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摘要  面向财税领域非事实型问题, 提出基于语义检索的方法来抽取答案。首先使用领域知识库对问题及领

域文档进行语义标注, 引入语义相似度特征提高法规及案例的检索准确率; 其次使用排序学习算法融合领域

文本的多种特征对法规检索结果优化; 最后使用法规特征对案例检索结果进行筛选, 并从相似案例中抽取相

应答案。在真实数据集上的测试结果表明, 该方法在准确率和效率上比基准方法有显著提升。 
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Abstract  A semantic-based retrieval method was proposed to extract answer sentences from tax regulations and 

cases. Firstly, a domain knowledge base was employed to generate semantic annotations for questions, regulations 

and cases. Secondly, a filtering system was developed for the removal of irrelevant cases from answer candidates. 

In addition, a semantic similarity measurement method was employed for answer extraction. Finally, a rank model 

was proposed for the optimization of the retrieved results. In order to validate the proposed method, a series of 

experiments were performed on real-life dataset. Experiment results show noticeable improvement in accuracy and 

performance compared to the baseline methods. 
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to rank

与传统的信息检索(information retrieval, IR)不

同, 问答系统(question answering system, QAS)允许

用户输入自然语言问句, 系统返回结果不再是相关

文档或网页的列表, 而是一个准确的答案。关于问

答系统的研究已取得一定的进展, 但是研究重点集

中于事实型问题(factoid)的问答 , 对于非事实型问

题(non-factoid)问答的研究相对较少。 

事实型问题询问的是某一客观事实, 答案通常

为实体或短语[1]。非事实型问题没有固定的范围和

查找句式, 答案通常为句子或段落 [2]。目前 , 非事

实型问答系统的研究热点主要面向开放领域, 系统

从已有的问题库中搜索相似问题, 然后将该问题的
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最佳答案反馈给用户。问题库包括常见问题集(fre-

quent asked question, FQA)和社区问答集(commu-

nity question answering, CQA)等[2]。相关测评任务

(如TREC①, CLEF②和NTCIR③)关注如何从海量的文

本中找到包含答案的文本片段, 主要方法是使用信

息检索技术在Web文档抽取相关答案。这些方法虽

然在测试任务中取得不错的效果, 但在特定领域实

际问答系统中还不能得到较满意的结果。原因在于, 

特定领域的非事实型问题更复杂、多样, 需要更深

层次地理解用户查询需求; 特定领域的答案获取过

程需要借助更多的领域相关资源和文本特征。如何

有效地理解用户意图, 利用丰富的领域资源来提高

领域问答系统的可用性及实用性成为关键问题[3]。 

本文重点研究财税领域非事实型问题(如对询

问某个涉税行为的处理方式)。这类问题不能用简

单的事实作为答案 , 而是需要更长的答案(句子或

段落)。非事实型问题的信息源(答案源)为财税法规

及案例, 财税法规给出问题解答的依据, 相似的案

例直接提供问题的准确答案。在实际问题的分析

中, 财税领域的专家也需要依据法规条款给出问题

的答案, 因此在缺乏相似案例时, 可以用相关法规

条款作为推荐答案。 

与其他领域相比, 财税领域非事实型问题的答

案抽取面临如下挑战: 1) 财税用语中的事实及概念

与日常生活不同, 存在查询不匹配的问题, 即答案

句中可能不包含问句中的词汇, 只是具有语义相关

性; 2) 财税的文档种类和结构比较复杂, 各类属性

特征是影响查询结果的重要因素, 只考虑文本内容

的相似性很难找到正确答案。 

针对上述问题, 本文引入领域知识库, 对问题

和领域文档进行自动标注, 将文本中的实体或概念

映射到知识库中, 发现更多语义信息, 利用句子之

间的语义相似度来提高法规及案例的检索准确率 ; 

