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专栏：人工智能技术与应用 

改进的多模型融合技术在客服问答系统上的应用 
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摘  要：随着人工智能技术的发展，越来越多的公司采用机器客服代替人工客服。但若采用传统关键词模型，

则机器客服准确率难以提高；若采用深度学习模型进行训练，则又面临用户问题是短文本时，模型训练和预

测效果不佳的问题。针对这些问题，通过深入研究和多次试验，提出一种融合关键词模型和基于字向量的深

度学习模型的算法。最后实现了模型的训练和预测，在与传统算法的准确率对比方面展现了优势。 
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Abstract: With the development of artificial intelligence(AI), more and more companies use machine customer ser-

vice instead of manual customer service. However, if the traditional keyword model is adopted, the accuracy of the 

machine customer service is difficult to improve. If the deep learning model is used, the predict result is poor when 

the user problem is short text. Aiming at these problems, an algorithm combining keyword model and deep learning 

model based on word vector was proposed. The training and prediction of the model was realized, and the advantages 

were shown in the comparison with the accuracy of the traditional algorithm. 
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1  引言 

对话机器人历史悠久，1966 年美国麻省理工

学院的精神治疗师机器人 Eliza 到现在已有半个

世纪。近些年，人工智能算法、硬件产业链的整

体发展，尤其是资本市场的进入，不断推动客服

机器人行业竞争升级，“智能化”成为竞争要点[1]。

目前，在中国智能客服市场上既有科大讯飞、小 i

机器人等第三方智能客服企业，又有百度、阿里、

网易、腾讯等提供智能客服解决方案和产品的国
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内互联网巨头，更有谷歌、苹果、微软、亚马逊

等国外互联网巨头不断渗透，中文客服机器人市

场充满竞争活力。 

但这些产品在追求智能化的过程中仍存在两

个问题。第一，若采用关键词模型进行训练，由

于中文词汇量非常多，同样的词在不同语境中的

语义差别巨大，模型的通用性往往较差，且后期

维护需要同义词库、用户字典、停用词表等。第

二，若采用基于循环神经网络的深度学习模型，

则对训练样本有较高的要求，但在通常的客服问

答系统中，大量的文本为词语量小于或等于 3 个

短文本问题，深度学习模型擅长把握文本上下文

语义的优势难以显现。 

本文首先从关键词模型和循环神经网络的原

理出发，通过真实的用户问题数据集对比两种模

型的优势及劣势，从而提出一种能取长补短的融

合模型算法，最终展现算法的测试结果及现网运

行情况。 

2  客服问答系统关键技术 

客服问答系统针对服务的行业通常需要先设

计或整理出问答知识库，问答知识库包含多条用户

的标准问题及其对应的标准答案。无论是关键词模

型或深度学习模型其实质均是一个分类器，即把用

户的问题通过这个分类器匹配最合适的答案。 

2.1  基于关键词的文本分类技术 
基于关键词的文本分类主要分为 3 个步骤：

文本预处理、关键词特征提取和构建分类模型。 

2.1.1  文本预处理 
文本预处理主要包括文本分词和去停用词两个

阶段。中文分词不同于英文有天然的空格间隔，需

要设计复杂的分词算法。传统算法主要有基于字符

串匹配的正向/逆向/双向最大匹配；基于理解的句法

和语义分析消歧；基于统计的互信息/CRF 方法。而

停止词是文本中一些高频的代词/连词/介词等对文

本分类无意义的词，通常维护一个停用词表。 

2.1.2  关键词特征提取 
向量空间模型的文本表示方法的特征提取对

应特征项的选择和特征权重计算两部分。特征选

择的基本思路是根据某个评价指标独立地对原始

特征项进行评分排序，从中选择得分最高的一些

特征项，过滤掉其余的特征项。常用的评价有文

档频率、互信息、信息增益等。特征权重主要是

经典的 TF-IDF[2]方法及其扩展方法。 

词频（term frequency，TF）指的是某一个给

定的词语在该文件中出现的频率，即某词在文章

中出现次数/该文章总词数： 
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逆向文件频率（inverse document frequency，

