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Our Teams

• 林全郴 (Winster)
• 多年互联网从业经历，在系统架构领域和算法均有很深的积淀

• 翟铮 (Allen)
• 浙大数学博士，发表了 TPAMI [1] 论文，为计算机专业内影响因子最高的期刊

• 赵伟 (Andy)
• 发表有计算机顶级会议SIGIR、EMNLP和CIKM。

• 高永强（Jason）
• 腾讯绝艺核心算法人员之一，从TEG转来，现在优图

[1] IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 



About me [2]

• 王本友
• 社交网络运营部/数据应用中心/知识发现组，腾讯量子企鹅计划首批成员

• 发表有信息检索领域顶级会议SIGIR、CIKM，AI顶级会议AAAI，累积论文数量达到10篇（4
篇与QA有关），累积谷歌引用16。

• 开源多个深度学习相关的github项目，其中IRGAN项目获得247颗星，业内有较大影响力

• News
• 已与清华大学出版社签约，明年上半年出版《推荐系统与深度学习》一书

• 最新关于问答的长文被AAAI 2018接受，为AI领域最顶级会议

• 关于问答的长文被SIGIR 2017接受，并获得最佳论文提名奖（列第二）

[2] https://wabyking.github.io/



Paper 一览
[1] Chen Y, Zhang P, Song D, Wang B. A Real-Time Eye Tracking Based Query Expansion Approach via Latent Topic 
Modeling[C]//CIKM 2015. ACM, 2015: 1719-1722. [CCF-B]
[2] Wang B et al. Exploration of Quantum Interference in Document Relevance Judgement Discrepancy[J]. 
Entropy, 2016 [SCI-3]
[3] Wang B et al. A Chinese Question Answering Approach Integrating Count-based and Embedding-based 
Features[C]NLPCC 2016. [EI]
[4] Zhang P, Li J, Wang B, et al. A Quantum Query Expansion Approach for Session Search[J]. Entropy, 2016, 18(4): 
146. [SCI-3]
[5] Li J, Wu Y, Zhang P, Song D, Wang B. Learning to Diversify Web Search Results with a Document Repulsion 
Model[J] Information Sciences. 2017. [SCI-2] [Top]
[6]Wang J, Yu L, Zhang W, Gong Y, Xu Y, Wang B et al. IRGAN: A Minimax Game for Unifying Generative and 
Discriminative Information Retrieval Models[C]. SIGIR 2017 long paper. [CCF-A] (three strong-accept reviews and 
SIGIR best paper Honorable Mention)
[7] Zhang S, Hou Y, Wang B, et al. Regularizing Neural Networks via Retaining Confident Connections[C], Entropy, 
2017. [SCI-3]
[8] Shang ZG, et.al How Users Select Query Suggestions Under Different Satisfaction States? CCIR 2017.
[9] Su Z, Wang B, et.al Enhanced Embedding based Attentive Pooling Network for Answer Selection. NLPCC 2017
[10]Zhang P, Niu J, Su Z, Wang B, et.al A End-to-end quantum language model in question answering, AAAI 2018



问答系统分类

从

专有
到

通用

任务型对话系统
（完成特定任务）

信息机器人
（获取信息需求答案）

聊天机器人
（通用对话）

意图识别
Slot填充
单轮对话/多轮对话

问题、答案生成
网页检索
单轮对话
知识图谱

闲聊
情绪情感识别
多轮对话

Cited by Msra 段楠



问答手段分类

• 基于候选句子的问答 --候选问答集合
• FAQ     问题和问题的匹配
• 问答匹配 问题和候选答案的匹配。
• 闲聊 大量候选回答里面的匹配
• 社区问答 知乎最佳答案

