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摘　要　摘 要目前针对复杂语义和复杂句法的知识库问答(KnowledgeBaseQuestionAnswering,KBQA)研究层出不穷,但它

们多以已知问题的主题实体为前提,对问题中多意图和多实体重视不足,而问句中对核心实体的识别是理解自然语言的关键.

针对此问题,提出了一种引入核心实体关注度的 KBQA模型.该模型基于注意力机制及注意力增强技术,对识别到的实体引

用(Mention)进行重要性评估,得到实体引用关注度,去除潜在干扰项,捕获用户提问的核心实体,解决了多实体、多意图问句的

语义理解问题.此外,还将评估的结果作为重要权重引入后续的问答推理中.在英文 MetaQA 数据集、多实体问句 MetaQA
数据集、多实体问句 HotpotQA数据集上,与 KVMem,GraftNet,PullNet等模型进行了对比实验.结果表明,针对多实体问句,

所提模型在 Hits＠n、准确率、召回率等评估指标上均取得了更好的实验效果.
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Abstract　Therearenumerousknowledgebasequestionanswering(KBQA)researchesoncomplexsemanticsandcomplexsynＧ

tax,butmostofthemarebasedonthepremisethatthesubjectentityofthequestionhasbeenobtained,andinsufficientattention

hasbeenpaidtothemultiＧintentionsandmultiＧentitiesinthequestion,andtheidentificationofthecoreentityintheinterrogative

sentenceisthekeytonaturallanguageunderstanding．Toaddressthisproblem,aKBQAmodelintroducingcoreentityattention

isproposed．Basedontheattentionmechanismandattentionenhancementtechniques,theproposedmodelassessestheimportance

oftherecognizedentitymention,obtainstheentitymentionattention,removesthepotentialinterferingitems,capturesthecore

entityoftheuser’squestion,soastosolvethesemanticunderstandingproblemofmultiＧentityandmultiＧintentioninterrogative

sentences．EvaluatedresultsareintroducedintothesubsequentQ&Areasoningasimportanceweights．Finally,comparativeexＧ

perimentsareconductedwithKVMem,GraftNet,PullNetandothermodelsinEnglish MetaQAdataset,multiＧentityquestion

MetaQAdataset,andmultiＧentityquestionHotpotQAdataset．FormultiＧentityquestion,theproposedmodelachievesbetterexＧ

perimentalresultsonHits＠n,accuracy,recallandotherevaluationindexes．

Keywords　Knowledgegraphquestionanswering,Intentionrecognition,Entityattention,MultiＧentity,MultiＧintention

　

　　知识库问答(KBQA)是在现有的知识库基础上,以知识

库(KnowledgeBase,KB)中的知识为来源,回答自然语言问

题[１].现有关于 KBQA 的研究集中在语义或句法复杂的问

题上,尤其是多跳 KBQA问题.这类研究通常以获取到问句

的主题实体为前提,对句式或语义复杂的问句进行解析,从知

识库中寻找正确答案.而在实际的业务场景下,用户提问的

意图可能并不是单一的,用户的提问中可能包含多个意图或

多个实体,只有少部分实体才是用户提问的核心意图.

考虑到实际业务场景下问句的复杂性,本文针对企业

项目场景下的 KBQA 问题进行研究,基于 KBQA 信息检索

方式的管道(Pipeline)探索研究了一种引入核心实体关注度

的 KBQA 算法.该算法利用注意力机制创新性地对问句中

出现的实体重要性进行评估,以捕获用户提问的核心实体,突
出解决多实体、多意图问句的语义理解问题.

本文模型主要由３部分构成,分别是核心实体关注度评

估、知识表示学习与答案初筛、答案推理重排序.核心实体关

注度评估阶段,通过解析问句中的实体引用,并基于实体关注

度模型对实体引用进行关注度计算.首先使用RoBERTa模型



对问句进行表征,再基于注意力机制以及注意力增强方法,获

取问句对不同实体 Token的关注程度分布,并将关注度作为

重要权重输入到推理阶段中,使得句子的干扰信息得以减弱,

重要信息得以加强.知识表示学习与答案初筛阶段,模型基

于 ComplexEmbeddings(complEx)算法[２],将知识图谱中存

在的实体和关系在连续的低维向量空间中进行嵌入,完成对

知识图谱的表示学习,同时基于答案初筛模块中训练的排序

函数获得的三元组得分排序实现答案三元组的初步筛选.答

案推理重排序阶段,在弱监督情况下,通过考虑问题中核心实

体周围的语义分布和核心实体到答案实体的关系路径来提高

推理的精度.本阶段模型通过伪孪生网络实现,两个网络对

问句和候选答案集合中的三元组链路分别进行表征,并融合

核心实体关注度评估阶段的特征,进行答案推理结果三元组

的重排序.对问句的表征向量表示,首先通过对 RoBERTa
模型的微调,实现问句编码的语义嵌入,用于下游任务的输

入;接着引用BiLSTM,对向量Token[CLS]进行特征增强;最

后通过全连接层,将处理过的[CLS]向量压缩到与 KG 处理

部分输出的向量相同的维度,进而得到问句向量.对知识图

谱的表征向量表示,首先使用知识表示学习模型中得到的实

体和关系嵌入,对知识图谱中的三元组关系进行 Embedding;

接着送入BiLSTM 表征层得到一个关系内容向量;再将该关

系内容向量与上游问句理解模型得到的前期特征,包括多实

体问句中各实体的重要性评估得分以及问句中实体与知识库

中的实体语义相似度计算得分,共同进行注意力计算,最终获

取到融合核心实体关注度特征的知识图谱的向量化表示.