IDF）度量一个词语的普遍重要性，由总文件数目

除以包含该词语之文件的数目，再将得到的商取
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其中，| |D 指语料库中的文件总数，|{ : } |i jj t d∈ 指

包含词语 it 的文件数目。 

 , ,tfidf tf idfi j i j i= ×  （3） 

式（3）意味着如果一个词在某一特定文件内

出现的频率很高，并且该词语在整个文件集合中

其他文件出现的频率很低，可以产生出高权重的

TF-IDF。因此，TF-IDF 倾向于过滤掉常见的词语、

保留重要的词语。 

在对关键词特征提取后，需要对训练样本进

行特征筛选，并生成特征矩阵。若提取的特征数

量为 M，最终的分类数为 C，则特征矩阵大小为

C M× ，其中每行代表每个类别对应的特征是否

出现，出现置 1，不出现置 0；每列代表该特征是

否在每个类别中出现。 

2.1.3  分类模型构建 

当一个用户问题经过文本预处理及特征筛选
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后，形成一个长度为 M 的特征向量。此时调用一

个分类算法即可对用户问题进行文本分类，选取

概率最大的结果对应的标准答案作为输出。常用

的分类算法有朴素贝叶斯分类算法 [3-4]（Naïve 

Bayes）、KNN、SVM 和决策树等。 

2.2  基于循环神经网络文本分类方法 

基于循环神经网络进行模型训练的过程一般

分为文本预处理、词向量构建和训练模型。 

2.2.1  文本预处理 

同关键词模型预处理一样，首先需要对文本

进行分词，但不需要去除停用词。关键词模型中

去除停用词是为了减少特征提取时的无效词数

量，而在神经网络中，所有的词都是对上下文关

联非常重要的，故一般不去除任何停用词。 

2.2.2  词向量构建 

第 2.1 节介绍的关键词特征提取的算法在

神经网络中存在一定的问题：特征矩阵是高纬

度高稀疏的，特征表达能力很弱，神经网络不

擅长对此类数据的处理。因此需要将文本转化

为一种稠密的、连续的实数向量，这就是词向

量的设计思想。 

词向量的构建方法有很多，如 one-hot en-

coding、Word2Vec 等，本文不作赘述。 

2.2.3  模型训练 

循环神经网络（RNN）与其改进之后的版本

长短期记忆神经网络（LSTM）在自然语言文本处

理中应用非常广。 

传统的循环神经网络结构如图 1 所示。 

 
图 1  循环神经网络示意图 

x 是一个向量，表示输入层的值；s是一个向

量表示隐藏层的值；U 是输入层到隐藏层的权重

矩阵；o 也是一个向量，表示输出层的值；V 是隐

藏层到输出层的权重矩阵。循环神经网络的隐藏

层的值 s不仅仅取决于当前这次的输入 x ，还取决

于上一次隐藏层的值 s。权重矩阵 W 就是隐藏

层上一次的值作为这一次的输入权重。循环神

经网络的输出值，是受前面历次输入值影响的，

这就是为什么循环神经网络适合在自然语言处

理中应用[5]。 

LSTM 区别于 RNN 的地方，主要就在于它在

算法中加入了一个判断信息有用与否的处理器。一

个处理器中被放置了 3 扇门，分别叫作输入门、遗

忘门和输出门。一个信息进入 LSTM 的网络中，

可以根据规则来判断是否有用。只有符合算法认证

的信息才会被留下，不符的信息则通过遗忘门被遗

忘。在自然语言处理中，LSTM 可以选择性地使用

上下文中有用的词的信息，而过滤掉“没有用”的

词，使得模型预测更加准确，如图 2 所示。 

 
图 2  LSTM 示意图 
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神经网络的训练过程相对比较简单，将处理

