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摘　要　基于信息检索的开放领域问答系统，其主要原理是先使用语义分析工具和知识库获得确定性的
语义和知识等信息，然后再进行问答句匹配度计算．但在实际的中文问答系统应用中，由于中文语言表
达的不确定性和中文知识表达的不确定性大量存在，现有的匹配度计算方法不适合大量不确定性存在
的应用场景．针对这一问题，提出了一种基于粗糙集知识发现的中文问答检索方法，利用粗糙集的属性
约简方法和上近似概念从已标注的问答语料库中发现并表示知识，再结合传统的句子相似度方法对问
句和候选句进行匹配度计算．实验结果表明：相对传统的问答检索方法，该方法在ＭＡＰ和ＭＲＲ 两个
评测指标上均有提升．

关键词　问答系统；信息检索；粗糙集；知识发现；文本挖掘

中图法分类号　ＴＰ３９１

　　问答系统是当前自然语言处理研究领域的热
点．现有的问答系统按照答案的产生方式主要分为

２种：１）基于信息检索的问答系统，即在已经给定了
候选答句的情况下，针对输入的问句返回最匹配问
句的一个或多个候选答句；２）基于自然语言生成的
问答系统，即不给定候选答句，利用自然语言生成的
相关技术直接构造答句并返回．由于现有的自然语
言生成技术尚未成熟，在现实应用中基于信息检索
的问答系统仍然是主流［１－２］．
基于信息检索的问答系统主要是通过计算问句

和若干个候选答句的匹配度来获取最能匹配问句的

答句，其中，匹配重心主要集中在问句和答句的话题
关键点．例如，在问句“腾讯公司的老板是谁？”中，
【“腾讯公司”，“老板”】即为该问句的话题关键点，
而在候选答句“腾讯公司的老板是马化腾．”和“腾讯
公司的总部在中国深圳．”中，前者的话题关键点是
【“腾讯公司”，“老板”】，后者是【“腾讯公司”，“总
部”】，因此前者与问句有更高的匹配度．
相比于英文问答系统，中文问答系统存在如下

问题：首先，由于中文的语言特性，中文问答系统的
问答匹配度计算主要先通过自然语言处理工具对问

句和答句进行分词和词性标注等预处理；然后再对
分词后的问句和答句进行句子相似度计算．尽管中
文分词技术已经相对成熟，但由于中文的语言灵活
特性，中文的语句表达存在大量不确定性，中文语言
处理工具得到的预处理结果有时不能完全满足后续

分析过程的需要．例如在给定上下文情况下，“苹果”
和“苹果公司”都是指代“苹果公司”，但若候选句中
“苹果公司”被略写为“苹果”，而分词工具将“苹果
公司”作为命名实体切分，“苹果”作为名词切分，且
同义词词库中缺乏“苹果”和“苹果公司”的同义关联
的话，在后续的处理过程这２个词将会被视作２个
不同的对象，进而影响后续的匹配度计算结果．

其次，中文的问答知识的表达方式也存在大量
的不确定性．例如，给定问句“黎明来自哪个国
家？”、“黎明的国籍是什么？”、“黎明是在哪个国家出
生的？”、“黎明是中国人还是韩国人？”，这些问句都
可以选择“黎明出生在中国．”作为最匹配答句，但这
些问句的话题关键点可以表达成【“黎明”，“国籍”】、
【“黎明”，“出生地”】、【“黎明”，“出生地点”】等多种
方式，因而增加了问句和候选答句的话题相似度的
计算难度．
以上２种情况可以总结为中文语言表达的不

确定性和中文知识表达的不确定性．在实际应用中，
由于这２种不确定性的大量存在，现有的利用中文
语义分析工具和中文知识库获得的确定性的信息的

匹配度计算方法不适合大量不确定性存在的应用

场景．
针对上述不确定性问题，本文从粗糙集理论的

角度，提出了一种基于粗糙集知识发现的中文问答
检索方法，利用粗糙集的属性约简方法和上近似概
念从已标注的问答语料库中发现并表示知识，利用
获得的粗糙集问答知识结合传统的句子相似度方法

对问句和候选句进行匹配度计算．

１　相关工作

在不确定性信息处理方面，现有的处理不确定
性信息的理论主要有模糊集（ｆｕｚｚｙ　ｓｅｔ）［３］、粗糙集
（ｒｏｕｇｈ　ｓｅｔ）［４］和商空间（ｑｕｏｔｉｅｎｔ　ｓｐａｃｅ）［５］等．其中
粗糙集理论是由Ｐａｗｌａｋ［４］首先提出，并在实际的理
论研究和应用研究过程中扩展出了模糊粗糙集［６］、

