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摘　要　近年来,知识库(KnowledgeBase,KB)被广泛应用于问答(QuestionAnswering,QA)任务中.给定自然语言问题,利

用知识库为给定问题提供正确答案,被称为 KBQA问题.然而,知识库本身可能是不完整的(例如,KB不包含问题的答案或问

题中的一些实体和关系),这限制了现有 KBQA模型的总体性能.为了解决这个问题,文中提出了一个新的模型,利用文本语

料库信息提供额外信息来增强知识库覆盖率和背景信息以增强问题的表示.具体来说,该模型由３个模块组成,即实体和问题

表征模块、文档和问题增强表征模块以及答案预测模块.实体和问题表征模块从检索到的知识库子图中学习实体的表示,然后

通过融合种子实体信息更新问题表示;文档和问题增强表征模块尝试学习与给定问题相关文档的正确表示,然后通过融合文档

信息进一步改进问题表示;最后,答案预测模块根据知识库实体表征、文档表征和更新的问题表征进行答案预测.利用所提方

法在 WebQuestionsSP数据集上进行了大量的实验,结果表明,与其他方法相比,所提方法可以获得更高的准确性.
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Abstract　Recently,knowledgebase(KB)hasbeenwidelyadoptedtothetaskofquestionanswering(QA)toprovideaproperanＧ

swerforagivenquestion,knownastheKBQAproblem．However,knowledgebaseitselfmaybeincomplete(e．g．KBdoesnot

containtheanswertothequestion,orsomeoftheentitiesandrelationshipsinthequestion),limitingtheoverallperformanceof

existingKBQAmodels．Toresolvethisissue,thispaperproposesanewmodeltoleveragetextualdocumentsforKBQAtaskby

providingadditionalanswerstoenhanceknowledgebasecoverageandbackgroundinformationtoenhancetherepresentationof

questions．Specifically,theproposedmodelconsistsofthreemodules,namelyentityandquestionrepresentationmodule,document

andenhancedＧquestionrepresentationmoduleandanswerpredictionmodule．Thefirstmoduleaimstolearntherepresentationsof

entitiesfromtheretrievedsubgraphofknowledgebase．Then,thequestionrepresentationcanbeupdatedwiththefusionofseed

entities．Thesecondmoduleattemptstolearnaproperrepresentationofthedocumentthatisrelevanttothegivenquestion．

Then,thequestionrepresentationcanbefurtherimprovedbyfusingthedocumentinformation．Finally,thelastmodulemakesan

answerpredictionbasedontheinformationofknowledgebase,updatedquestionanddocuments．ExtensiveexperimentsareconＧ

ductedontheWebQuestionsSPdataset,andtheresultsshowthatbetteraccuracycanbeobtainedincomparisonwithothercounＧ

terparts．

Keywords　KBＧQA,CoＧattention,EndＧtoＧend,Neuralnetwork,Fusiongatefunction

　



１　引言

问答 是 自 然 语 言 处 理 (NaturalLanguageProcessing,

NLP)的一项重要任务,其目的是从特定信息源检索出人类提

出的给定问题的正确答案.知识库因其结构化的数据、方便

查询等特点而逐渐成为 QA任务的重要信息源.建立在知识

库上的 QA任务也称为 KBQA 任务.解决 KBQA 任务有两

种主流方法,即基于语义分析(SemanticParsing,SP)和基于

信息检索(InformationRetrieval,IR)的方法.基于SP的方法

需要将自然语言问题转换为逻辑查询形式[１Ｇ３],过程复杂.基

于IR的方法学习给定问题和候选答案的分布式表示(以嵌入

向量的形式),根据候选答案与问题的相关度评分对候选答案

进行良好 的 排 序 和 选 择[４Ｇ５].本 文 遵 循IR 的 方 法 来 处 理

KBQA任务.
尽管知识库提供结构化数据并且便于查询,但它对事实

的覆盖度有其自身的局限性,为 KBQA方法的进一步改进留

下了很大的空间.这些局限性表现在两个方面.第一,它

不能覆盖所有事实,因此我们不一定能从给定的知识库中检

索到正确的答案.例如,如图１(a)所示,对于“Whichclubdid
CamNewtonsignwith?”这个问题,我们无法从给定的知识库

中直接得到答案,因为没有相应的(头实体Ｇ关系Ｇ尾实体)三
元组来描述这一事实.第二,可能缺乏关于问题所涉及实体/
关系的必要知识,我们无法从给定知识库中找到正确答案.
例如,如图 １(b)所示,对于“WhendidCam Newtondebut
withCarolinaPathers?”这 个 问 题,在 KB 中 无 法 找 到 与

“CarolinaPathers”对应的实体,尽管知识库包含正确答案

２０１１,但很难将“CarolinaPathers”与知识库中的实体或关系

联系起来,从而导致检索失败.对于第一种情况,许多现有方

法[６Ｇ７]利用额外的文本语料库提供更多候选答案,并取得了很

好的性能.然而,这些现有的方法不能很好地处理第二种情

况,本文通过使用文档为答案检索提供背景信息的方式来处

理此问题.本文相信额外的文本语料库不仅可以提供更多的

候选答案,而且可以提供问题中实体/关系的背景信息,以便

能够准确地找到正确的答案.

