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基于多角度注意力机制的单一事实知识库问答方法
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摘　要　近年来,基于知识库的问答受到了广泛的关注,成为了一个重要的自然语言处理任务.在基于知识库的问答

任务中,简单问题是指能够通过知识库的单一事实进行回答的问题.针对简单问题的回答,现有的解决方法主要是将

问题和知识库事实映射到同一向量空间中,然后通过计算问题和事实之间的相似度来得到答案,但这种方法会损失原

始单词的部分语义交互信息.针对该问题,文中提出了一种基于多角度注意力机制的关系检测模型,从多个角度对问

题和知识库关系的相关性进行了建模,从而保留了更多的原始交互信息,并提高了模型的准确率.此外,为了减小噪

音的影响并提高实体识别的准确率,在实体链接过程中提出结合基于语言模型的动态词向量和单词的词性特征对问

题进行表征.实验结果表明,所提方法在基于 FB２M 和 FB５M 的 SimpleQuestions数据集上分别获得了７８．９％和

７８．３％的准确率,能够很好地反映问题与知识库关系之间的语义相关性,并提升了单一事实知识库问答的准确率.
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MultiＧviewAttentionalApproachtoSingleＧfactKnowledgeＧbasedQuestionAnswering
LUODa　SUJinＧdian　LIPengＧfei

(SchoolofComputerScienceandEngineering,SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５１１４００,China)

　

Abstract　Knowledgebasequestionanswering(KBＧQA)hasreceivedextensiveattentioninrecentyears,andbecomes

animportantnaturallanguageprocessingtask．Intheknowledgebasequestionansweringtask,simplequestionrefersto

thequestionthatcanbeansweredbyasingleＧfactoftheknowledgebase．Forthistask,theexistingapproachesmainly
mapthequestionandtheKBfactintoacommonvectorspaceandcalculatetheirsimilaritytogettheanswer．Butthis

approachwouldlosepartofthesemanticinteractioninformationoftheoriginalwords．Tosolvethisproblem,amultiＧ

viewattentionＧbasedrelationdetectionapproachwasproposed,whichaimstomodelthecorrelationbetweenthequesＧ

tionandtheKBrelationfrommultipleperspectives,andpreservesmoreoriginalinteractioninformationsoastoimprove

theaccuracyoftheapproach．Inaddition,inordertoalleviatetheimpactsofnoisydataandimprovetheaccuracyofentiＧ

tyrecognition,thispaperalsoencodedthequestionbycombiningthedynamicwordvectorsbasedonthelanguagemodel

andthepartＧofＧspeechfeatureofthewordduringtheprocessofentitylinking．Finally,experimentsconductedonthe

SimpleQuestionsdatasetbasedonFB２MandFB５Machievetheaccuracyresultsof７８．９％ and７８．３％,respectively,

whichillustrativetheeffectivenessoftheproposedapproachforreflectingthesemanticcorrelationbetweenthequestion

andtheKBrelation,andreflecttheimprovementsoftheaccuracyforsingleＧfactKBQA．

Keywords　Questionanswering,Knowledgebase,Deeplearning,Attentionmechanism,Naturallanguageprocessing
　

１　引言

近年来,随着 YAGO[１],Freebase[２]和 Dbpedia[３]等大规

模知识库的出现,基于知识库的问答系统(KnowledgeBased
QuestionAnswering,KBＧQA)受到了学术界和工业界的广泛

关注,其主要原因是可以将自然语言问题转化为三元组,并通

过查询知识库的方式来获得直接的答案.但由于基于自然语

言表示的问题与知识库中的事实表示往往存在较大的语义鸿

沟,将问题映射到知识库中的特定三元组存在困难,因此该任

务仍面临很多问题有待解决和完善.

