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知识库问答研究进展与展望

曹书林 史佳欣 侯 磊 李涓子
(清华大学计算机科学与技术系 北京 100084)
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摘 要 基于知识库的问答(Question
 

AnsweringoverKnowledge
 

Base,
 

KBQA)是问答系统的重要组成部分,要
求计算机正确理解自然语言问题的语义,并从知识库中提取问题的答案.早期研究主要关注仅涉及到单个关

系三元组的简单问答,近年来,随着以深度学习为代表的表示学习技术在简单问答任务的成功应用,研究重

点逐渐转移到需要复杂推理能力的推理问答上.本文将对现有知识库问答的研究进展进行综述,先总结简单

问答和推理问答两类任务各自的问题和挑战,然后对近年来与知识库问答相关的数据集进行多维度的分析

和比较,接下来对两类任务的代表性方法进行系统性归纳介绍并分析各类方法的优缺点,最后对未来的研究

方向进行展望.
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Abstract 
 

Large-scale
 

knowledge
 

bases,
 

such
 

as
 

Wikipedia
 

and
 

Wikidata,
 

have
 

been
 

established
 

and
 

updated
 

for
 

several
 

years.
 

These
 

structured
 

knowledge
 

bases
 

can
 

benefit
 

lots
 

of
 

downstream
 

tasks
 

about
 

artificial
 

intelligence,
 

including
 

question
 

answering,
 

natural
 

language
 

understanding,
 

dialog
 

system,
 

and
 

etc.
 

In
 

this
 

artical,
 

we
 

focus
 

on
 

the
 

task
 

of
 

Question
 

Answering
 

over
 

Knowl-
edge

 

Base
 

(KBQA),
 

which
 

is
 

an
 

essential
 

component
 

of
 

Question
 

Answering
 

systems.It
 

requires
 

the
 

computer
 

to
 

correctly
 

understand
 

the
 

semantics
 

of
 

natural
 

language
 

questions
 

and
 

extract
 

the
 

answers
 

from
 

the
 

knowledge
 

base.
 

We
 

divide
 

the
 

input
 

questions
 

into
 

simple
 

questions
 

and
 

com-
plex

 

questions
 

according
 

to
 

their
 

complexity.
 

The
 

research
 

challenges
 

and
 

existing
 

methods
 

for
 

these
 

two
 

kinds
 

of
 

questions
 

are
 

quite
 

different.
 

Simple
 

questions
 

require
 

accurate
 

linking
 

of
 

men-
tioned

 

entity
 

and
 

relation,
 

while
 

complex
 

questions
 

requires
 

more
 

reasoning
 

skills
 

beyond
 

link-
ing.Before

 

introducing
 

the
 

research
 

methods,
 

we
 

first
 

collect
 

all
 

KBQA
 

datasets
 

in
 

recent
 

years
 

and
 

give
 

a
 

multi-dimensional
 

analysis.
 

From
 

2011
 

to
 

now,
 

dozens
 

of
 

KBQA
 

datasets
 

have
 

been
 

released.
 

Their
 

scale
 

becomes
 

larger
 

and
 

larger
 

and
 

thus
 

enables
 

the
 

training
 

of
 

large-scale
 

neural
 

networks.
 

These
 

datasets
 

provide
 

a
 

necessary
 

testbed
 

for
 

the
 

development
 

of
 

KBQA
 

methods.
Early

 

research
 

mainly
 

focused
 

on
 

simple
 

questions
 

that
 

involve
 

only
 

a
 

single
 

triple.
 

The
 

common
 

solution
 

is
 

to
 

first
 

recognize
 

the
 

subject
 

entity
 

and
 

the
 

relation
 

from
 

the
 

input
 

question,
 

then
 



match
 

them
 

with
 

the
 

items
 

in
 

knowledge
 

base,
 

and
 

finally
 

capture
 

the
 

answer
 

by
 

querying
 

all
 

tri-
ples.In

 

recent
 

years,
 

with
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

deep
 

learning
 

and
 

representation
 

learning
 

technology,
 

state-of-the-art
 

methods
 

have
 

achieved
 

near-human
 

performance
 

on
 

SimpleQuestions
 

benchmark,
 

demonstrating
 

thatsimple
 

questions
 

have
 

been
 

nearly
 

tackled.As
 

a
 

result,
 

the
 

focus
 

of
 

researchers
 

has
 

gradually
 

shifted
 

from
 

simple
 

questions
 

to
 

complex
 

questions.
 

Complex
 

ques-
tionsrequire

 

complex
 

reasoning
 

skills
 

and
 

are
 

more
 

challenging.
 

They
 

usually
 

contain
 

multiple
 

en-
tities,

 

multiple
 

relations,
 

set
 

operations,
 

attribute
 

comparison,
 

and
 

etc.
 

To
 

answer
 

these
 

ques-
tions,

 

only
 

recognizing
 

the
 

mentioned
 

entities
 

and
 

relations
 

is
 

not
 

enough.
 

Instead,
 

the
 

machine
 

must
 

understand
 

the
 

logical
 

process
 

of
 

the
 

input
 

question
 

and
 

then
 

conduct
 

an
 

accurate
 

execution.
 

Existing
 

methods
 

can
 

be
 

roughly
 

divided
 

into
 

semantic
 

parsing
 

based
 

and
 

information
 

retrieval
 

based.
 

Semantic
 

parsing
 

methods
 

translate
 

the
 

question
 

from
 

natural
 

language
 

to
 

formal
 

form
 

ex-
plicitly,

 

while
 

information
 

retrieval
 

methods
 

infer
 

the
 

answer
 

via
 

implicit
 

neural
 

matching.
 

This
 

article
 

gives
 

a
 

more
 

fine-grained
 

classification
 

for
 

existing
 

methods
 

based
 

on
 

their
 

detailed
 

techni-
cal

 

roadmap.
 

We
 

introduce
 

the
 

representative
 

models
 

of
 

each
 

category,
 

and
 

compare
 

the
 

strengths
 

and
 

shortcomingsof
 

different
 

categories
 

carefully.
 

After
 

the
 

analysis
 

of
 

current
 

KBQA
 

methods,
 

we
 

discuss
 

the
 

future
 

research
 

direction.
 

In
 

the
 

future,
 

we
 

should
 

pay
 

more
 

attention
 

to
 

the
 

interpretability
 

of
 

complex
 

reasoning
 

models,
 

towards
 

breaking
 

the
 

black-box
 

of
 

neural
 

com-
puting.

 

To
 

achieve
 

this
 

goal,
 

it
 

may
 

be
 

a
 

good
 

direction
 

to
 

combine
 

the
 

neural
 

networks
 

with
 

symbolic
 

machines.
 

Besides,
 

we
 

can
 

incorporate
 

more
 

knowledge
 

sources,
 

such
 

as
 

textual
 

cor-
pus,

 

images,
 

audios,
 

and
 

etc.
 

By
 

combining
 

these
 

knowledge
 

with
 

structured
 

knowledge
 

base,
 

we
 

can
 

support
 

a
 

more
 

practical
 

and
 

robust
 

question
 

answering
 

system.
 

We
 

hope
 

that
 

the
 

KBQA
 

task
 

can
 

serve
 

as
 

a
 

fertile
 

ground
 

to
 

push
 

the
 

boundary
 

of
 

artificial
 

intelligence.
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1 引 言

近年来,知识库越来越受到人们的关注,并在众

多自然语言处理的下游任务中得到应用,如搜索引

擎、问答系统、对话系统等.本文关注基于知识库的

问 答 任 务 (QuestionAnsweringover
 

Knowledge
 

Base,KBQA).该任务以知识库和自然语言问题作

为输入,要求计算机正确理解问题的语义,并从知识

库中提取问题的答案.
图

 

1给出了知识库问答的一个示例,上方是一

个包含了若干实体和相关信息的知识库,下方是两

个针对该知识库的问题.其中第一个问题较为简单,
仅需要从知识库中找到对应的三元组即可回答.第
二个问题则较为复杂,需要先找到特定的两个实体,
再找出他们的身高属性,然后对属性的数值进行比

较,才能给出最终的答案.解决复杂问题的一种可行

的方案是将其解析为逻辑查询形式,如
 

SPARQL,

通过运行查询引擎来获得答案.
1.1 知识库中的知识类型

  目前常用的大规模知识库包括 DBpedia[1]、

Freebase[2]、YAGO[3]、WikiData[4]等.以
 

WikiDa-
ta[4]为例,其中的知识可以分为三种类型,分别是:
属性型知识(literal

 

knowledge),记录实体的某个属

性信息,表示为字符串、数字、日期等形式,如姚明的

身高、体重、出生日期等;关系型知识(relational-
knowledge),表示两个实体之间的语义关联,如(姚
明,出生于,上海)阐述了姚明和上海间的语义关联;
事实型知识(fact

 

knowledge),也可以称为高阶知识

(high-level
 

knowledge),表示与一个属性事实或关

系事实有关的知识,如(上海,人口数量,2339万)是
一个属性型事实,其统计时间为

 

2016
 

年,对应的事

实型知识就可以表示为((上海,人口数量,2339
万),统计时间,2016年).一个事实可以对应多个事

实型知识,如人口数量除了统计时间之外,还有统计

方法、负责单位等信息.图
 

1的知识库就包含了这
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三种类型的知识.
1.2 简单问答与推理问答

  自然语言问题可能针对一种或多种类型的知

识,如“姚明的身高是多少”是针对属性型知识的提

问,“姚明出生在哪里”是针对关系型知识的提问,
“上海人口哪一年达到2339万”是针对事实型知识

的提问.
在早期的研究中,研究者主要关注单个关系型

知识,即问题中仅涉及到单个关系三元组,只要将主

语和谓语正确地找出,就可以直接从知识库中找到

匹配的三元组并得到答案.这一类问题被称为简单

问题(SimpleQuestions),与之相对应的是复杂问题

(ComplexQuestions),复杂问题在知识库中没有直

接对应的三元组作为答案,往往包含多个实体和多

个关系,需要处理多跳关系、集合操作、属性比较等

情况.处理这些复杂问题要求计算机具备一定的推

理能力,所以我们将针对复杂问题的问答任务称为

推理问答,而针对简单问题的问答任务称为简单问

答.图
 

1中分别给出了简单问答和推理问答的例

子.近年来,关于知识问答的研究关注重点渐渐从简

单问答转移到更具挑战性的推理问答上来.

图1 知识库问答示例

简单问答与推理问答虽然都是基于知识库的问

答任务,但它们所用的研究方法有较大差异.在简单

问答中,主要关注的是如何尽可能准确地识别问题

中的实体和关系,以从知识库中匹配到正确的三元

组.而在推理问答中,主要关注的是如何理解复杂问

题的语义信息,将其解析为机器可理解的逻辑形式,
进而让机器进行推理得到问题答案.本文分别对两

类任务各自的代表性方法进行综述和分析.
1.3 现有综述

  目前,关于知识库问答的代表性综述有文献

[5-8].其中,文献[5]把知识库问答分为五个子任

务,分析比较不同模型在五个子任务上的实现;文献

[6]详细分析了知识库问答任务的挑战,总结当时已

有的知识库问答方法;文献[7]对基于神经网络的知

识库问答方法进行介绍;文献[8]关注基于表示学习

的简单问答.与以往的知识库问答综述相比,本文除

了简单问答之外,还对近年来较受关注的复杂问题

的推理问答方法进行了详细的介绍和分析.另外针

对所用的方法,本文除了神经网络和表示学习技术

之外,还涵盖了多种类别的方法,对不同方法进行了

深入的分析和对比.
1.4 本文结构

  本文在第二部分分别阐述了基于知识库的简单

问答和推理问答这两类任务各自存在的问题和面临

的挑战.在第三部分中,我们将综述近年来与知识库

问答相关的数据集,并对已有的数据集进行多维度

的分析和比较.第四部分和第五部分分别对简单问

答和推理问答的主流方法进行综述,并分析各种方

法的优缺点.第六部分对未来的研究方向进行展望.

2 问题与挑战

2.1 简单问答

  在知识库简单问答任务中,问题中往往包含一

个三元组的主语和谓语,要求计算机准确地将其识

别出来并链接到知识库中.其主要的难点在于:
知识库规模较大,链接难度较高.大规模的知识

库往往包含百万级的实体和上千种关系,如 Wiki-
data中约有9千万实体和7千种关系.如何从如此

大规模的知识库中准确选择问题的主语和谓语,是
一个很有挑战性的问题.

