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基于多特征融合的羊养殖问句相似度评价方法
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摘　 要： 问句相似度算法是常见问题集（Ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ Ａｓｋｅｄ Ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ，ＦＡＱ）问答系统的核心，本文旨在对问句相似度算法进行

改良，提高羊养殖 ＦＡＱ 问答系统的准确率。 针对于此，本文提出了一种基于多特征融合的相似度计算方法。 该方法提取几种

常见的自然语言处理特征，以及 ３ 个改良深度学习模型提取的特征，采用集成学习模型堆叠（ｓｔａｃｋｉｎｇ）处理这些特征，训练一

个分类器，对问句对进行相似判断。 通过相关书籍及爬虫，构建了一个 ７２ ６６０ 对的养羊问句对数据集进行实验。 实验证明，
该相似度算法能够有效提高羊养殖 ＦＡＱ 问答系统的准确率，并且达到了 ９８．８％。
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０　 引　 言

进入互联网时代以来，各行各业的数据呈指数

级增长，面对这些海量的数据，以往的搜索引擎［１］

已逐渐不能满足用户准确、快速获取信息的需求。
传统搜索引擎主要存在以下几点不足：

（１）通过关键字匹配进行搜索，导致返回的信

息多且杂乱，有太多无关的信息被搜索引擎获取。
（２）没有对用户输入的句子进行句法、语法、语

义方面的分析，只是简单地模糊搜索 （同义词搜

索），考虑的因素太少，影响搜索的准确率。
（３）由于用户界面的目录一般是按照类别进行

分类，用户需要逐级进行搜索才能找到最终的类别

和结果，导致速度较慢，耗费了大量时间。
面对以上传统搜索引擎的不足，问答系统［２］ 应

运而生。 问答系统是一种高效、智能的信息检索系

统。 用户可以使用自然语言来进行输入，系统通过

相关的自然语言处理技术，对用户的输入进行分析，
通过对数据库中的问句进行匹配，最终返还给用户

一个简洁、准确的答案。 问句相似度计算方法是

ＦＡＱ 问答系统的核心，很大程度上决定问答系统的

好坏。 问句相似度计算方法主要分为以下 ３ 种［３］，
分别是基于字符串的方法、基于知识库的方法和基

于统计的方法。
基于字符串的方法主要是对输入的句子或组成

句子词语的重复度、 长度、 词序等直接进行比

较［４－５］。 主要方法有编辑距离、最长公共子序列算

法、Ｎ－Ｇｒａｍ 模型、Ｊａｃｃａｒｄ 系数等。 基于知识库的方

法主要分为两类：一是基于结构化词典来衡量词语

间的相似度，从而计算句子的相似度。 常见的词典

有《知网》（ＨｏｗＮｅｔ）、《同义词词林》、《ＷｏｒｄＮｅｔ》等，
另一类则是通过网络知识的方法。 该方法主要是利



用维基百科、百度、搜狗等网络知识库资源，通过网

页链接、内容进行相似度计算。 基于统计的方法在

近年来取得了重要进展，该方法假设一个文本的语

义只与其组成的词语有关，与上下文、词序、语法及

句子结构无关。 通过把词语映射为向量，把句子用

向量来表示，计算两个句子向量间的距离来表示句

子的相似度。 基于统计的方法主要分为向量空间模

型（如 ＶＳＭ［６］ ） 和主题模型 （如 ＬＳＡ［７］、 ＰＬＳＡ［８］、
ＬＤＡ［９］）。 近年来，随着深度学习的高速发展，通过

神经网络训练词向量成为一种主流方法。 一些词向

量生成工具，如 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１０］、Ｇｌｏｖｅ［１１］、 ＦａｓｔＴｅｘｔ［１２］