目前,基于知识库的问答研究主要存在两种方法:基于语

义解析的方法和基于深度学习的方法.基于语义解析的方法

首先将自然语言问题映射为人工定义的逻辑形式,然后再将

其转化为特定的查询逻辑语言(如SPARQL),最后在知识库



中查询并得出答案,相关的研究请参见文献[４Ｇ６].基于语义

解析的方法虽然比较符合人类的直觉,但是需要依赖较多的

人工标注数据和模板,缺乏灵活性和通用性.而基于深度学

习的方法则具有更强的适应性,其核心是通过使用编码器对

问题和知识库的事实进行编码,使得正确的事实与问题在编

码空间上更加相近,最后根据相似度计算得到答案.目前,大

部分基于深度学习的 KBＧQA 系统首先使用 nＧgram 方法或

者序列标注方法对问题的文本进行实体抽取,然后查询知识

库以得到一系列候选的知识库事实,并通过训练深度神经网

络模型来计算问题和知识库事实间的相关性,最后结合以上

步骤得到最终答案.总体来说,基于知识库的问答系统主要

包含两个子任务:１)实体链接,即抽取问题中出现的实体文

本,并将其链接到知识库中的实体对象;２)关系检测,即检测

候选关系与问题的相关性.

早期的实体链接方法主要是使用nＧgram 方法对问题中

的词组进行遍历,在知识库中查询name属性包含该词组的

实体作为候选实体[７Ｇ９].但是,该方法在查询知识库时耗时过

长,且容易引入过多不相关候选实体而产生噪声数据.为了

减少候选实体的数量,Hakimov等[１０]使用一个标准 LSTM
(LongShortＧTerm Memory)序列标注模型对问题进行标注,

然后在知识库中查询实体名或实体别名与标注区域匹配的候

选实体.Dai等[１１]和 Yin等[１２]均使 用 一 个 双 向 LSTM＋

CRF的标注模型来确定问题中的实体提及范围,以 nＧgram
的方式遍历标注结果,并在知识库中查询相应实体,最终得到

候选实体.上述方法虽然能够显著减少不相关实体的数量,

但是序列标注错误容易导致正确实体无法召回.此外,Yih
等[１３]使用 一 种 对 带 噪 音 的 短 文 本 提 取 主 题 词 的 工 具 SＧ

MART[１４]来提取问题中的实体.而 Qu等[１５]在使用序列标

注模型识别实体的基础上,还结合启发式算法来解决序列标

注模型标注不准确所带来的问题,从而提高实体链接的召回

率.从上述工作可以看出,基于序列标注的方法已在实体链

接任务中取得了较好的效果.但对于知识库问答任务来说,

问题文本的用词和表达方式是非常多样的,而当前的研究并

没有充分利用外部信息来进一步提升模型的性能.针对该不

足,本文提出一种结合 ELMo(Embeddingsfrom Language

Models)语言模型和词性特征的双向 GRU(GatedRecurrent

Units)网络,其通过引入丰富的外部语义知识来提升序列标

注的准确率以及序列标注结果对实体的召回能力.同时,为

了减小序列标注错误所带来的影响,在无法根据实体提及范

围查询到候选实体时提出使用滑动窗口的方法来进一步扩大

搜索范围.

KBＧQA中的关系检测与传统的关系检测有一定的区别:

传统的关系检测任务中关系数量一般小于１００;而 KBＧQA任

务中即使是较小的知识库Freebase２M[２],其关系的数量也高

达６０００.Yu[１６]等对双向多角度匹配(BilateralMultiplePerＧ

spectiveMatching,BiMPM)[１７]模型进行了修改,并将其应用

于关系检测任务中.BiMPM 虽然对问题和关系进行了双向

的特征提取,但在其上下层中都添加了一个 LSTM 网络以提

取更高级的特征,因此可能造成原始信息的 损 失.Zhang
等[１８]提出了基于注意力机制的单词级别的交互模型,并在

SimpleQuestions[８]和 WebQuestions[１９]数据集上证明了该模

型的有效性.Golub等[９]提出了一种基于字符级别的方法,

并在网络结构中使用注意力机制来更好地处理长问题序列问

题.Qu等[１５]使用一个基于注意力机制的 RNN(Recurrent

NeuralNetwork)模型来获得问题模式和关系间的语义级别

相关性,并通过CNN 网络获得问题模式与关系间的单词级

别相关性,从而从语义级别和单词级别两方面对问题模式和

关系的相关性进行建模.上述工作均证明了基于注意力机制

的 RNN可以显著提升关系检测的准确率.但是单一的注意

力机制难以刻画问题模式和知识库关系间复杂和高级的语义

联系,因此本文提出一种基于多角度注意力机制的关系检测

模型.所提模型结合多层 GRU 和 LSTM 网络,利用注意力

机制从多个角度对不同粒度的文本进行建模,目的是提取问

题和关系之间更丰富的语义关系,从而提高实体关系检测的

准确率.