同一指称对应知识库中的多个实体,消歧具有

难度.如问题“Who
 

started
 

Apple”中的“Apple”是
指“Apple

 

Inc.”这个公司,而不是“apple”这种水果.
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为问题中的实体指称进行消歧,从而将问题中的主

语准确链接到知识库中,是一个较为困难的任务.
自然语言表达多样,谓语识别较为困难.知识库

中的一种关系可以由多种自然语言描述来表示.如
“Who

 

is
 

the
 

founder
 

of
 

Apple”和“Who
 

started
 

Ap-
ple”都对应到知识库的“founder_of”这个关系.准确

理解问题表达的关系并将其链接到知识库中是一个

较难解决的问题.
2.2 推理问答

  在知识库推理问答任务中,问题中往往包含多个

实体和多个关系,需要计算机具备多跳路径、集合操

作、属性比较等推理能力,比简单问答更具挑战性.推
理问答可以看做简单问答的升级版,除了以上简单问

答所面临的挑战之外,推理问答还有以下难点:
数据标注困难,标注成本高昂.要研究一个任

务,一般需要先有相应的数据集作为基础,以便对当

前方法进行训练和评测.对于简单问答,要想得到自

然语言问题,只需要将单个三元组展示给标注人员,
要求标注人员针对宾语进行提问即可,标注难度低.
而对于推理问答则要困难得多,需要将一个复杂的

子图展示给标注人员,标注难度大大提升.一种可行

的方案是先使用模板自动生成问题和答案,然后再

由标注人员对问题进行转写,在不改变原意的基础

上,使得问题尽量多样和自然.这种方案虽然可以获

得大量复杂问题,但是往往需要人工定义大量的模

板,缺乏可扩展性,问题的多样性也比较有限.
问题的语义复杂,难以正确理解.推理问答的问

题中往往包含很多信息,要想让计算机准确地捕获

这些语义信息是非常困难的.即便是对于人类来说,
很多复杂题目也需要反复读题才能正确理解题意,
复杂问题的理解对于人类都有一定困难,对于计算

机来说更是如此.语义理解一直是自然语言处理领

域的核心问题,即便已经有了BERT[9]等具有强大

表达能力的预训练语言模型,语义理解仍然是没有

被完全解决的问题.
需要的推理技能多,传统模型往往难以胜任.推

理问答要求计算机同时处理多跳路径、集合操作、属
性比较等不同的情况,传统的神经网络结构(如多层

感知机,卷积神经网络等)往往难以胜任.如果使用

规则和符号引擎进行推理,虽然可以解决各种情况,
但是鲁棒性较低,输入稍微有所改变就可能导致结

果出错(如查询的国家从
 

USA
 

变为
 

U.S.A.).
推理的中间步骤多,准确率难以保证.在处理复

杂问题时,一旦中间有一个步骤出错,最终的答案有

很大概率也会出错.所以要想保证问答的准确率,必
须确保中间步骤尽量不能犯错,这对模型提出了更

高的要求.与此同时,我们希望在机器犯错时,可以

由人类定位错误所在,从而进行纠正,这就要求推理

的中间步骤和结果都是可以被人类理解的,可解释

性也是当前研究的一大挑战.

3 数据集

为了研究一个任务,一般需要相应的数据集用

作训练和评测.从2011年开始,多个知识库问答数

据集相继公布,如较早的 ATIS[10],GeoQuery[11],

QALD[12-18],Free917[19],
 

SimpleQuestions[20]和 最

近的LC-QALD[21],KQAPro[22]等等.对于不同的

知识库问答数据集,我们从问题的数量、知识的来

源、知识的种类、问题是否需要推理、问题是否为自

然语言、问题是否有对应的逻辑形式等六个方面进

行考量,对比结果如表
 

1所示.
ATIS[10]和GeoQuery[11]是20世纪90年代被

提出的两个数据集,都是针对专门领域构建的,前者

针对航班信息知识库,后者针对地理信息知识库.它
们的规模都比较小,包含大约几百到几千个问题.

Question
 

Answering
 

over
 

Linked
 

Data
 

(QALD)是
多语言的链接数据问答

 

(multilingual
 

question
 

an-
swering

 

over
 

linked
 

data)
 

系统的评测竞赛活动,在

ESWC(EuropeanSemanticWeb
 

Conference)上 开

展,旨在为知识库问答建立一个统一的测评基准.这
个评测竞赛活动每年100个问题左右,从2011年开

始,到目前共举办了9届.其数据来源包括 DBpe-
dia、YAGO和 MusicBrainz.主要任务有三类,包括

基于DBpedia的多语种问答,基于链接数据融合不

同数据集信息的问答,以及基于知识库和文本的混

合问答.
在2013年,Cai

 

和 Yates[19]基于知识库Free-
base构建了数据集Free917,包含了917个问题和

对应的逻辑表达式,覆盖600多个Freebase中的

关系.
在同一时期,Berant等人[23]基于Freebase构

建了标准数据集 WebQuestions.具体方法是,首先

使用Freebase,通过Google
 

Suggest
 

API爬取候选

问题,得到5810个问题
 

(3778个训练数据,2032个

测试数据),再利用Amazon
 

Mechanical
 

Turk众包

标注得到答案
 

(问题的答案在Freebase中可以找

到).尽管 WebQuestions比Free917的规模大,但
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它有两个缺点:(1)只提供了问题和答案,而没有问

题对应的逻辑表达式,因此缺乏可解释性;(2)大多

数问题都是简单问题,不涉及较为复杂的推理,难以

检验模型解决复杂问题的能力.

表1 知识库问答数据集汇总

数据集 问题数量
知识 问题

知识库 知识种类 是否需要推理 自然语言还是模板生成 是否包含逻辑形式

ATIS[10] 5410 Official
 

Airline
 

Guide 多种 是 自然语言 是

GeoQuery[11] 880 Geobase 多种 是 自然语言 是

QALD[12-18] 50-500 DBpedia
 

and
 

YAGO 多种 是 自然语言 是

Free917[19] 917 Freebase 多种 是 自然语言 是

SimpleQuestions[20] 108442 Freebase 仅关系型 否 自然语言 否

LC-QALD[21] 5000 DBpedia 仅关系型 是 自然语言 是

KQA
 

Pro[22] 117970 Wikidata 多种 是 自然语言 是

WebQuestions[23] 5810 Freebase 多种 是 自然语言 否

WebQuestionSP[24] 4737 Freebase 多种 是 自然语言 是

ComplexQuestions[25] 2100 Freebase 多种 是 自然语言 否

GraphQuestions[26] 5166 Freebase 多种 是 自然语言 是

WikiMovies[27] ~106000 OMDb
 

and
 

MovieLens 仅关系型 否 模板生成 否

MetaQA[28] 400000 OMDb
 

and
 

MovieLens 仅关系型 是 模板生成 否

LC-QALD2.0[29] 30000 Wikidata
 

and
 

DBpedia 多种 是 自然语言 是

Movie
 

Dialog[30] ~3500000 OMDb
 

and
 

MovieLens 仅关系型 否 模板生成 否

DBNQA[31] 894499 DBpedia 仅关系型 否 模板生成 是

ComplexWebQuestions[32] 34689 Freebase 多种 是 自然语言 是

SimpleDBpediaQA[33] 43086 DBpedia 仅关系型 否 自然语言 否

  为了解决第一个问题,Yih等人[24]构建了 Web-
QuestionSP,为 WebQuestions中的4737个问题标

注了对应的SPARQL查询语句.为了增强问题的复

杂 性 和 多 样 性,Bao 等 人[25] 和 Su 等 人[26] 在

WebQuestionSP的基础上,进一步发布了数据集

ComplexQuestions和GraphQuestions,通过引入类

型约束、显式或隐式的时间约束、聚合操作等对数据

集 WebQuestionSP进行增强.
上述数据集规模相对较小,只能覆盖知识库中

很少一部分实体和关系,而当今深度学习技术需要

大规模的训练数据,这些小规模的数据集无法满足

训练需要.为此,Bordes等人[20]构建了数据集Sim-
pleQuestions,包含约100k个问答对,每个问题对

应知识库中一个三元组的头实体和关系,以尾实体

作为问题的答案.SimpleQuestions在一定程度上缓

解了训练数据规模小的问题,成为简单问答任务使

用范围最广的数据集.
Miller等人[27]发布的数据集 WikiMovies由电

影领域的知识库和约100k个问答对组成.这个数据

集的缺点是只包含简单问答对,不涉及较为复杂的

推理,而且问题都由模板生成,缺乏多样性.
Zhang等人对 WikiMovies进行扩展[28],构建

的数 据 集 MetaQA 以 WikiMovies作 为 一 跳(1-
hop)问答数据,并增加了21种类型的两跳(2-hop)
和15种类型的三跳(3-hop)问答数据,共包含400k
多个问答对.除此之外,MetaQA还提供了(1)机器

翻译为法语,再回译为英语的问题;(2)问题对应的

音频.MetaQA规模较大,包含复杂问答对,在一定

程度上缓解了 WikiMovies的问题,然而,MetaQA只

覆盖知识库中的9种关系,并且问题采用模板生成,
缺乏多样性.目前一些方法[34,35]已经在MetaQA的三

跳数据集上达到了接近95%的准确率.
2017年,Trivedi等 人[21]发 布 了 数 据 集 LC-

QALD,包含5000个基于DBpedia的复杂问题.他
们首先为DBpedia生成结构化查询,然后利用问题

模板对查询进行半自动化表达,最后利用众包将这

些基于模板的问题转换为自然语言.Dubey等人[29]

采用类似的方法构建了一个规模更大、更加多样化

的数据集LC-QALD2.0,包含了30000个复杂问题

和对应的
 

SPARQL
 

查询语句.
Saha等人[36]和Iyyer等人[37]针对多轮对话问

答任务发布了数据集CSQA和SQA.在多轮对话任

务中,回答每个问题需要考虑对话的历史信息,每个

训练样例由共享同一上下文的多个问答对构成,而
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单个问题的长度通常较短.
总结上述分析,目前面向知识库的问答数据集

存在这样一些问题:(1)规模不够大;(2)问题由模板

生成,缺乏多样性;(3)只包含问答对,没有对应的逻

辑表达式等中间过程作为答案的解释;(4)知识库中

知识类型较为单一,忽略了知识库中丰富的属性型

知识和事实型知识.为此,Shi等人[22]构建了 KQA
 

Pro,如图
 

2所示,KQA
 

Pro中的每个训练样例由五

部分组成,分别是:(1)问题;(2)问句的SPARQL查

询图;(3)表示问题推理步骤的程序Program;(4)问
题对应的十个选项;(5)最终答案.KQAPro包含了

约120k条数据,问题覆盖了多跳关系、集合操作、属
性比较等多种情况,是推理问答领域中质量和挑战

性都比较高的一个数据集.

图2 KQA
 

Pro[22]数据集示例

4 简单问答研究现状

4.1 概 述

  简单问答的问题往往只涉及一个三元组,所以

只要从知识库中找出与问题匹配的三元组,即可得

出答案.由于知识库规模巨大,通常思路是先从知识

库中选择一个子图,以减小搜索空间,再从子图中将

问题对应的三元组找出,从而得出答案.这两步分别

称为子图选择(SubgraphSelection)和答案三元组选

择(Fact
 

Selection),图
 

3给出了简单问答的框架图.
对于这两个基本步骤,研究者从不同的角度出发,提
出了多种不同的解决方法.本章将会分别对子图选

择和答案三元组选择的方法进行介绍和分析,并选

择代表论文进行详细讲解.

4.2 子图选择

  子图选择即选择知识库中的相关三元组作为答

案三元组的候选,目的是减小答案三元组选择的搜

索空间.子图选择的关键为找到问题在知识库中对

应的主题实体,并进一步检索知识库中的相关三元

组,构成子图.
对于一个问题,在寻找知识库中对应的主题实

体时,主要难点为:(1)多词一义:实体可能有多个指

称,
 

实体的标准名、别名、名称缩写等都可以用来指

代该实体,例如 MichaelJordan、MJ和Jordan都可

以指代实体 Michael
 

JeffreyJordan;(2)一词多义:
一个指称可以指代多个实体,例如 MJ可能指代实

体 Michael
 

Jeffrey
 

Jordan,
 

也可以指代实体 Mi-
chael

 

I.
 

