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基于改进混合检索的大语言模型税务问答研究
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 摘　要               针对税务问答任务中检索效果不足的问题，文章提出了一种基于改进混合检索的大语言模型问答方法。

首先，构建覆盖多类别、多标签的高质量税务政策问答数据集，涵盖增值税、企业所得税、个人所得税、

发票管理等；然后，设计融合稀疏检索（BM25）与密集检索（DPR）的改进型混合检索算法，通过引

入轻量级神经网络动态预测稀疏与密集检索的最优权重比例，并结合交叉编码器重排序，有效提升相关

文档的检索准确性；最后，基于 ChatGLM3-6B-base 大语言模型，采用 LORA 微调方法，对模型进行针

对性优化，增强其对税务政策语义的理解能力。实验证明，所提出的数据集与改进检索方法能够显著提

升税务问答系统的检索召回率和准确率，同时，所提出的框架为大语言模型在税务政策问答任务的应用

提供了理论与实践支撑。   
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0  引言

随着税务政策体系 [1] 的日益复杂和智能化服务需求的不

断增长，建设高效、准确的税务问答系统 [2] 已成为当前的重

要研究方向。然而，现有系统在税务领域仍存在检索效果有

限、文档相关性不足等问题，难以为用户提供及时、精准的

答案支持。

为此，本文聚焦税务问答场景，开展了税务问答数据集

构建与混合检索算法改进研究。首先，针对税务政策信息来

源分散、结构复杂等问题，自主构建涵盖多类别税务知识的

高质量税务问答数据集。其次，设计融合稀疏检索（BM25）
[3] 与密集检索（DPR）[4] 的改进型混合检索算法，并结合交

叉编码器重排序机制 [5]，来提升检索结果的召回率与相关性。

此外，基于 ChatGLM3-6B-base 大语言模型 [6]，针对税务政

策问答任务进行了 LORA 微调 [7]，以进一步提高模型对税务

领域专业问题的语义理解与匹配能力。本文的主要贡献如下：

（1）构建了多类别、结构化的税务问答数据集，涵盖

增值税、企业所得税、个人所得税、发票管理等，满足税务

问答任务的数据需求。

（2）提出了一种基于 BM25 与 DPR 融合的混合检索算

法，结合交叉编码器重排序，显著提升了检索结果的相关性

与准确性。

（3）针对税务领域，基于 ChatGLM3-6B-base 大语言模

型，进行了 LORA 微调，有效提升了模型在税务场景下的问

题匹配与答案检索能力。

1  相关理论

1.1  混合检索算法

传统的稀疏检索方法最早由 Robertson 等 [3] 提出，其核

心基于词频与倒排索引机制（如 BM25），能够高效检索与

查询关键词高度匹配的文档，具有计算速度快、可解释性强

的优势。然而，稀疏检索方法高度依赖词面匹配，缺乏对语

义层面相关性的建模能力，容易出现语义检索失败或遗漏潜

在相关文档的问题。

随着深度学习的发展，Karpukhin 等 [4] 提出了密集检索

方法（DPR），通过双塔编码器结构将查询与文档分别映射

到低维语义向量空间，利用向量相似度进行检索，有效捕捉

文本的深层语义关联，从而弥补了稀疏检索方法的不足。然

而，单一使用稀疏或密集检索方法在复杂问答任务中依然存

在召回率不足、结果冗余噪声较多的问题。

针对上述问题，Mala 等 [8] 提出了混合检索策略，旨在

融合 BM25 与 DPR 的检索结果，充分结合稀疏检索的关键词

匹配优势与密集检索的语义理解能力，实现信息互补与召回

率提升。然而，现有混合检索方法仍存在以下不足：

（1）部分研究对稀疏与密集检索结果的融合策略较为

简单，无法充分发挥二者的协同优势；

（2）当前混合检索系统多数缺乏针对税务等垂直领域
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的场景适配与优化，导致领域召回效果不足；