　 (a)答案在文档中 　 (b)答案在 KB中

图１　不完整知识库的例子

Fig．１　ExamplesofincompleteKBs

　　本文提出了一种新的 KBQA解决模型,该模型利用额外

的文本语料库来解决知识库不完整的问题.语料库中的文档

(即句子)可以提供更多候选答案以补充知识库,并提供问题

中的实体/关系的知识来为答案检索提供背景信息.具体来

说,就是将额外文档中的信息融合到问题表征中,以提供更多

该问题的实体/关系的相关知识.为了将相关实体和文本信

息融合到问题表征,首先需要分别获得问题、实体和文档的表

示.初始问题表征是通过自注意机制形成的.然后,使用问

题来处理由候选实体组成的子图,以获得初步的候选实体表

示.这里的子图是添加了文档片段中所链接到的实体的新的

子图,具体描述见第３节.随后,使用融合函数将种子实体

(SeedEntity)(即问题中提到的实体)信息融合到问题表示

中,这是问题表征的第一次更新.文档表示的生成是通过问

题和文档之间的协同注意机制来实现的.在获得文档表示

后,我们通过将包含种子实体的文档表示融合进第一次更新

的问题表征中来进行问题表征的第二次更新.最终的候选实

体表示是通过连接初步候选实体表示和包含该实体的文档表

示生成的.最后,我们将更新后的问题表示与最终的实体表

示相匹配,以预测答案实体.
综上所述,本文的主要贡献如下:
(１)以孤立节点的形式将与问题相关的文档所链接到的

实体添加到知识库子图中,使用提出的Bground模型学习子图

中的每个候选实体的包含邻居信息和文档句子补充信息的表

征.以此实现利用额外的文档信息为给定问题提供更多候选

答案的目的,从而解决知识库事实不完整的问题.
(２)采用文档作为问题中提到的实体/关系的背景知识的

信息来源,将此背景知识与问题进行特征融合,以此来更好地

学习问题的表征,解决缺乏问题相关背景知识导致的即使知

识库中包含答案事实也无法检索到正确答案的问题.
(３)在 WebQuestionsSP数据集上的实验结果表明,本文

方法在排序准确度方面优于现有的方法.

２　相关工作

本节简要回顾文献中的相关研究,将其大致分为两类:单
源 KBQA和多源 KBQA.然后将单源 KBQA进一步划分为

简单 KBQA 和复杂 KBQA.简单 KBQA 指匹配一个(头实

体Ｇ关系Ｇ尾实体)KB三元组的 KBQA任务,复杂 KBQA指匹

配多个三元组的 KBQA.本文中的多源 KBQA 是文档增强

型 KBQA.

２．１　单源KBQA
２．１．１　简单 KBQA

一般来说,简单的 KBQA 可以分为３个部分,即实体检

测、实体链接和关系链接.简单的 KBQA任务可以被看作是

一个信息提取过程.我们只要从给定知识库中找到合适的

７６２冯程程,等:文档增强型知识库问答



实体和关系,就可以从此实体和关系对应的元组中获取答案.

例如,Ouyang等[８]将实体对弱约束添加在基于注意力机制的

分段卷积神经网络模型上,进行远监督关系抽取,有效缓解假

阳性问题.Yin等[９]设计了两个卷积神经网络(CNN),用于

从问题中提取实体和谓词.为了提高提取性能,Golub等[１０]

采用字符级编码器Ｇ解码器模型,从问题中提取实体和谓词.

Yin等[１１]也认识到数据提取的重要性,即在编码实体表示时

应用字符级CNN而不是单词级 CNN.对于上述两种方法,

使用实体和谓词与问题之间的两个相似度得分的总和作为排

序分数,以从知识库中选择最相关的三元组.Dai等[１２]尝试

了一种不同的方法,提出了一个条件概率框架,由两个递归神

经网络(RNN)实现.

以上方法都是直接对知识库中的实体关系进行建模,这
种方式建模的问题和知识库元组之间存在语义鸿沟,具体表

现在知识库中的关系可以对应自然语言中的多种表达.为了

改善自然语言问题与知识库中三元组之间存在的语义鸿沟,

Wang等[１３]将事实三元组表示成文本形式,即表示成:问题疑

问词＋尾实体类型＋关系＋头实体.然后,使用 BERT编码

文本形式的三元组与问题,将生成的三元组表示与问题表示

进行匹配,来找到问题的答案.需注意的是,该方法虽将事实

三元组表示成文本形式,但并未引入新的文本语料库,因此该

方法仍属于单源 KBQA 方法.Wu等[１４]提出了一种基于弱

依赖信息的知识库问答方法,在进行答案匹配时不是遵循以

往的将问题与谓词匹配的方法,而是直接将其与答案信息做

匹配,弱化了模型对谓词等先验信息的依赖.

简单 KBQA围绕着一个相对简单的任务展开,在这个任

务中,答案可以通过知识库中的一个三元组直接找到.然而,

在许多情况下,答案需要更复杂的推理、跨多个三元组才能找

到,而且有时 KB中可能不包含问题的答案.本文使用额外

的文档信息补充知识库来处理这种情况,这些文档可以提供

更多候选答案以及必要的背景信息,来帮助答案检索.

２．１．２　复杂 KBQA
Dong等[１５]提出了一种多列卷积神经网络处理问答任

务.他们考虑了答案的３个层面信息:答案类型、答案路径和

答案上下文.相应地,他们分别使用３列 CNN 生成问题表

示.最后,将答案和问题３个方面的匹配分数相加作为最终

的匹配分数.该工作首次提出用３个层面建立答案模型,可
以解决一些简单 KBQA模型无法解决的复杂问题.但是,在
不考虑答案影响的情况下,手动选择３个独立的CNN来生成

问题表示是不灵活的.相比之下,Hao等[１６]提出了一个端到

端模型,通过交叉注意机制动态地表示问题.根据候选答案

不同层面特征与问题分词进行交互,得到问题表征,过程更灵

活.Chen等[１７]提出了一个双向注意记忆网络来模拟问题和

知识库之间的交互作用.与上述两种方法类似,他们也根据

答案不同层面对问题进行建模.他们使用键值记忆网络来存

储候选答案不同方面的信息,并使用答案不同层面和问题对

应层面之间的双向注意机制来更好地建模问题和候选答案.

