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摘　要　近年来,大型语言模型的快速发展引起了社会各界的广泛关注.大型语言模型虽然天然适应各种自然语言处理任务,

但是在特定领域的问答任务中,由于缺少针对垂直领域的训练,生成答案的可靠性和适用性往往不尽如人意.为提升领域知识

问答系统的性能,提出了一种新的基于组合上下文提示的大型语言模型领域知识问答方法.组合上下文提示包括了领域知识

上下文和问答示例上下文两部分.领域知识上下文由采用基于对比学习的密集检索器从领域知识库中检索得到,能够增强大

型语言模型的领域专业知识处理能力.问答示例上下文则通过语义相似检索从训练集中取得,能够提升大型语言模型对问题

意图的理解能力.最后,将得到的组合上下文提示输入经过领域知识微调后的大型语言模型中,生成最终的领域答案.通过充

分的实验和与基线模型的综合比较证明,所提方法在 BERTScore指标上精确度和召回率分别比 ChatGPT 提高了１５．９１％和

１６．１４％,F１Score比 ChatGPT提高了１５．８７％.
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Abstract　Inrecentyears,therapiddevelopmentoflargelanguagemodelshasgarneredwidespreadattentionacrossvarioussecＧ

tors．Whilethesemodelsnaturallyexcelatvariousnaturallanguageprocessingtasks,theirperformanceindomainＧspecificquesＧ

tionansweringtasksoftenfallsshortduetoalackofspecializedtraininginverticaldomains,leadingtounreliableandlessappliＧ

cableanswers．Toimprovetheperformanceofdomainknowledgequestionansweringsystems,thispaperproposesanovelapＧ

proachbasedoncompositionalcontextpromptingforlargelanguagemodels．Compositionalcontextpromptingconsistsofdomain

knowledgecontextandquestionＧanswerexamplecontext．Thedomainknowledgecontextisretrievedfromthedomainknowledge

baseusingacontrastivelearningbaseddenseretriever,whichcanenhancethedomainexpertiseprocessingabilityoflargelanＧ

guagemodels．ThequestionＧanswerexamplecontextisobtainedthroughsemanticsimilarityretrievalfromthetrainingset,which

improvesthelargelanguagemodel’sunderstandingofquestionintent．Finally,theobtainedcompositecontextpromptsareinputＧ

tedintothelargeＧscalelanguagemodelfineＧtunedwithdomainknowledgetogeneratethefinaldomainanswers．ThroughextenＧ

siveexperimentsandcomprehensivecomparisonswithbaselinemodels,theproposedmethodachievesanimprovementof１５．９１％

inprecisionand１６．１４％inrecallontheBERTScoremetriccomparedtoChatGPT,withanF１Scoreimprovementof１５．８７％．

Keywords　Largelanguagemodels,DomainknowledgequestionＧanswering,Compositionalcontextprompting,ContrastivelearＧ

ning,Retrieval

　



１　引言

过去几十年中,信息技术的迅速发展推动了数据的爆炸

式增长.然而,面对海量的数据,传统的数据库[１]和搜索引

擎[２]主要依赖于基于关键词匹配的简单查询,这种方式常常

难以满足用户对深度、专业领域知识的高级需求.在这一背

景下,领域知识问答系统成为解决领域信息检索问题的一种

重要工具,它可以通过自然语言交互,结合领域知识,为用户

提供精准、即时的答案,以便用户能够快速获取所需的领域信

息.目前,已经出现了诸如面向医疗、金融、法律等特定领域

的典型问答系统,它们在提供精准、可信赖的领域信息方面发

挥着重要作用.

为了设计高效的领域知识问答系统,早期的工作主要采

用符号化的方法.这些方法通过人工设计的规则模板,将自

然语言问题转换为数据库查询语句,从而获取所需的信息,如

Baseball[３]和Lunar[４]等专用领域问答系统.随着深度学习

和知识图谱技术的兴起,基于深度学习模型并结合知识图谱

的问答系统成为研究的热点.例如,Pei等[５]设 计 了 基 于

TransE的中文领域知识图谱问答通用框架.目前,大型语言

模型(LargeLanguageModels,LLMs)[６]的崛起为解决领域

专业性问题提供了新的可能性.大型语言模型能够更高效、

准确地理解人类提出的复杂语义问题,为用户提供智能问答

和文本生成的技术支持.探索将 LLMs应用于特定领域的

问答系统,成为当前学术界和工业界的研究热点.

然而,尽管LLMs可以更为高效、准确地理解人类提出

的复杂语义问题,并给予较为准确的回答,但是研究发现,由

于其自身的解码器技术架构,通用型大语言模型生成的结果

目前面临严重的幻觉问题[７],如图１所示.

图１　基于大型语言模型的领域问答幻觉示意图

Fig．１　SchematicofdomainquestionＧansweringillusionbasedon

largelanguagemodel

对于事实性问题,尽管 LLMs能够自我修正,但前提是

用户需具备一定的知识,能够明白 LLMs的回答所存在的问

题,因此其在大多数场景下会失去使用价值.导致幻觉问题

的主要原因有:

１)大型语言模型的领域专业知识处理能力弱.大型语言

模型虽然具有通用领域问答的能力,但由于缺乏对特定垂直

领域的训练,因此不能够有效地回答垂直领域的问题.