邻域粗糙集［７］、变精度粗糙集［８］等多种模型．粗糙集
模型的关键在于不同的等价关系下的上近似、下近似
和边界域的确立，并依靠不同的等价划分对知识进行
不同程度的粒化，从而得到不同的概念或范畴［９－１０］．
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粗糙集理论已经在文本情感分析［１１］、知识约简［１２］和
数据挖掘［１３］等多个领域得到了广泛应用．
在文本信息检索方面，文本检索技术可以分为

２个部分．首先是文本的语义或话题的向量表示．常
见的向量化模型有经典向量空间模型（ｖｅｃｔｏｒ　ｓｐａｃｅ
ｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）［１４］、ＴＦ·ＩＤＦ向量空间模型［１５］，以及
近年来应用比较广泛的ＬＤＡ模型（Ｌａｔｅｎｔ　ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［１６］和ＬＳＩ模型（Ｌａｔｅｎｔ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｉｎｄｅｘｉｎｇ）［１７］，
此外还有近年来备受关注的深度学习领域的

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ词向量模型［１８］，以及基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ发
展而来的Ｄｏｃ２Ｖｅｃ模型［１９］．其次，对文本向量化后，
通常使用余弦相似度来表示２个文本向量之间的相
似程度［２０］．除此之外，Ｊａｃｃａｒｄ指数（Ｊａｃｃａｒｄ　ｃｏｅｆｆｉ－
ｃｉｅｎｔ）［２１］、Ｏｃｈｉａｉ指数（Ｏｃｈｉａｉ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）［２２］等方法
也可以用来计算２个对象之间的关联程度．
问答系统和传统的信息检索的区别在于，传统

信息检索中直接由用户输入关键词，而在问答系统
中，不论是基于知识库的问答系统还是基于检索的
问答系统，用户输入的都是自然语言表达的问句而
非关键词串，因而问答系统首先要解决问句和答句
的关键词抽取［２３］，之后才是根据候选句或文档，或
根据知识库，返回匹配问句的答句的传统信息检索
过程．在问句关键词抽取方面，现有的方法多是利用
自然语言处理工具分析得到初步的词汇、ＰＯＳ（ｐａｒｔ
ｏｆ　ｓｐｅｅｃｈ）标记、语法成分等信息后，挖掘问句和答
句之间关联规则或分类特征，例如，文献［２３］给出的
基于中文句法的中文问答方法、文献［２４］给出的基
于篇章语义的中文问答方法、文献［２５］给出的基于

ＰＯＳ标记特征和规则挖掘的英文问答方法．
问答系统的研发过程往往基于不同的应用背

景，而不同背景下问答系统的预期功能不同，所用语
料、知识库以及问答系统的指标要求也不尽相同，因
而不同的文献中提到的问答系统的评测语料和评测

指标也不相同［２６－２７］．目前国际上英文问答系统的相
关评测有ＴＲＥＣ　ＱＡ　Ｔｒａｃｋ［２８］，ＮＴＣＩＲ　ＱＡＬａｂ［２９］．
而在中文问答系统方面，国内的ＮＬＰＣＣ自２０１５年
开始举办开放领域中文问答系统评测比赛［３０］．

２　基本概念

２．１　粗糙集的基本概念
定义１［３１］．给定知识库Ｋ＝｛Ｕ，Ｓ｝，其中Ｕ 为

论域，Ｓ表示论域上的等价关系簇，则ＸＵ 和论
域Ｕ 上的一个等价关系Ｒ∈ＩＮＤ（Ｋ），其子集Ｘ（又

称概念或信息粒）关于Ｒ 的下近似Ｒ（Ｘ）、上近似

Ｒ（Ｘ）、边界域ｂｎＲ（Ｘ）和负域ｎｅｇＲ（Ｘ）分别为
Ｒ（Ｘ）＝｛ｘ｜（ｘ∈Ｕ）∧（［ｘ］ＲＸ）｝， （１）

Ｒ（Ｘ）＝｛ｘ｜（ｘ∈Ｕ）∧（［ｘ］Ｒ∩Ｘ≠）｝，（２）

ｂｎＲ（Ｘ）＝Ｒ（Ｘ）－Ｒ（Ｘ）， （３）

ｎｅｇＲ（Ｘ）＝Ｕ－Ｒ（Ｘ）， （４）
其中，下近似Ｒ（Ｘ）表示根据等价关系Ｒ判定肯定

属于Ｘ 的元素集合，上近似Ｒ（Ｘ）表示根据等价关
系Ｒ判定肯定或可能属于Ｘ 的元素集合，边界域

ｂｎＲ（Ｘ）表示根据等价关系Ｒ暂时无法判定是否肯
定属于Ｘ 的元素集合，负域ｎｅｇＲ（Ｘ）表示根据等价
关系Ｒ判定肯定不属于Ｘ 的元素集合．
２．２　向量的归一化和余弦相似度
定义２［３２］．给定ｎ维向量Ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａｎ），