（3）多数混合检索框架尚未充分引入交叉编码器重排

序机制，检索结果的相关性与排序精度仍有较大提升空间。

1.2  大语言模型

自 2022 年 ChatGPT 发布以来 [9]，大语言模型（LLM）

在各垂直领域的应用研究迅速发展，逐步成为智能化任务的

重要基础支撑。目前，专业领域的大语言模型设计通常遵循

以下开发路径：选取通用大模型作为基础，结合参数高效微

调技术与任务定制化策略，针对特定场景进行适配与优化。

以司法领域的大语言模型 Lawyer-LLaMA 为例，Huang

等 [10] 基于法律判决文书、法律条文、司法解释、普法文章与

国家司法考试数据，对 Chinese-LLaMA 模型进行持续的领域

预训练，并引入基于 RoBERTa 的法律条文检索模块，有效

缓解了大模型在法律应用中的幻觉问题，为垂直领域大模型

设计提供了可借鉴路径。

受到司法领域大模型设计思路的启发，针对当前国内缺

乏面向税务领域的大语言模型现状 [11]，本文自主构建了高质

量的税务问答数据集，并基于 LORA 微调技术对通用大语言

模型进行任务适配，旨在填补税务智能问答与要素识别领域

的技术空白。

2  研究与方法

2.1  税务政策数据集的构建

2.1.1  税务政策数据采集与处理

构建面向税务问答任务的智能系统，需要高质量、结构

化的税务知识数据。为实现精确的政策理解与要素识别，系

统必须依赖覆盖多维度、多层级的税务政策数据，包括政策

条款、适用范围、执行细则、历史修订版本等内容。税务数

据的完整性与规范性直接影响到下游模型的训练质量与系统

性能。

本研究所使用的税务政策数据来源于国家税务总局官

网、地方税务局公开发布平台，共收集了约 22 147 份税务文

档，涵盖增值税、企业所得税、个人所得税、发票管理等多

个政策类别。原始字段包括政策标题、发布时间、政策正文、

条款编号、适用主体、适用范围、税率描述、政策依据等信息。

为保证模型训练与分析的准确性，本文对原始数据进行了如

下预处理流程：

数据清洗：由于公开获取的数据存在格式不统一等问题，

本文采用以下策略进行清洗处理：对文本字段（如适用范围、

政策依据等）缺失内容，视重要性决定是否删除或用“暂无”

填充；对结构重复、内容冗余的政策记录进行比对筛查，剔

除重复项，确保数据唯一性与一致性。

异常值处理：基于经验规则和领域知识对关键字段（如

税率、申报周期、适用主体类型）进行分布分析，对于出现

明显偏离常规值的数据，进行人工审核并修正或剔除，避免

影响训练结果。

数据标准化与格式转换：为方便后续模型输入与知识建

模，本文采用以下策略进行数据标准化与格式转换：对结构

化字段进行统一标准化，如将“适用于小微企业”“面向中

小型企业”统一编码为同一类别；文本内容进行分句切分，

便于用于问答模型中的句级输入处理；所有类别型字段采用

One-Hot 编码进行数值化；在高维类别数据（如“适用地

区”）中，尝试采用嵌入表示（Embedding）进行压缩表示，

以捕捉类别之间的语义关系；对数值型字段（如税率、金额

阈值等）进行归一化处理，提升模型训练的稳定性。

通过上述预处理操作，本文构建的税务政策数据集在结

构清晰性、标签规范性与语义完整性方面达到了较高标准，

为后续混合检索算法构建、文档重排序，以及大语言模型的

微调提供了高质量的数据支撑基础。

2.1.2  税务政策数据标签化处理

在税务政策数据预处理完成后，为进一步提升数据结构

的标准化程度与模型处理的效率，本文对税务政策知识进行

了系统性的标签化处理。标签化过程的目标是将原始文本中

的关键信息和结构化字段转换为模型可直接处理的数值化标

签或向量化表示，便于后续检索与大语言模型的输入设计。

首先，对于政策的顶层分类，分为增值税、企业所得税、

个人所得税和发票管理。采用 One-Hot 编码将类别型数据转

换为离散的数值特征，确保不同政策类别在模型输入中具备

独立的向量表示，有助于提升检索与分类的准确性。其次，

针对每类税务政策所涉及的核心要素（如适用范围、纳税人

类型、税率标准、申报方式等），本文通过人工标注与规则

抽取相结合的方法，建立了全面的要素标签体系。标签的处

理方式包括：对少量标签的类别型数据采用 One-Hot 编码；

对多标签样本，使用多标签二进制编码，以支持一对多的标

签标注形式；对部分连续型要素（如税率、金额阈值），采

用归一化处理，便于模型输入。然后，对于政策正文、条款

内容、适用说明等非结构化文本，采用 TF-IDF 和 BERT 向

量化等文本编码方法进行处理。

通过上述标签化处理，本文构建的税务政策数据集实现

了结构化标签与文本向量的全面融合，不仅提升了检索效率，

也为后续的大模型训练与个性化问答系统设计提供了高质

量、标准化的数据基础。

2.1.3  税务政策数据集问答对生成

在完成税务政策数据采集、预处理及标签化处理后，本

文进一步设计了系统化的问答对。问答的设计不仅要求涵盖

政策内容全面，同时要求问题具有多样性和合理性，需要为

后续检索与大语言模型微调提供有效支撑。
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在问题模板设计上，针对税务政策的多类别标签特性，

