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基于深度学习的问题分类方法研究 

李 超 柴玉梅 南晓斐 高明磊 

(郑州大学信息工程学院 郑州450001) 

摘 要 问题分类是问答 系统中的重要组成部分。但现阶段的问题分类需要人工制定提取特征的策略和不断优化特 

征规则。深度学习方法在问题分类上具有可行性，通过 自我学习特征的方式表示和理解问题，避免人工特征的制定， 

从而减少人工代价。针对问题分类，改进了长短期记忆人工神经网络(LSTM)和卷积神经网络(CNN)模型，并结合两 

者的优势组合成为一种新的学习框架( 、TM_MFCNN)，加强对词序语义和深度特征的学习。实验结果表明，该方法 

在不需要制定繁琐的特征规则的条件下，仍然有较好的表现，准确率达到了93．O8 。 
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Research on Problem Classification M ethod Based on Deep Learning 
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Abstract Question classification is an important part of question answering system．But question classification requires 

the strategy of extracting features and the continuous optimization of characteristic roles at the present stage．The method 

of deep learning is feasible in the question classification by the way of self learning question characteristics to represent 

and understand the problem so as to avoid formulating artificial features and reduce labor costs．For question classifica— 

tion，the long-short term memory(LSTM)mode1 and the convolution neural network(CNN)model were improved． 

combining the advantages of these two models into a new learning framework (LSTM-MFCNN)tO strengthen the se— 

mantic study of word order and study of depth characteristics．Experimental results show that the proposed method still 

has good performance under the condition of no need to formulate the characteristic rules，and the accuracy of this me- 

thod is 93．08 ． 
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1 引言 

随着互联网的发展，人们可以通过搜索引擎从互联网中 

检索到越来越多的信息，传统搜索引擎只是返回大量的相关 

网页，而返回的相关信息越多，找到所需要的关键信息就会越 

困难。问答系统是允许用户以自然语言形式进行提问，并能够 

从大量的互联网信息中为用户返回更加简洁准确的信息，其查 

询方式能够更好地满足用户快速、准确地获取信息的需求。目 

前，问答系统(QA)是 自然语言处理领域的一个研究热点_1 ]。 

问答系统主要分为 3部分：问题分析、信息检索和答案抽 

取。问题分析的核心是问题分类 ，其性能会直接会影响后期 

答案抽取的准确性[3]，主要体现在以下两个方面： 

(1)减少了候选答案的选择空间。例如，问题“第一个飞 

跃大西洋的人是谁”，是一个问人名的问题，问题答案的类型应 

与问题的类型一致，答案抽取范围也应限制在人名的范围内。 

(2)针对不同的问题类型 ，问答 系统后续流程可以制定 

不同的策略。例如，问题“红茶和绿茶有什么不同”，问题的答 

案是描述红茶和绿茶的不同点 答案抽取应选取针对描述类 

别的策略。 

以上两个方面表明，不同的问题类型，答案抽取的范围以 

及抽取方法也是不同的，问题分类的好坏会影响整个问答系 

统的性能 。 

早期的问题分类主要采用基于规则匹配的方法[4]，需要 

人工制定大量规则，建立规则库。近年来，问题分类方法主要 

是针对问题制定词法、句法、语义等特征提取策略[5]，再借助 

机器学习[6 1](例如 K近邻、SVM、贝叶斯等)的方法对问题 

进行分类。其分类结果的准确率在于特征提取的好坏，提取 

的特征越丰富，分类的精度越高。但与文本分类相比，问题分 

类中的问题是简短的句子，含有较少的特征信息，分类的难度 

也会更大。基于规则和特征提取的方法有以下 3点不足： 

(1)人工制定的特征提取策略具有一定的主观性 ，不能全 

面理解问题。 

(2)为取得较好的分类效果，需要不断地调整、优化特征提 

取策略，以便在句法、语义方面更好地表示问题，灵活性不高。 

(3)问题的句法复杂度高或问题的类别粒度较小时，制定 

特征规则的难度增大，分类效果不好。 

利用深度学习的方法可以借助大量语料，让模型主动学 

习到问题中潜在的句法和语义特征，更好地理解问题，有效弥 
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!：提取特征在衷永问题方血的不足’具有更好的 活 3 基于深度学习的问题分类方法H 性
、鲁 棒 -：。 大 川 