等，逐渐成为词向量预训练手段。 基于神经网络的

词向量相比于传统的哑编（ｏｎｅ－ｈｏｔ）有以下优点：
（１）词向量维度明显降低。 把词语用固定长度

的向量来表示，大大减少了内存和计算量。
（２）基于神经网络的词向量能够很好地表示词

语之间的语义。
由于单一的相似度计算方法主要是针对某一方

向进行优化，均存在一定缺点。 许多学者融合多个

相似度计算方法，对算法进行改良，取得了不错的效

果［１３－１４］。 本文通过对多种自然语言处理 （Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）常见特征以及 ３ 种改良

的深度学习模块提取的特征进行融合，设计了一种

问句相似度模块，并运用在羊养殖 ＦＡＱ 问答系统

中。 该问答系统将为养羊户提供简洁、具体的答案，
相信通过该问答系统，能够解决养羊户在养殖过程

中的常见问题。

１　 构建数据集及训练词向量

１．１　 问句对数据集构建

本文实验所使用的问句对来源于《山区肉羊高

效养殖问答》、《农区科学养羊技术问答》、《现代羊

病防制实战技术问答》等羊养殖相关问答书籍。 经

过整理，得到 ２ ５００ 个养羊基础问句对。 在这 ２ ５００
个问句对的基础上，用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言编写对应“百度

