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基于知识图谱、TF-IDF 和 BERT 模型
的冬奥知识问答系统
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摘    要：传统信息检索技术已经不能满足人们对信息获取效率的要求，智能问答系统应运而生，并成为自然语

言处理领域一个非常重要的研究热点。本文针对中文的冬奥问答领域，提出了基于知识图谱、词频-逆文本频

率指数 (term frequency-inverse document frequency,TF-IDF) 和自注意力机制的双向编码表示 (bidirectional encoder
representation from transformers,BERT) 的 3 种冬奥问答系统模型。本文首次构建了冬奥问答数据集，并将上述

3 种方法集成在一起，应用于冬奥问答领域，用户可以使用本系统来快速准确地获取冬奥内容相关的问答知

识。进一步，对 3 种模型的效果进行了测评，测量了 3 种模型各自的回答可接受率。实验结果显示 BERT 模型

的整体效果略优于知识图谱和 TDIDF 模型，BERT 模型对 3 类问题的回答可接受率都超过了 96%，知识图谱和

TDIDF 模型对于复合统计问答对的回答效果不如 BERT 模型。
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Winter Olympic Q & A system based on knowledge
map, TF-IDF and BERT model

LUO Ling1,2，LI Shuokai1,2，HE Qing1,2，YANG Chengqi2，WANG Yuyangheng2，CHEN Tianyu2

(1.  Key  Lab  of  Intelligent  Information  Processing,  Institute  of  Computing  Technology  of  Chinese  Academy  of  Sciences,  Beijing
100190, China; 2. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)

Abstract:  With  the  advent  of  the  information  age,  traditional  information  retrieval  technology  can  no  longer  meet
people's requirements  for  the  efficiency in  information  acquisition,  so  intelligent  question  answering  systems are  pro-
posed  and  have  become  a  very  important  research  hotspot  in  natural  language  processing.  This  paper  proposes  three
Winter Olympics Q&A system models based on knowledge graph, TFIDF and BERT for the Chinese Winter Olympics
Q&A, constructing the Winter Olympics Q&A data set for the first time and integrating the above three methods into the
Winter Olympics Q&A. Users can use this system to quickly and accurately obtain the Q&A knowledge related to the
Winter Olympics content. Furthermore, this paper evaluates the effects of the three models and measures the acceptance
rate of  each model.  The experimental  results  show that  overall  the BERT model  is  slightly better  than the knowledge
graph and TDIDF model. The acceptance rate of the BERT model for each of the three types of questions exceeds 96%.
The knowledge graph and TDIDF model are not so effective as the BERT model for the answer to the composite statist-
ical question and answer pair.
Keywords: Intelligent Q & A; Winter Olympics Q & A; dialogue model; knowledge map; TF-IDF; BERT
 

网络是当今世界人们获取信息的一个重要途

径。随着信息化时代的到来，网络信息变得更庞

大且杂乱无章，传统的搜索引擎已经难以满足人

们的需要。得益于人工智能技术的飞速发展，智
能问答系统应运而生 [1]。智能问答系统旨在帮助
人们在海量信息中快速而准确地找到自己需要的
信息。智能问答系统响应用户提问的效果要明显
好于当今流行的基于布尔检索技术的搜索引擎，
提供的回答也更加快捷准确。智能问答是指通过
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人工智能、知识图谱等技术建立的以一问一答形
式精确定位网站用户所需要的知识，通过与网站
用户进行交互，为网站用户提供个性化的信息服
务的问答系统[2]。

自第一届冬季奥林匹克运动会于 1924 年在
法国的夏慕尼举行以来，冬奥会至今已有近一百
年的历史。2022 北京冬奥会即将来临，人们也都
很想了解这一百年来冬奥会的举办和获奖情况。
但是由于参加冬奥会的运动员数量大、比赛项目
多导致人们获取准确答案变得不容易。为了解决
这个问题，帮助人们快速高效地获取需要的冬奥
会的有关信息，本文提出了冬奥问答系统。该系
统首先收录了从第一届冬奥会至今所有冬奥会的
举办信息和获奖信息，然后对比了 3 种问答方法，
并对其优劣进行了比较。本文的贡献主要分为如
下 3 个部分：

