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基于 LSTM 的食品安全自动问答系统方法研究
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(中国农业大学信息与电气工程学院, 北京 100083)

摘要: 为高效、准确、全面获取食品安全相关信息,以食品安全文本为研究对象,采用 Lucene 全文检索架构和长短

期记忆神经网络(Long short鄄term memory, LSTM)构建了食品安全自动问答系统。 依托于从互联网爬取的文本作为

非结构化数据集,利用检索架构扩充人工标注的问题答案对规模,并以此训练了可以判断问题和答案候选句匹配

程度的 LSTM 模型。 基于 Lucene 检索机制进行答案候选集提取和基于 LSTM 模型进行答案提取,构建了一个可根

据食品安全相关问题给出答案所在句子的问答系统,并对比了基于 Lucene 直接检索的答案抽取和基于 LSTM 的答

案抽取这两种方法。 结果表明,当候选文档数量增加时,基于 LSTM 模型的问题答案匹配方法,其平均准确度始终

高于基于 Lucene 检索方法的平均准确度;而候选句子数量较小时,基于 LSTM 模型的问题答案匹配方法的平均准

确度也高于基于 Lucene 检索方法的平均准确度。
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Methods of Food Safety Question Answering System Based on LSTM
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Abstract: Nowadays, food safety issues have been concerned by both governments and consumers.
However, the increasing number of food safety related articles makes it difficult to retrieve useful
information from the articles in a short time with high accuracy. In order to improve the efficiency and
accuracy of accessing food safety information, a question answering system was proposed, which was
based on long short鄄term memory (LSTM) and information retrieval techniques. The system relied on the
food safety unstructured texts obtained by Web crawler technologies, and question answer pairs were
selected by using Lucene, and LSTM was used to predict answers according to matching degrees between
question and candidate sentences. Based on Lucene爷 s retrieval mechanism and the LSTM model,
a question answering system was built which can select sentences that were most likely to contain the
answer to given questions. The results showed that the proposed system outperformed the baseline which
was only based on retrieval mechanism. Moreover, the performance analysis were made for the two
methods with respect to the numbers of candidate articles and candidate sentences.
Key words: food safety; question answering system; answer retrieval model; LSTM; deep learning

