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基于提示学习的小样本文旅客服问题分类方法
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摘摇 要:为解决传统分类方法需要大量的标签数据,且在样本量不足的情况下模型容易过拟合的问题,提出了一种基于提

示学习的小样本文旅客服问题分类方法。 首先,收集整理了文旅客服领域数据,对问题类别进行了层次分类,构建了文旅

客服问题数据集,并对其进行数据类别标注;其次,基于提示学习的方法,设计了八类不同的提示模板,分别在 Bert、
RoBerta 等预训练语言模型上进行对比实验,选择了效果较优的提示模板和预训练语言模型,并对文本分类模型进行领域

微调;最后,设计了基于提示学习的层次分类算法,将算法和微调后的分类模型应用于某博物馆文旅客服问答系统。 实验

结果表明,在小样本数据条件下,文旅客服问题分类的准确度和 F1 值达到 92. 03%和 96. 43% ,相较于 BERT 文本分类基

线模型,准确度和 F1 值分别提升了 5. 77 百分点和 5. 78 百分点。
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Prompt Learning Based Classification for Few-shot Cultural and
Tourism Customer Service Questions

XUE Yun-kun1,WANG Liang2,ZHU Xin-juan1

(1. School of Computer Science and Technology,Xi爷an Polytechnic University,Xi爷an 710600,China;
2. Emperor Qinshihuang爷s Mausoleum Site Museum,Xi爷an 710699,China)

Abstract:To solve the problem of traditional classification methods requiring a large amount of labeled data and model overfitting in the
case of insufficient sample size,a few-shot cultural and tourism customer service question classification method based on prompt learning
is proposed. Firstly,data in the field of cultural and tourism customer service was collected and organized,and question categories were
hierarchically classified. A dataset of cultural and tourism customer service questions was constructed, and the data categories were
annotated. Secondly,based on the method of prompt learning, eight different prompt templates were designed and compared on pre
trained language models such as Bert and RoBerta. The better performing prompt templates and pretrained language models were
selected,and domain fine-tuning was performed on the text classification model. Finally,a hierarchical classification algorithm based on
prompt learning was designed,and the algorithm and the fine tuned classification model were applied to a museum cultural and tourism
customer service Q&A system. The experimental results show that under few-shot data conditions, the accuracy and F1 score of cultural
and tourism customer service question classification reach 92. 03% and 96. 43% . Compared with the BERT text classification baseline
model,the accuracy and F1 score have increased by 5. 77 percentage points and 5. 78 percentage points.
Key words: prompt learning; question classification; few - shot; hierarchical structure; question answering with cultural and tourism
customer service

0摇 引摇 言
随着游客数量的增长和旅游需求的多样化,传统

的旅游服务模式已经难以满足游客的需求,而文旅客

服问答系统的构建可以为游客提供更加便捷、高效和

个性化的服务。 问答系统按照答案获取的方法可以分

为检索式问答和生成式问答[1]。 在生成式问答中如

ChatGPT、ChatGLM、Llama 等大语言模型在文本生成、
翻译、问答等任务上展现出卓越的性能,但会产生“幻
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觉[2]冶,即模型生成看似合理的内容,但内容是不正确

的或与输入无关[3]。 而且由于数据的质量和多样性存

在偏差,且生成式模型是黑盒模型,导致泛化能力不

足,在特定领域内存在可靠性和公正性的问题[4],例如

ChatGPT 在专业领域难以处理复杂的语言现象,导致

在文本分类任务上效果仍低于微调模型[5]。 在文旅领

域,游客对景点信息、时间安排、票务查询等问题的答

案要求高度的准确性,信息往往根据情况随时调整,生
成式问答对信息的准确度存在局限性,因此检索式问

答更适用于文旅客服场景。
检索式问答是在预先设定好的问答库中查找答

案,可以提供准确的答案;主要由问题分析、信息检索

和答案抽取组成[6],而问题分类是问题分析的重要任

务。 传统的问题分类模型构建需要大规模的标注数

据,在样本量不足的情况下,训练模型容易过拟合,而
特定领域内数据很难达到以上要求,人工标注成本昂

贵且耗时[7];为解决以上问题,小样本学习[8] 被提出,
但是如何在小样本数量条件下,使得模型适应下游任

务[9],仍是亟待解决的问题。 基于生成式模型 GPT-3
的启发[10],将提示学习应用于小样本文本分类中,使
得在样本数量少的情况下也能得到较好的分类结果。

文本分类旨在将未标注的句子分配到预定义的标

签或类别中[11],随着自然语言处理(Natural Language
Processing,NLP)技术的发展,其研究经历了四个阶

段[12]。 早期通常基于传统机器学习算法构建,常见的

算法有贝叶斯、viterb 算法、SVM-KNN 算法[13] 等,由
于特征提取需要大量的人工标注工作,泛化能力较弱。
随着 NLP 神经网络模型的出现,逐渐应用以神经网络