1) 利用爬虫爬取了有关冬奥会问答的事实性
句子，包含运动员的姓名、性别、年龄、身高、体
重、国家、参与奥运会的年份、参加奥运会的项
目、获奖情况等信息。并自己定义模板，将事实
性信息转化为问答对，整合后提出了冬奥问答数
据集，包含了冬奥会的事实性问题。

2) 将智能问答系统应用在冬奥项目数据上，
分别基于知识图谱、基于自注意力机制的双向编
码表示 (bidirectional encoder representation from
transformers,BERT) 模型和词频−逆文本频率指数
(term frequency-inverse document frequency,TF-
IDF) 模型建立了冬奥问答系统，根据用户提供的
自然语言形式的问题可以给出准确的回答。

3) 本文使用 3 种模型建立冬奥问答系统，并
比较了 3 种模型的正确率和优缺点，实验结果达
到了预期目标。 

1   相关工作
 

1.1    对话系统
智能对话系统是人工智能领域的核心技术，

是人机交互的重要研究方向，对话系统的基础是
问答系统。问答系统是信息检索系统的高级形式
之一，采用自然语言处理技术，可以实现对用户
疑问的理解，进而完成答案的生成 [3]。问答系统
首先接受自然语言的问句输入进行问句分析，这
一阶段的主要任务是完成对问句语义的理解，将
自然语言转为逻辑语言，在问句分析后进行信息
检索和直接答案输出。问答系统主要分为信息检
索式问答系统和生成式的问答系统 [4]，前者通过
判断输入问句在知识库中匹配对应答案，后者则
基于模型训练生成答句。Yao 等 [5] 实现了一种实
际工程应用中的基于深度学习模型的任务导向型
对话系统的通用框架。Feng 等[6] 实现了一个不依

赖语言的基于卷积神经网络的口语问答系统，基
于问题和训练集中距离的度量，返回度量值最高
的问答对。Zhang 等 [7] 实现了一个基于知识库的
开放领域问答系统，该系统采用自定义词典分词
和条件随机场模型 CRF 相结合的方法识别问句
中的主体，采用模糊匹配方法将问句中的主体和
知识库中的实体建立连接，系统平均 F-Measure
(F 值) 达到 0.695 6。Noraset 等[8] 实现了一个基于
泰语的问答系统。Höffner 等 [9] 调查分析了 62 个
不同的语义问答 (SQA) 系统。基于他们的分析，
本文选出 3 种方法，在中文冬奥问答数据集上进
行比较。 

1.2    知识图谱
1977 年，知识工程概念在第五届国际人工智

能大会上被提出，随即知识库系统的研究开始进
入人们的视野 [10]。Google 公司于 2012 年 11 月提
出了知识图谱概念，并表示在其搜索结果中加入
知识图谱功能。知识图谱概念一经提出，就逐渐
成为热门，进入蓬勃发展阶段。知识图谱模型基
于符号化通过三元组表达具体知识，并且以有向
图的形式进行存储链接，在问答系统、搜索、推荐
等领域有着广泛的应用。Liu 等 [11] 从知识图谱的
定义和技术架构出发 ,对构建知识图谱涉及的关
键技术进行了自底向上的全面解析。Xu 等 [12] 探
索了一种基于知识图谱的多轮问答系统可实现方
案。Chen 等 [13] 应用知识图谱通过结合其领域词
表、规范等内容实现了一个可用于查询数据、进
行知识问答的智能系统。Piotr[14] 提出了一个开放
域因子式问答系统，引入并实现了深度实体识
别。它允许基于先前组装的实体库，全面搜索与
给定词网 WordNet 语法集匹配的所有形式的实体
引用。Yih 等 [15] 提出了一个三阶段的搜素方法，
提高了知识图谱搜素问题的准确度。Jia 等 [16] 引
用知识图谱模型和用户长短期偏好提出了一种个
性化景点推荐方法，能够预测并返回用户可能感
兴趣的推荐列表。 

1.3    TF-IDF 模型
TF-IDF 是一种针对关键词的统计分析方法，

旨在通过判断某一词汇在测试语句和语料库中的
出现次数来判断词的重要程度。

TF-IDF 是一种常用于信息检索的加权技术，
有着广泛的应用：在对话领域，Lu 等 [17] 基于向量
空间的 TF-IDF 相似度模型,实现了面向服务机器
人的口语对话系统；在知识图谱领域，Zhang 等 [18]