本文参考实际税务咨询场景与税务从业者提问习惯，设计了

多种标准化问题模板，适配四大类税务政策：增值税、企业

所得税、个人所得税、发票管理。问题示例如下：

（1）关于“税务政策类别”的“标签”，具体规定是

什么？

（2）企业在“税务政策类别”的“标签”方面应该如

何办理？

（3）纳税人在“税务政策类别”中，关于“标签”有

哪些注意事项？

（4）“税务政策类别”涉及的“标签”适用范围是什么？

通过模板自动化替换税务类别与标签信息，生成个性化、

多样化的问题内容，确保问句在结构上通用且在语义上针对

性强。

在已标签化的税务政策原文中，本文采用基于标签锚点

的答案抽取方法。具体步骤如下：

（1）标签定位：根据人工标注的标签位置，确定答案

在政策原文中的起止位置。

（2）答案抽取：提取与标签严格对应的政策条文或描

述，确保答案具备政策权威性与准确性。

（3）问答对匹配：将自动生成的问题与抽取得到的答

案进行一一匹配，生成结构化问答对。

对于存在标签缺失或描述模糊的样本，本文设置了人工

审核环节，确保生成问答对的准确性与可用性。

最终，本文共构建了约 12 000 组高质量税 务政策问答对，

涵盖增值税、企业所得税、个人所得税、发票管理四类主要

税种及其下属多个标签，单个政策样本最多对应 5 个标签，

最少对应 1 个标签，平均每个样本包含 2.6 个标签。具体信

息如表 1 所示。

表 1  税务政策问答对统计信息

税务

类别
问题内容 答案内容

标签

名称

增值

税

企 业适用的增值

税税率是多少？

一般纳税人适用 13%、9% 等税

率，小规模纳税人适用3%税率。

增值税

税率

企业

所得

税

企业所得税的申

报周期是什么？

企业所得 税实行按季度预缴，

年度汇算清缴。

申报周

期

个人

所得

税

个人所得税的专

项附加扣除有哪

些？

包括子女教育、继续教育、大

病医疗、住房贷款利息、住房

租金、赡养老人六项扣除。

专项附

加扣除

发票

管理

发票开具的时间

和内容要求是什

么？

销售商品、提供服务或者发生

应税行为时，应当在规定时间

内开具发票，且需按规定内容

开具。

发票开

具时间

发票开

具内容

2.2  改进的混合检索算法

2.2.1  问题描述

针对本文构建的税务政策问答数据集，所有回答构成集

合 D = {D1, D2,…, Dn}，其中每个回答 Di 对应一条完整的税

务政策条款或权威政策解释。用户查询问题构成集合 Q = {q1, 

q2,…, qn}，其中每个问题 qi 为用户输入的自然语言查询。本

文将问题与回答之间的匹配关系形式化为最优检索任务，目

标是在给定问题 qi 的情况下，通过改进的混合检索算法，从

候选回答集合 D 中检索出与之最相关的回答，并对检索结果

进行合理排序，以最大化召回率与相关性准确率，提升整体

检索效果。

2.2.2  改进的混合检索算法

针对传统混合检索算法中 BM25 与 DPR 权重比例静态

设定、难以适配不同查询的问题 [12]，本文设计了一种基于轻

量级神经网络的动态权重预测混合检索算法（DyHR），实

现针对查询的自适应检索策略调整，从而提升税务问答系统

的检索准确性。

对于输入查询 Qi 和候选回答集合 D = {D1, D2,…, Dn}，

首先进行分词和预处理，得到问题序列和回答序列，用公式

表示为：

             （1）

式中：wk 和 tl 分别表示查询和文档中的第 k 个和第 l 个词。

随后，基于BM25计算问题Qi 与回答Dj 之间的稀疏检索得分，

用公式表示为：

           （2）

式中：f(w, Dj) 表示词 w 在回答 Dj 中的出现次数；|Dj| 表示回

答 Dj 的长度；avgdl 表示回答集合的平均长度；k1、b 表示

BM25 超参数；IDF(w) 表示词 w 的逆文档频率。

针对 DPR 密集检索过程，本文采用带有正负样本对的数

据构造方式。对于问题 Qi ∈ Q，其正样本为数据集中最佳匹

配的回答 Di
+，而负样本则通过 BM25 获取，选择得分最高

但非最佳匹配的回答 Di
- 作为困难负样本，以增强模型对相

似干扰项的区分能力。

密集检索训练数据采用分批次训练，每一批次样本的 Bi

都由问题、正样本和困难负样本组成，用公式表示为：

                                                   （3）

式中： 表示第 i 个批次的问题； 表示第 i 个批次的正

样本。

文本表征过程采用 BERT 网络进行编码，输入问题与回
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答经过分词、填充与 ID 映射后，依次通过嵌入层与编码层，

