
 

大语言模型驱动的可信政务问答技术
*

王骞玥 1,    胡晋武 1,2,    王宇丰 1,2,    胡    宇 2,    高浩然 1,    邱舟强 3,    谭明奎 1

1(华南理工大学 软件学院, 广东 广州 510006)
2(人工智能与数字经济广东省实验室 (广州), 广东 广州 510335)
3(广东省科技创新监测研究中心, 广东 广州 510033)

通信作者: 谭明奎, E-mail: mingkuitan@scut.edu.cn

摘　要: 政务问答系统能实时处理政务咨询, 在降低人工咨询压力的同时提高企业和群众的办事效率. 政务问答系

统的服务场景多样且重视回答表述的准确规范, 现有方法或基于预设知识库产生回答, 或基于规模有限的语言模

型生成回答, 均无法在多服务场景下有效理解咨询并生成准确且可解释的可信回答. 为此, 提出一种基于大语言模

型的政务问答技术以实现可信政务回答. 所提方法以政务大语言模型为内容理解和生成的核心模块, 并由分析引

导模块和领域知识库模块辅助. 政务大语言模型生成咨询回答时参考分析引导模块提供的咨询分析结果和领域知

识库模块提供的咨询相关领域知识, 并针对咨询生成内容表述与事实一致的准确回答. 生成回答时参考的信息可

作为回答依据提升回答的可解释性. 为构建方法涉及的相关模块并测试其有效性, 收集并整理了一个包含多层次

多粒度政务公开信息的综合性数据集, 其中包含 1 901篇文档和 10 503条问答对数据. 最后, 通过实验分析验证了

基于该方法实现的原型系统能在多服务场景下针对用户咨询生成表述准确且可解释的可信咨询回答.
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Abstract:  The  government  Q&A  system  can  handle  user  queries  in  real-time,  improving  the  efficiency  of  businesses  and  the  public,  while
reducing  the  pressure  of  manual  consultation.  However,  the  service  scenarios  of  the  government  Q&A  system  are  diverse  and  require
accurate  and  standardized  expression  of  answers.  Existing  methods,  which  either  utilize  preset  knowledge  bases  to  generate  answers  or
language  models  with  limited  scale,  are  unable  to  effectively  understand  consultations  and  generate  trustworthy  answers  that  are  accurate
and  interpretable  across  multiple  service  scenarios.  Therefore,  this  study  proposes  a  government  Q&A  system  based  on  a  large  language
model  to  provide  trustworthy  government  responses.  The  method  employs  a  large  language  model  specific  to  government  service  as  the
core  module  for  content  understanding  and  answer  generation,  assisted  by  an  analysis  guidance  module  and  a  domain  knowledge  base
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module.  When  generating  answers,  the  large  language  model  references  the  consulting  analysis  results  provided  by  the  analysis  guidance
module  and  the  domain  knowledge  offered  by  the  domain  knowledge  base  module  to  produce  answers  that  are  accurate  and  consistent
with  the  facts.  The  reference  information  during  answer  generation  serves  as  a  foundation  to  enhance  the  interpretability  of  the  answers.  A
comprehensive  dataset,  containing  multi-level  and  multi-granularity  government  public  information,  is  collected  and  organized  to  construct
the  modules  involved  in  the  method  and  to  test  their  effectiveness.  This  dataset  includes  1 901  documents  and  10 503  question-answer
pairs.  Finally,  experiments  verify  that  the  prototype  system,  implemented  based  on  the  proposed  method,  can  generate  accurate  and
interpretable answers for user inquiries in multiple service scenarios, proving the effectiveness of each module in the system.
Key words:  intelligent government; government Q&A system; large language model (LLM); knowledge enhancement; intention recognition

随着政务服务网络化和数字政府建设, 我国在线政务服务咨询呈现出用户数量增大、咨询话题增广、咨询内

容复杂化的趋势. 2023年, 全国政务咨询超 6.2万条 (https://doi.org/10.28655/n.cnki.nrmrb.2024.015440). 政务问答

系统能提供全时段、全面且实时的政务咨询服务, 能在便利企业及群众办事的同时减轻人工咨询服务压力, 因此

其在改善政务咨询服务中具有价值和潜力.
政务问答系统作为政府机构重要的信息发布窗口, 要求其回答可信. 然而, 相较于其他知识更新周期长, 使用

人群相对固定的可信问答系统, 如医疗问答系统 [1]和客服问答系统 [2], 政务问答系统在政策、案例和规则上均有

独特规律和可用性要求 (如 GB/T 44230-2024政务信息基本要求). 具体来说, 政策更新快要求政务问答系统的回

答有时效性; 用户核心咨询意图模糊要求政务问答系统能有效理解非政务语言组织规范的用户咨询; 政务咨询回

答有特定规则, 要求政务问答系统产生的回答内容规范严谨.
目前政务问答系统的构建方法主要有两类. 一类基于专家预设的问答库 [3]提供咨询回答. 此类方法从问答库

中匹配与咨询最接近的问题并将问题对应的回答作为系统对咨询的回答. 此类问答系统给出的回答虽然内容组织

规范, 但其针对性受限于咨询语言组织的规范性和预设问答对的完备性. 因此, 这类问答系统在面对非规范咨询时

常有“答非所问”情况 [4], 如图 1的左侧模块示例, 面对用户提出的非规范咨询时, 系统未能提供教育资金补贴的内

容. 另一类政务问答系统基于规模有限的语言模型 [5]. 此类方法能针对用户咨询生成对应回答, 提升回答的针对性.
但此类系统生成回答的过程是黑盒的, 且缺乏依据, 导致回答内容的准确性和可解释性不足. 如图 1 中间模块示

例, 系统虽能针对咨询生成回答, 但内容无据可依, 表述正确性无法验证, 导致回答可信度降低, 且此类系统在多服

务场景下对咨询的理解受限于咨询语言组织的规范性 [5]. 因此, 政务问答系统在多服务场景下针对用户咨询生成

准确且可解释的可信回答的能力仍有待提升.
针对前述问题, 本文提出一种基于大语言模型的可信政务问答技术, 如图 1右侧模块示例. 本文方法将政务大

语言模型作为系统核心的内容理解和生成模块, 其具备理解简单规范政务咨询和生成表述符合政务咨询规范的回

答的能力. 本文方法有效解决前人方法对非规范化咨询理解不足的问题, 加强大语言模型在多服务场景下对咨询

内容和咨询意图的有效理解, 保障多场景适应能力. 同时, 方法中包含可低成本更新的领域知识库, 其能根据前述

对咨询的分析结果提供咨询相关领域知识. 保障多服务场景下领域知识检索的有效性. 政务大语言模型生成回答

时综合参考分析结果和提供的咨询相关领域知识, 确保在有效理解多服务场景中用户咨询的前提下, 针对用户咨

询生成表述与事实一致的准确回答. 同时, 参考信息可作为回答依据, 提升回答的可解释性. 通过上述分析和生成

过程, 方法实现了多服务场景下针对用户咨询生成准确且可解释的可信咨询回答 [4]. 相较前人提出的政务问答方

法, 本文方法兼顾回答的针对性和表述的正确性. 同时, 本文方法通过不同模块的协同合作, 实现在多服务场景下

生成准确且可解释的可信回答. 本文的主要贡献如下.
(1) 针对当前政务问答系统生成回答可信度不足的问题, 本文提出了基于政务大语言模型的可信政务问答技

术. 该方法通过加强政务大语言模型在多服务场景中对咨询的理解并在生成过程中提供咨询相关领域知识, 实现

在多服务场景中对用户咨询生成表述准确规范且可解释的可信回答.
(2) 针对政务公开信息数据集缺乏问题, 本文从多源官方信息公开平台上收集并整理了一个包含多层次多粒

度政务公开信息的综合性数据集 (https://doi.org/10.57760/sciencedb.24847). 该数据集包含 1 901篇文档和 10 503
条问答对, 用于微调政务大语言模型和构建领域知识库.

