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摘　要　基于知识库的问答系统旨在通过解析用户的自然语言问句直接在知识库中提取出答案.目前,大多数知识库问答模

型都遵循实体检测和关系识别这两个步骤,但是此类方法忽略了知识库本身所蕴含的结构信息以及这两个步骤之间的联系.

文中提出了一种基于知识表示的联合问答模型.首先应用知识表示模型将知识库中的实体与关系映射到低维的向量空间,然

后通过神经网络将问句也嵌入相同的向量空间,同时检测出问句中的实体,并在此向量空间内度量知识库三元组与问句的语义

相似度,从而实现将知识库嵌入和多任务学习引入知识库问答.实验结果表明,所提模型可以极大地提高训练速度,在实体检

测和关系识别任务上的准确率达到了主流水平,证明了知识库嵌入及多任务学习可以提升知识库问答任务的性能.
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Abstract　QuestionansweringsystembasedonknowledgebaseaimstoextractanswersdirectlyfromtheknowledgebasebyparＧ

singusers’naturallanguagequestionsentences．Currently,mostknowledgebasedquestionansweringmodelsfollowthetwo

stepsofentitydetectionandrelationshiprecognition,butsuchmethodsignorethestructuralinformationcontainedintheknowＧ

ledgebaseandtheconnectionbetweenthetwotasks．Inthispaper,ajointquestionansweringmodelbasedonknowledgerepreＧ

sentationisproposed．First,theknowledgerepresentationmodelisusedtomaptheentitiesandrelationshipsintheknowledge

basetoalowＧdimensionalvectorspace,thenthequestionsentencesareembeddedintothesamevectorspacethroughneuralnetＧ

work,andtheentitiesinthequestionsentencesaredetectedatthesametime．Thesemanticsimilaritybetweenknowledgebase

triplesandquestionsentencesismeasuredinthevectorspace,sothatknowledgebaseembeddingandmultiＧtasklearningareinＧ

troducedintothetaskofknowledgebasedquestionanswering．TheexperimentalresultsshowthattheproposedmodelcangreatＧ

lyimprovethetrainingspeed,andtheaccuraciesofentitydetectionandrelationshiprecognitiontaskreachthemainstreamlevel．

ItisprovedthatknowledgeembeddingandmultiＧtasklearningcanimprovetheperformanceofknowledgebasedquestionansweＧ

ringtask．
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１　引言

近年来,随着科学技术的发展,出现了一些开放领域的大

型知识库,如 YAGO[１],Freebase[２],NELL[３]和 DBpedia[４],

这些知识库常用三元组的形式来存储事实{(h,r,t)},h表示

头实体,r表示关系,t表示尾实体.研究人员也在积极探索

如何有效利用这些知识库来解决实际问题.多种精巧的结构

化查询语言可用于提取知识库中的数据,如 SPARQL,但是

这种方式对于不懂查询语言语法和知识库词汇的普通用户来

说十分不友好,而知识库问答(KnowledgeBasedQuestion

Answering,KBQA)可以让用户直接使用自然语言与知识库

进行交互,这种方式受到了越来越多的关注.

目前基于知识库问答的主流方法分为３种:基于语义分

析的方法、基于信息检索的方法和基于深度学习的方法[５].

基于语义分析的方法主要学习句子的语法信息,从而将句子

解析成另一种富含语义信息的形式,但是这种方法需要大量

人工设计的逻辑表达式,当知识库规模非常大时不是很实用;

基于信息检索的方法首先将句子转换成有效的查询语句,在



知识库中检索出一系列候选答案,然后通过设计更加精细化

的检测方法来锁定答案;随着深度学习的蓬勃发展,出现了基

于深度学习的方法,此类方法将文本表示成低维的稠密向量,

使得传统自然语言处理中的语义鸿沟现象可以通过低维稠密

向量间的数值计算得到一定程度的改善.本文主要研究基于

深度学习的知识库问答.

当前基于深度学习的主流知识库问答方法[６Ｇ１０]主要包含

两个步骤:实体检测和关系识别.首先通过命名实体识别技

术将问句中的头实体检测出来,将其作为候选实体在知识库

中匹配出子图,然后将所有与候选实体相关联的关系与原问

句通过神经网络做相似度计算并对结果排序,从而得到答案.