综上所述,本文的主要贡献有:

１)提出了一种结合 ELMo语言模型的动态词向量以及

词性特征的实体链接方法,将实体链接任务视为序列标注任

务,并通过一种滑动窗口的方法来减小序列标注错误带来的

影响;

２)提出了一种利用多角度注意力机制的关系检测方法,

利用注意力机制从不同的角度提取问题模式和关系的不同层

次语义关系,提高关系检测模型的准确率;

３)将上述两种方法结合后应用于基于单一事实的 KBＧQA
任务上,最后利用SimpleQuestions数据集验证其有效性.

２　模型实现

２．１　任务定义

本文基于结构化知识库 Freebase,对知识库实体和关系

进行查询.Freebase中的事实是以(subject,relation,object)

的三元组形式进行描述,如(m/０１l１５２n,music/artist/album,

m/０２z５mj８)为一条事实,其中第一项和第三项分别为头实体

和尾实体,用唯一的实体id表示,第二项为它们之间的关系.

根据知识库查询结果可知,头实体“m/０１l１５２n”对应的实体为

“atlanticstarr”,尾实体“m/０２z５mj８”对应的实体为“brilliance”.

因此,该条知识可用自然语言描述为“atlanticstarr发行过brilＧ

liance这一张音乐专辑”.

SimpleQuestions是Facebook于２０１５年公开的一份针对

单一事实的知识库问答语料,来自于人工标注的数据.语料

中的每一个问题对应着Freebase知识库中的一条事实.

简单问题是能够通过知识库中的一个三元组来回答的问

题,因此只需对问题和三元组中的两个元素(subject,relation)

进行匹配,若匹配结果正确,则可通过知识库查询确定唯一的

第三个元素object,从而得到正确答案.然而,由于知识库存

在大量的实体和关系,直接对问题和(subject,relation)对进行

匹配并不现实,因此可将该任务分解成以下两个子任务.

１)实体链接.给定一个问题Q,首先找出问题的实体提

及X,接着从知识库中查询全名或别名和实体提及 X 匹配的

所有实体,然后加入候选实体集S,并将所有包含候选实体的

三元组中的关系提取出来后加入候选关系集R.
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２)关系排序.首先将问题中的实体提及用特殊符号进行

替换,得到问题模式Qp,从而屏蔽实体提及对关系排序模块

的影响;然后对问题模式Qp 和R 中的所有候选关系的相关

性进行建模打分;最后选出与Qp 相关性最高的候选关系rf.

３)答案生成.若候选实体集S 中只有一个候选实体sf

连接候选关系rf,则把根据sf 和rf 所确定的三元组(sf,rf,

of)作为答案;若有多个候选实体均连接候选关系rf,则选取

包含关系数最多的实体作为最终实体sf,并确定最终答案.

图１　结合ELMo预训练词向量和词性特征的词表示层

Fig．１　WordrepresentationlayerwithELMopreＧtrainedwordvectorandpartofspeech

２．２　实体链接模型

实体链接模型的任务是从问题Q 中提取出实体提及X,

并在知识库中查询名字为X 的知识库事实,从而确定候选实

体集 H 和候选关系集R.由于实体提及是由若干个连续单

词组成的,因此实体链接模型任务可看作是一个预测问题Q
中的每一个单词是否为实体提及的０Ｇ１序列标注问题.考虑

到问题文本用词和表达方式的多样性,本文使用一个结合

ELMo语言模型和词性(PartＧofＧSpeech,POS)特 征 的 双 向

GRU网络.

