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摘  要: 基于知识图谱的问答系统可以解析用户问题, 已成为一种检索知识、自动回答所询问题的有效途径. 知

识图谱问答系统通常是利用神经程序归纳模型, 将自然语言问题转化为逻辑形式, 在知识图谱上执行该逻辑形式

能够得到答案. 然而, 使用预训练语言模型和知识图谱的知识问答系统包含两个挑战: (1) 给定问答(question- 

answering, QA)上下文, 需要从大型知识图谱(knowledge graph, KG)中识别相关知识; (2) 对 QA 上下文和 KG 进行

联合推理. 基于此, 提出一种语言模型驱动的知识图谱问答推理模型 QA-KGNet, 将 QA 上下文和 KG 连接起来形

成一个工作图, 使用语言模型计算给定 QA 上下文节点与 KG 节点的关联度, 并使用多头图注意力网络更新节点

表示. 在 CommonsenseQA、OpenBookQA 和 MedQA-USMLE 真实数据集上进行实验来评估 QA-KGNet 的性能, 

实验结果表明: QA-KGNet 优于现有的基准模型, 表现出优越的结构化推理能力. 
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Abstract: The question-answering system based on knowledge graphs can analyze user questions, and has become an effective way to 
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retrieve relevant knowledge and automatically answer the given questions. The knowledge graph-based question-answering system 

usually uses a neural program induction model to convert natural language question into a logical form, and the answer can be obtained by 

executing the logical form on the knowledge graph. However, the knowledge question-answering system by using pre-trained language 

models and knowledge graphs involves two challenges: (1) given the QA (question-answering) context, relevant knowledge needs to be 

identified from a large KG (knowledge graph); (2) it isneeded to perform the joint reasoning on QA context and KG. Based on these 

challenges, a language model-driven knowledge graph question-answering model is proposed, which connects the QA context and KG to 

form a joint graph, and uses a language model to calculate the relevance of the given QA context nodes and KG nodes, and a multi-head 

graph attention network is employed to update the node representation. Extensive experiments on the CommonsenseQA, OpenBookQA 

and MedQA-USMLE real datasets are conducted to evaluate the performance of QA-KGNet and the experimental results show that 

QA-KGNet outperforms existing benchmark models and exhibits excellent structured reasoning capability. 
Key words: knowledge graph (KG); pre-trained language model; question-answering (QA) context; multi-head graph attention network; 

joint reasoning 

知识图谱[1]由 Google 公司正式提出. 从狭义角度来说, 知识图谱指的是在语义网研究领域中, 经过演化

而产生的具体知识库, 例如 DBpedia[2]和 Freebase[3]. 从广义角度来说, 知识图谱指的是基于图结构构建的知

识集合[4], 比如资源描述框架(resource description framework, RDF)数据集或者本体(ontology). 知识图谱以图

结构描述真实世界的客观实体与概念以及这些实体、概念之间的关系[5]. 进一步地, 知识图谱将 Web 应用的

异源异构数据链接融合为统一的形式化知识, 使得繁复庞杂的信息更易于机器的理解和计算, 并将 Web 应用

上的知识统一组织. 最终将互联网海量的信息表示成符合人类认知与理解的形式, 使相关知识的关联更紧密, 

也便于人们获取、溯源所需要的知识[68]. 

传统的搜索方式是搜索引擎使用关键字匹配(如模糊查询), 返回给用户包含关键字的一系列粗粒度网页,

然后由用户手动地从这些网页中筛选, 并从网页中识别自己所需要的信息. 利用知识图谱的语义搜索具有一

定的联想能力, 能够根据知识图谱的结构、查询情景与查询意图, 将相关联的实体、概念等知识以卡片的形

式返回给用户, 提供一个相对细粒度的答案. 

随着人工智能技术的快速发展, 基于知识图谱的问答系统应运而生. 可以使用户快捷地获取知识, 在学

界和工业界均引起了广泛关注, 成为近年来研究的热点问题[911]. 目前, 知识图谱问答已成为推动人机交互

与互联网语义搜索的重要驱动力之一, 也在众多实际智能应用中发挥出巨大的作用. 

知识图谱问答系统必须能够访问相关知识并对其进行推理. 通常, 对非结构化文本进行预训练的语言模

型可以对知识进行隐式编码[12,13], 然后在结构化知识图谱中显式表示[14,15]. 其中, 实体表示为节点, 关系表示

为边. 最近, 预训练语言模型在许多问答任务中都获得了显着的成功[16,17]. 然而, 虽然语言模型涵盖了广泛的

知识, 但在结构化推理方面的表现欠佳. 而知识图谱更适合结构化推理, 并且可以通过提供推理路径实现可

解释的预测, 但可能缺乏覆盖范围或带有噪音. 如何有效地利用语言模型(languege model, LM)和知识图谱进

行推理, 仍然是一个重要的开放性问题. 

 研究动机 

现有的工作[1820]通过获取主题实体(即给定QA上下文中提到的KG实体)及其少跳(few-hop)邻居节点, 从

KG 中检索子图. 但是, 这会引入许多在语义上与 QA 上下文无关的实体节点, 尤其是当主题实体或跳点

(hops)的数量增加时. 此外, 现有的 LM+KG 推理方法[21,22]将 QA 上下文和 KG 视为两种独立的模态. 将 LM

简单应用于 QA 上下文, 将图神经网络应用于 KG, 并不会相互更新或统一它们的表示. 这种相对独立的方案

可能会限制结构化推理的能力. 基于此, Yasunaga 等人[23]提出了 QA-GNN 模型, 将语言模型与知识图谱相结

合, 使用图注意力网络提取知识图谱节点信息, 并进行消息传递. 然而, QA-GNN 只考虑了一组随机初始化权

重, 无法从多个角度对知识图谱的信息进行提取, 导致泛化性较低. 