最终提取 CLS 向量作为问题与回答的语义表征，具体过程用

公式表示为：

                 （4）

查询与回答的语义相似度通过余弦相似度计算，用公式

表示为：

                                 （5）

BERT 参数的优化采用 InfoNCE 损失函数来进行优化，

损失函数用公式表示为：

                （6）

式中： 为问题 Qi 的正样本回答；τ 为温度系数；K 为当前

批次样本数。

为解决 BM25 与 DPR 权重静态设定的问题，本文设计

了轻量级神经网络动态权重预测模块。对于每一个输入查询，

提取查询特征向量 FQ，具体包括：查询长度 LQ、BM25 得分

统计特征（Top-5 均值、方差）、DPR 得分统计特征（Top-5

均值、方差）、税务关键词命中数量 KTax。查询特征向量用

公式表示为：

             （7）

轻量级神经网络结构用公式表示为：

                （8）

式中：σ 表示 Sigmoid 激活函数，W1、W2、b1、b2 表示神经

网络参数。最终，BM25 与 DPR 的混合检索得分计算用公式

表示为：

 （9）

动态权重预测模块根据查询复杂度与检索统计特征自适

应调整稀疏与稠密检索的权重分配，从而提升检索结果的匹

配准确性。

2.2.3  改进的交叉编码器重排序

2.2.3.1  轻量级交叉编码器设计

针对传统交叉编码器计算开销大、难以满足实时检索需

求的问题，本文设计了一种基于轻量级蒸馏与分阶段重排序

的改进交叉编码器训练与推理框架（LCE-Ranker），旨在提

升税务问答场景下的检索效率与排序精度。具体做法为采用

知识蒸馏技术，以完整交叉编码器作为教师模型，训练轻量

级学生模，从而显著降低推理计算成本。

对于输入问题 Qi 与候选回答 Dj 输入格式为：

                                （10）

学生模型输出相关性得分：

              （11）

蒸馏损失函数采用软标签与硬标签联合优化，其公式为：

                          （12）

式中： 表示真实标签的排序损失； 表示为学生模型

输出与教师模型输出之间的 KL 散度；λ 表示平衡系数。

2.2.3.2  训练样本构建与优化流程

对于一个问题 Qi，有四个阶段：

（1）初步检索阶段：对于一个问题 Qi，基于动态权

重预测的混合检索算法，获取 Top-N 候选文档集合： = 

{D1, D2,…, Dn}。若 Top-N 集合中未包含问题的最佳匹配回答

Di
+，则将集合中一条文档替换为 Di

+，确保训练样本包含正

确答案。

（2）样本标志阶段：为每个候选文档标注标签，最佳

匹配文档标签为 1，其他文档标签为 0。

（3）输入序列构造阶段：将问题与文档拼接形成输入

序列，输入轻量级交叉编码器进行训练，输入序列格式为：

              （13） 

式中：[CLS] 表示起始标志；[SEP] 表示问题与回答的分

隔符；[PAD] 表示填充符号。

（4）轻量级交叉编码器训练阶段：输入序列通过 Tiny-

BERT，通过嵌入层和编码层，得到各时间步的隐藏状态：

                          （14）

式中：Lx 表示输出序列长度；d 表示隐藏状态维度。选取

[CLS] 位置的隐藏状态，通过 tanh 激活函数与线性层映射

为池化特征，其公式为：

    （15）

最后，通过线性层输出分类结果，其公式为：

    （16）

分类损失函数采用交叉熵损失，其公式为：

                                               （17）

此外为提升轻量级交叉编码器的判别能力，训练阶段

引入知识蒸馏损失，联合优化真实标签与教师模型输出的软

标签，其公式为：

                 （18）

式中：λ表示蒸馏损失权重。

改进后的交叉编码器（LCE-Ranker）具有以下优势：

（1）轻量级交叉编码器显著降低推理计算复杂度，适

配在线税务问答场景。
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（2）知识蒸馏技术有效保留教师模型排序能力，提升

