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摘　要: 近年来, 研究者已经提出多种方法来解决知识库问答 (KBQA)中的复杂问题, 并取得一定成果. 然而, 由
于语义构成的复杂性以及可能存在推理路径的缺失, 复杂问题的求解效果依然不佳. 为了更好地解决这类问题,
提出基于知识图谱全局和局部特征的问答方法——CGL-KBQA. 所提方法利用知识嵌入技术提取知识图谱整体

的拓扑结构和语义特征作为候选实体节点的全局特征, 根据实体表示和问句表示将复杂问答建模为复合的三元

组分类任务. 同时, 将图谱在搜索过程生成的核心推导路径作为局部特征, 结合问句的语义相似性来构建候选实

体不同维度特征, 最终形成混合特征评分器. 由于最终推理路径可能缺失, 采用基于无监督的多重聚类方法设计

了聚类器模块, 进而根据候选实体的两类特征表示直接生成最终答案簇, 这使得非完全知识图谱问答成为可能.
实验结果表明, 所提方法在两个常见 KBQA数据集上均取得不错的效果, 特别是在图谱知识不完全的情况下也

具备非常好的效果.
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Abstract:  Several  methods  have  been  proposed  to  address  complex  questions  of  knowledge  base  question  answering  (KBQA).  However,
the  complex  semantic  composition  and  the  possible  absence  of  inference  paths  lead  to  the  poor  reasoning  effect  of  complex  questions.  To
this  end,  this  study  proposes  the  CGL-KBQA  method  based  on  the  global  and  local  features  of  knowledge  graphs.  The  method  employs
the  knowledge  embedding  technique  to  extract  the  topological  structure  and  semantic  features  of  knowledge  graphs  as  the  global  features
of  the  candidate  entity  node,  and  models  the  complex  questions  as  a  composite  triple  classification  task  based  on  the  entity  representation
and  question  composition.  At  the  same  time,  the  core  inference  paths  generated  by  graphs  during  the  search  process  are  utilized  as  local
features,  which  are  then  combined  with  the  semantic  similarity  of  questions  to  construct  different  dimensional  features  of  the  candidate
entities  and  finally  form  a  hybrid  feature  scorer.  Since  the  final  inference  paths  may  be  missing,  this  study  also  designs  a  cluster  module
with  unsupervised  multi-clustering  methods  to  select  final  answer  clusters  directly  according  to  the  feature  representation  of  candidate
entities,  thereby  making  reasoning  under  incomplete  KG  possible.  Experimental  results  show  that  the  proposed  method  performs  well  on
two common KBQA datasets, especially when KG is incomplete.
Key words:  knowledge base question answering (KBQA); information retrieval; knowledge graph (KG) embedding
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知识图谱 (knowledge graph, KG)用于存储真实世界中的实体 (如人名, 地名等)及实体间关系 (如出生地, 国
籍等). 现有的大规模知识图谱包括 Freebase[1], DBPedia[2]和 NELL[3]等. 而知识库问答 (knowledge base question
answering, KBQA)作为知识图谱的应用, 在近几年来逐渐受到研究者们关注. 给定一个自然语言问句, 知识库问答

的目的在于自动从上述知识库中找到问题的答案. 解决该任务的方法主要分为两类. 基于语义解析的知识库问答

方法将自然语言问句转换为一种结构化查询语句, 并在知识库上执行得到最终答案 [4–7]. 而基于信息检索的方法首

先利用问句中的语义信息 (实体或关系)从图谱中召回候选答案实体, 再通过排序方法从中选择最终答案 [8–10].
这两类方法在解决完全知识图谱上的复杂问答上取得一定进展, 然而在非完全知识图谱上仍存在问题. 非完

全知识图谱 (简称非完全图谱)是指由于知识图谱的静态特征和有限性使得在图谱中某些实体或实体间关系并不

存在的情况, 即出现部分实体或关系缺失. 从严格意义来说, 现存大规模知识图谱都是非完全图谱, 差别在于信息

缺失程度高低. 而复杂问句主要是指在推理过程中包含多跳关系, 或者因为推理的需要而考虑其他约束信息的问

句, 图 1说明了包含这两种情况的复杂问句样例. 在非完全图谱上的复杂问句推理主要存在两类问题: (1) 最佳或

正确的推理路径可能在具体图谱中并不存在; (2) 问句复杂的语义构成在推理过程中难以捕捉. 比如在多跳类型的

问句中, 由于非完全图谱中有效路径的缺失, 可能使模型倾向产生过长的推理路径, 而长路径的出现增加了表示和

推理的难度. 在含约束类型的问句中, 约束信息在稀疏的图中难以将语义信息映射到推理过程. 对于这两个问题,
由于上述基于语义解析的方法在很大程度上依赖路径进行推理, 因此图谱的非完全性极大影响了其表现. 而基于

信息检索的方法虽然较少受图谱固有的非完全性影响, 但如何充分地对问句中复杂的语义成分建模, 仍为亟待解

决的问题 [11].
  

主题实体 Parents Gender

Portayed_in_films Staring

m.0k3r0b
3 跳核心推导路径 Actor

约束实体
(Female)

答案

(Leia Organa)
Padme Amidala

(Natalie Portman)

复杂问句: Who played princess Leia’s mother in star wars
答案: Natalie Portmcn (m.04lfcq)

图 1　含约束的多跳复杂问句在稀疏和不完整的知识图谱上推理所面临的挑战
 

为了进一步说明这两类问题, 本文在图 1中给出一个复杂问句样例. 该问句包含主题实体“Leia Organa”和约

束实体“female”, 以及答案实体“Natalie Portman”. 从主题实体到达答案实体需要对问句进行 3次推理, 从而得到 3
跳核心推导路径 (阴影区域), 此为前文提及的过长推理路径情况. 而从原问句中“mother”提取的约束实体“female”,
要求对问句构成进行充分解析从而解决复杂问句的约束情况. 在该例中, 如果关系边“staring (Natalie Portman,
Padme Amidala)”存在于知识图谱中 (虚线表示), 那么这一复杂问句回答的难度将降低. 然而, 由于该关系边在实际