采用排序学习算法, 融合领域文本的静态特征、属

性特征及关联特征等, 建立排序模型, 对检索结果

重新排序, 优化检索结果。 

1 相关研究 

非事实型问答系统能够回答关于寻求意见、方

式、原因和定义的问题 , 与事实型问答系统相比 , 

非事实型问答系统回答的问题范围更广[4–5]。研究者

探索使用各类资源作为答案获取的途径 , 如Fuku-

moto[6]用模式匹配的方法, 在常见问答集(FAQ)中对

“how”、“why”以及“definition”类型的问题进行答案

抽取。Tran等 [7]用排序学习的方法 , 在社区问答集

(CQA)中查找相似问题 , 并抽取相关答案。Saven-

kov[8]结合从社区问答集相似问题中抽取的候选答

案集以及网络中检索的候选答案段落, 使用线性模

型筛选正确答案。这些方法虽然在通用领域取得不

错的应用效果, 但是检索目标以及范围都受到一定

程度的限制, 并且, 领域术语和句子长度过长及特

殊文本结构等问题, 使得这些方法在特定领域并不

适用[7]。 

目前关于财税领域的问答系统研究较少, 通常

仍采用基于规则或关键字检索的方法。在相似领域

(如法律)有很多研究值得参考。Prolo等[9]提出对葡

萄牙司法文件的问答系统, 基于句法及语义进行问

句分析, 然后使用本体及逻辑推理得出答案。但是

该系统需要大量人工标注数据 , 且问题范围有限。

Monroy等 [10] 用 法 规 条款间 的 关 系来构 建 图 模型 , 

并使用领域词典对法规条款进行检索, 系统给出相

关的条款作为问题的答案。但是, 该研究仅用人工

构建的有限的问题示例进行测试, 并没有应用在实

际场景中。2014年 , 在法律信息抽取及蕴涵竞赛

(COLIEE)中, 将法律问答作为测试任务, 测试问题

为司法考试中的非事实型问题。任务分为两个阶

段, 首先从法律文档中检索相关文档, 然后根据检

索到的法律条款判断问题的答案。Kim等[11]针对上

述任务 , 使用TF-IDF及主题模型LDA进行法律检

索, 并用排序学习算法对检索结果排序, 并用句法

及语义相似度比较问句与相关法律条文来确定最后

答案。这种非事实型问答只限于描述比较规范的考

试问题, 能够直接使用法规条款作为答案。 

本文对财税领域非事实型问答的问题种类研究

更加广泛, 不限于现有的问题类别; 获取答案的途

径更多, 结合财税法规及案例; 检索的目标内容更

复杂, 财税文档结构种类更多。 

2 研究方法 

本文将研究任务定义为在领域文本集中检索可 

 

①  https://trec.nist.gov/tracks.html; ②  http://www.clef-campaign.org/2002.htm; ③  http://research.nii.ac.jp/ntcir/ntcir-14/tasks.html 
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能包含答案的段落(句子), 形式化表示如下 : 给定

一个非事实型问题Q, 法规文档集为 1 2{ , , ..., }mD D D , 

案 例 集 为 1 2{ , , ..., }nC C C 。 答 案 抽 取 的 过 程 分 为 两

步 : 首先从法规库中检索到相关的条款集 1= { ,T t

2 , ..., }st t , 然后在案例集中检索到相似案例集 = { ,s iC C

..., }kC , 并从相似案例中抽取可能包含答案的句子

集 1 2={ , , ..., }lS S S S 返回给用户。问答示例如表1所

示, 其中 1Q 为用户查询问题, 1 2,T T 和 3T 为相关法规

条款, C-Q2为案例中的问题描述, A 为案例中的答案。 

问答系统的基本流程如图1所示。系统首先通

过人机交互界面接受用户输入的自然语言问句, 由

问句解析模块识别问句中的实体, 经过实体链接与

标注, 对查询语句进行语义标注, 将相关实体或概

念链接到知识库 , 获得查询向量及语义标注信息。

然后, 分别对法规和案例进行检索。在法规检索模

块, 使用语义相似度检索相关条款, 并通过排序学

习, 对检索结果排序, 得到相关条款集。在案例集

检索模块, 使用语义相似度检索相似问题, 并结合 

表 1  财税问答示例 
Table 1  Examples of tax questions and answers 

形式化表示 内容 

Q1 赵某将位于丰台区丰科路的写字楼对外出租, 提供的合同标明月租金收入28000元(不含税), 应该如何缴税？ 

T1 个人非住房出租月租金收入在我市营业税起征点(含)以上的, 按照12%的综合征收率计征各项税费…… 

T2 个人出租非住房取得的所得按20%的税率征收个人所得税; 个人出租住房取得的所得减按10%的税率征收个人所得税。 

T3 
个人出租非住房月租金收入(不含税)在30000元(含)以下的, 按7%综合征收率计征税款; 个人出租非住房月租金收入(不含税)在30000元

(含)以上的, 按12%综合征收率计征税款。 

C-Q2 王某某于2016年5月与李某签订《房屋租赁合同》, 约定, 租赁商铺位于……租赁期内每月租金为30000元, 需要交纳多少税款？ 

A 因此王某出租的房屋是非住房且月租金收入在30000元以下, 应按7%综合征收率缴纳税款。 

 
 

