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摘　要　知识图谱在常识性问答中展现出了显著的成效.现有的方法通常利用问题中的实体来从知识图谱(KG)中检索局部

子图,然后对其使用图神经网络(GNN)进行编码,随后将 GNN 编码的结果与语言模型(LMs)相结合,以进行答案的推理和问

题的回答.然而,使用 GNN和 LMs的常识问答系统存在两个挑战:１)如何高效地提取知识图谱中的子图,对其知识与结构信

息进行有效的表示和利用;２)如何实现问题上下文与子图知识的深度融合与联合推理.为此,提出了一个基于图文知识融合的

常识问答模型(GraphＧTextIntegratingforCommonsenseQuestionAnswering,GTICQA).该模型首先通过外部词典过滤精炼

出关键实体,实现对知识子图的剪枝.然后,使用 LM 对问题上下文进行编码,用 GNN编码器对精炼后的知识子图进行编码.

同时,在子图编码的过程中,引入了一个新的k稀疏注意力机制增强对子图全局特征的提取并抑制噪声.最后,使用一种包括

细粒度双模态交互融合层和均值交互融合层的知识融合方法,对两种知识表示进行深度融合与动态更新.在 CommonsenseＧ

QA,OpenBookQA 和 MedQAＧUSMLE这３个数据集上对 GTICQA进行了评估,其分别以７９．１２％,７２．２０％和３９．４０％的准确

率超越了现有最佳方法,表明了模型在处理常识性问答上的优势.

关键词:常识性问答;多项选择问答;知识融合;知识图谱;语言模型
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Abstract　Knowledgegraphshavedemonstratedsignificanteffectivenessincommonsensequestionanswering．Existingmethods

typicallyutilizeentitiesfromthequestiontoretrievelocalsubgraphsfromtheknowledgegraph(KG),whicharethenencoded

usinggraphneuralnetworks(GNN)．Subsequently,theGNNＧencodedresultsarecombinedwithlanguagemodels(LMs)toinfer

answersandanswerthequestions．However,commonsensequestionansweringsystemsusingGNNsandLMsfacetwochallenＧ

ges:１)howtoefficientlyextractsubgraphsfromtheknowledgegraph,effectivelyrepresentandutilizetheirknowledgeandstrucＧ

turalinformation;２)howtoachievedeepintegrationandjointreasoningofthequestioncontextandsubgraphknowledge．This

paperproposesagraphＧtextintegratingmodelforcommonsensequestionanswering(GraphＧTextIntegratingforCommonsense

QuestionAnswering,GTICQA)．Themodelinitiallyrefineskeyentitiesbyfilteringthroughanexternaldictionary,achieving

pruningoftheknowledgesubgraph,andthenseparatelyencodesthequestioncontextusinganLMandtherefinedknowledge

subgraphusingaGNNencoder．Additionally,duringthesubgraphencodingprocess,anovelkＧsparseattentionmechanismisinＧ

troducedtoenhancetheextractionofglobalfeaturesfromthesubgraphandsuppressnoise．Finally,aknowledgefusionmethod

thatincludesfineＧgrainedbimodalinteractionfusionlayersandmeaninteractionfusionlayersisusedtodeeplyintegrateanddyＧ



namicallyupdatethetwoknowledgerepresentations．TheGTICQA modelisevaluatedonthreedatasets:CommonsenseQA,

OpenBookQA,andMedQAＧUSMLE,achievingaccuracyratesof７９．１２％,７２．２０％,and３９．４０％,respectively,surpassingthe

currentbestmethods,demonstratingthemodel’sadvantageinhandlingcommonsensequestionanswering．

Keywords　CommonsenseQA,MultiplechoiceQA,Knowledgeintegration,Knowledgegraph,Languagemodel

　

１　引言

经过大规模文本语料库的训练,预训练模型无需依赖人

工标注的标签,仅凭自监督学习机制,便能够学习到丰富且通

用的文本表示.这一特性使得预训练模型在自然语言处理

(NLP)领域取得了显著的成就.它们不仅能够深入理解自然

语言文本,还能生成高质量的文本内容,因此在各种 NLP任

务中均表现出色.然而由于过于依赖可能已经过时或不够准

确的训练数据,当处理实时任务或特定领域知识的问题时,可
能会暴露出局限性.这导致大语言模型(LLM)在知识感知

问答任务上[１],即使精心设计了提示策略,也不如经过微调的

小型模型[２].另外,LLM 在知识密集型问答领域展现出的幻

觉问题,成为了其性能提升的一大障碍.尤其在需要高精度

和可解释性的知识密集型问答任务中,LLM 会生成看似合理

但实际上并不准确或完全虚构的回答[３].