的知识图谱中缺失, 系统不得不在图谱中较长的路径上进行推理 (实线表示). 这在实际问答过程中会产生指数增

长的时空开销, 同时降低模型选择路径的准确率. 此外, 约束实体“female”, 作为复杂问句语义构成的一部分, 确定

了中间实体的性别, 优化问题的推理逻辑, 从而使本文方法选择更加符合问句语义的答案.
针对上述问题, 本文提出 CGL-KBQA (combining global and local features-knowledge base questions answering),

利用知识图谱中的全局和局部特征获得候选实体表示, 并将问句复杂的语言特征建模到答案选择过程. 具体地, 本
文采用知识图谱嵌入技术将知识图谱自身的拓扑结构和整体语义作为候选实体的全局特征, 而将图谱搜索过程产

生的核心推导路径作为对应实体的局部特征. 在此基础上, 推理过程被转换为问句所隐含的三元组事实分类任务

和问句与路径间的语义匹配任务. 利用上述两个特征, 本文构建了混合评分器模块, 从而充分解决复杂语义的建模

问题. 由于最终用于搜索答案的路径可能缺失, 本文创新地设计了聚类器模块. 该模块利用评分器输出实体的两个

不同维度特征建立数据空间, 采用基于无监督学习的多重聚类方法, 结合简单规则从数据空间中选择最符合问句

表示的答案簇. 这使得本方法能够不依赖推理路径在非完全图谱上选择最终答案. 此外, 为了获得作为局部特征的
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核心搜索路径并实现对候选实体的剪枝, 本文还设计了召回器模块. 该模块采用束搜索和优化的语义匹配模型, 在
起始阶段召回图谱中与问句相关的路径和对应候选实体, 作为评分器模块的输入.

本文的主要贡献如下.
(1) 利用知识图谱中的全局特征和局部路径特征得到候选实体表示, 并将问句复杂的语义特征建模到候选实

体的选择过程中, 提出一种新的实体评分机制.
(2) 基于候选实体表示, 进一步采用基于无监督的多重聚类融合方法生成最终答案簇, 可以较好回答存在缺失

路径的复杂问句.
(3) CGL-KBQA是一个全新的针对复杂问句的知识库问答方法, 采用基于信息检索的逻辑实现. 通过对数据

集WebQuestionsSP和 ComplexWebQuestions的实验, 证明了该方法的有效性.
本文第 1节介绍知识图谱问答和推理的相关工作. 第 2节介绍相关概念. 第 3节介绍本文提出的基于知识图

谱全局和局部信息的知识库问答方法. 第 4节给出了相关的实验结果和分析. 第 5节总结全文.

 1   相关工作

知识库问答是自然语言处理重要研究领域, 受到学术界和工业界的广泛关注, 本节将介绍完全知识图谱上的

传统知识库问答方法和非完全知识图谱上的问句推理.

 1.1   传统知识库问答

传统知识库问答方法主要分为两类, 分别是基于语义解析和基于信息检索的方法, 并在此基础上衍生出许多

有效的方法.
基于语义解析的知识库问答方法着重于构建一个语义解析树或等效的中间查询结构以表示问句语义, 进而在

知识库中执行寻找最终答案. 近年来, 在这一方向研究者提出了许多方法, 如 Berant等人 [12]使用短语和关系谓词

之间的粗粒度对齐, 从统计角度上实现问句向中间结构的映射. Berant等人 [13]不使用大量统计文本作提前对齐, 而
是将问句语义消歧的步骤设计在对查询语句的排序阶段, 使得问答方法在很大程度上得到简化. 而 Xu等人 [14] 选
择关注问句自身, 利用了问句中丰富的句法信息来将问句解析成以依存句法树为基础架构的中间表示. 同样的,
Sun 等人 [5]也从句法出发, 进而提出问句的多层次骨架结构解析方法, 该方法充分考虑问句的层次信息使得问句

的语义表示更为立体. 值得注意的是, Yih等人 [15], Luo等人 [16], Lan等人 [6]结合知识库自身的图结构特性, 将问句

解析为更符合图谱表示的查询图结构来表示问句的语义, 进而使多跳问句和约束问句被更好的建模, 这些方法使

知识库问答方法的整体性能极大提高. 而在对生成的中间形式排序的过程中, 吴锟等人 [17]和宋鹏程等人 [18]提出优

化的语义相似度模型训练方法, 并结合剪枝来提高中间查询格式和问句的相关性. 然而, 大多数基于语义解析方法

或多或少依赖于人工规则或特征, 这限制了其可扩展性和可迁移性. 同时, 知识图谱的完全性要求也对这类方法产

生影响, 因为这些方法都极度依赖于图谱中的具体的路径进行推理.
不同于基于语义解析方法, 基于信息检索的方法首先利用问句的语义信息 (实体或关系) 从图谱中召回候选

答案实体, 再通过排序方法从中选择最优答案. 从推理逻辑来看, 基于信息检索的方法专注于将问句和答案映射到

相同的向量空间中. 这使得这些方法可以查询任何独立于其结构特征和构成关系的知识库, 而不借助任何语法或

词汇表. 在之前的研究工作中, Bordes等人 [19]首个将基于嵌入表示的方法应用于知识库问答当中, 通过向量空间

内实体和问句表示之间的平移关系来建模答案选择过程. 而在后续工作中, Jain[20]和 Xu等人 [8]利用可迭代访问的

记忆网络来存储候选实体以及其对应向量编码, 以模仿复杂问句的推理. 这使得通过基于信息检索的方法对解决

多跳问句成为可能. 与上述主要使用词袋模型来编码问句和图谱内元素的方法不同, Hao等人 [21]则最早提出利用

深层网络 (如 LSTM) 来编码问句, 使模型能学习到更符合图谱特征的表示. 此外, 多资源知识的混合方法也被提

出, Das等人 [22]将知识图谱和外部文本事实投影到相同数据空间, 实现利用额外知识源对图谱内结构性知识的补

充. 这类方法虽然在答案选择上具有更好的灵活性, 但在解析问句的语义构成上仍存在缺陷. 此外, 一些基于信息

检索的问答方法只能预测唯一答案, 这对于完整的知识库问答任务来说仍存在问题.