Jackson.
针对这些问题,研究者提出了两类方法:一是实

体链接法,先检测出问题中的实体提及,再用该提及

与知识库中的实体进行链接;二是直接匹配法,直接

计算问题与知识库实体的语义相似度,找出最相关

的实体.
4.2.1 实体链接法

这类方法的通用做法为:(1)首先利用序列标注

得到问题中的实体提及;(2)其次通过字符串匹配把

实体提及链接到知识库中的实体,链接到的实体称

为主题实体;(3)最后抽取以主题实体为头实体的三

元组集合,构成子图.
以图

 

3为例,对于问题“What
 

body
 

of
 

water
 

does
 

St.
 

Lawrence
 

flow
 

into”,首先通过序列标注

得到实体提及“St.
 

Lawrence”.然后通过字符串匹

配,得到知识库中的实体“Saint
 

Lawrence”和“Saint
 

Lawrence
 

River”.最后,抽取与这两个主题实体相

关的三元组,得到最终的子图.
在序列标注得到实体提及后,通过字符串匹配

链接到的主题实体可能较多,得到的子图仍然较大,
不利于后续答案三元组的计算.为了解决这个问题,
一些模型通过计算主题实体与问题的匹配程度,来
进一步对主题实体进行排序和过滤.

Yin等人[38]提出计算主题实体与问题在字符

串层面的匹配程度.具体来说,主题实体e和问题q
的匹配程度为

se =αa+βb+(1-α-β)c.

a=|δ|
|q|

,b=|δ|
|e|

,c= p
|q|

.

0≤α≤1,0≤β≤1,0≤α+β≤1.
其中,δ 是主题实体e和问题q 的最长连续公共子

序列,p 是δ在q中最后一个单词的位置,α和β是

超参数.也就是,最长连续公共子序列越长,越靠近

问题的结尾,对应的主题实体越有可能是答案三元

组中的头实体.
以上方法仅考虑实体与问题在字符串层面的匹
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图3 简单问答框架图

配程度,不能处理同义词等问题.例如,“New
 

York”,
“The

 

New
 

York
 

City”和“Big
 

Apple”是同一个实

体,然而“Big
 

Apple”与“What
 

is
 

the
 

population
 

of
 

New
 

York?”在字符串层面的相似度为0.为了解决

这个问题,文献[39]在文献[38]的基础上,考虑了主

题实体和问题在语义层面的相似度.基本思路为利

用预训练词向量,计算主题实体和问题各个单词之

间的语义相似度,最终得到主题实体和问题的语义

相似度.
除了在字符串和语义层面计算实体与问题的匹

配程度之外,还有一些工作利用关系检测的结果对

主题实体重排序.其基本假设是,如果一个实体与问

题不匹配,则与之相连的关系与问题的语义也不匹

配,反之亦然.这类方法的代表性工作为文献[40]和
文献[41].

除了利用关系检测来帮助实体排序外,另一类

方法利用问题模板来得到更加精确的主题实体.例
如,文献[40]利用一些启发式规则对问题模板进行

纠正,以此来过滤错误的实体提及,从而得到更加精

确的主题实体.一个具体的例子为,问题“What
 

kind
 

of
 

music
 

is
 

on
 

bo
 

diddley”最初识别的实体提及为

“on
 

bo
 

diddley”,对应的问题模板为“What
 

kind
 

of
 

music
 

is<e>”.通过启发式规则,问题模板“What
 

kind
 

of
 

music
 

is
 

<e>”被修正为“What
 

kind
 

of
 

music
 

is
 

on<e>”,实体提及则相应地被修正为“bo
 

diddley”.
利用搜索引擎,以问题中的实体提及为查询来

检索知识库中的实体,也是实体链接的一类方法.文
献[42]建立了将实体名称的n-gram映射到实体本

身的倒排索引,并计算n-gram对于实体名称的TF-
IDF值作为权重.例如,知识库中的实体ei 为女演

员“Sarah
 

Michelle
 

Gellar”,其名称“Sarah
 

Michelle
 

Gellar”有三个unigram(“sarah”,
 

“michelle”,
 

“gel-

lar”),两 个 bigram(“sarah
 

michelle”,
 

“michelle
 

gellar”)和一个trigram,即实体名称本身(“Sarah
 

Michelle
 

Gellar”).unigram“sarah”和bigram“mi-
chelle

 

gellar”的索引分别为

Ientity("sarah")⇒
node:ei,

score:TF-IDF("sarah,sarahmichellegellar")  
Ientity("michellegellar")⇒

node:ei,

score:TF-IDF("michellegellar,

sarahmichellegellar")

















  对于另一个实体ej “Sarah
 

Jessica
 

Parker”,也
会为“sarah”建立索引:

Ientity("sarah")⇒
node:ej,

score:TF-IDF("sarah,sarahjessicaparker")  
  在建立倒排索引后,就可以通过检索实体提及

的n-gram 来得到主题实体.具体来说,对于实体

ei ,依次检索实体提及本身及其n-gram(n∈{3,2,

1}),在某个n-gram得到检索结果时停止操作.实
验证明这种方法可以有效提升实体链接效果.

文献[43]和文献[44]使用Freebase
 

API[2]来识

别问题中的实体提及并链接到知识库中的实体,这
些实体及与之相邻两跳内的实体都被当作主题实

体.文献[45]在相邻两跳实体的基础上,进一步将实

体的属性加入到子图中,丰富了子图的信息.
4.2.2 直接匹配法

除了先得到问题的实体提及,再利用实体提及

进行实体链接外,另一类方法是直接利用问题匹配

知识库中的主题实体.
这类方法的通常做法是通过字符串匹配,利用

问题中所有可能的n-gram 来搜索知识库中的实

体.代表性工作有文献[20,46,47].
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以文献[47]为例,Lukovnikov等人利用问题的

n-gram(n∈[1,L])来检索相关实体,并设计了四条

规则:(1)如果一个较短的n-gram包含于一个较长

的n-gram,且后者可以链接到知识库中的某个实

体,则较短的n-gram被舍弃;(2)如果一个实体的

名称可以完全匹配某个n-gram,则这个实体将作为

主题实体的候选;(3)如果对于某个n-gram,不存在

与其完全匹配的实体,则选择与其编辑距离为1的

实体作为主题实体的候选;(4)如果对于某个n-
gram,有多个实体与其匹配,则以实体在知识库的

出现频率为依据对实体进行筛选.在此基础上,模型

进一步对候选主题实体进行排序,并利用关系预测

结果对主题实体进行过滤.具体来说,模型通过将问

题和实体映射到同一个向量空间,并计算向量的余

弦相似度来对候选主题实体进行排序.问题由单词

级别的门控循环神经网络(Gated
 

Recurrent
 

Unit,
 

GRU)编码;实体表示则考虑实体本身的名称信息

和在知识库中的类别信息,其名称信息和类别信息

分别由字符级别和单词级别的循环神经网络(Re-
current

 

Neural
 

Network,
 

RNN)编码,两者拼接得

到实体表示.模型进一步对问题表示的关系进行预

测,过滤掉不能作为关系头实体的候选实体.
在另外一些方法中,文献[48]直接为知识库中

的三元组建立倒排索引,以问题为查询来检索相关

三元组;文献[49]把问题和知识库中的实体映射到

同一个向量空间,利用余弦相似度计算问题和实体

的相似度,得分最高的实体即为主题实体;文献[50]
利用实体的层次类型信息和与实体相连的关系信

息,计算问题和实体的相似度来识别主题实体.
小结:子图选择的核心是根据问题从知识库中

找到主题实体,主流方法可以分为实体链接法和直

接匹配法两大类.实体链接法需要两步,分别是实体

识别和实体链接,需要学习两个模型,依赖更多的标

注信息,也容易产生错误传递的问题.直接匹配法仅

需要一步,但匹配容易受到问题中噪声的影响,准确

率较低.文献[38]和文献[42]的实验表明,实体链接

法具有更好的性能.
4.3 答案三元组选择

  答案三元组选择即从子图中选择与问题相匹配

的事实三元组,作为最终的答案.为了选择答案三元

组,研究者从关系分类和语义匹配两个思路出发,提
出了不同的解决方法.关系分类即判断问题表达的

关系类别r,结合子图选择中得到的主题实体h,
选择头实体为h,关系为r 的三元组作为答案三元

组.语义匹配即把问题和候选三元组映射到同一个

空间后计算问题和候选三元组的语义相似度,选择

和问题语义相似度最高的三元组作为答案三元组.
4.3.1 关系分类

关系分类即给定关系类型集合,判断问题所表

达的关系类别,这里,给定的关系类型集合一般是训

练数据集中知识库的所有关系.关系分类法的代表

性方法有文献[42,51-53],核心思路是使用循环神

经网络、卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Net-
work,CNN)等网络结构对问题进行编码,得到向量

表示后再对问题进行分类.
关系分类方法实现较为简单,但面临两个困境:

(1)规模较大的知识库通常涉及上千个关系,过大的

关系集合导致分类较为困难;(2)知识库往往是动态

更新的,知识库中的关系也会随之更新,而关系分类

方法的关系类型集合是固定的,无法利用在已有关

系数据集上训练好的模型预测新出现的关系.
4.3.2 语义匹配

语义匹配法的基本思路是计算问题和候选三元

组的语义相似度,对候选三元组进行排序,选择相似

度最高的作为答案依据,在训练过程中,采用基于排

序的目标函数.
考虑三元组整体 一类方法是把三元组作为整

体,直接计算问题和整个候选三元组的语义相似度,
代表性方法是文献[48,54].Bordes等人[54]最早利用

基于词向量的表示学习技术,将问题中所有的词向量

直接相加得到问题的向量表示,候选三元组的实体和

关系向量相加得到三元组的向量表示.Gupta等人[48]

采用 了 三 元 组 孪 生 混 合 卷 积 神 经 网 络(Triplet-
SiameseHybrid

 

Convolutional
 

Neural
 

Network,TSH-
CNN),联合抽取问题和候选三元组的特征.

考虑三元组中的尾实体 不同于把三元组作为

整体,更常见的做法是将候选三元组中的尾实体作

为候选答案实体,对候选答案实体进行排序.代表性

方法有文献[43,44,46].
图

 

4所示为Bordes等人[46]提出的Subgraph
模型,该模型综合了候选答案实体的多种信息来作

为排序依据,包括(1)候选实体本身的信息;(2)候选

答案的路径信息,即从主题实体到候选实体的一跳

或者两跳关系路径;(3)候选答案的上下文信息,即
和候选答案直接相连的实体和关系.

Dong等人[44]在文献[46]的基础上又引入了答

案实体的类型信息,并且针对答案的路径信息,上下

文信息和类型信息,使用三个不同参数的卷积神经
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图4 Subgraph[46]模型框架示例

网络编码得到三个不同的问题表示,分别与答案的

三种信息计算语义相似度,最后问题与答案的语义

相似度为这三种相似度之和.
Hao等人[43]综合了上述四方面的实体信息,即

实体本身的信息(answer
 

entity),关系信息(answer
 

relation),类型信息(answer
 

type)和上下文信息

(answer
 

context).与文献[44,46]不同的是,他们认

为,同一个问题的表示在关注实体不同方面时应有

所不同,不同的问题在实体的四个方面也会有不同

的侧重.
以 问 题 “where

 

is
 

the
 

carpathian
 

mountain
 

range
 

located?”和候选答案“Slovakia”为例.如图
 

5
所示,当关注实体本身“Slovakia”时,对问题的侧重

点是“carpathian”;而当考虑实体类型“/location/

country”时,“where”又是关键词.对于一些问题,可
能考虑答案的关系路径最为重要;而对于另一些问

题,实体类型是最重要的特征.为了解决这个问题,
他们提出了问题和答案信息的互注意力机制,包括

答案到问题的注意力和问题到答案的注意力.形式

化定义问题q为单词序列 {w1,w2,…,wn},其中n
是问题的长度;答案信息为 {ee,er,et,ec},分别对

应实体本身,关系信息,类型信息和上下文信息.考
虑答案信息ei ∈ {ee,er,et,ec}时,问题的表示为

qi=∑
n

j=1
αijwj,

αij =exp(ωij)/∑
n

k=1
exp(ωik),

ωij =f WT wj;ei  +b  .
其中,wj 和ei 分别为单词和答案信息的向量表示,

W 和b是待学习的参数,f(·)是非线性激活函数.
问题q和答案信息ei 的语义相似度为

S(q,ei)=cosineqi,ei  .
  最后,问题q和候选答案a 的语义相似度为

S(q,a)= ∑
ei∈{ee,er,et,ec}

βeiS(q,ei),

βei =exp(ωei
)/ ∑

ek∈{ee,er,et,ec}
exp(ωek

),

ωei =f WT q-;ei  +b  ,

q-=
1
n∑

n

j
wj.