其归一化后的向量Ａ′为

Ａ′＝ Ａ
Ａ ＝ Ａ

∑
ｎ

ｉ＝１
ａ槡 ｉ

． （５）

定义３［３２］．给定２个ｎ维向量Ａ＝（ａ１，ａ２，…，

ａｎ）和Ｂ＝（ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ），其余弦相似度为

Ｓｉｍ ＝ Ａ·Ｂ
Ａ × Ｂ ＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ×ｂｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ａ２槡 ｉ × ∑

ｎ

ｉ＝１
ｂ２槡 ｉ

． （６）

３　基于粗糙集的问答系统知识发现和表达

给定一个问句ｑｕｅｓ和一个由若干个候选答句
构成的集合，候选答句集合可以划分为２个部分：

１）跟问句的匹配度较高的答句集合，在此称为正匹
配句集合，记作Ｓｅｔｐ；２）跟问句的匹配度较低的集
合，称为负匹配句集合，记作Ｓｅｔｎ．首先将ｑｕｅｓ和
Ｓｅｔｐ，Ｓｅｔｎ中的每个句子都做了分词处理，即每个句
子都视作一个词的集合．对于每一个词，可以根据其
在问句和正、负匹配集合中出现的情况总共分为

７类，用【ｑｕｅｓ｜｜｜Ｓｅｔｐ｜｜｜Ｓｅｔｎ】的方式来分别标记该词
在句子、正匹配集合和负匹配集合中的出现情况，如
表１所示．
当给定１个问句和若干个候选答句时，被选入

正匹配集合的候选答句满足２个条件：

１）这类候选答句和问句满足相对最细粒度下
的话题相似．例如，候选答句①“腾讯公司的老板是
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马化腾．”和候选答句②“腾讯公司的总部在中国深
圳．”，在第１层次粒度下都是“腾讯公司”相关话题，
但在进一步粒化分析后，前者的话题变为【“腾讯公
司”，“老板”】，后者的话题变为【“腾讯公司”，“总部
位置”】，因此若问句为“腾讯公司的老板是谁？”，因
问句的较细粒度的话题为【“腾讯公司”，“老板”】，
因此候选答句①相比候选答句②有更高的匹配度．
２）候选句之所以能成为问句的答案，是因为其
含有同等问句粒度下问句所缺失的信息．例如上述
例子中的候选答句①之所以能成为问句的答案，是
因为其除了含有【“腾讯公司”，“老板”】这一与问句
相同粒度的话题信息外，还含有“马化腾”这一问句
所缺失的答案信息．
表１中的７类词汇在一定程度上反映了问答句

的不同粒度下的话题信息和答案信息．例如，“腾讯
公司”为在问句和正、负匹配集合中均出现的词（标
记为【１｜｜｜１｜｜｜１】），即表示所有问答句都是“腾讯公
司”相关；“谁”可能为只在问句中出现的词（标记为
【１｜｜｜０｜｜｜０】）；“老板”为只在问句和正匹配句中出现
的词（标记为【１｜｜｜１｜｜｜０】）．