为解决这些问题,研究者探索使用知识图谱(KG)来提升

语言模型[４Ｇ６].知识图谱采用图结构的形式,精确地描绘了现

实世界中的实体、概念及其之间的联系.这种结构不仅包含

了丰富的知识内容,而且因其高度结构化的特性,极大地促进

了基于逻辑的结构化推理过程[７].知识图谱的优势在于,它
能够清晰地展示知识之间的层次和关联,使得复杂的推理任

务变得更加直观和高效.现有研究采用的大多数方法是:首
先提取与关键实体相关的子图,再使用图神经网络(GNN)对

这些子图所蕴含的结构化知识进行学习.其中关键实体的选

择直接决定着子图的质量,进而影响最终的答案预测.此外,

这些方法仅仅在最终预测阶段中将其与 LM 集成,这种浅层

和非交互的融合方式使两种模态之间的信息交互十分有限.

如何以真正统一的方式有效地融合 KG 和 LM 两种模态信

息,进而进行推理仍是一个值得研究的问题.

为应对这些挑战,本文提出了一个基于图文知识融合的

常 识 问 答 模 型———GTICQA (GraphＧTextIntegratingfor

CommonsenseQuestionAnswering),它在其架构中的多个层

进行知识的融合,提高了两种模态信息之间的交流,实现了更

好的信息融合.本模型首先从问题上下文中提取实体,并结

合外部词典进行过滤,得到关键实体.这一过程有助于减少

在构建知识子图时出现的噪声实体,实现子图的有效剪枝,提

高子图的质量;使用 GNN编码器对知识子图进行编码,并设

计了一个轻量化注意力机制模块以增强对重要特征的提取并

抑制了噪声;使用LM 编码器对问题上下文进行编码,为两种

模态添加交互信息,再将两种模态的表示使用一个细粒度注

意力信息融合模块建立不同模态之间的联系,实现两种模态

信息的有效融合.

本文的主要贡献总结为以下４点:

１)通过一种融合外部词典的知识子图精炼剪枝技术,有

效剔除了噪声实体,确保了子图的质量.

２)提出了一种kFA 的注意力机制模块,在保留 GNN 局

部偏差的基础上,通过提升全局特征提取能力和噪声抑制能

力,显著优化了性能.这种设计使 GNN 不仅能够深入挖掘

图结构的局部特征,还能有效整合全局信息,降低了噪声的

影响.

３)提出了一种支持 KG 和 LM 两种模态的信息融合方

案,通过细粒度双模态交互融合层和均值交互融合层在文本

和知识子图之间进行双向信息交换和融合,减小了两种模态

信息之间的差距.

４)在３个基准数据集CommonsenseQA,OpenbookQA和

MedQAＧUSMLE上的实验结果表明,本文提出的 GTICQA
模型优于现有方法,通过一系列消融实验和案例研究,验证了

GTICQA模型中各模块的有效性.

２　相关工作

在常识性问答任务中,通常需要借助广泛且多样化的常

识背景知识来解答问题.预训练的 LM 和 KG 是获取这些

背景知识的常用来源,研究者通常采用LM＋KG的框架来解

决常识性问答任务.目前结合 LM 和 KG 知识主要有两种

方式:

１)将 KG中的知识直接注入 LM 中,获取一个含有特定

知识的预训练LM,来解决常识性问答任务.Yu等[８]为了将

KG中的信息融入LM 中,提出了联合预训练JAKET 框架,

该框架中 LM 输出上下文感知的嵌入,初始化知识图谱中实

体和关系的嵌入,使用图注意力网络(GAT)为 LM 输出基于

知识的实体嵌入,以此来学习 KG中的实体与关系信息.Liu
等[９]提出了 TSTR方法,该方法采用双流 BERT 嵌入,将三

元组分为头部实体及关系和尾部实体两个部分,通过并行

BERT模型进行语义嵌入,构建实体候选集,学习三元组的结

构信息.Meng等[１０]提出了 MoP方法,该方法将 KG划分为

若干不相交的子图,对每一个子图使用一个单独的适配器进

行学习,最终对所有适配器获得的知识进行融合,用于LM 的

下游任务.这些方法将 KG中蕴含的知识注入 LM 中,并充

分地利用了预训练 LM 中的隐式知识,但并没有发挥 KG作

为图结构知识的优势,限制了模型结构化推理的能力.