为代表的模型架构,自动学习文本与任务之间的特征

关系,但也需要大量的标注数据训练网络模型,常见的

方法有 CNN、RNN、Seq2Seq 模型等。 Lai 等[14] 提出了

循环 卷 积 神 经 网 络 模 型 ( Recurrent Convolutional
Neural Networks,RCNN),它结合了 CNN 和 RNN,能
很好地捕捉到文本序列中的上下文信息,提高分类性

能,缺点是模型计算复杂度和训练资源需求较高。
Chen[15]首次实现了用 CNN 进行句子分类的 TextCNN
模型,该模型特征提取能力强、计算效率高、模型结构

简单,但对全局上下文信息和长距离词语之间的依赖

关系处理不足,且在数据稀缺的情况下,模型泛化能力

受限。
为了解决人工标注问题,预训练语言模型[16]

(Pretrained Language Model,PLM)被提出。 PLM 基于

大量无标注数据训练,针对特定的下游任务用少量的

有标签数据微调训练后的 PLM,使其获得对应下游任

务的语言表达能力[17]。 Devlin 等[18] 提出了预训练语

言模型 Bert,它是基于 Transformer 架构的一种深度双

向模型,通过在大规模文本语料上进行预训练,模型可

以学习到丰富的语言表示,从而在 NLP 各类任务上取

得优异的性能。 随后 OpenAI 团队提出了生成式预训

练语言模型 ChatGPT[19] 系列,随着模型的迭代升级,
训练数据规模也在不断的增强,模型参数规模也随之

急剧增加,导致微调阶段需要大量的标注数据,才能保

证不会发生训练过拟合和不稳定的问题。 目前,“预
训练、微调冶的形式逐渐被“预训练、提示和预测冶的形

式所取代[20]。
提示学习能够充分激发预训练语言模型的潜

能[21],所以被广泛应用于各个领域。 Wallace 等[22] 使

用梯度搜索来激发 PLM 进行目标预测的短语。
Schick 等[23]提出了提示学习的范式,介绍了一种新颖

的半监督学习方法 PET,通过利用填空式问题来扩充

训练数据,从而改善了在资源稀缺情况下的文本分类

和自然语言推理任务的性能。 Shin 等[24] 提出了

Autoprompt 方法,可以自动生成提示且使用梯度引导

搜索,为不同的领域任务构建提示,比手动构造模板更

为高 效。 Zhong 等[25] 提 出 了 一 种 连 续 提 示 的

OPTIPROMPT 方 法 来 优 化 提 示。 Li 等[26] 提 出 了

prefix-tuning,冻结 PLM 的参数,但优化了与自然语言

生成任务有关的特定向量,常用于生成任务。 Liu
等[27]提出了 P-Tuning 模型,使用向量化的表示构建

提示模板,将模板转化为参数优化的问题,实现了模板

的自动构建,但 P-Tuning 模型只在第一层插入向量提

示,其他层的提示都来自第一层,极大地约束了需要优

化的参数量。 为了改善上述问题,Liu 等[28] 又提出了

P-Tuningv2 模型,在 P-Tuning 模型的基础上,对每一

层句向量开头都插入向量的连续提示,改进了 P -
Tuning 模型在难度高的任务上效果不好的问题。

经以上研究表明,提示学习的方法通过合适的提

示将下游任务转化为适合模型的形式[29],充分挖掘模

型的上下文处理能力,从而提升了 NLP 领域处理各种

任务的效果。 但是,目前提示学习应用在文旅领域的

方法很少,并且没有提出贴合领域相关的提示模板。
针对以上现状,该文对提示学习分类进行研究,提出了

一种基于提示学习的小样本文旅客服问题分类方法

( Prompt learning based Classification for Few - shot
Cultural and Tourism customer service questions,PCF鄄
CT)。