• 基于知识库的匹配 --结构化数据
• 知识图谱
• 搜索引擎
• 基于关系型数据的问答

• 基于上下文的匹配 --非结构化数据
• 阅读理解 （政企类匹配方式）

• 基于图像的问答（VQA） --非文本数据
• 看图问问题

分体体系原创，引用著名出处

• 领域越来越宽
• 人工难以参与
• 数据越非结构化
• 算法要求越高



Demo1 ：知识图谱

Cited by Msra 段楠, Search by Bing
缺点：构建结构性数据库难度大



Demo2 ：基于上下文文档问答

腾讯什么时候上市？

答案:
2004年腾讯公司在香港联

交所主板公开上市（股票
代号00700），董事会主席
兼首席执行官是马化腾。



通用英文问答数据集

Cited by MSRA Duan Nan



通用中文QA数据集

Cited by MSRA Duan Nan



我们的成绩



问答的核心—match

• 两个句子对的匹配
• 问题-问题匹配
• 问题-答案匹配

Q:员工在外地就医的单据，能否通过公司商业保险报销？
A:您好，可以的。普通员工的医疗保险保障区域为中国大陆境内，不包
含港、澳、台地区。只要所产生的费用在社保范围内,医院是社保范围内
医院,是可以通过商业保险进行报销的。

Q1:员工在外地就医的单据，能否通过公司商业保险报销？
Q2:您好，我在外地看病，商保怎么报。



问答匹配的算法分类

• 无监督方法
• 文本距离度量
• 检索式指标（TFIDF, IDF）
• 基于加权词向量的方法
• 基于依存句法树的匹配
• …

• 有监督方法
• 传统机器学习（TFIDF+朴素贝叶斯/SVM）
• CNN
• RNN/LSTM/GRU/BiLSTM
• CNN+RNN
• 其他神经网络方法
• …

更多的人工标注数据，更少人工规则



问答匹配的算法分类
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• 文本距离度量
• 检索式指标（TFIDF, IDF）
• 基于加权词向量的方法
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更多的人工标注数据，更少人工规则

标准问题：怎么提取公积金？
相似问题：我想提取公积金，请问怎么操作？

用户实时问题：我想提取公积金，请问怎么操作？

推荐标准问题：怎么提取公积金？
推荐标准答案：公积金提取balabala…，请访问XXX.com  
用户打分： 非常满意

标注数据类型1：知识库编辑人员 标注数据类型2：终端用户使用日志，隐式或者显示反馈



匹配算法框架

编辑距离

词袋模型

TFIDF
BM25

字/词向量

基于parser
的匹配

监督模型：特征/模型融合
L2R/XGBOOST/SVM/朴素贝叶斯

…

CNN

字/词向量

RNN

Parser
embedding

无监督经验权重预设

分数

标准答案 用户问题标准问题



无监督方法

编辑距离 BM25                 词袋模型+Jaccard similarity

TFIDF 加权词向量 语言模型

计算复杂度
高，效果一

般

适合大数据
集，类似

TFIDF
结果一般

灵活好用
需要调参，
不设置参数，
褪化成TFIDF

有效，但是
结果不鲁棒



高度定制化的TFIDF

• IDF定制化
• 更好平滑的IDF，更适应于小语料

• 抽象成内部service，支持增量增删改，并提供给其他算法模块，如词向量模块儿

• TF定制化
• 伯努利假设：假设词语出现次数服从伯努利分布【出现还是没出现】

• 多项式假设：假设词语出现次数服从多项式分布 【越多越好】

• 高斯假设：假设词语出现次数服从高斯分布 【出现次数不要多也不好少】



多级别的相关性

• 基于字词、与标准问题/答案四个级别的相关性

字级别 词级别

问
题
答
案
匹
配

问
题
问
题
匹
配



• 传统机器学习（TFIDF+SVM）
• 词向量一览
• CNN/RNN等神经网络模型

监督模型



词汇鸿沟

• S1:商保通过什么方式报销 ?
• 商保 通过 什么 方式 报销

• S2:怎么报商业保险?
• 怎么 报 商业 保险



词汇鸿沟

词 S1 S2

商保 1 0

通过 1 0

什么 1 0

方式 1 0

报销 1 0

怎么 0 1

报 0 1

商业 0 1

保险 0 1

… 0 0

相似性为0

•

• 商保 通过 什么 方式 报销

•

• 怎么 报 商业 保险



词向量

• One-hot representation
• 商保 [1,0,0,0,0,0,0,0,0]