5616  软件学报  2023年第 34卷第 12期



和上述工作相比, 本文的主要区别和创新在于: 1)对于语义解析方法, 本文方法并不生成中间语义结构, 而是

将问句和预测实体联合建模. 通过将问句自身的句法构成和实体特征, 与预测实体构成三元组事实来表示问答过

程. 2)对于信息检索方法, 本文将知识图谱的拓扑结构和整体语义作为的全局特征, 并且将知识图谱搜索过程产生

的核心推导路径作为对应实体的局部特征, 从多个维度表达候选实体的特性. 最终本文引入答案聚类以缓解推理

过程对具体路径的极度依赖, 同时问答不再限于唯一答案, 使得问题的解决过程更加完整.

 1.2   非完全知识图谱上的推理

在复杂问句的推理过程中, 可能由于知识图谱的稀疏或者不完全, 因而无法在特定的图谱中找到正确或最佳

的推理路径. 为了应对这一挑战, Sun等人 [9]提出利用外部的问句相关文本来补充从非完全图谱中提取的子图. 与
之前方法不同, 其将补充文本和图谱的子图重构为一个异质图并在其上进行推理. 而 Xiong等人 [23]和 Han等人 [24]

提出将外部的补充文本信息融合到实体表征中来实现知识补充, 这种语义层面的补充极大启发了之后的研究. 除
了外部的文本语料库, Saxena等人 [10]提出利用预先训练好的知识库嵌入模型将答案选择的过程建模为链接预测

任务, 更加充分地利用了图谱自身的特征信息. 张天杭等人 [25]则将这类方法进一步改进, 并将其应用在中文的知

识库问答实现当中. 而 Bhutani等人 [4]将来自不同类型知识图谱的信息相互补充, 利用图谱对齐方法来解决非完全

的问题. 然而, 这些方法仍然存在两个问题. 其一, 外部语料库缺少泛化性, 在问答过程中可能并不适用于所有问

句. 其二, 这些方法既没有考虑到问句本身的信息 (如句法特征), 也没有考虑到推理过程中可能被利用的路径信息.
和上述工作相比, 本文提出方法并未引入外部数据, 因而更具有泛化性和迁移特性. 同时该方法通过问句和路

径间的语义匹配任务, 在推理过程中强化了知识图谱内部的局部特征即从主题实体到候选答案实体的潜在路径,
使得候选实体的多维特征更为立体, 进而提高问题解决效率.

 2   方法实现

 2.1   任务定义

 2.1.1    知识图谱

E R G (s,r,o) (s,r,o) ∈ E×R×E
s,o ∈ E r ∈ R

给定实体集   和关系集   , 知识图谱   被定义为一系列三元组   的组合, 其中   . 每个三

元组中存在头部实体和尾部实体   , 以及实体间关系   .
G′

G′ ⫋ G
非完全知识图谱   表示为由于知识图谱的静态特征和有限性使得在图谱中某些实体或实体间关系并不存在

的情况. 其与完全知识图谱的关系表示为   .
 2.1.2    知识图谱嵌入

G e ∈ E r ∈ R
ϕ (s,r,o)

知识图谱嵌入也称知识图谱表示学习, 其目的在于为知识图谱   内的每个实体   和关系   学习语义信

息的低维表示. 对于每个图谱嵌入模型, 需要定义得分函数   , 以评估三元组语义上的正确或错误. 事实三元

组的概率对数表示为:
P
(
Y(s,r,o) = 1

)
= σ (ϕ (s,r,o;Θ)) (1)

Y = 1 Θ其中,    表示三元组为真,    表示模型参数.
三元组分类任务就是在训练好的知识图谱嵌入模型上, 给定一个完整三元组, 利用打分函数判断三元组的真

实性. 三元组的得分越高, 其合理性越高.
 2.1.3    句子级语义匹配任务

sa = {wa
1,w

a
2, . . . ,w

a
la} sb = {wb

1,w
b
2, . . . ,w

b
lb} wi

ξ sa sb y = ξ(sa, sb)

给定两个句子   和   , 其中   表示为句子中的词. 句子级匹配任务的目的

就是训练一个评分器   , 用于评价   和   之间的语义关联   . 在深度学习背景下, 主要通过将句子转换为

低维的嵌入表示, 再通过数据空间内嵌入表示之间的距离关系来表达句子的相似度.

 2.2   方法概述

G E R Q

G Ec ⊆ E
给定一个知识图谱   , 其中包含实体集合   和关系集合   . 输入自然语言问句   , 召回器模块通过剪枝搜索方

法结合用于排序搜索路径的语义匹配模型从   中提取候选实体集   , 并与对应的搜索路径形成数据对传入评
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ecand ∈ Ec

Ec

分器模块. 进而, 评分器模块利用知识图谱全局和局部特征结合问句语义和句法信息建立评分机制, 对所有

 生成两个不同维度的特征得分, 得到候选实体表示. 最后, 聚类器模块将评分模块生成的实体表示映射到

二维特征数据空间, 利用多聚类融合方法捕捉候选实体的空间分布, 结合简单规则从   中选取正确答案簇 ans. 整
体框架如图 2所示. 其中, 实线为模块间数据流, 粗虚线为模块内数据交互, 点虚线为模型作用.
  

问句

召回器

核心推路径生成
路径排序

语义匹配模型

问句特征建模

束搜索

Who plays Ken Barlow in coronation street?

答案

知识库

知识图谱表征学习 聚类器

多重聚类 规则

m.0lj_gs (William Roache)

(S_local, S_global)

主题实体 约束实体

m.0I_2n (Coronation street) m.015lwh (Ken Barlow)

{路径: 候选实体} 评分器

cluster

cluster
data space

局部特征评分器 全局特征评分器

Genre: m.07s9rl0, ...