(3) 多服务场景下的方法对比实验结果和生成案例分析证明, 基于本文方法构建的原型系统能在不同服务场

王骞玥 等: 大语言模型驱动的可信政务问答技术 1741

https://doi.org/10.28655/n.cnki.nrmrb.2024.015440
https://doi.org/10.57760/sciencedb.24847


景下针对用户咨询生成内容表述准确规范且可解释的可信回答. 同时, 各服务场景下的消融实验结果证明了系统

各组成模块的有效性.
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图 1　各类政务问答系统回答效果对比
 

本文第 1节介绍相关工作. 第 2节进一步阐述本文解决的问题并概述本文提出的基于政务大语言模型的可信

政务问答技术. 第 3节详细介绍可信政务问答技术. 第 4节介绍政务公开信息数据集的收集整理细节. 第 5节通过

定量实验和生成案例分析证明基于本文方法实现的原型系统及其组成模块的有效性. 第 6节进一步讨论了方法在

多服务场景中的可用性, 总结了方法的局限性和改进方向.

 1   相关工作

 1.1   政务问答技术

政务问答系统是问答系统在政务领域的应用 [6]. 王芳等人 [7]对我国 30 个省级政府网站搭载的政务问答系统

进行了实际测评, 认为当前国内政务问答系统普遍缺乏对咨询意图的深入理解和场景化服务能力. 目前, 政务问答

系统的构建技术主要分两类.
一类工作关注政务问答系统对咨询的有效理解. Liang等人 [8]采用了基于三向决策 (three-way decision, TWD)

的两阶段意图识别方法来提高政务问答系统对不常见咨询的理解能力. Gao等人 [3]以大语言模型作为系统理解咨

询的工具, 并将其集成到现有的政务问答系统中. 耿云飞 [9]提出一种基于 BERT和自注意力机制的意图识别方法,
以提升政务问答系统意图识别准确率. 此类工作虽然一定程度上提升了系统对用户咨询的理解程度, 但仍依赖预

设问答库检索匹配产生回答. 虽然保障了回答表述的正确性, 但咨询针对性不足, 常出现“答非所问”现象. 此类方

法产生的回答准确性不足, 无法满足政务问答系统对可信回答的要求.
另一类工作关注政务问答系统回答的咨询针对性. 这类方法基于语言模型理解咨询并生成用户咨询回答. 程

序等人 [5]在 PKS体系下设计实现了基于知识图谱和 BERT的政务问答系统, 该系统依托 BERT实现咨询理解和

回复生成, 并基于知识图谱检索结果生成针对性回复. Fang等人 [10]使用 Qwen模型参考现有的政务问答库中关联

咨询的问答对生成针对用户咨询的回答. 此类方法虽然能提升回答的针对性, 但没有考虑政务问答系统对场景化

服务的要求. 因此, 此类方法的回答效果受限于咨询的语言组织是否符合领域规范. 同时, 此类系统回答由黑盒语
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言模型产生且回答依据不足, 导致回答的可解释性不足.
综上所述, 目前政务问答系统的构建技术仍无法使政务问答系统生成可信回答. 在本文方法中, 分析引导模块

的多步分析可以提升方法对咨询的理解, 增强回答的针对性. 同时, 本文方法还可在多服务场景下生成准确且可解

释的回答. 通过对咨询进行多维分析和参考材料检索, 保障在多服务场景下, 政务大语言模型能在理解咨询的前提

下生成表述正确的准确回答. 生成回答时参考的内容可作为回答依据, 提升回答的可解释性.

 1.2   可信问答技术

Liu等人 [11]从 7个维度定义大语言模型回答的可信, 即可靠性 (reliability)、安全性 (safety)、公平性 (fairness)、
抵抗滥用 (resistance to misuse)、解释性和推理 (explainability & reasoning)、遵循社会规范 (social norm)和稳健性

(robustness), 并指出通常情况下, 回答的可信度与回答实用性正相关. 本文从政务问答系统生成回答的可靠性、可

解释性和稳定性这 3方面提升回答可信度. 以下将分别介绍关注大语言模型这 3种特性的相关工作.
回答的可靠性, 是对信息、事实和结果的准确表示 [11]. 研究人员主要从控制大语言模型推理阶段的行为来加

强回答的可靠性. Dhuliawala等人 [12]提出了 CoV (chain of verification) 框架通过大语言模型自证回答正确的方式

加强最终回答表述的正确性. Wei等人 [13]提出思维链 (chain of thought, CoT) 通过大语言模型自主分析并回答的方

式, 增加回答的准确性. Wen等人 [14]提出的MindMap方法使得大语言模型能够生成思维导图, 基于思维导图进行

推理并最终总结得出回答.
回答的稳健性体现系统在各种情况下保持其性能水平的能力 [11]. 研究人员在推理阶段主要基于提示学习, 通

过加强大语言模型对同一事物不同表述的对齐能力, 以提升其回答的稳健性. Jiang等人 [15]证明了使用合适的提示

加强回答约束, 有效增强语言模型对同一事物不同表述的对齐能力. Zhou等人 [16]还提出了根据问题难度使用不同

提示的方法, 增强回答稳健性.
回答的可解释性, 用于说明生成回答是否有理有据 [11]. 为使回答有据可依, 常用的方法是通过知识库提供语

言模型生成时的回答参考并将其作为生成回答依据. 知识库的形式可以是知识图谱 [14]或向量数据 [17]. Guu等人 [18],
将这类在大语言模型推理时根据外接知识库提供参考的方法, 总结为检索增强语言建模 (retrieval-augmented
language modeling, RALM).

本文方法综合考虑回答的可靠性、稳健性和可解释性, 通过加强这 3方面的特性来提升回答的可信度. 首先,
领域知识库在政务大语言模型生成回答时提供咨询相关领域的知识, 这使得政务大语言模型能够参考领域知识的

语言组织规范和事实, 生成表述规范且与事实一致的可靠回答. 其次, 该方法对咨询内容进行多步主动分析, 通过

提取并转述咨询关键信息的方式, 加强了对不同语言组织方式下咨询内容的理解, 保障多服务场景下政务大语言

模型生成回答的针对性. 领域知识库模块提供的咨询相关领域知识, 结合咨询分析结果, 共同作为政务大语言模型

针对咨询生成回答时的参考材料, 使得政务大语言模型能够针对咨询生成对应表述正确的准确回答, 保障了回答

的可靠性. 同时, 参考材料 (包括分析结果和检索知识) 作为回答的依据, 可提升回答的可解释性. 分析过程中对非

规范咨询的关键信息进行转述, 保障了政务大语言模型和领域知识库模块在多服务场景下的稳定性, 实现了在多

服务场景下生成准确且可解释的回答, 保障了回答的稳健性.

 2   问题定义及方法概述

 2.1   问题定义

S X A

政务问答系统既能有效缓解政务咨询专员的工作压力, 又能提供全天候、多渠道、全方位的智能政务服务.
政务问答系统   对于用户咨询内容  , 会给出回复  . 整个过程的形式化表示为: 

A = S (X) (1)

{X}ni=1 ∼ Pn {Y}ni=1 ∼ Qn Pn

Qn

由于政务问答系统面对的咨询对象不是特定群体, 因此咨询的语言组织规范性无法保证, 即输入内容的分布

与政务大语言模型的训练数据存在偏差 [19]. 记输入内容为  , 领域模型的训练数据为  . 其中 

和   表示不同分布. 大语言模型独立理解训练分布外数据的能力有限, 因此容易出现答非所问的现象.
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S X Aground_truth Aprediction

S opt Aprediction

Aground_truth

对于政务问答系统  , 用户咨询   和咨询对应的参考回答记为  . 系统产生的回答   形式化表

示如公式 (2) 所示. 本文的目标是获得优化后的政务问答系统   , 使得    在语义和表述规范上更接近

. 其形式化表达如公式 (3)所示. 

Aprediction = S opt (X) (2)
 

argmin
S opt

dist
(
Aprediction,Aground_truth

)
(3)

 2.2   可信政务问答技术概述

本文提出的可信政务问答技术如图 2所示. 该方法主要包含 3个模块: 政务大语言模型、分析引导模块和领

域知识库模块. 政务大语言模型是系统的核心, 负责咨询内容的理解和回答的生成. 分析引导模块通过指令与政务

大语言模型交互, 实现对咨询内容的逐步分析. 领域知识库模块由领域知识库和基于关键词的知识检索方法组成,
为政务大语言模型提供咨询相关的领域知识.
  

参考领域知识 政务关键词 咨询意图

政务领域
关键词提炼

分析引导模块

政务
大语言
模型

领域知识库模块
咨询意图
挖掘

分析结果及作答依据整合

政务
关键词 交互指令

分析结果领域知识库

关键词检索
①

③②

④

⑤

参考领域知识⑥

我是农村建卡贫困户, 我儿子今年上高中, 有哪些资金补贴?