• 保险 [0,0,0,0,0,0,0,1,0]

• Distributed representation
• 商保 [0.792, −0.177, −0.107, 0.109, −0.542]

• 保险 [0.856, −0.523, 0, 0.2, -0.2]



词向量空间



分布式

• 一个词的语义与它的旁边的词相关 [1]

[1] 跟什么人在一起，自己就是什么水平的人。跟平台部的人一起合作，我就知道我们也是很牛逼的

Cbow:旁边词预测中心词 Skip-gram: 中心词预测旁边词

这样无需标注的自然成句的文本语料成为训练词向量的廉价原料



算命先生-词向量

同时在找到一些相关词的同时也给模型带来了很多噪音。

【止痛】 的相关词可能有，既相关也不相关，跟算命和星座一样[1]

【医生】 【消炎】 【止痛药】 【坚强】

[1] 说法来自蒙特利尔大学信息检索教授聂建云私下学术交流，聂老师跟bengio在一个系



词向量的无监督用法

词 S1 S2

商保 1 0

通过 1 0

什么 1 0

方式 1 0

报 1 0

怎么 0 1

报 0 1

商业 0 1

保险 0 1

… 0 0

• 商保 通过 什么 方式 报销
• 0.5 * V(“商保”) + 0.3 * V(“报销”) + 0.2 * V(“通过”) 

• 怎么 报 商业 保险
• 0.4 * V(“保险”) + 0.4 * V(“商业”) + 0.2 * V(“报”) 



