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基于外部语义知识补全的自然语言查询
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摘　要　语义网是依托互联网技术而产生的一类非常重要的资源.目前,语义网中的用户查询仅支持形式化的查询

方式,因此需要严格地遵循某种特定的语法规范,从而导致只有熟悉语义网系统和形式语言的专业人士才能正确进行

查询操作.为了弥补这一缺陷,提出了一个无指导的自然语言查询系统,它能自动地将自然语言的句子转换成语义网

查询支持的形式语言语句,从而方便非专业用户(即普通用户)使用.该系统首先根据语义网自动抽取给定句子中的

所有实体和属性,然后将这些实体和属性关联起来形成一个语义关联图,最后通过启发式的方式从图中搜索出一条最

优路径,并将这条路径转换成SPARQL语句.该系统最关键的部分在于语义网中的实体和属性覆盖度,它能直接决

定语义关联图的好坏,从而影响系统的最终性能.为了提升系统的实用性,进一步利用外部语义网的知识来补全和丰

富自然语言句子中所蕴含的信息,优化中间生成的语义关联度,得到更准确的SPARQL语句.最后采用美国地理问

题集进行实验以验证该系统以及提出的改进方法,该数据集共包含了８８０个问句的人工SPARQL语句,是自然语言

查询相关工作中一个被广泛认可的数据集.最终实验结果表明:提出的基准系统能够正确回答７７．６％的问题,显著

优于当前最好的无指导系统;当采用外部语义知识补全后,回答正确率达到７８．５％.
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NaturalLanguageQueryingwithExternalSemanticEnrichment

FENGXue
(ComputerSchool,BeijingInformationScienceandTechnologyUniversity,Beijing１００１９２,China)

　

Abstract　SemanticWebisonekindofextremelyimportantresourcesbasedonInternettechnique．QueryingonaseＧ

manticWebonlysupportsformallanguages,whichneedmanipulatortostrictlyobservecertainsyntaxconstraints,and

thusonlyexpertsthatarefamiliarwithsemanticWebsystemandformallanguagearecapableofquerying．Toovercome

thisproblem,thispaperpresentedanunsupervisednaturallanguagequeryingsystem,whichcanconvertnaturallanguaＧ

gesintoformallanguagesautomatically,thusmakingcommonusersqueryonasemanticwebusingnaturallanguages

conveniently．ThesystemfirstextractsallentitiesandattributesinasentencebasedonaspecificsemanticWeb,then

connectsthemtoformasemanticrelationshipgraph,andfinallyexploitsaheuristicstrategytosearchforanoptimum

pathwhichisusedtoproducetheoutputSPARQLexpression．Thekeyofthesystemisthecoverageoftheentitiesand

attributesfromthesemanticWeb,whichdirectlydecidesthequalityoftheinterＧmediatesemanticrelationshipgraph,

andinfluencesthefinalperformanceofsystem．Inordertoachieveapracticalsystem,thispaperenrichedahumanＧannoＧ

tatedsemanticWebforaspecificdomainthroughusingexternalsemanticknowledge,sothatthenaturallanguage

formedlanguagescancontainmoreinformation．Bythismethod,bettersemanticrelationshipgraphscanbeobtainedand

moreaccurateSPARQLexpressionsforsentencesareachieved．Finally,thispaperusedthedatasetbasedonAmerican

geographyforexperimentalevaluationtoverifythissystem．Thedatasetiswidelyacceptableforrelatedresearchwork

ofnaturallanguagequerying,whichincludesmanuallyＧannotatedSPARQLexpressionswith８８０questions．TheexperiＧ

mentalresultsshowthatthissystemcancorrectlyanswer７７．６％ofthenaturalqueries,outperformingthebestunsuＧ

pervisedsystemintheliteraturesignificantly．AfterknowledgeenrichingbytheexternalsemanticWeb,thesystemreaＧ

ches７８．５％intermofthecorrectlyＧansweringaccuracy．
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１　引言

近几年,随着大规模结构化和半结构化知识(如百度百

科、维基百科等)的大量涌现,以及传统的人工构建本体(如

WordNet、HowNet、同义词林、Yago[１]和 Freebase[２]等)的逐

步完善,语义网[３]的相关理论和技术已经引起了众多研究者

的兴趣.随着这些知识库的日趋壮大,如何在语义网中进行

快速查询已经成为了一个非常重要的研究问题.