建档立卡贫困家庭学生在普通高中阶段可以享受以下资助: 1. 国家助学金; 2. 学杂
费. 国家免学杂费; 3. 由地方政府发放资助...

 政务关键词
咨询
意图

图 2　可信政务问答技术示意图
 

对于用户提出的政务咨询, 分析引导模块首先根据用户咨询构建交互指令. 通过指令与政务大语言模型多步

交互, 提取并规范咨询内容中涉及的领域关键词和咨询意图, 提升对咨询内容的理解. 同时, 分析结果作为政务大

语言模型生成回答时的参考, 确保了在多服务场景下生成回答的针对性. 领域知识库模块根据前述分析结果 (即咨

询相关领域关键词)检索相应领域知识, 提供给大语言模型作为生成回答的参考材料, 保障了生成回答表述的正确

性. 政务大语言模型结合分析和检索结果, 实现在理解政务咨询的前提下针对咨询生成内容表述正确的准确回答.
同时, 回答生成时的参考材料作为回答依据, 增强回答的可解释性. 综上, 方法基于预设的分析和回答步骤生成回

答, 提升了回答过程的透明度, 用户在获得咨询回答的同时, 还可以参考各中间步骤产生的分析和检索结果, 判断

回答的可用性.

 3   基于大语言模型的可信政务问答技术

 3.1   政务大语言模型

通识大语言模型通常无法独立支撑特定领域对话 [20], 表现为无法有效理解领域提问并生成符合领域规范的
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回答. 相较于医疗问答更偏向于症结判断 [1], 客服问答注重解决问题和客户满意度 [2], 政务问答着重提供解决方式

或办事流程并要求回答表述的规范和严谨性, 符合政务信息系统基本要求 (GB/T 44230-2024).
因此, 本文构建了政务大语言模型, 该模型具备政务背景知识, 能理解简单的咨询问题并生成符合政务语言组

织规范的回答. 政务大语言模型是本文系统内容理解和回答生成的核心支撑模块. 本节将说明政务大语言模型的

构建细节.

A B

A B

政务大语言模型由开源通识大语言模型 ChatGLM2-6B[21]通过指令微调构建. 本文采用低秩自适应 (low rank

adaptation, LoRA)方法 [22]来降低微调成本并保证微调效果. LoRA方法在大语言模型外新增旁路, 并通过调整旁

路中的矩阵权重实现高效参数微调. 旁路由降维矩阵   和升维矩阵   组成. 训练前, 用全 0 矩阵初始化降维矩阵

, 用随机高斯分布初始化升维矩阵  , 该操作能保证训练开始时, 旁路矩阵的作用等价于一个全 0矩阵, 不改变整

个模型的输出. 训练时, 针对输入特征向量, 旁路先降低输入特征向量的维度再对其升维, 以模拟模型参数的更新,

实现低秩近似.

LoRA方法的优势在于只调整较小的旁路矩阵参数, 可以显著减少训练时的计算资源和时间. 同时, LoRA方

法能够在不牺牲太多语言模型性能的情况下, 有效地对模型进行定制化调整, 使其更好地适应特定的任务或特定

领域. 微调任务中大语言模型参数可符号化如公式 (4)所示. 

W0+∆W (4)

LoRA方法微调时, 参数更新如公式 (5)所示. 

W0+∆W =W0+BA, B ∈ Rd×r, A ∈ Rr×k (5)

W0 ∈ Rd×k d k ∆W

r≪min(d,k) r

其中,   (  为上一层输出维度,   为下一层输入维度) 表示预训练大语言模型的权重参数矩阵,   表示需

要更新的旁路网络, 秩  .   的表示如公式 (6)所示. 

r =W0x+∆Wx =W0x+BAx (6)

完成训练后, 将 LoRA更新后网络与基础模型合并以构建政务大语言模型, 加快模型推理速度. 合并后的模型

权重可以表示为: 

Wmerge =W0+A ·B (7)

本文通过将基础模型与 LoRA微调部分合并构建的政务大语言模型在保留基础模型本身的语言理解和生成

能力的同时, 还具备政务领域的对话能力. 构建的政务大语言模型, 能直接理解简单明确的政务服务咨询提问并针

对提问生成符合政务语言组织规范的咨询回复, 是本文系统理解咨询内容和生成规范化回复的关键模块. 关于政

务大语言模型微调数据的来源及构建细节在本文的第 4节详述, 关于政务大语言模型微调构建使用的训练数据量

讨论及微调方法的超参数设置在本文的第 5节详述.

 3.2   分析引导模块

相较于医疗问答和客服问答的用户咨询聚焦于病症或产品本身, 政务问答系统的咨询核心需求隐含在用户咨

询的表述中 [23]. 政务问答系统的服务对象知识结构多样且语言表达的准确性和规范性无法保证, 这增加了咨询的

复杂度 [4]. 同时, 政务问答系统有两个典型的使用场景: 专家政务信息查询和市民政务服务咨询. 在专家政务信息

查询场景中, 系统面向领域内人员, 根据简练规范的提问, 提供政务公开信息的查询服务. 在市民政务服务咨询场

景中, 系统面向市民提供政务服务相关的办事建议或答疑.

目前, 政务问答方法主要基于检索或通过小规模语言模型直接给出回答. 然而, 这些方法对咨询的分析深度不

足, 且在多服务场景中的非规范咨询进一步阻碍了对咨询内容的有效理解. 咨询理解深度的局限影响了回答的准

确性及这些方法在多服务场景中的稳定性, 最终导致“答非所问”的现象 [2].

为提升在多服务场景下对咨询内容的有效理解, 如图 3所示, 政务咨询专员在处理政务咨询时, 通常会遵循特

定顺序的思考过程 (A, B, C). 具体而言, 政务咨询专员通过对咨询进行多步分析, 能在面对非规范化语言组织的咨
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询时, 从咨询内容中提取并以规范语言转述出政务领域关键词和咨询意图, 确保了对用户咨询的有效理解, 从而缓

解多服务场景中用户对系统理解造成的偏差.
 
 

精准扶贫、教育资助、普通高中、建卡贫困户

询问建档立卡贫困户学生高中可以享受哪些资助

① …建立以政府为主导, 国家助学金为主体, 学校减免学费等为补
充, 社会力量积极参与的普通高中家庭经济困难学生资助政策体
系…

A

B

C

1. 可以申请国家助学金; 2. 建档立卡家庭经济困难学生若就读公办普通高
中, 可免除学费, 若就读民办高中, 则只需缴纳高出公办学校学费的部分.

我是农村建卡贫困户, 我儿子今年上高中, 有哪些资金补贴?

咨询中涉及的政务关键词有哪些?

用户的咨询意图是什么?

咨询相关的政务领域知识有哪些?

图 3　政务咨询专员面对咨询时的思考过程
 

受到上述政务咨询专员对咨询分析过程的启发, 方法设计了分析引导模块, 通过与政务大语言模型交互, 引导

模型逐步模拟专员的分析过程, 以提取用户咨询中的关键信息 (包括咨询意图和政务领域的关键词). 通过多步预

设分析步骤, 可提升对组织规范咨询的有效理解. 多步分析结果作用于政务大语言模型回答生成时, 保障大语言模

型对咨询的有效理解, 提升大语言模型生成回答的针对性并为回答的准确性奠定基础, 有效克服了政务问答方法

因对咨询理解不足而出现的“答非所问”的现象. 对于不符合政务领域组织规范的咨询, 分析引导模块依托政务大

语言模型的语言理解能力和政务语言标准化生成优势对其提取的分析结果进行规范化转述, 使得该模块的输出结

果均以领域规范化表达呈现. 因此, 在面对多服务场景下各类语言组织形式的咨询时, 分析引导模块能对提取的政

务关键信息进行规范化转述, 保障系统其他模块的稳定运行, 提升了方法对多服务场景的适应性.
考虑到政策和文件的更新与丰富周期短, 分析引导模块需要针对新增服务场景和新增咨询类型及时进行高效

适应. 为了保障各分析任务的完成效果, 分析引导模块与具有政务背景知识和语言理解与生成能力的政务大语言

模型交互时使用上下文学习策略, 在交互指令中包含任务相关案例, 能进一步确保分析任务顺利完成并提高分析

结果的质量. 同时, 在服务场景和咨询类型更新丰富时, 可由领域专家增加典型案例, 实现对更新的快速适应. 以下

按照咨询专员对咨询内容的分析顺序, 介绍该模块中指令模板的设计细节.
(1) 咨询相关政务关键词的凝练. 针对该步骤设计一个提示模板 (prompt template), 记作 Keyword Template. 该

模板引导政务大语言模型从用户咨询中凝练涉及的政务关键词并在必要时进行规范化转述, 结果以符合领域语言

组织规范的表述输出. Keyword Template的具体内容如图 4(a) 所示.
(2) 用户咨询意图的挖掘. 这一步主要引导模型关注用户的咨询意图. 针对该步骤设计一个提示模板, 并将其

记作 Intention Template. 该模板引导政务大语言模型分析用户的咨询目标. Intention Template的具体内容如图 4(b)
所示.