Ｔａｂｅｌ　１　Ｗｏｒｄ　Ｔａｇ　ａｎｄ　Ｍｅａｎｉｎｇ
表１　词标记和含义

Ｎｕｍｂｅｒ　 Ｔａｇ　 Ｍｅａｎｉｎｇ

１ 【０｜｜｜０｜｜｜１】 Ｅｘｉｓｔ　ｏｎｌｙ　ｉｎ　Ｓｅｔｎ

２ 【０｜｜｜１｜｜｜０】 Ｅｘｉｓｔ　ｏｎｌｙ　ｉｎ　Ｓｅｔｐ

３ 【０｜｜｜１｜｜｜１】 Ｅｘｉｓｔ　ｉｎ　ｂｏｔｈ　Ｓｅｔｐａｎｄ　Ｓｅｔｎ，ｂｕｔ　ｎｏｔ　ｉｎ　ｑｕｅｓ

４ 【１｜｜｜０｜｜｜０】 Ｅｘｉｓｔ　ｏｎｌｙ　ｉｎ　ｑｕｅｓ

５ 【１｜｜｜０｜｜｜１】 Ｅｘｉｓｔ　ｉｎ　ｂｏｔｈ　ｑｕｅｓ　ａｎｄ　Ｓｅｔｎ，ｂｕｔ　ｎｏｔ　ｉｎ　Ｓｅｔｐ

６ 【１｜｜｜１｜｜｜０】 Ｅｘｉｓｔ　ｉｎ　ｂｏｔｈ　Ｓｅｔｐａｎｄ　ｑｕｅｓ，ｂｕｔ　ｎｏｔ　ｉｎ　Ｓｅｔｎ

７ 【１｜｜｜１｜｜｜１】 Ｅｘｉｓｔ　ｉｎ　ｑｕｅｓ，Ｓｅｔｐａｎｄ　Ｓｅｔｎａｔ　ｔｈｅ　ｓａｍｅ　ｔｉｍｅ

上述过程是利用不同的句子集合判定词的标记

的训练过程．我们可以把词看做划分规则，不同标
记的词则为该词可以对句子划分入问句、正匹配和
负匹配的划分程度，则训练过程是通过训练文本
获得划分规则的过程，而检索（测试）过程则为利用

划分规则和问句将候选句划分入正、负匹配句集的
过程．根据粗糙集理论，当给定问句和正、负匹配句
集后，问句的话题和对应的答案信息所构成的问
答知识的下近似词汇更有可能在标记为【１｜｜｜１｜｜｜０】，
【１｜｜｜０｜｜｜０】，【０｜｜｜１｜｜｜０】的词汇集合中，而标记为【０｜｜｜
０｜｜｜１】的词汇即为该问答知识的负域．但在实际应用
的场景中，由于语言表达的不确定性存在，可能会存
在【１｜｜｜１｜｜｜０】词汇缺失等情况，反而在【１｜｜｜０｜｜｜１】词汇
集合中可能找到问句的话题信息．例如，给定问句
“《线性代数》这本书的内容有哪些？”及其２个候选
答句，候选答句①“第一章 行列式”和候选答句②
“《线性代数》的出版年是２００９年．”，候选答句①为
更匹配的答句，但①中完全不存在和问句的相同词
汇，反而是问句和候选答句②的相同词汇之一“线性
代数”在粗粒度下反映了该问句的话题范围．因此，
在通过训练用的问句和正、负匹配集分词后得到类
别后，我们仅去掉“是”、“的”等停用词，常用标点，以
及该话题类别的负域词汇（即标记为【０｜｜｜０｜｜｜１】的词
汇），用剩余的词汇集合和相应的标记表示一个【问
句－答案】范畴的上近似．
有２种特殊的训练情况：１）给定问句和候选答

句，候选答句全部为正匹配句，则负匹配句集合为
空集，此时训练得到的粗糙集问答知识则不包含
【０｜｜｜１｜｜｜１】，【１｜｜｜０｜｜｜１】和【１｜｜｜１｜｜｜１】标记的词；２）给定
问句和候选答句，候选答句全部为负匹配句，但由于
我们的训练目标是挖掘出问句和对应答句的话题和

答案信息，因此这类训练样本需要在训练前剔除．
表２给出了一个问句及其候选句集的示例，问

答句集选自ＮＬＰＣＣ－ＩＣＣＰＯＬ２０１６［３０］国际会议上基
于文档的开放领域问答系统评测比赛的公开训练数

据集．所有的句子都经过了分词预处理，用“＼＼”标记
切分位置．本例中负匹配句只列出前２条，其他负匹
配句省略．带有上标的词为最终在问答范畴知识中
出现的词，用右上标标注了序号．表３给出了表２示
例的粗糙知识表达，其中，标记为【０｜｜｜０｜｜｜１】的词为
负域词，需要被约简掉，因此未在表３中列出．

Ｔａｂｅｌ　２　Ｑｕｅｓｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｉｔｓ　Ｐｏｓｉｔｉｖｅ?Ｎｅｇａｔｉｖｅ　Ｉｔｅｍｓ
表２　问句和正、负匹配句示例

Ｃａｔｅｇｏｒｙ Ｗｏｒｄ　Ｓｅｇｍｅｎｔｓ　ａｎｄ　Ｌａｂｅｌｓ

ｑｕｅｓ “黄山”（９）＼＼烟（５）＼＼打破（６）＼＼了＼＼原本（３）＼＼哪（１）＼＼两（１１）＼＼个（４）＼＼地方（２）＼＼高档（１４）＼＼烟（５）＼＼称霸（７）＼＼的＼＼局面（８）＼＼？