２)大型语言模型有效理解领域问题的意图.尽管大型语

言模型在语言理解方面取得了巨大进展,但如果问题的上下

文信息不够充分,会使其很难理解领域问题的真正意图.

针对以上问题,本文提出了一个组合上下文提示的大型

语言模 型 领 域 知 识 问 答 的 方 法 CCP(Domain Knowledge

Question AnsweringforLargeLanguage ModelsBasedon

CompositionalContextPrompts).组合上下文提示包含了领

域知识上下文和问答示例上下文.通过采用弱监督对比学习

进行训练的领域知识上下文检索器,从线上数据库中检索出

领域知识上下文,其主要用来增强 LLMs的领域知识处理能

力.同时,从训练集中获取问答示例上下文,以帮助LLMs更

好地理解领域问题的意图.最后,将得到的组合上下文提示

输入经过领域知识微调后的 LLMs中,使其生成最终的领域

答案.对于CCP,在学术领域问答开展了实验,并且在面向

通用领域的问答上也证明了其有效性.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种新的基于组合上下文提示的大型语言模型

领域知识问答方法CCP,通过将领域知识上下文和问答示例

上下文进行组合提示,引导大型语言模型更准确地回答问题;

２)采用弱监督对比学习的方式训练了一个领域知识上下

文检索器,来提高检索领域知识上下文的准确性;

３)构建了一个包含１０万条学术领域问答的数据集,并通

过充分的实验和与基线模型的综合比较,证明了所提方法在

提高特定领域问答系统性能方面具有显著优势.

２　相关工作

问答(QuestionAnswering,QA)作为一个重要的研究问

题,经常被研究人员从不同的方向进行研究.在开放领域知

识问答中,已经涌现了多种系统和技术,它们依赖于不同形式

的背景知识.一些基于管道的系统,如 OpenQA[８],采用了模

块化框架,使用标准化组件 在 结 构 化 知 识 图 谱 (如 DBpeＧ

dia[９])上构建问答系统.Frankenstein[１０]基于自然语言输入

问题,从社区创建的组件中创建了最合适的问答管道.QAnＧ

swer[１１]是一个多语言问答系统,通过查询不同链接的开放数

据集获取正确答案.此外,Diefenbach等[１２]在 QALD“关联

数据问答”挑战[１３]的背景下讨论并比较了其他 QAＧoverＧKG
系统(如 DEANNA[１４]和SINA[１５]).

在上下文学习(InＧContextLearning,ICL)方面,Brown
等[１６]首次发现预训练的大型语言模型具有通过少量示例在

上下文中学习的显著能力.对于上下文能力的早期研究中,

Xie等[１７]也试图研究ICL 是如何出现在预训练过程中的.

Wie等[１８]提出了首个基于 PAC的上下文可学习框架,指出

当预训练分布是潜在混合任务时,这些任务可以通过ICL进

行有效的学习.

另一方面,检索增强生成首先被 Lewis等[１９]提出,旨在

通过整合检索到的相关信息来提高大型语言模型在问答任务

中的性能.Luo等[２０]提出了一种名为ChatKBQA的方法,这

是一种新型生成再检索的知识图谱问答(KnowledgeＧbased

QuestionAnswering,KBQA)框架,旨在结合LLMs和知识库

检索,以提高问答系统的性能和效率.Lin等[２１]提出了一种

更为复杂的技术,其同时对 LLMs和检索器进行微调,这种
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微调基于查询、上下文和答案的三元组进行.Liu等[２２]通过

Web搜索和检索功能来增强预训练大语言模型的通用能力.

在垂直领域中,检索增强生成方法也得到了广泛应用.

例如,Ma等[２３]提出了一种基于检索的梯度提升决策树(RBＧ

GBDT)模型,通过跨样本特征交互提升疾病风险评估的准确

性.在法律问答领域,Wiratunga等[２４]通过动态检索法律条

文和案例,提高了生成结果对法规更新的响应能力.Sarmah
等[２５]则聚焦于金融领域,提出了以知识图谱为核心的增强生

成框架.

然而,这些方法并没有同时考虑大型语言模型缺乏领域

知识和不能有效理解领域问题意图的能力.因此,本文提出

了一种组合上下文提示的大型语言模型领域知识问答的方

法,通过组合领域知识上下文和问答示例上下文来提高大型

语言模型领域知识问答的能力.

３　问题描述

给定一个领域知识库Z＝{zi}Ii＝１,每个zi代表一个具体

的领域知识条目.同时,给定一个问答集 D＝(xi,ai)M
i＝１,

其中xi表示具体的自然语言问题,ai是对应问题的答案.问

答集提供了具体的问答示例,可以帮助模型学习如何利用领

域知识库中的信息来回答问题.

设fLLMs表示一个生成式大型语言模型,这种模型具有从

给定上下文中生成连贯自然语言文本的能力.在领域知识问

答系统中,本文的目标是让fLLMs根据给定的领域知识库Z 和

问答集D,为每一个自然语言的测试问题x生成答案a.