与Chen等的方法类似,Cheng等[１８]也在问题和知识图谱之

间采用双向注意力机制.除此之外,他们还将位置信息加入

问题编码过程,使得问题的语义和语法信息(语法信息主要指

时序信息)得以同时建模.

综合来看,以上这４个模型都是基于信息检索的方法,也
都在 WebQuestions数据集上验证了其优异的性能.然而,它
们只将知识库作为唯一的信息源.近年来,研究人员逐渐认

识到,将多种信息源(如文档和知识库)相结合,对于提高 QA
任务的 性 能 具 有 重 要 意 义.为 了 进 行 实 验,研 究 人 员 从

WebQuestions数据集派生出了一个名为 WebQuestionsSP的

新数据集.

２．２　文档增强KBQA
KB数据的优点是便于查询,缺点是 KB事实可能不完

整,因此某些查询无法找到任何结果.为了解决这个问题,研
究人员试图从非结构化数据(如文本文档)中提取更多信息.

Das等[１９]首次提出了将两种信息(知识库和文本语料库)结
合起来,以提高知识库问答方法的性能.他们的方法建立在

键值内存网络(KeyＧValueMemoryNetworks)上,使用通用模

式作为内存模块.然后,KB三元组和文本片段的表示被分

别送到内存模块中.Sun等[６]将文档句子视为知识图中的异

构节点,在此基础上提出了一种新的基于图卷积的神经网络,

称为 GRAFTNet.Li[２０]提出了一种带问题注意力机制的图

神经网络(GQAT),在由知识库中的元组和文档句子组成的

异构图上积聚与问题相关的节点信息.这３种方法都是早期

融合方法,它们缺少对文档句子中的隐含关系的使用,也缺少

对元组和文档句子两者关系的考虑.早期融合指将知识库与

文本作为一种知识来源结合在一起,对答案证据进行聚合.
晚期融合将知识库和文本作为两种信息源进行答案检索.目

前的方法中,早期融合优于晚期融合,因此这里只综述了早期

融合的方法.

相比之下,Han等[２１]将文档视为连接多个实体的超边

(关系),并使用融合函数将文档信息(如果包含候选实体)融
合到该实体的表示中.同样,本文也打算通过合并文档信息

来增强实体表示,但在融合方式上有所不同:我们将实体的表

示与包含该实体的句子直接拼接起来,以便保留更多的特征.

Xiong等[７]认为,知识库的信息可以为检索文档提供背景知

识,并基于此假设构建了两种模型,即子图阅读器(SGReaＧ
der)和知识感知阅读器(KAReader).SGReader读取 KB子

图中每个候选实体节点的信息,KAReader读取与问题和候

选实体相关的文档信息.与 Xiong等[７]的假设不同,我们认

为不仅知识库信息可以为文本证据的检索提供背景知识,而
且文本信息也可以为知识库证据的检索提供背景知识.本文

方法不是独立地计算事实元组和文本片段表示,而是增强了

知识库数据和文本信息之间的交互.

３　任务设置

知识库K 由３部分组成:一组实体集合E,一组关系集

合R,还有一组事实集合F＝{(es,r,eo)},事实指头实体、关
系和尾实体组成的三元组.文本语料库是文档的集合,每个

文档是一段词序列(句子).

本文的任务是利用两种信息源(知识库和额外的文档语

料库),找到能够很好回答自然语言问题的合适的实体节点.
对于每个问题,答案实体从既包含知识库中的实体又包含文

档中的实体的候选集中检索.

为了生成候选集,我们分两步进行.第一步是通过从

８６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



种子实体运行PersonalizedPageRank(PPR)[２２]来检索每个问

题的子图.为了更公平地对比模型性能,我们与Sun等[６]和

Xiong等[７]一样都是对每个问题只考虑一个子图.接下来,

使用现有的文档检索器[２３]检索文档,然后根据 Lucene１)索引

对文档进行排序.文档中的实体也链接到 KB实体.候选集

由知识库实体和文档实体组成.下文提到的子图是将文档中

的实体添加到原子图中构成的新子图.其详细生成过程如

下:为了从知识库中检索与问题相关的子图,首先对问题q执

行实体链接,产生一组种子实体,记作Eq.接下来,在这些种

子周围运行PPR[２２]方法,以确定知识库中种子实体周围的其

他可能是问题答案的实体.保留 PPR评分最高的前E 个实

体v１,􀆺,vE,并连同它们之间的所有边,将其作为检索到的

KB子图的一部分.在知识库中检索到一部分与问题相关的

子图后,使用维基百科作为语料库,在句子级别检索文本.分

两个步骤进行文本检索:首先,使用 DrQA 的加权词袋模

型[２３]检索最相关的５篇维基百科文章;然后使用 Lucene索

引,根据与问题的相关性,对文章中的文档进行排序,并返回

排名最高的D 篇文档d１,􀆺,dD;最后,对检索到的文档进行

实体链接,将链接到的所有实体作为孤立的实体节点添加到

前面检索到的 KB子图中,作为最终的子图.