基于 TF-IDF 模型通过关键词特征分析和共现矩
阵分析,从而更好地构建全面从严治党知识图谱，
加强对习近平新时代中国特色社会主义思想的学
习与理解；在 SQL 注入检测领域，Su 等 [19] 基于
TF-IDF 和 N-Gram 提出了一种 SQL 注入检测方
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法，在保证召回率的基础上 ,可接受率有所提高；
在舆情挖掘领域，Liu 等 [20] 提出了基于 TF-IDF
权重分析法的网络舆情信息挖掘技术，提高了网
络舆情信息挖掘效果，增强舆情引导的准确性；
在垃圾短信分类领域，Wu 等 [21] 提出了一种结合
TF-IDF 的基于自注意力机制的双向长短期记忆
网络模型来进行垃圾短信识别，这种模型相比于
传统分类模型的短信文本识别可接受率提高了
2.1%~4.6%,运行时间减少了 0.6~10.2 s；在文本相
似度度量领域，Li 等等[22] 提出了一种运用 TF-IDF
方法提取文本关键词的文本相似性度度量方法，
准确率高，且时间效率比其他方法更高。 

1.4    BERT 模型
BERT 是一种预训练语言表示的方法，在大

量文本语料上训练了一个通用的“语言理解”模
型，然后用这个模型去执行具体的自然语言处理
任务。BERT 可以通过加深网络的方式增强对文
本信息的挖掘能力。另外，BERT 基于无监督的
语料数据进行学习的，可以减少数据搜集和人工
标注的成本。

BERT 在专利匹配、中文语义匹配、金融文本
情感分析、中文地址分词、问答等领域有着广泛
的应用：在专利匹配领域，Cao 等[23] 提出了一种基
于 BERT+注意力机制和基于密度聚类 (DBSCAN)
的长三角专利匹配算法，有助于分析和研究长三
角地区的专利情况；在中文语义匹配领域，Wu 等[24]

提出一种基于 BERT 模型的用于问答系统的中文
语义匹配算法，实现了高效准确的语义匹配，显
著提高文本搜索、问答匹配的效率；在金融文本
情感分析领域，Zhu 等 [25] 提出基于金融领域的全
词覆盖与特征增强的 BERT 预处理模型，显著提
高了金融文本情感分析的可接受率和召回率；在
中文地址分词领域，Sun 等[26] 提出了一种基于 BERT
的中文地址分词方法，将非行政级别的地址标签
进行重新设计，将中文地址分词任务转换为命名
实体识别任务，提取出正确的地址级别；在问答
领域，Peng 等 [27] 提出了基于 BERT 的三阶段式问
答模型，该模型相较于同类基准模型，抽取出的
答案片段更加准确。

不难看出，BERT 在自然语言处理领域有着
十分广泛的应用，在各种任务上都有着不错的表现。 

2   3 种模型的结构
 

2.1    BERT 模型
BERT 模型由 Google 公司在 2018 年发布。BERT

的网络架构使用的是《Attention is all you need》
中提出的多层自注意力机制 Transformer 结构，其
最大的特点是抛弃了传统的循环神经网络和卷积
神经网络，通过注意力机制将任意位置的两个单

词的距离转换成 1，有效地解决了自然语言处理
中棘手的长期依赖问题。多层自注意力机制
Transformer 的网络架构如图 1[28] 所示，它是一个
序列到序列的结构，由若干个编码器和解码器堆
叠形成。
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图 1    BERT 模型的网络架构

Fig. 1    Encoder-diverter-decoder with auxiliary informa-
tion

 
 

模型的主要创新点在 pre-train 方法上，使用
了 Masked LM 和 Next sentence prediction 两种方法
分别捕捉词语和句子级别的 represen ta t ion。
图 2~4 给出了其模型结构与另外两种著名的模
型：生成式预训练（Genera t ive  p re - t r a in ing，
GPT) 和从语言模型中学得词嵌入 (Embeddings
from language models, ELMO）对比效果。其中
Trm 表示 Transformer，LSTM 表示长短期记忆网
络，Ei 表示输入，Ti 表示输出。对比 OpenAI
GPT，BERT 是双向的多层自注意力机制连接；就
像单向循环神经网络和双向循环神经网络的区
别，直觉上来讲效果会好一些。对比 ELMo，虽然
都是双向，但是目标函数是不同的。

本文的模型整体使用“检索式对话系统”的思
路，以关键词和句子的相似度为指标将测试集的
问句与训练集的问句进行匹配，并取和测试集问
句“最相似”的问句的答案作为最终答案输出。模
型设计要点如下：