Regular_cast: m.02h40lc, ...

Regular_cast, actor: m.0lj_gs, ...
...

图 2　整体框架
 

 2.3   召回器模块

召回器模块具有两个目的, 一方面生成局部搜索路径, 将路径对应实体召回作为候选实体, 另一方面对路

径排序从而减少候选实体空间. 受基于语义解析方法 [6,15]启发, 本文将问句和图谱中路径的相似性构建为句子

级的语义匹配任务, 结合束搜索方法生成核心推理路径. 模块内工作如图 2 (召回器)所示. 算法的执行过程如

算法 1所示.

算法 1. 召回器模块算法.

TopicEntity输入: 主题实体   , 束大小 N, 跳数限制 L;
Pt+1输出: 候选路径集合   .

P0    = {}
E′0 TopicEntity    = {   }
for t: 0 → L do

Pt　for p in     do
E′t　　    = 实体召回 (p)

　end for
E′t　for e in     do

P′t+1 P′t+1　　    =     add 1跳搜索 (e)
　end for

Pt+1 P′t+1　    = 路径排序 (   , N)
end for

Pt+1return  
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N

t N Pt+1 (t+1)

p ∈ Pt p E′t E′t
p ∈ Pt P′t+1

P′t+1 Pt+1

● 核心推理路径生成. 束搜索通常在图的解空间较大时用于缩减搜索的时空开销. 在该方法中, 束搜索起到了

剪枝的作用, 即在路径的生成的过程中启发式的删除概率过低的推理路径. 本文假设束大小为   , 在搜索过程的第

 次迭代时产生一个由主题实体组成的长度为   的查询路径集合, 表示为   . 在第   次迭代过程中, 对于每个

 , 本文从路径   中召回所有实体构成实体集   , 并根据   中的实体进一步做 1 跳搜索 (路径召回). 对所有

 重复这一操作, 并让   表示操作后所有结果查询路径的集合. 然后, 本文利用语义匹配模型训练的评分函

数对   中所有查询路径进行排序, 并将 top-N 个路径放入   中. 不断继续迭代这一过程. 直到搜索跳数受限.

t p Q prob(p|Q) Pt

{que : path} = {Q : TopicEntity, p,< pad >}

● 路径排序. 在第   次迭代结束时, 通过计算候选查询路径   与问句   的之间语义相似度   , 再对   中的所

有候选路径进行排序. 具体地, 本文通过基于 BERT[26]的语义匹配模型来实现语义相似度的计算过程. 在训练过程中,
本文将真实知识图谱内非正确的推理路径作为负例采样, 并且在一个训练批次内仅放入唯一正确路径作为正例, 进
而结合 listwise的排序策略 [27]权衡批次内所有训练数据的全局关系. 该排序策略是一种基于对比学习的排序策略,
目的在于最大化正例和负例之间的语义差异. 问句和核心推理路径拼接为 

的形式作为模型的输入, 而将模型最后一层 CLS标签所指示的向量输出, 作为输入问句路径对的语义相似度表示.

 2.4   评分器模块

本节中介绍如何利用知识图谱中的全局特征和局部路径特征获得候选实体表示, 并将问句复杂的语义特征建

模到候选实体的选择过程. 具体实现如图 3所示.
  

Key=路径*

问句

What does icelandic sound like and is also spoken in Northern Europe?

icelandic, sound like, ans

局部特征评分器

{问句: 路径*}

基于 BERT 语义匹配模型

局部特征得分

全局特征评分器

实体特征建模

score(E
t
, R*, 候选实体*)

ComplEX

全局特征得分

知识图谱嵌入

句法特征

RoBERTa 编码

R*

知识库

ans, spoken in, Northern Europe

Value=候选实体*

图 3　评分器模块具体实现
 

 2.4.1    问句特征建模

(Icelandic+

Northern Europe)⊙ (sound like+ spoken in)⇒ ans

et ec

eq

● 实体特征. 对于含约束类型的复杂问句, 比如“What does icelandic sound like and is also spoken in Northern
Europe?”, 能够提取出主题实体“icelandic”以及约束实体“Northern Europe”. 在基于语义解析的方法中, 这种约束信

息可以通过预定义的模板操作融入到中间表示. 但对于基于信息检索的方法, 这类语义信息由于难以建模而倾向

被忽略. 事实上, 该复杂问句的语义在逻辑上可以解构为“icelandic sound like?”和“what spoken in Northern Europe?”
两个子问句的复合, 如图 3中所示. 根据语义平移思想, 对原问句的推理可以转换为子问句的语义复合, 即 

 . 该式前部分表示实体特征融合, 而中间部分则近似于去除实体的

问句本身. 为了实现实体特征融合, 本文将主题实体, 约束实体和问句映射到同一维度的空间, 分别表示为   ,    ,
 . 并将约束实体在问句表征向量方向上的投影视为对主题实体的语义增强, 如公式 (2)所示. 由于主题实体和约

束实体的特征表示均来自同一个预训练的知识图谱嵌入模型, 而问句则通过 RoBERTa模型 [28]训练以拟合嵌入模

型所学习到的关系表示 (详见第 3.3.2节). 因此, 该策略能在建立实体间语义相关的同时有效抑制噪声.
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Et =
1

1+n

et +α

n∑
i=1

φ(eq,ec(i))

 (2)

φ n其中,    是矢量映射函数,    表示约束实体数量.

wi

di wi di wi zi = {wi;di}
rTPF

emb rTGRU
emb

● 句法特征. 受 Luo等人 [16]启发, 本文在语义和句法两个层面上对问句进行编码. 但与之前工作不同的是, 本
文希望在句法树编码的基础上引入问句中词的相对位置信息, 来加强问句中各语义成分的关联. 当子问句转换为