４　整体框架

CCP的整体框架如图２所示.本文的目的是构建一个

学术领域的知识问答系统,因此以专知平台线上数据库中存

储的学术文档作为数据驱动,构造了一个学术领域的问答数

据集,并使用该数据集对大型语言模型进行Lora[２６]微调.同

时,为了准确检索领域知识上下文,构造了一个领域知识上下

文检索器,其使用对比学习的方式进行了弱监督训练.此外,

还从问答数据集中获取问答示例上下文,以供 LLMs进行少

样本学习.最终,通过组合上下文提示器将领域知识上下文

和问答示例上下文设计为提示,并输入LLMs中生成答案.

图２　CCP框架

Fig．２　FrameworkofCCP

　　基于组合上下文提示的大型语言模型领域知识问答方法

可以分解为３个模块,分别是领域知识上下文检索器、问答示

例上下文、组合上下文提示器.

４．１　领域知识上下文检索器

本节将介绍通过弱监督对比学习训练领域知识上下文检

索器,以及利用训练好的检索器从本地知识库中进行检索.

在CCP中,领域知识上下文检索器采用了问题编码器

Fq和文档编码器Fd,二者均为类似 Transformer[２７]的编码器.

其目标是根据给定的问题x,从构建的本地知识库Z＝{zi}Ii＝１

中检索出K 个知识条目,这些知识预计能够为回答问题提供

有用的信息.领域知识上下文将问题和知识条目分别编码为

密集特征向量Fq(x)∈Rh和Fd(z)∈Rh.评分函数用于检索

每个问题的知识条目,作为x和z表示之间的内积:

r(x,z)＝FT
q (x)Fd(z) (１)

领域知识上下文检索器的训练目标是当知识条目z与回

答问题x相关时,最大化得分r(x,z).然而,由于问题x和知

识条目z之间的真实相关性并不容易获得,因此引入“伪相关

标签”作为训练的代理.
为了构建伪相关性标签,引入了伪相关函数 H(z,a),当

知识条目z包含实际答案a中的关键词时,其值为１,否则其

值为０.可以通过简单的字符串匹配,来确定知识条目z中

是否包含实际答案a中的关键词.
对于每个问题Ｇ答案对(x,a),为训练提取一个正面知识

条目z＋ (x).然后,使用批量负采样,将批次中除z＋ (x)之外

的所有知识条目视为对于(x,a)是负面的.
将负面知识条目表示为 N(x,a),正面知识条目的分数

表示为r
∧＋ (x),则领域知识上下文检索器的损失函数LDPR为:

－ ∑
(x,a)∈

log exp(r
∧＋ (x))

exp(r
∧＋ (x))＋ ∑

z∈ (x,a)
exp(r

∧(x,z))
(２)

最终的领域知识上下文检索器会根据给定的问题x 返

回得分最高的K 个知识条目,表示为{zk}K
k＝１.检索得分定义

如下:

pθ(zk|x)＝ exp(r
∧(x,zk))

∑
K

j＝１
exp(r

∧(x,zj))
(３)
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其中,θ表示文档检索器的模型参数.

４．２　问答示例上下文

问答示例上下文的作用是帮助 LLMs更好地理解领域

问题的意图.已有研究表明,问答示例上下文的选择对于大

型语言模型的少样本学习性能非常重要[１６].其研究结果激

发了本文设计出一种问答示例上下文选择策略.

给定一个测试输入x和任何训练输入xi,可以使用向量

化模型(如text２vecＧlargeＧchinese[２８])来获取它们对应的向量

e和ei.如果e和ei在嵌入空间中的距离很接近,它们更有可

能共享类似的答案和问题输入.

首先计算测试输入与每个训练输入之间的融合特征的余

弦相似度,然后在嵌入空间中选择前 N 个最近邻作为问答示

例上下文.

＝argTopN
i∈{１,２,􀆺,M}

　 eTei

‖e‖２‖ei‖２
(４)

其中, 是训练集中前 N 个相似样本的索引集合.

问答示例上下文定义如下:

＝{(xi,ai)|i∈I} (５)

同时,训练输入的向量可以事先计算并存储,从而实现高

效的问答示例上下文选择.

４．３　组合上下文提示器

大型语言模型在会话任务中取得了显著的性能.然而,

它们的输出可能是不可靠的和带欺骗性的.因此,在这个阶

段,使用从本地知识库中检索的知识条目和问答示例上下文,

通过组合上下文提示器得到一个有助于回答用户问题的

提示.

一个提示P 由一个提示头h、一组问答示例上下文E、一

组相关的知识文档L和一个用户输入x 组成.因此,生成响

应的整体输入提示如下:

P＝“[h][ ][L][x]” (６)

提示头用自然语言描述问答任务.虽然鼓励大语言模型

根据检索到的相关知识生成答案,但也允许它进行广泛的探

索,生成超出提示信息的答案.提示头部的完整格式如图２
中的黄色框所示.