1) 生成句向量

生成句向量由很多种方式，如使用 sklearn 词

袋模型和 word2vec 模型等，本文选择了 BERT 的
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简单模型，调用 BERT_serving.client 库中的 BERTClient
函数对每个句子进行特征提取，维度为 768。
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图 2    BERT 模型结构

Fig. 2    The architecture of BERT
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图 3    GPT 模型结构

Fig. 3    The architecture of GPT
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图 4    ELMo 模型结构

Fig. 4    The architecture of ELMo
 
 

2) 匹配特殊关键词的数量
由于 BERT 模型直接将输入的句子进行特征

提取生成句向量，采用的语料库不完全是冬奥问
答领域的，因此在冬奥会的专业领域特征提取的
结果可能不够准确。为了弥补这一缺陷，实验在
匹配含有测试问句中关键词的训练问题库中的问
题时加入了优先特殊关键词 (人名、地名和时间)。

为了减少运算量并减少问题句式的不同对结
果造成的影响，实验时手动挑选了若干个特殊关
键词存在文件里，这些特殊关键词包括人名、地
名和时间。在匹配的最开始，对于问句中的每一
个关键词，查询包含它的训练集句子，比对它和
问句之间相同的特殊关键词，并维护一个变量来

表示当前和问句的最大特殊关键词匹配数，同时
将对应的训练集问句存储在列表 L 中。如果存在
多个和问句的特殊关键词匹配数一样的句子，那
么就会进入下一步的精细选择：首先根据提问句
子中的每一个关键词 item，查询训练集中包含这
个关键词 item 的句子的 ID，再获取这个句子的关
键字数组，然后将这个 item 的关键词匹配数置为
0。如果这个 item 在对应的训练问句的关键字数
组里，就继续判断该 item 是否是特殊关键词，如
果是就将它的关键词匹配数加 1。统计完之后判
断当前的关键词匹配数是否大于先前维护的最大
关键词匹配数，如果的确更大那么就将最大匹配
数更新并且清空存储列表 L，将当前句子的 ID 存
储到其中。这样得到的存储列表 L 就是初次选择
的和问句“最像”的句子的集合。

3) 取句向量相似度最大的句子作为结果
在初步选择了特殊关键词匹配度最高的一些

句子之后，需要在这些句子中选出和问句“更像”
的句子来提供最终的答案。所以需要将问句都转
化为特征向量，然后对特征向量采取一些运算并
比较后得到最终的结果，具体步骤为：对于存储
列表 L 中每一个句子的 ID，得到这个 ID 对应的
句子的特征向量，与提问句的特征向量一起输入
得分函数计算两个句子的相似度得分，之后循环
统计最大的得分和对应的训练集句子的 ID，然后
返回这个句子的 ID。在这里本文设计了一个“门
槛”来过滤掉无关的句子：如果最大的相似度计算
出来都低于 70%，那么就认为这个句子不存在答
案，返回“暂时没有合适的答案”。

需要说明的是本文利用余弦函数计算句向量
之间的相似度。对于向量来说，最大的相似度就
是两个向量是平行向量，所以整体来说，两个向
量的夹角越小，它就越相似。所以直接使用两个
向量的积除以它们的模长的积来计算它们夹角的
余弦值，并以这个余弦值作为两个句向量之间的
相似度。得分函数值也取这个余弦值。 

2.2    TF-IDF 模型
gensim 库用于从原始的非结构化的文本中，

无监督地学习到文本隐层的向量表达。gensim 库
有语料、向量和模型三大概念。语料是 gensim 库
输入一组语句的集合，即为问答对序列。由于汉
语自身语言特点，中文句子是由连续的词和词组
组成，中间没有空格，为了使机器理解，需要对中
文句子进行切分处理，因此在收集语料之后，把
中文词语切分成词组，本文使用 jieba 库实现此功
能。如果要对语句的隐含结构进行推断，就需要
使用适当的数学模型：本文在使用的方法是
doc2bow，也就是将语句转化为词袋。在词袋向
量中，每个句子被表示成一个向量，代表字典中
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每 个 词 出 现 的 次 数 。 例 如 ， 给 定 一 个 包 含
[‘2020’,‘冬奥会’,‘举办地’, ‘金牌’] 的字典，语句
[ ‘2020’ ,  ‘冬奥会 ’ ,  ‘2020’] 字可以表示成向量
[(0,2),(1,1)]，表示‘2020’(编号 0) 出现了 2 次、‘冬
奥会’(编号 1) 出现了 1 次。在向量化语料后，可
以使用各种模型进行训练，使用模型实质上在两
个向量空间中进行转换。