0摇 引言

目前,我国食品安全的首要任务是对食品安全

态势有较为客观的把握[1]。 因此,对食品安全事件

进行全面、有效的监管对于控制食品安全事件的发

生有着重要的意义。
由于信息不对称问题[2],食品安全类信息的数

据常难以获取。 目前,针对食品安全事件语料主要

来源于新闻报道[3]。 但是,新闻文本长短不一,答
案分布具有不确定性,对于一个食品安全相关问题,
在食品安全事件新闻报道中人工寻找答案效率较

低。 因此,本文构建一个食品安全自动问答系统,该
系统可提供相关食品安全事件的查询,给出包含答

案的相关语句。



问答系统是一种特殊的信息检索系统。 用户输

入是以自然语言形式描述的提问,问答系统从大量

的数据中查找出准确、简洁的回答,并反馈给用

户[4]。 根据处理对象的不同,问答系统可以分为基

于答案对、基于自由文本和基于结构化数据库 3 种

类型[5]。 本文的食品安全自动问答系统基于自由

文本这种非结构化数据,即一个由网络爬虫爬取的

食品安全新闻报道构成的自由文本库。 针对用户给

定的问题,食品安全自动问答系统以实现在这个文

本库中寻找可能包含答案的相关句子为目的。
基于非结构化数据的问答系统大致可分为 3 个

步骤:问题分析、信息检索和答案抽取。 问题分析需

理解用户问题,并加以分类;信息检索需在文档中利用

关键词进行检索,其核心内容是分析问题,并在后台文

档库中进行检索匹配[6],文档检索的精度和速度对系

统的整体性能影响很大[7];答案抽取常使用复杂的自

然语言处理技术,考虑候选文档的语义相关性等[8]。
经过近些年的发展,问答系统已经成为自然语

言处理领域和信息检索领域的一个重要分支和新兴

的研究热点[9]。 文献[10 - 11]阐述了早期著名的

LUNAR 系统和 MURAX 系统, 实现了对自然语言

问答的尝试。 文献[12]实现了基于高性能知识库

的问答。 文献[13 - 17]对现今美国国家标准与技

术研究院组织的 TREC 问答系统评测进行分析。 综

上所述,英文问答系统研究已经有显著进展,且研究

领域也得到了很好的拓展。 对于较为复杂的中文问

答系统,也有学者进行了探索[18 - 22]。
本文结合搜索引擎技术和深度学习技术,针对

食品安全事件的自动问答系统进行研究。 首先,基
于网络爬虫技术和文本分类技术建立一个自动标注

的食品安全事件语料库和一个人工标注的食品安全

事件问题答案对语料库;其次,针对每个问题,利用

Lucene 全文检索技术在食品安全事件语料库中提

取答案候选集;最后,利用基于 LSTM 的答案抽取模

型,从答案候选集中提取出最终答案。 其中,基于

LSTM 的答案抽取模型是本文的研究重点,主要包

括两部分:利用 Lucene 全文检索技术对人工标注的

食品安全事件问题答案对语料库进行扩充,及利用

这个扩充后的问题答案对语料库和 LSTM 技术训练

一个答案抽取模型。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 语料获取

1郾 1郾 1摇 食品安全事件语料库

利用网络爬虫技术爬取食品伙伴网中的食品安

全相关新闻报道(约 17 万篇),再利用文本分类技

术自动抽取出其中的食品 安 全 事 件 新 闻 ( 约

7 000 篇),形成一个自动标注的食品安全事件语

料库。
针对这个食品安全事件语料库中的一些文档,

本文采用人工标注方式进行食品安全问题提问及答

案选取。 最后,共标注了 899 条问题答案对,形成一

个人工标注的食品安全事件问题答案对语料库。
1郾 1郾 2摇 基于 Lucene 的问题答案对扩充

针对给定的一个人工标注的问题答案对,本文

利用 Lucene 在食品安全事件语料库中搜索和问题

最匹配的文档,并提取出其中包含答案的句子,从而

扩充匹配的问题答案对(即正样本)。 Lucene 全文

检索技术是一个优秀的开源全文本搜索技术框

架[23],可以为文本数据建立反向索引,根据索引进

行准确快速的查询。 然后,本文抽取文档中无法有

效回答问题的句子作为不匹配的问题答案对(即负

样本)。 为保证神经网络的准确性和泛化能力,保
证训练数据当中正负样本的比例各占 50% 。

在扩充后的问题答案对语料中,每个问题答案

对的格式如下:[问题,答案候选句,类别]。 其中,
类别‘1爷表示该问题和答案候选句是匹配的;类别

‘0爷表示该问题和答案候选句是不匹配的。
例如,匹配的问题答案对:[‘北京 2018 年哪里

出现了问题烤鸭?爷, ‘2018 年 6 月 6 日北京某某烤

鸭店有顾客反映烤鸭变质爷, 1];不匹配的问题答案

对:[‘北京 2018 年哪里出现了问题烤鸭?爷, ‘记者

了解到本次过期的主要原因是冷库损坏爷, 0 ]。
1郾 2摇 答案抽取方法

给定问题答案对语料,采用 word2vec 进行词的

向量表示,采用 LSTM 进行问题答案对的二分类模

型训练,即判断该问题和答案候选句是否匹配。
1郾 2郾 1摇 基于 word2vec 方法的词向量生成

将自然语言应用于计算和分析首先需要对其

进行数值表示。 首先,使用文献[24]的分词方式,
将文本通过异构注释的方式进行分词,如:“桶装

水有什么问题?冶将被分词为“桶装水 NN 有 VE 什

么 DT 问题 NN ? PU冶。 其中字符(如“NN冶)表示

分词出的词性(如“名词冶)。 通过异构注释方法的

分词能够更加精准地完成分词任务,提高训练模

型准确率。
其次,当前广泛使用的两种词语数值表示方式

分别是:独热表示法(One鄄hot representation)和词嵌

入表示法(Word embedding)。 独热表示法就是把每

个词转为离散的单独的符号,直接面向词语建立标

记矩阵,任意两个词之间都是孤立的,这对于语义的

关联分析十分不利。 而词嵌入表示法是把自然语言
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的词语在特定的向量空间中生成连续实向量的词语