相关的知识文档L 是组合上下文提示器模块从检索器

检索到的各知识条目中提取相关的数据ID号,然后利用这些

ID号去线上数据库中查询得到的.对应的知识文档表示为:

L＝{d１,d２,􀆺,dn} (７)

其中,n≤K,因为K 个知识条目中可能存在相同的ID号.

问答示例上下文是从获得的 N 个问答示例上下文E＝
{c１,c２,􀆺,cN}中得出的.对于测试输入,它的模板与上下文

中的示例类似,只是答案槽是空白的,供大型语言模型填充.

将生成的提示与原始输入一起集成到大型语言模型中,

以提高大语言模型回答的准确性和可靠性.最终,LLMs根

据问题x得到的提示P 生成最终的答案a.

a＝fLLMs(a|P) (８)

５　实验与结果分析

５．１　数据集

本文使用了３个问答数据集进行实验.第一个是本文构

建的一个面向学术领域的问答数据集.第二个是面向通用领

域的知识图谱问答数据集 NLPCCＧICCPOL２０１６KBQA.面

向学术领域的问答数据集和通用领域的知识图谱问答数据集

都是中文数据集.为了验证方法在其他语言上的领域知识问

题处理能力,还使用了一个政治领域立场检测的大型英文数

据集PＧSTANCE进行实验.

５．１．１　领域数据集的构建

本小节将介绍如何根据线上数据库中存储的学术文档构

建本地知识库和领域问答数据集.

本地知识库主要是用来和线上数据库进行连接.关于本

地知识库的构建,基于线上数据库中存储的学术文档,通过枚

举的形式将每条文档根据不同的字段进行拆分,然后将拆分

出来的字段分别和它们所对应的文档在数据库中的唯一标识

符(ID号)进行关联,从而使本地知识库与线上数据库之间建

议起一种紧密且精确的联系.后续通过组合上下文提示器,

根据ID号从数据库中查找到对应的文档.例如,给定一个学

术主题“大模型＋知识图谱”,将该主题文档中相应的描述信

息、相关主题等字段进行拆分,再和该主题对应的ID号进行

组合.具体的形式如表１所列.

表１　本地知识库数据形式

Table１　Formatofthelocalknowledgebasedata

大模型＋知识图谱主题

大模型＋知识图谱主题的描述信息:{２００１３７６８３１６６９６５３}
大模型＋知识图谱主题的相关主题:{２００１３７６８３１６６９６５３}
大模型＋知识图谱主题的相关人物:{２００１３７６８３１６６９６５３}
大模型＋知识图谱主题的资源链接:{２００１３７６８３１６６９６５３}

领域问答数据集以问答对的形式组成.同样地,将线上

数据库中存储的学术文档根据不同的字段进行拆分,构建了

约１０万条问答数据.同时,数据经过了自动和手动两步过

滤.具体而言,我们自动过滤掉了答案过短的数据,其中大多

数并没有回答任何实际的内容;并且手动过滤掉了一些答案

质量较低的数据.后续直接使用这个领域问答数据集对大型

语言模型进行混合微调,随机打乱数据顺序后输入到模型中

微调.具体的数据集格式如表２所列.

表２　学术领域问答数据集的数据形式

Table２　FormatoftheacademicdomainQ&Adataset

问题 答案

«深度学习理论»综述这篇论文的摘要是什么?
近年来,深度学习已经成为机器学习和计算机视觉、自
然语言处理等􀆺􀆺

«基于大语言模型的问答技术研究进展综述»这篇论文

的相关主题是什么?
大语言模型、问答技术、向量检索

数据挖掘主题的描述信息是什么?
数据挖掘一般是指从大量的数据中自动搜索隐藏于其

中的有着特殊关系􀆺􀆺
«人工智能简史»这本书籍的子主题有哪些? 机器学习、神经网络、深度学习􀆺􀆺
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　　方便起见,将本地知识库和领域问答数据集称为ZhuanＧ

zhiDataＧ１００k.同时,从领域问答数据集中分别抽取１０００条

问答对作为验证集和测试集.最终的数据信息如表３所列.

表３　ZhuanzhiDataＧ１００k数据集的总体信息

Table３　OverallinformationabouttheZhuanzhiDataＧ１００kdataset

Train Valid Test KnowledgeItem
１０３８００ １０００ １０００ ９２６９７２

５．１．２　通用领域问答数据集

除了使用学术领域问答数据集进行实验外,本文还选择

了一个通用领域的知识图谱问答数据集 NLPCCＧICCPOL

２０１６KBQA[２９]来验证所提方法.

NLPCCＧICCPOL ２０１６ KBQA 是 由 NLPCCＧICCPOL

２０１６的 KBQA评估任务提供的中文知识图谱问答数据集.

它提供了一个包含１４６０９个问答对的训练集和一个包含

９８７０个问答对的测试集;同时提供了一个中文知识库,包含

６５０２７３８个实体,５８７８７５个属性以及４３０６３７９５个(头实体、

关系、尾实体)三元组.最终的总体数据信息如表４所列.

