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摘　要　计算机领域知识快速更新且存在较多歧义,导致学生自主创新时难以找到合理的解决方案.作为辅助创新工具,智能

问答系统可以协助学生更快地把握学科发展前沿,精准地找出解决问题的方法.在大规模科技文献库上构建科研知识图谱,实

现了辅助学生创新的智能问答系统.为了减小查询问句中噪声实体带来的影响,提出一种基于辅助任务的意图信息增强神经

网络(AuxiliaryTaskEnhancedIntentInformationforQuestionAnsweringinComputerDomain,ATEIＧQA).相比传统方法,该
方法能够更精确地提取问句意图信息,减小噪声实体给意图识别带来的影响.在计算机领域数据集和通用数据集上与３个主

流模型开展了对比实验,结果表明所提模型在领域数据集上的 MAP 和MRR 值平均提升了３．２７％和１．７２％,在通用数据集上

的 MAP 和MRR 值平均提升了４．３７％和２．８１％.
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Abstract　Duetotherapidupdatingofcomputerknowledgewithmanyambiguities,itisdifficultforstudentstoseekreasonable
solutionsforindependentinnovation．Asanauxiliaryinnovationtool,intelligentquestionＧansweringsystemcanhelpstudentsto
graspthefrontierofsubjectdevelopment,findoutsolutionsforproblemsfasterandprecisely．Inthispaper,aknowledgegraphof
scientificresearchisconstructedbasedonalargeＧscaledatabaseofscientificandtechnologicaldocuments,whichrealizesanintelＧ
ligentquestionansweringsystemforassistingstudentsininnovation．Inordertoreducetheinfluenceofnoisyentitiesonquery
questions,thispaperproposesanauxiliarytaskenhancedintentinformationforquestionansweringincomputerdomain(ATEIＧ
QA)．Comparedwiththetraditionalmethod,thismethodcanextractthequestionintentioninformationmoreaccuratelyandfurＧ
therreducetheinfluenceofnoisyentityonintentionrecognition．Additionally,weconductaseriesofexperimentalstudieson
computerandcommondatasets,andcomparewiththreemainstream methods．Finally,experimentalresultsdemonstratethatour
modelachievessignificantimprovementsagainstwiththreebaselines,improvingMAPandMRRscoresbyaverageof３．２７％,

１．７２％inthecomputerdatasetand４．３７％,２．８１％inthecommondatasetrespectively．
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１　引言

当前高校大力实施 “双一流”建设,其中创新人才培养是

各大高校的工作重点.将科学研究和创新能力培养有机融

合,让学生围绕特定主题开展自主研发的研究型学习模式,是
目前最广泛采用的创新人才培养模式.近年来,大数据智能

化领域的新技术、新模式、新概念不断涌现,若能够根据研究

问题精准挖掘出最合适的解决方案,可以大幅提高学习效率,
减轻教师的负担.

自动化问答(QuestionAnswering,QA)是自然语言处理

和信息检索领域的一个重要分支,旨在为用户输入的提问

提供自然流畅且正确的答案[１].目前,自动化问答的答案来

源多种多样,如网络文档、问答社区、知识库等.按照数据源

的不同,可将问答分为几种不同类型,比如机器阅读理解、回
答选择以及知识库回答等.

知识图谱是由多种关系和多种实体构成的知识库,具有

结构化的知识.由于现有大多数问题可通过简单推理得到问

题答案,而知识图谱三元组本身特有的实体Ｇ关系Ｇ实体特性

正好为答案推理提供了便利,因此,基于知识图谱的问答

(Question Answeringover Knowledge Graphs,KGQA)方

法[２Ｇ３]成为了问答领域的研究热点.
为了辅助学生开展自主创新活动,减轻教师在创新型



学习过程中的工作负担,本文设计了基于辅助任务意图信息

增强的问答模型 ATEIＧQA,实现了一个基于学术知识图谱的

智能问答系统.KGQA 系统首先会给定自然语言问句和图

谱,然后对问题进行智能分析并利用知识图谱推理得到正确

答案,其具体过程如图１所示.