论文主要贡献如下:
(1)创建了一个包含 3 000 条游客问题数据的文

旅客服问答数据集,针对文旅客服问题的特点,设计了

问题大类小类,并对数据集进行标注;
(2)提出了 PCFCT 方法,设计了一类适合文旅客

服问题分类的提示模板,问题分类的准确度达到

·981·摇 第 5 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 薛赟琨等:基于提示学习的小样本文旅客服问题分类方法



92. 54% ;
(3)采用层次分类结构,将 PCFCT 方法应用于文

旅客服问答系统,在小样本的场景下系统整体问答准

确度达到 90. 82% 。

1摇 文中方法
1. 1摇 数据集构建

该文基于某文旅机构提供的客服问答数据,通过

人工标注的方法实现对问题数据的语料库标注,构建

了文旅问答数据集。 根据文旅客服数据的特点,对用

户问题进行分类,设计了 32 个大类,其中 15 个大类下

设小类,17 个大类直接对应问题的答案。 图 1 展示了

全部的大类和小类,虚线框中的加粗字体代表大类,虚
线框中的实线框对应 15 个大类细化下的小类,由于大

类问题占比不均匀,导致小类类别设计不均匀。

图 1摇 文旅客服问题大类和小类设计

摇 摇 具体标注流程:首先,基于设计的类别建立类别标

签映射,即类别与数字标签的映射,人工对问题数据进

行类别对应;其次,编写了数据处理的代码,主要对问

题数据进行打标签和随机打乱数据的操作;最后,转换

实验需要使用的文件格式。
该文采集了 1 960 条用户问题作为样本数据,因

为问题数据类别占比不均匀,所以对数据进行适当扩

充,最终用于问题大类分类的实验数据是 3 000 条;15
个需要细化小类的实验数据是从 3 000 条数据中选取

出对应的问题,然后对小类问题数据进行处理和标注。
该部分数据用于提示学习问题分类模块的训练和测

试,实验均按照 8 颐 2 的比例随机划分训练集与测试

集,图 2 展示了 32 个大类所占问题数量。

图 2摇 类别问题数量柱状图

摇 摇 基于上述问题数据,选取了包含类别关键词的问

题,作为问答系统的标准问题,并根据基础数据以及某

博物馆的相关文旅客服信息,设计了对应的标准答案,
最终构建了标准问答数据库。 表 1 展示了部分问题类

别对应的标准问题及其标准答案,并将该部分数据用

于最终问答系统的实现。
1. 2摇 PCFCT 方法

在文本分类任务中,输入序列 Q = {q0,q1,…,qn}

最终被划分到一个类标签 z 沂 Z 中。 而提示学习将分

类任务转化为一个掩码预测的问题,PCFCT 方法结构

如图 3 所示,提示模板是基于数据集特点进行设计,将
提示模板加入到输入序列中,即原有的问题数据转变

成加入提示模板的形式。 这样可以使得 PLM 下游任

务以掩码任务形式呈现。 然后,通过 PLM 处理预测类

别标签并填入[MASK]位置。 最后,通过标签映射类

别,即将预测到的标签映射到具体类别上。
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表 1摇 部分问题类别及问答例句

