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基于循环神经网络和余弦相似度算法的智能客服机器人研究
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摘  要：针对客服机器人答非所问的情况，提出一种结合循环神经网络学习算法LSTM(Long Short-Term 

Memory)、词频-逆文档频率(Term Frequency-Inverse Document Frequency, TF-IDF)算法及余弦相似度算法的客

服机器人设计方法。LSTM算法利用长短记忆法更有利于联系上下文进行分词，分词准确率更高。TF-IDF算法可以将

非结构化的客户提问和问题库问题用结构化的向量表示出来。通过余弦相似度算法对客户提问标签和问题库标签进行匹

配，可以将最优答复提交给客户。试验结果显示，客户提问与问题A的余弦相似度值只有0.52左右，而与问题B的余弦

相似度值达0.81，因此可以很好地实现答复推荐。

关键词：循环神经网络；LSTM；TF-IDF；标签；余弦相似度

中图分类号：TP183     文献标识码：A 

Research on Intelligent Customer Service Robot based on Recurrent 
Neural Network and Cosine Similarity Algorithm  

CAI Faqun

( Nanjing Polytechnic Institute Nanjing, Jiangsu 210048, China)
295463913@qq.com

Abstract: In view of the fact that the customer service robot does not always give a relevant answer, this paper 
proposes a design method of customer service robot that combines recurrent neural network learning algorithm LSTM (Long 
Short-Term Memory), TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) algorithm and cosine similarity algorithm. 
LSTM algorithm with long and short memory method is more conducive to word segmentation from the context, which 
leads to higher accuracy. TF-IDF algorithm can express unstructured customer questions and question library questions 
with structured vectors. The cosine similarity algorithm is used to match the customer's question tag and the question library 
tag, and the optimal reply can be submitted to the customer. Test results show that the cosine similarity value between the 
customer's question and question A is only about 0.52, while the similarity value with question B is up to 0.81. Therefore, 
reply recommendation can be well realized.
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1   引言(Introduction)
随着互联网的发展，购物方式发生了巨变。电子商务已

成为主流商务形式，越来越多的商家实施线上交易。电商渠

道的商家与客户交流的主要纽带就是客服。为了能够提高客

户的满意度，促成交易，商家不得不雇佣大量的客服人员。

这就导致市场上客服人员供不应求；另一方面，由于工作压

力大，晋升空间有限，所以，客服人员流失严重，服务质量

难以保证。人工客服招聘难，流动大，成本高，促使客服机
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器人应运而生。部分企业也积极上马客服机器人，取代人工

客服。然而，客服机器人技术尚不成熟，很多店铺的客服机

器人不仅不能很好地解决客户的疑虑，提高客户满意度，反

而降低了客户的满意度，甚至答非所问，让客户抓狂。因

此，如何构建智能客服机器人，实现精准解答客户疑问和投

诉成为客服机器人主攻研究方向。 

2   文献综述(Literature review)
1966 年世界上第一个对话机器人ELIZA诞生于麻省理工

学院。1995 年Richard S. Wallace博士开发了ALICE系统[1]。

2001 年，机器人SmarterChild上线。2008 年，整合了众多网

络服务功能的苹果Siri上架。2015 年，京东JIMI正式接入。用

户可以通过与JIMI聊天了解商品的具体信息以及反馈购物中

存在的问题等。JIMI知道自己不能回答用户的哪些问题，并

且知道何时应该转向人工客服。

对话机器人以检索式为主，必须由一个或若干个问答

数据库作为支撑。用户提出问题时，系统通过检索、匹配技

术从数据库中找出答案来进行回复。因此，数据库的质量对

答复的有效性和准确性有很大的影响。然而，数据库规模再

大，质量再好，也不可能实现永远完美答复，因为对话的场

景日新月异，人们的表达方式也随着时间不断变化，这些变

化都需要对数据库进行更新和补充[2]。近年来，深度学习方法在

自然语言、语音、图像、视频等领域发展迅猛[3]。使用图神经网

络构建推荐算法逐渐成为当今推荐算法的研究热潮[4]。这个方法

恰好可以解决客服机器人自动更新和扩充数据库的需求。

3  基于循环神经网络学习算法的智能机器人答复推

荐系统(Intelligent robot reply recommendation 
system based on recurrent neural network 
learning algorithm)
客服机器人给出准确答案的过程主要包括三个步骤。