 方法先进性 

图 1 展示了同时考虑 QA 上下文和知识图谱节点(即使用 LM+KG 的方法)的案例, 可以看到, QA 上下文

被视为知识图谱的特殊节点. QA 上下文节点中的问题词与答案词分别被视为问题实体(question entity)与选项
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实体(choice entity). 给定 QA 上下文节点, 从大型 KG 中识别信息化知识, 然后获取 QA 上下文的细微差别和

KG 的结构, 并结合二者以进行联合推理. 图 1 所示案例兼顾了 QA 上下文与知识图谱的联合信息表示, 大多

数工作[1822]不具备联合推理能力, 而文献[23]虽然具备联合推理能力, 但模型的泛化性较低. 

Dew is formed when what condenses?
A: carbon dioxide B: warm air
C: H2O haze D: oxygen
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图 1  QA 和 KG 的工作图案例 

基于上述分析, 提出一种语言模型驱动的知识图谱问答推理模型QA-KGNet. 使用语言模型对QA上下文

进行编码, 并检索 KG 子图. 主题实体的所有少跳邻居节点组成 KG 子图, 某些实体节点与给定 QA 上下文的

关联度较高. 本文通过将实体与 QA 上下文连接起来, 并使用预训练语言模型计算 QA 上下文实体与 KG 子图

实体的关联度. 如图 1 所示: 引入了 QA 上下文和 KG 的工作图表示, 将 QA 上下文视为一个附加节点, 并将

其连接到 KG子图中的主题实体. 将两种模态统一为工作图, 然后用关联度来增加每个节点的特征, 并使用多

头图注意力网络从多角度对多轮消息进行传递, 动态更新节点表示. 使用图注意力池化对工作图进行降采样,

最后将语言模型表示、上下文节点表示与降采样结果进行整合, 由多层感知机输出概率值. 

本文的主要贡献包括: 

(1) 提出一种语言模型驱动的知识图谱问答推理模型 QA-KGNet, 使用语言模型对 QA 上下文进行编码, 

并结合了 KG 子图的编码. 将 QA 上下文与 KG 子图统一为一个工作图, 用关联度来增加每个节点

的特征, 兼顾了 QA 上下文和知识图谱的联合信息表示; 

(2) 提出一种基于多头注意力的消息表示和注意力系数, 将该注意力系数应用于多头图注意力网络中,

使模型能够在工作图上从多角度对多轮消息进行传递, 动态更新节点表示. 使用图注意力池化对工

作图进行降采样, 最后将语言模型表示、上下文节点表示与降采样结果进行整合, 由多层感知机输

出概率值; 

(3) 本文在 CommonsenseQA、OpenBookQA 和 MedQA-USMLE 数据集上进行实验. 实验结果表明, 所

提 QA-KGNet 的推理准确性超过了其他基准方法. 此外, QA-KGNet 具有较强的可解释性与结构化

推理能力. 

1   相关工作 

由于常识性知识并不能完全融入实体与关系的匹配模式中, 传统方法仅捕获那些在文本中明确提及的实

体或关系 , 因而限制了在获取常识性知识方面的适用性 . 而预训练语言模型可以学习潜在的常识性知识 . 

Petroni 等人[12]对预训练语言模型中存在的关系知识进行了深入分析, 证明了这些模型无需任何微调即可得出

相关知识. Bosselut等人[13]通过实验证明了预训练语言模型的隐式知识可以被迁移到常识性知识图谱中, 进而

生成显式知识. Pan 等人[24]提出了利用外部知识来源进行学科领域问答的方法. 为了提供更明确和可解释的

知识, 一些工作将结构化知识集成到语言模型中. Mihaylov 等人[25]提出了神经阅读理解模型, 该模型关注相

关的外部知识, 并在推断答案之前将这些知识与上下文表示相结合. Bosselut等人[26]提出了一种神经常识性知
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识模型, 可以按需生成与上下文相关的符号知识结构. 上述工作充分利用预训练语言模型中的隐式知识, 将

隐式知识迁移到知识图谱中以执行下游任务. 一些研究尝试将语言模型与知识图谱相结合(LM+KG)以执行问

答任务. 例如: Lin 等人[18]提出了用于回答常识性问题的文本推理框架, 该框架有效地利用外部的结构化知识

图谱来执行可解释的推理; Feng 等人[22]提出一种新颖的知识感知方法, 该方法为预训练语言模型分配了多跳

关系推理模块, 对从外部知识图谱中提取的子图执行多跳、多关系推理. 此外, 发现对 KG 节点/路径进行评分

或修剪依赖于基于图的指标. Paul 等人[27]提出一种从常识性知识资源中提取、排序、过滤和选择多跳关系路

径的方法, 根据人类潜在的需求来解释情感表达. 然而, 现有的基于LM+KG的方法没有将上下文节点与知识

图谱节点有机地结合, 二者相对独立. 通常的方法是将 LM 简单地应用于 QA 上下文, 将图神经网络应用于

KG. 但这类方法中的上下文节点与知识图谱节点并不会相互更新或统一它们的表示. 这种相对独立的方案可

能会限制结构化推理的能力. 

不同形式的问答任务引起了研究者们的关注, 例如基于段落的问答[28]和外部知识基问答[29]. Yang 等人[28]

采用注意力机制, 从外部知识中自适应地选择所需的知识, 然后将选择的知识与 BERT (bidirectional encoder 

representation from transformers)[30]融合来实现段落和知识感知的预测. 这一方法扩展了简单的问答形式, 充

分利用了预训练语言模型 BERT 中的隐式知识. Yih 等人[29]证明了为知识库问答收集语义分析标签的重要性,

使用适当的用户接口以低成本获得高精度的语义解析, 创建并共享了语义解析标记数据集, 以推进问答研究.