本文将上游任务的输出结果保留,并将其作为重要特征

输入到答案推理重排序模型中,使用核心实体关注度与实体

链接得分对后续的推理过程进行标注.即使上游任务对

Top１的实体引用识别错误或实体消歧任务给错误实体赋予

了最高得分,通过答案推理重排序模型,依然可以对这些实体

所在的错误三元组进行筛选和剔除,使得正确的三元组作为

答案项返回.核心实体关注度评估、知识表示学习与答案初

筛、答案推理重排序这３个模块的有效组合改善了 KBQA任

务的整体表现.

１　相关工作

KBQA解决方案存在两种主流方法,分别是基于语义解

析的方法(SemanticParsing,SP)[３]和基于信息检索的方法

(InformationRetrieval,IR)[４].它们在解决 KBQA 任务中使

用了不同的工作机制.前者旨在将自然语言问句解析为逻辑

形式,并在知识库上执行该逻辑形式以找到答案;而后者检索

一个特定于问题的图,并应用一些排序算法从最高位置选择

实体.

基于语义解析的方法,主要包括问题理解、问题逻辑解

析、知识库逻辑转化这几个步骤.对于复杂的 KBQA 问题,

该方法在复杂语义理解、复杂查询解析以及知识库实例化搜

索方面面临很大挑战.首先对于复杂问题的语义理解,生成

式句法分析的准确率表现一般.为了减弱从句法分析阶段到

下游语义分析阶段的错误传播,Sun等提出了一种基于骨架

的句法分析方法,对复杂问题的主干进行解析[５].Zhu等

通过引入结构感知的特征编码器,利用句法逻辑形式的结构

属性对候选解析进行排名[６].Mahehwari等应用细粒度槽位

匹配,以及添加关于查询结构的约束过滤噪音查询,进而改善

问句与逻辑形式之间的匹配[７].

在复杂查询的句法分析环节,传统的语义句法分析方法

在简单问题的语义分析上表现良好.然而,由于本体不匹配

等问题,这些方法在复杂问句上的表现并不那么尽如人意[８],

因此,有必要利用知识库的结构进行更准确的解析.为了覆

盖复杂问题,研究者将不同的表达逻辑形式作为目标.Bast
等设计了３个查询模板,可以涵盖查询１Ｇhop关系、２Ｇhop关

系和单约束涉及关系的问题[９].虽然该方案能够解析几种类

型的复杂问句,但仍然存在覆盖范围有限的问题.Yih等提

出将问题解析成一个查询图,在复杂的 KBQA 任务中,这种

查询图表现出了很强的表达能力[１０].但是,由于查询图是由

预定义好的人工规则生成的,因此并不适用于大规模数据集

以及长尾复杂问题.

对于知识库实例化搜索,当知识库较为丰富时,一个实体

节点可能链接到数百甚至数千条边,因此一个复杂问题建立

所有可能的逻辑形式代价较大.针对上述问题,Zheng等提

出复杂问题分解的方案,将复杂问题拆解成简单问题,再将每

个简单问题解析成一个简单的逻辑形式并用于生成中间答

案,最终联合得到最终答案.该方式有效地缩小了在知识库

中的搜索空间[１１].Bhutani等利用依赖关系减少了人工标

注,从而有效缩小了搜索空间[１２].另外,BeamSearch也是一

种缩小搜索空间的方法.Chen等采用逐次贪婪搜索策略,获

取最可能的子图,基于此子图再进行扩展,直至得到最优子

图[１３].Lan等提出了一种迭代匹配模块,在每个搜索步骤中

无需重新访问生成的查询图即可对问题进行解析[１４].

当前基于语义解析的方法在不断优化和提升,一定程度

上满足了用户个性化精准问答需求,但在关系分类的标注上

仍会消耗大量人力,以及难以预测训练集中未出现的关系,

这在问答知识库中关系不完善时会对问答系统准确率和

Hits＠１指标造成较大影响.

基于信息检索的方法的核心是使用问题中传达出的信

息,从知识库中检索并排序,生成答案.该方法主要包含知识

图提取、问题表示、基于图的路径推理、路径排序这几个步骤.

对于复杂的 KBQA 问题,该方法主要面临不完整知识库推

理、复杂自然语言理解、推理过程的可解释性等方面的挑战.

为了应对不完整知识库推理这一挑战,研究人员利用辅

助文本,提供广泛的知识作为补充知识.Sun等提出使用问

题相关的文本语料,对不完备知识库进行补充,与知识图谱形

成一个异构图,并基于该图进行推理[１５].Xiong等在实体表

示中通过融合额外的非结构化文本,来取代直接将非结构化

文本作为知识节点补充到图中的做法[１６Ｇ１７].除了引入额外

的文本语料外,还可以采用知识图谱嵌入的方法,通过链接预

测(LinkingPrediction)对缺失和隐含的关系进行表示.SaxeＧ

na等利用预先训练的知识图谱嵌入来丰富不完整知识图谱

中的实体表示,从而解决知识库不完整问题[１８].