陈述形式“icelandic sound like <ans>”, 实体“icelandic”和关系谓词“like”在句法树上的相对位置信息可以帮助更好

建立问句表示. 因此, 本文在基于 Tree-GRU (tree-structured gated recurrent unit)特征基础上, 进一步考虑基于 TPF
(tree position feature)特征. 在基于 TPF的句法特征中, 对于问句中的每个词得到其词嵌入表示   和相应句法树位

置表示   . 本文将   和   连接, 得到   的相对位置表达   . 进而利用 BiGRU 模型对整个问句进行编码,
最终得到基于 TPF的位置编码, 表示为   . 本文将基于 Tree-GRU 的特征表示为   . 这两类句法特征和问句

通过 RoBERTa模型获得的嵌入表示做权重和作为问句最终表示.
 2.4.2    全局评分器

ϕ (o,r, s) (o,r, s) Score()

全局评分器旨在表示推理过程的全局事实意义, 并生成候选实体的全局特征表示, 如图 3 所示. 本文采用

ComplEX知识图谱嵌入模型 [29], 在真实的知识图谱子集上预先学习实体节点的语义信息以及实体相关的拓扑结

构. 进而, 受 Saxena等人 [10]的启发, 本文将候选答案节点的全局特征建模为知识图谱补全中的三元组分类任务, 即

利用得分函数   来判断三元组   的真实性, 在图 3 中表示为   . 在第 3.3.1 节, 问句被解构为子问

句的复合, 而子问句分别可以表示为事实三元组 (icelandic, sound like, <ans>) 和 (Northern Europe, be spoken in,

<ans>). 因此, 在全局评分器中, 实体的融合特征将作为三元组头部表示, 而原问句在语义和句法上的融合表示则

近似为子问句的关系复合作为三元组关系表示, 而来自图谱嵌入模型的候选实体表征则构成了三元组尾部表示.

复合的三元组分类任务建模如公式 (3)所示. 比起前者工作, 该方法充分捕捉了问句的语义和句法多层次特征, 同

时将问句的复杂语义构成完整的建模到复合三元组表示, 进而加强了实体与关系以及答案之间的逻辑联系.

S global = ϕ (o,r, s) = ϕ(Et,rq ⊕ [rTGRU
emb : rTPF

emb],Ec) (3)

ϕ Et rq Ec

⊕
其中,    代表三元组分类任务中的评分函数.   为实体特征融合表示,    为问句的 RoBERTa 编码表示,    为候选

实体表征,    为权重和.
 2.4.3    局部评分器

全局评分器虽然能够从图谱宏观上表示推理过程, 但忽略了知识图谱内的局部特征即从主题实体到候选

答案实体的潜在路径. 而局部评分器旨在捕捉实体在图谱中的路径信息, 并转换为候选实体的特征表示. 事实

上, 局部搜索路径与候选实体的对应关系为局部评分器提供了两方面信息. 其一, 如果候选实体对应的搜索路

径存在, 可以作为隐含特征融入推理过程. 其二, 如果判断为错误路径, 可以对排序对应的非正确候选实体起到

抑制作用.

p Q prob(p|Q) p

K

具体来说, 本文使用第 3.2 节路径排序中相同的基于 BERT 语义匹配模型作为基准模型, 对从主题实体出发

在图谱中搜索得到的局部查询路径   和问句   进行语义相似度计算, 得到   作为路径   的存在概率. 如公

式 (5)所示. 基于这一概率, 本文设置存在性阈值   , 以确定搜索路径是否有意义. 如果该路径具有高存在概率, 问
句的局部特征得分将通过偏置函数与全局特征得分映射到同一数据空间中. 偏置函数是一个启发式函数, 旨在使

两类特征在数据空间内的分布更为合理. 反之, 如果该路径存在概率很低, 则通过奖惩系数在局部特征维度抑制该

路径对应的候选实体的整体得分.
S local = prob(p|Q)+ fbias(prob(p|Q),K,γ) (4)

其中,

prob(p|Q) = σ
(
wTBERTCLS({que : path})

)
(5)

σ {que : path} fbias γ其中,    为 Sigmoid函数,    为问句与路径的拼接形式.   为偏置函数,    为奖惩系数.
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 2.5   聚类器模块

经过混合评分模块的处理, 候选实体表示已经包含全局和局部两个维度特征. 进而, 本文通过聚类模块, 将候

选实体表示映射到特征空间, 在不依赖推理路径的情况下, 捕捉候选实体的空间分布生成最终答案簇.
● K-means[30] 给定一组数据点和所需的聚类数量 K (用户指定), 该算法根据预先设计的距离函数将数据迭代

分成 K 个聚类.
● DBSCAN[31] 是一种基于密度的聚类算法, 使用一组参数来描述样本分布的邻近程度. DBSCAN将聚类定义

为由密度可达性关系得出的最大密集连接样本集合.

D = {(x,y)|x ∈ S global,y ∈ S local}
D CKM = {c1

km,c
2
km, . . . ,c

K
km} CDB = {c1

db,c
2
db, . . . ,c

n
db}

D h

h ch
km ⊂CKM ch

db ⊂CDB ch
km ch

db

多重聚类方法. 与传统的聚类任务不同, 该方法并不注重于数据簇的划分, 而是期望从数据空间中选择与问句

最相关的唯一答案聚类. 然而, 具体实验中生成的特征空间容易出现集群密度不均和数据量较小的情况. 虽然 K-means
可以快速地从数据空间中找到答案聚类, 但由于存在需要人工预定义聚类数量, 易受到异常值影响以及对不规则

形状不敏感等问题, 往往导致部分正确实体被过滤. 同样, 虽然 DBSCAN无需指定聚类数量且能够在避免异常值

影响的同时生成任意形状的聚类, 但其容易因采纳过多边缘点而引入实体误差. 因此, 本文结合两类方法的不同特

点, 在通过 DBSCAN 对答案实体进行扩召回的同时, 利用 K-means 做准确性上的提高. 具体而言, 多重聚类方法

首先将评分器生成的候选实体特征映射到二维数据空间中, 建立候选答案点集   . 利用

上述两类方法对   中的所有数据分别生成形态不同的聚类簇, 表示为   和   .