问答”网站的爬虫代码，对这 ２ ５００ 个养羊基础问句

分词后的句子进行爬虫。 每个养羊基础问句爬虫了

１０ 个相似的问句，经过人工筛选并剔除语义无关的

语句后，形成包含 ２ ５００ 组、１１ ０００ 个问句的数据

集，每组相似句子 ２～８ 个不等。 数据集实现步骤如

下：
Ｓｔｅｐ １ 　 根据羊养殖相关问答书籍整理得到

２ ５００个养羊基础问句。
Ｓｔｅｐ ２　 对 ２ ５００ 个养羊基础问句分词后进行

爬虫后，人工筛选并剔除与语义无关的语句，得到

２ ５００组共 １１ ０００ 个问句，每组相似的句子 ２ ～ ８ 个

不等。
Ｓｔｅｐ ３　 在 ２ ５００ 组问句中， 每次选取 １ 组问句

Ｑｉ ＝ ｛ｑｉ１，ｑｉ２，…，ｑｉｋ｝。
Ｓｔｅｐ ４　 由步骤 ２ 可知， Ｑｉ 中 ｑｉ１，ｑｉ２，…，ｑｉｋ 都

相似，因此任取 ２ 个问句 ｑｉ１、ｑｉ２ 就可构成一个相似

问句对。 只需取尽 Ｑｉ 中 ２ 个句子的组合就得到了

Ｑｉ 全部的相似问答对。 对于不相似问句对，由于各

组句子都不相似，所以只须从 Ｑｉ 中任取一个句子和

其他组句子任意组合就可构成。 最后，把得到的全

部问答对存入数据集中。
Ｓｔｅｐ ５　 重复上述步骤，对 ２ ５００ 组进行处理，

则可得到全部的数据集。
通过以上处理可以得到 ７２ ２６０ 个问句对。 其

中相似问句对和不相似问句对的比例为 １ ∶ １，数目

均为 ３６ １３０，避免在深度学习训练中造成数据平衡

性对相似和不相似的权重的影响。 生成的数据示例

样本见表 １：其中 ｉｎｄｅｘ 为句子对的编号，ｓ１ 和 ｓ２ 分

别代表句子对的句子 １ 和句子 ２，ｌａｂｅｌ 则表示句子

对的相似度，１ 表示相似，０ 表示不相似。
表 １　 数据集样本

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｓａｍｐｌｅ

问句 １ 问句 ２
相似度

标签

羔羊大肠杆菌病有什么特征？ 羔羊大肠杆菌病症状有哪些？ １

怎样保存鲜奶才能不变质？ 保存鲜奶的方法有哪些？ １

山羊口炎发病是什么原因？ 绒山羊饲养应掌握哪些技术？ ０

国外毛用山羊品种有几种？ 山羊口炎发病是什么原因？ ０

１．２　 问句对数据集的词向量生成

在 ＮＬＰ 任务中，需要将人类语言建模为向量的

形式，这一过程首先需要对句子进行分词处理，再把

词语嵌入到向量空间中，即词嵌入。 本文使用 ｊｉｅｂａ
作为分词工具，并把养羊相关领域词语加入自定义

词典，这样可以正确切分“农膜暖棚式”、“青绿饲

料”等羊养殖专业词汇。 经过 ｊｉｅｂａ 分词前后的样本

见表 ２。
表 ２　 问句分词结果

Ｔａｂ． ２　 Ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

处理前的问句 处理后的问句

羊场选址的基本条件是什么？ 羊场选址 的 基本条件 是 什么

怎样防止怀孕母羊流产？ 怎样 防止 怀孕 母羊 流产

怎样防止羔羊白肌病？ 怎样 防止 羔羊 白肌病

　 　 分词后的句子向量化，使用谷歌开源的训练词
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向量工具 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 完成，将 ｊｉｅｂａ 切分后的句子向