表４　NLPCCＧICCPOL２０１６KBQA数据集的总体信息

Table４　OverallinformationabouttheNLPCCＧICCPOL２０１６

KBQAdataset

Train Test Entities Arrtibutes Triples
１４６０９ ９８７０ ６５０２７３８ ５８７８７５ ４３０６３７９５

KBQA任务的流程是判别式,而大语言模型是生成式模

型,这样会导致数据集中的某些问题非常依赖于知识库的检

索,不适合大语言模型进行回答.例如,“告诉我张娜的体重

是多少?”,这类问题一旦检索不到对应的三元组,大语言模型

就没法利用自身的知识进行准确回答.因此,本文从测试数

据集中挑选出了３０００条适合大语言模型进行回答的问答对

来进行判定.

在评估NLPCCＧICCPOL２０１６KBQA数据集时同样遵循

CCP框架,使用训练集对模型进行微调,同时从训练集中获

取每个测试数据的问答示例上下文,并使用领域知识上下文

检索器对三元组进行检索.

５．１．３　政治领域数据集

除了使用中文数据集外,还选择了一个政治领域的英文

数据集PＧSTANCE来进一步验证所提方法.同样以问答任

务的形式,使用本文框架进行立场检测,旨在让大型语言模型

根据英文推文进行立场回答.

PＧSTANCE[３０]是一个开源的大型政治领域立场检测数

据集,旨在促进自然语言处理中的立场分析研究.与社交媒

体上构建的数据集相比,PＧSTANCE数据集更具有挑战性,

因为目标人物的提及更隐晦,包含更长的句子和更少的表面

词汇线索,这意味着需要更深层次的语义理解来检测立场.

该数据集能够更有效地检验模型系统在深层次语义理解和

立场检测方面的性能.

PＧSTANCE数据集包含２１５７４条与２０２０年美国总统选

举相关的英文推文,专注于分析公众对３位政治人物———

DonaldTrump,JoeBiden和 BernieSanders———的立场.每

条推文都标注了公众对其中一位人物的立场.该数据集利用

亚马逊机械土耳其(AMT)平台进行众包标注,标注者被要求

使用“Favor”(支持)、“Against”(反对)、“None”(无立场)或“I

don’tknow”(不确定)来标注每条推文.为了确保标注质量,

对标注者做了严格的要求,包括完成的任务数量、地理位置和

接受率.每条推文由３名随机标注者标注,并通过多数投票

解决标签不一致的问题.

最终的数据集包含了针对“DonaldTrump”的７９５３条标

注推文,针对“JoeBiden”的７２９６条,以及针对“BernieSanＧ

ders”的６３２５条.每个人物的标签分布如表５所列.每条推

文都标注有一个立场标签,即“支持”或“反对”.数据集按照

８∶１∶１０的比例划分了训练集、验证集和测试集.

表５　PＧSTANCE在不同对象上的标签分布

Table５　PＧSTANCElabeldistributionondifferentobjects

Trump Biden Sanders

Train
Favor ２９３７ ２５５２ ２８５８
Against ３４２５ ３２５４ ２１９８

Val
Favor ３６５ ３２８ ３５０
Against ４３０ ４１７ ２８４

Test
Favor ３６１ ３３７ ３４３
Against ４３５ ４０８ ２９２

Total ７９５３ ７２９６ ６３２５

５．２　对比方法

为了验证本文模型的有效性,将其与以下几种问答模型

进行对比实验.

AtomＧ７BＧchat[３１]:Llama２[３２]的完全开源版本,具有中文

词汇扩展.

VicunaＧ７BＧv１．５[３３]:在Llama２的基础上进行了监督指令

微调.训练数据是从ShareGPT．com 收集的大约１２５０００个

对话.

BaiChuanＧ７B[３４]:由百川智能开发的一款开源可商用的

大规模预训练语言模型.基于 Transformer结构,在大约１．２
万亿tokens上训练的７０亿参数模型,支持中英双语,上下文

窗口长度为４０９６.

ChineseＧAlpacaＧ２Ｇ７B[３５]:基于 Llama２的中文 LLaMAＧ２
以及 AlpacaＧ２系列的模型.

ChatGPT[３６]:由 OpenAI开发的一个基于 GPT(GeneraＧ

tivePreＧtrainedTransformer)[３７]架构的语言模型.GPT系列

模型旨在理解和生成自然语言文本,而ChatGPT专注于生成

对话.

ChatGLM２Ｇ６B[３８]:智谱 AI和清华大学KEG实验室联合

发布的对话预训练模型,具有６２亿参数.

同时,在 KBQA任务上,由于任务涉及知识图谱问答,因

此本 文 采 用 了 与 该 任 务 相 关 的 基 准 模 型.将 CCP 与

NLPCCＧICCPOL ２０１６ KBQA 任 务 中 发 布 的 基 准 系 统

(CDSSM)以及其他 一 些 基 准 系 统 进 行 了 比 较,包 括 MFＧ

SMM[３９],DFM[４０],CGRM[４１],BTＧCKBQA[４２],SUM[４３],

BERTＧQA[４４].

此外,由于 PＧSTANCE数据集专注于立场检测任务,因

此采用了以下几种针对该任务的基准模型进行比较.