大类 小类 标准问题 答案

购票方式

现场购票 可以现场买票吗
您好,进行票务购买,应统一在“兵马俑票务在线冶公众号或小程序

上预约买票

外籍人员 外籍人员怎么购票 需要您自行到售票大厅去购票和咨询,祝您参馆愉快

线上购票 可以线上(其它平台)购票吗
您可以在“兵马俑票务在线冶公众号或小程序上预约购票,博物馆暂

不与任何第三方售票平台合作

余票查询
我马上就到景点了,
今天还有余票吗

您好,可以打开官方微信公众号“秦始皇帝陵博物院冶的购票界面,
或“兵马俑票务在线冶微信公众号及小程序,能够一目了然地看到每

个时段的余票,购买相应时段的票并按时入园即可

购票链接 怎样可以访问到购票链接
微信搜索公众号“兵马俑票务在线冶,点击进入后,按照提示操作即

可购票,预祝您参馆愉快

团队购票

团体购票 团队购票有优惠吗 很抱歉,博物馆没有团队票价

学校团
有学校介绍信参加兵马俑研学的

16 岁以下儿童团队该如何购票

该类问题您可以联系宣传教育部进行具体业务办理,电话 029 -
81399048 或 029-81399047

讲解地址 该如何寻求人工讲解服务
在博物馆大门售票厅的东侧,有讲解联系处,您可在此联系人工

讲解

医疗急救 博物馆有医疗急救服务吗 有的,情况紧急,建议您立刻拨打电话,咨询电话:029-81399174

… … … …

}

图 3摇 PCFCT 方法结构

1. 2. 1摇 构建提示模板与嵌入层交互

提示模板与模型嵌入层进行交互,即构建提示模

板来影响输入序列的嵌入表示。 提示学习最主要的任

务就是构建提示模板,模板设计的好坏对实验结果有

很大的影响。 该文主要通过在问题输入时增加模板提

示,将输入问题转化为加入提示的形式。 假设需要对

问题 Q =“退伍军人是否免票?冶进行分类,将提示模

板加入到输入序列中,模型输入序列即可表示为: Qp

=“退伍军人是否免票? 问题是[MASK]类。冶在 PLM
的嵌入层中,提示模板会通过词嵌入映射到特定的向

量空间,与原始问题输入序列的嵌入融合,形成上下文

相关的向量表示。 模板构建以及模型嵌入如图 4
所示。

该文设计了八类提示模板,<Query>是标准关键

词, < Domain Keywords > 是 领 域 关 键 词, < Task
Keywords>是任务关键词,模板 1 和 5 包含标准关键

词,模板 2 和 6 包含任务关键词,模板 3 和 7 包含领域

关键词,模板 4 和 8 包含以上所有关键词;模板 1 ~ 4
是[MASK] 位于句末,模板 5 ~ 8 是 [MASK] 位于

句中。
表 2 中列出了在实验过程中使用的八类模板。 P1

~ P4 中[MASK]位于句末, P5 ~ P8 中[MASK]位于

句中; P1、 P5 属于包含标准关键词且提示文本长度较

短的模板; P2、 P6 包含任务关键词,例如类别、类等;
P3、 P7 包含领域关键词,例如文旅问答、景区等; P4 是

[MASK]位于句末且包含领域和任务关键词的提示模

版; P8 是[MASK]位于句中且包含领域和任务关键词

的提示模版。 P1 ~ P8 是大类使用的模板,用来验证模
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板设计的合理性和可用性,同时对大类进行分类。
表 2摇 提示模板例句

序号 提示模板文本

P1 问题属于[MASK]

P2 用户问题属于类别[MASK]

P3 这是文旅问答中的[MASK]

P4 这类文旅客服问题是属于[MASK]

P5 这是[MASK]问题

P6 该句属于[MASK]类的问题

P7 文旅客服问答中的[MASK]问题

P8 文旅用户问题属于[MASK]类型的问题

1. 2. 2摇 标签预测

提示模板改变了 PLM 的注意力机制对输入序列

的权重分布,提示中的向量会优先吸引注意力,指导

PLM 将更多的计算资源分配到与分类任务相关的部

分。 模型会根据提示模板提供的上下文信息生成概率

分布,预测出最符合上下文的类别词。

图 4摇 提示模板设计

PLM 主要是利用上下文信息预测出[MASK]位

置概率最大的标签。 通过 PLM 的嵌入层对输入序列

进行编码,从而获得向量表示,然后进入模型编码器进

行语义信息的提取,具体的 PLM 编码器由多个编码层

组成,每个编码层都包括多头注意力层和前馈网络层,
能够高效地捕捉到不同位置之间的依赖关系,最终利

用掩码语言模型来理解和预测[MASK]位置的正确标

签。 具体标签预测过程如下:给定一组问题数据,输入

序列记为 Q = {q0,q1,…,qn} ,这些问题都对应到一个

特定的类别 z 沂 Z 中,设类别标签的集合为 Vz = {v0,

v1,…,vn} 。 将待预测的问题加入提示后进行预处理,
提取特征向量后输入到训练好的模型,模型计算每个

标签被填入[MASK]中的概率为 P ([MASK] = v 沂
Vz | Qp ),然后选择概率最高的标签作为预测标签,将
问题分类任务变成计算问题标签概率的任务,如公式