４　BGround模型

本文模型 由 ３ 个 模 块 组 成,即 实 体 和 问 题 表 示 模 块

(EQRM)、文档和问题增强表示模块(DQRM)以及答案预测

模块(APM).我们将总体模型图命名为 BGround,总体框

架如图２所示,问题、实体和文本分别以黑色、粉色和蓝色

系列表示.EQRM 模块通过图注意力网络使子图中的每

个实体(e)从它的邻居(Ne)２)中积累知识,并使用融合门

控机制将实 体 信 息 融 合 到 问 题 中,实 现 问 题 的 第 一 次 更

新.DQRM 模块利用交替协同注意机制生成文档表示,并

采用融合门控机制将文档信息融合到更新的问题中,实现

问题的第二次更新.最后,在 APM 模块中,实体表示和文

档表示被聚合,以匹配最终的问题表示,从而进行答案实

体预测.

图２　BGround模型框架(电子版为彩图)

Fig．２　BGroundmodelframework

１)https://lucene．apache．org/
２)与某个候选实体相连接的１跳内的关系和实体称为该候选实体的邻居
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４．１　实体表示模块(EQRM)

EQRM 模块的图注意力网络从两个层面考虑问题和邻

居之间的相关度:１)问题和(邻居中的)关系的相关度;２)问题

和(邻居中的)实体的相关度.将这两个部分的相关度相乘作

为问题和此邻居的相关分数.然后,使用线性门控函数将分

数用于决定积累的邻居信息的量.这样,对于子图中的每个

实体,我 们 就 可 以 得 到 包 含 其 邻 居 信 息 的 实 体 表 示.在

EQRM 模块中,我们的做法与SGReader[７]一致,下面将进行

具体论述.

给定一个自然语言问题q,它可以表示成单词序列wq
１􀆺

wq
n,其中n是问题q 的长度;给定一个关系r,它可以表示成

单词序列wr
１􀆺wr

m,其中 m 是关系r 的长度.对于传统(正

向)LSTM,特定单词的输出只考虑其前面单词的信息,而不

考虑其后面单词的信息.为了避免这种情况,我们使用共享

双向 LSTM(即 BiＧLSTM)得到问题q和关系r 的词嵌入向

量.输出它们的隐层状态 Hq∈Rn×hd ,Hr∈Rm×hd ,其中hd是

隐层单元的大小.

一个问题可能包含多个关系,而每个关系都只是该问题

的部分描述.因此,使用关系与问题的分词计算相似度,并通

过点积获得问题与关系的匹配分数sr,如式(１)所示:

sr＝r􀅰∑
j
βjhq

j,j＝１~n (１)

其中:

βj＝softmax(r􀅰hq
j) (２)

r＝∑
i
αihr

i,i＝１~m 　(３)

αi＝softmax(wr􀅰hr
i) (４)

其中,wr∈R１×hd 是一个可训练的向量,hr
i是关系r的第i个隐

层单元,αi 是hr
i的自注意力权重,r是由自注意力机制生成的

关系表示,hq
j是问题q的第j个隐层单元,βj 是关系r与问题

q的第j个单词的相似度权重,∑
j
βjhq

j 是考虑了关系影响的

问题表示,sr是问题q和关系r的相似度得分.

如果一个实体eo是种子实体,那么它对应的元组(es,r,

eo)比其他非种子实体对应的元组与答案的相关性更大.我

们使用二进制指示符计算匹配得分.具体来说,对于任意一

个实体e的第i个邻居(ri,ei),这个二进制指示符可定义为

I[ei∈εo],其中εo 是种子实体的集合.每个邻居(ri,ei)的最

终的图注意力得分定义为:

s(ri,ei)＝softmax(I[ei∈εo]sri ) (５)

其中,sri
是问题与实体e的第i个关系的相似度得分,s(ri,ei)是

问题与实体e的第i个邻居的相似度分数.

为了使子图中的实体e包含更多与问题相关的邻居信

息,我们使用线性门控函数来根据前面得到的问题和邻居的

相似度分数决定融合进来的邻居信息的量,e′就是包含邻居

信息的候选实体e的嵌入.具体定义如下:

e′＝γee＋(１－γe) ∑
(ri,ei)∈Ne

s(ri,ei)σ(W１[ri,ei]) (６)

γe＝sigmoid(W[e, ∑
(ri,ei)∈Ne

s(ri,ei)relu(W２[ri,ei])]) (７)

其中,Ne是邻居的集合,e是子图中任意一个候选实体的预先

训练好的实体嵌入,ei是实体e的第i个邻居实体预先训练好

的实体嵌入,ri是e的第i个邻居关系的Glove词嵌入,W,W１和

W２∈Rhd×２hd是可训练的参数矩阵,γe是控制着原始实体表征e

应该保留信息量的权衡参数[２４Ｇ２５].接下来,使用融合门控机

制,通过融合种子实体的知识库信息来更新问题表示,使它可

以区分文本匹配之外的相关实体信息,q′是包含种子实体信

息的问题表征.计算式如下:

q′＝γqq＋(１－γq)tanh(W３[q,eq,q－eq]) (８)

γq＝sigmoid(W４[q,eq,q－eq]) (９)

其中,q是通过自注意力编码计算的问题表示:∑
i
bihq

i,bi＝

softmax(wq􀅰hq
i),wq是可训练的参数.eq是种子实体的表征,

通过问题中所有种子实体表征的均值计算eq＝ ∑
e∈εo

e′/|εo|.