量化，作为深度学习特征提取模块的输入。 本文采

用连续词袋模型，通过对上下文单词，来预测当前单

词出现的概率。 词向量维度设置为 ３００，窗口大小

设置为 ５，通过养羊相关的领域知识库进行词向量

训练。

２　 特征提取及最终特征融合模型

２．１　 多特征融合模型结构

本文提出了一种基于多特征融合的相似度计算

方法。 该方法的实现过程是输入问句对，转化为词

向量矩阵，然后进行特征提取，最后通过 ｓｔａｃｋｉｎｇ 用

来训练一个分类器，对问句对进行分类。 多特征融

合模型结构总体框架如图 １ 所示。 其中，特征提取

是其中的核心部分，主要分为两个方向：一是直接对

数据集提取一些常见的 ＮＬＰ 特征，如编辑距离、ｎ－
ｇｒａｍ 相似性等 。 二是通过神经网络模型计算问句

对的相似度作为特征。 主要通过 ３ 个深度学习模块

（曼哈顿相似度、注意力机制相似度、比较－聚合相

似度）分别提取特征。

输出

stacking

NLP特征 比较-聚合相似度 注意力机制相似度 曼哈顿相似度

词向量矩阵

句子1句子2

词向量矩阵

图 １　 多特征融合模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２．２　 ＮＬＰ 数据特征

ＮＬＰ 数据特征主要是通过编写相对应的代码，
提取问句对常见特征。 本文提取了 １０ 个 ＮＬＰ 特

征，并把提取的特征用列的形式保存，构成 １０ 维向

量，作为多特征融合模型输入数据的一部分。 本文

提取的常见特征如下：
（１）长度上的不同：计算两个句子长度的差。
（２）编辑距离：指两个字符串 Ａ、Ｂ， Ａ 编辑为 Ｂ

所需的最少编辑次数。 如果其编辑距离越小，则其

越相似。 反之，亦然。
（３）Ｎ－Ｇｒａｍ 相似性：将文本里面的内容按照字

节进行大小为 Ｎ 的滑动窗口操作，形成长度是 Ｎ 的

字节片段序列。 每一个字节片段称为 ｇｒａｍ，对所有

的 ｇｒａｍ 的出现频度进行统计，并且按照事先设定好

的阈值进行过滤，形成关键 ｇｒａｍ 列表，也就是这个

文本的向量特征空间。
（４）句子中词语个数的特征：将提取 ６ 种与词

语个数相关的特征。 如，两个句子中相同词的个数

分别除句子的最大及最小以及平均个数作为特征；
两个句子不同词的个数分别除以对应句子词语总个

数；计算两个句子的交集除以并集得到杰卡德

（Ｊａｃｃａｒｄ）相似度等等。
（５）两个语句词向量组合的相似度：主要利用

经 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 训练的词向量对两个句子进行向量表

示，再计算两个语句词向量组合的余弦相似度。
２．３　 神经网络特征

在介绍深度学习相似度模块之前，先对后面用

到的孪生神经网络（Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ）和长短时神经

网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）进行简单介

绍。
孪生神经网络也叫做“连体的神经网络”。 神

经网络的“连体”是通过共享权值来实现孪生神经

网络。 首先将两个输入分别输入两个神经网络中，
再通过这两个神经网络分别将输入映射到新的空

间，形成输入在新的空间中的表示，最后计算 Ｌｏｓｓ，
评价两个输入的相似度。

循环神经网络（ＲＮＮ），具有记忆的功能，能够

很好地处理和预测时间序列，适用于文本处理。 但

伴随着序列输入越长，越可能导致梯度消失和梯度

爆炸问题。 而 ＲＮＮ 网络的变种 ＬＳＴＭ ，通过特别构

建的门结构，对细胞状态进行删除或添加信息，就能

较好地解决这两个问题。
２．３． １ 　 曼哈顿距离相似度模型 （ ｓｉａｍｅｓｅ － ｌｓｔｍ －

ｍａｎｄｉｓｔ， ＳＬＭ）
曼哈顿距离相似度模型是以孪生神经网络和

ＬＳＴＭ 为基础构建的相似度模型［１３］。 由输入层、嵌入

层、ＬＳＴＭ 层、自定义的曼哈顿层和输出层 ５ 部分组

成，模型结构如图 ２ 所示。 输入层把每个词语在词典

中得到一个词语编号序列传递给嵌入层；嵌入层则将

各个词语编号映射为 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 词向量后，作为 ＬＳＴＭ
层的输入。 两个 ＬＳＴＭ 开始对句子 １、２ 的词向量进

行学习，两个 ＬＳＴＭ 层彼此共享权重；将 ＬＳＴＭ 学习后

的向量输入曼哈顿层，计算曼哈顿距离；再通过

ｄｒｏｐｏｕｔ 来防止过拟合，以及归一化来提高计算速度；
最后在输出层通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数输出结果。
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输出

曼哈顿距离计算

LSTM

词向量

句子1 句子2

词向量

LSTM

图 ２　 曼哈顿距离相似度模型结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｍａｎｈａｔｔａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．３． ２ 　 注意力机制相似度模型 （ Ｓｉａｍｅｓｅ － ｌｓｔｍ －
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＳＬＡ）

注意力机制相似度模型是以 ＬＳＴＭ 和注意力机

制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）为基础构建的相似度模型［１７］。 由输

人层、嵌入层、ＬＳＴＭ 层、注意力层和输出层 ５ 部分

组成，模型结构如图 ３ 所示。 输入层、嵌入层、ＬＳＴＭ
层的功能同上个模型。 其不同之处在于，ＬＳＴＭ 学

习到的向量加上注意力层，对 ＬＳＴＭ 输入的向量分

配不同的权重，进行选择性输入，更好地表示句子的

语义。 再通过全连接层降低维度，ｄｒｏｐｏｕｔ 来防止过

拟合，归一化来加速收敛速度；最后在输出层输出问

句对的相似结果。

句子1 句子2

词向量

LSTM

词向量

LSTM

输出

归一化

Dropout

全连接层

注意力机制

图 ３　 注意力机制相似度模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

２．３．３　 改进的比较－聚合相似度模型

（Ａｐｐｒｏｖｅ－Ｃｏｍｐａｒｅ－Ａｇｇｒｅｇａｔｅ－Ｍｏｄｅｌ ， ＡＣＡＭ）
该模型基于 Ｃｏｍｐａｒｅ－Ａｇｇｒｅｇａｔｅ－Ｍｏｄｅｌ［１５］ 进行

了改进，模型结构如图 ４ 所示。 该模型主要做了 ３
部分改进。

句子1(字符) 句子1(字符)