单词的表示由两部分组成,如图１所示,句子的最终表示为:

Sr＝[R１,R１,􀆺,Rn] (１)

其中,n为句子单词数,每个单词的表示Ri 由两部分拼接而

成,分别为预训练 ELMo模型中的动态词向量 RELMo
i 和由

StanfordParser工具解析出的词性对应的特征向量RPOS
i ,即:

Ri＝[RELMo
i ;RPOS

i ] (２)

预训练ELMo语言模型如图１中的左侧方框所示.为

了使词向量包含不同粒度的词义信息,本文使用 ELMo模型

内部的三层隐状态,分别是 Highway网络的输出层h１ 和两

层双向LSTM 网络的隐状态输出h２,h３,并用３个可学习调

整的参数α,β,θ来对这３个输出进行加权组合,同时在最外

层乘以缩放参数γ以适应整个模型的数据分布,将最终结果

作为单词的表示.第i个词的ELMo向量计算公式如下:

RELMo
i ＝γ􀅰(α􀅰h１,i＋β􀅰h２,i＋θ􀅰h３,i) (３)

单词词性特征的提取如图１中的右侧方框所示.首先使

用StanfordParser工具对句子进行句法分析,生成句法分析

树,句法树的叶子结点即为对应单词的词性;然后将词性映射

到随机初始化的向量空间中,将其作为单词的词性特征;最后

将拼接起来的单词特征Ri 传入一个３层的双向GRU网络进

行序列标注.

经过序列标注模型后,若序列标注的结果无法匹配到知

识库中的实体,则通过以下方法确定问题的实体提及以及候

选实体集 H.

１)将输出标签为１的相邻单词连起来,得到候选实体字

符串S.若识别出多个候选实体字符串,则取最后一个.

２)在知识库查询全名或别名为字符串S的所有实体id,

并将结果添加到候选实体集 H 中.

３)若经过步骤２)后候选实体集H 仍然为空,则以候选实

体字符串S 为中心,用大小等于S 的窗口按照[－１,＋１,

－２,＋２]的距离进行滑动(“－”表示向左滑动,“＋”表示向右

滑动),每滑动一次,得到一个新的字符串S′,并查询知识库

中全名或别名为S′的实体id;若查询结果不为空,则将结果

添加到候选实体集 H 中,并停止滑动,同时将S′作为实体

提及.

在得到问题的实体提及后,用＃entity＃替换问题Q 中

的实体字符串S,得到问题模式Qp,将 H 中所有实体链出的

关系添加到候选关系集R 中.

２．３　关系检测模型

关系检测模型的任务是对候选关系集R 中的关系进行

排序,选取最有可能的关系作为知识库查询三元组的谓语,排

序的依据是问题模式Qp 和候选关系Rc 的相关程度.本文

提出的模型使用注意力机制从单词级别和关系级别两个粒度

对问题模式和候选关系的相关性进行建模(见图２).模型结

合了单词级别的相关性计算score１,score２,score３ 和关系级别

的相关性计算score４,最后用一个线性层学习４个分数的权
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重,并对４个分数加权相加,得到关系的最终得分.下文将详 细介绍模型的细节.

图２　基于多角度注意力机制的关系检测模型

Fig．２　RelationdetectionwithmultiＧviewattentionmechanism

２．３．１　表示层和编码层

对于问题模式Qp,先将每个单词用 GloVe预训练词向量

表示,再将词向量传入一个两层双向 GRU 网络进行编码.

对于单词级别的关系Rp,与问题模式Qp 一样,先将分词后的

关系用预训练词向量表示,再传入另一个两层双向 GRU 网

络进行编码.对于关系级别的关系Rc,不对其进行分词,直
接将关系id映射为随机初始化的可训练关系向量.

编码层的最终输出为问题模式 Qp 的表示 H１∶n ＝[h１,

h２,􀆺,hn]、单词级别关系Rp 的表示R１∶m＝[r１,r２,􀆺,rm],以
及关系级别关系Rc 的表示rc,其中n和m 分别为Qp 和Rp

中的单词数量.

２．３．２　注意力层

在注意力层,以相同的计算方式分别计算 Qp 对于Rp、

Rp 对于Qp 以及Qp 对于Rc 这３个基于注意力机制的表示.