对于复杂自然语言问题的理解这一挑战,先将问题转化

为低维向量从而生成推理指令.但是该方法生成的推理指令

０４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



是静态的,并不一定能有效地表示复杂问题的组合语义.后

来有学者利用在子图检索中获取到的信息对推理指令进行更

新操作,在推理阶段采用动态更新指令的方式来弥补上述缺

陷.除此之外,He等还提出使用动态注意力机制来关注问题

的不同部分,从而实现对动态指令的修改[１９].这种机制可以

促使模型注意到问题其他部分的信息,并且这部分信息将会

在推理阶段提供适当的指导.其次,传统的基于信息检索的

方法的推理过程往往缺乏可解释性.Zhou等提出从预定义

的记忆模块中输出中间预测,并作为推理路径的解释[２０Ｇ２１],

这些中间预测通常是匹配的关系或实体,从而在每一跳中可

以追溯和观察实体和关系.

相比语义解析的方法,基于信息检索的方法在路径生成

方面具有更强的泛化能力,能够更好地应对多跳问题.但是

此类研究往往基于完善的知识库,即在已标注了核心实体的

复杂问句上进行问答的实现.另外,其对语义关系信息的利

用不够充分,忽略了实际应用场景中知识图谱的稀疏性,以及

实际场景用户提问形式的复杂多样性,对工业界实际应用中

存在的多意图、复杂问句类型以及成分语义等难以理解.因

此需要优化和提高多意图、复杂句型等问题下知识图谱问答

的准确率以及多轮问答 KBQA的准确率.

随着硬件性能的提升和分布式计算技术的发展,大模型

的规模持续增长.自２０２２年 ChatGPT横空出世,国内外各

大科技企业开始了制造 AI大模型的热潮[２２].２０２３年９月,

百度正式发布国内首个“产业级”医疗 AI灵医大模型;同年９
月,华为云发布盘古医学大模型,该模型能有效支撑医学检

验、临床辅助诊疗、个人健康管理等场景应用;同年,腾讯云在

南京发布国内首个金融行业大模型,其可以为金融行业客户

提供一站式 MaaS(ModelasaService)服务,并支持金融客户

构建自己的专属大模型;蚂蚁财富发布智能理财助理支小宝

２．０,实现了国内大模型在金融垂直领域的首次应用落地[２３].

大模型能够处理更复杂的语境,理解和生成更自然、更具

上下文连贯性的答案.大模型在训练时涵盖大量的互联网文

本,不需要人为设计特定的问题模板或预定义的规则,可回答

各主题的问题.但是大模型的工作原理相对复杂,生成的答

案可解释性差.另外,大模型是基于统计学习的,某些情况下

会给出不准确的答案,尤其在涉及特定领域的深度知识时.

相比大模型问答,KBQA 是基于预定义的、经过验证的

知识构建而成,因此能够提供更准确、更可靠的答案.另外,

由于 KBQA答案来自预定义知识库,可追踪到具体的信息

源,因此,其生成的答案可解释性强,较适用于特定领域内专

业知识的问答.但是 KBQA 也存在不足,其受限于知识库,

无法回答超出知识库范围的问题.另外,为了确保信息的实

时性和准确性,知识库需要不断更新和维护.

综上,大模型问答在处理开放领域的问题时效果更优,而

KBQA更适合特定领域,在特定领域内 KBQA 能得到更准

确、更可靠的回复.考虑到本研究基于实际企业应用场景,属

于特定领域,知识库相对封闭和固定,对问答回复的精准性和

可解释性要求较高,因此本文研究选用 KBQA方式来实现.

本文针对企业场景下的 KBQA问题进行研究,探索了一

种引入核心实体关注度评估的 KBQA算法,突出解决多意图

多实体问句解析问题.该算法通过核心实体关注度评估,赋
分于每个实体引用以及每个实体引用的链接结果,并将赋分

作为重要信息融入到问答推理阶段.通过横向模型对比和

消融实验,证明了该算法的有效性.

２　问题定义

实际业务场景下,请求方提供的大多是一个不带主题实

体标注的问题集,因此需要进行问句的语义理解,获取问题真

正的主题实体和意图.语义理解阶段的性能指标会直接影响

到最终的问答结果,尤其是复杂的问句句式或问句中出现多

个实体项.语义理解往往成为限制 KBQA性能的主要原因.

定义１(核心实体)　对于问句中的所有实体引用,核心

实体指问句所针对提问的实体,即用户提问的真正意图.

定义２(实体关注度)　实体关注度用来衡量一个问句对

问句中出现的不同实体引用的关注程度,是一个介于０~１的

值.每个引用通过关注度计算都将获得一个关注度值,关注

度值越大,则该实体引用更可能作为问句所提问的对象.当

句子中仅出现一个引用时,该引用的关注度为１.

定义３(关注度计算)　计算过程分为３个阶段:

１)第一阶段的主要目标是计算 Query和某个 Key的相

似性或相关性,通常会采用点积(DotProduct)计算法、余弦

距离计算法、多层感知机(MLP)网络求相似性,计算式分别

如式(１)－式(３)所示:

Similarity＝Q􀅰KT
i (１)

Similarity(Q􀅰Ki)＝ Q􀅰KT
i

‖Q‖􀅰‖Ki‖
(２)

Similarity(Q􀅰Ki)＝MLP(Q􀅰Ki) (３)

２)第二阶段的目标是对第一阶段的相似性得分进行归一

化,通常采用类似于Softmax函数的计算方式,该计算方式的

优势在于将相似度归一化到值域为[０,１]区间的同时,通过自

然对数底数,可以更加突出重要元素的权重.该函数采用

式(４)进行计算.

ai＝ esimi

∑
l

j＝１
esimj

(４)