γq是权衡参数,W３∈Rhd×３hd 和W４ ∈Rhd×３hd 是 可训练的参数

矩阵.

４．２　文档和问题表示模块(DQRM)

获得实体表征e′后,我们改进存在的阅读理解模型[７,２３]

来增强文档读取.本文方法有两个显著的特点:１)使用协同

注意机制来生成文档表示;２)通过将生成的文档表示融合到

问题中来更新问题表示.

首先,使用标准的BiＧLSTM 对检索到的文档进行编码,

这采用了Chen等[２３]使用的分词级特征.为了根据问题和输

入文档分词特征/实体表征之间的相似性动态选择输入,我们

使用条件门控函数[７],以问题为条件将分词级特征与其连接

的实体表征进行融合来增强文档分词表示,id
wi

就是增强的文

档分词表示,计算式如下:

id
wi ＝γde′wi ＋(１－γd)fd

wi
(１０)

γd＝sigmoid(W５[q′􀅰e′wi
,q′􀅰fd

wi
]) (１１)

其中,fd
wi

表示文档d的第i个分词特征;e′wi
表示文档分词连

接到的实体的表征,它由实体表征模块学习到;γd是权衡参

数,W５∈Rhd×２hd 是可训练的参数矩阵.

在得到增强的文档分词表示id
wi

后,我们以一个文档句子

中所有的分词表示的序列为输入,使用 BiＧLSRTM 来编码,

得到分词级别的隐层状态Hd∈Rk×hd .其中,k是文档d 的句

子长度,hd是隐层单元的大小.

最终的文档表示考虑了问题对其的影响,我们改进了 Lu
等[２６]提出的用于视觉问答的协同注意力机制.在他们的工

作中,协同注意力机制使他们的模型能够关注图像的不同区

域以及问题的不同片段.受他们工作的启发,我们在问题和

文档之间提出了两个新的协同注意模型,即平行式协同注意

力机制和交替式协同注意机制,如图３所示.协同注意力机

制可以使模型关注问题分词和文档分词之间的影响,实现更

细粒度特征间的交互.

如图３(a)所示,平行式协同注意力机制同时关注问题和

文档,它们之间的注意力是对称的.我们计算问题分词和文

档分词之间的相似度,A就是相似度矩阵,计算式如下:

A＝tanh(HqWbHT
d) (１２)

其中,Wb∈Rhd×hd 是参数矩阵.根据 Lu等[２６]的发现,将此相

关性矩阵视为一个特征,可以提升注意力机制的性能.因此,

我们不是简单地在相似度矩阵A 上从不同维度进行最大值

池化来得到问题和文档每个分词的注意力值,而是通过将此

相关性矩阵视为一个特征来预测问题和文档分词间的注意力

值.ad和aq分别是每个文档分词特征注意力值和问题分词
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特征的注意力值,计算式如下:

Hd
１＝tanh(HdWd＋AT(HqWq)) (１３)

ad＝softmax(Hd
１whd

) (１４)

Hq
１＝tanh(HqWq＋AT(HdWd)) (１５)

aq＝softmax(Hq
１whq

) (１６)

其中,Wd,Wq∈Rhd×hd 和whd
,whq ∈Rhd×１都是权重参数.ad∈

Rk×１是由文档d 中每个分词的注意力值组成的向量,aq∈

Rn×１是问题q每个分词的注意力值组成的向量.得到以上注

意力权重之后,通过计算分词特征的权重和,来得到问题和文

档的表征.qc是问题表征,d是文档的表征,计算式如下:

qc＝∑
j
aq

jhq
j (１７)

d＝∑
j
ad

jhd
wi

(１８)

其中,hq
j是Hq的第j行,hd

wi
是Hd的第i行,ad

j 是ad 的第j行,

aq
j 是aq的第j行.

(a)平行式协同注意力机制 (b)交替式协同注意力机制

图３　协同注意力机制

Fig．３　CoＧattentionmechanism

　　在交替式协同注意力机制中,我们交替产生文档和问题

的注意力值.这种注意力模型如图３(b)所示.具体来说,首

先总结文档编码Hd变成一个向量d１,然后用d１参与问题的编

码过程,并得到问题表征q１,最后使用问题表征q１来参与文档

的编码过程,并生成最终的文档表示d.可以认为,此部分是

３次迭代的过程.该操作的每一次迭代过程可以通过以下步

骤表示:

H＝tanh(XWx＋(Wgg)１T) (１９)

ax＝softmax(Hwhx
) (２０)

x＝ax
ixi (２１)

其中,１∈Rhd 是所有元素都是１的向量.Wx,Wg ∈Rhd×hd ,

whx ∈Rhd×１都是可学习的参数.ax是特征X 的注意力权重,xi
是ax的第i个元素.在交替式注意力机制的第一次迭代过程

中,X＝Hd,g＝０,设最终生成的中间文档表征x＝d１;第二次,

X＝Hq,g＝d１,生成中间问题表征x＝q１;最后一次,X＝Hd,

g＝q１,生成最终的文档表征x＝d.

使用前面通过注意力机制得到的文档的表征d,对于子

图中任一候选实体e,将包含该实体的所有文档的信息进行

聚合.ed是聚合后的包含实体e的所有文档表征的平均值,

聚合方式如下:

ed＝ ∑
d∈De

d/|De|,De＝{d|e∈d} (２２)

其中,De是包含实体e的文档的集合.