Ｓｅｔｐ 一举＼＼打破＼＼了＼＼“＼＼沪（１０）＼＼、＼＼云（１５）＼＼”＼＼高档（１４）＼＼烟（５）＼＼一统天下（１３）＼＼的＼＼局面（８）＼＼．

Ｓｅｔｎ
① 黄山（９）＼＼，＼＼是＼＼香烟＼＼的＼＼一＼＼个（４）＼＼品牌＼＼．

② “＼＼黄山（９）＼＼”＼＼烟（５）＼＼是＼＼安徽中烟工业公司＼＼蚌埠卷烟厂＼＼１９５８＼＼年＼＼开发＼＼的＼＼．
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Ｔａｂｅｌ　３　Ｒｏｕｇｈ　Ｓｅｔ　ＱＡ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｔａｂｌｅ　２

表３　由表２得到的粗糙集问答知识

Ｎｕｍｂｅｒ　 Ｗｏｒｄ　 Ｔａｇ

１ 哪 【１｜｜｜０｜｜｜０】

２ 地方 【１｜｜｜０｜｜｜０】

３ 原本 【１｜｜｜０｜｜｜０】

４ 个 【１｜｜｜０｜｜｜１】

５ 烟 【１｜｜｜１｜｜｜１】

６ 打破 【１｜｜｜１｜｜｜０】

７ 称霸 【１｜｜｜０｜｜｜０】

８ 局面 【１｜｜｜１｜｜｜０】

９ 黄山 【１｜｜｜０｜｜｜１】

１０ 沪 【０｜｜｜１｜｜｜０】

１１ 两 【１｜｜｜０｜｜｜０】

１２ 一举 【０｜｜｜１｜｜｜０】

１３ 一统天下 【０｜｜｜１｜｜｜０】

１４ 高档 【１｜｜｜１｜｜｜０】

１５ 云 【０｜｜｜１｜｜｜０】

４　基于粗糙集问答知识的问答检索

在训练得到一系列粗糙集问答知识后，当问答
系统获取到新的问句和候选答句后，其问句和答句
的匹配度ＱＡＭ：

ＱＡＭ＝α×ＳＳｉｍ＋β×ＫＭａｔｃｈ， （７）

其中，ＳＳｉｍ为问句和答句的语句形式相似度，可以
用传统的向量化模型得到句子向量后用余弦相似度

计算；ＫＭａｔｃｈ为对粗糙集问答知识库中的问答知
识的最高匹配程度；α和β分别为形式相似度和知
识匹配度的权重系数．计算ＫＭａｔｃｈ的过程如算法１
和算法２所示：

算法１．
输入：问句、候选答句；

输出：所有候选答句的假定范畴最大相似度．
１）对问句和所有的候选答句分词．
２）从候选答句中选择一个句子，先假定其为正
匹配句，其他句子为负匹配句．按照粗糙集问答知识
的训练过程，将全部的词汇进行假定知识标记，去除
标记为【０｜｜｜０｜｜｜１】的词汇．此时得到一个假定正句下
的假定问答知识范畴．
３）利用算法２中的计算过程计算假定问答范
畴和问答知识库中的最大相似度．
４）重复步骤２和步骤３，直至遍历得到所有候
选答句的假定范畴最大相似度．

算法２．
输入：知识库、算法１步骤２得到的假定问答知

识范畴；
输出：候选答句相对假定平均范畴的最大相

似度．
１）从问答知识库中选择一个粗糙集问答知识．
２）比对假定范畴知识和该粗糙集问答知识的全
部词库，若词条和标记均相同，则对应标记数目加１．
按照（【０｜｜｜１｜｜｜０】，【０｜｜｜１｜｜｜１】，【１｜｜｜０｜｜｜０】，【１｜｜｜０｜｜｜１】，
【１｜｜｜１｜｜｜０】，【１｜｜｜１｜｜｜１】）的标记顺序得到一个维度为

６的计数向量Ａ．
３）判定Ａ中计数总数．若小于阈值Ｃ，则返回

ＫＭａｔｃｈ＝０并执行步骤６，否则执行步骤４．
４）判定所得元素中是否只包含问句相关元素
或只包含答案相关元素，即先计算标记【ｑｕｅｓ｜｜｜
Ｓｅｔｐ｜｜｜Ｓｅｔｎ】的ｑｕｅｓ，Ｓｅｔｐ 各位的总计数（对应记为

Ｘ和Ｙ），若Ｘ和Ｙ 当中有一个为０，则返回０并执
行步骤６，否则执行步骤５．
５）将计数向量Ａ和假定平均知识范畴向量Ｋ
归一化后用余弦相似度公式计算两者相似度并返

回，并执行步骤６（归一化公式和余弦相似度公式采
用２．２节的式（５）和式（６））．
６）重复步骤１～５，遍历知识库，最后返回该候
选答句相对假定平均范畴Ｋ的最大相似度．
由算法１和算法２可知，ＱＡＭ 的计算过程中，