2 研究背景 

2．1 传统 问题 分类方法 

近年来问题分类t爨是綦于机器学习的方法。关键 f 

问题特 提取的好坏。张 j 等人 。提取词频及词性的特fil!． 

通过改进贝叶斯模型时 题进行分类。在词频渊性的基本特 

征之 ，文冒JI等人 利川 法结构来提取主 r词和疑问洲及 

其附属成分作为分类的特 。孙景广等人 采用知网(How 

Net)作为语义资源提取 分类特征。Silva等人 。和 Ioni等 

人 使用特t JEfil合的方式．采川线性核(1inear SVM)对问题分 

类。此外，I i等人 ”J提H{将词性、词袋和句法依存树结合．J{： 

汁算其核函数值的方法来探索问题的结构。上述方法主要根 

据问题分类数据集、人_『 提取问题的某种特征或者某些特 的 

组合来表示问题，具有一定的主观性．且语言表达的多样性 

使得 lF r制定较为准确的特 提取方法的代价变得更昂贵。 

2．2 深度学习 

深度学习足机器学习研究的新热点．其思想是模拟人腑 

的机制对问题进行分析学 。近年来，深度学习方法已往 

像处理和语音识别领域成功应用，住自然湃 处理领域 ，也彳『 

越来越多的学者利川深度学 习的方法解决问题。索赫尔等 

人 利f}}j改进的递 IJJ『1动编码模型处理情感分析问题小的 

语义合成的问题。崔等人 将深度神经 『舣】络学习到的主题 

表达用于统 计机器翻泽消歧。Nal等人 为更加准确地理解 
： 

．提出动态卷积}I}i经剐络 (I~．2NN)埘句子的语 义建模。 

I i等人 将多柱卷秘神经网(nmti—cohmm)的方法用于处理 

基丁知识库的问答系统M题。Zhang等人 存处理句于-}1 

的词与词之间 相关 分类的问题 中，利用卷积深 度信念 『翊 

(I)NN)学习词汇和句子层面的特，IF。埘于问题分类，可以借 

助深度学习的思想主动学爿隐含在句中的句法 和语 义特 

．深度分析问题结中勾。 

2．3 问题分类体系 

分类体系是问题分类的前提和基础。日前．中文问题分 

类没彳『统一的分类体系结构 ，哈尔滨 】 、 大学信息检索嗣1{I- 

会计算中心在 外研究的基础 【：．根据汉语独有的特点所提 

⋯的分类体系被大多数学荇认叮。其分类体系根据问题类别 

粒度的不同分为大类 币̈小类．现已包括描述类(DES)、人物类 

(HUM)、地点类(I (X、)、数字类(NUM)、时间类(TIME)、文 

体类(()BJ)6个大类。每个大类义划分为若千小类 ，共计 }。1 

个小类 ．如表 1所列 

表 1 l喻 I．夫f{1义问题分类体系 

简写、表达、意思、方式、原因、定义、判断、其它 

特定人物 机 构团体、人物描述、其他 

宇宙、城市、大陆、国京、宙、河流、湖泊、山脉、大洋、岛屿、建 

筑、地址 、其它 

温度、面积、『本积、重量、速度、频率、距离、钱数、数量、顺序、 

倍数、百分比、号码、时间长度 、范围、其 它 

年、月、日、革节、时代、星期、节气、节假日、时问、时间范围、 

其它 

物质、动物、楠物、微生物、身体、材料、机具、衣物、食物药品、 

货币、票据、语言、事件、疾病、艺术品、服务、文字作品、学术 
学科、计划规划、法律法规、职位头衔、职业行业、符号、奖勘、 

刑法、类别、权制义等、颜色、宗教、运动螺乐、术语、其它 

本文川多种深度学 的力 法埘 题分类进行探索．试图 

发掘一种更加适合问题分类的深度学 架。 

地点类问题：“有一条；l 址 龙 的最大支流，它的 字 

叫什么”。 

人物类 题：“清『uJ这个女孩的 字叫什么”。 

简单的特 提取根据髓 渊(叫什幺)和其属性词( 

宇)，会将问题判别为人物类。M题l}1的隐 的，丌J法语义特征 

r忽视。深度学习的方法nr通过¨我学习的，J‘式学 到句 

巾内在的句法和语义特 ． 订准确性、客观性。卷积冲 

经网络(L、NN)利Jfj卷积核⋯‘以 剁M题的1人】存特 ；递归 

神经网，特别是长短期记忆人 I 神经网络(J STM)具宵时序 

的特点，更加符合语言在听说陵’ill1所表脱 的 自充刮有的 

词序顺序 

本文采用巷积神经网络 千̈K i己忆人 申 『捌络嗣绕 

荷问题分类来探索方法．针对i'u】题分类的特点改进模 ．并根 

据两种深度学习模型各自的优势将卷积神经网络和K短期记 

忆人 I 神经网络结合， 问题分炎 I 丧州⋯较好的成绩。 

3．1 基于多粒度卷积核卷积神经网络(MFCNN)的问题分类 