第一步，数据采集。数据采集包括客户基本信息、客户行为

信息、客户提问信息以及常见客户历史问题及对应回复信息

等。第二步，数据处理。数据处理主要是进行客户提问标签

提取。首先，对客户当前提问进行分词处理，抽取出可以代

表其含义的属性词，用具体的词向量来表示客户的抽象提

问，每个词对应的权重由信息检索算法TF-IDF来决定，然后

利用客户购物、浏览、咨询及评价等历史信息的特征数据，

以及客户的年龄、性别、地域等来分析出此用户的提问特

征，最终提取出客户提问标签。第三步，答复推荐。通过对

比客户提问标签和数据库中问题标签，为用户推荐相关性最

大的回复信息。具体步骤如图1所示。

图1 基于循环神经网络学习算法的智能机器人答复推荐系统

Fig.1 Intelligent robot reply recommendation system 

        based on recurrent neural network learning

         algorithm

3.1   数据采集

客服机器人回复客户提问的主要依据，除了客户当下提

问内容外，还要考虑客户年龄、性别、偏好、地域、受教育

程度、人口统计学信息，用户的浏览、购买、评价行为信息

等。因此，客服机器人必须先采集相关信息。

客户提问可以通过相关入口直接录入。而客户年龄、性

别、偏好、地域、受教育程度、人口统计学信息则可以在客

户注册时录入到客户基本信息库，需要时再在客户基本信息

库中提取。用户的浏览、购买、评价等行为信息可以在客户

购物过程中录入到客户行为信息库中。

3.2   数据处理

对于客户的提问，首先必须进行分词处理，将非结构化

的客户提问分成一个个词语，并对每个词语赋予权重，然后

结合客户的基本信息和行为信息，构成客户提问向量，从而

获取客户提问标签。问题库中的问题也用同样的方法设置标

签。最后将客户提问标签与问题库中的问题标签进行对比，

从而确定如何答复客户。

3.2.1   基于LSTM模型客户提问分词处理

要想实现精准回答，智能客服机器人必须能够分析客户

提问和问题库中问题的语义。国内客服机器人主要服务于中

国人，因此，必须要先学会中文分词。中文分词作为中文自

然语言处理领域的重要基础研究，近些年来很多专家学者致

力于该领域的研究，研究方法主要分为三种：(a)基于规则的

方法；(b)基于传统机器学习模型的方法；(c)基于深度神经网

络模型的方法[5]。深度神经网络模型基础算法是自然语言处理

算法(Natural Language Processing, NLP)，包括词法分析、

句法分析、语义分析、文档分析等。

中文分词是一个经典的预测序列问题，方法主要有基

于隐含马尔柯夫模型(Hidden Markov Model, HMM)分词

法、基于条件随机场(Conditional Random Field，CRF)分

词法和基于LSTM的分词方法。Hochreiter等人在1977 年又
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提出LSTM模型，LSTM是循环神经网络(Recurrent Neural 