目前,语义网的数据一般采用 RDF或者 OWL这两种形

式语言进行描述.然而,查询 RDF或者 OWL数据所对应的

形式化查询语言主要包括 SPARQL和 RDQL 两种,这两种

语言只有专业的程序员才能正确编写,因此只有熟悉这些语

言的专业人士才能进行查询操作,普通用户很难使用语义网

中的数据.因此,帮助普通人员方便地查询语义网中的相关

信息变得非常重要.

最近,自然语言理解技术的发展使得普通用户的查询变

得可能.如果能将普通用户输入的自然语言的句子通过特定

的语义分析手段自动转换成专业的形式化查询语言,那么这

一问题便能得到解决.在自然语言处理领域,已经有相当部

分学者开始了这方面的研究[４Ｇ８].主流的方法是将一些简单

的固定格式的问句转换成逻辑语言,再将这些逻辑表达式进

一步转换为专业的形式化查询语言.

这些主流的方法主要面临两个缺点.１)它们大部分是有

指导的方法,需要创建一定规模的训练语料,在此基础上利用

已有的机器翻译模型或者语义分析模型以及其他更复杂的模

型来进行训练和解码.对这些训练语料进行标注是非常困难

而且费时的,代价昂贵,因为标注者需要很强的专业背景知

识.２)这些传统的方法都忽略了外部知识库的价值,而这些

知识通常是非常有价值的,比如外部语义数据能够更全面地

指出一个实体包含哪些属性,与当前句子中的实体进行结合

便能对实体的属性进行扩展,同时也能在实体存在歧义时进

行消岐.比如,对于“篮球明星乔丹出生在哪个城市?”,可以

通过职业来识别出“乔丹”是谁,从而回答这一个问题.如果

没有外部语义知识库,便很难全面地知道“篮球”有哪些属性,

比如它可以是职业;也很难全面知道“乔丹”具有哪些属性.

针对上面的两个问题,本文首先设计了一个无指导的自

然语言查询系统,这个系统建立在一个人工设计的封闭领域

的语义网数据基础之上,目前主要用来对英语问句进行分析.

进一步,本文利用外部丰富的结构化知识扩展了这一语义网,

使其融合了 Wikipedia,WordNet的信息.基于该语义网,自

然语言查询语句的分析结果得到了进一步的丰富和明确.

为了验证本文方法的有效性,在美国地理数据集上进行

实验,该数据集中一共包含８８０个问句,它们都是针对美国地

理数据进行的一些查询操作.实验结果表明,本文提出的无

指导的方法在使用封闭的语义网时,能答对７７．６％的问题;

当使用了 外 部 知 识 整 合 的 语 义 网 之 后,准 确 率 提 升 到 了

７８．５％.同时,将这一无指导的方法与其他无指导的方法进

行了对比,发现本文方法显著优于已有的最好方法.

本文第２节介绍相关工作;第３节介绍无指导的分析模

型;第４节介绍如何在语义网中融入外部知识;第５节介绍相

关实验;最后总结全文并展望进一步的工作.

２　相关工作

语义网上的自然语言查询主要分为两种:有指导的分析

方法和无指导的分析方法.与本文最相关的工作是无指导的

分析方法,例如 Wang等提出的 PANTO 算法[４,９],这类算法

的一个显著优点是可以在大规模语义网上进行查询,而且不

限定领域.本文方法属于这一类.

自然语言查询方面,有指导的方法已经被广泛研究[１０Ｇ１７],

这一任务通常又被称为语义分析,即将自然语言转换成实际

可以运行的语义操作.这一类方法一般能取得比较好的效

果,但是它们只能局限在非常小规模的语义网上,需要标注一

定规模的训练数据,标注难度和代价较大,而且领域非常受

限.本文的主要目的是针对大规模的语义数据进行自然语言

查询,因此并没有采用这类方法.

３　无指导的自然语言查询模型

本文提出的无指导的自然语言模型一共分为３步:１)实
体和属性抽取,即采用模式匹配算法从句子中抽取实体以及

实体的属性;２)根据所有的实体以及实体属性建立一个图,然
后从图中搜索一条最优路径,并使得路径上的所有实体能够

合理地串联起来;３)根据前一步的路径生成最终的形式化查

询语言,本文采用的形式化查询语言为SPARQL语言.

