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基于 VSM 和 LDA 模型的 FAQ 问答系统

郑摇 诚,刘娇丽,项摇 珑
(安徽大学 计算机科学与技术学院,安徽 合肥 230601)

摘摇 要:传统的搜索引擎返回的数据太过庞大,很多情况下用户不能快速地找到自己要的答案。 在这种情况下,文中引入

FAQ 系统。 FAQ 中如何找到最佳匹配答案,是文中的研究重点。 改进了传统的 VSM 模型,使得它能更好地体现问题中词

的权重。 重点引入了 LDA 模型,并用计算机故障领域内的文档资料对它进行训练,得到主题-词的概率分布。 通过主题-
词中词的概率分布,计算词与词的相关度,提出通过词与词间相关度计算句子与句子间相似度的算法。 对两个算法进行

综合,得到最终的相似度算法。 文中对 FAQ 进行整理,得到了 FAQ 问答系统的雏形。 通过实验分析,说明相似度算法有

很好的效果。
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FAQ Answering System Based on VSM and LDA Model

ZHENG Cheng,LIU Jiao-li,XIANG Long
(School of Computer Science and Technology of Anhui University,Hefei 230601,China)

Abstract:The data returned by the traditional search engine is too large,users cannot quickly find the answer they want sometimes. In this
case,introduce FAQ system. How to find the best match in the FAQ system is the focus. An improved VSM model is presented in this pa鄄
per. This new model is used in order to reflect the weight of the terms in question better. LDA,which was trained with documentation
within the domain of computer malfunction generates a probability distribution of topic-term by which the relevance between words is
calculated. Then the algorithm of calculating similarity between sentences by calculating relevance between words was presented. Com鄄
bined with the above two algorithm,get the final similarity algorithm. FAQ is collected and rudiment of FAQ answering system is imple鄄
mented in this paper. The algorithm used is proved well by the experiments.
Key words:VSM;similarity calculation;LDA (Latent Dirichlet Allocation);topic-term distribution

0摇 引摇 言
随着科技发展,网络承载的信息量剧增,信息已处

于爆炸的时代。 而现在的搜索引擎,大部分还是按照

关键词进行搜索。 这在某种程度上阻碍了人们利用互

联网进行有效的知识获取、共享和交换。
对于问答系统,用户可以把整个问题直接交给问

答系统,而不需要把自己的问题分解成关键字。 问答

系统结合自然语言处理技术,通过对问题理解,能够直

接返回给用户想要的答案[1]。
FAQ 是提问频率高的常见的问题,这些常见的问

题和对应的答案存储在数据库中。 用户提出问题以

后,系统可以先对常见问题库进行检索,找出相似的问

题,直接将问题对应的答案返回给用户。 这样可以节

省大量的时间。 在上述过程中,相似度计算是找出相

似度问题的核心。 计算用户提出问题与 FAQ 问答系

统中存储问题的相似度,如果相似度大于某一固定阈

值,则把此问题对应的答案作为用户提出问题的答案,
并返回给用户。

文中在总结以往句子与句子之间的相似度计算算

法的基础上,提出了一种应用 LDA 模型的新的句子相

似度计算方法,并成功应用在计算机领域的自动问答

系统中。

1摇 相关工作
相似度算法是检索中必备的环节,也是问答系统

的中心。 目前研究的相似度算法主要有基于句子表层
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关键字的相似度算法,它通过词的共现来体现句子的

相似度,研究应用较多的是 VSM 模型[2-3];还有基于

语义的相似度算法[4],这些文章中大部分应用了知网

的接口[5-7]。 另外,还出现了本体的相似度算法[8] 以

及基于粒度的相似度算法。
1. 1摇 VSM 模型

空间向量模型以特征项作为文档表示的基本单

位[9],每一个文档被看成由所有特征项组成的 n 维特

征空间的一个向量:D = (T1,W1;T2,W2;…;Tn,Wn)。
其中W i 为第 i个特征向量 Ti 在文档中的权重。 在传统

的向量空间模型中,权重 W i 一般用 TF - IDF 来表示,
它的主要思想为:如果某个词或短语在一篇文章中出

现的频率 TF 高,并且在其他文章中很少出现,则认为

此词或者短语具有很好的类别区分能力。
TF 为词频,表示词条在文档 d 中出现的频率,表

示方式如式(1):

TF( t,d) = 移 t 沂 d (1)

IDF 文档频率,表示方式如式(2):

IDF( t,D) = log D
| {d 沂 D:t 沂 d} | (2)

式中, D 为总的文档数; | {d沂 D:t沂 d} | 为包

含词条的文档数。
两个句子 Q1(T1,T2,…,Tn),Q2( t1,t2,…,tn), 用

两个向量的余弦表示它们的相似度,如公式(3):

Sim(Q1,Q2) =
移

n

i = 1
Ti 伊 t i

移
n

i = 1
T2( )i 移

n

j = 1
t2( )j

(3)