(3) 分析与检索结果整合. 针对该步骤设计一个提示模板, 并将其记作 Answer Template. 在完成咨询相关的领

域知识检索后, 该模板引导大语言模型整合并参考前述分析结果和检索到的领域知识, 就咨询问题生成回答.
Answer Template的具体内容如图 4(c) 所示.

1746  软件学报  2026年第 37卷第 4期



 

Keyword Template

<指令>你的任务是从用户输入中总结凝练3-5个政务相关关键词.

注意, 严格基于用户输入凝练政务关键词, 关键词简洁并符合政务领域要求, 回答格式为: 关键词1, 关键词2…
以下是一些用于参考的例子:

城市一直都在变得更好凝练为稳步高质量发展,

让大家过得安稳保障社会治安或让大家过得开心凝练为提高人们生活水平,

户籍是湖北, 人目前在浙江凝练为异地,

以下是你需要凝练关键词的句子: </指令>

<用户输入>{{query}}</用户输入>

Intention Template

<指令>你的任务是从政务服务角度, 以关键词形式, 根据用户咨询简要总结出用户咨询目标.

注意, 回答只能包含1-2个凝练的咨询目标. 不详细展开!

回答的参考样例: 问政府措施, 问异地办证建议, 问医保报销比例, 了解天津市现代服务业的发展措施等等.

以下是你要总结咨询目标的句子: </指令>

<用户咨询>{{query}}</用户咨询>

Answer Template

<指令>你的任务是结合给出的政务背景知识并严格参考提供信息, 详细地回答用户咨询.

提供给你的参考信息有: 问题相关已知信息、咨询目标、咨询涉及的政务领域关键词
注意, 绝对不要出现和咨询内容不相关的信息.

在回答中不要出现‘根据已知信息’等类似表述.  以下是提供的参考信息和你要回答的咨询: </指令> 
<问题相关已知信息>{{context}}</问题相关已知信息>

<咨询目标>{{intention}}</咨询目标>

<政务领域关键词>{{orders}}</政务领域关键词>

<用户输入>{{query}}</用户输入>

(a) Keyword Template内容

(b) Intention Template内容

(c) Answer Template内容

图 4　分析引导模块中的指令模板设计细节
 

 3.3   领域知识库模块

不同于其他可信问答系统的背景知识更新周期长, 政务问答系统需要及时响应政策的不断变化与丰富, 在实

现回答内容可靠性的同时, 保障回答时效性, 符合政务信息系统基本要求 (GB/T 44230-2024). 然而, 回答由黑盒模

型生成, 缺乏可解释性. 因此, 仅依赖大语言模型生成回答, 可靠性无法保证. 同时大语言模型本身的知识更新成本

对计算资源和数据资源的要求高, 无法适应政务问答系统对回答时效性的要求.
为解决上述问题, 本文方法包含领域知识库模块. 领域知识库以向量的形式存储收集整理的各类政务文档. 领

域知识检索方法基于分析引导模块分析的领域关键词检索咨询相关领域知识. 在政务大语言模型生成回答时, 参
考检索到的政务领域知识生成回答, 保障了回答内容表述的可靠性. 该模块提供的咨询相关领域知识与分析模块

提供的分析结果可作为大模型生成回答的依据, 保障回答的可解释性以进一步提升回答的可信度.
同时, 领域知识库具有白盒化程度高、维护成本低的优良特性. 政策的变化与丰富可通过对向量知识库的内

向量的检索替换和直接扩展实现, 通过向政务大语言模型提供咨询相关的最新政务领域知识, 使得方法生成的咨

询回答包含最新信息, 以达到政务问答系统的时效性要求. 以下将详细介绍领域知识库的构建细节和检索方法.
领域知识库以向量形式存储收集整理各类政务文档. 对于一份待存入领域知识库的政务文档, 其将经历以下

过程: 首先将文档按照固定长度拆分. 本文设定拆分长度为 250字, 文段间的重叠长度为 50字. 然后将拆分文段通

过 m3e-base计算其嵌入表示. 将拆分的文段和对应的嵌入表示存储到领域知识库中, 完成领域知识库的构建. 领
域知识库构建具体步骤可以进行如公式 (8)所示的符号化表示. 

D
split→ {T i}ni=1

embedding→ {Ei}ni=1

store→ K (8)
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D Ti Ei

K K

其中,   表示收集整理的政务公开文档集合. split操作将上传的文档按照长度进行拆分.   表示拆分的文段,   表

示文段的嵌入式表达, store表示存储拆分文段和对应嵌入式表达,   表示领域知识库.   的表示见公式 (9). 

K = {(Ti,Ei)}ni=1 (9)

政务问答系统的服务场景多样, 不同场景下咨询语言组织的规范性无法保证, 因此, 咨询表述与领域知识库中

的内容存在分布偏移 [16]. 这会导致基于相似度检索相关内容的成功率降低, 进而降低回答的准确性和可解释性甚

至出现“答非所问”的现象 [15]. 为克服咨询语言不规范对检索成功率的影响, 领域知识库基于分析引导模块提供的

政务关键词进行咨询相关领域知识的检索. 分析结果中的关键词与咨询内容相关且表述符合政务领域语言组织规

范, 能保障在语言组织规范性未知的多服务场景中检索到咨询相关领域知识的成功率.

Keyword

Input Input I

Ei Simi k k = 3

具体来说, 本文通过计算领域知识库中知识与关键词的嵌入式表达的余弦相似度找出关键词相关的领域知

识. 对于一组分析得到的政务关键词   (可按公式 (10) 表示), 首先将关键词以逗号分隔后拼接成一个文本

形式的输入   (可按公式 (11)表示).   通过嵌入式表达后将得到的输入向量  , 和知识库中存储文段的嵌入

式表达   进行余弦相似度计算得  , 计算方法如公式 (12) 所示. 找出相似度最高的前   ( ) 条文本作为政务

大语言模型生成回答时参考的咨询相关领域知识. 领域知识库使用的文本数据的来源在第 4节详述. 

Keyword = {k1,k2, . . . ,km} (10)
 

Input = k1,k2, . . . ,km (11)
 

Simi = cos(θ) =
I ·Ei

||I||×||Ei||
(12)

 3.4   方法总结

本节以一个政务咨询为例, 总结方法的基本运行流程, 直观展示方法各模块的作用及关联, 处理流程如图 5
所示.
 
 

凝练政务关键词

精准扶贫、教育资助、
普通高中、建卡贫困户

挖掘咨询意图

询问建档立卡贫困户学生高中可以享受哪些资助

① …建立以政府为主导, 国家助学金为

量积极参与的普通高中家庭经济困难
学生资助政策体系…

② …

基于政务关键词的领域知识检索

分析结果整合

政务
大语言模型

建档立卡贫困家庭学生在普通高中阶段可以享受以下资助:

1. 国家助学金. 高中国家助学金平均标准是每生每年2 000元, 将通过普通高中学生
资助卡进行发放…

我是农村建卡贫困户, 我儿子今年上高中, 有哪些资金补贴?