TF-IDF 模型中需要计算词频 (TF) 和逆向文

档频率 (IDF)，计算方式分别为

TF =
某词在语句中出现的次数

语句的总词量

IDF = ln
(
语料库中语句总数

包含该词的语句数
+1

)
在得到 TF 与 IDF 之后将两个值相乘就得到

了一个词的 TF-IDF 值。某个词对测试语句的重
要性越高，TF-IDF 值就越大。TF-IDF 模型能有效
避免常用词对关键词的影响，提高了关键词与测
试语句之间的相关性。

文章使用余弦相似度进行 TF-IDF 值的比
较。对于训练集中的每一个问题，可以得到一个
TF-IDF 向量，表示为

[(词语1的id,词语1的TF− IDF值),
(词语2的id,词语2的TF− IDF值), · · · ]

通过计算两个向量的夹角余弦值来评估他们
的相似度。余弦值的范围为 [−1,1]，值越趋近于
1，代表两个向量的方向越接近，也就是相似度越
高。之后利用相似度值来检索最适合的答案。 

2.3    知识图谱
知识图谱 (Knowledge graph, KG) 是一种有向

图。图中的点代表实体，边代表关系。一个边
(通常为谓词) 连接两个实体，分别为头部实体和
尾部实体。这样一个头部实体、一个关系、一个
尾部实体构成了一个三元组，也被称为事实。知
识图谱通常由数千万乃至数十亿个事实构成。为
了在如此庞大的数据中快速且准确地获取目标信
息，提出了知识图谱问答。它的目标是把自然语
言转换为结构化查询，且返回知识图谱中的实体
或谓词为答案。

本文的基于知识图谱嵌入的问答系统主要面
向于简单问题。对于简单问题的定义是：如果一
个自然语言问题只涉及知识图谱中的一个头部实
体和一个谓词，并以它们的尾部实体作为答案，
那么这个问题称为简单问题。对于一个简单问
题，首先需要预测他的头部实体和谓词，即关系，
再在知识图谱中找到对应的尾部实体，将之做为
答案返回。

知识图谱的嵌入：用 (h, l, t) 代表一个三元
组，用 eh 代表预测头实体表示，类似的，用 et 代
表尾实体表示。用 Pl 代表一个预测谓词表示。

生成知识图谱的时候，用 (h, l, t) 构成高维知识图
谱，为了便于查询，需要把这个高维知识图谱转
换为形如 (eh, Pl, et) 的低维向量。这样就把高维
的知识图谱嵌入到低维空间，而不会损失信息。

预测关系　首先把句子进行分词，得到标志
(token) 串，用 LSTM 捕捉词与词之间的关系，并
转化为向量表达。对每个向量加权后，形成带权
向量。最后把一个标志串的向量相加，形成预测
关系表达。

预测实体　对于预测实体，需要提前标出哪
个位置的词是实体。然后类似于预测关系，先生
成标志串，输入 LSTM，形成向量表达，输入全连
接层，最终输出每个标志的向量。再根据提前的
标注区分是否为实体。

嵌入空间的联合搜索　对于每一个问题，现
已经预测了它的谓词表示和头部实体表示。如果
一个预测头部实体表示在知识图谱的三元组中，
称之为候选头部实体；这个三元组称之为候选事
实。度量这个候选事实的谓词与谓词表示的距
离，就可以搜素到尾部实体，并将尾部实体作为
答案返回。 

3   数据集、评估方法与实验结果
 

3.1    实验数据
为了得到问答数据集，我们上网爬取了

1924 年以来的冬奥会赛事记录 48 563 条，数据中
包含运动员的姓名、性别、年龄、身高、体重、国
家、参与奥运会的年份、参加奥运会的项目、获奖
情况等信息，然后通过脚本生成了对应的“提问−
回答对”，具体包括：

1) 针对每一条冬奥会记录，生成关于人物、获
奖时间、地点、获奖项目、获奖届别、所属参赛队、
奖牌情况的单项问答句。冬奥会纪录共 48 563
条，生成单项信息问答句共 265 757 对。