传统的卷积神经网络 同 -·隐峨层只存 单一粒度的替 

积核， 题分类中的问题所 息较少． 此捉⋯片J多粒度的 

巷积核挖掘更多隐含住问题rIl的特 。如 1所，] ，每一种 

粒度的卷积卡炙郜呵学习到M题的一种特 表示，电 所仃特 

共删表示问题。模型是以iI1=JI l}作为系统的输人，，L}I多粒 

度卷积卡炙求学习问题的不¨ 爪．将学 刮的州题特征作为 

N)ftmax分类器的输入。 

黄豆 

和 

黄豆芽 

哪 

— —  

种 

更 

有 

营养 

量输入 恢卷棵 神经元 接层 

网 l 多粒度卷积栈替f!l冲经网(MFCNN) 

MFCNN模型描述和分类钟：法 卜。 

输 人：问题 Q—q_．(b．⋯．(1 其[f1(1 丧爪问题的酬向髓。 

数拊预处理：截取问题为相同的K度．句了阋较少的．川 0填允 

创建具有 n个隐藏单元，n 个／f M粒度的卷fj{核的 MF{、NN模型：输 

入层经过 1T1个粒度的卷积核映乌1f到 n 个隐藏层．隐藏层经过池化层 

后通过含有k个隐藏单元的全连接 连接．最 将学习flj问题的 k个 

特征作为Softnlax分类器的输入。 

_}JJ始化所 模 参数为小的随~JLfl'I。 

在遇到终止条件前： 

对于训练样例 training exampl{ s【f1fl'Jh~ Q． 、： 

1．把输入沿网络丽向传播： 

隐藏神经元 h 并进行池化：h。一I(p(}oling(d(wQ))_1)) 

重组 Fit个隐藏层的隐藏单元 h：l1t h1 h．⋯．h 

全连接 隐藏单元 Hk：Hk： d(wh¨)) 
w

．
}j l·

， 

Sofmmx层问题分类的概率汁钾：：l (Y—i W．1 )一 可÷ 

三：点 字；三 雌 雌～料～ ～ 蛳 



代价函数：J(w，b)-----~log(P(y=f l Qi，w，b)+ lw1) 

2．反向传播更新模型权值 w，b： 

w— w+ Aw，b—t—b+△b 

其中，Av,--—0J(w—

,b)
，

△b一—aJ
—
(w ,b)

。 

MFCNN的算法描述中，参数 叫，b为模型各层的权值和 

偏置， 是代价函数的正则参数 ， 是激活函数 sigmoid，t是激 

活函数 tanh，pooling为池化层的 max-pooling操作。 

3．2 基于长短期记忆人工神经网络(【 IM)的问题分类 

长短期记忆人工神经网络(LSTM)可以对时间进行显式 

建模(见图 2)，更加适合句子中的词序序列的语义表示，符合 

自然语言的表示规律。LSTM 单元关键组成是记忆单元(见 

图 3)，记忆单元是 由 3个控制门控制其所记忆的信息，分别 

是输入门 ，遗忘门 和输出门O 。Graves等人[” 深入剖 

析了LSTM 单元的结构及其性能表现。 

图 z 长短期记忆人工神经网络(LSTM) 

图 3 LSTM单元组成结构 

记忆单元可以记忆某时间段的信息 ，对于问题分类可以 

记忆句子中前一时刻词语的信息。例如上面提到的问题“有 

一 条江是黑龙江的最大支流，它的名字叫什么”，其中词语“名 

字”所对应的隐藏单元的输入不止是来自“名字”本身的信息， 

还有“名字”之前重要词语 的信息，比如词语“江”、“支流”等 

汀M单元经过学习所认为重要的词语信息。长短时记忆神 

经网络学习问题中的词序相关，进而更加贴切地表示问题的 

句法和语义特征。自然语言所提的问题具有表达多样性的特 

点，本文梯度更新使用 AdaDelta方法，以便训练快速收敛；并 

使用了 DropoutE舫 思想，以防止模型过拟合。 

LSTM 模型描述和分类算法如下。 

输入：问题 Q—q1，q2，⋯，qT，其中q 表示问题的词向量。 

数据预处理：便于并行矩阵计算，输入的长度选定最长句子的长度，句 

子词较少的，用 。填充。 

创建具有 n个 LSTM单元的 LSTM模型：t时刻隐藏层中的 LSTM 

单元的输入由词向量 q 和前一个 LSTM单元的输出 hH 组成，T时 

刻隐藏层的输出作为Softmax分类器的输入。 

初始化所有模型参数为小的随机值。 

在遇到终止条件前 ： 

对于训练样例 training_examples中的每个(Q， >： 

1．把输入沿网络前向传播： 

计算 t时刻 LSTM单元的 3个控制门： 

输入门：it—a(wiqt+u。ht一1+bi) 