 

图 1  系统流程 
Fig. 1  System flow chart 
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法规条款特征进行筛选, 得到相似案例。最后, 从

相似案例中抽取相关答案句推荐给用户, 对于未在

案例集中找到答案的问题, 仅返回相关的法规条款

作为参考。 

2.1 财税知识库 
财税知识库主要用来存储财税领域的概念、实

体及关系等信息。首先, 我们使用半自动化的方法

构建财税领域知识库 , 构建过程分为  3 个阶段 [12]: 

1) 领域专家根据可重用的相关本体及领域词典, 构

建财税领域的顶层本体; 2) 用规则+统计的方法, 从

基本法规中抽取出重要的概念及关系及实例, 经专

家验证后加入顶层本体 , 构成初始的领域知识库 ; 

3) 根据前两步得到的本体概念及部分实例, 对领域

实体进行训练, 使用实体识别及标注方法, 从财税

文本中识别领域实体及关系, 并映射到相应的概念

类别。 

 目前的知识库中包含1326个概念、326种关系

及235343个实例。主要实体类别包括征税对象、文

件、主体和地点等。 

2.2 问句分析 
对于用户输入的自然语言问句, 首先进行实体

链接与标注, 使用知识库中的实例或概念, 对问句

中的词进行标注, 生成查询向量。 

问句分析的总体流程见图2, 首先对问句进行

预处理 , 包括分词、词性标注(使用ICTCALAS)和

句法分析(使用Stanford Parser)等。分词过程中加

入自定义规则 (如Hearst模式 [13])和用户词典 (由知

识库中的实体、概念及关系构成)来提高分词的准

确性。 

传统的命名实体方法(如Stanford NER)是由特

定的标注语料训练的, 可识别的实体类型有限。对

于特定领域来说, 由于缺乏相关训练语料, 因而不

能准确地识别领域实体(如征税对象名“租金”没有

被识别为实体 )。为了尽可能多地抽取有用信息 , 

本文根据词性标注结果及句法分析 , 将名词短语、

动词和动词短语作为候选实体。 

2.2.1 实体链接 
使用Levenshtein距离[14]计算实体链接对识别出

的候选实体与知识库中实体之间的相似度, 当相似

度大于一定阈值时, 将候选实体链接到知识库中。 

财税领域中普遍存在缩写的形式(如“个税”为

“个人所得税”的缩写, “纳税人”为“纳税义务人”的

缩写), 所以本文采用Zhang等 [15]的启发式规则, 对

缩略词进行扩展。此外, 由于财税领域实体的歧义

性相对较小, 所以没有进行其他消歧处理。 

2.2.2 实体标注 
实体标注是针对没有链接到知识库中的候选实

体进行标注。由于知识库固有的不完备性[16], 部分

实体无法在知识库中找到对应项。本文通过监督学

习的方法, 对这些实体进行类别预测, 将其映射到

知识库的相应类别。可将该过程视为一个层次分类

问题 , 支持多标签分类及部分深度标签(标签路径

可以以非叶子节点结束)。本文参考Yosef等[17]的方

法, 对实体在知识库中的类别进行预测, 具体步骤

为: 1) 根据知识库中的概念结构, 定义层次标注集; 

2) 采用远程监督的方法, 根据知识库中的实体, 生

成训练数据; 3) 在训练集中抽取实体的特征集, 并

训练分类器; 4) 根据训练好的分类器, 对候选实体 

 
图 2  问句分析流程 

Fig. 2  Qeustion analysis flow chart 
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进行类别预测。 