Xiong等[７]只把实体信息融合到问题中,而没有融合文

本信息.由于知识库和文本可以相互补充缺失的信息,相互

提供背景知识,因此将实体信息和文本信息融合到问题中,使
问题表征包含更丰富的信息.为了更好地理解融合文档信息

的有效性,将文档信息 融 合 进 问 题 表 征,具 体 过 程 如 图 ４
所示.

注:当文档信息融合进此问题表征时,此问题可以被看作“WhendidCamNewtondebutwithfootballteam?”

图４　将文档信息融合进问题表征的过程

Fig．４　Processoffusingdocumentinformationintoquestionrepresentation

　　图４中的问题包含实体“CarolinaPanthers”,这个实体在

KB子图中 找 不 到,但 是 可 以 通 过 文 档 中 的 信 息 了 解 到,

“CarolinaPanthers”是一个足球队,这样就将“CarolinaPanＧ

thers”与 KB中存在的实体“football”联系了起来.通过将

文档中的信息合并到问题中,可以解释问题中的一些实体,从

而提升答案检索的准确性.q″是既包含种子实体知识库信息

又包含种子实体的文档信息的问题表征,使用融合门控机制

进行融合的具体方法如下:
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q″＝γq′q′＋(１－γq′)tanh(Wq′[q′,eq
d,q′－eq

d]) (２３)

γq′＝sigmoid(Wgq′[q′,eq
d,q′－eq

d]) (２４)

其中,eq
d＝ ∑

e∈εo

ed/|εo|是所有种子实体对应的文档表征的平均

值,γq′是权衡参数,Wq′Wgq′∈Rhd×３hd 是可训练的参数矩阵.

４．３　答案预测模块(APM)

为了充分利用文档句子中包含的信息,我们将包含实体

的文档句子信息与实体信息连接起来,以增强实体表示.在

获得问题的更新两次的表征q″后,该模型通过将问题向量与

实体表征相匹配来预测候选实体是正确答案的概率.se是实

体e是正确答案的概率值,计算式如下:

se＝q″TWs[e′,ed] (２５)

其中,Ws∈Rhd×２hd 是可训练的参数矩阵.训练使用的二元交

叉熵损失函数如下:

loss(sen ,y)＝mean{l０,􀆺lN－１} (２６)

ln＝－(ynlog(σ(sen))＋(１－yn)log(１－σ(sen))) (２７)

１)CommonCrawl是一个公开的网页存档数据集,包含数十亿页的网络爬行数据,经常用于训练词嵌入

５　实验

本文在 WebQuestionsSP数据集[２７]上进行了一系列实

验,以验证本文模型的有效性.与Sun等[６]的设置相同,我们

将样本知识库(KB)按照不同的比率进行下采样,以模拟使用

不完整知识库进行问答的场景.此外,我们从 Wikipedia检

索相关文档,将其作为补充知识库的额外文本信息.这里需

要说明的是,目前使用文本语料库和知识库两个信息源执行

问答任务的数据集主要有 WebQuestionsSP数据集和 WikiＧ

Movies数据集[２８].WebQuestionsSP 是开放领域问答数据

集,复杂问题占比约为３０％;WikiMovies为特定电影领域问

答数据集,其中的问题均为单个元组便可回答的简单问题.

这里我们只使用 WebQuestionsSP数据集进行实验.其原因

如下:特定领域知识库问答任务只针对单一领域知识,所需知

识范围明确,因此研究人员易于构建出答案覆盖度高的特定

领域的知识图谱.相比之下,开放领域知识库问答任务针对

多领域知识、所需知识范围广泛,这导致很难构建出答案覆盖

完全的开放领域知识图谱.由此可见,相对于特定领域问题,

开放领域问题的答案不被知识图谱覆盖的情况更多也更常

见.为了更好地模拟现实中会遇到的知识图谱答案覆盖不全

的情 况,近 期 主 要 的 研 究 工 作[７,２０Ｇ２１]只 使 用 开 放 领 域 的

WebQuestionsSP数据集.此外,相比单元组匹配的简单问题

问答任务,在多元组匹配的复杂问题问答任务中,更易遇到问

题中的某个实体和关系不被其子图覆盖的情况.由此可见,

我们使用文本为问题中的实体和关系提供背景信息,这种方

法主要是针对需要进行多个元组匹配的复杂问题.相比只包

含简 单 问 题 的 WikiMovies 数 据 集,包 含 复 杂 问 题 的

WebQuestionsSP数据集更适合作为我们实验的数据集.

５．１　WebQuestionsSP数据集

WebQuestionsSP[２７]是学术界用于研究 KBQA 任务时广

泛使用的数据集[２９Ｇ３１].它有４７３７个问题,可以直接从给定

的知识库(例如 Freebase)中检索到答案.在我们的实验中,

我们将４７３７个可回答的自然语言问题分为３部分:２８４８个

问题用于训练、２５０个问题用于验证和１６３９个问题用于测

试.通过运行 PersonalizedPageRank[２２]在 Freebase中检索

问题的子图,它包含问题的种子实体周围的５００个邻居实体.

此外,对于每个问题,通过以下两个步骤从维基百科检索５０
个句子:首先,使用现有文档检索器[２３]在句子级别检索文本;

然后,使用Lucene索引对检索到的句子进行排序.

５．２　对比的模型

为了验证模型的性能,我们将与以下方法进行实验比较.

(１)KVＧKB&KVＧEF[１９].这是一个基于键值内存网络的

基线方法,它将上下文(例如,要读取的知识库或文档)存储在

键值结构化内存中.具体来说,KVＧKB是仅使用 KB的键值内

存网络的变体,而 KVＧEF是同时使用 KB和文本的方法变体.