考虑三元组中的头实体和关系另一类方法是分别计

算问题与候选主题实体的相似度以及问题与候选关

系的相似度,二者结合得到问题与候选三元组的相

似度,其中候选关系通常为所有与候选主题实体相

连接的关系.代表性方法有文献[47,49,55].

图5 CrossATT[43]模型中实体信息对问题的注意力示例

Lukovnikov等人[47]采用两个不同参数的循环

神经网络分别学习与主题实体和关系有关的问题表

示.对于候选主题实体,模型用字符级别的循环神经

网络来编码实体的标签信息,用词级别的循环神经

网络来编码实体的类别信息,两者拼接得到最终的

实体表示.问题表示和候选主题实体表示的余弦距

离即为问题与候选主题实体的语义相似度.类似地,
用词级别的循环神经网络编码关系标签得到候选关

系的表示,来计算问题与关系的语义相似度.
Huang等人[55]将知识库中的实体和关系映射
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到同一个向量空间中,并预测问题在这个空间中的

三元组表示,与之最近邻的候选三元组就是答案三

元组.具体来说,对于知识库 中的三元组 (h,l,

t),有et ≈feh,pl  ,其中eh,et 和pl 分别是头

实体h,尾实体t和关系l的向量表示.f(·)是头

实体和关系到尾实体的映射关系,如知识表示学习

模型TransE[56]中,et≈eh+pl .如图
 

6所示,在关

系学习中,输入问题q,将其映射到关系向量空间

中,得到问题q的关系表示p̂l ;同样,采用类似的方

法得到问题q的实体表示êh .然后将预测出的关系

表示和实体表示代入êt ≈f êh,p̂l  中,从而得到

问题的三元组表示 êh,p̂l,êt  .最后,在知识库中

与 êh,p̂l,êt  距 离 最 近 的 三 元 组 就 是 答 案 三

元组.
He和 Golub[49]则提出了编码解码(Encoder-

Decoder)框架,如图
 

7所示,采用基于字符向量的长

短时 记 忆 网 络(Long-Short
 

Term
 

Memory
 

Net-
work,

 

LSTM)对问题进行编码,再采用基于注意力

机制的LSTM 进行解码,依次生成主题实体和关

系.在生成主题实体时,模型采用基于字符向量的卷

积神经网络对知识库中的实体进行编码,并通过计

算问题隐向量与实体向量的余弦相似度,选择相似

度最高的实体作为生成的主题实体.在生成关系时,
将前一步生成的实体作为解码器的输入,得到新的

问题隐向量,同样计算问题隐向量与候选关系的语

义相似度.

图6 Huang等人[55]基于表示学习的知识库问答模型

图7 He和Golub[49]的编码解码模型示例

  在计算问题与候选关系的语义相似度时,除了

把原问题作为输入,另一种方法是把问题模板作为

输入.问题模板是通过把问题中的实体提及替换为

特殊符号“<e>”得 到 的 问 题 变 形.例 如,问 题

“What
 

body
 

of
 

water
 

does
 

St.
 

Lawrence
 

flow
 

into”
的 实 体 提 及 为 “St.

 

Lawrence”,则 问 题 模 板 为

“What
 

body
 

of
 

water
 

does
 

<e>
 

flow
 

into”;“What
 

body
 

of
 

water
 

does
 

Yellow
 

River
 

flow
 

into”的实体

提及为“Yello
 

River”,其问题模板同样为“What
 

body
 

of
 

water
 

does
 

<e>
 

flow
 

into”.比较原问题和

问题模板,后者忽略主题实体,能够更集中地体现问

题的关系,有利于进行关系匹配.这类方法的代表工

作有文献[38,40,57-59].
文献[38]使用基于字符向量的卷积神经网络计

算问题和候选实体的语义相似度,同时使用基于词

向量的卷积神经网络计算问题模板与候选关系之间

的相似度.该模型在对问题模板进行卷积操作后,采
用了基于注意力机制的最大池化,旨在更加关注与

候选关系一致的问题关键词.
Yu等人[57]利用残差学习(Residual

 

Learning)
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增强的层次循环神经网络(Hierarchical
 

Recurrent
 

Neural
 

Network)对问题模板和候选关系进行匹配,
并且从关系整体和词序列两个层级对关系进行编

码.如图
 

8所示,“starring
 

roles
 

series”在关系整体

层面包含两个关系
 

“tv.tv_actor.starring_roles”
和”tv.regular_tv_appearance.series”,在词序列层

面为“starring”、“roles”和“series”组成的单词序列.
关系整体层级的编码有利于学习关系的整体信息,
词序列层级的编码有利于解决未登录关系(即在测

试集中出现而未在训练集中出现的关系).

图8 词序列层级和关系整体层级编码示例

文献[40]基于字符向量的循环神经网络对问题

中的实体提及和候选主题实体进行编码,计算其语

义相似度;对于候选关系,与文献[57]相似,模型从

多个角度进行编码,包括把关系作为一个整体单词,
把关系名称作为单词序列.另外,模型还考虑了知识

库中关系所连头实体的类型.
在其他模型中,Yu等人[58]在为关系编码时,考

虑了知识库中关系对应尾实体的类型信息;Zhang
等人[59]使用基于注意力机制的门循环神经网络来

计算语义相似度,使用卷积神经网络来计算字符层

面的相似度,并通过为词向量加入扰动的对抗训练

方式增强模型的鲁棒性.
小结:答案三元组选择有关系分类和语义匹配

两类方法.关系分类法在特定领域或特定数据集上

表现较好,但是只能预测固定的关系集合,无法处理

新出现的关系,在实际应用中比较受限.语义匹配法

通过计算问题和候选三元组的语义相似度进行选

择,计算相似度有多种不同的实现思路,也可以处理

首次遇到的实体和关系,适用范围较广,近年来的研

究工作也主要集中在这类方法上.
4.4 简单问答的挑战

4.4.1 错误传播问题

在子图选择和答案三元组选择的级联机制中,
前一步的效果会极大影响后一步的效果,即如果子

图选择的结果没有包括答案三元组,则答案三元组

选择不可能成功;而如果子图选择的结果包含太多

答案三元组以外的冗余信息,则会给答案三元组选

择带来噪音和额外的计算开销.
为了缓解这种错误传播(Error

 

Propogation)问
题

 

,文献[40,60,61]提出了不同的解决方案.其中,
文献[40]设计启发式规则,通过统计信息来查找异

常的问题模板,并对问题模板和相应的实体提及进

行修正.文献[60]提出了查询检查机制,即通过把关

系名称信息引入问题,得到问题的抽象表示,模型考

察答案三元组的关系是否可以得到最好的问题抽象

表示.如图
 

9所示,左侧关系“activism.activist.
area_of_activism”得到的问题抽象表示“what

 

area
 

of
 

activisim
 

did
 

activist
 

fight
 

for”比右侧关系“peo-
ple.person.profession”得到的问题抽象表示“What

 

profession
 

did
 

person
 

fight
 

for”表达更加连贯自然,
因此,模型认为,包含关系“activism.activist.area_

of_activism”的三元组更有可能是答案三元组.文献

[61]在现有问答框架的基础上,加入了负责对预测

关系的可靠性进行评价检验的验证机制,即判断预

测关系是否正确的二分类器.

图9 查询检查示例

4.4.2 未登录实体和关系问题

简单问答的另一个挑战是未登录实体和关系问

题,即在实际应用过程中难以处理训练过程中没有

遇到的实体和关系.其解决思路总结为:(1)借助预

训练的实体和关系向量,如知识表示学习将实体和

关系映射到同一个向量空间,得到的实体和关系向

量编码了知识库中事实三元组的先验知识,有助于

理解在测试集中首次出现的实体或关系,代表性工

作有文献[43,55];(2)对实体或关系采用基于字符

向量或词向量的文本编码器,对实体名称或关系名

称进行编码,充分利用其名称信息,代表性工作有文

献[47,49];(3)在答案三元组选择时,采用基于排序

的语义匹配法,而不是给定关系集合的分类法,代表

性工作有文献[38,58,59]等.
4.5 小 结

  简单问答的一般思路为首先进行子图选择,再
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进行答案三元组选择.子图选择有实体链接和直接

匹配两类方法,其中实体链接法的准确率较高,但依

赖额外的标注数据,直接匹配法则相反,准确率较

低,但不需要实体提及的标注,更容易在实际中使

用.答案三元组选择有关系分类和语义匹配两类方

法,其中关系分类法比较简单,适用于给定关系集合

的限定领域,无法处理新出现的关系,而语义匹配法

的适用范围则要广得多,实现思路也比较多样,可以

综合考虑多种信息,也可以处理未登录的实体和关

系,近年来受到的关注比较多.
简单问答的关键在于准确识别问题中的实体和

关系.随着近年来深度学习的发展,实体识别等任务

取得了较大进展,简单问答也达到了接近人类表现

的性能.
表

 

2中列出了简单问答的代表性方法在常用

数据 集 SimpleQuestions上 的 实 验 结 果.Petro-
chuket等人[53]提出,SimpleQuestions数据集由于

歧义等问题,其准确率上限为83.4%,他们提出的

一种简单的基于BiLSTM 和条件随机场的基线方

法就可以达到78.1%的准确率.Zhao等人[39]提出

的方法达到了85.4%的准确率,已经达到甚至超过

了人类的表现.Ture和Jojic[42]提出的RNN-QA在

SimpleQuestions上达到88.3%,是目前准确率最

高的模型之一.

表2 简单问答代表性方法的实验结果对比

SimpleQuestions
(Accuracy)

Golub
 

et
 

al.[49] 70.9%
Lukovnikov

 

et
 

al.[47] 71.3%
BiGRU[51] 74.9%
KEQA[55] 75.4%
CFO[52] 75.7%

AMPCNN[38] 76.4%
BiLSTM-CRF[53] 78.1%

Hier-Res-BiLSTM
 [57] 78.7%

PatternRevising
 [40] 80.2%

Chung
 

et
 

al.[39] 85.4%
RNN-QA[42] 88.3%

5 复杂问题的推理问答研究现状

5.1 概 述

  为了让计算机具备推理和解决复杂问题的能

力,研究者从不同角度出发,提出了多种不同的解决

方法.已有的针对知识库推理问答的研究方法主要

分为以下六个类别:

(1)有监督的语义解析法.该类方法将文本形式

的问题解析为结构化的形式,又称为逻辑形式(logi-
cal

 

form),然后使用规则或引擎查询答案.在知识

库问答领域,最常用的逻辑形式为
 

SPARQL
 

语句.
该类方法主要关注如何利用标注数据来学习从复杂

问句到逻辑形式的问题解析器;
(2)弱监督的语义解析法.该类方法针对逻辑形

式标注昂贵、难以获取的问题,仅根据问题与答案来

学习解析器.相对于有监督的方法,该类方法主要关

注如何搜索合理的逻辑形式,从而为解析器提供学

习信号.由于搜索空间巨大,该类方法往往使用较为

简单的逻辑形式,并通过语法约束等方式帮助学习

过程收敛;
(3)关系路径法.该类方法专门针对多跳问题,

即问题中涉及到一个实体和多个关系,如“Where
 

was
 

the
 

father
 

of
 

Sylvia
 

Brett’s
 

other
 

half
 

born”.
该类方法通常先找到问题中的主题实体,然后从主

题实体出发预测关系路径,沿着路径找到答案实体;
(4)键值记忆网络.该类方法是对记忆网络的改

进,引入键值对存储知识库中的三元组,通过迭代地

访问键值对读取知识,并进行推理;
(5)可导路径链.该类方法用权重向量表示实体

集合,用矩阵乘法表示实体集合沿特定关系的转移,
以可导的方式表示集合的交、并等操作;

(6)图神经网络.该类方法使用图神经网络,迭
代更新实体的特征向量,融合图中信息,隐式地进行

推理.
图

 

10给出了知识库推理问答各类方法的框架

图示例.下面将会对这些方法进行详细的介绍和分

析,并对每种方法中代表论文进行阐述.
5.2 有监督的语义解析法

  该类方法通常利用人工标注的训练语料来学习

如何将问题从非结构的文本形式解析为结构化的逻

辑形式,语料中包含了成对的自然语言问题和对应

的结构化表示.常用的逻辑形式包括
 

SQL、SPAR-
QL、lambda-calculus、Prolog等.