轻量模型判别效果。

（3）分阶段重排序结构兼顾召回效率与排序精度，与

前端动态混合检索算法高度契合。

2.3  LLM 微调策略

针对税务政策问答检索任务，本文选用由智谱清言与

清华大学 KEG 实验室于 2023 年发布的中文大语言模型

ChatGLM3-6B-base 作为基础模型。在构建的税务政策问答数

据集上，本文设计并比较了多种微调策略，包括全参数微调、

低秩适配等，以评估不同微调方法在税务场景下的适应能力。

和效果表现。

首先，对于输入查询与候选回答，首先将二者拼接为单

一序列，输入格式如下：“[CLS] 查询内容 [SEP] 候选回答

内容 [SEP]”，拼接后的输入序列X经过嵌入层（Embedding），

映射为连续稠密的向量，其计算公式为：

                                      （19）

式中：θ 表示模型参数；Xemb 表示输入的词向量。

随后，输入依次通过堆叠的 28 层 GLMBlock 进行特征

提取。每一层 GLMBlock 的计算过程包括 LayerNorm、前馈

神经网络（FFN）和多头自注意力机制，计算公式分别为：

                                               （20）

                                 （21）

 （22）

式中：θi 表示第 i 个 GLMBlock 的参数；f Attention(·) 表示自注

意力计算过程；f FFN(·) 表示前馈网络。

经过 28 层堆叠后，得到最终的深层语义特征，具体公

式为：

                      （23）

y                                                     （24）

模型输出 y 作为当前输入查询与候选回答的匹配概率预

测。

在微调过程中，模型训练目标是优化查询与候选回答的

相关性预测能力。对于训练数据，标注 1 表示候选回答为当

前查询的正确匹配；标注 0 表示候选回答与查询无关。

                                           （25）

式中：ytrue 为真实标签（0 或 1）；y 为模型预测概率。

2.4  检索增强推理（RAG）

在完成 LORA 微调后，本文设计基于检索增强的推理流

程 [13]，以充分发挥改进混合检索算法与微调 大语言模型的协

同优势，提升税务问答系统的检索准确性与推理能力。整个

推理流程如图 1 所示。

图 1  RAG 推理流程

当用户输入自然语言问题后，首先通过改进的混合检索

算法，从税务政策回答库中检索 Top-N 候选回答集合。改进

后的检索过程为：

（1）基于 BM25 与 DPR 的动态权重融合检索，获取候

选文档初步得分；

（2）采用轻量级交叉编码器进行粗排，过滤低相关性

文档；

（3）利用完整交叉编码器对 Top-N 文档进行精排，获

得最终候选排序结果。

对于检索得到的 Top-K 候选回答，逐一与用户查询进行

拼接，输入至微调后的大语言模型，预测查询与回答的相关

性得分。模型输入格式为“[CLS] 查询内容 [SEP] 候选回答

内容 [SEP]”。模型输出相关性预测概率，依据预测得分进

行最终排序，选择相关性最高的回答作为当前问题的系统输

出。

改进后的检索增强推理流程具有以下优势：

（1）支持动态检索策略自适应调整，适配多样化查询

需求；

（2）融合轻量级重排序与大语言模型深度推理，兼顾

效率与准确性；

（3）不依赖生成式回答，可输出可控且符合政策规范

的标准答案；

（4）LORA 微调后的大模型更能兼顾性能与效率。

3  实验与分析

3.1  数据集

本文基于自建的税务政策问答数据集开展实验，数据集

涵盖增值税、企业所得税、个人所得税、发票管理四类核心

税务政策。问题内容来源于实际税务政策条文、政策解读以

及典型咨询问题，答案内容基于权威政策文件进行人工抽取

与审核，确保问答的准确性、专 业性与规范性。本数据集共

构建约 12 000 组高质量税务政策问答对，按照 8∶2 的比例划

分为训练集与测试集。具体分布情况如表 2 所示。
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表 2 税务政策问答数据集