主体, 学校减免学费等为补充, 社会力

图 5　针对用户咨询的处理流程样例
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给定一个咨询输入, 将经历以下步骤得到对应回答.
(1) 关键词提取: 分析引导模块引导政务大语言模型基于用户咨询, 分析咨询涉及的政务领域关键词. 该模块

将用户咨询填充至关键词凝练提示模板 Keyword Template的对应位置构建交互指令. 指令与政务大语言模型交

互, 分析出咨询涉及的政务领域关键词——精准扶贫, 教育资助, 普通高中, 建卡贫困户.
(2) 咨询意图分析: 分析引导模块进一步引导政务大语言模型基于用户咨询分析咨询意图. 模块将用户咨询填

充至咨询意图挖掘提示模板 Intention Template的对应位置构建交互指令. 指令与政务大语言模型交互, 分析出咨

询意图——询问建档立卡贫困户学生高中可以享受哪些资助.
(3) 领域知识检索: 领域知识库结合 (1) 中分析结果, 检索咨询相关领域知识. 领域知识库计算步骤 (1) 中分析

结果的嵌入向量与知识库内容切分文本的嵌入表示之间的相似度, 并找出相似度最高的前 3条领域知识.
(4) 信息整合与回答生成: 分析引导模块引导政务大语言模型整合步骤 (1)–(3) 产生的结果回答用户咨询. 分

析引导模块将步骤 (1)–(3) 结果及用户咨询填充至回答整合提示模板 Answer Template 的对应位置构建交互指令.
指令与政务大语言模型交互, 根据步骤 (1)、(2)对问题的分析以及提供的咨询相关领域知识, 针对用户咨询生成

回答.

 4   政务公开信息数据集构建

为构建政务大语言模型和领域知识库, 本文从各官方信息发布网站中收集并整理了一个包含文档和问答对数

据的综合性政务公开信息数据集. 该数据集中的大部分数据源自各政府门户网站及多个政务信息公开平台, 部分

问答对数据由 ChatGPT 3.5[24]生成, 并经人工筛选精炼得到. 本文将包含文档的子数据集称为政务文档数据集, 包
含问答对的子数据集称为政务问答对数据集.

政务文档数据集主要用于构建政务领域知识库, 收集的文档数据来自各大信息发布平台, 包含不同数据类型

以及地区和政务主题的多层次多粒度政务信息. 政务问答对数据集用于微调构建政务大语言模型, 其包含两类数

据, 一类问答对主要来自各省政务服务指南及其公开的政务问答库; 另一类问答对收集自各级政府官网上选登的

民众疑问及解答. 政务公开信息数据集包含 1 901 篇公开政务相关文档和 10 503 条问答对. 数据集的收集及使用

概况如图 6所示.
  

宏观发展规划

政务公开信息数据集

文档 (1 901篇) 问答对 (10 503条)

各级政府官网 官方媒体 政务服务指南 ChatGPT 3.5 选登民众答疑

政府工作报告 政策相关新闻报道行业白皮书 官方问答对 口语化问答对

微调领域大模型 模拟专家问答场景 模拟市民问答场景构建政务领域知识库

构成

来源
来源

类别 类别 类别 类别

用途 用途 用途

图 6　政务公开数据集收集及使用概况
 

 4.1   政务文档数据集

政务文档数据集中数据类型的详细内容统计情况如图 7所示, 该数据集收录的各类政务文件, 体现了数据集

文档内容的丰富性. 政务文档数据集中政府工作报告覆盖了全国 85%的省级行政区. 具体而言, 数据集涵盖了东

部 (如浙江省)、中部 (如河南省)、西部 (如重庆市) 及少数民族地区 (如新疆维吾尔自治区) 的多个省市, 确保数

据集能够反映全国范围内政务公开的差异性和地域特色, 体现了文档数据覆盖地区的多样性.
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314篇, 17%

政府公开工作报告 (1999-2023)

中央发布政策 (2020-2023)

宏观发展规划(2006-2024)及垂直部门年报 (2023)

政策新闻报道及解读 (2020-2023)

387篇, 20%

81篇, 4%

259篇, 14%

860篇, 45% 行业白皮书 (2024)

图 7　政务文档数据集统计信息
 

政务文档数据集中, 文档覆盖政务主题的详细统计情况如图 8所示. 图 8的词云统计显示了对政策法规、行

政服务和公共服务这 3 大政务服务主题下涉及的政务领域话题进行频次统计的结果, 分别罗列了出现频次前 50
的政务领域话题. 在政策法规类别下, 包含了行政处罚、法治政府、政务服务公开等诸多领域; 在行政服务类别

中, 有行政执法、行政审批、知识产权保护等多个细分领域; 在公共服务类别里, 涵盖了国民经济、环境保护、科

技创新等丰富的领域. 这些多样化的政务话题领域充分体现了数据集在覆盖不同政务领域上的全面性.

 
 

社会保障

知识产权

环境保护

行政执法

市场监管

行政审批

社会治理

法律法规

国家安全

社会稳定

地方政府

法律援助

社会保障体系

地方性法规

法律责任

法制建设

食品药品安全

行政管理

法律草案

国家战略

公共安全

知识产权保护

行政法

合规

市场准入

反腐败

公平竞争

行政处罚

市场秩序

法律监督

教育改革

风险评估

信用体系

土地保护法

执行力

社会福利

法治建设 信息安全

民事诉讼法

社会信用体系

产业政策

社会保障制度

立法机关

金融监管

国家标准

预算管理

财政政策

反垄断法

社会责任

法律保障

科技创新

社会保障

基础设施建设

知识产权

安全生产

义务教育

环境保护

综合治理
文化产业

新能源

工程建设 养老保险

社会治安

国民经济

公共卫生
生态文明

乡村振兴

养老服务

国有资产

市场监管

基本医疗

行政审批
疫情防控

市场经济

养老金

社会保险公共文化

招商引资

法律法规
国家安全

经济建设

网络安全

地方政府

人力资源

建设项目

法律援助

自然资源

社会保障体系

食品安全

环境质量

学前教育

社会救助

突发事件

城市管理

政务公开

信息服务

投资项目

自然灾害

行政管理

退役军人

政务服务

依法行政

社会管理

行政审批

政府职能

法治政府

行政复议公务员

行政许可

政务公开

行政管理
公共安全

行政法规

行政部门

行政处罚

政务数据

电子政务

数据共享

服务型政府

行政决策

行政效能

政务服务平台
公共服务平台

行政权力

政府服务

行政主管部门

行政监察

社会服务

便民服务

政策法规

政策落实

行政效率

行政诉讼

政策引导

政府监管

政策实施 政府责任

行政责任

政府职责

行政体制改革

行政立法

行政监督

公共政策

行政强制

公共信息

公共管理

行政程序

行政职权

政府行为

政务服务体系

(a) 政策法规 (b) 行政服务 (c) 公共服务

图 8　政务文档数据集的政务领域覆盖
 

综上, 政务文档数据集覆盖丰富的数据类型、广泛地域和多种政务领域主题, 可多维多层次地全面反映我国

政务公开的地域特色和领域多样性.

 4.2   政务问答对数据集

政务问答对数据集可细分为两类: 官方问答数据集和口语化问答数据集. 官方问答数据集中的问答对数据主

要来源于各省政务服务指南以及公开的政务问答库, 此类问答对由专家编写, 能有效覆盖政务服务咨询的核心内

容, 用于领域大语言模型的微调构建和模拟专家查询政务服务信息的使用场景. 此类数据共包含 3 031条. 口语化

问答数据集中的数据源于政府官网上选登的民众疑问解答, 能有效模拟市民政务咨询场景, 包含 5 972条数据. 为
了进一步提升数据质量, 本文对收集到的问答对数据进行了必要的信息增删, 使其在脱离政务服务指南上下文后,
仍能表述清晰.

为扩展问答对数据集在我国政策和发展规划方面知识的覆盖, 帮助领域大语言模型构建对国家发展的宏观认

识并进一步规范其语言表达方式, 本文使用 ChatGPT 3.5, 从各级政府公开的工作报告中挖掘问题及相关回答. 本
文基于 ChatGPT 的多轮对话能力分批次处理按 2 000 字截断的工作报告, 并通过指令生成基于文档内容的问答

对. 使用的提示模板记作 Q&A CollectionTemplate, 如图 9所示. 对于生成的问答对, 再由人工进行筛选、优化, 以
确保问答对的内容质量. 优化后的问答对将被纳入官方问答数据集, 共 1 500条数据.
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注意:

回答的参考样例:  

回答: 根据政务文档规定, XX补贴的申请条件包括…

回答: 根据政务文档要求, 异地办理身份证的流程为…

以下是你要参考的政务文档内容: </指令>  

你的任务是基于提供的政务文档内容, 生成一个用户可能提出的问题及其对应的规范回答. 