过滤阈值Ｃ，假定平均知识范畴向量Ｋ，形式相似度
权重系数α和知识匹配度权重系数β均会影响最终
计算出的ＱＡＭ 分数．其中，过滤阈值Ｃ的主要作用
是初步滤掉与候选句匹配可能性极低的问答知识，
以提升系统对问答知识库的遍历速度．Ｃ应至少为

１，即候选句与被匹配的问答知识应至少有一个元素
相同．
ＳＳｉｍ是由传统文本模型得到的向量余弦相似
度．ＫＭａｔｃｈ是归一化后的知识向量和假定平均范
畴Ｋ 的余弦相似度，是不同标记词语的分布相似
度，归一化后得到的余弦相似度与ＳＳｉｍ 属于同一
个数量级，因此可以加权相加．但由于不同的问答系
统的应用背景不同，对应的语料库的特点也不同，因
此ＳＳｉｍ的取值权重α和ＫＭａｔｃｈ的取值权重β也
应该随着语料特点而改变．本文实验中的开放领域
问答语料涉及到的知识领域较广且多为书面语，文
本形式相似度和知识相似度都是重要的元素，因此

α和β暂定为１，后续我们会研究如何根据不同的
语料库特征设置更合适的α和β．
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５　实验和结果

实验采用ＮＬＰＣＣ－ＩＣＣＰＯＬ２０１６国际会议上基
于文档的开放领域中文问答系统评测比赛的公开数

据集和评测工具．该评测的公开数据集包含训练集
和测试集２个部分，其中训练集包含８　７７２条问句，

对应问句总共有１８１　８８２条候选答句；测试集总共
有５　９９７条问句，对应问句总共有１２２　５３１条候选答
句．实验采用与该评测比赛相同的 ＭＲＲ（ｍｅａｎ
ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ　ｒａｎｋ）和 ＭＡＰ（ｍｅａｎ　ａｖｅｒａｇｅ　ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）

２个评测指标．ＭＲＲ的计算公式为

ＭＲＲ ＝ １Ｑ∑
｜Ｑ｜

ｉ＝１

１
ｒａｎｋｉ

， （８）

其中，｜Ｑ｜为问句总数，ｒａｎｋｉ表示第ｉ个问句对应的
候选答句中第１个正确答句的排名．若没有正确答

案则令 １
ｒａｎｋｉ＝０．

ＭＡＰ的计算公式为

ＭＡＰ ＝ １Ｑ∑
｜Ｑ｜

ｉ＝１
ＡｖｅＰ（Ｃｉ，Ａｉ）， （９）

ＡｖｅＰ（Ｃｉ，Ａｉ）＝
∑
ｎ

ｋ＝１

（Ｐ（ｋ）×ｒｅｌ（ｋ））

ｍｉｎ（ｍ，ｎ）
， （１０）

其中，ｍ是正确的正匹配数目，ｎ是系统给出的正匹
配句数目，若 ｍｉｎ（ｍ，ｎ）＝０，则令ＡｖｅＰ（Ｃｉ，Ａｉ）＝
０．如果系统给出的排名为ｋ的候选句是正确的正匹
配句，则ｒｅｌ（ｋ）＝１，否则ｒｅｌ（ｋ）＝０．Ｐ（ｋ）为系统给
出的前ｋ个候选句中正确的正匹配句所占的比例．
实验中，用传统的ＬＳＩ模型向量化后的余弦相

似度检索方法作为对比实验中的ｂａｓｅｌｉｎｅ１（记为

ＬＳＩＣｏｓｉｎｅ），用传统的ＬＤＡ模型向量化后的余弦相
似度检索方法作为对比实验中的ｂａｓｅｌｉｎｅ２（记为

ＬＤＡＣｏｓｉｎｅ），用Ｄｏｃ２Ｖｅｃ模型向量化后的余弦相
似度检索方法作为对比实验中的ｂａｓｅｌｉｎｅ３（记为

Ｄ２ＶＣｏｓｉｎｅ）．中文的分词预处理使用了ＩＣＴＣＬＡＳ
（ＮＬＰＩＲ）工具包［３３］，所有 ｂａｓｅｌｉｎｅ实验均使用

Ｇｅｎｓｉｍ工具包实现［３４］．通过ｂａｓｅｌｉｎｅ实验确定，获
取最高ＭＡＰ，ＭＲＲ值时的ＬＳＩ，ＬＤＡ维度为１　４００
左右，Ｄｏｃ２Ｖｅｃ维度为１　０００左右，３种模型对应的