图１　基于知识图谱的问答流程图

Fig．１　FlowchartofKGQA

２　相关工作

问答任务最早采用人工定义的模板和规则对问句进行解

析,如语义和模式相结合的语义模板[４].由语言学专家专门

制定的模板和规则,可移植性低,当将模板应用在特定领域

时,需要重新制定,导致大量的人力、物力浪费.随着语言表

示模型的不断进步,领域研究者提出了基于神经网络语义解

析和基于信息检索两种研究方法.
其中,基于神经网络语义解析的方法致力于将非结构化

自然语言问句转换成可执行的查询语言(如 SPARQL,FunＧ
QL等),然后在知识图谱中执行查询语句,最终的获得答案.
基于信息检索的方法从语义角度出发获取答案,首先识别出

自然语言问句中的实体词,将其链接到知识图谱中;然后将以

实体为中心的知识子图中的实体视为问句的候选答案;最后

对候选答案所链接的关系与问句意图进行相关性建模,并根

据相关性确定最终答案.由于目前已有数据集几乎为问句Ｇ
答案对,较少为问题Ｇ查询语言对,因此,本文采用基于信息检

索的方法进行问答任务的研究.

Yao等[５]于２０１４年提出采用依存句法树识别问句意图,
主要对问句中的问题词、问题类型、主题词和中心词进行建

模,将其转换成问句图,并根据主题词从知识图谱中构造对应

的候选答案集合,然后联合问句图中的问句意图特征与候选

答案特征以捕捉问句Ｇ候选答案间的语义关联性.采用依存

句法树提取特征在一定程度上依赖于语言学的知识和特定的

规则,不能有效地捕捉问句的全局信息,因此,研究者提出利用

表示学习方法将问句和答案映射至同一语义空间进行语义匹

配,获得最终的正确答案.Bordes等[６]首次提出学习问句语义

表示,所有词语的语义表示之和代表问句意图,同时考虑利用

候选答案的类型、实体Ｇ候选答案路径和对应实体子图与实体

间的相关性来学习候选答案的语义表示.随着深度学习的发

展,Dong等[７]于２０１５年提出利用多列卷积神经网络从与标准

答案相关的多个方面识别意图;为捕捉问句和答案间的交互信

息,Hao等[８]于２０１７年提出利用交互注意力模型进一步提取

问句意图信息和答案信息;Xu等[９]为消除知识图谱不完整对

问答推理带来的影响,提出引入外部知识(如维基百科)来提高

正确推理准确率;近年来,Sun等[２]提出在由知识图谱与外部

知识构成的异构图上进行意图识别,学习意图表示.由于已有

方法大多通过外部语料知识来解决图谱不完整的问题,但外部

知识的收集整理是一项艰巨且耗时的任务,因此,Saxena等[１０]

提出将全连接图谱合并至当前知识图谱中,探索如何更有效地

解决知识图谱不完整的问题,并结合知识图谱补全的思想以解

决图谱不完整带来的问题.从上述代表性的研究方法可以发

现,目前的方法缺乏对语义信息的挖掘.因此,Jiang等[１１]提出

利用BERT来深度挖掘问句和图谱的语义信息;同年,Kacupaj
等[１２]采用图注意力网络(GraphAttention),借助多任务学习的

方法对语义信息进行更深层次的挖掘;为了更有效地利用知识

图谱专有的特征,Xiong等[１３]提出了一种综合深度学习框架的

方法来进行语义挖掘,并设计了４种相似度计算模型来处理较

为复杂的问句.Wu等[１４]发现,现有研究方法大多集中在关系

匹配上,较少关注问题的内部结构,因此提出采用基于图卷积

的关系型语义解析模型[１５]来提取问句的全局语义.

３　模型设计

基于辅助任务的意图信息增强模型的整体结构如图２所

示,该模型由３个核心部分组成.

图２　ATEIＧQA模型整体架构

Fig．２　OverallmodelarchitectureofATEIＧQA
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　　(１)问句意图表示:利用双向长短期记忆网络(BiＧdirecＧ

tionalLongShortＧTerm Memory,BiＧLSTM)和辅助任务学习

问句意图信息的表示;

(２)子图表示学习模块:学习候选答案构成的子图的表示;

(３)答案选择模块:根据意图Ｇ候选答案匹配分数选择问

句的最终答案.

３．１　问句意图表示

该模块主要负责提取问句意图信息,学习意图表示.问

句通常由两部分组成,一部分为实体词,即问句的主题词;另

一部分为非实体词,即用于描述与主题词关系的词语,这里将

其称作关系词,同时将其语义作为问句意图.为精准提取问

句意图信息,该模块在意图表示学习过程中考虑了关系词的

句子级别语义信息.因此,在整个意图表示学习过程中,将问

句作为模型输入,采用 BiＧLSTM 学习每个词语的语义表示,

同时引入辅助任务来增强意图信息的学习.