这种方法虽然能够取得高精度语义, 但需要为知识库问答收集语义分析标签, 收集过程的代价较大. 

外部文本知识和结构化知识的联合表示可以给问答任务带来极大的增益. Sun 等人[31]提出了 PullNet 集成

框架, 可以学习检索内容以及使用异构信息进行推理以找到最佳答案. PullNet 使用迭代过程来构建包含问题

相关信息的子图. Xiong 等人[32]提出一种端到端问答模型, 该模型首先从与问题相关的知识库子图中积累实

体知识, 然后重新构造潜在空间中的问题, 并使用积累的实体知识理解文本. 这种联合表示的方法是合理的, 

因为可以同时将外部文本知识和结构化知识视为一个整体, 便于图神经网络学习. 

此外, 现实中越来越多的问题(如知识问答)可以抽象为非欧几里德数据结构(即数据结构中的节点无固定

的排列规则和顺序), 传统的深度学习模型很难学习非欧几里德数据. 而图神经网络(graph neural network, 

GNN)已被证明可有效地对非欧几里德数据进行建模. 图神经网络 GNN 已被证明可有效地对基于图形的数据

进行建模. Zhang 等人[33]提出一种扩展图卷积网络, 可以并行地在任意依赖结构上汇集信息. 为了最大程度地

删除不相关内容并融合相关信息, 对输入树使用修剪策略. Yasunaga 等人[34]提出一个程序反馈图, 将源代码

中与程序修复相关的符号和诊断反馈联系起来, 在程序顶部应用一个图神经网络来对推理过程进行建模. 文

献[34]还提出了一种用于程序修复的自我监督学习范式, 它利用在线可用的未标记程序来创建大量额外的程

序修复样本, 可以利用这些样本训练模型. 上述工作依赖于图神经网络对非欧几里德数据的强大建模能力, 

对输入节点的顺序没有要求, 在各个顶点的边中存储着相邻节点的关系, 通过对中心节点的邻居节点加权来

更新中心节点的隐藏状态. 

2   问题描述 

2.1   背景知识 

目前的高性能知识图谱问答方法在问答系统中通常都设计了一个语义分析框架. 语义分析框架旨在将自

然语言问题转化为可在知识图谱上直接执行而得到相应答案的逻辑形式. 本文将问题对应的逻辑形式称为标

注(annotation), 将逻辑形式的执行结果称为预测答案(denotation), 而将问题对应的正确答案称为真实答案

(ground-truth answer)或黄金答案(golden answer). 

在本文中, 将知识图谱用 G 表示, 问题以 q 表示, 其由 n 个单词组成, 单词记为 k, 其表达形式为 q=(k1, 

k2,…,kn). 所有可能的候选答案集合表示为 C. 知识图谱 G 是一组事实(fact)的集合. 每一个事实均表示为一个

三元组s,p,o, 其中, p 表示谓词(比如属于、相关于); s 和 o 表示实体或值, 可以作为三元组的主语和宾语. 复

合值类型是一种特殊的实体类别, 用来表示一个事件, 而不是一个真实世界中的实体. 
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知识图谱问答任务指的是从候选答案集合 C 构成的概率分布中找到概率值最大的答案, 并将此答案表示

为预测答案 ad, 形式化表示如公式(1)所示: 

 arg max ( | )d
a C

a P a q


  (1) 

本文将问题的真实答案表示为 at, 而知识图谱问答的任务目标是使 P(ad=at|q)的概率最大化. 

2.2   问题描述 

本文的研究目标是使用预训练语言模型和结构化知识图谱的知识来回答自然语言问题. 使用 ftask(fenc(x))

表示所要执行的任务模型, 其中, 编码器 fenc 将文本输入 x 映射为上下文向量 hLM, ftask 使用 hLM 来执行相关性

计算任务(参见第 3.2 节). 本文使用具体的掩码语言模型作为编码器 fenc. 将知识图谱定义为多关系图 G=(V,E), 

其中, V 表示知识图谱中实体节点的集合; EVRV 是连接 V 中节点的边集合, R 表示关系类型的集合. 

给定一个问题 q 和一个答案选项 aC, 将问题和答案选项中提到的实体连接到给定的知识图谱 G. 令

VqV和 VaV分别为问题中提到的实体集和答案选项中提到的实体集, 并使用 Vq,a:=VqVa表示所有出现在问

题或答案选项中的实体, 称之为主题实体集. 然后, 从 G 中提取一个问题-答案选项对(question-answer option 

pair)的子图 , , ,( , ),q a q a q aG V E    它包括 Vq,a 中节点之间 g 跳路径上的所有节点. 少跳节点和多跳节点统称为 g 跳 

节点, 通常 g=3为界限[22]. 这样的划分标准是根据推理精确度, 如果跳数 g过少, 可能会丢失部分重要的节点,

导致推理准确度的损失; 如果跳数 g 过多, 虽然可以考虑更多的重要节点, 但会增加许多噪音节点, 从而影响

准确率. 

表 1 总结了本文关于图结构的符号及其含义, 便于查阅. 