Hakimov等[１１]使 用 一 个 标 准 的 LSTM(LongShortＧTerm

Memory)序列标注模型对问题进行标注;Zhao等[１２]通过计算

候选实体与检测实体的共现概率来度量两者之间的语义相似

性,从而更精确地对知识库中的实体进行召回;Abolghasemi
等[１３]提出了一种基于实例的方法来预测问题中的关系.但

是,此类流水线方法忽略了两项基本任务之间的联系以及可

能导致的错误传播问题,并且也没有利用知识库本身的结构

信息,而这些信息对于捕获完整的实体和关系语义信息有着

很大的帮助.另外,匹配出的子图有时会非常庞大,进行排序

时需将其全部输入神经网络中进行计算,这意味着计算开销

非常大.

基于以上分析,本文针对简单类型的知识库问答提出了

一种基于知识库嵌入的联合训练模型,利用知识库本身以及

实体检测和关系识别两项任务之间的联系来提高问答的准确

率.具体来说,首先通过 TransE模型对知识库进行预训练,

得到每个实体和关系的向量表示.联合训练模型同时包含实

体检测和实体/关系表示模块,两个模块共享双向门控循环单

元(GateRecurrentUnit,GRU)[１４]编码层,其目的是同时考虑

输入字符的前后文;另一方面,双向 GRU 编码层通过实体检

测任务可以学到输入问句的潜在语义信息,在减少参数的同

时有助于实体/关系表示.由于本文方法在召回排序阶段只

涉及到向量间距离的并行计算,因此相比已有方法其在速度

上有了进一步的提升.

本文使用公开数据集(SimpleQuestion)[１５]来验证所提

模型.实验结果表明,所提模型在答案检索任务的准确率上

达到了主流的水平,并且验证了联合训练和知识表示学习对

于知识库问答任务在模型训练效率以及答案检索准确率方面

的提升作用.本文的主要贡献如下:

(１)通过知识库嵌入和实体/关系表示学习,将问句和知

识库中的实体/关系嵌入相同维度的空间;

(２)验证了知识表示学习方法有助于提升知识库问答的

准确度;

(３)将多任务学习引入知识库问答,与以往的知识库问答

模型相比,本文模型不仅实现了端对端的问答,还降低了模型

的参数,进一步简化了网络结构,大大提升了训练速度.

２　基于知识表示的联合问答模型

本节将介绍本文的任务以及提出的知识库问答模型,主

要分为两个部分:１)知识库嵌入模型;２)实体检测和实体/关

系表示的联合学习模型.具体来说,首先利用 TransE模型

对知识库中的三元组(eh,r,et)进行预训练,得到每个实体和

关系的低维向量表示(e,r),然后利用联合学习模型,以问句

为输入来完成任务,任务１得到问句中的实体标识,以便在后

续查找中确定子图,缩小检索范围;任务２获得与 TransE模

型中的预训练向量同维度的实体/关系向量e~/r~,通过打分函

数对候选实体和关系进行排序,最后确定尾实体.

２．１　知识库嵌入模型

知识表示学习也称为知识库嵌入,其主要目的是对知识

库中的实体和关系进行表示学习,进而在低维向量空间中高

效计算实体与关系之间的语义联系.相比传统的基于独热表

示的方法,可以有效缓解数据稀疏的问题.
本次 实 验 采 用 的 知 识 表 示 模 型 是 TransE 模 型.在

TransE模型中,对于知识库中的每个三元组(eh,r,et)的向量

表示(eh,r,et),TransE将et看作是eh基于r的一种平移.因

此,对于每个三元组,TransE模型希望:

eh＋r≈et (１)

TransE模型定义了如下所示的损失函数:

fr(eh,et)＝ eh＋r－et ２ (２)
在训练过程中,TransE模型采用最大间隔方法来增强知

识表示的区分能力,定义了如下所示的目标函数:

L＝ ∑
(h,r,t)∈S

　 ∑
(h′,r′,t′)∈S′

max(０,fr(eh,et)＋γ－fr′(eh′,et′))

(３)
其中,S是原知识库中合法的三元组集合,S′是在原来的S 中

随机替换掉头、尾实体或者关系所产生的负样本集合,γ为一

个常量.