３)第三阶段的目标是将计算得到的注意力权重与句子不

同部分的信息 Value进行加权求和,通过加权求和获取句子

的注意力分布,如式(５)所示:

Attention(Q)＝∑
l

i＝１
aiVi (５)

定义４(评估指标 Hits＠n)　该指标衡量在所有验证集

中得分最高的 TopＧn实体中存在正确答案的比率.当n＝１
时,得分最高的实体被认为是答案,如果该答案与正确答案相

同,则将该预测过程视为正确的预测过程,反之则认为这是一

次错误的预测.Hits＠n指标的计算式如式(６)所示:

Hits＠n＝ １
|S|∑

|S|

i＝１
II(ranki≤n) (６)

其中,S为三元组集合;|S|为三元组S 集合个数;II(􀅰)为

Indicator函数,若第i个三元组的排序在预先设置的前n 名

之内,则函数值为１,否则为０.

３　核心实体相关问题分析

本文引入核心实体关注度评估的 KBQA算法,突出解决
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多实体问句理解问题.通过核心实体关注度评估,对每个实

体引用及其链接结果进行赋分,并且将赋分作为重要信息融

入问答推理阶段.引入核心实体关注度评估的 KBQA 算法

的整体框架如图１所示.

图１　KBQA算法的框架图

Fig．１　FrameworkdiagramofKBQAalgorithm

整个流程包括实体引用识别、实体关注度计算和实体链

接.首先,采用基于规则、基于最大最长词典匹配、基于命名

实体识别(NER)模型的方式联合查找实体提及候选项,实现

实体引用识别;然后,基于获取到的核心实体进行核心实体关

注度计算,并对得到的实体引用进行实体链接,进而展开后续

的推理环节.本章将详细阐述引入核心实体关注度评估的

KBQA算法的具体实现细节.

３．１　实体引用识别

对问句进行实体引用识别:

１)基于人工设定规则进行实体引用抽取

基于问句中某些特定特征提取子串,并存储至候选实体

引用集合Me１中.特定规则包括:书名号、引号所包含的字符

串;特定日期、时间信息;特定地点、地名、专业术语名词.

２)基于命名实体识别进行实体引用抽取

目前预训练语言模型 BERT 已经在多数自然语言处理

任务中取得了很好的成绩.考虑到 BERT 是基于通用领域

语料库训练的,研究者又采用专业语料库对其进行了微调.

例如,生物医学领域的BioBERT模型在医学领域相比BERT
取得了更优的成绩[２４].然而,目前基于 Transformer架构的

预训练模型并没有与知识库中结构化的领域知识进行有效融

合;而企业特定领域常存在固定术语,直接采用现有通用领域

训练的BERT预训练语言模型进行命名实体识别,无法准确

提取此类固定术语实体引用.因此,可以考虑将已知的专家

领域知识注入到预训练模型中,通过引入先验知识来提高模

型抽取实体关系的准确性.

基于此,本文提出了融合领域特征编码技术,整合已有领

域的结构化知识对应的三元组和人工标注的训练集对应的三

元组作为先验知识库,采用知识图谱嵌入技术并基于 ComＧ

plexEmbeddings(complEx)算法把实体和关系嵌入到低维向

量空间来表示图谱中头尾实体、关系的语义结构信息.

将三元组的先验知识特征表示向量记为pre.句子序列

经过预训练模型BERT得到的语义特征向量记为h.将先验

知识特征pre与语义特征向量h拼接,得到融合特征向量,

最后得到融合了特定领域先验知识的句子序列特征向量表

示,提高了领域文本语义特征表示的准确性.

本文基于 BERT 预训练语言模型进行实体引用抽取.

对于每个字(词),基于BERT的字典对问句文本进行索引编

码,将文字转化为 Token,并与领域先验知识特征pre进行拼

接,然后在模型的嵌入层将文本表示为多维向量,再使用全连

接层进行 Token级别的二分类,从而实现对问句文本的标

注.其中,可能作为实体引用词的 Token标注为１,反之则标

注为０.如式(７)和式(８)所示:

p＝FC(BERT(question)＋pre),pi∈(０,１) (７)

outi＝
１, pi＞γ１

０, pi≤γ１
{ (８)

对于标注完的问题question,若存在标注为１的连续字

符,则取连续字符的标注概率pi 的平均值γ１,查看其是否超

过阈值.若超过,则将该连续字符文本存储至候选实体引用

集合outi 中;反之,则丢弃.

３)最大最长连续子串匹配法

长到短分别获取到问题的连续子字符串,若该子串能和

知识库实体集合的某个实体或某个实体别名完全匹配,则将

其提取到集合Me３中.

经上述３种方法得到了３个候选实体集合Me１,Me２,

Me３,最终将这３个集合取并集,即得到最终的实体引用集合

Me.

３．２　核心实体关注度计算

在上一阶段获取到实体引用之后,基于实体关注度模型

进行实体关注度计算.该模型计算主要包括４个步骤:词嵌

入、实体关注度计算、局部注意力增强、池化与输出.算法的

伪代码如算法１所示.该模型结构如图２所示.