Yosef等 [17]使用支持向量机(SVM)模型进行分

类, 存在训练数据不平衡问题及单个分类器的偏差

(bias)问题。本文使用集成学习的方法进行改进。

根据对分类器的差异度计算[18], 选择SVM、逻辑回

归及感知机  3 种分类器。使用Bagging方法进行集

成 , 对每个分类器的分类结果 , 采用简单投票法

(major voting)来确定最终的实体类别[19]。本文实体

分类使用的特征集如表  2 所示。实验证明, 分类预

测效果优于单个分类器。 

最后根据类别标注, 将预测值大于阈值的实体

映射到知识库中。例如, 对于问句Q1, 经过分析后

将“赵某”标注为“个人”, 知识库中存在实体“写字

楼”为“非住房”类的实例, 可以直接连接。 

2.3 法规条款检索 
财税法规是问题答案或案例决策判断的重要依

据, 相关的法规条款具有重要的解释作用。由于问

题是对实例层面的描述, 法规是对概念层面的描述, 

因此传统的基于关键词的检索方法很难取得准确的

结果。为了分析不同语义特征对检索结果的影响 , 

同时提高排序学习的效率, 本文中法规条款检索分

为两个阶段: 第一阶段, 使用多种语义相似度获取

与用户问句相关的法规条款集; 第二阶段, 根据问

句分析得到的查询向量, 使用排序学习算法, 结合

法规条款的多维度特征, 对查询到的条款进行重新

排序。检索过程包括预处理、相似度计算和排序学

习  3 个步骤。 

2.3.1 预处理 
根据法规结构, 将法规文档分解为较短的段落

(条款), 由于较短的条款可能不会包含查询词 , 所

以本文将长度较短的条款与其父条款合并, 然后进

行预处理、实体连接与标注(方法同 2.2 节)。 

2.3.2 相似度计算 
使用Fernando等[20]关于释义识别(paraphrase iden-

tification)的方法, 计算问句与段落之间的文本相似

度, 用相似度矩阵计算向量之间的相似度(相似度得

分考虑了句子中每个词的相似度), 计算公式如下:   

 
T

sim( , )
| || |

e
e

e


Q WT

Q T
Q T

, (1)  

其中, W为语义相似度矩阵(包含任意两个词之间的

相似度), 矩阵中 ijw 表示问句中词 iq 与条款中词 jt

的相似度 sim( , )i jq t 。 传统的基于字符相似度的方法

难以挖掘词汇之间的语义关系, 本文使用词在知识

库及语料库中的语义相关性来计算 sim( , )i jq t 。 

目前基于知识库 (如wordnet)的语义相似度计

算方法主要利用知识库中的层次分类关系[21], 如Li

等 [22]使用一种结合最短路径及深度的相似度(简称

结构特征)计算方法:  

 
( , ) ( , )

len( , )
path ( , ) ( , )

e e
sim ( , ) e

e e

h a b h a b
a b

h a b h a b
a b

 


 











 


  ,    (2) 

其中, len( , )a b 为知识库中公共节点 a 和 b 的最短路

径, h(a,b)为最近公共节点a, b到根节点的深度。
和  为调节参数, 经验值为 =0.2 和 =0.6 。 

此方法是针对知识库中层次分类关系结构的研

究, 大量的非分类关系没有被有效地利用。本文将

当前节点的所有非分类关系节点及关系本身作为节

点的属性特征 , 然后根据特征集计算语义相似度

(简称属性特征), 计算方法为 

 
| ( ) ( ) |

sim ( , )
| ( ) ( ) |f

F a F b
a b

F a F b





,  (3) 

表 2  实体特征集 
Table 2  Feature set of entities 

特征 描述 示例 

实体 实体本身的符号特征 粮食白酒 

长度 实体的长度 4 

上下文 窗口大小为 5 的上下文内容 “本月”, “销售”, “取得”, “销售额” 

聚类 实体进行词聚类的聚类中心 ID 78(饮料) 

句法依存 句子中实体的依存关系信息 Patient_of: 销售 

主题 实体所在文档的主题信息 “增值税”, “消费税” 

临近动词 句子中距离实体最近的动词 “销售”, “取得” 

词向量 训练得到的实体的词向量信息 “白酒”, “生产”, “价格”, “葡萄酒” 
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其中 , F(a)和F(b)分别为a和b具有非分类关系的实

体、概念或关系集合。 

 本文借鉴Lin等 [23]结合知识库结构和语料库 , 

使用基于信息量(information content)的方法, 通过

比较共同祖先节点包含的信息量来衡量相似度(简

称信息量特征):  