ＭＡＰ，ＭＲＲ见表４．由于ＬＤＡ模型在本语料上的
表现暂时最好，因此将ＬＤＡ模型得到的分数用于
本文提出方法中的ＱＡＭ 的ＳＳｉｍ 部分的分数．
首先将设置ＱＡＭ 的过滤阈值Ｃ＝２，即只要满

足有一个问句相关和一个答案相关的元素则进入后

续计算步骤；α和β均设置为１．ＱＡＭ 中最关键的
步骤在于假定平均知识范畴向量Ｋ 的取值．一个直
觉上的取值倾向是，令问句和正匹配句中的相同词
汇尽可能多，其次是问句词和答案词，最后是其他
类别的词，即：标记为【１｜｜｜１｜｜｜０】的词应该尽可能地
占最大比例，其次是【１｜｜｜０｜｜｜０】和【０｜｜｜１｜｜｜０】，最后是
其他标记的词．实验过程中，当Ｋ＝（２，１，２，１，４，１）
（归一化后为（０．３８４　９，０．１９２　５，０．３８４　９，０．１９２　５，

０．７６９　８，０．１９２　５））时，本文提出的方法所得到的（记
为ＲＫＭｅｔｈｏｄ）的ＭＡＰ，ＭＲＲ值如表４所示：

Ｔａｂｅｌ　４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　Ｒｅｓｕｌｔ　ｗｈｅｎ　Ｋ＝（２，１，２，１，４，１），Ｃ＝２

表４　Ｋ＝（２，１，２，１，４，１），Ｃ＝２时实验结果

Ｍｅｔｈｏｄ　 ＭＡＰ　 ＭＲＲ

ＬＳＩＣｏｓｉｎｅ　 ０．５３７　２　 ０．５３７　６

ＬＤＡＣｏｓｉｎｅ　 ０．６３８　６　 ０．６３９　２

Ｄ２ＶＣｏｓｉｎｅ　 ０．３２９　０　 ０．３３０　０

ＲＫＭｅｔｈｏｄ　 ０．６４４　９　 ０．６４５　７

实验结果证明在ＭＡＰ和ＭＲＲ 两个评测指标
上，基于粗糙集知识的方法比３个ｂａｓｅｌｉｎｅ方法均
有所提高，从而证明了该方法的有效性．在本文实验
所用语料上，３个ｂａｓｅｌｉｎｅ方法中Ｄｏｃ２Ｖｅｃ并未取
得预期理想的效果，其主要原因是ＬＤＡ模型体现
的是文本的话题信息，Ｄｏｃ２Ｖｅｃ模型体现的是词及
其所在的上下文信息，而在本文的问答系统和所用
的问答语料中，话题信息对后续分析问答话题的帮
助更大．
若将Ｋ 先固定为（１，１，１，１，１，１），而后以０．５

为步长逐步增加每个位置上的元素的权重（例如，
（１，１，１，１，１，１），（１．５，１，１，１，１，１），…，（６，１，１，１，１，

１），其归一化后各个元素的权重变化见图７），依次
测试各个位置上权重增加后对最终实验结果的影

响，其ＭＡＰ和ＭＲＲ 的变化分别如图１～６所示．
由图１～６可以看出，【１｜｜｜０｜｜｜０】标记词和【１｜｜｜

１｜｜｜０】标记词在相对权重增加后，ＭＡＰ 和ＭＲＲ 值
均有所提升，而其他的词汇总体上对结果是下降的
影响．其物理含义是：疑问词和【问句－正匹配句】中
的共同话题词越多，越能够确定所需要的问答知识．
当标记为【１｜｜｜１｜｜｜０】的词汇在向量归一化后的权值
超过０．７时，ＭＡＰ 和ＭＲＲ 值可以超过０．６５（如
图５和图７所示）．可见该实验结果符合认知．
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Ｆｉｇ．１　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ【０｜｜｜１｜｜｜０】ｗｅｉｇｈｔ
图１　【０｜｜｜１｜｜｜０】词汇增加权重后结果

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ【０｜｜｜１｜｜｜１】ｗｅｉｇｈｔ
图２　【０｜｜｜１｜｜｜１】词汇增加权重后结果

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ【１｜｜｜０｜｜｜０】ｗｅｉｇｈｔ
图３　【１｜｜｜０｜｜｜０】词汇增加权重后结果

当各个标记的词的权重增加到一定程度后，

ＭＡＰ和ＭＲＲ 值逐渐趋于稳定．这是由于训练得到
的粗糙集问答知识中的词汇标记分布是在一定范围

内的，并不是无限数量，因而计数向量Ａ的各个位
置上的值也是落在一定范围内，所以后续若继续增
加假定平均知识范畴向量Ｋ中的单独某个元素的
权重，Ａ和Ｋ 的余弦夹角仍不会发生大幅度变化．
若固定Ｋ ＝（２，１，２，１，４，１），令过滤阈值Ｃ从