算法１　核心实体关注度计算

１．forallQ∈problemSetdo

２．　 forallm∈MeQdo

３．　　 forindex,valueinenumerate(m):

４．　　　 idx．add(index);

５．　　 endfor

６．　 Q′＝RoBERTa(Q)

７．　 νqa＝w
T
１

Q′＋b１

８．　 νqb＝w
T
２

Q′＋b２

９．　 foralli,j∈[１,l]do

１０．　　if(i∈idx)

１１．　　　aij＝vT
qai∗vT

qbi

１２．　　else

１３．　aij＝０

１４．　　endfor

１５．　Aq′＝{mij|mij＝∑
l

j＝１

eaij

∑
l

k＝１
eaik

bj,i∈[１,l]}

１６．　Aq″＝Concatenate()(Aq′;Aq;Aq′􀅰Aq;Aq－Aq′)

１７．　mq＝Concatenate()(Maxpooling(Aq″);Avgpooling(Aq″))

１８．　αq＝FC(mq)

１９．　forallm∈MeQdo

２０．　Aq＝{aij|aij
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＝
vT

qai
􀅰vT

qbj
,TheTokenatpositionibelongstoMentionToken

０, TheTokenatpositioniisnotMentionToken{ ,

i,j∈[１,l]};

２１．　endfor

２２．Endfor

图２　实体关注度计算模型

Fig．２　Entityattentioncalculationmodel

１)词嵌入

首先对文本Q 进行 Tokenize,将文本中的所有字符/单

词转化为 Token形式.在该过程中,问句中所有实体引用的

Token将被特殊标注,如图２所示,实体引用对应的 Token为

TETok１和 TETok２.然后使用 RoBERTa模型完成词嵌

入,获取问句token的Embedding,将其记作Q′.

２)实体关注度计算

将问句token的 EmbeddingQ′复制成两份,分别经过

Linear１和Linear２两个线性变换,变换为vqa和vqb,如式(９)和

式(１０)所示.vqa 作为被匹配的目标,仅计算其中 Mention

Token位置的注意力值.若一个实体跨越了多个 Token,则

计算多个 Token的注意力向量并取平均值作为该实体引用

的注意力向量,如式(１１)所示.其中,aij为每个位置的注意力

值,l是句子的长度.在注意力值计算阶段,本文选用了点积

计算方法,相比余弦距离、拼接计算注意力值等方法,当其中

一个向量是一维向量时,点积计算方法最为直观、可解释性

最强.

vqa＝wT
１Q′＋b１ (９)

vqb＝wT
２Q′＋b２ (１０)

Aq＝{aij|aij＝
vqai

􀅰vqbj
,i位置的 Token属于 MentionToken

０, i位置的 Token不属于 MentionToken{ ,

i,j∈[１,l]} (１１)

得到注意力值之后,基于最大熵原理选用自然对数e为

底数对句子的注意力分布进行计算,如式(１２)所示.这样做

的优势是可使得每个 Token位置预测的概率是非负数,并且

所有 Token位置的概率之和为１,能够直观地表达出句子对

实体引用的注意力值.经过该步骤计算可初步得出每一个实

体引用位置的注意力信息,并将其施加到原问句中.

Aq′＝ mij|mij＝∑
l

j＝１

eaij

∑
l

k＝１
eaik

bj,i∈[１,l]{ } (１２)

３)局部注意力增强

针对步骤(２)中得到的Aq和Aq′,在本步骤通过点乘、求
差、拼接的方式对局部信息进行注意力增强,如式(１３)所示:

Aq″＝Concatenate()(Aq′;Aq;Aq′􀅰Aq;Aq－Aq′) (１３)

４)池化与输出

针对步骤(３)中得到的向量Aq″,在本步骤中通过池化层

获取每个实体引用的注意力分布信息,池化采用了最大池化

(Maxpooling)和平均池化(Avgpooling)的拼接,以尽可能保

留注意力信息.最终映射成与句子长度相等维度的向量.在

每个句子中,标注不同实体引用的关注度,并且取关注度最大

的实体引用暂时作为该问句的核心实体,如式(１４)和式(１５)

所示:

mq ＝Concatenate()(Maxpooling(Aq″);Avgpooling
(Aq″)) (１４)

αq＝FC(mq) (１５)

本文使用 Adam 作 为 神 经 网 络 的 优 化 器.相 较 于 随

机梯度下降法(SGD)和批梯度下降法(BGD),Adam 在梯

度震荡方向上受到的影响更小,从而使得学习速率和学习

方向上都有较大的改进;相较于 Adagrad算法,在累 计 平

方梯度的计算中,Adam 引入了一个衰减的修正系数,以解

决 Adagrad在正 确 梯 度 上 学 习 速 率 较 慢 的 问 题;相 较 于

RMSProp算法,Adam 引入 了 一 个 估 计 值,避 免 了 优 化 冷

启动的问题[２５].

３．３　实体链接

在经过核心实体关注度计算后,系统得到了每个实体引

用的关注度得分.但由于部分数据集,尤其是在中文场景下,

实体引用与知识库中的实体并不一定是完全对应的,甚至存

在一个实体引用对应多个实体项的问题,因此需要进行实体

链接.本文的实体链接方案步骤如下:

１)基于实体库进行实体还原;

２)基于实体链接词典,找到每个实体引用对应的一个或

多个具体实体项;

３)将原问句与实体的具体描述做语义相似度计算.

其中,Me１是每个实体引用,Q 是原问句,Ti是每个具体

实体项.对于每一个实体引用,通过相似度计算得到一个分

数值,将模型得分最高的作为该实体引用对应的候选实体并
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保留得分,同时保留得分较高的５个实体,当实体链接模型的

消歧任务出错时,可以通过后续的答案推理重排序模型进行

纠正.语义相似度计算方案采用BERT＋FC模型,实体消歧

模型基于二分类的思想.另外,为防止歧义项过多导致正负

样本严重失衡的问题,在模型训练时,选取正确的实体项作为

正例,从链接到的其他实体中选取两个实体作为负例.在模

型训练时,将问句查询文本作为input１,将待消歧实体的描述

文本作为input２,输入到 BERT 模型中,取 CLS位置向量作

为BERT的输出.将CLS位置的向量经过全连接层,最后通

过Sigmoid激活函数,得到候选实体的消歧得分.对所有候

选实体的消歧得分进行排序并保留,作为特征输入下游推理

模块中.