(１)词语表示学习:该过程将问句中的词语建模为分布式

表示.每个词语通过嵌入Ew ∈Rv×d映射为表达ew,其中v为

词汇量大小,d为词表示的维度.将ew送入BiＧLSTM,得到词

语表示hw:

hw＝[hb
w,hf

w] (１)

(２)意图表示学习:该过程利用主题词与非主题词之间的

依赖关系学习意图分布式表示.为减小主题词对意图表示学

习的影响,引 入 以 互 信 息 为 损 失 函 数 的 辅 助 任 务.Hjelm
等[１６]认为数据在粗粒度层次携带的信息应该与细粒度层次

携带的信息尽可能接近,当应用到问句时,则认为问句中每个

词语的语义表示都尽可能接近问句整体语义表示.但在问答

任务中,意图识别模块更关注关系词而非主题词,以此降低词

对问答意图的干扰.因此,让问句意图表示hq更大程度地接

近关系词,更小程度地接近主题词.采用鉴别函数D 来刻画

问句意图与词语之间的接近程度:

D(hj,hq)＝σ(hT
jWhq) (２)

其中,hj为第j个词语与问句意图hq之间的接近程度.同时,

定义了损失函数L,它将结合答案选择模块的损失函数对模

型进行训练.

L＝ １
N＋M

(∑
N

i＝１
logD(hi,hq)＋∑

M

j＝１
logD(hj,hq) (３)

其中,N,M 分别表示主题词与关系词数量.

３．２　子图表示学习

对于问句在知识图谱中对应的每个候选答案,采用子图

表示学习方法对其进行编码.通常,问句对应的答案为图谱

中的单个实体,若单独将实体与意图进行比较,则不能把知识

图谱的知识引入候选答案中.为此考虑了候选答案在二阶范

围内的实体,并将它们形成的子图抽取出来作为候选答案表

示学习的输入.

在该模块中,采用图卷积神经网络(GraphConvolutional

Network,GCN)[１７]学习子图中每个实体的向量表示,其具体

学习方式如下:

h(l＋１)
i ＝σ(∑

j∈Si
f(h(l)

i ,h(l)
j )) (４)

其中,hl
i∈Rd 为实体i在 GCN 第l层的语义表示,Si 表示

指向实体i的直接邻居节点集合.在学习过程中,函数f 用

于计算两个实体之间的相关性,并通过求和的方式累积每个

邻居实体对中心实体提供的语义信息,最后通过一个激活函

数σ(．)对表示的每一维取值进行变换,如 ReLU＝max(０,．).

通过以上过程,模型成功学习到每个实体的语义表示.

为获得候选答案所形成的子图表示,文中将子图中所有的实

体表示进行平均,从而学习到语义信息更丰富的候选答案表

征a.

３．３　答案选择模块

答案选择模块主要有模型训练与答案推理两个子模块.

在模型训练模块,首先通过得分函数S计算意图Ｇ候选答案的

匹配得分:

S(hq,a)＝hT
q 􀅰a (５)

然后设计损失函数L′,确保问句与对应答案的匹配分数尽可

能高,与非答案的匹配分数尽可能低,同时结合问句意图表示

模块的损失函数L对模型进行训练.因此,模型的整体损失

函数为:

ℓ＝λL＋(１Ｇλ)L′ (６)

L′＝∑
K

i＝１
　 ∑

a－∈A－(ai)
　max(０,m－S(hi

q,ai)＋S(hi
q,a－)) (７)

其中,λ表示平衡因子,K 表示训练样本数,a－表示非正确答案

集合A的一个非正确答案,m 为边缘值.最后,以最小化损失

函数为目标进行模型训练.

完成模型训练后,即可通过模型完成问答任务,此时答案

推理模块就计算意图与候选答案匹配得分,随后根据得分进

行排序,确定最终答案a:

a＝argmax
a′∈ans

　S(q,a′) (８)

其中,ans表示候选答案集合.

４　实验结果及分析

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

本文主要对人工智能、大数据、智能制造等领域的最新的

学术成果构建了学术知识谱图.构建知识图谱主要有两种方

法:一种是自顶向下的方法,首先构造好本体概念层次,即模

式层,然后构建数据层,即从文本中抽取出实体和关系对模式

层进行填充;另一种方法是自底向上,首先对数据进行分析,

然后通过信息抽取技术得到实体和关系,最后进行汇总,逐渐

抽取出上层的模式层.本文知识图谱构建结合领域特性,采

用自顶向下的方法进行.