２．２　实体检测和实体/关系表示的联合学习模型

以一个问句为输入时,本文的联合学习模型可以同时检

测出问句中的实体部分和学习到问句的实体/关系向量表示,
模型框架如图１所示.该模型首先将问句映射为预训练词向

量,进入双向 GRU 进行特征提取,然后将双向 GRU 的输出

向量进 行 拼 接,分 别 送 入 实 体 检 测 模 块 (EntityDetection
Module)和实体/关系向量表示模块(Entity/RelationRepreＧ
sentationModule)中,在实体检测模块中将此输出向量映射

为问句中对应的实体与非实体,在实体/关系向量表示模块中

将此输出向量映射为问句对应的实体与关系的向量表示.

图１　基于知识表示的联合问答模型

Fig．１　Jointquestionansweringmodelbasedonknowledge

representation
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２．２．１　实体检测模块

实体检测模块主要负责检测出问句中可能属于实体的部

分,从而确定知识库中待检索的子图.当知识库中的数据量

特别庞大时,提高实体检测模块准确率对于整个模型的运行

效率的提升有着巨大的帮助.

首先将问句中的每个单词做词嵌入并转换为向量{wi},

i＝１,􀆺,V,V 为字典大小,其次将其送入双向 GRU 中的网

络,将双向 GRU 每个单元的隐层输出拼接起来得到hi＝

hi
→ ;hi

←
[ ] ,并在此应用注意力机制得到加权之后的隐层向量,

然后输入一个全连接层,最后应用softmax激活函数得到向

量vi,其对应属于不同实体类别的概率值.

假设问句中的实体都是连续的,若上一步得到的结果是

离散的,则需要把它们连接起来作为实体,并且在确定知识库

检索子图时,还需要将知识库中所有含有问句实体检测结果

字段的实体作为候选实体.

２．２．２　实体/关系向量表示模块

为了充分利用知识库本身的结构信息来提升问答的准确

率,本文设计了实体/关系向量表示模块,直接将双向 GRU
的隐层输出经过全连接层映射到与知识库预训练向量同维度

的空间中.

在训练时,本文同样采用多任务训练的方式,问句经过模

型的实体/关系向量表示模块进行特征提取,可以得到其关系

向量表示(e~,r~),结合问句在知识库中对应的实体/关系向量

(e,r),在训练时设计实体表示的损失函数为:

Loss＝ e~－e ２ (４)

关系表示模块的损失函数与实体表示模块的损失函数类

似,并采用 Adam优化算法进行参数更新.

２．３　答案检索

在答案检索部分,本文设计了多个度量标准来筛选最后

的答案.具体来说,对于每一个问句q,经过嵌入之后输入联

合学习模型得到实体检测结果和实体/关系表示向量(e~,r~),

再利用实体检测模块所得的结果字段eh 按照字符匹配的方

式从知识库中筛选出所有包含此字段的实体,将其加入头实

体候选集合C,针对集合C中的每个头实体ei(i＝１,２,􀆺)所
在的三元组及其预训练向量表示(hi,ri,ti),采用式(５)来计

算答案的匹配程度.

Scores(hi,ri,ti)＝Rate(eh ,ei)－(α１ e~－hi ２＋

α２ r~－ri ２＋α３ e~＋r~－hi－r ２)(５)

其中,Rate(eh,ei)表示eh,ei 的字符匹配分数,α１,α２,α３ 是常

量.考虑到一个头实体和关系可能对应多个尾实体,此处使

用头尾实体的向量表示之和来代替尾实体的表示,向量之间

的相似性采用欧氏距离来度量.完整的算法流程如算法１
所示.