以Qp 的编码层输出对于单词级别关系Rp 的编码层输出的

注意力机制表示为例,对于问题模式中的第i个单词,关系

Rp 的注意力表示pi 的计算如下:

pi＝∑
m

j＝１
aijrj (４)

aij＝ exp(wij)

∑
m

k＝１
exp(wik)

(５)

wij＝vT􀅰hi􀅰WT􀅰rj (６)

其中,aij表示Qp 中第i个单词对 Rc 中第j个单词的注意

力权重;wij表示Qp 中第i个单词hi 和Rc 中第j个单词rj

的点乘相似度;v和 W 是两个可学习的参数矩阵,用于对

hi 和rj 进行线性变换.

注意力层的最终输出为 Qp 对Rp 的注意力表示aQp ＝
[qp１,qp２,􀆺,qpn]、Rp 对Qp 的注意力表示aRp ＝[qr１,qr２,􀆺,

qrm ],以及Qp 对Rc 的注意力表示aQc＝[qc１,qc２,􀆺,qcn].

沿用本节的符号定义,对编码层的输出与注意力层相应

的输出进行相似度计算,得到score２,score３,score４,具体计算

公式如下:

score２＝rm􀅰∑
n

i＝１
qpi (７)

score３＝hn􀅰∑
m

j＝１
qri (８)

score４＝rc􀅰∑
n

i＝１
qci (９)

２．３．３　交互层

为了提取编码层和注意力层的高级交互特征,同时保留

一定的原始信息,首先对Qp 和Rc 的编码层和注意力层的输

出进行保留、相减和相乘的交互操作,并将结果级联拼接在一

起,从而形成新的特征编码VQ 和VR,其中第i项的计算公式

如下:

vQ
i ＝[hi;qpi;(hi－qpi);(hi∗qpi)] (１０)

vR
i ＝[ri;qri;(ri－qri);(ri∗qri)] (１１)

得到基于文本交互的特征编码VQ 和VR 之后,将其传入

一个双向LSTM 网络以捕获高层次的上下文交互信息.然

后,再连接一层最大池化层,使得不定长的文本序列转化为定

长的最终表示uQ 和uR.最后,对uQ 和uR 进行点乘以计算

相似度,得到score１.
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２．３．４　组合层

经过不同粒度的相似度计算之后,可以得到４个问题模

式和关系间的相关性分数(score１,score２,score３,score４),其分

别代表了不同粒度的相似度.最后将这４个分数级联拼接起

来,并利用一个线性层来学习它们对总分数的贡献度,从而得

到最终的分数S(Qp,r).

本文采用 marginRankingLoss损失函数,目的是最大化

正确关系和其他候选关系的差距:

loss(Qp,r＋ ,r－ )＝ ∑
(Qp,r＋ )∈D

　max(０,γ＋S(Qp,r－ )－

S(Qp,r＋ )) (１２)

其中,γ为超参数,表示正负样本的优化间隔.

３　实验与结果

本节利用SimpleQuestions数据集来验证本文所提方法

的总体效果;同时,还对实体链接模型和关系检测模型进行实

验分析,并证明其有效性.

３．１　数据集和模型参数的设置

SimpleQuestions数据集为一个针对单一事实的知识库

问答数据集,共包含１０８４４２条人工撰写的问题,这些问题是

基于Freebase知识库中的事实所构建的,每一个问题的答案

对应知识库中的一个三元组.将数据集的７０％(７５９１０条数

据)作 为 训 练 集,１０％ (１０８４５ 条 数 据)作 为 验 证 集,２０％
(２１６８７条数据)作为测试集.使用的知识库为Freebase知识

库的子集FB２M 和FB５M,前者约包含２１５万个实体,后者约

包含４９０万个实体.

实体链接模型的参数如表１所列,其中词性向量是随机

初始化的.

表１　实体链接模型的参数设置

Table１　Parametersettingofentitylinkingmodel

参数 值

ELmo词向量维度 １０２４
词性特征向量维度 ３２

BiGRU 层数 ３
BiGRU 隐藏层大小 １２８

dropＧout比例 ０．５
Batchsize １
优化器 Adam

关系检测模型的参数如表２所列,其中关系向量是随机

初始化的.