遗忘门：ft—o(wfqt+ufht一1+bf) 

输出门：0 一a(w。qt+u。ht一1+b。) 

计算 t时刻记忆单元 ct：ct—i *tanh(w~q +u ht一1+b )+ftct—l 

t时刻 LSTM单元的输出 h ：ht—Ottanh(c ) 
wl} + b． 

Softmax层问题分类的概率计算：P(y=ifw．b)一 e l丽i l 
c J 

j 

代价函数：J(w，b)一一∑log(P(y=yt』 ，w，b)) 

2．反向传播更新模型权值 w，b： 

w—w+Aw，b~--b+△b 

其中，&w--aJ(w~ b)
，

Ab：—aJ (w,b)
。 

W  U  

LSTM模型的算法描述 中，参数 叫，b为模 型权值和偏 

置， 是激活函数 sigmoid。 

3．3 基于长短期记忆卷积神经网络(INTiVI-MFCNN)的问题 

分类 

在上述的讨论中，两种改进模型对问题学习方法各有优 

势，卷积神经网通过利用多粒度卷积核对问题的词向量进行 

卷积操作，更好地挖掘问题的特征，LSTM可以更好地表示问 

题中词序序列的语义。因此借助两种学习框架对问题学习的 

优势，将卷积神经网络和长短时记忆网络混合组成一种新的 

学习框架，即先利用 LSTM 表示 自然语言中的时序规律，初 

步学习问题 中的句法和语义特征，再将其学习到的特征作为 

卷积神经网的输入 ，进一步挖掘问题中的深度特征 ，最后用 

Softmax分类器对问题进行分类 (见图 4)。根据两种学习框 

架和数据集的特点，对 3．1节和 3．2节描述的学习框架进行 

改进。首先为了提供给上层卷积神经网更多的问题信息，将 

下层 LSTM模型所有时刻隐藏层的输出作为上层卷积神经 

网络的输入。由于所收集的数据集数量有限，为避免训练数 

据的过拟合 ，去掉了全连接层，减少了上层卷积神经网模型的 

复杂度。 

hl+  

＆池化层 

LSTM层 

问题词 向量 

图4 长短期记忆卷积神经网络(LSTM-MFCNN) 

如图 4所示，问题的词向量(q ，qz，⋯，qr)作为整个系统 

的输入，通过 LSTM层学习问题的浅层句法语义特征 ，隐藏 

层的输出(‰⋯h )作为多粒度卷积神经网络的输入，进一步 

学习问题的深度特征 ，其输出的深度特征进入 Softmax分类 

器，对问题进行分类。 

4 实验 

4．1 词的向量表示 

分布式表示最早由 HintonC。妇于 1986年提出。其基本思 

想是通过训练将每个词映射成 K维实数向量，通过词之间的 

距离来判断它们之间的语义相似度。word2ve使用的就是这 

种分布式表示的词向量表示方式，Google在 2013年发布开源 

的将词表征为实数值向量的高效工具 word2vee。本文用 

word2vec来训练词向量 ，训练语料来自中文维基百科，去除多 

余标签，语料大小为 850兆，所训练词向量的维数为 150维。 

4．2 数据集 

数据集由 3部分组成，哈尔滨工业大学问题分类数据集 

6312个、NLPCC 2015 QA评测的问题集 888个、复旦大学问 

· 11 7 · 

电 

一 譬 

． 一刻 r+ 



题分类数据集 2400个，共 9600个 问题。其中训练集 7200 

个，测试集 2400个 ，数据集大类分布情况如表 2所列。 

表 2 训练语料和测试语料的问题分布 

4．3 本文 3种方法与基本模型的比较 

为验证深度学习在问题分类上的有效性，本文采用 3种 

评价标准：准确率(P)、召回率(R)和 F1值(F1)。表 3列出了 

本文方法以及普通卷积神经网络在数据集以6个大类和 84 

个小类分类的方式的准确率对比。表 4给出了6大类问题 3 

种评价的具体实验结果。表 3中 B_P代表大类准确率，S_P 

代表小类准确率。 

表 3 本文方法以大类和小类分类的方式的准确率对比( ) 