３．１　实体与属性抽取

给定一个查询的自然语言句子w１,w２,􀆺,wn,本文采用

简单的匹配算法来查询句子中的所有实体及其对应的所有可

能属性.假定语义网中所包含的实体的集合为D,在分析句

子时,对于每一个位置i,采用从左到右的顺序,遍历以该位置

词开始的若干个可能实体,包括wi,wiwi＋１,􀆺,wi􀆺wi＋L－１(L
为最大实体的长度),并在 D 中进行匹配,如果匹配成功,则

记录下来,并把语义网中该词的所有属性也记录下来.图１
给出了一个具体的例子,其中给定的查询语句为“whatisthe

populationofnewyorkcity?”.

图１　实体与属性抽取的实例

Fig．１　Exampleofentityandattributeextraction

３．２　实体最优路径搜索

３．１节的分析结果给出了实体及实体的属性,接下来便

需要将这些‹实体Ｇ属性›对串联起来,串联的结果实际上就是

找出句子中所有合理的实体并对这些实体进行属性消岐.

首先对前面所产生的所有‹实体Ｇ属性›建立一个‹实体Ｇ
属性›的关联图,这个关联图是一个有向无循环图;然后在这

个图上采用柱搜索的算法搜索一条最优路径.在建图的过程

中,需要遵守互斥原则:同一个实体的两个属性不能相连,同

一个词所产生的不同实体也不能相连;其他的任何两个实体
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都可以直接相连.对于前面的例子,通过建图,可以得到如

图２所示的‹实体Ｇ属性›关联图,其中‹实体Ｇ属性›之间的路

径连接参见虚线线条,start和end是两个人工构造的节点,

以方便后续的路径搜索.

图２　‹实体Ｇ属性›关联图

Fig．２　‹entityＧattribute›relationshipdiagram

当‹实体Ｇ属性›关联图建立完成之后,搜索一条从start
节点到end节点的最优路径.其中每条路径的得分直接根据

路径中每个节点的得分之和产生,而每个节点的得分又与该

节点新产生的实体数目 Ne 和新产生的属性数目Na 有关,其

计算分数也非常简单,如下所示:

score(􀅰)＝Ne＋１
Na＋１

直觉上,如果一条路径上的实体数目越多,且属性数目越

少,则该路径越可能被选择.换句话说,如果一个新增加的实

体节点能尽量不增加属性数目,则该节点更有可能被添加到

最终的路径中.根据上面的路径分数计算方法可知,在图２
所示的例子中,‹start›→‹population,hasPopulation›→‹newＧ

york,city›→‹city,city›→‹end›的总得分为１＋１＋２＝４;而

‹start›→ ‹population,hasPopulation›→ ‹newyork,state›→
‹city,city›→‹end›的总得分为１＋１＋１＝３.图２最后得到

的最优路径实际上为‹start›→‹population,hasPopulation›→
‹newyork,city›→‹city,city›→‹end›.

在路径搜索时,本文采用了柱搜索算法,按照从左到右的

分析顺序,每次只保留固定数目的最优结果,算法１中给出了

具体描述.虽然这一算法并不能保证找到全局最优的路径,但

是其搜索效率会大大增加.本文中所采用的柱的大小为６４.

算法１　柱搜索算法

输入:‹实体Ｇ属性›关联图

输出:beam

beam←{{start节点}}

while(beam中存在路径不包含end节点)do

　newbeam←{}

　forpath∈beamdo

　　抽取path中的最后一个顶点v

　　forv从v到达的所有下一个顶点p

　　　将path∪(v→p)加入到newbeam中

　　endfor

　endfor

　beam←newbeam

endwhile

３．３　SPARQL语句生成

通过前面的两步分析,最终得到了一条最优的路径,这条

路径包含了查询语句中所有的实体和属性.接下来便将这些

实体按照属性进行组合,生成最终的 SPARQL 语句.实际

上,前面所分析的实体大致可以分为两类:一类用于生成变

量,而另一类则代表了一个函数.在前面的例子中,populaＧ

tion的属性表明其是一个函数,而newyork则是变量.区分

这两种实体后,便可以通过一定的规则结合SPARQL语言的

特性来生成具体的语句了.具体的规则与最优路径中的节点

类别非常相关,每一个节点和其孩子节点组成一个三元组(少

数节点除外),例如,对于如图２,其最终的结果“‹start›‹popuＧ

lation,hasPopulation›‹newyork,city›‹city,city›‹end›”根据

规则产生的SPARQL语句为:

select?ywhere{

　city,newyork,?x

　?x,population,?y

}

除了上述实体区分之外,查询对应还会落实到具体的查

询关键疑问词上.由于本文采用的最终数据是面向美国地理

的,因此本文通过观察具体数据并进行总结,专门对５种关键

词进行了特殊处理,包括select,where,max,min和count.其

处理方式 与 前 面 实 体 的 处 理 方 式 类 似,这 种 处 理 方 式 与

SPARQL语言的语法规范密切相关,这里不做详细的介绍.

４　外部语义网的自动构建

在第３节中,语义网的构建是通过人工标注完成的,而最

终的保存形式使用了 RDF语言.这种语义网很难达到比较

大的规模,而且标注的领域也比较受限.本节介绍如何将外

部其他形式的数据添加到一个已有的语义网中,比如外部众

包形式的 Wikipedia,以及人工已经构建好的 WordNet等.

本文自动扩展语义网方法的核心是三元组,即首先将外

部结构化的数据转换成三元组,然后再将这些三元组逐个添

加到已有的语义网中.这些三元组实际上就反映了两个实体

之间的关系.

三元组的具体获取方法如下.

１)当外部输入单元是句子(如 Wikipedia中的描述语句)

时,首先使用CMU开放的 TurboParser[１８]和SEMAFOR[１９]

进行句法和语义分析,将其中的 FramenetＧStyle形式的语义

分析结果和句法分析结果相结合,通过特定的规则抽取三元

组.图３给出了一个具体的例子,最终抽取出来的三元组为

‹NewYork,Boundary,NewJersey›和‹NewYork,Boundary,

Pennsylvania›.图３中的例子抽取的是两个实体之间的关

系,实际上实体的属性也可以用类似的方法抽取出来,比如

‹bordered,Boundary,null›.图４中例子抽取得到的是‹city,

Locale,null›,也用类似的方法抽取出实体的属性.

２)对于非句子形式的外部资源,例如 WordNet、同义词典

以及疑问词词典等,三元组的构造形式则更为简单,可以直接

得到实体、实体属性(实体上下位关系).
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图３　句法和语义分析结果

Fig．３　Analysisresultsofsyntacticandsemantic

图４　实体属性词的抽取

Fig．４　Extractionofentityattributeword

将三元组全部被抽取出来之后进行简单的频率过滤,保

留一些可信度比较高的三元组,并将这些三元组逐个加入到

现有的语义网中.具体的构建方式也非常简单,即首先查找

实体,如果现有语义网中没有这些实体,则将其作为一个顶点

加入其中,然后再查找关系以及边,将这些顶点相连,并指定

边上的关系,这些边上关系对应于一个实体和属性.

５　实验

本实验采用的语义网数据是通过对美国地理数据库进行

转换而产生的.该数据库的原始数据是使用 Prolog语言进

行描述的,这里首先将 Prolog描述的数据转换成关系数据

库,然后通过开源工具将得到的关系数据库转化成 RDF格式

的本体数据.

本实验使用的自然语言的问题集来自于德克萨斯州立大

学自然语言处理团队开发的针对美国地理数据库的问题集,

它一共包含８８０个自然语言问句.这一问题集已被广泛用于

语义分析、问答以及自然语言查询等相关任务中.本文进一

步对这些问句进行了人工标注,使得每一个自然语言的问句

都对应一个SPARQL查询.

在实验评价时,由于很难直接采用SPARQL语句来进行

评价,因此使用系统生成的 SPARQL语句和正确 SPARQL
语句在语义网数据中的结果来进行评价,如果两者一致,则认

为查询结果正确,否则认为查询结果错误.最终的评价指标

为准确率,即对８８０句自然语言问句进行自动分析,最终得到

正确查询结果的百分比.