1. 2摇 LDA 模型

LDA 是一个三层的贝叶斯结构,由主题、文档、词
组成[10 -11]。 文档集为 D(W1,W2,…,WM),总共有M篇

文档。 M 篇文档中包含有 N个词,文档 W 表示为(W1,
W2,…,WN)。 k 是主题的个数。 图 1 中灰色的部分表

示词典中的一个词,用 w表示,它是唯一能观测到的变

量。 兹 表示文档在主题上的分布,对于文档 d,兹d 服从

Dirichlet 分布 Dir(兹d | 琢),琢为超参数。 Z 为主题下词

图 1摇 LDA 模型表示

的概率分布。

2摇 基于 VSM 和 LDA 模型的相似度计算方

法
2. 1摇 问题处理

问答系统中由于用户提出的是一句问题,能确定

这句话意思的核心尤为关键。 任何句子都是由关键成

分(主、谓、宾等)和修饰成分(定、状、补等)构成。 通

常情况下,句子的关键成分主语和宾语多为词,谓语多

为动词。 所以提取出名词和动词。 如在问题“键盘 /
NN 是 / VC 什么 / PN ? / PU冶中,提取的关键词为“键盘

[名词]、是[动词]、什么[疑问词]冶。 首先,删除停用

词、语气词。 对问题进行分词,提取关键词,然后结合

领域词汇表来提取核心词。
2. 2摇 VSM 和 LDA 模型计算相似度

在下面的讨论中,令用户提问的句子为 q1,FAQ问

答系统候选问题为 q2。
Step1:分别对 q1、q2 进行问题预处理得到词汇集

Q1、Q2。 Q1 = {w1,w2,…,wn}(w i 屹 w j,i,j 沂 {1,…,
n},i 屹 j),Q2 = {u1,u2,…,um}(u i 屹 u j,i,j 沂 {1,…,
m},i 屹 j)。

其中,w i( i = 1,…,n) 为 Q1 中的关键词;u j( j = 1,
…,m) 为 Q2 中的关键词。 Q1 与 Q2 里共同词汇个数记

作 渍。 这样得到两个问题中互不相同的总的词汇个数

N,N = n + m - 渍。 得到总的词汇集 Q1 胰 Q2 = {v1,v2,
…,vN}。

Step2:按照下面的方式构造向量Q寅1 和向量Q寅2。 令

Q寅1 = ( t1,t2,…,tN),Q
寅

2 = ( t'1,t'2,…,t'N)。 对于 Q1,Q2

中的每个词汇 Vi 它的权值如公式(4):
t i = 1摇 摇 摇 Vi 沂 核心词

t i = 0. 8摇 摇 摇Vi 沂 名词

t i = 0. 7 Vi 沂 动词

t i = 0. 5 Vi 沂 疑问词

t i = 0

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

其他

(4)

用公式(3) 的方法计算相似度。 得到向量空间模

型的相似度算法如公式(5) 所示。

SimVSM(Q1,Q2) =
移

N

i = 1
t i 伊 t'i

移
N

i = 1
t2( )i 移

N

j = 1
t'2( )j

(5)

Step3:LDA 模型通过领域语料库的训练,得到一

个 model. twords文件。 它是一个词 - 主题分布。 每个

主题下有一系列词的概率分布。 在某个主题 D j 下,对
于 Q1,Q2 中的每个词汇 Vi 它的权值取值为:如果 Vi 不

在主题下,t i,Dj 为 0,否则 t i,Dj 的值为词汇在当下主题中
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的概率。 同样取向量夹角的余弦表示距离。 最终取相

似度最大的值表示它们的距离。 整理后如公式(6)。

SimLDA(Q1,Q2) = Max
移

N

i = 1
t i,Dj 伊 t'i,Dj

移
N

i = 1
t2i,( )Dj 移

N

j = 1
t'2j,( )Dj

(0 < j < k) (6)
Step4:句子的相似度算法如式(7):
Sim(Q1,Q2) = SimSVM(Q1,Q2) 伊 SimLDA(Q1,Q2)

(7)

3摇 实摇 验
3. 1摇 实验数据

通过对网络资源和图书资源的整理分析,得到一

个计算机故障相关 FAQ 常用问题库。 用 FAQ 问题库

和爬取的领域相关的网页文件对 LDA 模型进行训练,
得到领域相关主题。

文中用到的分词工具为复旦大学分词系统。 实验

中,琢 = 0. 2,茁 = 0. 01,k = 30,姿 = 0. 4,迭代次数为2 000
次。
3. 2摇 实验结果

以用户问题“为什么屏幕变黑了冶为例,对 FAQ 中

的相关句子进行相似度计算,见表 1。
表 1摇 用户问题与 FAQ 中问题相似度计算

LDA 中问题 VSM
基于语义依存的

汉语句子相似度

改进的 VS

M+LDA

显示器画面不亮了怎么办 0. 21 0. 78 0. 86

为什么屏幕有亮点 0. 325 0. 46 0. 19

电脑关机画面黑了怎么办 0. 28 0. 67 0. 71

摇 摇 从表中可以看出,虽然句子结构差异较大,但是

语义有相似的情况下,改进的算法表现良好。
对整个 FAQ 问题集做一次测试,首先整理出 n 个

问题,这 n个问题能在 FAQ系统中找到答案;然后整理

m个问题,这m个问题在FAQ中不能找到答案,再提出

t 个与此领域不相关的问题。 这样组成总问题 N = m +
n + t。

在 FAQ 问题集中进行句子相似度计算,如果相似

度大于 0. 7,则返回结果,说明找到答案。 如果相似度

小于 0. 7,则说明找不到结果。 这里,m = 350,n = 100,
t = 50,N = 500。

用 C 表示查找结果正确的问题个数,用准确率 P

来评价算法的性能。 则 P = C
N 伊 100% 。 得到的结果

如表 2。

表 2摇 对 N 个问题检索答案的结果

相似度方法 问题总数 /个 准确数 /个 准确率 / %

VSM 500 187 36. 2

基于语义依存的汉语句子相似度 500 351 70. 2

改进的 VSM+LDA 500 424 84. 8

4摇 结束语
文中对传统的 VSM 算法进行改进,并提出了一个

基于 LDA 的相似度算法,从而得出一个适合领域 FAQ
问答系统的相似度算法。

该算法考虑了句子的词语结构,又考虑到了词之

间的语义关系,并且它使用了领域内语料进行训练,得
到的语义关系也更为突出。 笔者进行了大量的实验,
实验表明文中的相似度算法在计算机故障检查这一领

域内得到了很好的效果。
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