方法 B_P s_P 

CNN 

MFCNN 

LSTM 

LsTM MFCNN 

84．96 

88．5 

91．05 

93．O8 

61．45 

64．95 

8O．7 

78．95 

表 4 6大类问题的 3种评价实验结果( ) 

表 3表明，在问题分类上，多粒度卷积神经网(MFCNN) 

更优于普通的卷积神经网(CNN)；与卷积神经网相比，长短 

期记忆人工神经网络(LSTM)学习到的词序语 义特征 可以 

更好地对 问题进行表示；长 短期记忆卷积神经 网络 

(LSTM-MFCNN)在以大类分类 的方式上有较好 的成 绩， 

准确率为 93．08 ，与 CNN模型相比准确率提高了 8个百分 

点以上，说明 LSTM-MFCNN模 型在学习到词序特征 的同 

时，可对特 征 再次 深 度挖 掘，更 有 利 于对 问题 的理 解。 

LSTM-MFCNN模型在以小类分类的方式上 比 LsTM模 型 

稍差，原因主要有两点．，J、类的类别较多，数据集相对较少；一 

些类别有较少 的语料，类型 的实例数 目分布不均匀 (例如 

NUM
_ MULTIPLE类有 3条语料、TIME HOLIDAY有 4条 

语料、HUM_PER~)N有 146条语料)，且 LSTM-MFCNN模 

型复杂度相对较高。 

¨ CNN 

MFCNN 

■LSTM 

■ LSTM-MFCNN 

图 5 本文方法 以大类分类的方式的 F1值对 比 

图 5展示了本文 3种方法及 CNN在 6大类上的 F1值分 

布，LSTM-MFCNN方法在6大类都表现出较好的优势，较适 

合各种类型问题。表 4显示，人物、地点、数字、时间4个大类 

3种评分方式的得分都很高，其中LSTM-MFCNN方法的 F1 

值都在 94．44 以上，描述和实体类的F1值在9O 以下。原 

因主要有以下两点。 

(1)描述类和实体类语料较少，其他类语料相对较多(见 

表 2)。更多的语料可以更好地训练模型，模型越复杂，需要 

的语料应越多。 

· ]】8 · 

(2)人物、地点、数字、时间 4大类的特征相对较 明显，例 

如时间类的问题中会含有“年”、“月”、“日”、“时候”、“何时”等 

较为明显特征的实体。 

4．4 本文方法与现有同类工作的比较 

中文问题分类数据集并没有统一的问题集，大多数学者 

是对哈尔滨工业大学问题集进行扩展，例如孙景广、田卫东使 

用了中国科学院 自动化研究所模式识别国家重点实验室的问 

题集资源。表 5列出了近年来在中文问题分类上的一些代表 

性工作。 

表 5 中文分类问题工作比较(％) 

从表 5可以看出： 

(1)中文问题分类大都采用人工制定提取特征的策略， 

并采用机器学习的方法对问题进行分类。 

(2)小类分类精度不高，主要原因是中文问题分类的语 

料相对较少，资源缺乏，制定精度较高的特征提取规则的难度 

增大。 

(3)问题类别的划分逐年趋向于更多较小粒度的类别 ， 

较小粒度的类别有利于增加后续答案抽取的限制，但太小粒 

度的类别会增加问题分类的难度。 
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结束语 本文分析了问题分类的现状以及深度学习在 自 

然语言处理领域的成功应用，提出用深度学习的方法来改善 

问题分类中存在的不足。本文尝试用多种深度学习的方法对 

问题分类进行应用与研究，试图发掘一种适合问题分类的深 

度学习框架。借助实验，提出混合长短时记忆网络和卷积神 

经网络的学习框架(LSTM-MFCNN)，结合两者的优点，可以 

更好地理解问题。LSTM-MFCNN的学习方法在不需要制定 

繁琐的特征规则的条件下，准确率可以达到 93．O8 。但从 

现有的中文问题分类的工作来看 ，分类精度特别是小类的分 

类精度还需要进一步提高。对于语料不足的问题，除了收集 

和标记更多语料之外，还可以采用传统提取特征方法和深度 

学习结合的方式来进一步提高在现有语料基础之上的分类精 

度，这也将是下一步研究的重点。 
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