５．１　实验结果

本文将所提方法与目前性能最好的一种无指导的方法进

行了对比,这一方法是２００７年由 Wang等提出的.最近也有

一些其他相关工作,但是由于这些工作使用的方法都是有指

导的方法,因此这里不将本文工作与这些工作进行比较.

表１列出了最终的实验结果.从中可以看出,本文提出

的基准系统比PANTO高近２个百分点;当使用了外部语义

知识之后,系统性能得到了进一步的提升.为了表明提升结

果是有意义的,本文利用基于成对(pairＧwise)的tＧtest方法进

行了显著性检验,检验结果发现融入了外部语义知识之后,系

统性能得到了显著的提升(p值小于１×１０－４).无论对测试

集如何抽样,本文系统的最终性能都能大概率优于基准系统.

本文提出的两种方法都没有使用任何语义信息,均利用语义

网数据直接进行解析和查询.另一方面,从结果中显示的数

据可以看到,当使用了规模更大的语义网数据之后,查询正确

率没有下降,这表明本文方法能够应对大规模的语义网数据.

表１　实验结果

Table１　Experimentalresults

模型 问题数目 正确数目 准确率/％
PANTO ８８０ ６６３ ７５．６

本文基准系统 ８８０ ６８３ ７７．６
本文最终系统(＋外部语义知识) ８８０ ６９１ ７８．５

５．２　错误分析

本文进一步通过实验错误分析来观察模型的优点和缺点.

首先,对比本文提出的基准模型引入外部知识和不引入

外部知识所产生的差异.通过对结果的观察可以发现,引入

外部知识后,对实体和属性的识别在召回率上有了较大的提

升,召回率从原来的８２．７％提升到了８９．５％,这一点与人们

的认知相符,因为大规模的语义网数据接收了更多的实体和

属性.另一方面,实体和属性的识别准确率从原来的８６．８％
下降至８４．４％,这也是合理的,因为大规模的语义网数据可

能会把一些与本领域无关的实体也加入识别结果中.

其次,本文提出的系统很难对带有约束性句法信息的问

句进行正确分析,比如问句中包含与“与”“或”“非”等相关的

信息时.当然,这种问题也可以简单地通过规则的方式进行

解决.事实上,通过实验也可以发现,对这些问句进行规则处

理之后,系统的性能可以进一步提升至７９．２％.但是还有更

多一些例子,很难一一采用规则进行处理,比如比较形式的问

句———“howmanystatesborderthelargeststate?”.

最后,本文采用人工的方式对生成的SPARQL语句进行

评价.以语义的等价为基本出发点,如果预测的SPARQL语

句和答案在语义上是一致的,则认为分析正确,否则认为分析

错误.实际上,这一评价方案比本文中所用的标准评价方式

更为严格.表２列出了最终的分析结果.整体趋势上,这一

评价方式与查询准确率趋势在表现上基本一致,在性能提升

上更为显著(p值小于１×１０－５).这一方面验证了本文提出

模型的优点,另一方面也表明了本文所采用的查询准确率也

是一种合理的自动评价手段,因为SPARQL语句的人工评估

所耗费的代价太昂贵.

表２　 基于SPARQL语句的人工评价结果

Table２　ArtificialevaluationresultsbasedonSPARQL

模型 PANTO 基准系统 最终系统

语义匹配准确率/％ ６０．０ ６５．２ ７０．６

结束语　针对语义网中的查询,本文尝试使用基于自然

语言的问句进行查询,这样可以使得普通用户都可以方便地
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对语义网数据进行查询而不再需要了解语义网查询语言的专

业知识.本文提出了一种无指导的系统,它不需要任何人工

标注的训练语料;同时,本文还提出了一种利用外部大规模半

结构的知识库来自动扩充语义网的方案,基于这一扩充的语

义网,本文方法能取得更好的性能.最终的实验结果表明,本

文提出的方法是非常有效的,针对美国地理数据库,在一个人

工构建的自然语言查询问句集上,能够取得７８．５％的查询准

确率.下一步将集中研究如何能够更好地利用结构化的句法

以及语义信息提升系统的性能.本文实验部分的结果分析中

已经初步表明,如果能够很好地运用结构化的句法以及语义

信息,系统的性能将会接近甚至超过８０％.
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