探索答案真实
性的判断方法以及当答案出现歧义时，问答模型的
处理办法等．

（３）问答模型的通用性有待提升．目前研究者
对在各种应用环境中应用问答模型越来越感兴趣，
例如教育、商业领域等，但问答模型的通用性欠佳．
针对不同的具体应用，问答模型需要重新设计才能
达到较好的效果．例如，我们尝试将经典的自动问答
模型用在心理健康自动咨询任务上，但效果远不如
其在其它领域中的应用效果．未来需要探索问答模
型中检索匹配方法的通用性，在模型构建中尽可能
地减少人工干预，从而提高模型的可移植性．

（４）模型方法的改进应进一步多样化．例如面
向事实类的问答，除了简单引入知识库外，还应关注
如何将知识推理、知识图谱等融入当前的问答模型，
从而提升回答复杂问题的能力．

（５）检索式自动问答的评价体系需要进一步完
善．本文介绍的客观评价指标主要是面向信息检索
设计的，但被广泛应用于评价检索式问答模型，且能
很好地满足问答模型的评价需求，但对于新应用领
域的问答（例如面向心理健康的自动问答），现有的
评价体系就无法很好地胜任．设计新的评价指标，完
善现有自动问答的评价体系，以适应新的应用领域，
这也是自动问答未来研究的一个方向．

（６）探索自动问答的新应用．尽管自动问答的
应用领域在不断更新扩展，但还存在一些领域是其
未涉及的．例如，我们在收集文献的过程中注意到，
自动问答在心理健康服务方面的工作很少见．全球
心理健康问题日益严峻，但是有限的医疗资源造成
了医患比例的失衡，现有的使用计算机来辅助心理
健康治疗的研究无法与当事人建立咨询同盟，仍然
需要专业心理咨询师（心理医生）直接介入，无法成
为心理健康服务系统的一个很好的补充．随着互联
网的高速发展，基于互联网的社交网络已成为社会
个体或组织进行情感表达、信息发布、传播与共享的
重要渠道，这为使用计算机来辅助心理健康治疗带
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来新的研究契机．同时Ｔａｎ等人［１２７］的研究证实，超
过一半的用户愿意阅读自己感兴趣或对自己有帮
助，并且是信任的人发送的私信．这项研究表明基于
问答模型的心理健康自动咨询具有可行性，可以是
心理健康服务系统一个很好的辅助．

我们使用ＣＬＰｓｙｃｈ２０１７ｗｏｒｋｓｈｏｐ上的ｓｈａｒｅｄ
ｔａｓｋ提供的英文论坛数据，利用自动问答中的经典
基础模型尝试构建基于问答模型的心理健康自动咨
询模型，包括使用ＣＮＮ、ＢＭ２５、ＬＤＡ检索相关回复
（其中ＢＭ２５效果较好，犕犃犘＝０．１５０９，犕犚犚＝
０．２９６４）．对实验结果分析发现：基于问答模型的心
理健康自动咨询任务，问题与答案多为“心理问
题———行为或观点”的新关系模式匹配，并且该类任
务的问题和答案文本都偏长，对现有基于检索的问
答模型提出了新的挑战．
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