综上,经过核心实体关注度评估,系统对问句进行实体识

别、核心实体关注度计算、实体链接操作,并基于已获取到的

实体项与实体项之间的相关信息,为 KBQA下一阶段在知识

图谱中寻找相关的事实做准备.

４　实验

本章将详细介绍引入核心实体关注度评估算法的实验效

果,具体包括实验数据准备、超参数设置、实验对比、实验结果

及分析.

４．１　数据集

部分数据来源于开源数据集 MetaQA(MovieTextAuＧ

dioQA).该数据集包含１Ｇhop,２Ｇhop,３Ｇhop３个数据集.

这３个 部 分 QA 数 据 的 主 要 来 源 是 Facebook MovieQA.

１Ｇhop,２Ｇhop,３Ｇhop 训 练 数 据 集 问 答 数 据 条 目 数 分 别 为

２０８９７０,２３１８４４,２２７０６０,验证数据集的数据条目数分别为

９９９２,１４８７２,１４２７４,测试数据集的数据条目数分别为９９４７,

１４８７２,１４２７４.

由于 MetaQA 数据集问句中的 TopicEntity已经被标

注,因此为了验证本文核心实体关注度评估模型的有效性,本

文所用数据将去除 MetaQA数据集上的问句标注,并基于以

下步骤,构造多实体问句.

步骤１　剔除答案中含有两个以上实体节点的问句.

步骤２　按照字符串匹配规则,将问句转化为陈述句,将

陈述句集合进行存储,命名为 Description集,将原问句命名

为 Question集.

步骤３　对 Question集合中的某一问句Q,通过遍历知

识图谱,寻找与核心实体有关联的实体,命名为关联实体CE,

并定义与核心实体存在５跳以内关系的实体作为有关联的

实体.

步骤４　从陈述句集合中,取CE所在的若干句子作为陈

述句集合,记为 DescriptionCE集合.

步骤５　按照如下的４种计算规则,组合q∈DiscripＧ

tionCE,d∈DescriptionCE,生成问句并保存到多实体问句集

合中.

１)用and连接前后句:qandd?

２)用and连接前后句:dandq?

３)用but连接前后句:dbutq?

４)用 while连接前后句:qwhiled?

最终生成了一组多实体问句,该多实体问句训练集的规

模为８０００００条问答数据,按照８∶１∶１的比例划分为训练集、

验证集和测试集.

为避免预测存在的偶然性以及 MetaQA 数据集部分多

实体构造存在的不合理性,引入了 HotpotQA(HotpotQuesＧ

tionAnswering)数据集,进一步验证本文所提算法的有效性.

HotpotQA数据集包含来自 Wikipedia的问题和答案,问

题类型和答案形式多样,包括科学、历史、艺术等多个领域的

知识.HotpotQA数据集中的问题通常涉及多个实体,能够

测试模型对多实体问题的推理能力和对复杂问题的理解能

力.为了进一步验证本文提出模型在特定领域多实体问题上

的推理能力,选取 HotpotQA 中的艺术领域数据集作为本实

验研究数据集.HotpotQA 数据集共包含了１１２７７９个问题

和答案对,其中艺术领域占８％,共９０２２个问答对.同样将

其按照８∶１∶１的比例划分为训练集、验证集和测试集.

４．２　对比实验

本节将分别在 MetaQA 和 HotpotQA 数据集上将本文

方法与目前先进方案模型进行对比分析.

１)单实体问句

评估指标采用 Hits＠１指标,在 MetaQA 原数据集和原

知识库上,对 MetaQA 测试集的１Ｇhop,２Ｇhop,３Ｇhop问句分

别进行评估,如表１所列.

表１　在 MetaQA原数据集上的 Hits＠１评估结果

Table１　Hits＠１evaluationresultsonoriginalMetaQAdataset
(％)

方法 １Ｇhop ２Ｇhop ３Ｇhop
KVMem ９６．２ ８２．７ ４８．９
GraftNet ９７．０ ９４．８ ７７．７
PullNet ９７．０ ９９．９ ９１．４

EmbedKGQA ９７．５ ９８．８ ９４．８
TransferNet ９７．５ １００．０ １００．０
本文算法 ９９．１ ９９．７ ９９．４

表１中,加粗部分代表本文模型的评估结果,加下划线的

数据为 实 验 的 最 优 结 果.可 以 看 出,本 文 提 出 的 模 型 在

MetaQA单实体问句的语境下,能够在１Ｇhop,２Ｇhop,３Ｇhop问

句上取得较优的表现.而相较于目前在 MetaQA 数据集上

表现最好的 TransferNet模型,本文模型在单实体问句上的

表现还略有不足.TransferNet模型在 MetaQA 数据集的２Ｇ

hop和３Ｇhop问题中实现了１００％的准确率.经分析,原因在

于单意图问句可能含有隐含意图,使得单意图问句转化为多

意图问句,而本文模型对该部分特征尚缺乏足够的学习.