表示方法。 其中,各个维度的值代表在语义和语法

上某些特征[25],含义相近的词语会被对应映射到向

量空间中的相邻位置,很好地保留了原有语义。
采用词嵌入表示法,将食品伙伴网的食品安全

新闻 报 道 ( 约 17 万 篇 ) 作 为 训 练 语 料, 采 用

word2vec 中的 Skip Gram 模型进行训练,得到每个

词的向量表示。 其中,词向量维度设置为 20,窗口

值设置为 5,alpha 值设置为 0郾 01。
1郾 2郾 2摇 基于 LSTM 的答案抽取模型

循环神经网络[26] ( Recurrent neural networks,
RNNs)是前向传播神经网络的一种。 模型的隐层加

入了自连接和互连接,并且通过相应的矩阵运算传

播延迟信号,从而使得 RNN 获得短期记忆属性[27],
但是传统的 RNN 神经网络随着层数的增加会引起

梯度消失或梯度爆炸的问题,难以处理长序列问

题[28]。
长短期记忆神经网络(Long short鄄term memory,

LSTM)对 RNN 进行了改进。 LSTM 引入了“细胞状

态冶和“门冶进行状态传递和控制,能够较好地解决

序列中的较长期依赖问题。 在自然语言处理中也有

助于保留序列整体的语义信息,清除无用的状态信

息[29]。
实验当中,本文基于 LSTM 模型构造了判断答

案候选句和问题是否匹配的模型,如图 1 所示。

图 1摇 基于 LSTM 的问题答案匹配方法

Fig. 1摇 Question answer matching method based on LSTM
摇

对于输入的分好词的问题句 S,有
S = {w1,w2,…,w i,…,wn} (1)

式中摇 w i———句子中的第 i 个词

首先通过 word2vec 生成词 w i 对应的词向量

Ei。 将 Ei 通过 LSTM 编码得到对应的向量 hi。
对于问题句 S 通过最大池化得到代表问题文本

的向量

VQ = MaxPooling(h1,h2,…,hn) (2)
同样地,对于答案候选句 S忆

VA = MaxPooling(h忆1,h忆2,…,h忆n) (3)
式中摇 VA———答案候选句文本的向量

MaxPooling(·)———最大池化方法

连接 VQ、VA,得到特征向量

V = [VQ 摇 VA] (4)
P = 滓(WT

RV + b) (5)

其中 滓(x) = 1
1 + e - x (6)

式中摇 P———处理该特征向量得到问题答案相匹配

的概率

WR———线性层权重矩阵

b———偏置

2摇 实验结果与分析

2郾 1摇 实验设置

2郾 1郾 1摇 数据划分及实验过程

随机从人工标注的食品安全事件问题答案对语

料库中抽取出其中的 80 条作为测试集,其余作为训

练集。 对于训练集,利用基于 Lucene 的问题答案对

扩充方法得到一个问题答案对(约 19 160 条)。 在

实验中,问题答案对语料按照 9 颐 1的比例分为训练

集和交叉验证集,供 LSTM 模型使用。
2郾 1郾 2摇 评价标准

在实验过程中,若系统抽取的句子中包含人工

标注的答案,则认定系统输出结果正确。 若不含有

人工标注的答案则认为结果错误。
基于 LSTM 的食品安全自动问答系统性能的评

价主要采用平均准确度 P,计算式为

P = 1
n 移

n

k = 1
姿(qk) (7)

其中 姿(qk) = A
A + B 伊 100% (8)