 IC

2 IC(lso( , )
sim ( , )

IC( ) IC( ))

a b
a b

a b





,  (4) 

其中 IC( )a 为 a 的信息量 , IC( ) log( ( ));a P a  ( )P a

是概念 a 在训练语料中出现的次数与训练语料的总

数比; lso( , )a b 为 a 和 b 最近的共同祖先节点。 

我们使用Word2Vec[24]训练的词向量(语料库法

规及案例集), 发现词项之间的隐含语义信息, 通过

词项间的向量距离来计算相似度(简称词向量特征):  

 emb
1

sim ( , )
n

ai bi
i

a b


 v v , (5) 

其中 , n 表示训练向量的维度 , av 和 bv 分别表示 a

和 b 的词向量。  

最后, 融合多种语义特征, 对词项之间的语义

距离进行计算:  

path ICsim( , ) sim ( , )+ sim ( , )+ij i j i j i jw q t q t q t     

embsim ( , )+ sim ( , )f i j i jq t q t  ,  (6) 

, ,   和为相似度调节因子, 且 + +  + =1  。  

2.3.3 排序学习 
语义检索利用词项之间的各种语义信息, 丰富

了查询结果, 但也引入大量噪音数据。查询结果仅

依据语义相关性进行排序, 排序标准单一, 很多领

域特征没有被有效地利用。由于财税法规结构复

杂, 法规条款之间具有引用关系, 同时法规的各类

属性(如发布时间、效力级别和使用范围等)对检索

结果有重要影响, 所以本文使用排序学习方法, 融

合法规的多种特征, 对语义检索的结果重新排序。

排序学习的流程如图  3 所示。 

1) 训练数据获取。根据案例集和语义检索结果

构建训练语料, 首选从案例中抽取问题与条款的对

应关系, 构建pair对。然后用抽取的问题进行语义

检索, 对获取的结果, 再用案例集中的条款进行标

注。最后 , 根据标注语料 , 对排序模型进行训练。

如根据问句查询得到10个条款, 按顺序, 用 it 表示, 

 
图 3  排序学习流程 

Fig. 3  Lerning to rank flow char 

如果案例中有1, 3, 7三条法规, 优化的排序1, 3, 7应

该排到前面, 得到文档对的顺序关系。 

2) 排序学习算法。排序学习是采用机器学习的

方 法 训 练 模 型 来 处 理 排 序 问 题 。 本 文 使 用 Rank-

SVM算法 [25]进行排序模型的训练。算法在训练集

构造样本有序数据对, 将排序问题转化为分类问题, 

使用SVM分类模型进行学习并求解。对给定查询
( )i
ux 和 ( )i

vx 为相关条款 , 按评分大小得到偏序关系 , 
( )
,
i

u vy 为相关性标签, T( )f x  w x 为线性评分函数, w

为权重向量, C 为惩罚因子。损失函数计算公式如下:   
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,
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,

1 , :

1
min || || ,

2 i
u v

n
i

u v
i u v y

C 


  w  

满足 T ( ) ( ) ( )
,( ) 1 ,i i i

u v u v  w x x
 

当 

 ( ) ( )
, ,1, 0, 1,...,i i

u v u vy i n   。 (7) 

通过最小化损失函数训练, 得到最优排序函数, 

对条款进行排序, 获取排序列表。 

3) 特征选取。在排序学习中, 特征选取对于排

序模型的预测结果有直接影响 , 本文参考Liu[26]关

于信息检索排序学习的特征总结, 并考虑财税法规

的属性特征, 使用条款的静态特征、条款与问句的

关联特征及问句本身的特征 , 共4种特征作为特征

集进行训练, 如表  3 所示。 

对于特征集中的非数值类型的特征(如类别属

性特征), 我们用one-hot方法 [27]处理。由于每个特

征的取值范围不同, 需要对其进行归一化:  

 
1 2max( , ,..., )

i
ji

j i i i
m

x
x

x x x
 ,   (8) 

其中, j 为某一维特征, n 为特征维数, i 为数据集

编号, m为数据集数量。 

法规库及案例库中具有时效属性特征。在对案 
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表 3  条款特征集 
Table 3  Feature set of provisions 