选择数据空间   中距原点曼哈顿距离最远的特征点   作为求解中心, 进而分别从两个不同的答案聚类中抽取出包

含   的答案簇   和   . 最后, 根据答案实体在聚类空间中的分布情况, 对   和   取交集或并集.

 3   实　验

 3.1   数据集

WebQusetionsSP (WebQSP)数据集 [32]主要包含可通过 Freebase知识图谱回答且相对简单的 1跳和 2跳问

句, 同时包少量复杂问句, 数据统计如表 1 所示. 由于完整的 Freebase 知识图谱包含近 20 亿三元组, 想要在此

基础上训练知识图谱嵌入模型从时间和硬件角度上无法实现. 因此, 本文按照 Sun等人 [9]的方法提取出知识图

谱的一个子集, 其中包含WebQSP的问句中提及的所有实体 2跳以内的部分事实三元组. 最终生成的子集中包

含 180万个实体和 570万个三元组. 本文在此基础上来构建知识图谱全局评分器. 知识图谱子集的具体生成方

式见第 3.2节.
 
 

表 1    数据集统计 
数据集 训练集 验证集 测试集 复杂问句 (%) 约束问句 (%)

WebQuestionsSP (WebQSP) 2 848 250 1 639 40.8 25.6
ComplexWebQuestions (CWQ) 27 623 3 518 3 531 88.5 64.5

 

ComplexWebQuestions (CWQ)[33]是根据WebQSP数据集内问句生成的复杂问句数据集. 该数据集通过扩展问

句实体或对答案添加约束, 以构建语义更为复杂的多跳问句. 其中包含 4 种类型的复杂问句: conjunction (45%),
composition (45%), comparison (5%), superlative (5%). 这 4类问句可以总结为含约束问句, 多跳问句, 比较类型问

句和次序问句 ,  本文注重解决前两类问句 ,  且这两类问句往往在该数据集中存在复合的情况 .  本文采用与

WebQSP数相同的知识图谱子集生成方法, 该子集分别包含 340万个实体和 810万个三元组.

 3.2   基线方法及相关设置

本文将提出的方法与几种典型知识图谱问答系统在WebQSP和 CWQ两个数据集上进行比较.
● 基于信息检索的方法. Key-value memory network (KV-Men)[34]维护一个存储知识图谱事实和文本编码为键

值对的内存表, 并在其上进行检索. GRAFT-Net[9]和 Pull-Net[9]创建从问句出发的具体子图, 进而使用图卷积神经网
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络来进行推理. EmbedKGQA[10]使用预先训练的知识图谱嵌入模型来将非完全图谱上的答案选择构建为简单的链

接预测任务. BERT+RM[35]提出 3 个辅助任务来对问句与关系间的表示通过多任务学习加强. 此外我们还提供了

CGL-Baseline (没有使用全局和局部特征以及多重聚类方法)作为基线系统, 以显示本文方法的有效性.
● 基于语义解析的方法. UHop[36]在不考虑约束的情况下, 使用束大小为 1的束搜索来处理多跳问句. TextRay[37]

将复杂问句分解为多个简单问句, 进而通过复杂问句的构成特征将简单问句答案的组合作为问答结果. SPARQA[5]

提出基于句法的层次架构来解析复杂问句. MULTIQUE[4]使用一系列的构成规则将复杂问句映射为简单查询路径

的组合. GrailQA RANKING[38]是一个基于 BERT实现的问答方法, 具有很高的泛化能力.

p = 0.5

对于WebQSP数据集, 完全知识图谱的设定是易于实现的. 这是因为其包含的问句的推理跳数都在 2跳以内,
使得在 Freebase知识图谱中不太可能出现路径缺失的情况, 这也保证了通过第 4.1节中提及方法创建的知识图谱

子图不会遗漏数据集中问句的任何实体节点和推理必须的关系. 而为了实现非完全图谱上的推理, 本文跟随 Sun
等人 [9]的工作, 通过丢弃图谱子集中的一些路径来模拟这一情况. 具体地, 本文以概率   随机地从构建的知识

图谱子集中删除三元组, 这会模拟推理过程中关系或实体缺失的情况, 在文中称这种设置为 KG-50. 而前者称为

KG-full.
对于 CWQ 数据集, 其包含更多复杂的问句, 而这类问句往往需要 3 跳及以上的推理路径. 对这类问句来说,

本身就可能是因为 Freebase知识图谱的不完全而产生这样过长的推理路径, 同时因为计算资源限制和解析困难,
所以不总像WebQSP数据集中问句能在图谱中找到有效的推理元素 (实体或关系)进行推理. 这使得图谱全局特

征评分器难以提取一个包含所有实体节点和推理必须关系的知识图谱子集. 因此, 该数据集主要用于说明本文方

法在完全图谱上推理的能力. 本文将 CWQ数据集的完全图谱设置为 KG-full. 同时, 为了与其他基线方法比较本

文采用和WebQSP数据集同样的思路也构建了一个知识图谱子集, 用于更加全面的说明本文的方法, 实验设置为

KG-50.

 3.3   评价指标

本文使用 Hits@1和Macro-F1作为评估性能的指标, 该评价指标也广泛用于之前的研究工作. Hits@1定义为

所有数据中 top-1答案推理出正确答案的比例. 形式上, 如果模型预测问句的 top-1答案存在标注答案中, 则该问

句 Hits@1为 1, 高 Hits@1值说明模型具有较高的预测性能. 而Macro-F1定义为准确率和召回率的调和平均数.
该指标统计模型对各个问句预测结果的准确率和召回率, 得到各自的 F1值, 然后取平均值得到Macro-F1. 在后文

中, Macro-F1用 F1表示, 高 F1值说明模型具有较高的预测性能.