２)多实体问句

在本文构建的多实体问句数据集上对模型进行评测,评

测结果如表２所列,实验结果表明,在多实体问句下引入核心

实体关注度评估,模型有明显的有效性和优越性.需要说明

的是,上述模型在进行评测时,对于一个n实体问句,会将n
实体问句拆分成n个句子,每个句子对应一个核心实体,并分

别计算三元组排序得分,最终取n个句子中得分最高值作为

当前n实体问句模型的预测结果.

由表２可知,当问句包含两个以上实体项时,相较于直

接对多实体问句进行预测,引入核心实体关注度评估后在
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１Ｇhop问句和２Ｇhop问句上 Hits＠１值均提升较大,可见引入

注意力机制可以捕捉到问题和多个实体之间的关联关系,进

而实现多实体关系建模.通过核心实体关注度评估能够显著

提升多实体问句的问答准确率.

表２　在多实体问句 MetaQA数据集上的评估结果

Table２　EvaluationresultsonmultiＧentityinterrogativesentence

datasetMetaQA
(％)

方法 １Ｇhop ２Ｇhop
KVMem ６８．３ ５７．２
GraftNet ７０．１ ６１．７
PullNet ６８．９ ７０．３

EmbedKGQA ８１．６ ７４．８
TransferNet ７９．３ ７６．６

不引入核心实体关注度

评估的知识库问答
８２．５ ７５．３

本文算法 ９１．５ ８９．７

与 MetaQA原数据集相比,其他模型在多实体问句上表

现较弱,在２Ｇhop问句的预测上 Hits＠１值下滑更为明显.

其原因在于多实体关系往往会引入更多的实体Ｇ关系信息,这

些信息会构成无关的三元组,对核心语义理解造成干扰;并且

此时句子语义更为复杂,若不标注侧重点而将整个句子完全

输入,则语义理解和语义解析将变得更加困难.本文通过引

入注意力机制找到核心实体,有助于减少信息冗余,模型可以

选择性地关注问题中最相关的实体,而不必处理所有实体的

信息,从而提高了模型的性能和效率.

为避免预测存在的偶然性以及 MetaQA 数据集部分多

实体问题构造存在的不合理性,引入多实体 HotpotQA 艺术

领域数据集进一步验证本文引入核心实体关注度模型的有效

性.评估指标同样采用 Hits＠１值,在 HotpotQA 艺术领域

数据集上进行评估,评估结果如表３所列.

表３　在多实体问句 HotpotQA数据集上的评估结果

Table３　EvaluationresultsonmultiＧentityinterrogativesentence

datasetHotpotQA
(％)

方法 Hits＠１
KVMem ６３．５
GraftNet ６８．１
PullNet ７０．３

EmbedKGQA ７８．５
TransferNet ７７．９

不引入核心实体关注度评估的知识库问答 ８０．８
本文算法 ８８．２

通过表３可明显看出,引入核心实体关注度评估的知识

库问答在多实体问题任务上效果明显更优,相比表现较优的

EmbedKGQA和TransferNet模型,其 Hits＠１值分别提高了

９．７％和１０．３％,有效证明了引入核心实体关注度的有效性.

这是因为注意力机制是自适应的,可根据问题和实体的上下

文来评估实体的重要程度,从而使得模型能够根据具体问题

进行动态调整,而非静态地对所有实体分配相同的权重.通

过关注与答案相关的实体,模型可以更精确地提取答案信息.

多实体 HotpotQA艺术领域数据集上的实验结果再次验

证了引入注意力机制能够有效帮助模型捕捉实体之间的关联

信息,更好地处理多实体问题,自动识别问题中最重要的实

体,进而提高自然语言问题理解能力.

４．３　消融实验

本节将对知识图谱问答模型进行消融实验,以验证所提

出的各个模型的有效性.消融实验分别在如下几个任务上进

行:实体识别、实体关注度计算、整体模型.评测指标包含准

确率、召回率、F１分数、Hits＠５和 Hits＠１.

４．３．１　实体识别

本节针对核心实体关注度中实体识别的实验结果进行分

析,评估实体识别中最有效的实体引用提取方案.本节对比

了最大连续子串匹配、传统的命名实体识别方案、基于预训练

模型的命名实体识别方案、基于 BERT预训练语言模型的识

别方法[２６]、去除领域先验知识的融合方案及本文提出的最终

融合方案.采用平均准确率、平均召回率、平均 F１分数作为

对比指标,对比结果如表４所列.

表４　实体识别方案实验结果

Table４　Experimentalresultsofentityrecognitionmethods
(％)

方法 平均准确率 平均召回率 平均F１分数

最大最长词典匹配 １００．０ ８０．４ ８９．１

Word２vecEmbedding＋
BiLSTM＋CRF

８５．２ ８０．４ ８２．７

BERT＋BiLSTM＋CRF ８８．９ ８７．４ ８８．１
BERT＋FC ８６．２ ９２．１ ８９．０

BERT＋FC＋最大最长

词典匹配＋规则
８７．６ ９６．８ ９２．０

本文算法 ９０．１ ９７．５ ９３．４

对比表 ４中的 BiLSTM＋CRF 和 BERT＋BiLSTM＋
CRF方案可以发现,BERT预训练语言模型的实体识别任务

效果在各个方面均优于 BiLSTM＋CRF 模型.这 是 因 为

BERT模型在词嵌入过程中会通过６个TransformerEncoder
计算不同上下文环境下的词向量,相较于 Word２vecEmbedＧ

ding固定的词向量模型,BERT 预训练模型将同一个词在不

同的语境下表示为不同的词向量,所以使用 BERT预训练模

型进行词嵌入具有较高的灵活性,能一定程度上解决一词多

义问题.