1 所示。
P( z 沂 Z | Q) = P([MASK] = v 沂 Vz | Qp) (1)
例如,对于上面问题模板 Qp 的分类,如果 Qp 属于

z1 = v1“门票价格冶类别的概率大于 z2 = v5“门票预约冶
类别的概率,则该问题会被分类到标签为 v1 的类

别中。
1. 2. 3摇 类别映射

类别映射主要是将上一环节模型预测输出的标签

映射到预定义类别上。 具体实现是将预测到的标签概

率计算好之后,将概率最高的标签作为预测结果映射

到类别名称上。 若要对预测结果与原始类别进行对

应,该文采用标签得分加权平均函数来得到预测类别

的分数,如公式 2 所示,得分最高的类别即为最终

结果。

P( ẑ) = arg maxz沂Z(
移
v沂V z

P([MASK] = v | Qp)

Vz
)

(2)
其中, Z表示问题类别, Vz 表示集合中的标签词, Qp 表

示问题加入提示模板后的输入序列。 该文在计算预测

问题标签 v和真实问题类别 z之间的差距时,运用交叉

熵损失函数进行模型的训练,如公式 3 所示。

loss = - 1
N移

N

i = 1
(移

C

c = 1
labelci log(pred

c
i )) (3)

其中, N是问题数量, C是类别数量, labelci 是第 i个问

题的第 c 个类别的真实标签, predc
i 是模型对第 i 个问

题的第 c 个类别的预测概率。
1. 3摇 基于层次分类算法构建问答系统

1. 3. 1摇 层次分类算法

为了将分类任务的复杂性简化,系统采用层次体
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系结构,通过 n 次分类逐渐缩小用户问题与标准问题

的范围,可以有效防止数据不均匀对分类的影响。 当

用户提出领域相关的问题时,首先,调用第一层中类别

的训练参数文件进行初次分类,分到该层具体类别之

后,判断该类别下是否包含其他类别,若不包含,则直

接把该类别对应的问题答案输出返回给用户;若包含

其他类别,则调用该类别的训练参数文件进行二次分

类,分类到具体类别之后,重复上述操作,直到该类别

下未划分子类别。 变量设置如下:共分为 K层,每层包

含多个类别,例如, L1 _category = { v1,v2,…,vn }, L2 _
category = { v1: { v11,v12,…,v1h }, v2: { v21,v22,…,
v2i },…, vn : { vn1,vn2,…,vnj }},以此类推设计 Lk _
categor 类别;针对上述类别设计,层次分类算法的描

述如下:
算法:层次分类算法

输入:用户问题输入序列 Query;
初始化:类别对应答案文件库 Answer( v );初始化总层数

为 k ,加载 PCFCT 方法训练的类别模型参数函数的条件如下:

Path(v) =
L1_path(Q),K = 1

Lk_vk_path(Q),{ K = k

输出: 分 类 后 的 类 别 结 果 v 以 及 问 题 的 标 准 答 案

Answer( v )。
1:for Q in Query do:摇 / / 处理用户问句

2: vi = L1_path( Q ) / / 对用户问题进行初次分类

3: print vi 摇 / / 输出当前类别

4: for k in K do:摇 / / 进入分类循环

5:摇 if vi in Lk _category: / / 判断是否细化

6:摇 摇 vk i
= Lk _ vi _path( Q ) / / 进入 Lk 层进行 k 次分类

7:摇 摇 print vk i
摇 / / 输出当前类别

8:摇 摇 k = k +1摇 / / 循环变量自增,转向步骤 4
9:摇 else:
10:摇 摇 return Answer( vk i

)摇 / / 返回类别对应的答案

11:摇 end if
12: end for
13:end for

1. 3. 2摇 构建问答系统

基于 PCFCT 和层次分类算法构建某博物馆文旅

客服问答原型系统,根据文旅客服领域的数据特点划

分为两层,每层有多个类别;构建问答系统整体流程如

图 5 所示。
对于相似性较高的问题,例如:“ Q1:研究生买票

有优惠吗?冶 “ Q2:高中生买票有优惠吗?冶 “ Q3:与 65
岁以上老人该如何买票?冶, Q1、 Q2 属于门票价格类,
Q3 属于购票方式类,但 Q1 属于门票价格类中的研究