表２　关系检测模型参数设置

Table２　Parametersettingofrelationdetectingmodel

参数 值

GloVe词向量维度 ３００
问题模式 GRU 层数 ２

问题模式 GRU 隐藏层维度 １２８
关系 GRU 层数 ２

关系 GRU 隐藏层维度 １２８
LSTM１、LSTM２层数 １

LSTM１、LSTM２隐藏层维度 １２８
关系向量维度 ３００
Batchsize ５０
负采样数量 ６４

优化器 Adam

３．２　模型的总体效果

将本文总体模型与近年来在 SimpleQuestions数据集上

表现较好的６个典型模型进行对比,结果如表３所列.这些

模型分别为 SimpleQuestions数据集发布者公开的 Baseline
模型———MemNN[８]、Golub等提出的基于字符级别注意力的

模型[９]、Dai等提出的 Cfo模型[１１]、Yin等提出的 AMPCNN
模型[１２]、Qu等提出的 ARＧSMCNN 模型[１５],以及 Hao等提

出的基于联合事实模型[２０].

表３　不同模型在SimpleQuestions数据集上的准确率

Table３　AccuraciesofdifferentmodelsonSimpleQuestions
(单位:％)

模型 FB２M FB５M
Bordesetal．(２０１５) ６３．９ ６２．７
GolubandHe(２０１６) ７０．９ ７０．３

Daietal．(２０１６) － ７５．７
Yinetal．(２０１６) ７６．４ ７５．９
Quetal．(２０１８) ７７．９ ７６．８
Haoetal．(２０１８) ８０．２ －

本文方法 ７８．９ ７８．３

表３中各对比模型的结果均为对应文献中公开的结果.

从中可以看出:１)本文方法在 FB２M 知识库的背景下取得了

当前第二高的准确率７８．９％,在FB５M 知识库的背景下取得

了当前最高的准确率７８．３％.Hao等采用联合事实共同训

练模型,这在一定程度上减少了实体链接和关系排序两个阶

段的“错误累计”,并在FB２M 知识库的背景下取得了最高的

准确率８０．２％.而本文针对两个阶段分别提出了相应的模

型,虽然最终的准确率为７８．９％,比８０．２％低了１．３％,但本

文方法将知识库问答任务进行解耦,更具有通用性,既可组合

起来解决 KBＧQA的问题,也可单独解决实体识别和语义匹

配问题,另外也有助于定位模型的问题,从而进行针对性的优

化.２)在实体链接过程中,Bordes等的方法和 Golub等使用

结合规则的nＧgram遍历方法,Yin等、Qu等的方法和本文方

法均使用序列标注神经网络.显然,后者的准确率比前者的

准确率有大幅提高,这说明nＧgram方法会导致候选实体集数

量过大,从而带来干扰项,在很大程度上影响了整体系统的准

确率.３)在关系排序过程中,Golub等、Yin等、Qu等的方法

和本文方法均使用了注意力机制,但本文方法的准确率最高.

与前三者的单一注意力机制相比,本文使用了３种注意力机

制,这使得两段文本进行了多层次的交互,表征更为丰富,从

而提升了效果;此外,Golub等和 Yin等还分别基于字符级别

对句子进行编码,并解决了 OOV 问题.相比之下,本文方法

虽然没有使用字符级别的编码,但多角度注意力机制弥补了

这个缺陷,取得了更高的准确率.

３．３　实体链接模型的效果

本文的实体链接模型为一个序列标注模型.为验证模型

的效果,下面分别对比序列标注的准确率以及实体的召回率.

对比的基准模型包括:Dai等提出的Cfo模型[１１]和Qu等

提出的 ARＧSMCNN[１５].其中,CfoＧRNNＧCRF和CfoＧCRF的

结果来自文献[１１].ARＧSMCNNＧBiＧGRU 的实验结果是根

据文献[１５]提供的开源代码复现所得.为了对比不同层数

GRU网络的效果,用 OursＧNＧlayer(N＝１,２,３,４,５)分别表示
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本文的实体链接模型中所堆叠的不同 GRU 层数.各序列标

注模型的准确率如表４所列.