 3.4   结果与分析

 3.4.1    WebQuestionsSP分析

从数据上看, WebQSP 是一个相对较小的数据集. 表 2 显示了 WebQSP 数据集上各方法的总体比较. 在基于

信息检索的方法中, 本文方法在 KG-50 设置和 KG-full 设置中都优于所有基线方法, 这其中包括 Pull-Net 和
EmbedKGQA以及 BERT+RM. 具体而言, 在 KG-50设置下, Hits@1指标提高 1.4%而 F1指标则提高 4.4%. 而在

KG-full 设置下, Hits@1 与 F1 则分别提高了 0.5% 和 2.7%. 同时, 本文在基线方法 CGL-Baseline 和 CGL-KBQA
方法之间进一步加入显著性测试, 以说明本文方法带来的提升的鲁棒性, 最终在配对卡方检验下 KG-50和 KG-full
设置的结果均为 p<1–E5. 这验证了本文的假设, 在不借助外部文本补充仅对知识图进行深度利用的情况下, 本文

方法能够通过结合知识图谱的全局和局部特征对候选实体表示进行充分建模, 而问句复杂的语义构成也能被该方

法所捕捉, 所以无论在结果准确率还是问答完成性上都有可观的提高.
在与基于语义解析的方法的比较中, 对于 KG-full设置, 虽然本文方法与 UHop和 GrailQA Ranking在 F1指

标上存在微小差距, 但在 Hits@1指标上同样取得最好效果. 本文认为这一差距产生的主要原因可能是由于在聚类

阶段, 数据空间中候选实体的全局和局部特征得分分布不均匀, 导致并不能产生高召回的答案簇. 而在 KG-50设
置上, 本文方法也极大地超过了其他方法的表现. 从整体上看, 无论是在完全知识图谱还是在非完全知识图谱的问

答任务中, CGL-KBQA都极具竞争力.
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表 2    WebQSP数据集的结果 (%) 

分类 方法
KG-50 KG-full

Hits@1 F1 Hits@1 F1

基于信息检索方法

KB-Men 32.7 23.6 46.7 38.6
GTAFT-Net 52.3 37.4 68.7 62.8
Pull-Net 50.1 － 68.1 －

EmebdKGQA 53.2 － 66.6 －

BERT+RM 59.0 43.1 72.9 64.5
CGL-Baseline 46.9 38.9 59.1 48.2

基于语义解析方法

UHop － － － 68.5
TextRay － － － 60.3

MULTIQUE 50.8 41.7 69.8 61.2
GrailQA Ranking － － － 67.0
CGL-KBQA 60.4 47.5 73.3 66.3

 

 3.4.2    ComplexWebQuestions分析

与 WebQSP 数据集相比, CWQ 数据集具有更多训练数据, 这使得本文方法能更好地学习知识图谱中包含的

全局和局部特征, 因而更加合理的构建候选实体的特征环境. 然而, CWQ数据集中所提供的问句语义构成更为复

杂, 这会造成极大的推理困难.
表 3表明各方法在 CWQ数据集上的结果, 其中*表示开发集结果. 从表 3结果来看, 本文方法和其他知识图

谱问答方法虽然在精度指标 Hits@1 上表现略有欠缺, 但在整体指标 F1 上表现最好, 显示出相当的性能. 对于

Hits@1指标, 本文方法与基于信息检索的方法 PullNet略有差距, 这是因为后者引入了实体相关的文本信息来作

为知识图谱的外部补充, 从而能够选择更加贴合问句本身的语义的 top-1 答案实体. 而与基于语义解析的方法

TextRay 和MULTIQUE的差距也说明结合构成树对问句进行语义解析, 能够更好地排序图谱中的搜索路径, 从而

得到高准确率. 但对于 F1指标, 本文方法的效果得到了明显的改善, 并超过了其他的所有方法的表现. 该综合指标

表明, 一方面本文提出的评分器可以有效地表示候选答案在全局和局部两个层面的特征, 另一方面聚类器能够根

据候选实体的特征分布探测到正确的答案簇. 总的来说, 本文方法能够减少推理过程中对路径的依赖, 同时在有限

的实体召回中找到最优答案, 具有不错的整体效果.
 
 

表 3    CWQ数据集的结果 (%) 

分类 方法
KG-50 KG-full

Hits@1 F1 Hits@1 F1

基于信息检索方法

KB-Men 14.8* － 21.1 －

GTAFT-Net 26.1* － 32.8 26.0
Pull-Net 31.5*

－ 45.9 －

基于语义解析方法

UHop － － 30.5 29.8
TextRay － － 40.8 33.9

MULTIQUE － － 41.2 34.6
GrailQA Ranking － － 31.2 －

SPARQA － － 31.6 －

CGL-KBQA 29.7* 28.0* 40.1 37.9
 

 3.4.3    非完全图谱上的召回

为了进一步说明在非完全图谱上的推理, 本文增加召回模块在两个数据集上对候选答案的召回效果实验. 在
KG-full设置上, 召回过程在完全知识图谱上正常执行. 而对于 KG-50设置, 本文在核心推导链的生成过程中随机

丢弃部分召回的路径和实体, 而这一概率也被设置为 0.5.
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如表 4 所示, 召回器模块在图谱缺失情况下仍能有效地从知识图谱中召回候选实体. 在 WebQSP 数据集中,
即使丢弃掉一半的路径及对应实体, 仍能达到 62%的答案召回率. 结合前文表 1中结果, 也说明评分器模块的设

计能够很好地对候选实体表示进行多层次建模. 而对于更加复杂的 CWQ数据集, 虽然回答问句所需推理路径往

往扩展到 3跳及以上, 但召回模块在巨大的求解压力下仍能在图谱完全时取得尚可结果. 而在非完全图谱上, 路径

越长, 丢弃路径造成的误差不断传递, 使得最终的实体召回结果相比于 WebQSP 数据集有着更高比例的下降. 结
合上述两个实验, 虽然召回效果在不同的实验设置下表现不同, 但本文方法在两个数据集上的整体表现仍呈现优

势, 这表明本文方法在非完全图谱推理上具有可行性和有效性.
 