表 1  图结构符号及其含义 

符号 含义 
V 实体节点集合 
E 边集合 
R 关系类型集合 
G 知识图谱 
Vq 问题实体集 
Va 答案选项实体集 

Vq,a 问题-答案选项实体集 

,q aV   问题-答案选项子实体集 

Eq,a 问题-答案选项边集 

,q aE 问题-答案选项子边集 

Gq,a 由 Vq,a 和 Eq,a 构成的知识图谱 

,q aG 由
,q aV  和

,q aE 构成的子知识图谱

T QA 上下文节点 
EJ 包含 T 节点的工作图边集 
VJ 包含 T 节点的工作图实体集 
GJ 包含 T 节点的工作图 

RT,q T 节点与问题实体的关系 
RT,a T 节点与答案选项实体的关系 

3   构建 QA-KGNet 

QA-KGNet 的工作原理如图 2 所示: 给定一个问题 q 和一个答案选项 a, 将它们拼接以获得 QA 上下文

[q:a]. 为了使用语言模型和知识图谱中知识对给定的 QA 上下文进行推理, 首先利用语言模型获得 QA 上下文

的表示, 并从知识图谱中检索子图; 然后引入表示 QA 上下文的节点 T, 将节点 T 链接到主题实体集 Vq,a, 以

便在两个知识源上(即语言模型与知识图谱)拥有同一工作图, 记为 GJ. 为了自适应地捕获 QA 上下文节点与

GJ 中其他节点之间的关系, 本文计算节点 T 和 GJ 中其他节点之间的关联度, 并将该关联度作为每个节点的附

加特征. 此外, 提出了一个新颖的多头图注意力网络, 该网络在 GJ 上进行多轮消息传递. 使用注意力池化[35]

对工作图进行降采样; 最后, 将语言模型表示、QA 上下文节点表示与降采样结果进行整合, 由多层感知机输
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出概率值. 
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图 2  QA-KGNet 工作原理图 

3.1   工作图表示 

本文遵循文献[23]的联合图表示法, 将语言模型和知识图谱链接在同一图结构中. 引入一个表示 QA 上下

文的节点 T, 并使用两个关系 RT,q 和 RT,a 分别将节点 T 与主题实体集 Vq,a 中的每一个主题实体相连. 其中, RT,q

表示节点 T 与某一问题实体之间的关系, RT,a 表示节点 T 与某一答案选项实体之间的关系. RT,q 和 RT,a 关系捕获

QA 上下文与知识图谱中相关实体之间的联系, 具体取决于实体是在 QA 上下文的问题还是答案选项中找到.

该工作图直观地提供了 QA 上下文和知识图谱的推理空间, 将其称为工作图 GJ=(VJ,EJ), 其中, 

, , , ,{ },  {( , , ) | } {( , , ) | }.J q a J q a T q q T a aV V T E E T R v v V T R v v V         

GJ 中的每个节点属于以下 4 种类型中的一种, 即 QA 上下文节点 T、Vq 集合中的节点、Va集合中的节点以及 

其他节点. 将 QA 上下文节点 T 和知识图谱节点 ,q av V  的文本分别表示为 text(T)和 text(v). 使用 QA 上下文的语

言模型表示作为节点 T 的嵌入, 即 TLM=(fenc(text(T))), 并通过实体嵌入来初始化 ,q aG 上的每个节点. 

3.2   节点关联度 

子图 ,q aG 的一些节点在当前 QA上下文中可能是不相关的. 如图 3所示, 本文用节点的深浅来表示关联度

的强弱. 检索到的子图 ,q aG 可能包括对推理过程没有作用的节点. 例如, 节点“食物(food)”和“脚(foot)”是脱离 

主题的. 这些不相关的节点可能会导致过度拟合或引入不必要的计算开销, 尤其是当 Vq,a 较大时. 例如: 当使 

用 ConceptNet 知识图谱[14]时, 如果仅考虑 3 跳邻居节点, 将会检索平均节点数 ,| | 400q aV   的知识图谱. 

使用预训练的语言模型对每个知识图谱节点 ,q av V  的关联度进行计算. 在给定 QA 上下文的条件下, 对于每 

个节点 v, 将实体表示 text(v)与 QA 上下文表示 text(T)进行拼接, 并计算节点关联度, 如公式(2)所示: 

 S=ftask(fenc([text(T):text(v)])) (2) 

其中, fenc 表示 RoBERTa[17]词嵌入模型, ftask 由一组简单的变换组成. 选择 RobertaLMHead (https://github.com/ 

huggingface/transformers/blob/main/src/transformers/models/roberta/modeling_roberta.py)作为 ftask. 该关联度 S 描述

了每个知识图谱节点相对于给定 QA 上下文的重要性, 用于推理或修剪工作图 GJ. 
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James is carrying a duffel bag with him because
he doesn’t have a vehicle of his own and needs
a bag to carry his things in while he uses what?

A: l ibrary B: transit* C: bus station
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图 3  节点关联度计算图 

3.3   多头图注意力网络推理 

为了对工作图 GJ 进行推理, 引入一种图注意力网络对图上邻居之间的迭代消息进行传递, 然后更新节点 

表示在 L 层的 QA-KGNet 中. 对于每一层 l, 通过公式(3)更新每个节点 tVJ 的表示 ( )l
th : 

 ( 1) ( )

{ }

( )
t

l l
t st st t

s N t

h m h 

 

 
    

 
  (3) 

其中, Nt 表示节点 t 的一阶邻域, s 表示节点 t 的一阶邻域 Nt{t}中的某一节点(包括 t 本身). 将注意力系数st

与消息特征 mst 相乘, 将相乘后的结果进行累加, 最后使用激活函数进行变换, 得到更新后节点 t 的表示. 激

活函数由两个 MLP (multilayer perceptron)组成, 进行批量标准化(batch normalization). 对于每个节点 tVJ, 

使用矩阵线性变换将初始化节点嵌入映射到同一欧几里德空间, 将初始化所得到的节点嵌入记为 (0).th  当节 

点消息在工作图上传递时, 图注意力网络将同时利用并更新 QA 上下文和知识图谱的表示. 