税务类别 样本总量 训练集 测试集 占比 /%

增值税 4 320 3 456 864 36.0

企业所得税 2 880 2 304 576 24.0

个人所得税 3 120 2 496 624 26.0

发票管理 1 680 1 344 3  36 14.0

为满足大语言模型的输入限制，本文对问题与答案的文

本长度进行了统计与控制。统计结果显示：问题内容长度分

布在 10~50 个 tokens，平均长度约为 28 tokens；答案内容长

度分布在 30~300 个 tokens，平均长度约为 120 tokens。

3.2  实验环境和参数设置

实 验 在 Ubuntu20.04LTS 操 作 系 统 环 境 下 进 行， 硬

件 配 置 包 括 IntelXeonGold6226R @2.90 GHz 处 理 器、

NVIDIAA10080GBGPU、CUDA11.8 显卡驱动、256 GB 内存。

编程语言采用 Python3.9，深度学习框架使用 PyTorch2.0.1。

在模型训练参数设置方

面，本文采用 AdamW 优化

器，初始学习率设为 2e-5，

权重衰减为 0.01，批次大小

设置为 8，训练轮数为 5，

采用线性学习率衰减并设

置 500 步学习率预热。随

机种子设置为 42，以确保

实验结果的可复现性。针

对密集检索模型（DPR）与轻量级交叉编码器的训练，采用

InfoNCE 损失与交叉熵损失进行优化，蒸馏过程软标签权重

λ 设置为 0.5。上述参数配置兼顾训练效率与模型效果，经过

多轮实验调整后最终确定。

3.3  评估指标

为了全面评估本文提出的改进混合检索算法、交叉编码

器重排序效果以及微调后大语言模型在税务场景下的任务表

现，本文选取了检索任务与分类任务中常用且具有代表性的

评估指标。具体定义如下：

MRR 用于衡量检索系统返回结果的排序质量，主要关

注正确答案在候选列表中的排名情况。MRR 的计算公式为：

                                            （26）

式中：N 表示测试样本总数；ranki 表示第 i 个样本中正确答

案在 Top-K 候选列表中的排名位置。Recall@K 衡量的是检索

系统在返回的前 K 个候选结果中，是否包含正确答案的比例。

用公式表示为：

                             （27）   

式中： 表示指示函数，若第 i 个样本的正确答案排在

前 K 位，取值为 1，否则为 0。本文重点考察 Recall@1、

Recall@5、Recall@10、Recall@15 和 Recall@20，以全面评

估检索算法在不同返回规模下的召回能力。

此外，为了全面评估微调后大语言模型在税务政策问答

任务中的生成质量，本文选取了自动评价体系中应用广泛的

指标，ROUGE-1、ROUGE-2、ROUGE-L和BLEU-4进行评估。

3.4  核心实验与对比

3.4.1  检索重排序算法实验结果展示

本节对不同检索算法及重排序方法在自建税务政策问

答数据集上的性能表现进行了系统评估，实验结果如表 3

所示。本文对比了传统稀疏检索算法 TF-IDF 和 BM25，

基于 BERT 的稠密检索模型 DPR，以及本文提出的动态

权重混合检索算法 Hybrid15 和结合改进重排序模块的

H ybrid15+ReRank。

实验结果表明，传统的稀疏检索算法（TF-IDF、

BM25）在 Top-K 召回指标上存在一定局限，难以有效捕

捉问题与答案之间的语义关联。DPR 通过语义编码提升了

部分指标，但整体性能仍低于 BM25，说明在本数据集下

稠密检索的泛化能力存在不足。结合交叉编码器重排序的

BM25+ReRank 方案在各指标上取得明显提升，验证了排序

优化的重要性。本文提出的改进方案 DyHR+LCE-Ranker 在

MRR@10、Recall@1、Recall@5 等核心指标上均取得最佳性

能，显著优于其他对比算法。

3.4.2  检索重排序算法实验结果分析

通过与传统的 TF-IDF、BM25 和 DPR 检索算法对比，

可以得出以下结论：传统稀疏检索方法在税务问答场景下

检索效果有限，难以有效捕捉复杂的语义匹配关系；DPR

在 Top-K 召回率上相较 BM25 略有提升，但在整体 MRR 和

Top-1 指标上仍存在不足，说明稠密检索在本数据集上泛化

能力有限。引入重排序后，BM25+ReRank 显著提升了各项

指标，验证了重排序的重要性。本文提出的 DyHR+LCE-

Ranker 在所有指标上均取得最优表现，充分证明了动态检索

与轻量级重排序的有效性。

表 3  各种检索重排序算法对比实验结果

算法 MRR@10 Recall@1 Recall@5 Recall@10 Recall@15 Recall@20

TF-IDF 50.42 41.87 61.20 71.58 76.01 82.36

BM25 68.25 59.14 78.87 86.43 89.15 91.07

DPR 65.73 55.62 80.25 86.79 89.32 91.02

BM25+ReRank 78.91 71.24 88.96 93.12 95.03 96.15

DyHR+LCE-Ranker 82.67 74.85 91.54 95.07 96.38 97.42
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模型参数敏感性：实验中发现动态权重预测模块对输入