２)设计GNN对KG进行建模,结合LM 来解决常识性问

答任务.Lin等[１１]提出了 KagNet框架,它首先将问题与答

案的语义表示从语义空间映射到一个结构化的“模式图”(即

KG子图)中,再利用基于路径的分层注意力机制增强了推理

的透明性和可解释性.Feng等[４]提出了 MHGRN 模型,它
首先利用结构化关系注意力机制捕捉 KG子图中实体间复杂

的联系,再使用 MHGRN 对子图进行建模,有效地利用这些

联系进行推理.Yasunaga等[５]提出了 QAＧGNN 模型,将问

题上下文作为一个节点连接到子图,融合两种模态信息形成

联合图,利用消息传递联合更新LM 的表示和对子图的 GNN

８３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



表示.这些方法利用了 KG作为结构化知识的优点,但它们

忽视了 KG与文本之间的模态差距,这种差异导致了两者在

数据分布上的不匹配,进而在组合跨模态表示时引发不一致

性,阻碍了跨模态信息之间的有效对齐和交互,最终限制了模

型在融合文本和 KG信息时的性能表现.为了进一步探索两

种模态的融合方式,Sun等[６]提出了JointLK 模型,该模型设

计了一个联合推理模块,在问题的每个token与 KG 节点之

间使用了细粒度的双向注意力机制,不仅促进了两种模态之

间的信息交互,还对两种模态的信息进行了动态更新,弥补了

两者之间的差距.Zhang等[１２]提出了 GreaseLM 模型,该模型

在LM 和 GNN编码后,将各模态的信息通过双向传输的方式

传输到另一方,让两种模态的信息都可以被另一种模态语境

化.Dong等[１３]提出了 HamQA框架,设计了一个上下文感知

图注意力网络来获取问题上下文信息,并在双曲空间中通过最

小化双曲测地线距离,保留 KG中的结构信息,再对两种模态

进行联合训练.类似的工作[１４Ｇ１６]分别利用 LM 和 GNN 对问

题上下文和 KG 进行编码,并在最后一层或中间层进行自然

语言和 KG结构化知识的浅层融合,来实现对答案的预测.

先前的研究工作尽管已经结合了LM 和 KG来解决常识

性问答任务,但仍没有充分发挥 KG的结构化知识的潜力,并

且两种模态的交互与融合也较为浅层.本文同样采用 LM＋

KG框架,结合 GNN解决常识性问答任务.但本文专注于优

化知识子图的提取过程以及深化两种模态知识之间的交互与

融合.在知识子图的提取阶段,本文强化关键实体识别并剔

除噪声节点,构建精炼且价值高的子图.同时,使用一种新的

融合模块,实现文本模态与 KG模态之间细粒度、深层次的交

互与融合.

３　本文方法

针对常识问答研究,本文提出了一个基于图文知识融合

的常识问答模型———GTICQA 模型.如图１所示,GTICQA
主要由４个部分组成:问题上下文编码模块、知识子图编码模

块、知识融合模块和答案预测模块.本章安排如下:３．１节介

绍了常识问答任务定义,阐述了任务的目标;３．２节使用预训

练语言模型对问题上下文进行文本编码处理;３．３节详细介

绍了知识子图的生成、剪枝和编码过程,并引入kFA 增强特

征抑制噪声;３．４节探讨了如何对两种模态的信息进行深层

次的融合和更新;３．５节描述了最终的答案预测.

图１　基于图文知识融合的常识问答模型框架

Fig．１　FrameworkofcommonsensequestionansweringmodelbasedongraphＧtextintegrating

３．１　任务定义

在常识回答(CQA)任务中,问题与答案的形式如图１
QAcontext部分所示,给定一个问题q和一组答案选项{a１,

a２,􀆺,an},需要评估各候选选项a与给定问题q 之间的合理

性得分.通过这一量化过程,本文选择出与问题含义最为契

合的选项,即选出合理性得分最高的选项.但该任务的问题

和选项内容在通常情况下,并不包含或仅含有少量的背景知

识,因此采用从外部 KG中检索相关知识的方法,结合问题与

选项内容来进行最终答案的推理预测.

３．２　问题上下文编码

首先,将问题q和候选答案a使用分隔符连接起来,形成

一个新的序列w.接着,用{w１,w２,􀆺,wn}表示问题上下文

的token集合,将这个集合作为预训练语言模型的输入,获取

问题上下文的文本向量序列{s１,s２,􀆺,sn}:

w＝(q􀱇a) (１)
{s１,s２,􀆺,sn}＝LM(w１,w２,􀆺,wn}) (２)

其中,n表示token的总数,LM 表示本文使用的预训练语言

模型.

３．３　知识子图编码

为更好地利用图结构的知识信息,本节介绍了知识子图

的生成、剪枝、编码的过程以及引入的 kＧFocusAttention机

制,增强对图相关特征的提取能力.首先,采用 Keybert工具

提取问题上下文中的关键实体,并借助外部词典进行过滤,从
而生成一个初始的实体集合.利用 ConceptNet,从中提取与

这些实体相关的子图,并通过剪枝操作确保子图的质量和紧

凑性.在子图生成和剪枝阶段完成后,引入 GNN 编码器对

子图进行建模,生成每个节点的嵌入表示,从而捕捉子图中的

结构信息和语义关联.为进一步增强模型对相关特征的提取

能力,引入kＧFocusAttention机制,选择与关键节点最相关的

k个节点进行注意力计算,过滤噪声信息,加速模型的训练.