１)https://github．com/zihangdai/CFO
２)https://pypi．org/project/Fuzzy

算法１　基于知识表示的知识库联合问答模型框架

输入:知识库 G及其向量表示G,问句训练集 Q,新的问句q
输出:头实体h∗ ,关系r∗

/∗训练实体检测模块:∗/

１．forQiinQdo

２．　将问题 Qi输入网络,并将其实体标记作为标签进行训练;

３．　更新网络参数;

/∗训练实体/关系向量表示模块:∗/

４．forQiinQdo

５．　将问题 Qi输入网络,并将其在 G中对应的实体/关系向量(e,r)

作为标签进行训练;

６．　更新网络参数以最小化损失函数式(４);

/∗问答阶段:∗/

７．将问句q输入实体检测模块获得实体字段eh,并根据字符匹配在知

识库中匹配出候选头实体集合C;

８．将问句q输入实体/关系向量表示模块,获得其实体/关系的向量表

示(e~,r~);

９．对于集合C中的所有候选头实体所在的三元组及其预训练向量表

示(hi,ri,ti),利用式(５)计算出得分最高的实体与关系h∗ ,r∗ ．

总的来说,本文提出的基于知识表示的联合问答模型有

以下优点:１)通过利用知识表示中保留的结构和关系信息,模

型可以更好地处理同名实体与同名关系的冲突问题;２)由于

应用了多任务学习的策略,模型可以同时执行实体检测、实

体/关系向量表示这几个子任务,提高了训练效率,且各个任

务之间能相互补充;３)模型可以推广至不同的知识嵌入算法,

因此可以通过更复杂的知识库嵌入算法来进一步提升模型的

性能.

３　实验结果及分析

３．１　数据集介绍

本节首先介绍了 Freebase以 及 本 文 所 用 到 的 数 据 集

FB２M 和SimpleQuestions.

Freebase是一个由元数据组成的大型合作知识库,内容

主要来自其社区成员.Freebase中的条目都采用结构化数据

形式,整个 Freebase可以看作是一张大图,每个节点都使用

type/object来定义,边用type/link来定义.每个条目称为一

个 Topic,一个 Topic往往有很多属性,例如某一个人有姓名、

性别、出生日期等属性.每个条目可用一个三元组来表示(头

实体、关系、尾实体),如“姚明的职业是篮球运动员”可以表示

为(姚明,职业,篮球运动员).Freebase中的每个实体都有唯

一的ID,称为 MID.

FB２M 是Freebase的一个子集,其所包含的实体和关系数

如表１所列.由于Freebase的 API已经关闭,因此本文采用一

个整理好的实体名集合１)来建立 MID及其实体名的映射.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldataset

FB２M SimpleQuestios
Training １４１７４２４６ ７５９１０
Validation n/a １０８４５

Test n/a ２１６８７
Entities ６７０１ １８３７

Predicates １９６３１３０ １３１６８１

SimpleQuestions包含１０万个以上的简单问题,每个问

题都对应于Freebase中的一个三元组,因此建立问题与答案

３４２刘小龙,等:基于知识表示的联合问答模型



的映射.本文假定所有的问题只要准确地确定了其中的头实

体和关系,就可以找出正确答案.

３．２　模型设置

在知识库嵌入部分,本文采用 TransE算法将知识库中

的实 体 表 示 为 ２５０ 维 的 向 量;在 问 句 嵌 入 部 分 采 用 了

Glove[１６]预训练模型,将问句的每个单词嵌入到３００维的向

量空间中;在答案检索的字符匹配部分使用了Fuzzy２).模型

基于Pytorch实现,并采用 Adam 算法进行参数更新.实验

使用 Linux 操 作 系 统,CPU 型 号 为 Inteli７Ｇ６７００HQ ＠
２．６GHz,GPU型号为 NVIDIAGeForceGTX１０８０.

３．３　实验结果

本文与近年来提出的基于SimpleQuestion数据集的知识

库问答方法进行了对比,结果如表２所列.