后组成的词向量与其对应的输出类别编号输入模

型中进行训练即可得到模型。 

2.3  目前的分类方法在客服问答系统中存在的问题 

通过对上述两节对两种最常使用的文本分类

方法的介绍，结合真实客服问答数据的特点进行

分析，可以得到两种模型的优缺点，见表 1。 

从对比中可以发现，基于关键词的文本分类技

术主要针对用户提问中的关键词进行答案的选取，

无论是选取单一答案还是多个标准问题组成的建

议问题回答，均无法脱离用户问题中的关键词。故

关键词的特征选取就尤为重要，在实际应用中，很

难选取一个合适的关键词特征列表，往往选得较多

时就会包含较多的无用词或干扰词，选得较少就会

造成信息的丢失。所以关键词模型准确率的提升随

着训练集的增加慢慢降低，最终趋于不变。 

基于循环神经网络文本分类方法对训练集及

其敏感。主要可以归纳为以下两点：第一，是训

练样本的质量较优时，模型的训练结果也会相应

的提升，这也是目前深度模型优化的一个方向；

第二，训练样本数量的大小，当训练样本中某一

类样本的数量过少时，会限制深度学习模型在该

类上的学习效果，导致在该类上的表现很差。 

本文针对上述两种模型存在的问题，设计了

一种新的融合模型，其主要优化内容为： 

（1）针对深度学习模型在训练中短文本过多

的问题，将词向量转化为字向量进行训练，从而

能获取到文本的上下文语义； 

（2）修改关键词文本分类模型为关键词模糊

匹配模型，使得其通用性更强； 

（3）根据用户输入的问题的特征（如词的数

量）以及两种模型输出的结果对应的概率设计了

一套融合算法，使得融合模型倾向于对短文本提

问、语义含糊的提问给予关键词模糊匹配模型的

结果，而在其他的情况下倾向于给予深度学习模

型的结果。 

3  采用多模型融合算法的设计与实现 

本文采用的问答模型框架由模型训练和模型

预测两个部分组成，如图 3 所示。 

在模型训练中，采用多模型单独训练。关键

词模糊匹配模型通过对用户问题进行预处理后形

成宽表，采用关键词模型通过对用户问题中关键

词的模糊匹配精度对用户问题进行归类，给出该

类对应的业务知识答案。循环神经网络模型使用

基于字向量的 LSTM 模型，通过深度学习自我

表 1  两种分类方法的对比 

问答系统文本特点 基于关键词的文本分类技术 基于循环神经网络的文本分类方法 

短文本过多，用户往往只

输入不到 3 个词 
比较擅长，可以直接使用用户输入的关键词，

通过分类器寻找概率排名较高的一个或多个标

准问题组成建议问题，这些建议问题通常都包

含用户提问的关键词，能大概率解决用户问题

表现较差，在训练过程中难以把握短文本素材前后文

的语义，造成训练效果不佳。同时在模型预测时经常

会出现答非所问的情况 

同一种类问题有多重不同

的问法 
表现较差，中文针对一个问题有多种问法，如

果每种问法都有不同的关键词，则关键词模型

预测效果不佳。往往需要对每类问题维护一个

庞大的扩展问的列表，扩展问题包含用户对同

一个问题的多种问法，运维成本很高 

表现较好，仅需将该类问题各种问法的训练语料输入

模型，模型在预测中往往能定位到正确结果 

问题中出现错别字 表现较差，需要针对不同的词语维护一个庞大

的同义词列表，该列表中不但包括一个词的同

义词，也包括了这个词可能出现的错别字 

表现较好，神经网络主要通过上下文来推断词的意义，

当出现错别字时，只要上下文语境类似，模型仍能推

断出与正确的词很类似的语义 

含糊、笼统的提问，不知

道用户想表达的意思 
表现一般，关键词模型倾向于给出用户问题中

出现的关键字组成的建议问题 
表现依赖于训练集，时好时坏。由于不了解用户的真

实意图，在进行训练集标注的过程中将该类问题标注

在哪里直接决定了实际应用时的预测结果 
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图 3  问答模型框架 