为了使图注意力网络的学习过程更加准确, 本文受Vaswani等人[36]与Velickovic等人[37]工作的启发, 在公

式(3)的基础上, 为图注意力网络提供了不同角度(多头)的考虑, 提出了多头图注意力网络. 将公式(3)优化为

公式(4), 如下所示: 

 ( 1) ( )

1 { }

|| ( )
t

K
l k k l k

t st st t
k s N t

h m h 

  

  
        

  (4) 

其中, K 表示不同角度的数量(头的数量), “||”表示向量拼接, 上标 k 表示第 k 个角度. 每个角度的学习过程独立

执行, 将学到的向量进行拼接. 

图 4 直观地展示了多头图注意力网络案例. 图 4 中, 不同线型的箭头表示不同的头, 将头的数量 K 设为

3. 不同线型的箭头分别代表一组随机初始化的参数, 不同组的参数独立训练. 虚线所表示的头(记为 head1)将

节点 s1节点 s5 分别与节点 t 的注意力关系向量进行整合, 得到向量 V1. 实线所表示的头(记为 head2)将节点

s1节点 s5 分别与节点 t 的注意力关系向量进行整合, 得到向量 V2. 同理, 对于点划线所表示的头(记为 head3),

整合后得到向量 V3. 最终, 将不同头的整合向量 V1、V2 和 V3 进行拼接, 得到最终向量 V. 

进一步对消息表示和注意力系数进行讨论. 
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 消息表示 

由于 GJ 是一个多关系图, 从源节点传递到目标节点的信息应该包含它们的关系, 即边的关系类型和源/

目标节点类型. 首先, 获得每个节点 t 的类型嵌入 ut 以及从节点 s 到节点 t 的关系嵌入 Rst, 如公式(5)、公式(6)

所示: 

 ( )o
t u tu f u  (5) 

 ( , , )o o o
st r st s tR f e u u  (6) 

其中, o
su 和 o

tu 表示 s 和 t 的节点类型, o
ste 表示边(s,t)的关系类型, 它们均为 one-hot 向量; fu是线性变换函数; fr 

由两个 MLP 组成. 消息表示 mst 的计算方式如公式(7)所示: 

 ( )( , , )l
st m s s stm f h u R  (7) 

其中, fm 表示线性变换函数. 

 注意力系数 

注意力机制能够捕捉两个节点之间的相关性, 取决于它们的节点类型、关系和节点关联度. 将每个节点 t

的相关性分数 S 进行嵌入, 得到嵌入向量 St, 如公式(8)所示: 

 St=fe(S) (8) 

其中, fe 表示一个 MLP. 为了计算从节点 s 到节点 t 的注意力权重st, 需要先计算 query 向量和 key 向量, 分别

记为 qs 和 kt, 计算方法如公式(9)、公式(10)所示: 

 ( )( , , )l
s q s s sq f h u S  (9) 

 ( )( , , , )l
t k t t t stk f h u S R  (10) 

其中, fq 和 fk 是线性变换函数. 注意力权重的计算方式如公式(11)、公式(12)所示: 

 
*

* { }

exp( )
( )

exp( )
s

st
st st

st
t N s

R
softmax R

R


 

 


 (11) 

 
T
s t

st

q k
R

D
  (12) 

其中, T 表示转置操作, D 表示 qs 和 kt 的向量长度. t*泛指满足 Ns{s}的节点, 而 t 是若干个 t*中的某个节点. 

给定一个问题 q和一个答案选项 a, 使用QA上下文和知识图谱来计算 a是正确答案的概率P, 见公式(13): 

 P(a|q)=softmax(MLP(TLM,TGNN,gp)) (13) 

 ( )( , )LM L
p vg AttPool T h  (14) 

其中, TLM表示 QA 上下文节点 T 的语言模型嵌入向量; TGNN 等价于 ( ) ( ),  L L
T Th h 为 QA 上下文节点 T 的多头图注

意力嵌入向量, 可利用公式(4)计算得到; gp 表示向量 ( )L
vh 经过注意力图池化(AttPool)[35]后的结果, , .q av V   在 

训练数据中, 每个问题 q 都有一组答案选项和一个正确选项, 然后使用交叉熵损失优化模型进行梯度下降. 
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图 4  多头图注意力网络案例 
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4   实验结果与分析 

4.1   数据集 

本文根据文献[23]的实验设置, 分别在 CommonsenseQA[38]、OpenBookQA[39]和 MedQA-USMLE 真实数据

集[40]上进行实验. CommonsenseQA 包含 12 102 个问题, 每个问题包含 5 个选项, 需要使用常识性知识进行推

理. 本文根据文献[18]的拆分方式将数据集拆分方式对 CommonsenseQA 进行拆分(https://github.com/INK- 

USC/KagNet). OpenBookQA 包含 5 957 个问题, 每个问题包含 4 个选项, 需要使用基础科学知识进行推理. 本

文使用文献 [25]对 OpenBookQA 官方数据集进行拆分 (https://github.com/allenai/OpenBookQA). MedQA- 

USMLE 包含 12 723 个问题, 每个问题包含 4 个选项, 需要使用生物医学和临床知识进行推理, 使用文献[39]

的原始数据拆分方法. 