由实验结果还可发现,基于 BERT 预训练语言模型的

Token分类模型相较于 BERT＋BiLSTM＋CRF有着更低的

准确度和更高的召回率.原因在于,为保证 Token分类任务

的准确性,CRF对给定的状态序列计算转移分数时,一定程

度上会剔除残缺实体,而基于BERT预训练的 Token分类模

型通过对该模型输出的处理及对残缺抽取结果的还原和整

合,使其在召回率上表现更为优秀.由于实体引用识别任务

更加关注能召回的实体数量,要求不遗漏候选实体项,更加关

注召回率,因此本文沿用融合领域专业知识的实体识别方案,

并加入了最大连续子串匹配和规则进行联合抽取.此外,

MetaQA数据集中,由于可以通过对问句的标注得到明确的

实体词典,因此可以直接采用最大连续子串匹配法识别候选

实体引用.

对比去除领域先验知识的融合方案及本文提出的最终融

合方案发现,引入领域先验知识,所提模型的准确率、召回率、

F１值均得到了提高.这是因为对于特定的领域,常存在固有
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的一些规范化知识,而常规通用领域模型的输入部分只有字

符向量的语义表征,缺少专业领域已有的实体、关系信息.通

过在编码层融入领域先验知识,可有效加强输入文本序列的

领域专业语义表示.因此,本文将领域知识图谱中实体关系

信息作为模型先验知识,指导模型的学习过程,使得模型在实

体识别任务中能够取得更优的实验效果.

４．３．２　实体关注度计算

本节对实体关注度计算模型进行实验,在基于 MetaQA
构建的多实体问句数据集上进行模型训练和评估,评估指标

采用准确率.实验中,针对实体关注度计算,本文对比了３种

实体关注度计算方法的效果,分别是 Term Weight、不采用注

意力增强的实体关注度计算模型、采用注意力增强的实体关

注度计算模型.实验结果如表５所列.

表５　核心实体关注度的实验评估结果

Table５　Resultsofexperimentevaluationofcoreentityattention
(％)

方法 准确率(MetaQA)

Term Weight ５８．８
不采用注意力增强的实体关注度计算模型 ８２．３

本文算法 ９１．１

由表５中的实验结果可发现,相较于Term Weight方法,

本文方 法 明 显 更 优.Term Weight方 法 定 义 实 体 引 用 为

Term,通过计算词共现关系来获取 Question中各term 的重

要性关系.对比采用queryＧdoc计算共现关系的传统 Term

Weight方法,本文方法采用包含实体引用的连续子串作为

query,对应的问句作为doc,计算句中实体引用词的 Weight
值.Term Weight方法表现较差的原因是其计算得到实体引

用的 Weight都比较高,通过先验数据得到的实体引用流行度

依赖于语料库,而并非依赖于语境下的核心实体.此外,本文

通过消融实验对比了不采用和采用注意力增强机制的核心实

体关注度评估模型的表现,验证了采用注意力增强机制的核

心实体关注度模型的有效性.

结束语　本文提出了一种针对多实体问句的 KBQA 方

法,侧重于解决多实体问句中核心实体的识别,并基于识别的

结果进行后续推理任务.在问句语义理解阶段,提出了核心

实体关注度评估,以解决多实体问句语义理解问题.使用

RoBERTa模型对问句进行语义表征,并提出融合领域特征编

码技术,整合已有领域的结构化知识对应的三元组和人工标

注的训练集对应的三元组作为先验知识库,得到融合了特定

领域先验知识的句子序列特征向量表示,提高了领域文本语

义特征表示的精准性.再基于注意力机制的计算方法以及注

意力增强方法,获取问句对不同实体 Token的关注程度,从

而获取句子对不同实体的关注程度分布,并将评估结果作为

重要权重引入后续的问答推理中.此外,本文还提出将上阶

段任务的输出结果保留,并作为特征输入到答案推理重排序

模型中.本文不完全信任管道上游问句语义理解任务的输

出,而是将上游任务的输出作为特征融入到下游问答推理阶

段的模型中.使用核心实体关注度与实体链接得分对后续的

推理过程进行标注,即使上游任务得到了错误的 Top１实体

引用或实体消歧任务给错误实体赋予了最高得分,通过答案

推理重排序模型,依然可以对这些实体所在的错误三元组进

行筛选和剔除,使得正确的三元组作为答案项返回.

实际业务场景下,多实体多意图的问句往往是复杂多样

的,单意图问句可能也含有隐含意图,使得单意图问句需转化

为多意图问句.目前本文模型在多实体问句 Hits＠n、准确

率、召回率指标上相比其他模型均取得了更优的问答表现,但

是在单 实 体 问 句 的 问 答 表 现 上,本 文 模 型 还 略 有 不 足.

TransferNet模型在 MetaQA 数据集的２Ｇhop和３Ｇhop问题

中实现了 １００％ 的 准 确 率,而 本 文 模 型 分 别 为 ９９．３％ 和

９８．３％.后续 针 对 单 实 体 关 系 图 多 跳 问 答 任 务,需 融 合

TransferNet模型思想进行进一步优化.同时,对单意图问句

含有的隐含意图特征的学习也需要加强.此外,如何让模型

加速适应不同业务场景下的语境,如何在专有领域语料不充

足的情况下进行小样本学习,也是后续研究的方向.
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