特征分类 特征维度 

静态特征 TF, IDF, TF*IDF, 包含问句词数, 包含问句实体数和条款长度 

属性特征 发布时间, 效力级别, 条款级别, 适用范围, 税种, 行业, pagerank, 引用数, 被引用数和被查询次数 

关联特征 BM25, LDA, LSI和语义相似度 

问句特征 问句长度, 词数, TF, IDF, TF*IDF, 实体数和问句类别 

 

 
例中的问句进行检索时, 根据案例及法规条款

的时效特征进行匹配, 对失效条款进行过滤。排序

学习训练完成后, 对于新的问句查询, 将语义检索

结果属输入排序模型进行重新排序。最后, 选取排

序结果 top N 作为条款检索最终结果。 

2.4 案例检索与答案抽取 
案例内容比较规范, 包括问题描述、分析与结

论。问题描述特征比较明显, 可以使用规则的形式

抽取, 答案的抽取则需要更复杂的分析。答案获取

的过程分为相似案例检索及答案抽取两个步骤。 

2.4.1 相似案例检索 
相似案例检索是根据用户输入的问题, 在案例

集的问题描述中发现相似问题。由于案例是对某个

具体涉税行为的描述, 同类行为可能涉及不同的实

体实例, 因此关键字检索很难准确地找到相似案例

(如图1中的Q1和C-Q2)。本文使用语义相似度衡量

新问题与案例问题的相似度, 计算过程同2.3节, 将

相似度大于阈值的作为候选案例集。 

为了更准确地找到相似案例, 本文使用排序学

习对检索结果进行优化。由于缺少案例的标注, 所

以需要大量的人工处理。本文仅利用法规引文, 对

案例集进行筛选。筛选条件基于如下假设: 问题的

解答过程是法规条款的应用过程, 相似的问题需要

相似的法规条款进行解释。因此, 具有相同参考法

规的问题相似度更高。设 1 2{ , , ..., }q q q qkT t t t 为问题

检索到条款集 , 1 2{ , , ..., }c c c clT t t t 为案例中引用的

条款集, 用如下公式计算条款集的相似性:  

  
| |

sim( , )
| |

q c

q c

T T
q c

T T





。 (9) 

最后, 将相似度小于阈值的案例从候选案例集

中移除。  

2.4.2 答案抽取 
在案例中, 答案的描述段没有明显的标识, 无

法用模板匹配的方法直接抽取, 需要使用更复杂的

方法来识别以及抽取答案句。目前, 答案句检索方

法主要分为基于句子相似度和基于机器学习的方 

法 [2,28]。由于缺少相关的训练语料 , 本文仅使用基

于句子相似度的方法对答案句进行抽取。利用式

(1)计算语义相似度, 选取相似度最高的句子作为最

终答案的参考。 

3 实验结果与分析 
3.1 数据集 

本文使用的数据集为半自动化方法构建的财税

知识库以及从财税网站中爬取的公开法规集。获取

过程中可以通过相关描述, 得到发布时间、效力级

别和有效性等结构化属性。案例集由专业服务人员

提供。由于财税法规及案例具有比较规范的结构特

点, 对财税法规, 通过机器学习及规则的方法进行

分解, 得到具有层次关系的条款集合及法规条款之

间的引用关系; 对财税案例, 通过模式匹配的方法, 

抽取出问句描述及引用的相关法规条款信息, 对其

映 射 关 系 进 行 自 动 标 注 。 最 后 获 取 财 税 法 规 集

22327篇 , 条款集415236条 , 案例集56261篇 , 问题

集56261, 问句与条款之间的映射关系148372个。 

为了对比排序学习的效果, 在法规检索与排序

学习的测试集中 , 选取对应法规条款数大于3的问

句作为法规条款检索及排序学习的测试语料, 得到

问句33261个 , 平均每个问句对应法规条款3.6条。

法规语义检索测试集使用自动获取的问题与条款的

映射关系, 排序学习测试集需要人工对排序结果进

行标注。对检索结果的前10项, 按相关性进行人工

标注。同一个任务分配给两个标注者, 如果提交的

结果不同, 则分配给专家进行标注。两个标注者标

注的一致率约为91%。 

在案例检索与答案抽取测试集中 , 随机选取

200 个案例进行人工标注。标注内容为相似案例及

案 例 中 的 答 案 句 。 相 似 案 例 标 注 的 一 致 率 约 为

93%, 答案句标注的一致率为 98%。 
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3.2 评估方法及结果 
3.2.1 法规条款检索评估 