早期的方法[62-64]依靠人工构建的词表、语法规

则、句法模板、特征工程等方式来构建解析器.这些

方法往往只能针对特定领域和特定逻辑形式,缺乏

可扩展性.
随着深度学习的发展,基于神经网络的方法逐

渐流行,并在诸多自然语言处理任务中取得巨大进

展,如机器翻译[65].神经网络方法也逐渐应用到语

义解析任务中.
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图10 知识库推理问答六类方法的框架图

5.2.1 序列解析

Dong等人[66]首次提出使用神经编码解码器来

处理语义解析任务,他们提出了两种模型,分别是序

列到序列模型(sequence-to-sequence,SEQ2SEQ)和
序列到树模型(sequence-to-tree,SEQ2TREE),以
将问题从文本形式解析为Prolog、lambda-calculus
等逻辑形式.后者将逻辑形式作为树结构,充分利用

了逻辑形式的结构化特征.令q=x1,…,x|q| 表示

输入的文本序列,a=y1,…,y|a| 表示逻辑形式,两
种模型的目标都是最大化如下概率:

p(a|q)=
|a|

t=1
p(yt|y<t,q).

  在
 

SEQ2SEQ
 

模型中,作者使用层数为L 的

LSTM[67]作为编码器,隐向量的计算公式为hl
t =

LSTM(hl
t-1,hl-1

t ),其中 LSTM
 

指
 

LSTM
 

函数,

h0
t 是输入单词的词向量.解码器使用了相同结构的

多层
 

LSTM,但参数与编码器相互独立.编码器最

后一步的隐向量作为解码器第一步的隐向量,使用

解码器最后一层的隐向量hL
t 预测输出的概率,即

p(yt|y<t,q)=softmax(WhL
t).该模型的缺点是

将逻辑形式看作序列化文本,忽略了其结构特征.
SEQ2TREE

 

模型考虑了逻辑形式的结构特征,
将逻辑形式作为树形结构进行解码.图

 

11是该模

型以AB(C)为目标时的解码示例,其中括号内的内

容(C)可以看作子树,t1到t6表示解码的步骤.解码

时使用<n>代表子树的根节点,当第一层的y1 到

图11 SEQ2TREE[66]模型解码过程示例

y4 解码完成后,会针对<n>所在的位置迭代进行

子树的解码,得到y5和y6.<s>和</s>作为解码

的开始符号和结束符号.该模型使用同一个解码器

进行各层的解码.论文在四个数据集上进行了实验,
包含了Prolog、lambda-calculus等多种逻辑形式,

SEQ2TREE
 

模型的性能均显著地优于SEQ2SEQ
 

模型,表明了结构化信息的重要性.
5.2.2 多阶段分解

由于逻辑形式的复杂性,直接学习从文本形式

到逻辑形式的映射是比较困难的,所以一些研究者

考虑将解析拆分为多个阶段,从而降低任务的难度,
提高解析的质量.

Dong等人[68]提出一种粗粒度到细粒度(Coarse-
to-fine)的解析方法,将语义解析拆分为两个阶段,
第一阶段生成粗粒度的骨架,骨架中忽略了参数、变
量等细节,仅考虑大体的逻辑关系.第二阶段以文本

问题和生成的骨架作为输入,从文本中提取细粒度

的信息,从而将骨架补充完整.图
 

12中给出了三个

不同的数据集上,问题的文本形式、逻辑形式、骨架
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形式的例子,可以看到骨架形式比完整的逻辑形式

缺少了一些细节信息.令x 表示文本形式,y 表示

逻辑形式,a表示骨架形式,作者将原本的学习目标

p(y|x)拆解为p(y|x)=p(y|x,a)p(a|x),
然后使用两个不同的编码解码器模型分别进行学

习.由于训练集中仅包含文本和逻辑形式,所以需要

定义转换规则,将逻辑形式中的细节删掉,从而得到

骨架的训练数据.

图12 Coarse-to-fine
 [68]的骨架语句示例

类似地,Zhang等人[69]将语义解析任务拆分为

三个阶段,第一阶段将输入的问题分解为若干个子

问题,第二阶段对子问题提取细节,第三阶段整合得

到最终的逻辑形式.该方法通过子问题分解,可以更

好地处理复杂问题.
Sun等人[70]拆分为四个步骤,先将问题解析为

自定义的骨架形式,再利用骨架信息构建知识库无

关的查询图,再将查询图中的节点和边链接到知识

库中,最后对得到的候选查询图进行打分和排序.
Ding等人[71]观察到逻辑形式中包含一些常用

的子结构(substructure),提出先预测问题的子结

构,再对子结构合并得到复杂的查询图,最后对查询

图进行链接和排序.该方法与文献[69]的思路类似,
都是将复杂问题分解为简单问题,不同之处在于该

方法直接考虑子问题的结构化表示,更好地利用了

结构信息.
5.2.3 重排序

文献[72,73]等工作主要关注对已生成的逻辑

形式进行打分,经过重排序以得到更好的结果.
Shao等人[73]注意到使用SEQ2SEQ

 

模型和beam-
search得 到 的 概 率 最 大 的 前 5 个 结 果 中,有

88.76%的比例包含目标逻辑语句,但如果只取概率

最大的第1个结果,则只有75.3%的比例得到目标

语句,所以有必要对beamsearch得到的若干候选结

果进行重排序,以提高得到正确逻辑语句的概率.文
献[73]使用多层

 

Transformer[74]结构对逻辑形式提

取特征,并进一步考虑了逻辑形式的结构化特征,根
据树形结构中节点的连接关系建立邻接矩阵,作为

Transformer自注意力机制的掩码(mask).
5.2.4 其他方法

文献[75]提出了一 种 连 续 学 习(continuous
 

learning)的框架,在系统给出逻辑形式的初步预测

后,人类对预测进行矫正,系统根据人类反馈,生成

更加准确的逻辑形式,并用来增强模型,以避免再犯

类似的错误.
文献[76]关注解析器在不同领域间的迁移性和

扩展性,令多个领域共享同一个解析器,在解码的时

候除了问题特征外,将领域特征也作为输入.
小结:先将问题解析为逻辑形式,再利用逻辑形

式查询答案,此过程具有较好的可解释性,当逻辑形

式中有错误时,人类也比较容易对错误进行定位.有
监督的语义解析法预测出的逻辑形式质量较高,但
是需要大量的训练数据作为支撑.逻辑形式本身标

注难度大,标注成本高昂.
5.3 弱监督的语义解析法

  逻辑形式的标注数据是非常昂贵的,所以一些

研究者考虑仅依靠问题与答案来学习问题的逻辑形

式.该类方法常使用基于状态转移的解析器,将逻辑

形式看做图结构,定义一些对图的基本操作,然后逐

步进行决策,对图结构进行扩充和完善.还有一些方

法使用了模块化的函数,每个函数负责一个简单的

功能,将复杂问题解析为函数的组合.由于缺乏直接

的训练数据,所以常需要借助搜索、强化学习等方式

来优化解析器,常用的做法是搜索得到一些候选的

逻辑形式,然后最大化那些能得到正确答案的候选

的概率.当逻辑形式变得复杂时,搜索空间会变得十

分巨大,所以该类方法常使用较为简单的逻辑形式,
并且常使用语法约束等技巧来帮助收敛.
5.3.1 问题解析为查询图

查询图是一种图结构的逻辑形式,由节点和边

组成,节点通常对应实体、变量或约束,边通常对应

节点之间的关系.
STAGG[77]模型是一个经典的基于转移的查询

图模型,该模型定义的查询图形式包含:一个主题实

体(topicentity);一个目标变量节点,对应答案;一
条核心推理链(coreinferentialchain),是从主题实体

到目标变量的一条路径,该路径上可以包含任意多

个中间变量;每个变量节点可以包含任意多个约束,
约束分为实体节点和聚合节点两种.图

 

13给出了

一个示例,其中
 

FamilyGuy表示主题实体,x 表示
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目标变量,y表示中间变量,FamilyGuy→y→x 表

示核心推理链,y→argmin和y→MegGriffin表示

两个约束,限定了y 的角色是 MegGriffin且y 的时

间是最早的.

图13 STAGG
 [77]中针对问题“Who

 

first
 

voiced
 

Meg
 

on
 

Family
 

Guy?”的查询图结构

STAGG将该查询图的生成过程定义为阶段式

的状态转移过程.令S=∪ {Ø,Se,Sp,Sc}表示状

态集合,其中Ø 表示空图,Se 表示仅有主题实体的

图,Sp 在Se 的基础上补充了核心推理链,Sc 又在

Sp 的基础上补充了约束,对应完整的查询图.令

A=∪{Ae,Ap,Ac,Aa}表示决策集合,决策会对图

添加节点或边,Ae 表示选择主题实体,Ap 表示选

择核心推理链,Ac 和Aa 表示添加实体约束和聚合

约束.图
 

14是STAGG
 

的状态转移图,列出了状态

和决策的转移关系.

图14 STAGG[77]状态转移图

STAGG直接使用实体链接作为Ae .生成核心

推理链被转化为谓语序列的生成,如图
 

13中的

cast-actor,具体做法是使用卷积神经网络对问题和

谓语序列分别进行编码,然后根据特征向量的相似

性,选择得分最高的谓语序列.约束Ac 和Aa 通过

特定规则进行添加,比如仅当问题中出现某个实体

时才 将 它 作 为 实 体 约 束,或 者 仅 当 问 题 中 出 现

“first”“latest”等关键词时才使用聚合约束.
STAGG要学习一个状态奖励函数γ(s,q),以

评估查询图s作为问题q 的逻辑形式的可能性.由
于缺乏直接的逻辑形式标注数据,该模型使用排序

法进行优化.具体来说,对于两个状态sa 和sb ,执行

对应的查询图,计算得到的结果集合与标准答案集

合的F1值,F1值越高,意味着查询图的质量越高.
该模型使用一个神经网络作为排序器,手工定义了

查询图和问题的特征提取方式,将特征输入排序器

中得到γ(s,q)的值.在测试阶段,该方法从可行的

决策集合中选择能使γ(s,q)最大的决策.
许多研究工作在STAGG的基础上做了改进,

对查询图结构、决策空间、搜索算法等进行了优化.
文献[25]提出了 MULCG的图结构,扩充了STAGG
中实体约束的范围和聚合约束的类型,增强了查询

图的表达能力.文献[78]重新定义了决策空间,提出

了四种基本操作,分别是连接两个节点、合并两个节

点、扩充节点信息、删除无用节点,利用这四种操作

逐步生成查询图,由于决策的粒度更细,取得了比

STAGG更好的性能.文献[79]提出了一种语义匹

配的模型,将查询图和问题映射到同一个语义空间

中,通过计算特征向量的相似性对查询图进行打分,
从多个候选查询图中选出最好的.文献[80]与文献

[79]思路相似,但进一步引入了图神经网络来计算

查询图的特征向量,从而更好地考虑了结构信息.文
献[81]针对直接学习复杂查询图比较困难的问题,
提出先将问题分解为若干个子问题,先生成子问题

对应的简单查询图,再组合成完整的复杂查询图,从
而减小了搜索空间,提高了结果的质量.