针对创新过程中涉及的文献,我们首先采用了自顶向下

的方法定义模式层,其包括处理任务、处理方法、处理对象以

及性能指标４类实体,并包括包含、应用、对比和同指４种关

系.在实体和关系的确定过程中,利用了本团队研发的实体

识别模型和关系抽取模型在近十年计算机领域的科技文件上

进行了实体识别和关系抽取两个任务,并基于提取出的实体

和关系自动构建了计算机领域的创新知识图谱,图３给出了

图谱示例.

６９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



图３　计算机知识图谱示例

Fig．３　Exampleofcomputerknowledgegraph

本文根据已构建的创新知识图谱,通过人工的方式构建

了标准的问答语料.该语料包含２０００个计算机领域的问答

句CFＧQA(ComputerFieldＧQuestionAnswer),并采用６∶２∶２
的方式将其划分为训练集、验证集和测试集.最终的数据集

详细信息如表１所列.

表１　数据集基本统计信息

Table１　Basicstatisticsofdataset

QuestionavgＧlen AnsweravgＧlen
Train １２．２３ ６．０７

Validation １１．９３ ６．３６
Test １２．０１ ６．１２

数据集中的问答句实例如下:

问句:查询语句为:当前序列建模方法有哪些?

答案:RNN,LSTM,GRU,Tansformer

４．１．２　评价指标

由于问答最终可归结为一个排序问题,因此,本文采用排

序模型常用的评价指标 MAP 和MRR.MAP 主要衡量平均

准确率,它反映了模型在全部问答句上的性能,模型得到的相

关答案越靠前,MAP 值可能就越高;MRR衡量了问题对应的

正确答案的排序位置的分数.MAP 和MRR 可分别表示为:

MAP＝ １
|Q|∑

q∈Q
AvgP(q) (９)

MRR＝ １
|Q|∑

|Q|

q＝１

１
rank(q) (１０)

其中,|Q|为问题总数,AvgP(q)是对于一个问题的准确率,

１
rank(q)为问题的第一个正确答案出现位置的倒数.

４．１．３　参数设置

在模型训练过程中,词嵌入层的初始化是通过在大语料

库上训练 word２vec实现的.本文采用 Adam 优化器对参数

进行优化,并利用了深度学习网络常用的学习率和权重衰减

取值.除优化器所涉及的参数外,BiLSTM 和 GCN网络的参

数设置如表２所列.

表２　实验参数设置

Table２　Experimentalparametersettings

实验参数设置 取值

wordembeddingsize ３００
LSTM/GCNhiddensize ２００

LSTMlayer １
GCNlayer ３

learningrate ０．０００１
lrdecay ０．０５

４．２　模型性能对比分析

为验证模型的性能,分别在通用数据集 TrecQA[１８]和计

算机领域数据集 CFＧQA 上进行了实验.TrecQA 数据集是

TREC比赛提供的公开问答数据,其中包含两种形式的数据

集,分别是 TRAIN 和 TRAINＧALL.TRAIN 数据集的有效

性由人工审核保证,而 TRAINＧALL数据集的有效性是通过

正则匹配问题和答案自动验证保证.本文同时在这两个数据

集上进行实验[１９].

将所提模型与已有模型在相同数据集上进行对比.参与

对比的模型包括３个经典模型及最新的基于交互注意力机制

的模型.１)Yang等[２０]提出使用卷积神经网络对问句进行编

码,同时引入了注意力机制学习词级别的语义信息;２)Yu
等[２１]提出利用基于层次残差LSTM 的方法对问句进行编码;

３)Sachan等[２２]提出利用生成模型在已有问句的基础上生成

更多的问句,再利用答案选择模块选择答案;４)Huang[１９]提

出采用交互注意力机制捕捉问答语句之间的交互信息,进一

步学习候选答案的语义表示.

对比模型与所提模型在两个数据集上的整体性能如

表３、表４所列.其中,ATEIＧQA 表示模型引入了辅助任务

进行模型训练,UnＧATEIＧQA表示模型未引入辅助任务进

行模型训练.上述两个模型在数据集上的实验结果用于

验证辅助任务的有效性.从表３、表４可以看出,在通用领

域和特定领域,所提模型的性能相比基线模型有了一定的

提升.相 比 ４ 个 对 比 模 型,ATEIＧQA 在 TRAINＧALL 和

TRAIN两 个 数 据 集 上 的 MAP 值 与 MRR 值 平 均 提 升

３．８４％和１．５６％,２．４８％和２．６４％;在 CFＧQA 数据集上

的 MAP 值与 MRR 值平均提升２．４８％和１．５６％.同时,

相比最经典的模型,无论是否引入辅助任务,所提模型的

性能均有一定的提升,其 MAP 值和 MRR 值最高 提 升 了

７．２％和４．７９％.