生类, Q2 属于门票价格类中的学生类, Q3 属于购票方

式类中的 65 岁类别,这样进行详细的层次划分,可以

有效地避免相似问题混淆;文中问答系统做两次分类

将任务分解为多个类别训练模块,每个模块可以独立

训练和优化,防止问题分类混乱,提高最终问答的准确

性。 由于类别标准问答库中的标准问题都对应着唯一

的标准答案,所以最终返回给用户的答案是划分到具

体类别中最符合用户意图的答案。

图 5摇 问答系统整体流程

2摇 实验与结果分析
2. 1摇 实验设置与评价指标

PCFCT 方 法 和 问 答 系 统 的 实 验 环 境 采 用

Pytorch2. 2. 1+cuda12. 1 深度学习框架,编程语言使用

Python3. 8,在 NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU
显卡上进行计算,硬件配置是 12th Gen Intel(R) Core
(TM) i7-12650H。 在同一随机划分的数据集上,通过

实验多次微调参数,选取效果最佳的一组参数作为正

式的使用,设定参数优化器是 Adam, epoch 为 30,
learing_rate 是 3e-5,max_seq_ len 为 128,batch_ size
是 8。

采用的评价指标是文本分类任务中常用的准确率

(Acc)和 F1 值,Acc 表示正确分类的样本数占总样本

数的比例,反映了模型整体的正确分类能力;F1 是精

确率(Precision)和召回率(Recall)的调和平均值,在文

中类别不平衡的数据集上更能反映模型的性能。
2. 2摇 不同模板和模型对比

设计了八类不同的提示模板在不同的 PLM 上进

行实验,选取三种 PLM(分别是 Bert、RoBerta、ALBert)
进行对比实验,此实验部分是基于问题大类所设计的

模板。 Bert 模型是利用双向 Transformer 架构进行深

度语义理解,通过预训练和微调两个步骤来提升各种
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NLP 任务的性能;利用大规模的无标签文本数据,通
过预训练来学习语言表示,用特定任务的标注数据进

行模型的训练微调,使其能够适应这些任务的特定需

求。 RoBerta 模型对 Bert 模型进行了优化,引入了动

态掩码技术,同时舍弃了 NSP 任务,预训练数据比

Bert 模型规模更大,RoBerta 模型通过一系列的优化策

略和训练技巧来提升模型的性能。 ALBert[30] 模型是

Bert 模型的精简版,对 Bert 模型的架构做了一些改

变,在一定程度上缓解了大型预训练语言模型的资源

消耗和训练时间过长的问题。 表 3 列出了实验获取的

表 2 所列不同模板和选取的 3 个 PLM 对应的 Acc、
F1 值。

从表 3 可知,由于 ALBert 对模型架构做了改变,
资源消耗和训练时间缩短了,但是分类效果没有另外

两个模型好;RoBerta 比其他两个模型分类效果好,验

证了 RoBerta 的改进提升了模型性能。 由于需要分析

[MASK]位置对分类结果的影响,所以计算了 P1 ~ P4

和 P5 ~ P8 对应三个 PLM 的 Acc 平均值, P1 ~ P4 对应

的 Bert、 RoBerta、 ALBert 模 型 Acc 平 均 值 分 别 为

88. 83% 、90. 60% 、 84. 52% , P5 ~ P8 对 应 的 Bert、
RoBerta、ALBert 模型 Acc 平均值分别为 90. 51% 、
91郾 57% 、85. 47% ,由此可以看出,模板中[MASK]位

于句中,对上下文提示作用更明显,分类效果更好;
P1、 P5 模板长度较短, P2、 P6 和 P3、 P7 分别对应模板

中包含任务关键词和领域关键词,均对最终的 Acc 和

F1 值有影响;综合对比数据, P8 对应的 Acc 和 F1 值

相对较高,该类模板中[MASK]位于句中且包含领域

关键词和任务关键词,分析可知,模板提示越详细,对
后续 PLM 影响越多,上下文理解能力越强,最终分类

的效果就越好。
表 3摇 不同提示模板和模型的实验对比摇 %

模板
摇 摇 摇 摇 摇 Bert摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 RoBerta摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 ALBert摇 摇 摇 摇 摇