表２　SimpleQuestions数据集上的结果

Table２　ResultsonSimpleQuestionsdataset

Methods Precision/％ Improvement
Bordesetal．[１５] ６２．７ ＋２０％
Yinetal．[１７] ６８．３ ＋１０．２％

Golubetal．[１８] ７０．９ ＋６．２％
Lukovnikovetal．[６] ７１．２ ＋５．７％

Baoetal．[７] ７２．８ ＋３．４％
Ours ７５．３ －

一些实验成果[８,１７]有着更高的准确率,因为它们均利用

了谷歌的 API和其他研究的结果,可以在很大程度上避免错

误实体的出现.但是,此 API已经关闭,本文工作是完全建

立在没有引入外部知识的前提下的.由表２可以得出以下结

论:１)以往知识库问答的工作大多都是基于实体检测和关系

识别的流水线方法,而本文提出的联合训练模型成功地将这

两个步骤整合到了一起;２)与 Huang等[１９]提出的方法相比,
本文在同样的机器上用更少的参数量实现了与其几乎一样的

准确率,且用时缩短了一半,验证了联合学习模型的轻量级和

高效率;３)本文模型相比以往的模型在准确度上有不同程度

的提高,达到了主流水平.

３．４　详细分析

３．４．１　不同知识库嵌入模型对实验结果的影响

为了验证知识库嵌入对知识库问答准确度的提升作用,
本文随机生成了知识库中的实体和关系向量.为了验证不同

的知识库嵌入模型对实验结果的影响,本文采用另外两种知

识库嵌入模型 TransH[２０]和 TransR[２１],这两种模型都是针对

TransE模型在一对多、多对一、多对多等复杂关系类型的数

据上建模效果不佳的改进算法.延续 TransE将关系看作头

实体到尾实体的“翻译”过程,其主张在不同关系下的实体拥

有不同的表示;TransR进一步拓展了 TransH,将关系和实体

放在不同的向量空间中,然后将实体向量映射到关系向量空

间中以完成“翻译”过程.
本实验应用不同知识库嵌入模型的结果如表３所列.

表３　应用不同知识库嵌入模型的结果

Table３　Resultsofapplyingdifferentknowledgebaseembedding

models

Precision/％
NoKnowledgeEmbedding ７１．１

TrasnE ７５．３
TransH ７４．６
TransR ７５．１

　　由表３所列的实验数据可以得出以下结论:１)知识库嵌

入的加入确实能够提高知识库问答的准确率;２)不同的知识

库嵌入模型对于知识库问答表现的提升略有不同,再次验证

了 TransE模型简单且有效.

３．４．２　不同度量指标对答案筛选的影响

为了验证式(５)中不同指标对答案筛选的影响,我们在保

留Rate(et,ei)项的基础上,对后续的３项分别予以剔除或保

留再进行实验.实验结果如表４所列.

表４　采用不同度量指标的准确率

Table４　Accuracywithdifferentmetrics

Precision/％
α１ e~－hi ２ ０．１８５
α２ r~－ri ２ ０．７１１

α３ e~＋r~－hi－ri ２ ０．７２９
α１ e~－hi ２＋α２ r~－ri ２ ０．７５２

α１ e~－hi ２＋α３ e~＋r~－hi－ri ２ ０．６９８
α２ r~－ri ２＋α３ e~＋r~－hi－ri ２ ０．７５１

从表４中的数据可以看出,关系度量项‖r~－ri‖２ 的保

留对于结果的提升帮助最大,说明问句的关系表示r~在联合

学 习 模 型 中 充 当 着 最 重 要 的 角 色,另 外 实 体 度 量 项

‖e~－hi‖２ 可以对尾实体度量项‖e􀬈＋r~－hi－ri‖２起到很

好的补充作用.

结束语　本文将知识表示学习和多任务训练引入知识库

问答,将知识库中的实体和关系均映射到低维向量空间中,通
过联合学习模型同时得到问句中的实体部分以及实体/关系

的向量表示,并在低维向量空间中通过多项指标来度量语义

相似度.实验结果表明,本文提出的联合学习模型以更轻量

级的结构达到了主流的水平.

下一步的工作将继续探索如何才能更好地捕获问句与知

识库中三元组的语义相关度,从而寻找到更好的知识表示学

习方法.但是,现有方法可能无法保证问句与三元组向量表

示的每一维的特征相同.针对同一词语的不同表达方式,可
考虑引入同义词典的方式来缓解语言的歧义.
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