使用案例中问题和相关法规条款的标注集进行

测试。基准测试使用BM25及TF-IDF方法 [26], 评价

指标使用前n个结果的准确率(P@n)和平均查准率

(mean average precision, MAP)。由于测试问句的相

关条款大于3条 , 同时为了对比排序学习对检索结

果排序的影响, 本文选取指标P@3和P@5对检索结

果进行分析。 

为了进一步测试各语义特征的影响, 首先使用

式(6) (融合特征)进行测试, 然后分别去掉单个语义

特 征 , 测 试 其 对 检 索 结 果 的 影 响 ( 通 过 测 试 , 当

, , ,    取值分别为0.3, 0.15, 0.35, 0.2时效果最

好), 结果如表  4 所示。 

从表  4 看出 , 对于条款的检索 , 与基于关键字

的方法相比, 融合多种语义特征的方法在查询性能

上均明显地提高。主要原因是进行语义相似度计算

时 , 考虑了更多字符不匹配的实体 , 如  Q1 和  C-Q2

中的“写字楼”和“商铺”在知识库中都属于“非住房”

概念, 通过结构特征分析, 可以得到较高的相似度

值, 而基于关键字的方法无法衡量这种关系。我们

还随机选取  30 个问题检索结果 , 发现融合多种语

义特征能够提高检索的召回率。这是由于增加问句

的语义特征相当于对查询词进行一定程度的扩展。

表  4 显示, 基于知识库的各类语义特征与词向量特

征都能在不同程度上提高检索的效果, 其中去除结

构语义特征, 指标下降最明显, 原因可能是实体的

类别信息对检索过程影响较大(法规的内容多为概

念性的描述)。此外 , 对部分错误结果进行分析发

现, 很多错误是由实体链接与标注引起的, 错误的

标注召回更多不相关的内容。 

表 4  法规条款检索测试结果 
Table 4  Evaluation results of provision retrieval 

方法 P@3 P@5 MAP 

TF-IDF 0.5137 0.5368 0.2911 

BM25 0.4953 0.5132 0.2836 

融合特征 0.6752 0.6947 0.3418 

– 结构特征 0.6273 0.6441 0.3142 

– 属性特征 0.6431 0.6633 0.3265 

– 信息量特征 0.6672 0.6784 0.3219 

– 词向量特征 0.6457 0.6512 0.3143 

3.2.2 排序学习评估 
对3.1节中筛选后的案例集 , 选取其中的2/3作

为训练集, 1/3作为测试集。使用SVMrank工具①(模

型参数 C 设为3)对语义检索结果进行排序, 分析各

类特征对排序结果的影响, 分别去掉单个特征进行

测试。评价指标使用平均查准率MAP及平均倒排

序(mean reciprocal rank, MRR), 用于对排序算法进

行评价, 结果如表  5 所示。 

表 5  法规条款排序学习测试结果 
Table 5  Evaluation results of provision ranking 

特征 MAP MRR(3) MRR(5) 