更准的算命先生：词向量+神经网络+标注的数据

词向量

神经网络

标注的数据

One-hot 向量 -> 分布式向量
为网络注入更多语义信息

神经网络提取embedding矩阵
的有用信息，保留embedding
有效部分，削弱embedding噪
音的作用

为神经网络的调整提供正确
的方向：即能够让其预测对
的标签



神经网络1：MLP多层感知机

由万能逼近定理，足够深和宽的神经网络可以无限逼近任何函数



神经网络2：CNN 卷积神经网络

局部连接、权值共享使得CNN对局部特征更敏感，对建
模图像数据更有优势



神经网络3：RNN[1] 建模序列数据

循环神经网络RNN对序列数据建模更有优势

[1] RNN一般指循环神经网络，ReNN指递归神经网络



RNN vs CNN

• RNN
• 序列结构
• 强调高阶关系
• 位置跳跃的依赖

• 速度
• 更慢，串行
• 方便定长，通过attention

• CNN
• 两个句子关系
• N-gram匹配更重要的match 场景
• 局部依赖关系

• 速度
• 可以并行，更灵活
• 输出不定长，跟文本长度有关



CNN :  一维匹配模型



RNN 一维匹配



CNN :  二维匹配模型



CNN+Attentive Pooling



RNN + Attention



RNN+CNN



CNN+RNN



CNN+Tensor



RNN with Tensor



未来的方向

• 数据更多，层次更深

• Embedding层融入尽可能多的特征和知识





深度学习搭积木，So easy！

框架 公司 特点

Tensorflow Google 迭代快，流行

Torch/PyTorch Facebook 方便调试

Theano 蒙特利尔大学 bengio等 早，编译慢

Caffe 图像领域更好用

团队同时熟练支持 Tensorflow/PyTorch/Theano/Keras 框架开发！！！



智能客服系统-V0

匹配引擎



智能客服系统-V1

多轮交互
引擎

匹配引擎

意图
分类引擎



智能客服系统-V2

索引
引擎

意图
分类引擎

匹配引擎

多轮交互
引擎

后台检索算法耗时在1-2ms内，即时增删改知识库和索引。融入稀疏矩阵、索引、cache、lazy load等多种机制



智能客服系统-V3

意图
分类引擎

匹配引擎

多轮交互
引擎

索引
引擎

图谱引擎

融合引擎



性能问题

• 基于索引初筛，再算法精排

• 增量增删改知识库

• FAQ的统计特征cache存起来，索引检索出来再实时计算

• 稀疏矩阵减少计算量

从6S 到 0.001S，检索时间不随FAQ线性增加，实时增删改



神经网络的部署

• Tensorflow Serving
• 线上线下解耦

• 热切换

• RPC调用，跨平台，语言无关

• C/C++编写速度更快

• GPU/CPU资源的高效利用



阈值

• 卡高分

• 卡低分

• 卡差值



其他外围开发

• 哈工大同义词林
• 基于规则的通用同义词匹配

• 外围开发：
• 基于Trie树和概率语言模型拼音纠错器



知识图谱

• 特定领域知识库
• 用户自己定义的知识库
• 对检索的效果提升很显著
• 获取成本很大

• 通用知识图谱
• Wiki中文、百度百科、互动百科
• 复旦CN-Probase等其他知识库
• 对检索效果提升有限
• 一般开放获取，也可自己
• …

http://kw.fudan.edu.cn/cndbpedia/search/?mention=%E8%85%BE%E8%AE%AF&entity=%E8%85%BE%E8%AE%AF





知识图谱能回答的问题举例

• 信息类
• 螺纹钢今日的最重要的10条资讯？ -按重要性

• 显示1个月内 中钢协发布资讯？ -按来源

• 与焦炭相关的公司有哪些？ -公司节点

• 深天马A的主营业务产品是什么？ -公司基本

• 数据类
• 铁矿石的价格/产量/库存/进口量？ -具体数据

• 计算焦炭价格与M2之间的相关性吗？ -数据+简单计算

• 10月螺纹钢情绪指数的最大值出现在哪一天？ -数据 +简单分析

• 列出与冷轧板卷产量相关性最高的10个数据指标 -数据+简单处理

领域知识库 来自互联网爬取数据，经过人工整理！！



实体-意图方式

• 简单将FAQ结构化，多两个字段，用模板构建了知识库

• FAQ与知识库三元组一一对应，检索的是某一条三元组。
• 实际知识图谱会由一个和多个条知识三元组组合推理得到

• 基本不是图谱，三元组的末节点没有出度

• 实体意图拆分不需要实体抽取，必须要求字段匹配



My paper

[3] Wang B et al. A Chinese Question Answering Approach Integrating Count-based and 
Embedding-based Features[C]NLPCC 2016. [EI]

[6]Wang J, Yu L, Zhang W, Gong Y, Xu Y, Wang B et al. IRGAN: A Minimax Game for Unifying 
Generative and Discriminative Information Retrieval Models[C]. SIGIR 2017 long paper. [CCF-
A] (three strong-accept reviews and SIGIR best paper Honorable Mention)

[9] Su Z, Wang B, et.al Enhanced Embedding based Attentive Pooling Network for Answer 
Selection. NLPCC 2017

[10]Zhang P, Niu J, Su Z, Wang B, et.al A End-to-end quantum language model in question 
answering, AAAI 2018



Count-based and embedding-based

基于词向量的计算没有计数方法鲁棒！！！！

Wang, B., Niu, J., Ma, L., Zhang, Y., Zhang, L., Li, J., ... & Song, D. A Chinese Question Answering Approach Integrating Count-based 
and Embedding-based.



CNN with Enhanced Embedding 

Su Z, Wang B, et.al. Enhanced Embedding based Attentive Pooling Network for Answer Selection. NLPCC2017



基于对抗网络的问答系统

Wang J, Yu L, Zhang W, Gong Y, Xu Y, Wang B et al. IRGAN: A Minimax Game for Unifying Generative and Discriminative 
Information Retrieval Models[C]. SIGIR 2017 long paper. [CCF-A] (three strong-accept reviews and SIGIR best paper 
Honorable Mention)



问答中的量子语言模型

Zhang P, Niu J, Su Z, Wang B, et.al A End-to-end quantum language model in question answering, AAAI 2018