对于 CommonsenseQA 和 OpenBookQA 数据集, 本文选择通用领域知识图谱 ConceptNet (https://github. 

com/commonsense/conceptnet5)作为结构化知识源 G, 共包含 799 273 个节点和 2 487 810 条边. 使用文献[22]

的实体嵌入进行节点嵌入初始化 (https://github.com/INK-USC/MHGRN), 它将预训练语言模型应用于

ConceptNet 中的所有三元组, 然后为每个实体获得一个聚合表示. 

对于 MedQA-USMLE, 使用了一个自构建的知识图谱, 它集成了统一医学语言系统[41]和 DrugBank 疾病

数据库[42], 包含 9 958 个节点和 44 561 条边. 使用 SapBERT[43]的实体名称表示对节点嵌入进行初始化. 

为了从领域知识图谱 ConceptNet 中检索包含丰富信息的子图 , ,q aG  需要识别 QA 上下文中的实体并将它

们链接到 ConceptNet 的实体中, 之后使用这些实体来初始化节点集 , .q aV   然后, 将实体对之间的任何两跳路

径中的所有实体添加到 ,q aV  中, 不执行任何剪枝操作, 只需保留 ,q aV  中节点之间所有的边, 最终得到子图 , .q aG  

4.2   基准模型 

首先, 考虑使用预训练语言模型的基准模型来执行问答任务. 将 RoBERTa-large[44]用于 CommonsenseQA

数据集, 将 RoBERTa-large[44]和 AristoRoBERTa[45]用于 OpenBookQA 数据集. 对于 MedQA-USMLE 数据集,

使用生物医学语言模型 SapBERT[43]. 其中, RoBERTa-large 和 AristoRoBERTa 均基于 BERT 模型, 属于大型预

训练语言模型, 适用于常识性知识推理; 而 SapBERT 专注于生物医学领域的语言预训练. 

然后, 考虑使用预训练语言模型与知识图谱结合的基准模型, 包括 KagNet[19]、MHGRN (multi-hop graph 

relational network)[22]、QA-GNN[23]、关系网络(relation network, RN)[46]、RGCN (relational graph convolutional 

network)[47]和 GconAttn[48]. 其中, RN、RGCN 和 GconAttn 是基于关系感知的图神经网络, KagNet 和 MHGRN

进一步对知识图谱的路径进行建模. 为了保证实验结果的公平可对比性, 所有基准方法和所提 QA-KGNet 使

用相同的语言模型. 

4.3   实现细节 

本文将多头图注意力模块的向量维度D设置为 200, 层数 L为 5, 每层 l的 dropout率为 0.25. 选择Adam[49]

作为参数优化器, 批大小设置为 64, 语言模型的学习率设为 1105, 多头图注意力模块的学习率设为 2104.

实验硬件环境为 Intel(R) Xeon(R) CPU i7-6700k, 32 GB 内存, 256G SSD, Ubuntu 20.04 操作系统以及 GPU 

(GeForce RTX 3090 Ti). 使用 PyTorch 框架(https://github.com/pytorch/pytorch)实现所提模型. 

4.4   准确率测试 

图 5 和图 6 分别展示了不同基准模型在 CommonSenseQA 和 OpenBookQA 数据集上的实验结果. 在图 5

中, 选用 RoBERTa-large(简写为 RoBERTa)[44]作为语言模型, RoBERTa (w/o KG)表示仅使用该语言模型执行问

答任务. 对于选择 RoBERTa-large 作为语言模型的其他基准模型, 本文所提 QA-KGNet 在开发集与测试集上

寻找到正确答案的准确率均为最高. 在 CommonSenseQA 测试集上, QA-KGNet 比 RoBERTa (w/o KG)的准确

率高 5.32%, 比 MHGRN[23]的准确率高 2.41%. 在图 6 中 , 选用两种语言模型(即 RoBERTa-large 和

AristoRoBERTa[45])分别结合不同的基准模型进行准确率测试. 结果表明: 在 OpenBookQA 数据集上, 所提
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QA-KGNet 结合不同的语言模型(language model, LM)的准确率均为最高. 上述实验结果说明, 基于多头图注

意力的关联度和工作图更新是有效的, 且 QA-KGNet 与不同的语言模型相结合均能获得较大的性能提升; 而

其他基准模型在设计时并未考虑语言模型能够提供的上下文信息, 不能有效地整合知识图谱和语言模型的 

信息. 

 

图 5  不同基准模型在 CommonSenseQA 数据集上的准确率对比 

 

图 6  使用不同语言模型的基准模型在 OpenBookQA 数据集上的准确率对比 

图 7 展示了不同模型在 MedQA-USMLE 医学数据集上的测试集精度. 这里仅使用了语言模型(BERT[50]、

RoBERTa[44]、BioBERT[51]和 SapBERT[43])作为基准模型, 目的在于探索所提 QA-KGNet 给语言模型带来的准

确率增益. 实验结果表明: SapBERT 的预测准确率高于 BERT、RoBERTa 和 BioBERT, 因为 SapBERT 使用自

我监督学习策略, 可以自对齐生物医学实体的表示空间, 进而准确捕捉生物医学领域中的细粒度语义关系; 

而其他对比模型对于特定领域所包含的实体及其关系无法准确捕捉. 将所提 QA-KGNet 与 SpaBERT 相结合, 

预测准确率优于其他语言模型基准. 原因在于: QA-KGNet 同时考虑了上下文与知识图谱的联合关系, 并使用

SpaBERT 计算节点关联度, 过滤了与主题无关的实体节点, 通过多头图注意力网络进行消息传递与更新. 与

主流 LM+KG 方法 QA-GNN 相比, QA-KGNet 的预测准确率略高一些. 