全部特征 0.4136 0.6372 0.6128 

– 静态特征 0.3946 0.6147 0.5971 

– 属性特征 0.3627 0.5821 0.5714 

– 关联特征 0.4022 0.6217 0.6025 

– 问句特征 0.3946 0.6185 0.5933 

 
通过与表  4 对比, 发现排序学习后  MAP 值提高

21%, 去除某类特征都会不同程度地降低 MAP和

MRR值, 说明法规的领域相关特征对优化查询结果

是有效的。属性特征对排序结果指标下降的影响最

明显, 证明法规条款的属性特征对排序结果影响最

大。通过分析实验结果, 我们发现一些规律, 如中

央法规一般比地方法规排序更靠前, 新的法规比旧

的法规排序更靠前, 但也有很多例外的情况。 

3.2.3 案例检索和答案抽取评估 
我们采用人工判别的方法, 对案例的检索进行

评估。从案例集中随机抽取  200 个案例进行测试 , 

使用案例问题描述检索相似案例, 由领域专家评估

返回的相似案例是否与检索问题相似, 同时判断答

案抽取的句子是否正确。案例检索评价指标使用

P@n, MAP 和 MAC。答案抽取指标使用  P@n, MRR

和召回率。 

从表  6 可以看出, 与关键字检索相比, 语义特

征对案例的检索效果同样有明显的提升, 实验结果

与法规条款的检索结果基本上一致。使用相关条款

对检索结果进行筛选 ,  可以进一步提高准确率和

MAP 值, 这也体现了之前的假说(法规条款是问题

解答的依据, 相似的问题具有需要相似法规条款进

行解释)。对错误案例进行观察发现 , 多数错误的

检索结果为含有数值型描述的问题。这是因为对于 

①  http://www.cs.cornell.edu/people/tj/svm_light/svm_rank.html 
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表 6  案例检索测试结果 
Table 6  Evaluation results of case retrieval 

方法 P@3 P@5 MAP 

TF-IDF 0.5129 0.5363 0.2235 

BM25 0.4718 0.5073 0.2131 

融合特征 0.6874 0.7141 0.3175 

– 结构特征 0.6362 0.6537 0.2986 

– 属性特征 0.6724 0.6716 0.3034 

– 信息量特征 0.6658 0.6843 0.2912 

– 词向量特征 0.6536 0.6602 0.2841 

条款筛选 0.7139 0.7354 0.3348 
 

 
财税案例, 数值的大小不同时, 会有不同的处理方

式(如金额和日期等)。 

对于答案抽取的测试, 首先选取检索的正确相

似案例, 对比基于关键词的句子相似性和基于语义

的句子相似性计算方法, 分别记为S-关键字方法和

S-语义方法。为了评估法规检索和案例检索对整个

系统答案抽取的作用, 我们还测试了直接使用问句

在案例文本中检索答案的方法, 记为P-关键字方法

和P-语义方法。关键字查询使用TF-IDF方法, 测试

结果如表  7 所示。 

表 7  答案抽取测试结果 
Table 7  Evaluation results of answer extraction 

方法 P@3 P@5 MRR 召回率 

S-关键字 0.6124 0.6431 0.2123 0.7240 

S-语义 0.7436 0.7725 0.3517 0.8127 

P-关键字 0.4316 0.4630 0.1822 0.4532 

P-语义 0.5231 0.5832 0.2418 0.5641 

 
 

在表  7 可以看出, 语义特征能够有效地提高答

案句抽取的准确率、召回率和MRR值。与直接使

用问句检索答案的方法相比, 加入法规和案例检索

过程对最终答案的获取效果提升显著, 说明利用法

规特征可以更准确地找到相似案例, 证明了本文方

法的有效性。分析实验结果发现, 错误主要出现在

较简短或包含多个句子的答案中, 这类答案需要考

虑更多的特征进行分析。 

4 结语 

本文研究财税领域非事实型问题的答案抽取方

法, 主要贡献在于以下几个方面。 

1) 根据财税非事实型问答的领域资源特征, 提

出一种结合法规和案例资源的两阶段答案抽取方

法 , 以法规条款为支撑 , 从案例中抽取相关答案 , 

提高了答案获取的准确率。 

2) 针对用户问题表述不规范以及查询匹配不

准确的问题, 使用领域知识库的多种语义特征, 对

传统的语义检索算法进行改进, 提高了法规和案例

检索的效率。 

3) 针对领域文本结构复杂以及领域特性难以

有效利用的问题, 使用排序学习算法, 融合多种领

域文本特征, 对检索结果进行排序, 优化了法规检

索的结果。 

4) 根据真实数据创建财税领域非事实型问答

测评集, 并用本文方法进行测试, 实验结果证明了

该方法的有效性。 

在未来的工作中, 我们将进行以下方面的研究: 

1) 改进实体链接与标注算法, 提高语义标注的准确

率, 以便更准确地获取文本的语义信息。2) 进一步

考察和分析法规、案例及答案句的特征, 研究特征

选择方法[29], 对特征的重要性进行评估, 选择最优

特征集。3) 对案例答案句进行人工标注, 采用机器

学习方法, 结合篇章结构、上下文以及句子长度等

多种特征进行训练, 学习答案特征模型, 进一步提

高答案抽取的准确率。4) 研究知识推理方法, 发现

隐含的语义信息, 为答案抽取提供更多的依据。 
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