３．３．１　子图的生成和剪枝

知识子图的质量决定了背景知识的质量,进而影响最终

答案推理的准确性.在 KG中,知识子图的提取依赖于关键

实体的选择.因此,对关键实体的识别和利用,对于提取相关

且高质量的知识子图十分重要.在本研究中,利用一种基于

BERT模型的关键词提取工具 Keybert从问题上下文中提取

实体.为了进一步筛选出关键实体,使用剑桥词典和维基词

典作为短语库,对提取到的实体进行过滤,得到初始实体集合

Vinitial.这个过程去除了不相关和冗余的实体,从而保留与问题

上下文高度相关的关键实体,实现了对知识子图的有效剪枝.

９３２蔡瑞祥,等:基于图文知识融合的常识问答模型



在本文中,选取 ConceptNet作为外部 KG.ConceptNet
是一个多语言的 KG,包含了丰富的实体和关系.本文从中

提取所有英文实体节点及其关系,形成一个英文 KG,记为

Gen.基于获得的初始实体集合Vinitial,从Gen中识别每个对应

节点,并对这些节点进行扩展,包括它们的一跳和两跳邻居节

点及其关系,生成子图Ginitial＝(V;E).其中V 是子图中实体

节点集合,Vinitial⊆V;E 是子图中所有节点间的边的集合,代

表实体间的关系.通过这种方式,确保了子图Ginitial包含了与

初始实体集合Vinitial相关的所有必要信息,并通过剪枝去除了

冗余的实体信息,提高了知识子图的质量.

３．３．２　子图编码

得到子图Ginitial后,对其进行建模获得向量表示.首先,

获取由 RoBERTaＧLarge生成的实体嵌入表示 E＝{e１,􀆺,

ek},然后使用 GNN 编码器[１７]在Ginitial中的各个相邻节点之

间传递消息,生成新的节点嵌入表示:

{el
１,el

２,􀆺,el
k}＝GNN(el－１

１ ,el－１
２ ,􀆺,el－１

k }) (３)

这里 GNN表示联合图注意力网络 CAT,它在 GAT[１８]

的基础上提升了学习能力,增强了性能.GNN通过计算每个

节点及其邻居对应的特征的线性组合作为新一层的节点

表示.

el
i＝(αii＋θ􀅰 １

| i|
)el－１

i ＋ ∑
j∈ i,j≠i

αijel－１
j (４)

其中,θ∈[０,１]表示一个可学习参数, i表示节点i相邻节

点的并集,αij表示节点i和节点j间相关性的加权平均注意

力,其计算式如下:

fij＝ exp(LeakyReLU(el
i‖el

j))
∑

k∈ i
exp(LeakyReLU(el

i‖el
k)))

(５)

sij＝ exp(argmin (Aij,YT
ij))

∑
k∈ i

exp(argmin (Aik,YT
ik)) (６)

αij＝ fij􀅰sij

∑
k∈ i

fik􀅰sik
(７)

其中,通过式(５)计算节点i和节点j 之间的上下文相关性

fij,这一过程捕捉量化了两节点在上下文环境中的相互依赖

关系,‖表示连接函数;通过式(６)计算节点i和节点j 间的

补充相关性sij,Yij表示节点i和节点j之间的结构干预矩阵,

Aij表示节点i和节点j之间包含初始特征信息的先验特征矩

阵, (􀅰)表示欧氏距离公式.

３．３．３　kＧFocusAttention
在 GNN编码器对Ginitial进行编码后,本文引入了一个k

稀疏注意力机制(kＧFocusAttention,kFA).对于第i个关键

节点ei,先计算它与子图中其他节点的距离,选取距离它最近

的k个节点,然后计算注意力:

Ati＝softmax k
QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷

æ
è
ç

ö
ø
÷ (８)

其中, k表示选择最近的k 个节点的运算,Q 表示节点的查

询向量矩阵,K表示节点的键向量矩阵.然后将注意力权重

At和值向量V 相乘得到新的V
∧
:

V
∧

＝AtV (９)

kFA机制着重考虑了与关键节点最为接近的前k个节

点.这一方法增强了 GNN 对相关特征的捕捉能力,同时有

效抑制了大概率没用的节点所引入的潜在噪声.此外,kFA
机制还具备加速模型训练的优点,能够在不牺牲信息完整性

的前提下,实现对特征的增强和噪声的过滤.

３．４　知识融合模块

为了实现问题上下文与知识子图两种不同模态的知识信

息的有效交互与融合,将知识模块分为两个部分:细粒度双模

态交 互 融 合 层 (FineＧgrainedDualＧmodalInteractionFusion
Layer,FDIDlayer)和均值交互融合层(MeanInteractiveFuＧ
sionLayer,MIFlayer).