 

表 4    不同设置下的候选实体召回效果 (%) 
Dataset KG-50 KG-full

WebQuestionsSP 62.0 78.4
ComplexWebQuestions 34.5 44.3

 

 3.4.4    消融实验

在本节中, 本文在两个数据集上测试了 CGL-KBQA 方法 5 个不同的版本, 并在每个版本中都去掉一种文中

提及的设置, 以说明整个方法结构的有效性. 对于所有实验, 本文都应用 F1的评价指标, 实验结果如表 5所示.
 
 

表 5    消融实验 (%) 

Method
WebQSP CWQ

KG-50 KG-full KG-50 KG-full
CGL-KBQA 47.5 66.3 28.0 37.9

w/o 召回器模块 39.4 50.0 25.8 32.3
w/o 全局评分器 28.2 48.6 22.1 27.6
w/o 局部评分器 36.9 45.3 24.0 32.3
w/o 聚类器模块 36.4 47.8 23.9 33.8
w/o 问句特征建模 46.3 63.7 26.9 35.2

 

表 5中, “w/o 召回器模块”表示不使用召回器模块来生成搜索路径候选实体对, 而直接使用知识图谱中 1跳内

的所有路径及对应实体作为评分模块的输入. 如表 5 所示, 包含召回模块的 CGL-KBQA 在两个数据集上的多个

设置上均有明显的性能提升, 尤其在 KG-full的设置下提升分别为 15.8%和 5.6%. 这意味着策略性地生成高语义

相关性搜索路径同时减少候选实体空间可以有效提高系统整体效果. “w/o 全局评分器”表示在评分器模块建模

候选实体表示时不使用图谱内的全局特征, 只考虑应用局部评分器. 而“w/o 局部评分器”则相反. 结果表明, 在
WebQSP数据集上去除这两部分会使系统性能在 KG-full设置下分别下降 17.7%和 21.0%. 而对于 CWQ数据集

则分别下降 10.3% 和 5.6%. 但这种效果的下降在 KG-50 的设置下更为明显. 这说明本文提出的对候选实体从全

局和局部两方面建模的方式能使得实体表示更加立体, 从而稳定提高问答任务中对答案选择的准确率. 而对于更

为复杂的问句, 因为获取局部路径特征的难度增加, 候选实体的全局特征表现出更有效的作用. “w/o聚类器模块”
表示不使用多重聚类方法, 只返回得分最高的 top-1实体作为最终答案. 多重聚类方法的应用, 在WebQSP数据集

上的两个设置下分别得到 11.1%和 18.5%的提高, 而在 CWQ数据集上分别得到 4.1%和 4.1%的提高. 这意味着

聚类模块在完善问答任务的同时也能捕捉正确候选实体在特征数据空间内的分布特性. “w/o 问句特征建模”表示

在对问句的建模过程中不使用约束实体信息和句法信息. 结果表明, 本文提出的问句建模方法极为稳定且有效. 结
合所有实验, 表明 CGL-KBQA方法的结构是有效的, 且每个模块都提高该方法整体效果.
 3.4.5    实体特征权重分析

α在本节中, 本文对第 2.4.1节实体特征中   超参进行进一步实验分析, 从而说明约束实体特征对文本方法的影

响, 结果如图 4所示. 
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图 4　实体特征权重参数的结果
 

α = 0.10

α < 0.10

在本文中设计超参目的在于引入约束实体特征同时, 减弱其噪声带来的影响. 如图 4 所示, 在    时,

CGL-KBQA在问答上表现出最好的效果, 同时效果又随着参数的不断加大而有所降低, 本文认为这是因为实体特

征虽然对于构建三元组分类任务来说非常重要, 但其权重的增加在引入噪声的同时也会减弱主题实体的重要性.

而在   时的效果增加则认为是特征信息的未引入, 使得方法还未去捕捉这种事实特征.
 3.4.6    案例分析

在本节中, 为了进一步说明评分器生成的数据空间中实体分布情况以及聚类模块的实现和效果, 本文选择了

预测样例“what countries are part of the UK?”的答案实体空间分布, 如图 5 所示. 其中红色点代表 CGL-KBQA聚类

器模块最终的答案, 而蓝色点代表其余的候选实体. 同时图中用两种颜色的候选空间分别表示本文采用的不同聚

类方法所得到的答案空间 (头部聚类答案簇), 黄色代表 K-means, 蓝色代表 DBSCAN.
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图 5　样例问句的答案空间分布
 

首先从问句出发可以清晰感知到其存在多答案, 因此为了真实地解决问题, 聚类模块的能力就必然不满足于

仅返回 top-1答案, 而应该去返回符合问句语义描述的”头部聚类”结果. 从图 5中可以看到, K-means方法可以快
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速且在小范围内准确的确定答案簇, 而 DBSCAN则更倾向于去实现点的可达性. 根据两种方法生成的不同头部聚

类结果以及其余特征点的分布, 在该问句下最终选择交集来返回答案, 保证回答的预测准确率.

 4   总　结

本文提出了一种新的知识图谱问答方法 CKL-KBQA, 其利用知识图谱中的全局和局部特征, 结合问句复杂的

语义构成, 重新建模了候选答案的选择过程. 对于整个方法而言, 本文采用了 3个模块即召回器, 评分器和聚类器.
首先, 通过搜索路径和问句的相似性, 结合基于剪枝的搜索方法, 产生有效的候选实体集. 进而, 从图谱的全局特征

和局部推理路径出发, 结合复杂问句的语义特征和句法特征, 建立有效的混合评分机制. 最后, 采用基于无监督的

多聚类方法, 不依赖推理路径而直接从数据空间中准确生成最优答案簇, 使非完全图谱上的推理成为可能. 在
WebQSP和 CWQ两个数据集上的实验结果证明了本文方法的有效性, 尤其是在知识图谱非完全的情况下. 在未

来的工作中, 会进一步考虑引入外部信息加强对候选实体建模, 进一步优化图谱内实体的特征表示, 以达到更好的

问答效果.
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