BiCE[４５]:一种使用条件编码进行立场检测的模型.它通

过编码目标信息来捕捉立场,并将这些信息用于跨目标立场
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检测任务.

CNN[４６]:一种卷积神经网络模型.普通的 CNN 只将推

文文本作为输入,不考虑目标信息.

TAN[４７]:一种基于注意力的 LSTM 模型.它提取特定

于目标的特征.

KPT[４８]:一种基于知识提示的模型.它通过设计特定的

提示模板,将外部知识与任务语境相结合,从而提升语言模型

在少样本任务中的性能.

GCAE[４９]:一种 CNN 模型.它利用门控机制来阻断与

目标无关的信息,是面向方面情态分析的一个强有力的基线.

PGCNN[５０]:与 GCAE类似,基于门控卷积网络,并通过

生成目标敏感的过滤器来编码信息.

BERT[５１]:一种预训练的语言模型.它通过向[CLS]令

牌的隐藏表示中附加一个线性分类层来进行立场检测.

另外,为了验证弱监督对比学习训练领域知识上下文检

索器的效果,采用了几种检索策略进行对比分析:余弦相似度

(CosSim)、BM２５、TFＧIDF、局部敏感哈希(LSH)以及 LDA.

其中,CosSim和BM２５是常见的检索策略;TFＧIDF通过词

频与逆文档频率评估词语的重要性;LSH 通过将相似的文

本映射到相同的哈希桶中,减少计算复杂度;LDA 则通过

推断文档和词语的潜在主题分布,进行主题建模和相似度

计算.

５．３　实现细节

实验选 择 ChatGLM２Ｇ６B 作 为 骨 干 模 型,该 模 型 基 于

GLM(GeneralLanguageModel)[５２]架构,采用了 GLM 的混

合目标函数,并进行了１．４T 中英标识符的预训练以及人类

偏好对齐训练.这个训练过程使得模型能够更好地理解语言

结构和上下文.同时,ChatGLM２Ｇ６B首先在 ZhuanzhiDateＧ

１００k的训练数据集上进行领域知识微调,这是一个领域语料

库,使得LLMs具有对领域概念的基本理解.

训练过程中,在４个 TeslaV１００ＧDGXSGPU 上对 ChatＧ

GLM２Ｇ６B模型进行 Lora微调,其仅微调低秩适应器.训练

过程遵循 以 下 超 参 数:秩 的 大 小 为 ８,学 习 率 固 定 为 ３×

１０－ ４,１个epoch,最大序列长度为５１２,无权重衰减.

对于基线模型,本文选择了一些不同的 LLMs用于零样

本学习,在运行基线模型时,全部使用的是基线模型的默认参

数.在ZhuanzhiDataＧ１００k数据集上,对于领域知识上下文,

分别从本地知识库中检索１,３,５,７个知识条目作为演示.同

时,对于问答示例上下文,也分别从训练集中抽取１,３,５,７个

问答对作为演示.若无特殊说明,CCP方法均采用 N＝５和

K＝３.

５．４　实验评价指标

为了全面评估实验结果,针对３个数据集采用了不同的

评估指标.

对于ZhuanzhiDataＧ１００k数据集,评估指标重点在于生成

文本的语义和文本级别相似性,因此选择采用传统文本生成

指标和基于模型的指标来进行评估.

１)传统文本生成指标.本文选择了两个传统文本生成指

标,即BLEU和 ROUGE,来评估生成的答案.BLEU 主要是

通过比较大语言模型生成的文本和参考文本中nＧgram(词

组)的重叠来工作,nＧgram 的值通常为１~４.BLEU 还考虑

了短句的惩罚,以避免模型生成过短而不完整的句子.一个

较高的BLEU 分数,表明生成答案和标准答案之间的文本在

词汇和短语层面更为接近.ROUGE用于衡量生成答案和标

准答案之间的重叠程度,同样,ROUGE的分数越高,表示生

成的文本在语义上与参考文本越接近.然而,这些评估指标

主要用于衡量生成答案和标准答案之间的文本级相似性,这

意味着它们并不能全面反映文本的语义相关性.

２)基于模型的指标.为了更全面地评估生成答案与标准

答案之间的语义相似性,引入了 BERTSore这一模型驱动的

评估指标对其进行评估.BERTScore利用预训练的 BERT
计算两个句子之间的语义相似性,它通过计算句子对之间的

精确度、召回率和F１分数来评估文本的语义相似度,得分越

高表示生成的答案和标准答案在语义层面上的相似度越大.

这种评估方法在句子和系统级别上与人类判断密切一致.此

外,相比其他评估指标,BERTScore在处理对抗性示例时表

现出了更强的鲁棒性.

对于 NLPCCＧICCPOL２０１６KBQA 数据集,由于 KBQA
任务主要关注生成答案和标准答案在字符级别的匹配度,而

非复杂的文本生成或语义相似性评价,因此更适合采用字符

级别的F１分数来进行评估.它可以衡量预测和真实之间的

字符的重叠程度,分数越高,表示生成文本和标准答案在字符

级别上的匹配度越高.