2) 关于运动员个人情况的所有单项信息问
句，如谁是男是女？身高多少？体重多少？是哪
个国家的？获奖牌那年多大年龄？参加过哪届运
动会？获得过什么奖牌？这些问题还更换了不同
的问法，比如询问运动员的国籍有“运动员是哪个
国家的？”和“运动员来自哪里？”两种不同的问法。

3) 生成 2 000 对复合统计问答句，如问某国
家获得金牌总数、银牌总数、铜牌总数是多少？
问某人获得金牌总数、银牌总数、铜牌总数是多
少？问某一地区获得金牌总数、银牌总数、铜牌
总数是多少？问冬奥会举行过多少届?总共产生
多少金牌、多少银牌、多少铜牌？哪个国家获得
奖牌数最多，哪个国家获得金牌数最多？哪位运
动员个人奖牌数最多？哪位运动员个人金牌数最
多？问某个国家在某一个项目上获奖成绩是不断
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上升还是不断下降，还是有升有降？

得到的问答对按照 9∶1 的比例划分训练集和

测试集。 

3.2    实验方法
考虑到 BERT 模型和 TDIDF 模型实现的时候

是在所有可能的句子中寻找“最像”的句子并且输
出其对应的答句，所以生成的答句应全包含在训
练集中，不会产生语义相同但表达方式不同的答
句。因此，只需要将答句输出与正确答句直接进
行对比，如果相同则可接受。为了进行评估，在
模型实现后添加对答句的判断，输出可接受率。
在此理论基础上，本文实现了测试 BERT 模型和
TF-IDF 模型实验结果的脚本。

对于知识图谱模型，基于标注好的问答对来
构建知识图谱，用其中一部分作为 test 和 valid 集
用于训练。最后用所有问答对来检测知识图谱模
型的正确率。 

3.3    实验结果
实验的最后结果统计如表 1 所示，这里分别

列出每一类问答对的可接受率。
 

  
表 1    3 种模型对于 3 类问题的回答可接受率

 

Table 1    Accuracy of three models for three types of
questions %

 

对话数

据集

平均可接受率

冬奥会单

项记录

运动员个

人情况

复合统计

问答对

TF-IDF 96.1 99.2 91.5
BERT 98.9 98.4 96.8

知识图谱 99.7 98.9 95.5
 
 

上述实验结果表明 BERT 模型的整体效果略
优于知识图谱和 TD-IDF 模型，BERT 模型对于
3 类问题的回答可接受率都超过了 96%，知识图
谱和 TD-IDF 模型对于复合统计问答对的回答效
果不如 BERT 模型。 

4   分析与对比

BERT 模型包含两个预训练任务：遮盖部分
词的语言模型 (masked language modeling) 和下一
个句子预测 (next sentence prediction)。Masked lan-
guage modeling 预训练过程可以看作是完形填空
过程，这个过程使得模型在预测一个词汇时，模
型并不知道输入对应位置的词汇是不是正确的词
汇，所以模型会更多地根据上下文的信息来预测
词汇，并且具有一定的纠错能力；Next sentence
prediction 与训练过程可以看作段落重排过程，这
使得模型能够更准确地刻画语句的语义信息。
BERT 模型的这两个预训练过程使得模型对于问
答对特征向量的提取能够做得很优秀，提取出的

向量都尽可能全面准确地刻画了输入文本的整体
信息。例如，对于问句“Christine Jacoba Aaftink
的身高是多少？”和问句“Christine Jacoba Aaftink
有多高？”，这两个问句虽然提问方式不同，但是
使用 BERT 模型提取出的特征向量差别很小，也
就是说 BERT 模型对于提问方式的转换能够处理
得不错。再比如对于问句“Christine Jacoba Aaftink
参加过哪一年的冬奥会？”，BERT 模型会根据问
题中的关键词：“Christine Jacoba Aaftink”“参加”
“年”“冬奥会”快速提取出正确的 3 个答案：1988
冬奥会，1992 冬奥会和 1994 冬奥会。由于关键词
和特征向量的提取具有代表性，因此对于 3 类问
答对 BERT 模型的实现可接受率都整体较高。但
是 BERT 模型在训练中的 mask 标记也可能会影
响模型表现，因为这个标记在实际预测中不会出
现，所以对于个别问题 BERT 模型回答的答案可
能会有较大的失误，甚至出现问答不符的现象。
另外，BERT 模型结构复杂，复现开销较大。