词向量词向量

注意力机制 Bi-LSTM Bi-LSTM 注意力机制

拼接 拼接

相减，相乘，取最大值

注意力机制 Bi-LSTM LSTM lSTM Bi-LSTM 注意力机制

拼接 Cnn 拼接

词向量 词向量

句子1(词) 句子1(词)

相减，相乘，取最大值

拼接

全连接层

输出

图 ４　 改进的比较－聚合相似度模型结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ－ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

　 　 第一部分：在左边词向量输入的情况下，右边添

加了字符向量作为输入。 主要是为了提取词语内字

间的信息，以及对超出词典的词进行表示。
第二部分：对 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层分别用注意力机制

和 ｂｉ－ｌｓｔｍ 对向量分别表示，然后把这两个向量进行

拼接。 加入注意力机制后使得语句向量在词上有了

重心，分配的权重不同。
第三部分：对前面处理过的句子向量进行更多

的交互处理，对输入的两个句子向量进行相乘、相
减、取最大值等操作。 通过对句子向量进行这几种

交互处理能够更好地比较句子之间的语义，提高模

型准确率。
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最后，模型把交互处理后的向量和前面 ＬＳＴＭ
和 ＣＮＮ 网络提取的向量进行拼接，并通过全连接层

进行降维，最后通过输出层进行输出。
２．４　 ｓｔａｃｋｉｎｇ 建立分类模型

２．４．１　 构建多个特征组成的数据集

通过代码提取了 ＮＬＰ 数据特征，以及通过 ３ 个

不同深度的学习网络提取了 ＳＬＭ 特征、ＳＬＡ 特征、
ＡＣＡＭ 相似度特征。 把提取的 １２ 个特征组合在一

起构建一个 １２ 维的向量数据集，用来训练一个机器

学习的分类模型。

２．４．２　 构建分类模型

构建的分类模型主要是基于 Ｓｋｌｅａｒｎ 库的常见分

类方法，通过 ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法进行融合得到。 主要把分

类器分为了两级：第一级别的分类器（初级学习器）有
随机森林、朴素贝叶斯、支持向量机、逻辑回归，第二

级分类器（次级学习器）为决策树。 前面多个模型提

取的特征所组成的数据集输入初级学习器分别进行

训练，并将训练后所得到的结果作为次级学习器的输

入，最后通过次级学习器进行分类以后，输出最终结

果。 总体 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 计算过程如图 ５ 所示。

逻辑回归 支持向量机 朴素贝叶斯 随机森林

nlp特征 比较-聚合相似度 注意力机制相似度 曼哈顿距离相似度

决策树

输出
输出

Stacking

多种特征

图 ５　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 计算结构图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 实例验证

实验环境设置为： Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５ －
１０２００Ｈ ＣＰＵ ８ 核处理器；ＧＰＵ 为 ＲＴＸ ２０６０，运行内

存 １６ Ｇ。
实验通过对 ７２ １０６ 个问句对划分为训练集、验

证集，比例为 ８ ∶ ２。
３．１　 评测标准

本次实验通过精确度 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、 查准率

（Ｐｒｅｃｉｓｅ）、查全率（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１ 分数这 ４ 个评测标准

来衡量模型的性能，评测标准的具体公式见表 ３。
其中，精确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ） 表示预测符合标准的

样本与总样本的比例；查准率（Ｐｒｅｃｉｓｅ） 表示正确预

测正样本占实际预测为正样本的比例； 查全率

（Ｒｅｃａｌｌ） 表示正确预测正样本占正样本的比例。 Ｆ１
分数是分类问题的一个衡量指标，其是 Ａｃｃｕｒａｃｙ 和

Ｒｅｃａｌｌ 的调和平均数，能更好地衡量分类的好坏。
所以在机器学习竞赛中，Ｆ１ 常常作为最终测评的方

法。

表 ３　 评测标准公式

Ｔａｂ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

精确度 （Ａｃｃｕｒａｃｙ） 查准率（Ｐｒｅｃｉｓｅ） 查全率（Ｒｅｃａｌｌ） Ｆ１ 分数

表达式 Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

Ｐｒｅｃｉｓｅ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

Ｆ１ ＝ ２·
Ｐｒｅｃｉｓｅ·Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｅ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