３．４．１　细粒度双模态交互融合层

如图２所示,在细粒度双模态交互融合层,使用细粒度注

意力对文本向量序列S和子图向量序列E 进行信息融合:首
先拼接文本向量与子图向量作为联合输入向量,并通过一个

全连接层处理捕获两种模态间的交互信息,得到图文联合特

征向量F.接着使用Sigmoid激活函数对图文联合特征向量

F进行处理,生成一个用于调整原始向量权重的条件向量RF.

Fl＝tanh(WF(Sl－１􀱇El－１)＋bF) (１０)

Rl
F＝Sigmoid(Fl) (１１)

其中,WF为权重矩阵,􀱇 表示向量拼接,bF表示偏置项,RF反

映了图文联合特征F 中各元素的重要性.我们利用条件向

量RF分别与S 和E 对应元素相乘,对其中的特征进行加权,

得到特征增强后的文本向量和图向量.再将两者进行矩阵乘

法获取一个包含文本和子图交互信息的图文联合矩阵CF.

接着计算CF的概率分布aF,并将两者相乘来强化关键信息,

得到图文交互注意力矩阵B.

Cl
F＝(Rl

F☉Sl－１)􀱋(Rl
F☉El－１) (１２)

al
F＝softmax(Cl

F) (１３)

Bl＝al
F􀱋Fl (１４)

其中,☉表示对应元素相乘,􀱋表示矩阵乘法.在细粒度双模

态交互融合层的最后阶段,将图文交互注意力矩阵与原始向

量序列连接,并对文本向量和图向量进行更新.

Sl＝WS(Bl;Sl－１;El－１) (１５)

El＝WE(Bl;El－１;Sl－１) (１６)

其中,WS和WE是可学习的权重矩阵,在整合图文交互注意力

矩阵和原始向量序列的同时调整维度,将更新后的向量作为

第l＋１个细粒度双模态交互融合层的输入.

图２　细粒度双模态交互融合层

Fig．２　FDIDlayer

３．４．２　均值交互融合层

在经过x层细粒度双模态交互融合处理后,两种模态的

信息已实现了深层次的交互与融合.在第二部分的均值交互
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融合层,本文初始化两个均值交互向量stg和etg,分别用于表示

文本和子图的均值特征,并作为双向文本Ｇ图编码器fbtg的输

入,对两种模态的信息进行进一步的提取与融合.

s０
tg＝

１
n ∑

n

i＝１
i

e０
tg＝１

k ∑
k

j＝１
ej

ì

î

í

ïï

ïï

(１７)

s１
tg,e１

tg＝fbtg(s０
tg,e０

tg) (１８)

这里使用两层多层感知器(MLP)作为本文的双向序列

图编码器,对两个均值交互向量进行信息的交互和融合,生成

新的均值交互向量.然后,将其添加到文本向量序列和子图

向量序列中,再通过文本编码器和图编码器进行更新.

Sx＝{sx
１,sx

２,􀆺,sx
n,􀆺,sx

tg}

Ex＝{ex
１,ex

２,􀆺,ex
k,􀆺,ex

tg}{ (１９)

Sx＋１＝LM(Sx) (２０)

Ex＋１＝GNN(Ex) (２１)

为了确保符号的一致性和清晰性,将初始的s１
tg和e１

tg统一

表示为sx
tg和ex

tg.通过上述过程,实现了两种模态数据的有效

融合.下文对基于融合后的数据进行答案预测.

３．５　答案预测

给定一个问题q和一个候选答案a,通过x层细粒度双

模态交互融合层和y 层均值交互融合层后,得到交互融合后

的Sz,Ez.其中z＝x＋y.计算a为正确答案的概率P:

P＝(a|q)＝MLP([AvgPool(Sz)􀱇AttnPool(Ez)])(２２)

其中,AvgPool表示平均池化,AttnPool表示注意力池化.最

终使用交叉熵损失优化 GTICQA模型进行梯度下降.

在 GTICQA模型中,首先利用预训练的LM 对输入的问

题及其上下文进行深度编码,捕捉丰富的语义和句法信息.

引入外部ConceptNet以及外部词典,从问题上下文中提取出

相关的知识子图并使用 GNN 模块对其进行编码,学习图结

构中的复杂关系与知识.在知识融合阶段,模型接收来自预

训练LM 的文本编码和 GNN模块的图编码这两种模态的输

入.通过细粒度双模态交互融合层和均值交互融合层融合两

种模态的信息.经过多层交互与融合后,基于融合的信息对

答案进行预测,并在第４章证明了 GTICQA模型在常识性问

答任务中的有效性和先进性.