TF-IDF 模型是建立在区别文档有意义的词
语出现频率一定高的假设上的，但显然此理论并
不是完全正确的，IDF 的简单结构并不一定能有
效地反映单词的重要程度以及特征词的分布情
况。因此 TF-IDF 模型的精度比较受限，在实验中
基于 TF-IDF 的问答系统可接受率在很大程度上
受限于输入数据的影响。在输入数据集有相似问
答句时，随机算法生成的测试集与训练集可能有
很大部分是重叠的，此时进行测试时 TF-IDF 模型
往往能检索到训练集中类似的问句并进行正确输
出，可接受率最高可以达到 99.8%。而在没有重
复问答句的数据集中进行测试，训练集与测试集
往往没有共性，此时可接受率较低，是不可接受
的。以实际数据集为例：在生成关于冬奥会记录
的问答对时，对于同一语义的问题生成了许多替
换类似表达法的问句，比如对于“Christine Jaco-
ba Aaftink 的身高是多少厘米？”这个问句进行
表达法上的替换，生成了“Christine Jacoba Aaftink
的身高是多少？”“Christine Jacoba Aaftink 有多
高？”等许多同义问句；而这些同义问句都对应着
同样的答案，使用这种问答对数据进行测试就会
得到较好的效果。反之，在对于“Christine Jaco-
ba Aaftink 参加过哪一年的冬奥会？”这个问题
上我们并没有进行替换表达法的完善，在这种每
个问句语义都独立的数据集上进行测试，效果就
较差。当用于训练的数据趋于完备时，生成的模
型才是可接受的。

相比于上面两种模型而言，三元组知识图谱
更加贴近实际语言的理解，回答方式有更多的调
整空间。比如对于问句“Christine Jacoba Aaftink
参加过哪一年的冬奥会？”，在知识图谱模型中，
搜索时会分 3 次搜索到 3 个实体：1988 冬奥会，
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1992 冬奥会，1994 冬奥会。我们可以在输出答案
的时候处理为：若识别到关系是  Athlete/参加 /
Game，则返回的答案形如：“Chr i s t ine  Jacoba
Aaf t ink 参加过 :”+“1988 冬奥会”+“1992 冬奥
会”+“1994 冬奥会”这样的结果，更加贴近于理解
而不是机械返回已有答案。另外，三元组知识图
谱模型对于同一答案的不同提问方式能够很方便
地复用，例如问句“Christine Jacoba Aaftink 的身
高是多少？”和“Christine Jacoba Aaftink 有多
高？”，这两个例子在询问身高。在三元组知识图
谱模型中，仅需把这两种问法对应一个 relation，
就可以复用同一个三元组，节省空间，且能降低
不同提问方式带来的噪声。但是目前来看，三元
组知识图谱仍然不能摆脱人工标注数据。每个问
答对的实体，关系需要人工标注。在预训练时，
想复用同一关系，需要人工把多个关系合并为一
个 ID。与之相比，TF-IDF 模型只需要问答对而不
需要标注，BERT 模型更是想把每一篇文章，作为
天生的训练语料，彻底摆脱人工标注。而且，三
元组知识图谱面对多实体，多关系的问答对和推
理类的问答对回答能力弱。如提问形如“xxx 的
身高和体重”这样的问题，往往只能搜索到身高或
体重。提问形如“xxx 在某一届冬奥会上是否获
得奖牌”。尽管知识图谱中保存了运动员获得奖
品的信息，但很难通过这些信息推理出答案。 

5   结束语

本研究旨在形成冬奥会信息问答系统。我们
在网上爬取、收集冬奥会相关信息，并处理成冬
奥问答数据集。之后基于知识图谱、TF-IDF 和
BERT 模型分别训练得到 3 种问答系统。本文在
设计对话系统的基础上，针对系统回答的可接受
度进行实验，将自 1924 年以来的冬奥会数据转化
为问答对形式，在模型上进行训练，验证了这些
回答的可接受率，对比了 3 种方法的特点以及适
用场景。总体来讲，BERT 模型的整体效果略优
于知识图谱和 TDIDF 模型，BERT 模型对于 3 类
问题的回答可接受率都超过了 96%，知识图谱和
TD-IDF 模型对于复合统计问答对的回答效果不
如 BERT 模型。
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