式中摇 A———系统给出包含正确答案的结果个数

B———系统给出不包含正确答案的结果个数

n———测试集问题数目

姿(qk)———第 k 条测试问题对应的准确度

2郾 1郾 3摇 测试方法

如图 2 所示,在测试阶段,对于每一个测试问

题,首先利用 Lucene 抽取近似度最高的文档作为候

选文档,框定候选文档范围,提取出文档中的所有句

子作为针对于当前测试问题的答案候选集。 然后,
采用基于 LSTM 的答案抽取模型对答案候选集中每

一个句子和当前问题的匹配度进行评分,该得分反

映了该句子可以回答该问题的概率。 按照得分由高
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到低的顺序抽取出一些句子作为该测试问题的

答案。

图 2摇 测试阶段的方法

Fig. 2摇 Methods for test
摇

2郾 1郾 4摇 基准实验

采用基于 Lucene 的答案抽取方法作为基准模

型,其将答案候选集重新生成索引,Lucene 会按照

与测试问题的匹配度将所有的候选句子进行排序,
最后选取得分较高的句子作为答案。
2郾 2摇 结果分析

从候选文档数量和候选句子数量两个方面分别

对基于 LSTM 的答案抽取方法和基于 Lucene 的答

案抽取方法进行比较。
在候选文档数量方面,从图 3 发现,当候选文档

数量增加时,基于 LSTM 的问题答案匹配方法的平

均准确度至少比基于 Lucene 的检索方法得到的平

均准确度高出 7 ~ 8 个百分点,体现出 LSTM 模型在

文档数量较多时给定问题寻找正确答案的能力相对

较强。

图 3摇 平均准确度和候选文档数量的关系

Fig. 3摇 Average precision with regard to number
of candidate articles

摇
在候选句子数量方面,随着候选句子数量的增

加,两种方法的平均准确度都有不同程度的下降。
从表 1 可得出,基于 LSTM 的问题答案匹配方法在

抽取答案句个数不多于 2 个时,其平均准确度优于

基于 Lucene 的检索方法,但随着候选句子数量的增

加,基于 LSTM 的问题答案匹配方法的平均准确度

摇 摇

降低速度较快。

表 1摇 平均准确度与候选句子数量的关系

Tab. 1摇 Average precision with regard to number
of extracted sentences %

候选句子数量
平均准确度

LSTM Lucene
1 29郾 11 17郾 44
2 14郾 79 13郾 95
3 10郾 43 12郾 40
4 8郾 16 11郾 33
5 6郾 84 9郾 30

摇 摇 通过分析,基于 LSTM 的问题答案匹配方法的

平均准确度降低速度较快的原因可能是其形式概率

的相对值相差较大,导致随着候选句子集的增加,
LSTM 模型给出的答案候选集个数基本不变,使其

匹配的答案准确率下降较快。
对于 LSTM 模型未能正确打标签的情况,本文

对其例子做出如下讨论:
预测错误例子:问题:“福州 哪儿 的 食堂 发生

食物 中毒 ?冶;答案:“她 的 班主任 张老师 已 要求

全班 学生 不要 去 食堂 吃饭 。冶;系统标签:1;真实

标签:0。
可以看出,此句问题答案对中的问题和答案均

含有“食堂冶关键词,而且问题询问的是和“食堂冶同
类型的地点问题,容易造成模型的混淆,从而使

LSTM 模型得到的标签与真实值不符合。

3摇 结论

(1) 针对食品安全问答系统的特点, 基于

Lucene 文本搜索技术框架实现答案候选集的抽取,
提出了基于 LSTM 技术的答案抽取方法,有利于提

高问答系统的准确度。
(2)对比了基于 Lucene 检索机制的答案抽取方

法和基于 LSTM 的答案提取方法,发现基于 LSTM
的问题答案对匹配方法的平均准确度相对较高。

(3)基于 LSTM 的问题答案对匹配方法抽取答案

句个数不多于 2 个时,其准确度高于 Lucene 检索方

法,同时发现,在大候选文档集下,基于 LSTM 的问题

答案对匹配方法的准确度仍然优于 Lucene 检索方法。
食品安全问答系统问题答案对抽取的效果不仅取决于

抽取方法,与抽取候选集的大小也有一定关系。
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