４　实验结果及分析

４．１　数据集

本文针对３个具有代表性的选择问答数据———CommonＧ
senseQA,OpenBookQA和 MedQAＧUSMLE进行了模型的评

估.CommonsenseQA 数据集包含１２１０２个问题,每个问题

提供５个选项,它要求模型基于常识知识进行推理选择.由

于无法获取官方数据的分割,本文参照先前研究的内部数据

分割进行实验,确保实验的一致性和可比性.OpenBookQA
数据集包含５９５７个问题,每个问题提供４个选项,它更侧重

于以基础科学知识进行问题的推理选择.本文参照 OpenＧ
BookQA官方数据分割进行实验.MedQAＧUSMLE数据集

包含１２７２３个问题,每个问题提供４个选项,它主要涉及生物

医学领域的知识.本文使用官方的原始数据分割进行实验.

通过在这３个数据集上的系统评估,本文模型在不同领域常

识选择问答任务中展现出有效性和泛化能力.具体统计细节

如表 １ 所 列,其 中 CSQA 表 示 数 据 集 CommonsenseQA,

OBQA 表 示 数 据 集 OpenBookQA,MedQA 表 示 数 据 集

MedQAＧUSMLE.

表１　数据集统计数据

Table１　Datasetstatistics

数据集 问题总数 选项数 训练集 验证集 测试集

CSQA １２１０２ ５ ８５００ １２２１ １２４１
OBQA ５９５７ ４ ４９５７ ５００ ５００
MedQA １２７２３ ４ １０１７８ １２７２ １２７３

４．２　实验设置

本文针对上述３个数据集,采用了两种不同的 KG作为

结构化知识源.对于 CommonsenseQA 和 OpenBookQA 数

据集,采用了广泛认可的常识知识图谱 ConceptNet作为主要

的结构化知识源,它包含了７９９２７３个节点和２４８７８１０条边,

提供 了 丰 富 的 常 识 性 知 识 和 关 联 信 息.对 于 MedQAＧ

USMLE数据集,使用针对生物医学领域自建的知识图谱,它

整合了统一医学语言系统(UMLS)的疾病数据库以及 Drug
Bank的疾病数据库,包含了９９５８个节点和４４５６１条边.在

知识子图的初步剪枝过程中,本文采用了剑桥词典和维基词

典作为短语库,以辅助筛选和优化知识子图中的信息.

在实验中,针对不同的数据集,使用了不同的预训练语言

模型.对于 CommonsenseQA 数据集,使用 RoBERTaＧlarge
作为 LM 的主干进行编码.对于 OpenBookQA 数据集,以

AristoRoBERTa作为LM 的主干.对于 MedQAＧUSMLE数

据集,采用了生物医疗领域的预训练语言模型 SapBERT 进

行编码.在模型的训练中,使用 RAdam 作为模型的优化器.

将LM 编码器的学习率设置成１×１０－５,最大序列长度设置

为１００,批大小设置为１２８,GNN编码器设置成１×１０－３,维度

设置为２００.本实验所有模型采用 PyTorch深度学习框架编

写,利 用 一 块 显 存 为 ２４GB 的 GPU (NVIDIA GeForce

RTX４０９０)进行训练.

４．３　基准模型

本文模型侧重于提高 KG的使用以及图结构知识与文本

非结构化知识的交互与融合,所以选择LM 和LM＋KG的相

关模型作为基准模型.首先,为了验证 KG作为外部知识源

的效果,选取了没有利用 KG微调的LM 进行比较.其次,在

CommonsenseQA上,选取了微调的 RoBERTaＧlarge进行比

较;对 于 OpenBookQA,选 取 了 微 调 的 RoBERTaＧlarge 和

AristoRoBERTa进行比较,其中 AristoRoBERTa整合了额外

的科学事实,仅适用于 OpenBookQA.最后,对于 MedQAＧ

USMLE,选取微调的生物医学语言模型 SapBERT 进行对

比.本文选取的现有 KG增强的模型如下:

１)QAGNN(NAACL,２０２１)[５]将问题上下文信息映射为

一个图节点,将其与知识子图相连接,对两种模态信息进行简

单融合,实现LM 与 KG的联合推理.

２)JointLK(NAACL,２０２２)[６]引入一个密集的双向注意

力模块,聚焦于问题上下文与知识子图节点,对两种模态的信

息进行融合.

３)GreaseLM(ICLR,２０２２)[１２]将两种不同的态的信息通
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过一个交互式模块传播到另一种模态中,从而实现两种模态

信息的交互.

４)MKSQA(IPM,２０２３)[１９]利用多项选择问答任务中答

案唯一性的优势和候选答案之间的交叉信息,从 KG中检索

并构建多个局部子图,实现跨子图联合推理.

５)HamQA(WWW,２０２３)[１３]在双曲空间中构建上下文

感知的图注意力网络,通过联合优化方案来规范化问题上下

文与知识子图之间的信息,实现信息的相互依赖.

６)FiTs(AAAI,２０２３)[２０]采用知识自适应来减小两种模

态信息的差距,使用自监督学习方法识别知识,并强化相关知

识的区分能力.