此外, 在常识性数据集 CommonSenseQA和 OpenBookQA上, 图 5 和图 6 展示出 QA-KGNet 可以达到 70%

以上的预测准确率. 而在专用数据集 MedQA-USMLE 上, 图 7 展示出 QA-KGNet 的准确率大约为 38%. 造成

QA-KGNet 在不同数据集之间的性能差异主要受预训练语言模型预测准确率的影响. 例如图 6 中, RoBERTa- 

large (LMs (w/o KG))的预测准确率远低于 AristoRoBERTa (LMs (w/o KG))的预测准确率, 使得 QA-KGNet 与

RoBERTa-large 结合的效果弱于与 AristoRoBERTa 结合的效果. 如果语言模型精确率较低, 将导致计算 QA- 

KGNet 联合图中上下文节点与各个实体节点之间的相关性分数不准确, 进而影响多头图注意力网络中的消息

传递, 最终影响 QA-KGNet 的预测准确率. 在图 7 中, SapBERT 是目前最好的医学语言模型, 专用数据集

MedQA-USMLE 中包含大量复杂的医学词汇, 即便是 SapBERT 在该数据集上的预测准确率也不高. 总之, 语



 

 

 

4594 软件学报 2023 年第 34 卷第 10 期   

 

言模型影响着 QA-KGNet 的性能, 更好的语言模型可以使相关性分数的计算更准确, 使得多头图注意力网络

能够更准确地从不同角度注意节点与节点之间的关系, 从而提升整体的问答预测准确率. 

 

图 7  不同模型在 MedQA-USMLE 数据集上的准确率对比 

4.5   消融测试 

为了实验的可靠性, 在每一组消融实验中设置了不同的随机数种子, 每组实验重复执行 5次, 最后取平均

准确率. 表 2、表 3、图 8 以及图 9 展示了模型中每个组件的消融测试结果. 

表 2 展示了不同的图连接方式在 CommonsenseQA 常识数据集上的测试集精度. QA-KGNet 应用的一项关

键技术是将 T 节点(QA 上下文)与知识图谱中的 QA 主题实体集 Vq,a 相连, 得到工作图(工作图 GJ). 如果不在

QA 上下文和知识图谱的主题节点间建立关联关系 , 则双方无法相互更新其表示 , 从而造成性能的下降

(76.91%74.85%). 如果将 T 连接到知识图谱中的所有节点(不仅仅是 QA 实体), 则性能略有下降(76.91% 

76.44%), 因为并不是所有的节点都包含有效的信息. 

表 2  不同的图连接方式在 CommonsenseQA 数据集上的消融测试 

图连接方式 准确率(%) 
QA 上下文与知识图谱节点无连接 74.85 
QA 上下文与知识图谱节点全连接 76.44 

QA 上下文仅与 QA 实体连接 76.91 

表 3 展示了知识图谱节点关联度在 CommonsenseQA数据集上的消融测试结果. 通过计算 QA 上下文节点 

T 和子图 ,q aG 中其他节点之间的关联度, 使模型性能提升(75.28%76.69%). 本文尝试为每个节点 ,q av V  获 

取其上下文嵌入 wv=fenc([text(T):text(v)]), 然后将 wv 也作为节点特征. 然而, 实验结果展示, 其准确率低于仅

使用关联度的模型(76.98%76.27%). 同时, 使用关联度和上下文嵌入的准确率略低于(或接近于)单独使用关

联度的准确率, 表明关联度可以获得充足的信息以进行预测. 因此, 本文所提 QA-KGNet 模型仅使用关联度. 

表 3  知识图谱节点关联度在 CommonsenseQA 数据集上的消融测试 

关联度 准确率(%) 
 75.28 

+上下文嵌入 76.27 
+关联度 76.98 

+上下文嵌入和关联度 76.65 

图 8 展示了在 CommonsenseQA 数据集上不同 GNN 组件的消融测试. 图 8(a)通过消融注意力和消息中的

节点类型(图中简称节点)、关系和关联度来分别验证模型准确率. 结果表明, 这些特征均对模型性能的提高有

益. 此外, 图 8(b)展示了不同的 GNN 层数对模型性能的影响, L=5 时的效果最好. 图注意力网络的层数过多或

过少都会带来一定程度的性能损失: 如果层数过少, 图注意力网络无法充分学习节点及其关系, 导致节点与
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边无法获得精确的表示, 即欠拟合; 当层数过多时, 图注意力网络会过拟合特定训练集, 无法泛化到测试集

或其他数据集. 

         
(a) 节点类型、关系与关联度对模型准确率的影响            (b) 图注意力网络层数对模型准确率的影响 

图 8  不同的 GNN 组件在 CommonsenseQA 数据集上的消融测试 

图 9 给出了在 CommonsenseQA 数据集上不同的多头个数 k 与跳数 g 的消融测试结果. 图 9(a)设置不同的

多头个数 k, 即{2,4,6,8,10,12}. 结果表明: 当 k=8 时, 准确率最高. 这是因为, 当 k 过少时, 导致图注意力网络

无法从多个角度充分获取节点和边的特征, 进而使准确率降低; 当 k过多时, 图注意力网络会过度关注某些重

要特征, 从而产生偏差. 此外, 图 9(b)展示了不同的跳数 g 对模型性能的影响, 当 g=3 时的效果最好. 如果跳

数 g 过少, 可能会丢失部分重要的节点, 导致推理准确率的损失; 如果跳数 g 过多, 虽然可以考虑更多的重要

节点, 但会增加许多噪音节点, 从而影响准确率. 值得注意的是: 当 g=2 时, 模型准确率接近于最优值(g=3). 

这是因为所提方法兼顾了上下文节点与知识图谱节点, 通过多头图注意力网络进行消息传递, 获得精确的更

新信息, 故而使用更少的跳数也能达到较优的准确率. 