(２)GNＧKB&GNＧEF[６].GraftNet(GN)是一种改进的图

卷积神经网络,用于聚合由 KB事实和文本句子组成的异构

图中的信息.类似地,我们将 GNＧKB记为只使用 KB的 GN
模型,而 将 GNＧEF 视 为 同 时 使 用 KB 和 文 本 GN 模 型 的

变体.

(３)GOATＧKB&GOATＧEF[２０].GOAT是一种改进的图

注意力网络.它以问题为标准,在知识库子图中积聚与问题

相关 的 信 息.类 似 地,将 GOATＧKB 记 为 只 使 用 KB 的

GOAT 模 型,而 将 GOATＧEF 视 为 同 时 使 用 KB 和 文 本

GOAT模型的变体.

(４)SGReader&(SGReader＋KAReader)[７].SGReader
是一个精心设计的基于图注意力技术和门控机制的 QA 模

型,此模型仅使用知识库信息构建.KAReader是一个改进的

阅读理解模型,用于读取文本信息.同时使用 SGReader和

KAReader(即SGReader＋KAReader)便可以对 KB和文本信

息两者进行读取.SGReader＋KAReader模型是最先进的

KBQA模型,它首先通过图注意力技术积累知识库信息,然

后在潜在空间中更新查询,最后收集与之前积累的知识库信

息相关的文本信息.

(５)HGCN[２１].HGCN将文档句子视为连接实体的超级

边,使用文档句子来丰富知识图谱中的关系,为不同实体之间

建立联系.他们首先使用图卷积网络获取每个实体包含邻居

信息的表示,然后将包含实体的文档与该实体的表示进行融

合,以此来构建出文档句子的元组结构.最后将实体表示与

包含该实体的文档句子的元组结构进行融合,实现将文档句

子作为子图中的超级边以丰富子图中的关系的目的.

５．３　参数设置

在本文的实验中,我们使用了与Sun等[６]的方法相同的

预训练实体嵌入,并采用了在CommonCrawlcorpus１)上训练

的３００维的 Glove词嵌入.对于 KB子图上的图注意力网

络,每个实体的最大一跳内的邻居数设置为５０,最大问题长

度设置为１０,最大文档长度设置为５０,梯度裁剪的范数设置

为１．０.对于单词嵌入、LSTM 隐藏状态以及协同注意机制

中的线性层,我们采用了值为０．２的dropout.我们使用学习

率为 ０．００１ 的 Adam 优 化 器 来 最 小 化 二 元 交 叉 熵 损 失.

Hits＠１和F１用作评估指标,其 中 Hits＠１ 评 估 的 是 得 分
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最高的预测答案的准确度,F１分数是准确率和召回率之间的

权衡得分.一般来说,Hits＠１和F１的值越大,表示性能越好.

５．４　实验结果分析

５．４．１　总体实验结果

本文在 KBＧonly,KB＋Text设置下对模型进行了实验,

并将它们与基线方法进行了比较.表１和图５中的 Hit＠１
和F１值为其乘以１００的结果,即图表中的数值a表示的是

a％.表１列出了在不同的 KB完整度下所有模型的实验结

果,数值前五行是只使用 KB的情况下得出的,后六行是同时

使用 KB和文本的情况下得出的.图５(a)给出了在不同 KB

百分比设置下,同时使用文本和 KB的模型性能.即图５(a)

体现了,随着 KB完整性的增加,同时使用文本和 KB的模型

KVＧEF,GNＧEF,SGReader＋KAReader,GAOTＧEF,HGCN,

BGround的 Hit＠１值的对比.图５(b)给出了在不同 KB范

围设置下添加文本后所有模型的性能增量(“KB＋文本”与
“只有 KB”的性能差值).即图５(b)体现了,随着 KB完整性

的增 加,同 时 使 用 文 本 和 KB 的 模 型 (KVＧEF,GNＧEF,

SGReader＋KAReader,GAOTＧEF,HGCN,BGround)与它们

对应 的 只 使 用 KB 的 模 型 (KVＧKB,GNＧKB,SGReader,

GOATＧKB,HGCNＧKB,SGReader)的 Hit＠１增加值的对比.

表１　在不同 KB百分比设置下,本文模型与 KeyＧValueMemoryNetworks,GRAFTＧNets,KAReader等模型的比较

Table１　ComparisonsoftheproposedmodelwithKeyＧValueMemoryNetworks,GRAFTＧNetsandKAReaderetal．underdifferentKBsettings

模型
１０％KB

Hit＠１ F１
３０％KB

Hit＠１ F１
５０％KB

Hit＠１ F１
１００％KB

Hit＠１ F１
KVＧKB １２．５ ４．３ ２５．８ １３．８ ３３．３ ２１．３ ４６．７ ３８．６
GNＧKB １５．５ ６．５ ３４．９ ２０．４ ４７．７ ３４．３ ６６．７ ６２．４

GOATＧKB １８．５ ７．２ ３４．９ １８．７ ４８．３ ３１．９ ６７．３ ５９．５
HGCNＧKB １８．３ ７．９ ３５．２ ２１．０ ４９．３ ３４．３ ６６．９ ６０．１
SGReader １７．１ ７．０ ３５．９ ２０．２ ４９．２ ３３．５ ６６．５ ５８．０
KVＧEF ２４．６ １４．４ ２７．０ １７．７ ３２．５ ２３．６ ４０．５ ３０．９
GNＧEF ３１．５ １７．７ ４０．７ ２５．２ ４９．９ ３４．７ ６７．８ ６０．４