1. 生成的问题需涵盖具体的政策细节, 确保与文档内容紧密相关; 
2. 生成的回答需严格遵循文档表述, 不添加主观解释或推测. 

问题: XX补贴的申请条件是什么?

问题: 异地办理身份证的流程是什么?

{{document}}

Q&A CollectionTemplate

图 9　使用 ChatGPT 构造问答对时使用的提示模板
 

 5   实验分析

 5.1   实验数据及资源

本文从政务公开信息数据集中挑选了 1 200条官方问答对构成初步训练集, 并另选 220条官方问答对为模型

训练时的验证集. 政务问答系统有两个常见的使用场景: 为领域内人士提供政务公开信息查询服务, 以及为市民提

供政务服务的办理建议或答疑. 本文称前者为专家问答, 后者为市民问答. 综合考虑其他开源专业性数据集中测试

集的规模 [25–27]及本文训练数据集规模, 为了验证本文使用的政务大语言模型的领域对话能力, 以及基于前述方法

实现的原型系统在专家问答场景下的服务质量, 本文挑选了 220条官方问答为测试集, 用于模拟专家问答场景. 为

了验证原型系统在市民问答场景下的服务质量, 本文挑选 220条口语化问答为测试集, 用于模拟市民问答场景. 本

文代码基于 PyTorch 2.1.2 和 Langchain 0.2.1 实现. 本文所有实验在 4 张 NVIDIA A800 GPU 上完成, 并使用

CUDA 11.3作为计算架构.

 5.2   评价指标及评估参考模型

由于本文使用的问答对数据均包含参考回答, 因此我们比较生成回答和参考回答在划分成不同长度的词组

后, 通过词组间的重叠度来评价两者间的一致性, 以衡量生成回答表述的准确性和规范性. 具体来说, 本文采用了

ROUGE (recall oriented understudy for gisting evaluation) 系列 [28]和 BLEU (bilingual evaluation understudy)系列 [29]

的评估指标. ROUGE 系列指标包含 ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L. BLEU 系列指标有 BLEU-1、BLEU-2、

BLEU-3、BLEU-4. 同时, 本文使用 BERTScore[30]评估生成回答与参考回答之间的语义相似度, 以评价生成回答的

咨询针对性. BERTScore[30]是一种用于衡量文本间语义相似度的指标. 该指标基于 BERT[31]计算两个句子的嵌入

式表示, 并通过嵌入式表示之间的余弦相似度评估句子间的相似度. 基于 BERT计算的嵌入式表示能表达上下文

语境, 因此能更准确地衡量表达方式不同的句子间的语义相似度.

为了验证原型系统在各政务咨询服务场景下的生成回答效果, 本文将 ChatGLM2-6B和 Qwen-72B在各测试

集上的评估结果作为评估参考. ChatGLM2-6B是构建政务大语言模型的预训练大语言模型, Qwen-72B的参数量

是政务大语言模型的 10倍以上, 具有更强的语义理解和生成能力. 使用这两个通识大语言模型的评估结果作为对

比, 能有效说明原型系统在政务咨询领域的优势. 同时, 本文在各服务场景下针对原型系统各模块进行消融实验,

以说明系统各模块的有效性.

 5.3   专家问答场景下实验结果分析

为了评估原型系统在专家问答场景下生成回答的质量, 我们将原型系统及评估参考模型在由官方问答对组成

的测试集上进行了评估. 在该测试集上, 我们进行了原型系统的模块消融实验, 以说明在专家问答场景下系统各模

块的有效性. 实验结果如表 1所示.
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表 1　系统在专家问答场景下的评估结果 (%)
 

模型/系统 BERTScore ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4
ChatGLM2-6B 63.82 24.58 7.76 14.58 17.5 8.51 5.16 3.78
Qwen-72B 67.27 24.86 7.02 16.48 21.88 10.03 5.62 3.81

政务大语言模型 66.43 29.15 10.78 18.17 21.00 11.20 7.28 5.65
政务大语言模型＋领域知识库模块 67.15 28.97 13.06 21.30 23.55 13.46 9.71 8.10
政务大语言模型＋分析引导模块 68.15 30.35 11.55 21.48 22.42 12.16 8.17 6.31

原型系统 68.60 31.01 13.39 23.22 24.21 13.86 9.70 7.80
 

(1) 政务大语言模型在政务咨询对话方面展现出优势. 表 1结果表明, 政务大语言模型在各项评估指标上均明

显优于同参数规模的 ChatGLM2-6B. 这说明政务大语言模型的生成结果在语义和用词上与参考回答更接近, 其回

答的准确性更高. 然而, 政务大语言模型在 BERTScore上的评估结果略低于 Qwen-72B. 这是因为政务大语言模型

的语义理解受参数规模限制, 其对咨询的理解程度不足, 导致回答的针对性不足. 表 1结果显示, 政务大语言模型

在 ROUGE和 BLEU这类基于词重叠度的评估指标上相较 Qwen-72B有明显优势. 这表明政务大语言模型生成回

答与参考回答在用词上更一致, 其生成的回答表述更规范. 综上, 虽然本文使用的政务大语言模型的参数规模有

限, 但通过领域数据微调, 在领域对话中能针对咨询生成表述更规范的回答, 更适应政务对话场景.

(2) 专家问答场景中, 原型系统展现出政务咨询服务优势. 在各类评估指标上, 原型系统均有明显优势. 结果如表 1

所示, 原型系统相较于 ChatGLM2-6B 在 BERTScore 上提升了 4.78%, 在 ROUGE-L 上提升了 8.64%. 而相较于

Qwen-72B, 原型系统在 BERTScore上提升了 1.33%, 在 ROUGE-L上提升了 6.74%. 这表明相较于通识大语言模

型, 原型系统生成的回答在语义和用词上都更接近参考回答, 即其生成的回答具有更高的准确性和规范性. 这些评

估结果揭示了原型系统在专家问答场景中的几个关键优势: 首先, 其产生的回答在语义上更贴近参考回答, 这意味

着它能够有效理解咨询内容并针对性地产生回答; 其次, 其生成的回答使用更符合领域规范的用词和表达, 表述更

规范; 最后, 这些优势共同体现了原型系统在政务信息咨询场景中提供政务咨询服务的能力.

(3) 专家问答场景中分析引导模块能提升系统的回答针对性. 表 1结果表明, 政务大语言模型结合分析引导模

块后, 在 BERTScore 指标上相较于仅使用政务大语言模型提高了 1.72%. 这表明在分析引导模块的辅助下, 政务

大语言模型生成的回答和参考回答在语义上更一致, 即生成回答更有问题针对性. 其原因为引导模块能逐步引导

政务大语言模型关注咨询输入的不同关键点, 加强了政务大语言模型对咨询内容的理解和对咨询意图的挖掘. 当

咨询分析结果作用于回答生成时, 政务大语言模型对咨询内容和咨询意图的理解加深, 从而提升了回答的针对性.

政务大语言模型结合分析引导模块后, 在 ROUGE系列和 BLEU系列指标上也有一定提升. 分析其原因, 为该模块

辅助后, 政务大语言模型生成回答的针对性提升且大语言模型本身具备一定生成领域规范内容的能力, 因此回答

的部分语言组织与参考回答一致, 使得 ROUGE系列和 BLEU系列指标有一定提升.

(4) 专家问答场景中领域知识库模块能提升回答内容的规范性. 表 1结果表明, 使用领域知识库辅助政务大语

言模型后, 在 BLEU系列指标上相较于未使用前有明显提升. 这说明领域知识库辅助政务大语言模型后, 生成的回

答在用词上与参考回答更一致, 回答的规范性和准确性得到提升. 分析其原因, 在专家问答场景下, 咨询输入的语

言组织符合领域规范, 基于用户咨询检索相关领域知识的成功率较高. 因此, 政务大语言模型在生成回答时能参考

咨询相关的领域知识, 能针对用户咨询生成内容表述与事实一致的准确规范的咨询回答.