此外还有一些工作[82]提出先得到问题的语法

依存树(dependencytree),再从依存树出发生成对

应的逻辑形式,这样可以利用依存树的结构特征,提
高解析质量.文献[83]在其基础上进行了扩展,用一

个解析器同时处理多种不同的语言.
5.3.2 问题解析为程序

程序是一种序列或树状的逻辑形式,它由一些

基本的函数组成,每个函数负责一个简单的功能,如
 

SQL
 

语句中的
 

Select.每个函数接收一定数量的参

数,如
 

Select
 

对应的列名.将函数按照特定的顺序

组合在一起,就形成了程序,可以用来实现复杂的功

能,如完整的
 

SQL
 

语句.与查询图的不同之处在

于,查询图主要考虑节点和边,而程序主要考虑函

数、函数的参数、函数的组合顺序等.
早期的研究工作[23]依赖词表匹配将文本中的

单词映射到知识库上,把映射得到的谓语和实体作

为基本函数,然后定义了四种组合方式,通过学习如

何进行组合,以得到完整的程序.具体来说,假设文

本段 [i1:j1]被映射为逻辑形式z1,文本段 [i2:j2]
被映射为逻辑形式z2,那么有四种方式得到文本段

[min(i1,i2):max(j1,j2)]的逻辑形式,分别是交

集z1 z2,连接z1·z2,聚合z1(z2),或者引入一个

新的谓语p 进行桥接z1 p.z2.通过递归地进行组

合,得到整个文本的逻辑形式.为了学习如何从这四

种方式中进行选择,作者搜索一些可行的组合方式,
得到对应的逻辑形式,运行之后把得到的答案与正

确答案进行比较,最大化那些能得到正确答案的概
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率.文献[84]提出了一种基于动态规划的搜索方法,
可以快速找出所有能得到正确答案的逻辑形式,避
免了搜索范围有限的问题.

文献[37]针对SQL-like的逻辑形式,提出了一

种基于状态转移的解析方法,将所有函数(如
 

Se-
lect,Argmax

 

等)作为决策空间,每一步根据策略网

络进行选取.在学习策略网络时,作者通过搜索得到

一些候选程序,然后最大化那些能得到正确答案的

程序的概率.这种搜索方式会得到一些虚假程序

(spuriousprogram),即虽然可以得到正确答案,但
是语义上与问题并不匹配,这些虚假程序会对解析

器的学习造成负面影响.针对这个问题,文献[85]提
出一种策略整形(policyshaping)的方式,使用文本

和程序中的词汇统计信息作为约束,对策略网络的

输出进行调整,从而降低了虚假程序出现的概率.文
献[86]也提出了类似的词汇约束,此外还提出了一

种迭代训练的策略,由于复杂的逻辑形式学起来比

较困难,该论文提出从简单的逻辑形式开始训练,随
着训练的进行,逐渐增加逻辑形式的复杂性,从而提

高了训练的稳定性.
文献[87]提出针对二叉树形式的程序,可以使

用堆栈(stack)来帮助解析.该论文使用FunQL[1]的
逻辑形式,定义了终结符入栈、非终结符入栈、归并

出栈三种类型的决策,并使用stack-LSTM[88]对堆

栈信息进行编码.
文献[89]提出了神经符号机(NeuralSymbolic-

Machine,NSM),该模型包含一个基于SEQ2SEQ
的解析器(programmer),用来将文本序列转换为程

序序 列,以 及 一 个 针 对 特 定 逻 辑 形 式 的 执 行 器

(computer),用来执行程序得到答案,同时为解析器

提供语法约束,以减小程序的搜索空间.在训练解析

器时,该论文提出了一种强化学习与迭代极大似然

(iterative
 

maximum
 

likelihood)相结合的方法.在
强化学习中,对于一个采样的程序序列,用执行器得

到它的答案,并与标准答案进行比较,用两个答案集

合的F1值作为激励.由于搜索空间巨大,直接使用

强化学习难以收敛,该论文又引入了迭代极大似然,
具体做法是找出当前参数下最好的一个程序(即F1
值最大的),直接最大化该程序的概率.文献[90-
92]与NSM的思路类似,都使用了基于seq2seq的

模型作为解码器,不同之处在于,文献[90]针对的是

对话任务,在解码时还需要考虑历史信息,而文献

[91,92]使用了自定义的函数集合,具有更强的表达

能力和更高的自由度,相应地,搜索空间更大,所以

使用了更多的约束来帮助收敛.文献[93]将 NSM
扩展到了多领域的场景,提出训练一个通用的解析

器来同时处理多个领域的问题.
小结:在弱监督的语义解析法中,常用的逻辑形

式可以分为查询图和程序两种,前者都是将问题解

析为图结构,主要考虑节点、边的添加和删除等,后
者则将问题解析为序列或树状结构,主要考虑函数

的定义、参数、组合顺序等.在学习解析器时,最常用

的方法是从搜索得到的逻辑形式中,选择那些能执

行得到正确答案的进行优化.由于搜索空间巨大,收
敛困难,往往需要一定的约束和训练策略.与有监督

的方法相比,弱监督的方法不依赖逻辑形式的标注

数据,节省了标注成本,但其问题在于训练比较困

难,准确率不如有监督的高.
5.4 关系路径法

  关系路径法是一种专门针对多跳路径的推理问

题的方法,即问题由一个实体和多个关系组成,如
“姚明效力的球队的老板是谁”.该类方法通常先找

到问题中的主题实体(topicentity)并链接到知识库

中,如“姚明”,然后在知识库中选择关系,以跳转到

新的实体,迭代地进行跳转直到找到最终的答案

实体.
Zhou等人[94]提出了可解释推理网络(Inter-

pretable
 

Reasoning
 

Network,IRN)用于处理多跳

问题.IRN是一个迭代模型,包含三个模块,分别是

输入模块、推理模块和答案模块,模型框架图如图
 

15所示.输入模块用于对问题进行编码,并根据上

一步的推理结果进行更新,具体公式为q0=∑
n

i=1
xi,

qh=qh-1-Mrqr̂h ,其中qh 表示第h 步的问题特征,

xi 表示输入问题的词向量,r̂h 是上一步推理模块的

输出,Mrq 是一个映射矩阵.推理模块维护一个状态

向量sh ,每一步预测一个新的关系r̂h ,并更新状态

向量,具体公式为gh
j =softmax(fqh-1  +gsh-1  ),

r̂h=∑
j
gh

jrj,sh=sh-1+Mrsr̂h ,其中rj 表示知识库

中第j个关系的特征向量,s0 使用主题实体的向量

表示进行初始化.推理模块每一步对所有关系计算

了一个概率分布,从而选出所关注的关系.答案模块

用推理模块的状态作为输入,预测得到的实体,具体

公式为eh=Msesh,oh
j =softmax(eT

jeh),其中ej 表

示知识库中第j个实体的特征向量.由于迭代计算

过程都是可导的,所以
 

IRN
 

可以只根据最终的答案

进行训练,不需要关于中间过程的监督信号.文献
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[95]提出的UHop模型在IRN的基础上做了进一

步改进,支持任意多跳,在空间上也更加高效,可以

处理大规模知识库.

图15 IRN[94]模型框架图

IRN必须预先识别出主题实体,这在一定程度

上限制了其应用范围.Zhang等人[28]提出了变分推

理网络(Variational
 

Reasoning
 

Network,VRN),可
以同时推断主题实体和关系路径.该论文将主题实

体作为隐变量,目标函数为

max
θ1,θ2

1
N∑

N

i=1
log(Pθ1

(y|qi)Pθ2
(ai|y,qi)),

其中qi 表示问题,ai 表示答案,y 表示主题实体,

Pθ1
(y|qi)表示根据问题预测主题实体,Pθ2

(ai|
y,qi)表示根据问题和主题实体共同预测答案.前
者的实现比较简单,直接用问题的向量表示做分类

即可:Pθ1
(y|q)=softmax(WT

yfent(q)),其中Wy

表示实体y 的向量表示,fent 表示问题编码器.后者

通过遍历以y 为中心的子图实现,具体来说,定义

Gy→a 为 包 含 从y 到a 的 所 有 路 径 的 子 图,令

g(Gy→a)表示子图的特征向量,那么答案的概率分

布 可 以 由 如 下 式 子 得 到:Pθ2
(a |y,qi)=

softmax(fqt(q)Tg(Gy→a)),其中fqt(q)表示另一

个问题编码器.子图的特征以迭代的方式计算,即先

找到从y 到a 的路径上,位于a 之前的实体aj ,将
这样的实体集合记为Parent(a),然后根据Gy→aj

的特征来计算Gy→a 的特征.具体公式为

g(Gy→a)=
1

#Parent(a)∑aj
σ(V[g(Gy→aj

),er]),

aj ∈Parent(a),(aj,r,a)or(a,r,aj)∈Gy

其中er 表示关系r 的向量表示,V 表示映射矩阵.
由于需要遍历所有可能的子图,计算过程是比较耗

时的.整个模型通过强化学习进行优化.
文献[96]在 VRN 的基础上做了进一步的改

进,不再对所有以y 为中心的子图计算概率,而是

像IRN一样采用序列决策过程,每一步预测一个关

系,并且使用束搜索来减少候选数量,大大减少了运

行时间.此外还引入了注意力机制和基于势能的激

励整形策略(potential-based
 

reward
 

shaping),提高

了预测的质量.
小结:关系路径法适合处理多跳路径问题,可以

在预测答案的同时,也预测出中间的关系路径,具有

较好的可解释性.但该方法表达能力较弱,应用范围

比较局限,除了多跳关系之外,无法处理其他推理问

题,如集合的操作、数值的比较等.
5.5 键值记忆网络

  键值记忆网络(Key-ValueMemoryNetwork,

KVMemNet)是记忆网络(MemoryNetwork)[97]的
一种变体,引入了键值对(key-valuepairs)来存储知识.

图16给出了经典的键值记忆网络[27]的框架

图,其中包含三个主要步骤,分别是键哈希(keyhash-
ing)、键索引(keyaddressing)、值读取(valuereading).键
哈希是根据当前的问题,从知识库中提取出最相关

的知识,构建记忆memory.因为整个知识库往往非

常巨大,如果将其全部放入memory中,既耗费内存

又难以优化,所以需要从中提取一个包含少量三元

组的子集.具体做法是将三元组的主语和谓语拼接

起来作为key,将宾语作为value,用key跟输入的

问题进行比较,选取那些重合度最高的,放入 mem-
ory当中.键索引是用当前的查询向量qj 与所有的

key计算相似度,得到一个概率分布,公式为pi =
softmax(qT

jAΦK(ki)),其中ΦK 用来将键ki 映射

为向量表示,A 是一个参数矩阵.值读取是根据刚刚

得到的概率分布,对所有value的向量表示计算加

权平 均,然 后 用 来 更 新 查 询 向 量,公 式 为 o =

∑
i
piAΦV(vi),qj+1=Rj(qj+o),其中ΦV 表示值

的向量表示,Rj 表示第j 次迭代的参数矩阵.通过

迭代进行H 步键索引和值读取操作,得到最终的查

询向量qH+1,该向量包含了问题和知识库的信息,
将其输入分类器中来预测答案.

键值记忆网络结构简单,容易优化,可以比较方

便地处理稍微简单一点的问题,对于复杂问题则表

现较差.针对这个问题,文献[98]主要提出了两点改

进.一是在更新查询向量时,不再简单地使用qj+

o,而是将qj、o 和∑
i
piAΦK(ki)三个向量拼接在

一起之后进行融合,这样可以更好地考虑上一步的

查询信息,避免进行重复查询.二是在memory中加

入一个特殊的STOP符号,用来提前终止迭代,避
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图16 键值记忆网络[27]框架图

免进行无用查询.
文献[99]提出了一种双向注意力记忆网络,通

过多层的注意力机制,可以从知识库中提取出跟问

题更相关的信息.但该方法并没有使用键值对,而是

直接选出一些候选的答案实体作为memory.
小结:键值记忆网络结构简单,通用性强,但是

推理能力较弱,可解释性也较差,迭代更新查询向量

的过程难以被人类所理解,也无法定位错误.
5.6 可导路径链

  可导路径链方法用权重向量表示实体集合,用
矩阵乘法表示实体集合沿某个关系的跳转结果,跳转

之后得到新的权重向量,可以继续进行跳转.实体集

合的交、并等操作也都以可导的方式实现.这样整个

推理过程就可以端到端地进行优化,而且运行效率很

高,可以方便地部署到多个GPU上进行并行计算.
该类方法最早由Cohen等人[100]提出.令s 表

示实体s对应的one-hot向量,即s中只有与s对应

的位置是1,其他位置都是0.令M 表示关系r对应

的邻接矩阵,即Mi,j=1表示实体i和实体j之间存

在关系r,否则Mi,j =0.那么实体s经过关系r进

行跳转之后的结果就可以用向量与矩阵相乘,即s·
M 进行表示,返回一个新的one-hot向量,表示跳转

之后得到的实体.当s不再是one-hot向量,而是变

为一个集合在所有实体上的概率分布时,同样可以

使用该方式进行计算,且返回的结果也变成了概率

分布.计算两个实体集合的并集,可以用s+t实现,
计算交集可以用s☉t实现,其中 ☉ 表示按位相乘.
这些操作的输出都是新的实体向量,可以继续输入

到下一步操作中,从而形成一条路径链,导数可以沿

着该路径链进行传递.
Cohen在文献[101]中对该方法的具体实现做

了优化,进一步提高了运行速度,并且支持在更大规

模的知识库上进行运算.文献[102]引入了count-
min

 

sketch的数据结构来对实体向量进行压缩,以
替代稀疏的权重向量,支持更加紧凑的实体表示.