特征的变化较为敏感，合理设计查询特征输入（如 BM25 与

DPR 得分统计特征）对检索效果有重要影响。此外，轻量级

交叉编码器中的蒸馏权重 λ 调节对最终排序效果具有一定影

响，过高或过低都会导致模型性能下降。

总之，DyHR+LCE-Ranker 在动态权重自适应检索和轻

量级交叉编码器重排序方面的创新，使其能够针对不同查询

灵活调整检索策略并高效优化候选排序，提高了税务问答系

统的检索准确率和实时响应能力，为税务智能问答系统的高

效检索与应用落地提供了可行的技术方案。

3.4.3  微调大模型实验结果展示及分析

本节对不同微调方法在 ChatGLM-6B-Base 大模型上，使

用自建税务政策问答数据集上的性能表现进行 了系统评估，

实验结果如表 4 所示。

表 4  针对 ChatGLM-6B-Base 大模型各种微调方法系统评估

微调方法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BLEU-4

— 30.12 18.45 21.05 12.34

P-Tuning V2 45.87 28.76 43.20 29.50

LoRA 70.95 60.40 68.73 58.20

全参数微调 77.30 66.85 74.90 63.10

表 4 展示了不同微调策略在自建税务政策问答数据集

上的生成性能对比。实验结果表明，未经微调的 ChatGLM-

6B-Base 基线模型在各项指标上表现较低，说明原始模型对

税务领域的语义理解和生成能力有限。采用轻量级提示调

优方法 P-TuningV2 后，模型性能有了明显提升，尤其是在

ROUGE-1 和 ROUGE-L 指标上表现较好，体现了提示学习在

特定任务适应中的优势。

相比之下，基于低秩适配（LoRA）的微调策略进一步

显著提升了各项指标，尤其是 ROUGE-2 和 BLEU-4，展现出

更强的细粒度语义捕获和文本生成能力。全参数微调作为最

全面的调整方式，在所有评测指标上均取得最佳效果，体现

了完整模型参数更新带来的最大性能提升。

综上所述，不同微调策略在性能和资源效率上存在权衡，

P-TuningV2 适合快速轻量调优，LoRA 兼顾性能与效率，全

参数微调则适合追求最高生成质量的场景。本文的实验结果

为税务问答领域的大语言模型微调方法选择提供了有价值的

参考。

3.4.4  检索－问答实验及分析

检索—问答实验旨在将检索算法与微调后的大语言模型

（LLM）有效结合，应用于税务政策问答场景。实验首先通

过检索算法从税务知识库中提取 Top-K 相关文档，并将其与

用户问题一同输入LLM生成答案。该实验主要包括两个方面：

一是研究不同上下文文档数量（如 Top-1、Top-2、Top-3、

Top-5、Top-10）对问答效果的影响，二是对比不同检索算法

在支持 LLM 生成答案时的实际表现，全面验证本文检索—

生成联动框架在税务问答任务中的有效性。

3.4.4.1  上下文文档数量统计分析

本部分旨在探究不同 Top-K 文档作为问题上下文对 LLM

问答效果的影响。实验选用经过 LORA 微调的 ChatGLM-6B-

Base 作为问答大模型，检索阶段采用 DyHR 与 LCE-Ranker

算法。实验结果如表 5 所示。从结果可以看出，使用检索得

到的多个文档作为问题上下文输入 LLM 时，整体问答效果

均低于仅使用最佳匹配文档（Top-1）的场景。随着文档数量

的增加，各项指标呈现下降趋势，说明检索过程中存在误差

积累，这些误差会传递到生成阶段，最终影响整体性能。特

别是当上下文文档数从 Top-1 增加到 Top-10 时，尽管检索的

召回率有所提高，但问答性能并未得到改善，反而因无关文

档的干扰，导致模型关注点分散，生成质量显著下降。实验

结果证明：增加上下文文档数并非越多越好，精准检索仍然

是提 升检索－问答一体化效果的关键。

表 5 上下文文档数量统计分析

上下文文档数 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BLEU-4

Top-1 68.20 56.70 66.50 53.40

Top-2 67.90 56.50 66.20 53.00

Top-3 67.10 55.80 65.50 52.00

Top-5 63.00 51.70 61.20 48.10

Top-10 32.50 21.00 30.50 19.50

3.4.4.2   不同检索算法比较分析

本部分探究了不同检索算法对微调后的 LLM 问答性能

的影响，只选取检索到的 Top-1 文档作为问题上下文，实验

结果如表 6 所示。

表 6  不同检索算法对微调后 LLM 问答性能比较分析

检索算法 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BELU-4

TF-IDF 52.75 42.30 51.00 39.50

BM25 55.90 45.80 54.20 42.10

DPR 64.00 54.10 62.70 50.12

BM25+ReRank 66.80 56.30 64.80 52.20

DyHR+LCE-Ranker 78.10 67.41 73.25 65.40

实验结果表明，传统的稀疏检索算法（TF-IDF、BM25）

在提供上下文时对问答性能提升有限，DPR 和 BM25+ReRank

能进一步改善生成质量，而本文提出的 DyHR+LCE-Ranker 方
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案在各项指标上均取得最佳表现，验证了动态检索与轻量级重