特征学习的方式来表达和理解用户问题，然后输

出训练后的模型。 

模型预测包括用户问题预处理模块、模型调

用以及多模型融合模块。用户问题预处理模块对

用户的问题进行清洗、分字；分别调用关键词模

糊匹配模型和基于字向量的 LSTM 模型，结合模

型输出和用户问题特征选取最佳答案。 

3.1  数据预处理 

数据预处理阶段包括专业知识库预处理和对

历史用户数据预处理。专业知识库的数据预处理

主要是对知识库的问题进行整理、答案回填、标

准问题列分词以及同义词扩充等预处理，最终形

成一张包含业务标准问题、标准答案和同义词词

组的数据表，为传统的特征值匹配方法（下面提

到的关键词模型）做数据准备。同时为用户标准

问题和标准答案进行标签化处理，为后续关联和

神经网络模型训练做准备。 

对历史数据集进行数据填补和清洗，主要包

括特殊符号的去除、上文为建议问的数字序号问

题的回填以及用户答案的回填等，通过与标准知

识库根据标准问题进行关联，扩充样本集中的标

准答案和标准问题及其对应的标签。然后对用户

问题进行归一化处理，即只保留文字和数字，接

着对用户问题进行分词/分字，利用词性、停用词

表以及用户词典，筛选关键词，组成关键词列，

最终形成一张满足所用模型所需的训练样本格式

的宽表，为模型训练准备高质量数据集。历史数

据的预处理主要是为传统的特征值匹配方法做准

备，降低异常值或者影响因子较少的值对模型结

果的影响。 

3.2  模型设计 

3.2.1  关键词模糊匹配模型 

本文采用的传统的特征值提取的方法主要是

利用关键词进行模糊匹配。关键词模糊匹配模型

如图 4 所示。 

 
图 4  关键词模糊匹配模型 

关键词模糊匹配模型的核心思路是：对用户

问题进行分词去停用词和词性筛选，形成一组关

键词列表（KeyWordList），用该组关键词组中的

每个关键词分别与标准知识库中的标准问题关键

词列和同义词词组列进行关键词匹配，然后分别

计算每个标准问题匹配到的总长度，各自形成击

中数（hitNumber 与 hitNumber2）列，同时计算击

中数与关键词列表长度的比值，作为击中率列。 

关键词模型的输出策略为：首先依次筛选击

中数列匹配数最大的标准问题组成子集；然后在

该子集中选取击中率最大的标准问题组成的数据

集作为最终的输出。若该数据集长度为 1，则表示

有唯一精确匹配的回答；若该数据集长度大于 1，

则表示可以将数据集中的标准问题组成建议问答

复给用户。 

3.2.2  基于字向量的 LSTM 模型 

深度学习模型采用 LSTM 模型进行训练。在

LSTM 模型的数据准备阶段，汇总所有字组成字

库。利用生成后的字库，对数据集中的用户问题

进行数字化转换，便于计算机识别和计算；同时

形成标签库，利用标签库对类别进行 one-hot 格式
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变换。数据处理完毕后经过 LSTM 模型进行训练，