可导路径链方法与关系路径法有相似之处,都
适合用来处理多跳路径问题,可以在预测答案的同

时,预测出中间的关系路径.不同之处在于,在关系

路径法中,实体沿关系的跳转是离散表示的,无法将

导数沿着路径进行传递,所以常常需要借助强化学

习等方式进行优化.而可导路径链法中的跳转用矩

阵乘法实现,计算是连续的,可以将导数传递至整个

推理过程,直接端到端地进行优化.另外,可导路径

链法可以处理集合的交、并等操作,这是关系路径法

做不到的.
此外,可导路径链方法与弱监督的语义解析法

中的程序法也有相似之处.关系跳转、集合操作都可

以看作基本函数,通过将这些基本函数进行组合得

到程序,以完成复杂功能.
小结:可导路径链法适合处理多跳路径和集合

操作问题,可以端到端地进行优化,比关系路径法具

有更强的表达能力.但是无法处理其他推理问题,如
属性查询、数值比较等.
5.7 图神经网络

  随着GCN[103]、GAT[104]等模型的提出,图神经

网络获得了广泛的关注,在阅读理解、视觉问答等众

多领域取得了较大的进展.以GCN[103]为例,它的全

称是图卷积网络(GraphConvolutional
 

Networks),
它以如下方式更新节点的特征:

H(l+1)=σ D
~-

1
2A
~
D
~-

1
2H(l)W(l)  .

其中H(l)表示第l层的节点特征矩阵,H(0)用输入

的节点特征X 进行初始化.W(l)表示第l层的参数

矩阵.A
~

=A+IN ,其中A 是图的邻接矩阵,IN 是
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单位矩阵,表示节点的自连接.D
~

ii =∑
j

A
~

ij ,表示

基于节点出度的正则化.如图
 

17所示,GCN 每一

层都是将节点的邻居信息集成起来,用来更新当前

节点的特征.

图17 GCN[103]示意图

由于知识库天然就是图结构,应用图神经网络

进行推理是一个比较自然的思路.
Sun等人[35,105]使用图神经网络处理推理问答

任务,但他们的知识库包含两部分知识,一是结构化

的知识库,二是非结构化的纯文本,所以对于特定的

问题,需要先从两种知识中选取最相关的信息,然后

将选出的文本转化为图,与知识库合并为一个整体

的图结构,最后再应用图神经网络.图
 

18给出了将

知识库和文本融合为图结构的一个示例.

图18 融合知识库与文本的图结构

文献[105]主要使用启发式的规则进行子图构

建,图的质量较低,文献[35]中提出的PullNet模

型针对这个问题,使用学习的方式动态抽取子图,显
著提升了子图的质量和答案的准确率.具体来说,令
Gq={V,E}表示问题q对应的子图,其中V 表示节

点集合,有三种类型的节点,分别是实体节点Ve ,
对应知识库中的实体,文档节点Vd ,对应文本中的

文档,事实节点Vf ,对应知识库中的三元组.文档

需要进行实体链接(entitylinking),从而建立实体

节点和文档节点之间的边.事实节点与它的头实体

和尾实体之间存在边.令G0
q={V0,E0}

 

表示初始的

子图,其中V0 由问题中包含的实体组成,E0 为空.
PullNet要迭代地对G0

q 进行扩展.在每次迭代中,
先对知识库中的节点进行打分,选出得分超过某个

阈值的实体.对于每个选出的实体ve ,使用基于

IDF 的信息检索方法从文本中选出与q 最相关且

包含实体ve 的文档集合,使用基于相似度的方法从

知识库中选出与q 最相关且包含实体ve 的三元组

事实集合.然后将这些新得到的节点和相应的边加

入到Gq 当中.迭代若干步之后,得到最终的子图,使
用图神经网络对子图提取特征,并对子图中的每个

实体节点预测一个得分,最后选择得分最高的实体

作为问题的答案.由于缺乏子图的监督信号,Pull-
Net使用弱监督的方式进行训练,作者先找到从问

题中的实体到答案实体的最短路径,以最短路径作

为参考来判定子图生成过程的正负例.
PullNet的子图提取过程与弱监督的语义解析

法中的查询图法类似,都是从一个初始的图结构出

发,迭代地进行扩展.PullNet在训练时缺乏子图的

监督信号,也属于弱监督学习.不同之处在于,Pull-
Net的图是从知识库和文本中提取出的子集,而查

询图是问题的语义解析,两种图的含义并不相同.
小结:图神经网络近年来发展迅速,在多个领域

取得较大进展.图神经网络通过迭代的信息整合进

行推理,具有较强的表达能力.知识库非常适合使用

图神经网络.但其缺点是当前图神经网络缺乏可解

释性,无法给出中间推理过程,当预测的答案出错

时,难以对错误进行定位.
5.8 其他方法

  除了以上介绍的六类方法之外,还有一些其他

方法,尝试用别的思路去处理知识库推理问答任务.
文献[106]使用信息传递(message

 

passing)的
思路进行推理.该方法分为两个阶段:第一阶段先将

问题中的实体、关系、类别识别出来,链接到知识库

中,并计算各自的置信度(confidencescore).第二阶

段将置信度沿着图结构进行传递,更新节点的得分.
文献[107]也将推理分为两个阶段,第一阶段根据问

题中的实体和关系抽取候选答案集合,第二阶段引

入外部知识库维基百科数据对候选答案集进行验

证,筛选出最合理的答案.
文献[108]用表示学习的思路进行推理,即将知识

库中的实体和待查询的问题表示到同一个向量空间

内,使得答案和问题的距离尽可能接近.这种思路对于

简单问题比较好用,但对于复杂问题,尤其是涉及到集
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合的交、并等操作时,就难以得到预期的效果了.针对

这个问题,文献[108]提出了QUERY2BOX模型,不再

将查询问题表示为一个向量,而是表示为向量空间中

的一个矩形区域(box),从而可以表示一个实体集合,
所有包含在box内的实体都属于该集合.集合的交、并
也可以方便地通过对box的操作得到.

文献[34]针对在稀疏和不完整的知识库上进行

推理的任务,提出将知识库表示学习与推理相结合的

方法.知识库表示是将知识库中的实体和关系映射到

同一个向量空间中,并尽量保证向量的传递性,如在

经典的知识库表示模型 TransE[56]中,目标函数是

h+r=t,其中h,r,t分别对应头实体、关系、尾实体

的向量表示.知识库表示常用来做知识库补全,以预

测知识库中缺失的链接(linkprediction).通过将知识

库表示和知识库推理问答两个任务结合在一起,可以

利用链接预测的结果补充额外信息,提高推理性能.
5.9 小 结

  本章将知识库推理问答的主流方法分为六个类

别,表
 

3分别总结了每个类别的核心思路和代表性

方法,并分析了每类方法的优点和缺点.
(1)有监督的语义解析法利用标注数据学习如

何将问题解析为逻辑形式.逻辑形式容易被人类所

理解,也容易定位错误.但标注数据成本很高;
(2)弱监督的语义解析法仅根据答案来学习如

何解析逻辑形式.与有监督的方法相比,它节省了标

注成本,但训练比较耗时,收敛也比较困难;
(3)关系路径法专门用于处理多跳路径问题,可

以预测出关系路径,具有较好的可解释性,但无法处

理其他推理问题;
(4)键值记忆网络结构简单,通用性强,但推理

能力弱,推理过程无法可视化;
(5)可导路径链以可导的方式处理多跳路径和

集合操作,可以直接端到端地进行优化.它与关系路

径法类似,可以预测中间路径,但无法处理属性、比
较等问题;

(6)图神经网络通用性强,可以用在知识库与文

本等其他形式的知识结合的任务中,有较强的推理

能力,但推理过程无法可视化.

表3 知识库推理问答方法分类与比较
方法 核心思路 优点 缺点

有监督的语义解析法[62-76] 设计具有强大表达能力的解析器,采用多步分解、重
排序等方式提高解析质量

解析质量高
需要大量的逻辑形式标注
数据,代价昂贵

弱监督的语义解析法[77-93] 基于状态转移或seq2seq将问题解析为查询图或程
序,借助搜索提供训练信号,添加约束来帮助收敛

不依赖逻辑形式标注
搜索空间巨大,需要大量
的时间和空间,收敛困难

关系路径法[28][94][95][96] 从主题实体出发,预测关系路径进行跳转 适合处理多跳关系问题
除多跳关系问题外,无法
处理其他推理问题

键值记忆网络[27][98][99] 基于知识库构造memory,根据问题迭代地从 memo-
ry中读取信息

结构简单,通用性强
无法处理太复杂的问题,
缺乏可解释性

可导路径链[100-101] 以可导的方式表示实体集合的跳转、交并等操作,得
到的输出继续输入下一步

可以端到端优化,计算高效
除 多 跳 和 集 合 操 作 问 题
外,无法处理其他推理问
题,如数值比较

图神经网络[35][105] 使用图神经网络迭代更新知识库中实体的向量表示,
用得到的实体特征预测答案

图神经网络通用性强,表达
能力强

缺乏可解释性

  在这些方法中,键值记忆网络和图神经网络属

于感知系统,依靠神经元结构进行信息传递和隐

式推理,而语义解析法、关系路径法和可导路径链

则在一定程度上属于认知系统,即通过符号化的

逻辑形式对问题进行求解.基于神经网络的感知

系统不依赖专家知识,通用性强,而基于符号的认

知系统准确率高,推理能力强,也符合人类的思考

过程.如何将两类系统进行深入的结合,是一个值

得研究的问题.
表

 

4中给出了推理问答的代表性方法在常用

数据集上的实验结果.早期的研究工作主要集中在

ATIS、WebQuestions等数据集上,最近的研究工作

则更关注具有SPARQL标注的 WebQuestionsSP
和规模更大的 MetaQA.其中PullNet[35]借助图神

经网络在 MetaQA的三跳问题上取得了91.4%的

准确率,是目前效果最好的推理模型之一.

6 未来研究方向

随着近年来深度学习的发展,简单问答已经取

得了接近人类表现的效果.Petrochuket等人[53]提出

SimpleQuestions数据集的准确率上限为83.4%,而

Zhao等人[39]提出的方法达到了85.44%的准确率,
已经超过了人类性能.不仅在知识库问答领域,在其
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他问答领域,如文本阅读理解任务上,机器在简单问

题上的表现也已经达到甚至突破了人类水平,如在

广泛使用的阅读理解数据集SQuAD[109]上,人类的

F1值为89.45,而最好的模型已经达到了93.01.因
此,近年来研究者们的关注重点渐渐转移到更具挑

战性的推理问答任务上来.