 5.4   系统在市民问答场景下的服务质量评估

为了评估原型系统在市民咨询场景下生成回答的质量, 我们将原型系统及评估参考模型在由口语化问答对组

成的测试集上进行评估. 在该测试集上进行了原型系统的模块消融实验, 以说明在市民问答场景下系统各模块的

有效性. 实验结果如表 2所示.
(1) 政务大语言模型的回答质量受限于咨询内容的组织规范性. 表 2的结果表明, 在市民问答场景下, 政务大

语言模型在各评估指标上均优于同参数规模的 ChatGLM2-6B. 但与 Qwen-72B相比, 政务大语言模型在所有评估
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指标上均无明显优势. 这说明在该场景下, 政务大语言模型生成的回答缺乏针对性且在用词上与参考回答的一致

性不足, 导致回答的准确性不足. 分析原因, 是由于该场景下的咨询输入与政务大语言模型微调时的输入在语言组

织方式上存在明显差异, 致使政务大语言模型无法有效理解咨询内容, 从而导致生成的回答在针对性和用词一致

性上与参考回答有一定差异.
  

表 2　市民问答场景下的评估结果 (%)
 

模型/系统 BERTScore ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4
ChatGLM2-6B 63.05 21.32 4.88 12.24 16.60 6.94 3.56 2.31
Qwen-72B 65.61 22.04 5.21 14.87 20.10 8.40 4.24 2.74

政务大语言模型 64.60 23.28 5.76 13.66 17.82 7.99 4.32 2.89
政务大语言模型＋领域知识库模块 64.16 24.64 6.24 15.87 18.77 8.81 5.65 3.79
政务大语言模型＋分析引导模块 66.37 26.36 8.04 18.00 20.97 10.35 6.42 4.79

原型系统 67.31 27.02 8.84 19.74 23.30 11.22 6.46 4.54
 

(2) 市民问答场景中的原型系统具有政务咨询服务优势. 表 2的结果显示, 原型系统在市民问答场景下的各项

评估指标均取得最优. 与 ChatGLM2-6B相比, 原型系统在 BERTScore上提升了 4.26%, 在 ROUGE系列指标上的

平均提升为 5.72%, 在 BLEU系列指标上的平均提升为 4.03%. 与 Qwen-72B相比, 原型系统在 BERTScore上提升

了 1.7%, 在 ROUGE系列指标上的平均提升为 4.49%, 在 BLEU系列指标上的平均提升为 2.51%. 实验结果表明,
原型系统生成的回答和参考回答在语义和用词上更一致, 说明生成回答的准确性和规范性较好, 这证明了原型系

统在市民问答场景中有政务咨询服务优势.
(3) 市民问答场景下, 分析引导模块有助于提升回答的针对性. 表 2的结果显示, 政务大语言模型在分析引导

模块辅助后在各评估指标上均取得明显提升. 相比于仅使用政务大语言模型, 分析引导模块辅助后的政务大语言

模型在 BERTScore上提升了 1.77%, 在 ROUGE系列指标上的平均提升为 3.23%, 在 BLEU系列指标上的平均提

升为 2.38%. 其原因为分析引导模块能够引导政务大语言模型逐步分析咨询内容, 将市民口语化咨询内容中的关

键信息转述为对应的规范表达, 从而缓解了口语化咨询内容对政务大语言模型语义理解上的阻碍, 提升了政务大

语言模型生成回答的咨询针对性. 同时, 由于政务大语言模型具备一定生成规范内容的能力, 所以针对咨询生成的

回答在语言组织上与参考回答的一致性得到了提升.
(4) 市民问答场景下, 领域知识库模块需要分析引导模块的辅助以保障其有效性. 在市民问答场景下, 当领域

知识库模块单独辅助本文使用的政务大语言模型后, 各评估指标上的提升不明显, 甚至在 BERTScore上的评估结

果反而下降. 这是因为市民问答场景下的市民口语化的咨询输入在语言组织方式上与领域知识库中的内容差别较

大, 导致直接使用咨询检索相关领域知识的成功率低. 政务大语言模型在生成回答时能参考的相关知识不足甚至

受到无关信息的干扰, 影响了生成回答与参考回答在语义上的一致性 [12], 且在用词规范上缺乏参考, 导致在 ROUGE
系列和 BLEU系列的指标上提升不明显. 使用分析结果检索领域知识后 (评估结果见表 2最后一行), 相较于未使

用分析结果的政务大语言模型, 在 ROUGE系列和 BLEU系列的指标上提升明显. 这是因为分析引导模块中由咨

询凝练出的政务领域关键词和知识库中的内容在语言组织方式上相似, 进而提升了咨询相关领域知识的检索成功

率. 因此, 在该服务场景下, 政务大语言模型在生成内容时能同时参考咨询分析结果和与咨询相关的领域知识, 实
现针对咨询生成内容组织规范的准确回答.

(5) 原型系统具有提供可信政务服务优势. 对比表 1和表 2结果, 在市民问答场景下, 原型系统和政务大语言

模型在各评估指标上的结果均有不同程度的下降, 但原型系统的降低程度较政务大语言模型更缓. 相较于专家问

答场景, 原型系统在市民问答场景下 BERTScore 下降 1.29%, 而本文使用的政务大语言模型在市民问答场景下

BERTScore下降 1.83%. 原型系统在市民问答场景下 ROUGE系列指标上平均下降 4.26%, 在 BLEU上平均下降

2.51%. 政务大语言模型在市民问答场景下 ROUGE 系列指标上平均下降 5.13%, 在 BLEU 系列指标上平均下降

3.02%. 这说明, 在各服务场景下原型系统能生成与参考回答在语义和用词规范性上更一致的回答, 即其生成的回

答更准确且规范. 综上所述, 原型系统能在不同服务场景下针对用户咨询生成内容组织规范的准确回答并提供回

答依据以增强回答的可解释性, 证明原型系统具备提供可信政务咨询服务的优势.
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 5.5   原型系统问答案例分析

本节分析了系统在专家问答和市民问答场景下, 原型系统的成功案例和失败案例.
在各服务场景下的典型成功案例可以在公开数据集链接 (https://doi.org/10.57760/sciencedb.24847)中查看. 原

型系统的成功案例在不同场景下都能有效提取咨询政务领域关键词并总结用户咨询意图, 进而针对用户咨询产生

准确可解释的回答内容. 实际的有效案例说明了验证系统的实用性.
分析发现, 系统在各服务场景下因咨询问题复杂而失效. 在各服务场景下的典型失败案例可以在公开数据集

链接 (https://doi.org/10.57760/sciencedb.24847)中查看. 系统在不同服务场景下, 面对复杂咨询时失效的原因及失

效现象如下: 1)专家问答场景下, 系统面对一类需要综合多条相关信息以形成概括性的回答的咨询问题时失效. 这
是由于系统中的大型模型有限的上下文窗口, 本文设计的检索方法仅保留了与政务关键词最相关的前 3条领域知

识, 这限制了对相关问题相关信息的覆盖范围, 从而导致了系统生成回答的内容不全面. 2)市民问答场景下, 系统

在多政务领域关联的咨询时失效. 这是因为系统分析方式的局限性, 未能识别出复杂咨询问题中多个政务话题之

间的联系以及由此衍生的用户咨询需求. 系统的分析模块仅能识别部分政务话题并给出部分回答, 导致回答不全

面, 未能满足用户的实际咨询需求.

 5.6   微调数据量边际效应探究

为了探究 LoRA 方法在本文所探讨的微调场景下需要的微调数据量, 本文从初步训练集中划分构造了包含

900条、1 000条、1 100条以及 1 200条数据的训练数据集. 将 ChatGLM2-6B模型分别在上述训练数据集上使用

LoRA 方法进行微调训练, 并在由官方问答对组成的测试集上对各微调后的大语言模型进行评估. 选择在测试集

上综合表现最佳的微调结果作为本文所使用的政务大语言模型. 表 3 记录了微调训练时主要超参数的设置情况.
图 10 展示了 ChatGLM2-6B 模型以及经过不同训练量微调后得到的大语言模型在测试集上的评估情况. 其中,
“GovGLM (0.9k)”表示由 ChatGLM2-6B经过 900条问答对微调得到的政务大语言模型. 图中各评估结果均以百分

数形式展示. 实验结果表明, ChatGLM2-6B在 1 000条和 1 100条数据集上的微调结果在各项评估指标上展现出了

明显的性能提升. 在综合考虑评估结果后, 选择在 1 100条问答对上微调后的大语言模型作为本文所采用的政务大

语言模型.