Acc F1 值 Acc F1 值 Acc F1 值

P1 87. 31 88. 74 89. 83 90. 16 83. 92 85. 48

P2 87. 94 89. 43 90. 51 91. 22 84. 17 84. 46

P3 89. 56 91. 36 90. 85 92. 53 84. 58 86. 31

P4 90. 51 93. 46 91. 19 93. 74 85. 42 89. 97

P5 89. 34 91. 83 90. 34 92. 49 84. 75 88. 73

P6 89. 84 91. 75 91. 53 92. 13 85. 08 88. 46

P7 90. 83 94. 75 91. 86 95. 87 85. 93 89. 55

P8 92. 03 96. 43 92. 54 97. 94 86. 10 90. 61

摇 摇 摇 摇 注:加粗字体是同行和同列中 Acc 和 F1 值数据的最高值。
2. 3摇 不同分类方法对比

基于 2. 2 节的实验结果,本节选择 RoBerta 模型

作为 PCFCT 方法的 PLM 模型,因为对比模型中有基

于 Bert 的文本分类,文中方法是基于 RoBerta 模型加

入提示学习进行实验,所以对比可以看出提示学习消

融前后的结果;并且选择提示模板 P8:“文旅用户问题

属于[MASK]类型的问题冶进行对比分析。 通过与

TextCNN、 P - tuning 以 及 预 训 练 语 言 模 型 Bert、
ERNIE[31]基线方法进行对比实验,验证 PCFCT 方法

的有效性。 TextCNN 利用卷积神经网络(CNN)提取

文本中的局部特征,并通过这些特征进行分类;P -
tuning 将模板构建转化成参数优化问题,实现模板自

动生成;Bert 通过预训练的双向 Transformer 模型来生

成上下文相关的词向量,然后利用分类器进行分类;
ERNIE 通过引入外部知识来增强表示能力,从而提升

NLP 能力。 表 4 展示了各种基线方法与文中方法的实

验对比结果,可以看出 PCFCT 方法对问题分类的效果

较好;相比于基于 Bert 的文本分类方法,加入提示学

习后准确率和 F1 值分别提升了 5. 77 百分点和 5. 78

百分点,提高了分类的准确率。
表 4摇 不同分类方法实验对比摇 %

方法 Acc F1 值

TextCNN 77. 73 85. 63

P-tuning 84. 34 88. 57

ERNIE 85. 79 91. 30

BERT 86. 77 92. 16

PCFCT 92. 54 97. 94

2. 4摇 实验结果分析

基于 2. 2 节的实验结果, P8 这一类的提示模板效

果比其他模板好,所以问答系统构建过程中均基于 P8

这类提示模板设计类别模板,例如:“这属于游览路线

中的[MASK]类文旅问题冶或者“该问题是文旅客服

中的[MASK]的购票须知类冶等,类别提示模板中包

含类别名称且[MASK]位于句中、包含领域和任务关

键词,该文对大类以及大类中的 15 个类别细化小类,
基于 PCFCT 方法分别做了分类实验;同时,RoBerta 模

型比其他 PLM 效果更优,所以小类训练所用 PLM 均

为 RoBerta 模型;实验参数设置与大类训练设置相同;

·491·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 35 卷



评估指标使用准确率 Acc。 本节基于大类和小类最终 的结果计算出问答系统的准确率,如图 6 所示。

图 6摇 问答系统整体准确率(% )
摇 摇 从图 6 可以看出,问题小类类别分类实验准确率

较高,但类别越多,分类效果相对越差,例如图中大类

门票价格分了 11 个小类,其小类问题分类的准确率为

94. 12% ,是小类分类中准确率最低的,而小类划分只

有 2 类的,如团队购票、景区服务等划分小类类别的准

确率可以达到 100% ,因此可见分类数量对 PFCTC 方

法也有影响。 为了评估问答系统的性能,本节计算了

大类下设小类准确率的平均值作为小类分类的整体准

确率为 98. 14% ;然后将大类最终的准确率 92. 54%与

小类的整体准确率相乘计算得出问答系统的准确率为

90. 82% 。

3摇 结束语
该文提出了一种基于提示学习的小样本文旅客服

问题分类方法(PCFCT),应用该方法构建了文旅客服

问答原型系统。 PCFCT 不需要大量的标注数据,在小

样本数据的情况下,完成了文旅客服领域内的问题分

类,模型充分利用了 PLM 的泛化能力,减少了对下游

任务标签数据的依赖;把用户问题和带有[MASK]的
提示模板拼接起来作为模型输入序列,对模型进行微

调,通过标签预测和类别映射得到最终的分类结果。
最后将 PCFCT 应用于文旅客服问答系统。 实验表明,
该方法提高了文旅客服问题分类的准确度。 文中模板

构造采用了原始的人工构造方法,在未来的工作中,将
继续研究如何自动生成提示模板,应用于文旅领域中,
使得提示学习的方法在文旅领域的可用性增强。
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