表4 推理问答代表性方法的实验结果对比

   数据集
 

模型   
ATIS

 

(Accuracy) WebQuestions
 

(F1) WebQuestionsSP
 

(F1)
MetaQA

 

(Accuracy)

1-hop 2-hop 3-hop
SEQ2TREE[66] 84.6% - - - - -
COARSE2FINE[68] 88.0% - - - - -
STAGG[77] - 52.5% 66.8% - - -
STF[78] - 53.6% - - - -

SCANNER[87] - 49.4% - - - -
NSM[89] - - 69.0% - - -
VRN[28] - - - 97.5% 89.9% 62.5%
SRN[96] - - - 97.0% 95.1% 75.2%

KVMemNet[27] - - 46.7% 95.8% 25.1% 10.1%
ReifKB[101] - - - 96.2% 81.1% 72.3%
PullNet[35] - - 68.1% 97.0% 99.9% 91.4%

  要想让计算机具备像人一样的推理能力是非常

困难的.今天的深度学习技术更适用于感知(per-
ception)层面,如从图像中识别物体,从文本中识别

实体等.但是像人类一样,利用已有的知识去思考和

推理,单纯依靠深度学习是做不到的,还需要借助基

于符号的认知(recognition)系统.我们认为,未来的

研究可以从这些方向着手:
神经与符号相结合.使用神经网络进行感知,使

用符号进行推理,充分发挥两种方式各自的长处.已
经有许多工作在这一方向上进行了探索,如文献[89]

中提出的神经符号机(neuralsymbolicmachine),先
用神经网络对问题进行解析,将其转化为符号化的

程序,再用程序引擎执行得到答案.语义解析法普遍

使用类似的思路,用神经网络作为解析器,再用符号

引擎执行逻辑形式.我们认为现有的结合方式还存

在很多问题,比如符号引擎鲁棒性很差,解析出的逻

辑形式稍有偏差就可能导致结果变错,再比如解析

器需要针对逻辑形式的语法特点进行专门设计,缺
乏通用性,等等.这些问题都有待进一步的研究.

神经模块网络.神经模块网络(neuralmodule-
networks,NMN)最早由文献[110]提出,常被应用

在视觉推理(visualreasoning)任务中.该方法也属

于神经与符号相结合的一种方法,与语义解析法中

的程序法类似,利用语义组合性(compositionali-
ty),将复杂问题分解为若干个函数组成的序列.不
同之处在于,NMN中的函数,又称为模块,是由可

训练的神经网络实现,而不是基于规则的符号引擎.
由函数组合成的程序是一个可导的神经网络,可以

端到端地进行优化,与可导路径链[100][101][102]类似.

用神经网络实现的函数比基于规则的函数具有更好

的鲁棒性,如函数的输入由“红色”变为“赤色”时,基
于神经网络的函数返回结果基本不变,而基于规则

的函数则可能无法找到“红色”的结果.NMN在基

于文本的推理任务上也有应用[111],但在基于知识

库的推理上还没有应用.如何在大规模的知识库上

应用神经模块网络,是一个很有价值的研究方向.
推理过程的可解释性.人类在解决复杂问题时,

思路是可以逐步列出并被其他人理解的,我们希望

机器也是如此,可以将其“思考”过程显式地给出,以
方便人类进行理解,当机器出错时也方便对其“思
考”过程进行排查,以定位错误出现的原因.在之前

介绍的六类方法中,语义解析法、关系路径法、可导

路径链等方法具有较好的可解释性,而键值记忆网

络、图神经网络的可解释性就比较差.在未来的模型

设计中,可解释性应当作为一个重要的考虑因素.
建立通用的可扩展的函数库.函数相当于计算

机的基本技能,当计算机掌握某项技能之后,就可以

应用该技能去处理更为复杂的任务.我们认为这与

人类的学习过程是一致的.例如人类在刚开始学习

数学时,要先学习十以内的加减法,将十以内的加减

法掌握之后,就可以学习两位数和更多位数的加减

法.在计算多位数的加减法时,要先按位对齐,然后

每一位上都是按照十以内的加减法来计算的,只不

过加法需要进位(如17+19,先计算个位的7+9,需
要向十位进1),减法需要退位(如17-9,需要向十位

借1).所以多位数的加减法实际上由两个技能组合

而成,即十以内的加减法和进退位.随着学习的进一

步深入,任意位数的加减法也变成了基本技能,在计
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算乘除法时需要用到.随着掌握的技能越来越多,只
要将这些技能进行合理的组合,人类就可以解决很

多复杂的问题.我们认为这个过程是通向通用人工

智能的一条可行之路.我们需要让计算机掌握越来

越多的基本技能,即学会越来越多的函数,然后让计

算机学会组合这些函数去解决复杂问题.我们认为,
可以尝试建立通用的函数库,每个函数负责一个特

定的功能.对于人工智能相关的任何任务,我们首先

考虑能否利用已有函数的组合来解决,如果不能,则
考虑在函数库中加入新的函数,使得该任务可以被

解决.每个函数的内部实现需要人工设计,并且可以

随着技术进步而不断优化,如用于图像分类的函数,
从简 单 的 CNN 发 展 到 AlexNet[112]再 到 Res-
Net[113].这种思路的难点在于:一是函数的定义难

统一,每种函数有不同的输入输出形式,限制了函数

之间的组合;二是对于新的任务,缺乏如何利用现有

函数的组合将其解决的监督信息,可能需要大量的

人类标注;三是难以判断何时需要在库中加入新的

函数,以及新函数的功能和实现如何设计.虽然这些

困难都非常具有挑战性,但我们相信这个方向是走

向通用人工智能的一条可行之路.
从面向数据集的研究,转变为面向应用的研究.

现有的很多研究工作将注意力集中在某个特定的数

据集上,针对数据集的特点进行很多专门的设计,导
致得到的模型虽然在该数据集上表现很好,但很难

应用到实际场景中.不单单是知识库问答领域,这个

问题在很多人工智能研究领域都普遍存在,这既限

制了技术的落地进程,又浪费了大量的研究资源.我
们认为,未来的研究要更多地考虑实际应用,而不仅

仅是拟合某个特定的数据集.数据集是研究的工具,
而不是研究的目的.未来应当构造更贴近实际场景

的数据集,并且构造更大规模的测试基准数据集,以
此为基础,提高模型的通用性,推动模型的真正

落地.
人机结合的持续学习.人类在学习过程中必然

会犯错,通过对错误进行纠正,人类可以积累经验,
避免将来再犯类似的错误.俗话说“熟能生巧”,任何

学习都不是一蹴而就的,人类需要经过十几年甚至

几十年的持续学习,才能在某个领域成为专家,我们

认为机器同样如此.要想实现真正像人一样的智能,
机器也需要大量的持续的学习和练习,并在这个过

程中不断接受人类反馈,纠正错误,从而逐步变得完

善.文献[75]已经在这方面做出了一些探索,我们希

望未来可以有更多的研究者关注这个方向,建立更

好的反馈学习和持续学习机制,并在实际系统中真

正应用起来,从而获得大量人类用户的持续反馈.
与其他知识源相结合,如文本、图像.已经有一

些研究工作在这方面取得了一定进展,如文献[105]
[35]探索了如何利用知识库和文本共同作为背景知

识,将文本转化为图结构之后与知识库融合起来,使
用图神经网络进行推理,文献[114][115]利用知识

库增强了视觉问答的性能.在未来的研究中,我们认

为多知识源结合将越来越普遍,因为实际场景往往

是包含多种信息的,人类可以同时处理视觉、听觉、
嗅觉、触觉等多种信息,做出正确的推理和决策,我
们希望机器也可以如此,关键在于如何让机器学会

从不同来源、不同模态的知识中整合信息.我们认

为,可以像文献[105][35]一样,将不同来源的知识

都解析为符号化的图结构,这样既方便融合,也方便

做显式推理.
总的来说,在知识库问答领域,未来的研究工作

应当以可解释的、可落地的、可持续学习的模型和系

统作为研究重点.我们希望该领域可以作为通用人

工智能的一个突破点.

7 结 论

本文针对知识库问答领域进行了系统的介绍.
我们整理了近年来该领域常用的数据集,分析和对

比了各个数据集的优缺点.针对问题的复杂程度,我
们将知识库问答任务分为简单问答和推理问答两

类,其中简单问答只涉及到单个三元组,推理问答则

要复杂得多,要求计算机具备集合操作、多跳路径、
属性比较等多种推理技能.简单问答的主流方法为

子图选择和答案三元组选择的级联任务.推理问答

的主流方法可以分为有监督的语义解析法、弱监督

的语义解析法、关系路径法、键值记忆网络、可导路

径链、图神经网络六类,我们分别介绍了这六类方法

的核心思路和代表性工作,并分析了每类方法的优

缺点.最后我们对知识库问答领域的未来研究方向

进行了展望,希望在推动该领域发展的同时,以该领

域为着力点,探索通用人工智能的发展之路.
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Background
  As

 

the
 

scale
 

of
 

the
 

Knowledge
 

Bases
 

(KBs)
 

grows,
 

peo-

ple
 

are
 

paying
 

more
 

attention
 

to
 

seeking
 

effective
 

methods
 

for
 

accessing
 

these
 

precious
 

intellectual
 

resources.
 

Initially,
 

ac-
cessing

 

the
 

knowledge
 

stored
 

in
 

KBs
 

is
 

facilitated
 

through
 

the
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use
 

of
 

formal
 

query
 

languages
 

with
 

a
 

well-defined
 

syntax,
 

such
 

as
 

SQL,
 

SPARQL,
 

GraphQL
 

etc,
 

due
 

to
 

their
 

expres-
sive

 

nature
 

and
 

the
 

ability
 

to
 

store
 

and
 

retrieve
 

very
 

nuanced
 

information.
 

However,
 

the
 

use
 

of
 

formal
 

queries
 

to
 

access
 

these
 

knowledge
 

bases
 

pose
 

difficulties
 

for
 

non-expert
 

users
 

because
 

they
 

require
 

users
 

to
 

understand
 

the
 

syntax
 

of
 

the
 

formal
 

query
 

language
 

and
 

the
 

underlying
 

structure
 

of
 

entities
 

and
 

their
 

relationships.
 

KBQA
 

systems
 

therefore
 

aim
 

to
 

pro-
vide

 

users
 

with
 

an
 

interface
 

to
 

ask
 

questions
 

in
 

natural
 

lan-

guage
 

and
 

receive
 

a
 

concise
 

answer
 

generated
 

by
 

querying
 

the
 

KB.
 

Such
 

KBQA
 

systems
 

could
 

be
 

integrated
 

in
 

popular
 

web
 

search
 

engines
 

like
 

Google
 

Search
 

and
 

Bing
 

as
 

well
 

as
 

in
 

conver-
sational

 

assistants
 

including
 

Google
 

Assistant,
 

Siri,
 

and
 

Alexa.
 

However,
 

how
 

to
 

understand
 

questions
 

and
 

bridge
 

the
 

gap
 

be-
tween

 

natural
 

languages
 

and
 

structured
 

semantics
 

of
 

knowledge
 

bases
 

is
 

very
 

challenging.
 

In
 

the
 

early
 

research,
 

researchers
 

mainly
 

focused
 

on
 

simple
 

questions.
 

which
 

involve
 

only
 

a
 

single
 

triple.
 

In
 

recent
 

years,
 

with
 

the
 

successful
 

application
 

of
 

deep
 

learning,
 

simple
 

questions
 

have
 

been
 

nearly
 

tackled
 

and
 

the
 

re-
searchers

 

gradually
 

focus
 

more
 

on
 

questions
 

that
 

require
 

complex
 

reasoning
 

skills.
 

In
 

this
 

article,
 

we
 

will
 

review
 

the
 

current
 

re-

search
 

progress
 

of
 

KBQA.
 

For
 

both
 

simple
 

question
 

answering
 

and
 

complex
 

question
 

answering,
 

we
 

summarize
 

the
 

problems
 

and
 

challenges
 

of
 

the
 

task.
 

Then
 

multi-dimensional
 

analysis
 

and
 

comparison
 

of
 

KBQA
 

datasets
 

in
 

recent
 

years
 

are
 

carried
 

out.
 

Next,
 

we
 

introduce
 

the
 

representative
 

methods
 

of
 

simple
 

ques-
tion

 

answering
 

and
 

complex
 

question
 

answering
 

and
 

analyze
 

their
 

strengths
 

and
 

shortcomings.
 

Finally,
 

we
 

discuss
 

the
 

future
 

re-
search

 

direction
 

of
 

KBQA.
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new
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(5)
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a
 

Chinese
 

open-do-
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question
 

answering
 

system.
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