７)PipeNet(∗SEM,２０２４)[２１]使用依赖解析工具对图进

行剪枝,并提出了一个轻量化的图注意力网络进行两种模态

知识的融合.

其中,QAGNN,GreaseLM,FiTs模型的主要工作在于建

立两种模态间的交互和理解;JointLK,PipeNet模型更注重在

两种模态融合过程中进行动态剪枝;MKSQA,HamQA 模型

则专注于采用不同策略对 KG进行建模与融合.

４．４　结果及分析

本文将模型在数据集上的准确率作为评估模型性能的指

标,它衡量了正确预测的问题占总问题的比例.表２和表３
分别列出了不同基准模型及本文提出的 GTICQA 模型在

CommonsenseQA和 OpenBookQA数据集上的性能.表２中

IHdev一栏表示模型在CommonsenseQA 内部分割的验证集

上的准确率,IHtest一栏表示模型在内部分割的测试集上的

准确率.表 ３ 中 RoBERTaＧLarge一 栏 表 示 模 型 使 用 RoＧ

BERTaＧLarge作为LM 的主干在 OpenBookQA 测试集上的

准确率,AristoRoBERTa一栏表示模型使用 AristoRoBERTa
作为LM 的主干在 OpenBookQA测试集上的准确率.

表２　不同模型在CommonsenseQA上的性能表现

Table２　PerformanceofdifferentmodelsonCommonsenseQA
(％)

模型 IHDev IHTest
RoBERTaＧLarge ７３．０７ ６８．６９

QAGNN ７６．５４ ７３．４１
JointLK ７７．８８ ７４．４３
GreaseLM ７８．５０ ７４．２０
MKSQA － ７４．５３
HamQA ７６．８８ ７３．９１
FiTs － ７５．６０

PipeNet ７８．９５ ７４．７５
GTICQA(Ours) ７９．１２ ７５．７０

表３　不同模型在 OpenBookQA上的性能表现

Table３　PerformanceofdifferentmodelsonOpenBookQA
(％)

模型 RoBERTaＧlarge AristoRoBERTa
FineＧtunedLMs ６４．８０ ７８．４０

QAGNN ６７．８０ ８２．７７
JointLK ７０．３４ ８４．９２
GreaseLM － ８４．８０
MKSQA ７１．８０ －
HamQA ７１．１２ ８４．５９
FiTs － ８６．００

PipeNet ６９．６０ ８７．８０
GTICQA(Ours) ７２．２０ ８７．６０

　　具体来说,在 CommonsenseQA 基准测试中,GTICQA
模型在IHDev和IHTest上的准确率分别达到了７９．１２％
和７５．７％,相较于经过微调的 RoBERTaＧLarge,分别实现

了６．０５个百分点和７．０１个百分点的提升,相较于现有效

果最好的模型实现了０．１７个百分点和０．１个百分点的可

比改进.对于 OpenBookQA的基准测试,GTICQA 模型在

以 RoBERTaＧLarge和 AristoRoBERTa作 为 LM 的 主 干 上

的准确 率 分 别 达 到 了 ７２．２％ 和 ８７．６％,相 较 于 微 调 的

LM 分别实现了７．４个百分点和９．２个百分点的提升.在

使用 RoBERTaＧLarge作为 LM 主干的情况下,本文方法比

现有效果最好的 MKSQA 模型实现了０．４个百分点的可

比改进.值得注意的是,当使用 AristoRoBERTa作为 LM
主干时,GTICQA 落 后 于 现 有 效 果 最 好 的 PipeNet模 型

０．２个百分点,分析其原 因 是 PipeNet精 心 设 计 的 动 态 剪

枝策略起到了作用,但在同样使用 RoBERTaＧLarge的情况

下,GTICQA 与 其 相 比 提 升 了 ２．６ 个 百 分 点,这 表 明

GTICQA模型在不同的 LM 主干情况下具有适用性和有

效性.

上述结果表明,GTICQA 模型在处理常识性问答任务

时,能够实现两种不同模态知识信息的高效交互与融合,从而

展现出卓越的性能.相较于仅经过微调的 LM,GTICQA 模

型通过引入外部知识源 KG并采用LM＋KG框架,证明了其

框架 的 有 效 性;与 QAGNN,GreaseLM,FiTs 模 型 相 比,

GTICQA模型的知识融合模块更能促进两种模态间的信息

交互与融合,进而提升性能;通过与JointLK,PipeNet模型的

对比,证明了 GTICQA模型采用的关键实体过滤的剪枝方法

的有效性;通过与 MKSQA,HamQA 模型的对比,GTICQA
模型的架构及其知识融合方法的有效性得到了进一步的

验证.