Network，RNN)的一个变种，它克服了RNN模型训练过程

中梯度消失和梯度爆炸的缺陷。LSTM模型的总体结构如图2

所示。

图2 LSTM模型总体结构

Fig.2 Overall structure of LSTM model

LSTM在循环单元内部引入了门限(gate)结构[6]。LSTM模

型中有三个“门”，分别是“遗忘门”“输入门”和“输出

门”，分别用于决定哪些信息要舍弃，哪些信息要留下，最

终输出哪些信息。如图3所示， t 时刻的相关信息受 1−t 时刻的

信息影响，同时又影响着 1+t 时刻，从而保持持续性。                      

图3 LSTM模型详解图

Fig.3 LSTM model details

LSTM的第一个门是遗忘门(forget gate)，确定丢弃哪些

信息。如图3所示， tf 是一个概率值， [ ]( )fttft bxhWf +×= − ,1σ ，

决定哪些信息应该被丢弃。其中， 1−th 表示历史隐藏状态值，

C即cell state,表示细胞状态值， 1−tC 表示细胞历史状态值，用

来刻画神经元记忆中不容易衰减的部分，构造长期记忆。 tx
是当前时刻的输入值，σ 是激活函数， tf 接近0时表示细胞历

史状态值 1−tC 被遗忘， tf 在 时 1−tC 被部分保留， tf 等于１

时表示 1−tC 被完整保留下来。 1−× tt Cf 表示长记忆保留部分。因

此，遗忘门又叫“长期记忆加权模块”，其实就是对长期记

忆的选择性记忆，如图3所示。

第二个门是输入门(input gate)，用来确定存储哪些

新信息。如图3所示，输入门主要包括两个层，首先是σ

(sigmoid)层，用来决定保留哪些原有的值，由 ti 来决定，

[ ]( )ittit bxhWi += − ,1σ ；其次是 层，用来决定添加哪些新信

息，由
tC~ 决定， [ ] ),tanh(~

1 CttCt bxhWC +⋅= − 。 tt Ci
~

× 表示短记忆

更新部分，如图3所示。

长记忆保留部分和短记忆更新部分共同作用，将原细胞

状态 1−tC 更新为新细胞状态 tC 。 ttttt CiCfC
~

1 ×+×= −
，就是原单

元状态 1−tC 乘以 tf ，再加上 ti 乘以 tC~ ，从而实现记忆的连续性。 

第三个是输出门(output gate)，确定输出的内容。如图3

所示，历史隐藏状态值 1−th 和当前时刻输入值 tx 通过sigmoid

函数计算出 to ， [ ]( )ottOt bxhWo += − ,1σ ，决定输出哪些部分。

然后，进入tanh层，将 ( )tCtanh 乘以 to ，计算输出值
th ，

( )ttt Coh tanh×= 。

为了将中文分词问题转化成序列标注问题，就需要将分

词中的每一个字进行标注。在深度学习分词研究工作中，常

用的标注集是四词位(B、M、E、S)，分别表示一个分词的开始

词位、中间词位、结束词位以及以单独一个字构成的分词[7]。

中文分词中，LSTM记忆单元就是文本的上下文，再结合相关

函数，推理出文本的分词构成。 

3.2.2   问题向量空间模型

客服机器人研究的对象主要是客户的提问和问题库问

题，都属于非结构化数据。一般用向量空间模型(Vector 

Space Model, VSM)将非结构化的问题结构化。

记问题库问题集合为 ，将问题库中所有问题

中出现过的词用集合 表示，也就是问题库中有

N 个问题，而这些问题里包含了n 个不同的词，构成词典库。

这样我们就可以使用向量 来表示第j 个问

题，其中 表示第k 个词 kt 在问题 jq 中的权重，

kjω 值越大表示越重要， kjω 为0，表示词 kt 没有出现在第j 个问

题 jq 中。所以，为了表示第j 个问题 jq ，关键就是如何计算

jq 各分量 kjω 的值。

第j 个问题中与词典里第k 个词对应的TF-IDF值计算方

法如下：

                                 

(1)

                               

(2)

                      
(3)

其中， 是第k 个词在问题j中出现的次数， 表示问题j中

出现的词的总数， kn 表示所有问题中包括第k 个词的问题数

量。最终第k 个词在问题j中的权重可由式(4)获得。

                           
(4)