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ【１｜｜｜０｜｜｜１】ｗｅｉｇｈｔ
图４　【１｜｜｜０｜｜｜１】词汇增加权重后结果

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ【１｜｜｜１｜｜｜０】ｗｅｉｇｈｔ
图５　【１｜｜｜１｜｜｜０】词汇增加权重后结果

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ【１｜｜｜１｜｜｜１】ｗｅｉｇｈｔ
图６　【１｜｜｜１｜｜｜１】词汇增加权重后结果

１开始以１为步长逐步增加，ＭＡＰ和ＭＲＲ 以及遍
历１次测试数据集所需的时间如图８所示．
由图８可知，当过滤阈值为１和２时，实验得到

的ＭＡＰ和ＭＲＲ 值为最高，但相对耗时也比较长，
遍历一次测试数据集所需时间为１　４００～１　６００ｓ．但
当阈值超过３后，耗时大大减少，仅需７００ｓ左右，约
为阈值为１和２时耗时的一半．随着阈值的增加，所
用耗时不再发生大幅度变化，当阈值超过８以后
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Ｆｉｇ．７　Ｗｅｉｇｈｔ　ｃｈａｎｇｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ?ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ　ｗｅｉｇｈｔ
图７　随步长增加的元素权重变化

Ｆｉｇ．８　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ　Ｃ
图８　逐步增加Ｃ的实验结果

ＭＡＰ和ＭＲＲ 值也不再大幅波动，ＭＡＰ 值保持在
［０．６３７　８，０．６３８　７］区间内，ＭＲＲ 的值保持在
［０．６３８　４，０．６３９　３］区间内，２个区间内的最高值仅

仅比３个ｂａｓｅｌｉｎｅ实验所得的最高 ＭＡＰ 和ＭＲＲ
值高０．０００１，但因为增加知识匹配过程因而耗时要

高于ｂａｓｅｌｉｎｅ实验．这是因为过高的过滤阈值使得

候选句匹配知识库中条目的概率大大减少，最终使

得本文的方法退化为单独的向量余弦相似度方法．
因此，从耗时和效果２个方面综合考虑后，过滤阈值

选１或２最为合适．

６　总　　结

本文提出了一种基于粗糙集知识发现的中文问

答检索方法，利用粗糙集的属性约简方法和上近似

概念从已标注的问答语料库中发现并表示知识，利

用获得的粗糙集问答知识结合传统的句子相似度方

法对问句和候选句进行匹配度计算．基于粗糙集问

答知识的方法的优势在于，其上近似的知识表达方

式既可以存储【问句 －答案】知识，也可以存储语言表

达知识，还可以从多个正、负匹配句中挖掘出潜在的
问答句语言表达信息．实验结果表明：相对传统的问
答检索方法，该方法在 ＭＡＰ 和ＭＲＲ 两个评测指
标上均有提升．
在理论研究方面，该方法还有４个方面的提升

空间：

１）本文实验中的假定平均知识范畴向量Ｋ为
人工设置，而能否从训练集中挖掘出最有效，适应最
广的假定平均知识范畴向量Ｋ，或者能否根据实际
情况动态调整最合适的假定平均知识范畴向量Ｋ
是本文方法的一个待解决问题．
２）在知识匹配计算过程中，本文方法是词语和
标记同时命中时计数一次，而在某些情况下训练集
中的标记分布并不理想，会导致粗糙集问答知识
表达的偏差，例如标记【１｜｜｜１｜｜｜１】和标记【１｜｜｜０｜｜｜１】，
【１｜｜｜１｜｜｜０】之间的偏差，因而如何确定有效的计数方
式也是后续的研究工作之一．
３）在不同应用背景下的问答系统中如何确定
最优的形式相似度权重系数α和知识匹配度权重系
数β也是后续的研究方向之一．
４）本实验中的数据集为单个问句、正匹配句
集、负匹配句集的形式，因而挖掘出的粗糙集问答知
识仅能从答案中发掘出潜在的答句表达．后续研究
中可以尝试将数据集扩展成同义句问句集、正匹配
句集和负匹配句集的形式，通过增加同义句问句以
挖掘出更多潜在的问句表达，以应对实际的中文问
答系统和问答检索的对语言灵活性的需求．
在实际应用方面，由于在部分应用场景下问答

系统需要返回一个或少量数目的候选答句，因此，依
据本文方法获得候选答句的匹配度分数后，如何选
定一个合适的临界值也是今后的研究项目之一．
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