排序策略在提升 LLM 问答准确性中 的有效性。

3.4.5  消融实验

为了验证模型各个模块的有效性，本节进行了详细的消

融实验，通过逐步引入模型的核心创新组件，分析各部分对

模型性能的贡献。具体实验设置如下：

（1）Base：BM25+ 重排序 + 未微调的 LLM：采用传统

稀疏检索加经典重排序，结合未微调的通用大语言模型。

（2）Base+DyHR：通过引入动态权重混合检索，验证

检索层面改进对问答效果的提升。

（3）Base+DyHR+LCE-Ranker：在上一基础上，将重排

序模块升级为轻量级交叉编码器。

（4）完整（DyHR+LCE-Rank er+ 微调 LLM）：包含所

有组件。

通过逐步引入模型关键组件，本文对各模块在检索－问

答一体化流程中的有效性进行了消融验证。实验结果如表 7

所示。结果表明基础方案（Base：BM25+ReRank+ 未微调

LLM）在各项指标上表现相对较低，说明传统检索与未微调

大语言模型的组合在复杂税务问答任务中的适应性有限。

表 7  消融实验表

模型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BELU-4

Base 66.80 56.30 64.80 52.20

Base + DyHR 70.25 59.85 68.40 55.60

Base + DyHR + 

LCE-Ranker
73.50 63.10 71.25 59.80

DyHR + LCE-

Ranker + 微调 LLM
78.10 67.41 73.25 65.40

引入动态权重混合检索（DyHR）后，通过融合多种检

索策略，动态调整不同检索结果的权重，有效提升了候选

文档的相关性，解决了传统检索对语义匹配不足的问题。

DyHR 模块显著增强了检索阶段对多样化问题的适应能力，

提升了检索结果的准确性。

进一步加入轻量级交叉编码器（LCE-Ranker）后，通过

对检索结果进行高效的细粒度语义重排序，增强了文档排序

的准确性，有效缓解了检索阶段引入噪声文档对问答质量的

干扰。LCE-Ranker 模块有效降低了无关文档对生成质量的干

扰，提升了排序精度。

最终，结合 LORA 微调的 LLM，完整方案在所有指标

上达到最优，表明模型微调能够有效增强领域适应性，提升

税务问答场景下的语言理解与生成能力。微调的 LLM 进一

步提升了模型对税务领域语义的深度建模与上下文理解能

力，显著改善了回答的准确性与专业性。

实验数据显示，完整的模型在税务政策问答数据集上，

相较于基础的 Base 模型，ROUGE-1、ROUGE-2、ROUGE-L

和 BLEU-4 分别提升了 11.3%、9.7%、8.4%、13.2%，每个模

块的引入都为解决特定问题提供了有效手段，验证了本研究

设计的合理性与实用价值。

4  结论

针对税务政策问答场景下检索与生成一体化效果不足的

问题，本文提出了一种基于动态检索与轻量级重排序的大语

言模型问答框架。首先，在传统检索基础上改进了动态权重

混合检索（DyHR）模块，强化了多检索策略的动态融合能力，

解决了传统稀疏检索对复杂语义匹配能力不足的问题；其次，

优化了轻量级交叉编码器（LCE-Ranker）模块，缓解了检索

阶段引入噪声文档对生成质量的干扰，进一步提升了检索结

果的排序准确性；最后，引入了 LORA 微调的大语言模型，

显著提升了模型在税务领域的语言理解和生成能力。通过与

多个基线模型的性能比较以及消融实验验证，结果表明所提

出的检索－问答一体化模型在自建税务政策问答数据集上的

ROUGE-1、ROUGE-2、ROUGE-L 和 BLEU-4 等指标均取得

显著提升，有效验证了所提模型结构与各关键模块设计的合

理性和有效性。未来的研究将进一步探索多轮对话中的检索

与生成协同优化机制，提升模型在复杂税务业务场景中的泛

化能力与交互体验。
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力，使分析方法在不同情感状态下均能保持高准确率，充分

证明了其在在线学习情感分析任务中的鲁棒性和适应性。

3  结语

本研究提出了一种基于改进 TextCNN 与自注意力机制

的在线学习情感分析方法，通过以下创新点明显提升了分析

性能：（1）多模态特征融合：结合文本（课程术语、情感

强度词）、面部表情（FACS 编码）及姿态动作，通过多源

嵌入融合与动态注意力机制增强了特征表示能力。（2）模型

结构优化：在 MFN 基础上引入自注意力重排、残差连接与

层归一化，有效捕捉词语间重要关系，减少局部语言忽略问

题。（3）实验验证：在 FACS 平台与公开数据集上的实验

表明，模型 ACC 稳定高于 90%，混淆矩阵显示误分类率显

著降低，且情感轨迹与真实状态高度一致，满足多模态融合

的鲁棒性要求。

该方法为在线学习情感分析提供了高精度、低偏差的解

决方案，可支持学习状态预测与教学策略优化。未来可进一

步探索跨模态对齐与实时计算性能优化，以适配更复杂的在

线教育场景。
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