这样就可以实现对所有客户可能提出问题归一化。可以

让不同问题统一用向量表示，这些向量就可以作为对应答复

的标签。
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3.2.3   问题标签提取

客服机器人除了要考虑客户的当前提问，还需要考虑客

户的购物经历、评价、浏览、以往提问等信息，以及年龄、

性别、地域、受教育程度、地域等信息，还有人口统计学特

征或行为特征等，也将作为向量维度。因此客户提问标签可

以表示为

   (5)

3.3   答复推荐算法

目前搜索引擎、社交媒体等平台使用的推荐算法主要有

Rocchio算法、决策树算法(Decision Tree, DT)、线性分类算法

(Linear Classifer, LC)、朴素贝叶斯算法(Naive Bayes, NB)、

余弦相似度算法(Cosine Similarity, CS)等。

Rocchio算法是一种匹配推荐算法，是处理反馈的著名

算法，经常用于搜索引擎。往往会先向客户呈现各种可能结

果。然后根据客户的点击情况，再缩小结果范围，慢慢精准

化。这种方法显然不适合客服机器人。

决策树算法是一种逼近离散函数值法，是一种典型的分

类方法。首先利用归纳算法生成可读的规则和决策树，然后

对数据进行分析。决策树算法其实是通过一系列规则对数据

进行分类。当项目属性较少而且是结构化属性时，决策树一

般会是个好的选择。但是如果项目的属性较多，且都来源于

非结构化数据，比如文章、问题等，那么决策树算法的效果

就不理想了。

线性分类算法指用一个线性方程把待分类数据分开。对

于二维的情况，就是用一条直线将数据分开。对于三维的情

况，则是用一个超平面将数据区分开来。它的分类算法基于

一个线性预测函数，决策的边界是平的，比如直线和平面。

这种方法显然也不适合客服机器人。

朴素贝叶斯方法是在贝叶斯算法的基础上进行了简化。

基于朴素贝叶斯算法进行分类的基本原理是假设特征之间互

相独立[8]，既没有哪个属性对于决策结果影响比较大，也没有

哪个属性对于决策结果影响比较小。这种方法简化了贝叶斯

方法的复杂性，但是，在一定程度上降低了贝叶斯分类算法

的分类效果。 

余弦相似度算法是通过向量空间中两个向量夹角的余弦

值作为衡量两个项目间相似性的方法。余弦值越接近1，角越

接近0 度，表明两个向量越相似性高，等于1时表明两个向量

完全相同，如图4所示。余弦值越接近-1，角越接近180 度，

表明两个向量基本不相似，或相似度很低。两个向量之间的

角度的余弦值确定两个向量的方向的一致性。余弦相似度通

常用于正空间，因此给出的值为-1到1。

图4 余弦相似度算法原理图

Fig.4 Schematic diagram of cosine similarity algorithm

向量空间余弦相似度理论就是基于上述原理来计算个体

相似度的。假设a 向量(a1,a2)、b 向量(b1,b2)是二维向量，如图

5所示，那么余弦定理的表达形式，即向量 a 和向量 b 夹角的

余弦为

   
(6)

图5 二维向量夹角示意图

Fig.5 Schematic diagram of included angle of two-

         dimensional vector

当向量a 和向量b 为n 维向量时，则向量a 与向量b 夹角

的余弦为

         

(7)

余弦相似度算法通常用于数据挖掘中的文本比较。智能

客服机器人在回答客户问题时主要用到的就是文本比较。因

此，余弦相似度算法比较适合客服机器人答复推荐。首先，

基于LSTM网络学习将客户提问和问题库中的问题向量化，然

后就可以利用余弦相似度算法比较客户提问和问题库中问题

向量的相似度，从而确定提交给客户的答复信息。

假设某服装店铺的客户提问：皮肤黑选哪个颜色比较合

适呢？

假设问题库中有9 个问题，其中只有问题A和问题B与客

户提问有共有词。

问题A：皮肤白哪个颜色合适？

对应答复：亲，皮肤白穿什么颜色都好看哦，只是不

同的颜色彰显的气质不同。粉色温柔、甜美，黄色明快、纯

洁，红色热烈、有朝气，深蓝色低沉、神秘，紫色优美高

雅、雍容华贵。亲可以根据自己的需要选哦。

问题B：皮肤黑哪个颜色合适？

对应答复：亲，您好，根据我们的经验，淡黄色、豆沙

粉、米白色比较衬皮肤，显白哦！
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在暂不考虑客户基本信息和行为信息的情况下，到底应