除上述常识领域的多项选择问答基准之外,本文还在

生物医学领域的 MedQAＧUSMLE数据 集 上 进 行 了 测 试,

并在表４中列出了 GTICQA的性能表现.结果表明,与在

生物医学领域进行微调的语言模型以及其他结合知识图

谱与语言模型的方法相比,GTICQA模型在性能上表现最

佳.这一结果 证 明 了 本 文 模 型 的 有 效 适 用 性 和 领 域 通

用性.

表４　不同模型在 MedQAＧUSMLE上的性能表现

Table４　PerformanceofdifferentmodelsonMedQAＧUSMLE

模型 Test/％

SapBERTＧbase ３７．２０

QAGNN ３８．００

GreaseLM ３８．５０

FiTs ３９．２０

GTICQA(Ours) ３９．４０

４．５　消融实验及分析

为了 验 证 GTICQA 各 个 模 块 的 有 效 性,在 CommonＧ

senseQA的IHdev上对子图的生成剪枝、kFA 模块、知识融

合模块这３个主要模块进行了消融研究,实验结果如表５、

图３、图４所示.
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表５　各模块在CommonsenseQA上的消融测试

Table５　AblationtestsofmodulesonCommonsenseQA

模型 IHDev/％
GTICQA ７９．１２
Ｇ子图生成剪枝 ７８．５６
ＧkFA ７９．０５
Ｇ知识融合模块 ７５．９４
　Ｇ细粒度双模态交互融合层 ７６．７６
　Ｇ均值交互融合层 ７７．２５

图３　kFA模块的k值对性能的影响

Fig．３　kvalueeffectofthekFAmodule

图４　不同交互融合层数对性能影响

Fig．４　Effectofdifferentlayernumber

４．５．１　主要模块分析

当去除子图生成过程中的剪枝时,本文模型的性能下降

了０．５６个百分点,说明本文的剪枝策略可以提高知识子图的

质量;当去除kFA模块后,本文模型的性能下降了０．０７个百

分点,说明kFA模块在增强 GNN 对关键实体特征的捕捉及

抑制噪声节点方面发挥了作用;当去除整个知识融合模块后,

本文模型的性能下降了３．１８个百分点,说明有效地结合两种

模态的知识信息可以更好地完成常识多选问答任务,同时说

明了该模块对两种模态知识信息融合的有效性.此外,将知

识融合模块中的两个部分:细粒度双模态交互融合层和均值

交互融合层,分别进行了消融.当去除细粒度双模态交互融

合层时,本文模型的性能下降了２．３６个百分点;当去除均值

交互融合层时,本文模型的性能下降了１．８７个百分点.这不

仅说明了细粒度双模态交互融合层和均值交互融合层都对两

种模态知识的融合的有效性,还表明了它们在增强知识融合

效果方面的协同效应.

４．５．２　各模块参数分析

１)kFA模块的k值影响.如图３所示,本文研究了不同

k值情况下 GTICQA 的性能表现.随着k值减小,模型性能

提升,当k＝１２０时,GTICQA获得了最佳性能.

２)知识融合模块中的细粒度双模态交互融合层数的影

响.如图４所示,固定均值交互融合层层数Y＝３,观察到随

着细粒度双模态交互融合层层数的增加,GTICQA 性能逐渐

提升,在X＝５时性能最佳.

３)知识融合模块中的均值交互融合层数的影响.如图４
所示,固定细粒度双模态交互融合层层数 X＝５,观察到随着

细粒度双模态交互融合层层数的增加,GTICQA 性能逐渐提

升,在Y＝３时性能最佳.

４．６　实例分析

本文通过一个案例分析了子图的生成剪枝和kFA 模块

的作用.

如图５所示,将短语“rubberbands”看作一个整体,将

“rubber”和“bands”作为不相关实体去除.因为“rubber”的含

义对于解答当前问题并没有帮助,并且如果将它作为关键实

体进行子图提取,还会引入如“drugstore”“ballon”“tires”等
一跳及两跳的邻居节点,这些节点与问题明显不相关,甚至可

能会误导最终结果.所以,本文方法从 ConceptNet中提取知

识子图,通过外部词典的短语库,对问题上下文中的不相关实

体进行了有效过滤.对知识子图进行编码后,通过kFA模块

对与关键实体相关性较差的实体进行抑制.

图５　子图的剪枝与kFA模块的作用

Fig．５　RoleofsubgraphpruningandkFA

结束语　本文提出了一种基于 KG＋LM 框架的 GTICＧ
QA模型,该模型通过外部词典精炼关键实体,引入一个kFA
增强对子图全局特征的提取并抑制噪声节点干扰,同时提出

一个由细粒度双模态交互融合层和均值交互融合层组成的知

识融合模块,实现了对两种模态信息的有效交互与融合.通

过在３个基准数据集上的实验,验证了 GTICQA模型在子图

提取与剪枝和知识交互融合方面的有效性和领域通用性.在

未来的工作中,将进一步探索更高效地对两种模态的知识进

行交互和融合,并探索更加有效的动态剪枝策略.
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