AveragedF１＝ １
∣Q∣ ∑

∣Q∣

i＝１
Fi (９)

其中,Fi是Qi问题产生答案的F１值.如果标准答案和生成答

案无交集,则F１为０.

对于PＧSTANCE数据集,由于目标检测任务涉及多标签

分类问题,因此实验采用Favg(平均F 分数)和 F１Ｇscore的宏

观平均值(Fmacro)来评估基线模型的性能.Fmacro避免了对标

签分布不均衡的偏倚,确保模型在处理每个标签时都能保持

均衡的表现.首先,按照式(１０)和式(１１)计算标签“Against”

和“Favor”的F１Ｇscore.

Ffavor＝２PfavorRfavor

Pfavor＋Rfavor
(１０)

Fagainst＝
２PagainstRagainst

Pagainst＋Ragainst
(１１)

其中,P 和R 分别代表精确度和召回率.

之后,再计算Favg:

Favg＝
Ffavor＋Fagainst

２
(１２)

实验为每个目标计算Fmacro.然后,通过所有目标上Favg

的平均值来计算Fmacro.

５．５　实验结果与分析

表６和表７列出了所提方法和其他基线模型在 ZhuanＧ

zhiDataＧ１００k数据集上的结果对比.本文采用了３种消融实

验,其中 DomainＧKnowledgeContext代表在 LLMs的基础上

增加领 域 知 识 上 下 文 模 块;QAＧExampleContext代 表 在

LLMs的基础上增加问答示例上下文模块;FineＧtuning代表

在LLMs的基础上进行领域知识微调;CCP表示将上述３种

方法结合在一起.
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表６　各模型在ZhuanzhiDataＧ１００k数据集上的传统文本生成度量的结果对比

Table６　ComparisonofresultsoftraditionaltextgenerationmetricsforeachmodelontheZhuanzhiDataＧ１００kdataset

Type Method BLEUＧ１ BLEUＧ２ BLEUＧ３ BLEUＧ４ ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL

ZeroＧshot
Reasoning

Atom ６．９７ ２．５５ １．２４ ０．７０ ７．４０ １．０４ ５．４５
Vicuna ９．０４ ３．６４ １．８８ １．１１ １０．１６ １．７６ ７．３３

Baichuan ８．１７ ２．５６ １．０１ ０．５３ ７．７１ ０．９３ ５．２８
ChatGLM ８．１１ ３．３４ １．７７ １．０９ ９．６５ １．７３ ６．５５
ChatGPT １２．２１ ５．５０ ２．９７ １．６６ １３．１９ ２．５２ １０．８７

ChineseＧAlpaca １０．２５ ４．２５ ２．１８ １．２４ １１．２６ １．９９ ８．７４

DomainＧKnowledge
Context

ChatGLM(K＝１) ２０．７８ １６．４４ １４．１２ １２．５３ ２６．３５ １６．５３ ２１．９６
ChatGLM(K＝３) ２１．４３ １７．４８ １５．２５ １３．６７ ２７．５８ １７．９１ ２２．９４
ChatGLM(K＝５) ２０．６９ １６．７６ １４．６ １３．１０ ２６．８３ １７．３３ ２２．０９
ChatGLM(K＝７) ２１．０１ １６．９４ １４．７２ １３．１８ ２６．３７ １６．８８ ２１．５３

FineＧtuning ChatGLM １０．３２ ４．４５ ２．４４ １．５５ １０．６１ ２．３０ ７．８８

QAＧExample
Context

ChatGLM(N＝１) １０．８８ ４．９０ ２．７７ １．７４ １２．１８ ２．８０ ９．０３
ChatGLM(N＝３) １２．４９ ６．２０ ３．８７ ２．６２ １４．０８ ３．８５ １０．７９
ChatGLM(N＝５) １２．５０ ６．２２ ３．８９ ２．６７ １４．３３ ４．０１ １１．０３
ChatGLM(N＝７) １２．１９ ６．１９ ３．８３ ２．６１ １４．２９ ３．９８ １０．７９

CCP ２７．６１ ２２．７８ ２０．１４ １８．６１ ３３．２ ２３．０７ ２８．７２

表７　各模型在ZhuanzhiDataＧ１００k数据集上的基于模型的度量

的结果对比

Table７　ComparisonofresultsofmodelＧbasedmetricsforeach

modelontheZhuanzhiDataＧ１００kdataset

Method Precision Recall F１Score
Atom ０．４９０２ ０．５４６８ ０．５１１８
Vicuna ０．５１１０ ０．６１０３ ０．５５１４

Baichuan ０．５４４３ ０．５８３８ ０．５５８９
ChatGLM ０．５０３０ ０．６１２５ ０．５４７６
ChatGPT ０．５５６８ ０．６２５８ ０．５８５５

ChineseＧAlpaca ０．５４４４ ０．６０２０ ０．５６６４
CCP ０．６４５４ ０．７２６８ ０．６７８４

传统指标的主要结果如表６所列.从结果中可以看出,

通过引入领域知识上下文,可以显著提高基线模型的表现.