该把哪个答复推荐给客户呢？基本思路是要看客户提问与问

题库中问题的相似性，而两者之间的相似性取决于词向量的

关系，因此，先对它们进行分词，然后计算权重，最后得到

词向量，最后再利用余弦相似度算法计算客户提问与问题库

中各问题的相似程度，取值最大的那个就是问题的答复。

第一步，对客户提问和问题库问题进行分词处理。

客户提问：皮肤/黑/选/哪个/颜色/比较/合适/呢？

问题A：皮肤/白/哪个/颜色/合适

问题B：皮肤/黑/哪个/颜色/合适

第二步，通过对人工客服语料库训练可知，语气词

“呢”，形容词“比较”，以及“?”等在联系上下文的情况

下可以忽略不计。因此，可以列出所有词：皮肤,黑,白,选,

哪个,颜色,合适。

第三步，计算客户提问和问题库问题词频。

客户提问：皮肤1，黑1，白0，选1，哪个1，颜色1，

合适1

问题A：皮肤1，黑0，白1，选0，哪个1，颜色1，合适1

问题B：皮肤1，黑1，白0，选0，哪个1，颜色1，合适1

第四步，给出客户提问和问题库问题词频向量，即它们

的标签。

客户提问向量：[1,1,0,1,1,1,1]

问题A向量：[1,0,1,0,1,1,1]

问题B向量：[1,1,0,0,1,1,1]

根据TF-IDF算法可知，客户提问标签如下式：

      [ , ,0, ,

      

, , ] 

       

(8)

因此，客户提问标签为[0.1,0.13,0,0.17,0.1,0.1,0.1]。

同理可知，问题A标签为[0.12,0,0.21,0,0.12,0.12,0.12]，

问题B标签为[0.12,0.16,0,0,0.12,0.12,0.12]。

现在，问题比较就变成如何计算向量夹角余弦值的

问题了。三个问题就像空间中的三条向量，都是从原点

(0,0,0,0,0,0,0,0)出发，指向不同的方向。每两个向量之间

形成一个夹角，夹角余弦值代表着两个向量方向的一致性，

也就是提问和问题间的相似性程度。

根据余弦相似度算法，客户提问和问题A两个向量之间夹

角θ的余弦值，如式(9)所示。

                           

(9)

同理，客户提问和问题B两个向量之间夹角α 的余弦值约

为0.81。计算结果表明客户提问与问题B两个向量间的夹角的

余弦值为0.81，远大于客户提问与问题A间的夹角的余弦值

0.52。所以客户提问和问题B更相似，因此应该将问题B对应

的答复提交给客户。当然从语义表达上可以看出，虽然问题A

和问题B中没有“选”这个词，但加上有这两个词后语义是没

有什么改变的。考虑到这一点，两个余弦值应该更高，相似

性也会更明显些。

4   结论(Conclusion)
中国语言博大精深，有的一词多义，有的则是一义多

词，因此，不同语境下分词结果可能会不同，不同的分词结

果，向量表达也有可能相同。要想精确表达，还需进一步优

化算法。本研究采用LSTM算法进行分词，还不能完全解决分

词歧义，序列长度超过一定限度后，LSTM算法也会出现梯度

消失的情况。另外，利用余弦相似度算法进行答复推荐也存

在一定的局限性。余弦相似度算法只考虑向量的方向，不考

虑其大小。因此，推荐答复时，可能还不够准确。智能机器

人技术在不断发展中，相关算法在不断升级，后期还要进一

步研究相关算法，以实现客服机器人精准答复。
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