表４　序列标注模型的准确率

Table４　Accuraciesofsequencelabelingmodels

模型 句子级别准确率/％
CfoＧCRF ９１．２

CfoＧRNNＧCRF ９５．５
ARＧSMCNNＧBiＧGRU ９３．８

OursＧ１Ｇlayer ９５．８
OursＧ２Ｇlayer ９６．２

OursＧ３Ｇlayer(本文模型) ９６．５
OursＧ４Ｇlayer ９６．４
OursＧ５Ｇlayer ９６．４

从表４可以看出:１)本文提出的结合 ELMo和词性特征

的序列标注模型 OursＧ３Ｇlayer取得了９６．５％的准确率,超过

了传统方法(CfoＧCRF)和基于深度学习的方法(CfoＧRNNＧ

CRF,ARＧSMCNNＧBiＧGRU),证明了本文实体链接模型的有

效性.２)当 GRU网络的堆叠层数从１变化到３时,模型准确

率不断提高,这说明深层次的网络能获得更丰富的句子表征,

从而提升了任务效果.但随着层数继续从３增加到５,模型

准确率并没有继续提高,反而下降了０．１％,说明 GRU 网络

的层次并不是越多越好,因为不同任务对句子表征粒度的需

求不同.从实验结果来看,本任务最适合的层数为３.

在实体召回率的实验中,我们对比了几个做了类似实验

的模型,包括 Golub[９],Yin[１２],Qu[１５]等所提出的模型.表５
列出了取 TopK 的候选实体所取得的召回率结果.

表５　TopK 候选实体的召回率

Table５　RecallofTopKcandidateentities
(单位:％)

Top Golub(２０１６) Yin(２０１６) Qu(２０１８) 本文方法

１ ５２．９ ７３．６ ７４．５ ７４．６
５ － ８５．０ ８６．０ ８６．４
１０ ７４．０ ８７．４ ８８．５ ８９．２
２０ ７７．８ ８８．８ ９０．２ ９１．３
５０ ８２．０ ９０．４ ９１．９ ９３．１
１００ ８５．４ ９１．６ ９３．１ ９４．３

为了对比实体链接模型的效果,与 Qu等的方法一样,本

文根据实体链出关系的数量对实体进行了降序排序.从表５
可以看出:１)本文的实体抽取方法在 Top１－Top１００的召回

率上均取得了最佳成绩,充分证明了本文序列标注模型＋启

发式算法召回实体的有效性.２)Yin等、Qu等的方法和本文

方法均使用了基于神经网络的序列标注模型来抽取实体,得

到的 Top１－Top１００的实体召回率均比 Golub等的 nＧgram
方法的召回率高出许多.这证明了序列标注模型的有效性.

３)理论上,只要使用所有可能的nＧgram 进行问句遍历,就可

以取得１００％的实体召回率.但一方面这样操作的计算代价

太大,另一方面会引入大量数据噪声.Golub等在nＧgram 遍

历的基础上,根据自定义规则过滤掉某些实体.而本文方法

则在采用模型进行序列标注后,一旦匹配到知识库中的实体,

就停止添加候选实体.这不仅提升了模型的计算速度,还避

免了召回过多噪声实体.

３．４　关系检测模型的效果

为了验证关系检测任务,Yin等[１２]基于SimpleQuestions

中的问题构建了一个单独的用于关系检测任务的数据集,并

通过关系检测准确率来评估模型效果.

基于该数据集,本文与几个当前在该数据集中表现最好

的模型进行对比,包括 Yih等[１３]提出的 BiCNN、Yin等[１２]提

出的 AMPCNN、Yu等[２１]提出的 HRＧBiLSTM、Qu等[１５]提出

的 ARＧSMCNN.实验的对比结果如表６所列.