图 10的实验结果表明, 在该微调场景下 LoRA微调方法对数据量的要求较低, 只需要 1 000条左右的微调数

据, 就能得到明显超越同参数规模下通识大语言模型的领域对话能力. 实验结果验证了 LoRA方法参数微调的高

效性. 分析其原因, 在 LoRA方法的训练过程中, 预训练模型的全部参数被冻结, 仅调整旁路网络中的参数. 训练时

冻结预训练大语言模型的参数既能有效降低训练成本, 又能一定程度保留大语言模型原有的语义理解和生成能

力, 从而降低大语言模型在训练后退化甚至崩溃的概率.

 6   相关讨论

 6.1   系统多场景可用性分析

本文通过分析引导模块提取并转述咨询涉及的关键政务信息, 确保领域知识库模块和政务大语言模型在不同

 

表 3　LoRA微调关键超参数记录表
 

超参数名 参数值

Learning rate 1.00×10−5

Warmup ratio 5.00×10−2

Weight decay 5.00×10−2

Eval steps 50
LoRA rank 8

per_device_train_batch_size 4
per_device_eval_batch_size 4
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图 10    微调数据量边际效应实验结果
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场景下的稳定工作, 实现对多服务场景中不同语言组织方式下咨询的有效理解和针对性回答. 第 3.2 节按照使用

对象对政务咨询场景进行分类, 并通过实验证明了方法在不同服务场景下的服务优势. 本节将进一步探讨按照政

务服务主题分类时, 系统如何适应多样的现实服务场景.
按照政务服务主题分类, 可能涉及政策解释、法律咨询、行政审批等多个场景, 每个场景的知识需求和咨询

类型有所不同. 在按照不同政务主题分类的多个政务咨询场景中, 政务大语言模型根据领域知识库提供的领域知

识生成回答. 本文方法的领域知识库, 具有地域覆盖广、文本类型多、涵盖主题丰富的特性, 保障了库内知识的完

备性. 在不同政务服务场景中, 领域知识库可为政务大语言模型提供对应政务知识, 保障了方法的回答准确性.
综上, 原型系统通过分析引导模块对多语言组织方式下内容的专业化转述, 以及领域知识库对政务服务主题

覆盖的完备性和丰富性, 适应不同语言组织方式的用户提出的各类政务服务相关咨询. 因此, 原型系统具备在不同

政务服务场景和不同咨询类型的适用性.

 6.2   方法局限性分析

目前, 领域知识库的构建方式较为简单, 采用固定长度切分文本并存储. 尽管使用了重叠长度以避免信息丢

失, 但仍然可能导致对原始政务知识的语义截断, 从而使检索到的领域知识缺乏咨询所需的细节内容, 极端情况下

可能会影响生成回答的详细性和实用性.
考虑到分析引导模块需要对新增服务场景进行快速高效的适应, 为平衡任务完成的稳定性和适应性, 本文的

分析引导模块是通过在政务大语言模型上使用上下文学习策略来实现. 虽然第 5.3节和第 5.4节的消融实验表明

了本文构建的分析引导模块的有效性和重要性, 这也可能导致模块对复杂咨询的解析能力不足, 极端情况下会影

响分析结果的完备性.
具有概括性信息需求的咨询, 要求方法整合大量知识并进行精炼总结以回答, 如询问某地区经济发展状况或

环保措施. 专家问答场景下的失败案例表明, 在面对此类提问时, 系统检索方法受大语言模型上下文窗口限制, 只
取与检索输入最相似的前 3条知识库知识, 无法完整检索所需的信息, 影响了回答的完备性.

包含多个政务主题和事件场景的咨询, 需要系统抽取咨询涉及的所有政务主题, 发掘它们的正确关联并由此

分析用户咨询意图. 市民问答场景下的失败案例属于此类问题. 观察回答结果发现系统的分析引导模块未能完整

抽取问题涉及的多个政务主题, 且该模块没有独立步骤分析多主题间的关联导致分析的咨询意图不完备. 最终, 系
统在此类问题上产生的回答缺乏完备性且无法满足用户真实意图.

政务问答系统可能接收到的内容有语法错误、语义歧义或信息缺失等表述有误的内容. 分析引导模块依托政

务大语言模型, 可基于上下文理解修正简单的错误输入 (如错别字或漏字), 已经具备了一定的错误输入处理能力.
对于深层表述错误的咨询 (如包含语法错误或信息缺失的咨询), 分析引导模块无法自动补齐或修正, 导致对分析

结果的偏差, 进而影响回答的针对性和有效性.
系统在实际使用中可能接收包含对抗样本或代码注入的恶意攻击咨询. 本文方法未考虑对恶意攻击的防御,

因此, 在面对恶意攻击咨询时, 分析引导模块和领域知识库模块可能失效, 导致回答失败, 并且无法提供有效的分

析和参考结果.

 6.3   研究方向展望

为了防止文档存入知识库时出现语义截断的问题, 受到 Luo等人 [32]工作的启发, 我们计划研究基于语义的切

分方式, 以保留原始文档的上下文信息, 提升知识库内的信息质量.
研究低数据量微调持续适应技术, 可以使用本文的分析引导模块为分析引导模块中的政务咨询子任务收集微

调数据, 为微调构建分析引导模块提供重要基础, 以提升分析引导模块输出的稳定性和效果. 为了在保证新服务场

景适应效率的前提下实现分析任务完成的高效稳定, 受到 Transformer-Squared[33]工作的启发, 我们计划研究基于

多场景提示组合的任务微调框架, 以保障任务在多服务场景下的完成稳定性和适应效率.
针对高层次信息需求的咨询, 受到 RAPTOR[34]的工作启发, 我们计划设计层次化知识库实现对信息的结构化

建模, 以及多信息需求的内容检索与整合方法, 提升面向多信息需求咨询时信息检索的完备性和密集度, 进而保障
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回答的完备性.
针对具有复杂政务主题关联的咨询, 研究复杂关联解析技术. 受到 Yu等人 [35]工作的启发, 我们可以尝试将语

义关系依存解析的步骤引入分析引导模块中, 以提升分析模块对复杂咨询的理解程度. 同时可以使用依存关系指

导领域知识库检索结果中关键信息的整合提炼, 为政务大语言模型提供更凝练聚焦的参考领域知识, 提升方法对

复杂咨询的应对能力.
为实现对包含语法错误或关键信息缺失的咨询进行感知和修正, 避免因错误输入导致分析和检索失效, 从而

生成错误回答, 我们可以构建基于表述流畅度评估的咨询错误分类器, 通过流畅度评估判断咨询是否存在问题. 为
了进一步修正咨询错误以正确回答用户咨询, 受到Mao等人 [36]工作的启发, 我们计划研究基于多轮对话交互的咨

询意图修正技术, 通过多轮问题重写逐步明确用户咨询意图以提升回答的针对性.
为了实现对恶意攻击咨询的拒绝回答, 一种可能的方法是通过设定领域知识库检索时的相似度阈值来判断是

否存在相关内容. 如果所有相似度均低于设定阈值, 则认为知识库中不存在与咨询相关的内容, 此时可以通过分析

引导模块设计的拒绝回答提示模板, 指示政务大语言模型拒绝回答用户的咨询.

 7   总　结

为了提升当前政务问答系统生成可信咨询回答的能力, 本文提出基于大语言模型的可信政务问答技术, 通过

加强系统在多服务场景下生成准确且可解释的咨询回答来实现可信咨询. 该方法首先通过分析引导模块将咨询中

的关键信息转述为对应的规范化表达, 从而加强政务大语言模型对多服务场景下的非规范咨询的有效理解. 然后,
领域知识库模块根据分析结果检索咨询相关领域知识, 确保多服务场景下检索效果不受咨询语言组织规范性的影

响, 进而保障检索成功率. 通过上述两个辅助模块的协同, 政务大语言模型在多服务场景下参考咨询分析结果和咨

询相关领域知识, 针对用户咨询生成准确且可解释的可信回答. 为构建领域知识库和微调政务大语言模型, 本文收

集整理了一个包含 1 901篇政务文档和 10 503条政务问答对的政务公开信息数据集, 通过实验和生成案例分析验

证了基于本文方法实现的原型系统生成可信回答的能力. 实验结果表明, 原型系统在多种服务场景下均能针对用

户咨询生成准确且可解释的回答, 具备提供可信政务咨询服务的能力. 最后, 本文从系统在两个典型政务服务场景

下的失败案例分析出发, 分析了系统方法的局限性并展望了未来研究方向, 为后续工作提供启发.
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