ChatGLM 在 不 同 的 K 值 下 都 获 得 了 远 高 于 其 他 模 型 的

BLEU和 ROUGE指标,特别是在 K＝３时表现最佳.在问

答示例上下文方面,ChatGLM 在不同的 N 值下都获得了较

高的指标,且在 N＝５时性能最好.同时,相比于问答示例上

下文,领域知识上下文对模型的提升更加明显,这是因为领域

知识上下文提供了更多有价值的信息.此外,领域知识微调

也有效改善了模型的领域问答能力.最后,通过采用组合上

下文提示(CCP),模型性能得到了进一步提升.

从表 ７ 中 可 以 清 楚 地 看 出,在 基 于 模 型 的 指 标

BERTScore上,CCP的精确度和召回率分别比 ChatGPT 提

高了１５．９１％和１６．１４％,而 F１Score比 ChatGPT 提高了

１５．８７％.这意味着CCP在学术领域知识问答场景中生成的

结果更受语言模型的接受.

同时,表８列出了所提方法和其他知识库问答(KBQA)

任务模型在NLPCCＧICCPOL２０１６KBQA数据集上的结果对

比,结果显示所提方法优于其他比较模型.另外,表９列出了

所提方法和其他模型在PＧSTANCE数据集上的结果对比,同

样可以看出所提方法优于其他比较模型.此外,表１０列出了

所提方法与不同检索策略的对比分析,其中,CCPＧRetriever
代表领域知识上下文检索器模块.结果表明,采用弱监督对

比学习训练的领域知识上下文检索器在性能上优于其他检索

策略.

表８　 在 NLPCCＧICCPOL２０１６KBQA数据集上的结果对比

Table８　ComparisonofresultsontheNLPCCＧICCPOL２０１６

KBQAdataset

Method 平均F１

CDSSM(baselinesystem) ５２．４７

MFSMM[３９] ８０．３５

DFM[４０] ８３．４５

CGRM[４１] ８５．７７

SUM[４３] ８５．９４

BTＧCKBQA[４２] ８２．６８

BERTＧQA[４４] ８４．１２

CCP ８６．５３

表９　在PＧSTANCE数据集上的结果对比

Table９　ComparisonofresultsonthePＧSTANCEdataset

Method Trump Biden Sanders Fmacro

BiCE ７７．１５ ７７．６９ ７１．２４ ７３．３６

CNN ７６．８０ ７７．２２ ７１．４０ ７５．１４

TAN ７７．１０ ７７．６４ ７１．６０ ７５．４５

KPT ８０．２０ ８０．４０ ７７．１０ ７９．２３

PGCNN ７６．８７ ７６．６０ ７２．１３ ７５．２０

GCAE ７８．９６ ７７．９５ ７１．８２ ７６．２４

BERT ７８．２８ ７８．７０ ７２．４５ ７６．４８

CCP ８２．４４ ８１．０１ ７８．０７ ８０．４７

表１０　不同检索策略在ZhuanzhiDataＧ１００k数据集上的基于模型的

度量结果的对比

Table１０　ComparisonofresultsofmodelＧbasedmetricsfordifferent

retrievalstrategiesontheZhuanzhiDataＧ１００kdataset

Method Precision Recall F１Score

LSH ０．４９６９ ０．６１２８ ０．５４４０

LDA ０．５１６０ ０．６００１ ０．５５１０

BM２５ ０．５８２９ ０．６７４３ ０．６２０２

TFＧIDF ０．５９２９ ０．６９４４ ０．６３４１

CosSim ０．６２９７ ０．５２３０ ０．５６５９

CCPＧRetriever ０．６９５９ ０．６９７４ ０．６３７２

综上,CCP方法在３个数据集上均优于所有基准模型,

且消融实验结果均优于各对比实验结果,结果表明,基于组合

上下文提示中的领域知识上下文和问答示例上下文对提高大

型语言模型在领域知识问答中的表现都是有效的.
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结束语　本文提出了一种基于组合上下文提示的大型语

言模型领域知识问答方法 CCP,以应用于领域知识问答任

务.组合上下文提示主要由领域知识上下文和问答示例上下

文两部分构成.其中,领域知识上下文通过检索到的领域知

识,有效增强了大型语言模型领域专业知识处理的能力;问答

示例上下文通过相似语义匹配获得,充分利用了大型语言模

型的少样本学习能力,提升了大型语言模型对于问题意图的

理解能力.

在３个数据集上进行的对比实验证明,所提出的方法相

对于现有方法具有更好的性能;消融实验的结果也表明,领域

知识上下文和问答示例上下文以及微调对于提高领域知识问

答的性能均是有效的.实验结果表明,本文方法在提高特定

领域问答系统性能方面展现出了显著的优势,为特定领域问

答任务提供了更为创新和可靠的解决方案.

展望未来,我们考虑将多模态信息(如图像和音频)纳入

问答系统,以实现更全面的信息检索.同时,也期待在更多领

域中应用CCP方法,并开展更广泛的实证研究,以验证其在

不同领域知识问答任务中的有效性和适用性,并希望这种方

法能够为未来的相关研究提供参考和启示.
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