SGReader＋KAReader ３３．６ １８．９ ４２．５ ２６．９ ５２．１ ３５．７ ６６．６ ５７．６
GOATＧEF ３３．７ １９．０ ４１．３ ２６．０ ５０．８ ３５．２ ６７．６ ５９．４

HGCN ３３．７ １９．９ ４２．８ ２７．５ ５２．８ ３７．１ ６８．４ ６０．６
BGround ３４．７ ２０．１ ４３．６ ２８．１ ５３．６ ３６．３ ６７．９ ５８．１

(a)同时使用文本和 KB

(b)使用文本后带来的性能增量

图５　模型对比图

Fig．５　Modelcomparisondiagram

从表１中可以观察到,在只使用 KB信息的情况下,无论

何种 KB完整度的设置,HGCNＧKB模型的总体性能均优于

其他对比模型.但在同时使用 KB和文本信息的情况下,我

们的 BGround 模 型 的 性 能 在 KB 不 完 整 的 情 况 下 优 于

HGCN模型,这说明我们将文本作为背景信息使用对模型性

能的提升更有效.SGReader的性能在 KB不完整(１０％KB,

３０％KB,５０％KB)的情况下优于 KVＧKB和 GNＧKB,但是在

KB完整的情况下(１００％KB)SGReader的性能逊于 GNＧKB.

我们认为,这是因为在 KB完整的情况下,每个实体的邻居

更多,而SGReader只能收集一跳内的邻居信息,导致其性能

逊于可收集多跳邻居信息的 GNＧKB方法.值得注意的是,

我们在 EQRM 模块遵循的也是 SGReader的方法,虽然在

KB完整情况下SGReader性能与 GNＧKB差距相对较大,但

是我们的完整模型 BGround的性能却和 GNＧEF相差不多.

由此可以反映出我们将文本作为背景信息使用的有效性.在

同时使用 KB和文本的模型中,我们的 BGround模型不论是

Hit＠１还是F１的成绩均取得了有竞争力的结果,这说明我

们的模型不论是在返回答案的准确度上,还是对有多个答案

的问题的回答上,都有出色的表现.

表２　在３０％KB设置下的消融实验

Table２　Ablationexperimentunder３０％ KBsetting

注意力
有融合

Hit＠１ F１

无融合

Hit＠１ F１
交替式协同注意力 ４３．６ ２８．１ ４２．８ ２７．０
平行式协同注意力 ４３．０ ２６．９ ４２．９ ２６．８

无协同注意力 ４２．８ ２７．０ ４２．７ ２６．７

从图５(a)可以观察到,在所有使用文本和 KB的方法中,

我们的BGround模型不仅在知识库不完整的情况下实现了

最好的性能,在知识库完整的情况下也获得了有竞争力的结

果.由此,我们认为,该方法比其他对比方法更有效.

从图５(b)可以观察到,KV 的方法(KVＧEF)在１０％KB
和３０％KB设置下,引入文本对模型性能均有提升作用,在

５０％KB和１００％KB设置下,引入文本反而降低了模型性能;

GNＧEF,SGReader＋KAReader,GOATＧEF,HGCN,BGround
在每种 KB设置下,使用文本均能提升模型性能,只是随着

KB完整度的增加,对模型性能的影响越来越小.这说明,在

KB越不完整的情况下使用文本对 KBQA 模型的性能提升
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越有效果;在 KB接近完整的情况下,使用文本对模型性能提

升不明显,甚至可能因为对文本的使用方法不当,引入文本噪

声,从而减低模型性能.我们还观察到,在３０％KB,５０％KB
设置下,BGround对文本的使用导致性能的提升量高于其他

对比方法;在１０％KB设置下,BGround对文本的使用导致性

能的提升量略低于 GN 的方法,但是依然很有竞争力.这证

明,在知识库不完整的情况下,我们这种将文本作为背景信息

的方法有效提升了 KBQA性能.

５．４．２　消融实验

为了讨论每个组件的影响,我们在３０％KB设置下进行

了消融实验.实验结果如表２所列.从结果可以看出:

(１)融合.在使用交替式注意力机制的情况下,通过融合

函数将文档表示融合到问题表示中,Hit＠１得分增加０．８％,

F１得分增加１．１％.由此可见,这种特征融合的方式可以提

升模型的性能.

(２)协同注意力机制.在有融合的情况下,使用交替式协

同注意力机制与无协同注意力机制相比,Hit＠１得分增加

０．８％,F１得分增加１．１％;使用平行式协同注意机制与无协

同注意力机制相比,Hit＠１得分增加０．２％,F１得分降低

０．１％;使用交替式协同注意力机制与平行式注意力机制相

比,Hit＠１得分增加０．６％,F１得分增加１．２％.由此可见,

交替式协同注意力机制和平行式协同注意力机制对模型性能

的提升均有帮助,且交替式协同注意力机制比平行式协同注

意力机制效果更好.因此,本文最终采用交替式协同注意力

来生成文档表示.

结束语　本文提出了一个先进的问答模型.我们充分利

用文本信息,不仅像以前方法一样使用文本信息来弥补知识

库缺失的信息,而且通过将相关文档信息融合到问题表示中

来利用文本信息为答案检索提供背景知识,这显著提升了问

答系统的性能.在未来的工作中,我们将使用知识库子图信

息的多跳传播来提高子图读取器的性能.
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