　 　 表 ３ 中 ＴＰ、ＦＮ、ＦＰ、ＴＮ的含义见表 ４。 ＴＰ 表示

正确地把正样本预测为正；ＦＮ表示错误地把正样本

预测为负；ＦＰ 表示错误地把负样本预测为正；ＴＮ 表

示正确地把负样本预测为负。 在机器学习中尤其是

统计分类中，通过混淆矩阵能够很容易地看到机器

学习是否混淆了样本的类别。 矩阵的每一列表达了

分类器对于样本的类别预测，矩阵的每一行表达了

样本所属真实类别。
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表 ４　 混淆矩阵

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

积极（Ｐｏｓｉｔｉｖｅ） 消极（Ｎｅｇａｔｉｖｅ）

正确（Ｔｒｕｅ） ＴＰ ＦＰ

错误（Ｆａｌｓｅ） ＦＮ ＴＮ

３．２　 实验结果分析

４ 种方法在养羊验证集上训练的结果见表 ５。
可以看出，本文方法是把前面提取的 ＮＬＰ 特征及几

种深度学习提取的特征作为集成学习 ｓｔａｃｋｉｎｇ 的输

入，通过训练一个分类器，得到结果。 相较前面 ３ 个

方法，本文方法的各项评价指标都接近 ９９％，在 ４ 个

评价指标上具有最优的综合性能，表明该方法能够

很好地计算问句相似度，改善羊养殖问答系统的性

能。 但是，由于 ｓｔａｃｋｉｎｇ 方法需要计算前面多种模

型的特征作为输入的数据，在时间效率上的对比，本
文方法效率较低，还有值得改善的地方。 在后续设

计羊养殖问答系统时，可以结合问句分类模型，减少

问答系统在相似度计算模块的匹配数量，以弥补本

方法效率较低的问题。
表 ５　 多种相似度计算方法结果及时间效率

Ｔａｂ． ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 精确度 查准率 查全率 Ｆ１ 分数 测试组数 耗时 ／ ｓ

ＳＬＭ ０．９７１ ０．９９７ １ ０．９７１ ０．９７１ １４ ４５２ １１．７４４

ＳＬＡ ０．９７１ ０．９６０ ０．９８８ ０．９７４ １４ ４５２ １１．６０８

ＡＣＡＭ ０．９８３ ０．９７９ ０．９９０ ０．９８４ １４ ４５２ ７１．２８３

本文方法 ０．９８８ ０．９８８ ０．９８７ ０．９８７ １４ ４５２ ８２．３５６

４　 结束语

本研究通过对常用的 ＮＬＰ 特征和 ３ 种深度学

习方法进行特征提取分类，能够很好地考虑多种特

征的情况，相比于提取单一特征的方法，该方法通过

对多种方法提取的特征进一步分类，明显提升了 ４
种评价指标，且在验证集上各评价指标都接近

９９％。 因此，本文提出的方法明显优于前 ２ 种方法，
对比第 ３ 种方法也有了一定提升。

基于该相似度计算方法的羊养殖问答系统，能
够准确匹配用户的问题，提供对应答案。 相信这个

羊养殖问答系统能够帮助养殖户解决许多养殖问

题，能够促进养羊业更好的发展。
但本文的工作还有些不足，主要是在创建养羊

数据集时，对于爬虫得到的相似问句需要人工进行

判断，费时费力，且具有一定的主观性。 下一步的工

作会围绕如何自动或半自动构建知识库；或者对基

于知识图谱的问答系统进行设计。
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