                                       
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 多头个数 k 对模型准确率的影响                      (b) 跳数 g 对模型准确率的影响 

图 9  多头个数 k 与跳数 g 对模型准确率的影响 

4.6   模型可解释性研究 

本节通过分析多头图注意力网络的节点间注意力权重来解释 QA-KGNet的推理过程. 图 10展示了两个案

例, 图中使用三角形的宽度来表示注意力权重的高低(注意力权重高被称为强关注, 反之称为弱关注). 在图

10(a)中, 工作图中使用最佳优先搜索(best first search, BFS)来搜索从 QA 上下文节点 T 到问题实体节点(例如

“孩子(child)”和“课桌(desk)”), 再到其他实体节点(例如“建筑物(building)”“木头(wood)”和“飞机(aircraft)”)或答

案实体节点(例如“办公楼(school room)”和“教堂(library)”)的注意力权重. 可视化结果表明: QA 上下文关注知

识图谱中的“child”和“desk”节点 , 而“child”和“desk”节点强关注于“building”节点 , “building”节点与“school 

多头个数 

准
确

率
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) 
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room”节点是“isA”关系, 则“school room”是答案. 在图 10(b)中, 从两个方向使用 BFS 来追踪注意力权重. 可

视化结果展示了知识图谱中的草原概念, 即“grassland”和“prairie”这两个概念在 QA 上下文中不一定会被提及,

但在问题实体“牛(cattle)”和答案实体“草(grass)”之间产生关联, 以便于找到合适的答案. 
   

      

T

child desk

building wood aircraft

school room library

Q: Where does a child likely sit at a desk?
A: A. office builing  B. library  C. school room*

    

Q: Cattles live in what sort of environment?
A: A. grass*  B. zoo  C. city

 
    

T
T

cattle
grass*

water

grassland

prairie

milk

farmer

sand

wood

sun

 
(a) 案例 1                                         (b) 案例 2 

图 10  QA-KGNet 推理过程的可视化解释 

4.7   结构化推理 

结构化推理对于做出合理的预测至关重要. 图 11 给出了 4 个案例, 用于分析 QA-KGNet 的结构化推理行

为, 括号内的小数表示预测答案选项的概率, 实线表示节点之间的关系, 三角形的宽度用于表示注意力权重

的高低(注意力权重高被称为强关注, 反之称为弱关注). 

book

T

bored

interested

fed up

第1层

book

dry

T

bored

interested

fed up

最后一层

A: interested (0.28)
B: bored (0.72)
模型预测结果

Q: If you have to read a book that is very dry you may become what?
A: A: interested  B: bored*

dry

    

book

dry

T

bored

interested

fed up

最后一层

A: interested (0.76)
B: bored (0.24)

模型预测结果

Q: If you have to read a book that is very dry
you may not become what?

A: A: interested*  B: bored

 
(a) 案例 1                                                (b) 案例 2 

book

dry

T

bored

interested

fed up

最后一层

A: interested (0.68)
B: bored (0.32)

模型预测结果

Q: If you have to read a book that is not dry you may become what?
A: A: interested*  B: bored

    

A: interested (0.79)
B: bored (0.21)
模型预测结果

T

bored

interested

fed up

最后一层

Q: If you have to read a book that is not dry you may not become what?
A: A: interested  B: bored*

book

dry

 
(c) 案例 3                                                 (d) 案例 4 

图 11  QA-KGNet 结构化推理过程分析 
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规定推理路径必须遵从 T问题实体(即“book”或“dry”)答案选项实体(即“interested”或“bored”)或者遵

从 T问题实体其他实体(即“fed up”)答案选项实体. 图 11(a)所示的问题中不包含任何否定词, 可以观察

到: 在 QA-KGNet 的第 1 层中, QA 上下文节点 T 对问题实体“book”和“dry”的注意力权重几乎一致. 在经过工

作图的多轮消息传递后, 在最后一层, QA 上下文节点 T 强关注于实体“dry”, 而弱关注于另一个实体“book”, 

此时, 推理路径为 T“dry”. 再者, 观察到: 与“dry”节点相连节点的注意力权重高的为“fed up”节点, 推理路

径变为 T“dry”“fed up”. 最后, 通过关系找到正确预测答案“B: bored”. 

在原始问题(如图 11(a)所示)的基础上, 分别否定掉其中一个动词(如图 11(b)、图 11(c)所示)或双重否定(如

图 11(d)所示). 在图 11(b)和图 11(c)中, QA 上下文节点 T 强关注于实体“book”, 同时, 弱关注于(否定)实体

“dry”, 根据上述推理路径的规定, 预测了正确答案“A: interested”. 在图 11(d)中, 可以观察到: 在双重否定掉

所有的动词后, QA 上下文节点 T 对两个问题实体(即“book”和“dry”)均不再强关注, 此时, 模型仍旧预测结果

为答案“A: interested”, 但此时的正确答案应该是“B: bored”. 原因在于: 模型在处理双重否定时, 无法判断哪

些实体更应该被关注, 而错失了部分特征信息, 导致预测出错. 

5   结  论 

本文提出一种新型语言模型驱动的知识图谱问答模型 QA-KGNet, 其根据给定的 QA 上下文计算与知识

图谱节点的相关性, 能够对 QA 上下文和知识图谱进行联合推理. 通过工作图连接 QA 上下文和知识图谱, 并

通过多头图注意力网络进行消息传递, 同时更新节点表示. 实验结果展示了所提 QA-KGNet 在问答任务上的

性能提升以及执行结构化推理的能力. 未来的工作将关注于语言模型与知识图谱驱动的双重否定语义的问答

任务. 
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