训练完成后会生成模型文件。 

在模型预测过程中，需要用到模型文件、字

库和标签库文件。由于字库和标签库序号在每次

训练中均随机生成，故每次训练结束后均需要保

证模型文件、字库和标签库的一致性。 

3.2.3  模型融合算法设计 

为了更好地设计融合算法，本文首先对上述

两个模型进行了单独的训练与预测，通过对两个

模型的输出结果的对比可以发现以下特点。 

（1）针对用户经常会问到的问题，由于训练

样本较多且表述丰富，因此 LSTM 模型能够发挥

很大的优势。 

（2）针对比较生僻的问题，如出现率小于千

分之一的问题，由于用户问题的多样性，LSTM

模型大概率上会将该类问题误判到其他类别

中。在这种情况下，考虑到该类问题一般都有

一些明显区别于其他问题的专业术语，故可以

使用关键词模糊匹配模型，来弥补 LSTM 模型

的不足。 

（3）针对只有一个词组成的用户问题，关键

词模糊匹配模型无论是精准回答还是建议问，均

能大概率找到正确答案，而 LSTM 模型却会出现

答非所问的情况，这时应尽量采用关键词模糊匹

配模型。 

（4）LSTM 模型前三大概率对应的标准回答

有 99%的概率包含正确结果。故融合模型在神经

网络输出的结果选取中，保留前三大概率对应的

标准回答。 

（5）LSTM 第一大概率超过 40%时，其对应

的标准回答的准确率为 91.38%。故可以认为当

LSTM 第一大概率超过 40%时，LSTM 模型基本

能输出正确结果。 

根据上述特征，融合模型具体算法如下。 

步骤 1  当关键词模型匹配到击中率等于 1

的标准问仅有 1 条，且匹配到的总的标准问小于

或等于 2 条时，输出关键词模型的答案。 

步骤 2  步骤 1 条件不满足时，若神经网络模

型输出的答案的概率大于 40%，输出神经网络答案。 

步骤 3  若步骤 1、2 条件均未满足，那么若

关键词模型匹配到的标准问条数大于 1 条，且小于

6 条，则模型给出的答案为是否由关键词组成的建

议问；若关键词模型匹配到的标准问条数大于 6 条，

则模型给出的答案为是否由神经网络模型输出的

前 3 个标准问题组成的建议问。 

3.3  模型优化 

本文通过知识库、融合算法、数据集 3 个方

面的优化实现整体准确率的提升。 

知识库优化主要是优化标准问题、合并相似

问题或者同类问题，同时也对标准答案过于生硬

的话术进行优化，前者是为了减少分类个数，提

升模型性能；后者则是为了增强用户体验。 

融合算法优化将不断地通过新的数据优化模

型参数，同时提炼出更多的用户问题的特点，进

行场景细分，归纳出新的算法。 

数据集优化通过人工标注数据集的方法，主

要是对训练集根据优化过的知识库进行重新筛

选，并将分类错误的问题正确归类，避免训练集

数量上损失。 

3.4  测试结果及分析 

本文使用了某运营商6个月的客服问答数据[6]，

共计 215 万条原始数据，通过数据清洗后可用训

练的数据集为 10.3 万条，利用人工对这 10.3 万条

数据进行了标注，根据知识库中每个标准问题对

应的样本进行训练集、验证集及测试集的等比例

划分，划分结果如下。 
 训练集：7.5 万条。 

 验证集：1.4 万条。 

 测试集 1：1.4 万条。 

 测试集 2：根据知识库中的标准问题，人为

设计的测试样本，共 788 条。 

 知识库大小：共 221 个分类。 
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问答系统的数据规模见表 2。 

表 2  问答系统的数据规模 

 训练集 验证集 测试集 1 测试集 2

数据量 7.5 万条 1.4 万条 1.4 万 788 条 

神经网络模型 95% 91.38% 85% 88% 

关键词模型 / 73.1% 70% 85% 

融合模型 / / 91% 86% 

 
从表 2 中可以看出，LSTM 模型在测试样本 2

上的表现要优于测试集 1，这是因为测试集 2 是根

据知识库的标准问题人为设计的测试问题，而测

试集 1 是真实场景下发生的用户问题。而关键词

模型的准确度也具有同样的趋势，这是因为相比

测试集 2，真实场景下发生的用户问题表述更加丰

富，使得关键词模型难以匹配特定的词组。同时，

融合模型在两种测试集中均有不错的表现，在实

际场景下的效果更佳。 

本文设计的系统已在某运营商某产品的客服

部门上线使用，目前平均每月处理 30 万条用户提

问，用户转人工率为 22%。系统稳定运行，响应

时间小于 1 s。 

4  结束语 

文本针对传统客服问答使用的两类模型存在

的问题，在深入研究和对比了基于关键词的文本

分类技术和基于循环神经网络的文本分类技术

后，提出了一种适用于客服问答系统的融合算法，

并开发了相应的系统，通过测试数据及现网数据

的验证，取得良好的效果。 

客服问答系统虽然以解决用户问题为主，但

其闲聊功能是其“智能性”的最好表现。增加客

服问答系统的闲聊功能是本系统下一步的工作重

点，相关的领域也涌现出不少新的技术，如

SeqGan 网络等。 
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