表６　SimpleQuestion关系检测任务的准确率

Table６　AccuraciesonSimpleQuestionsrelationdetectiontasks

模型 关系编码粒度 准确率/％
BiCNN 字符级别 ９０．０

AMPCNN 单词级别 ９１．３
HRＧBiLSTM 单词级别＋关系级别 ９３．３
ARＧSMCNN 单词级别＋切分的关系级别 ９３．７

Ours(score１＋score２＋
score３＋score４)

单词级别＋关系级别 ９３．５

Ours(withoutscore１) 单词级别＋关系级别 ９２．５
Ours(withoutscore２andscore３) 单词级别＋关系级别 ９３．１

Ours(withoutscore４) 单词级别＋关系级别 ９２．９

从表６可以看出:１)本文提出的基于多角度注意力机制

的关系检测模型取得了近年来第二好的成绩,准确率比当前

最佳模型 ARＧSMCNN的结果低０．２％.两者均对关系进行

了切分,不同的是 ARＧSMCNN 额外将关系按自定义规则切

分成两部分,这虽然使得模型表现更适应SimpleQuestions数

据集上的任务,但该切分方式缺乏通用性.而本文模型只是

将关系切分成单词的组合,能适用于所有知识库.此外,该数

据集中平均每个问题对应７．２个候选关系,而本文实体链接

模型的结果中每个问题平均对应１８．８个候选关系,这对关系

检测模型的去噪能力提出了更严格的要求.表７进一步对比

了本文的基于多角度注意力机制的关系检测模型和 ARＧ
SMCNN,其中 ARＧSMCNN的结果是由基于作者开源代码中

的关系检测代码所得到的.

表７　不同关系检测模型在本文实体链接结果中的准确率

Table７　Accuraciesofdifferentrelationdetectionmodelson

entityＧlinkingresults

模型 准确率/％
ARＧSMCNN ９０．５

本文的关系检测模型 ９０．９

从表７可以看出,由于本文提出的实体链接方法对关系

检测的去噪能力要求较高,在候选关系更多的情况下,本文的

关系检 测 模 型 优 于 ARＧSMCNN 模 型,其 准 确 率 提 升 了

０．４％.我们认为这主要是因为利用基于多角度注意力机制

的关系检测模型能从多个角度对关系和问题的相关性进行建

模,从而更好地分辨出噪声关系.２)与 BiCNN 相比,本文的

关系检测模型没有使用字符级别的编码,可能存在 OOV 的

问题,但模型利用３个注意力单元对问题和关系的相关性进

行了不同角度的建模,从而得到互补和层次丰富的语义信息,

这在一定程度上弥补了这方面的缺陷,其准确率比BiCNN高

３．５％.另外,本文的关系检测模型比采用单一注意力机制的

AMPCNN的准确率高２．２％,这也证明了多角度注意力机制

的有效性.３)本文的关系检测模型在去除任意一个注意力单

元后,准确率都有所下降,这说明多角度注意力机制对模型而

言是互补的,不同单元之间具有一定的差异性,而多角度注意
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力机制 能 刻 画 文 本 之 间 不 同 语 义 的 相 关 性.此 外,去 除

score１ 时,对应的注意力机制的模型准确率下降得最多,达到

０．９％,这说明该部分对模型的影响最大.如３．３节所述,此

注意力机制融合了更高层次的交互特征,说明它更能消除问

题和关系表达之间的语义鸿沟.

结束语　针对单一事实知识库问答问题,本文提出了一

种基于神经网络注意力机制的方法,将总任务分解为实体链

接和关系检测两个子任务.在实体链接任务中,提出了结合

语言模型和词性特征的实体识别模型,通过对形式多变的问

句进行解析,提取出对应知识库的实体;在关系检测任务中,

提出了基于多角度注意力机制的模型,通过对问题和知识库

关系的相关性进行建模,捕获了层次丰富的语义信息.实验

结果表明,本文的子任务模型分别取得了接近当前最佳模型

的效果,并且在总任务中表现出了很好的效果,其中基于

FB２M 知识库的总任务取得了７８．９％的准确率,接近当前最

好的结果８０．２％;基于FB５M 知识库的总任务取得了７８．３％
的准确率,为当前最好结果.

在下一步的工作中,我们将继续探讨如何从知识库中引

入更多的实体信息,并针对同名实体的问题展开研究.
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