表３　TrecQA实验结果

Table３　ExperimentalresultsonTrecQA

Models
TRAINＧALL

MAP MRR

TRAIN

MAP MRR

Yang[２０] ０．７４９５ ０．８１０９ ０．７４１７ ０．８１０２

Yu[２１] ０．７６１３ ０．８３１２ ０．７７０１ ０．８２１８

Sachan[２２] ０．７９８０ ０．８５４０ － －

IKAAS[１９] ０．８２３７ ０．８６８１ ０．７８４３ ０．８５４４

UnＧATEIＧQA ０．８０１３ ０．８５１９ ０．７９８５ ０．８４８２

ATEIＧQA ０．８２１５ ０．８５２３ ０．７９１４ ０．８５７９

表４　CFＧQA实验结果

Table４　ExperimentalresultsonCFＧQA

Model
CFＧQA

MAP MRR

Yang[２０] ０．７３０１ ０．７９１８

Yu[２１] ０．７５７７ ０．８０５３

Sachan[２２] ０．７６１１ ０．８１７２

IKAAS[１９] ０．７７０５ ０．８０１３

UnＧATEIＧQA ０．７７６２ ０．７８１４

ATEIＧQA ０．７８２４ ０．８２２１

从提升效果来看,所提模型在计算机领域的提升效果

７９１钟　将,等:基于学术知识图谱的辅助创新技术研究



逊于通用领域的提升效果,这是由于本文构建的知识图谱相

比 DBpedia是一个较小的知识图谱,在进行图表示学习时训

练数据相对较少,导致表示所包含的语义信息不够充足,当与

意图进行匹配时,匹配结果并非完全准确.同时,观察 UnＧ

ATEIＧQA模型与 ATEIＧQA 模型在两个数据集上的实验效

果发现,UnＧATEIＧQA 模型的性能均低于几个基准模型和

ATEIＧQA模型,原因在于其他基准模型都从多个维度进行了

意图识别;而 ATEIＧQA的实验效果提升较为明显,表明了该

模型可充分地识别问句意图.

上述在计算机领域和通用领域数据集上的测试结果表

明,采用辅助任务增强机制可以提升问句意图的识别率.

４．３　智能问答系统应用

为了支撑学生开展自主创新活动,针对研究型学习过程

中的常见需求实现了辅助创新系统.表５列出了常见的问答

任务和典型的问句样例.

表５　典型的智能问答任务

Table５　TypicaltaskofintelligentQA

常见任务 典型问句

查找解决问题的方法 最新的人脸识别方法?
查找方法的用途 遗传算法有哪些新应用?

查找包含方法文献 深度学习的最新文献?
查找研究人员 异常检查领域的知名专家?
查找研究机构 哪些机构擅长 NLP研究?
发现热点问题 AI领域的热点研究有哪些?

图４给出了查找并解决某个特定问题的方法时的结果视

图.当使用者利用自然语言描述待求解的问题“卷积神经网

络有哪些最新应用”时,在模型初始阶段,“卷积神经网络”作

为实体被识别出来作为主题词,且“有哪些最新应用”被识别

出来作为关系词,即意图.根据问句主题词在知识图谱上定

位相应实体,计算意图与所包含的边即关系之间的匹配分数,

筛选出最有可能的答案.从页面可看出,智能问答系统不仅

列出了常见的方法,同时给出了这些方法的学术来源文献.

图４　智能问答效果展示

Fig．４　DisplayofintelligentQA

　　结束语　本文从人工智能、大数据、智能制造等领域的最

新学术成果内容中提取知识三元组,构建了计算机领域知识

图谱,并利用该图谱对常见的问题进行智能解答,是传统科技

文献资源服务的有益补充.在构建问答模型时,引入了辅助

任务学习问句意图表示,并在特定领域和通用领域数据集上

进行了实验.实验结果表明,所提模型较为准确地提取出了

问句意图,并且能同时应用于特定领域和通用领域.目前,模

型仅是简单地从问句出发进行意图识别,并未考虑外部信息

对意图识别带来的影响.因此,在下一步工作中,我们将结合

用户行为、使用环境等信息进行研究,进一步提高意图识别的

准确率.
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