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摘摇 要:知识库问答任务是自然语言处理领域中的研究热点之一,目前国内外学者对知识库问答方法的研究大多数是基

于英文数据,基于中文数据的研究非常少。 由于中文存在语言多变性、语法不明确性、语言歧义性等特点,导致很多英文

知识库问答研究方法很难应用于中文数据。 针对以上问题,该文提出一种基于信息匹配的中文知识库问答研究方法,探
索方法在中文数据上的效果。 首先对问题进行主语实体识别和属性值识别;其次将问句中的实体链接到知识库中的实

体,使用逻辑回归对候选实体进行筛选;再次抽取其两跳内关系作为候选查询路径,将候选查询路径和问题进行相似度匹

配得到匹配度最高的候选路径;最后使用实体拼接来得到多实体情况的查询路径,查询知识库获得最终答案。 该方法在

CCKS2019 CKBQA 测试集上的 F 值达到了 75. 6% 。
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Question Answering System of Chinese Knowledge Base Based on
Information Matching Method
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Abstract:Knowledge base question answering is one of the hot topics in the field of natural language processing. At present,most of the
researches on knowledge base question answering are based on English data,but few are based on Chinese data. Due to the language vari鄄
ability,grammar ambiguity and language ambiguity,many question answering methods of English knowledge base are difficult to be
applied to Chinese data. To solve the above problems,we propose a question - and - answer research method based on information
matching for Chinese knowledge base to explore its effect on Chinese data. Firstly,subject entity identification and attribute value identi鄄
fication are carried out. Secondly, the entity in the question is linked to the entity in the knowledge base,and the candidate entity is
screened by logistic regression. Thirdly,the two-hop internal relationship is extracted as the candidate query path,and the text matching
method based on the pre-trained language model is used to select the candidate path with the highest similarity to the question. Finally,
the query path of multi-entity case is obtained by using entity splicing,and the final answer is obtained by querying the knowledge base.
The proposed method achieves an F value of 75. 6% on the CCKS2019 CKBQA test set.
Key words:knowledge base question answering; natural language processing; entity recognition; entity linking; pre - training model;
text matching

0摇 引摇 言
知识库问答任务是自然语言处理学术界和工业界

的热门研究方向。 知识库是知识表现和存储的载体,
目前知识库主要通过三元组表示(头实体 1,关系,尾
实体)实体与实体之间可能存在的语义关系,例如:博

尔赫斯是阿根廷人,可以表示为:(博尔赫斯,出生地,
阿根廷)。 知识库问答任务是识别自然语言处理问题

中所包含的实体、实体关系、实体类型、实体组合后,通
过知识库查询语言到知识库中查询答案。

目前在英文数据集上主要有两类知识库问答方
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法,第一种是语义解析方法,该方法是直接通过编写规

则库、辅助词典、人工推理、机器学习、深度学习手段从

问句中识别实体、实体关系、实体组合。 Wang 等人[1]

使用序列标注模型识别问题中的实体,使用序列到序

列模型预测问题中的关系序列,并使用答案验证机制

和循环训练方式提升模型的性能,在英文多关系问题

数据集 WebQuestion 上达到了先进水平。 Hu 等人[2]

提出了一种状态转移的框架,设计了四种状态转移动

作和限制条件,结合多通道卷积神经网络等多种方法,
在英文复杂问题数据集 ComplexQuestion 上达到了最

先进水平。 基于语义解析的方法通常使用分类模型进

行关系的预测,面临着未登录关系的问题,即训练集未

出现的关系难以被预测出来。 在中文数据上通常包含

几千种以上的关系,语义解析方法在关系数量非常大

的情况下效果往往都不太好,使得语义解析方法在应

用于 中 文 知 识 库 问 答 ( Chinese knowledge based
question answering,CKBQA)上受到了极大限制。 第

二种是信息检索的方法,首先通过实体识别技术、实体

词典等其他方式识别问句中的候选实体集合,之后根

据预定义的逻辑形式,从知识库中查询候选实体在知

识库中的所有一跳或多跳关系,从而得到候选查询路

径集合。 最后通过计算候选查询路径与问句的相似度

获得匹配度最高的候选查询路径,到知识库中查询答

案。 Yu 等人[3]提出了一种增强关系匹配的方法,使用

二层 BILSTM 与候选关系进行多层次的匹配,并使用

关系匹配对实体链接结果进行重排序,在英文多关系

问题数据集上取得了最先进水平。 目前在中文领域知

识库问答方法主要是基于信息检索和向量建模两种方

法进行改进。 如 Lai 等人[4]使用卷积神经网络识别问

句中语义特征,并通过答案和问句匹配度确定结果;周
博通等人[5]提出一种方式,首先进行命名实体识别,之
后通过基于注意力机制的双向 LSTM[6] 进行属性映

射,最后基于前两步的结果从知识库中选择答案;张芳

容等[7]提出一种融合人工规则的关系抽取方法,提高

了关系识别准确率;段江丽等[8] 提出基于依赖结构的

语义关系识别方法,通过依赖结构从问句中挖掘有价

值的语义信息。
在 CKBQA 任务上,Yang 等人[9] 提出了一种联合

抽取实体的关系的流水线方法,在 CCKS2018 COQA
任务上取得了第二名的成绩。 参考流水线方法,针对

CKBQA 任务,该文提出一种信息匹配的方法:先进行

实体和属性值识别,再进行实体链接,进而从知识库中

抽取候选查询路径,使用文本匹配模型选择与问题最

相似的候选路径,最后使用实体拼接技术探索多实体

情况的可能结果。 该方法在 CCKS2019 CKBQA 测试

集上的 F 值达到了 75. 6% 。

1摇 相关工作
1. 1摇 整体流程

该文使用的信息匹配方法的主要流程:多种辅助

词典构建、实体与实体属性值识别、 实体链接与筛选、
候选查询路径生成与文本匹配、实体拼接与答案检索。
模型流程:

(1)通过 CCKS 官方提供的数据和搜狗词典文件

构造实体分词词典、实体链接词典、实体词频词典、实
体属性词典辅助后续流程工作;

(2)使用命名实体识别技术识别出问句中的实

体、使用知识库实体词表识别问句中的实体,将前面识

别出的实体放入候选实体列表,之后通过属性识别得

到最终的候选实体列表;
(3)通过分析实体、知识库实体的特点构建特征

值,使用机器学习的方式训练模型将实体链接到知识

库中的实体,从而获得候选实体列表。 该文使用逻辑

回归算法训练实体链接模型;
(4) 通过知识库查询语句查询候选实体在知识库

中的一度,二度关系获取候选查询路径列表,之后通过

训练好的文本匹配模型预测候选路径和问句的匹配度

获得前 N 个候选查询路径;
(5)使用实体拼接方式生成多实体候选查询路

径,最后通过候选查询路径和问句的字符重合度得到

重合度最高的候选查询路径,查询知识库获得答案。
流程如图 1 所示。

图 1摇 问答流程
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1. 2摇 技术介绍

BERT[10]是谷歌在 2018 年提出的一个自然语言

处理预训练模型,在很多 NLP 任务中都取得了很好的

效果,例如:命名实体识别、阅读理解、文本匹配、文本

分类等。 BERT 内部是使用双向 Transformer[11] 网络,
是真正意义上第一个可以双向提取特征的模型,如图

2 所示。 Transformer 是谷歌在 2017 年提出的一种网

络结构,每个 Transformer 模块由编码器和解码器构

成,它是基于自注意力机制的,与 RNN 不同的是,它采

用并行结构可以加快计算,其输入由词向量、位置向

量、注意力权重向量构成。 因此,它既有 CNN 可以并

行计算的优点,同时也可以捕获词在句子中的位置信

息,还可以通过自注意机制调整词对句子结果的权重。
LSTM 模型是对循环神经网络( recurrent neural

network,RNN)模型的改进,也是深度学习方法的卓越

代表之一。 RNN 模型在传统神经网络和隐马尔可夫

模型上,为神经网络中各层的隐层单元增加时间序列

特征,之后通过隐藏层权重将上一个时间点的神经单

元的值传递至当前的神经单元,从而使神经网络具备

了记忆功能。 LSTM 模型是在 RNN 模型的基础上进

行了改进,RNN 模型存在时间序列比较长的时候,当
前神经元很难捕获之前较远的时间序列信息。 为解决

RNN 的缺陷,LSTM 在 RNN 每层中增加了记忆单元,
同时 LSTM 还增加了门控机制,在隐藏层中各单元传

送信息是通过几个可控门来控制每层信息输入、遗忘、
传递的比例。 从而使 RNN 模型同时具备长期存储信

息和控制信息输入输出的功能。

Transformer

Transformer

Transformer Transformer

Transformer Transformer

图 2摇 BERT 核心结构

2摇 模型和方法
2. 1摇 辅助词典构建

该方法在流程中需要多个词典用于分词、计算词

频等,均来自于 PKUBase 知识库或外部资源,词典介

绍如下:
(1)实体链接词典:此词典是问句中的实体到知

识库实体的映射,由 CCKS2019 CKBQA 主办方提供;
(2)分词词典:分词词典参照 Yang 等人[9] 的方

法,通过实体链接词典中的所有实体,以及知识库中所

有实体的主干成分构建。 例如<红楼梦_(中国古典长

篇小说四大名著之一)>这个实体,只保留下划线之前

的部分“红楼梦冶;
(3)词频词典:该词典用于计算实体和属性值的

词频特征,使用搜狗开源的中文词频词典构建;
(4)属性词典:该词典用于识别属性值的模糊匹

配,使用知识库中所有属性值,构建字到词的映射。
2. 2摇 实体识别和属性值识别

2. 2. 1摇 实体识别

该文采用词典分词和神经网络模型结合进行实体

识别。 首先将分词词典导入分词工具,对自然语言问

题进行分词,如果问句中的分词在词表中就将分词加

入候选实体中,中文分词可能会存在一定错误,并且还

存在嵌套实体问题,这种情况下只会保留最长的实体,
比如问句“华为的董事长是谁?冶,正确的分词结果应

当为“华为 |的 |董事长 |是 |谁 | ?冶,但词典中存在冶华
为的董事长冶这种更长的实体,所以实际的分词结果

为“华为的董事长 |是 |谁 | ?冶,进而得到错误的实体。
针对这样的问题,该文基于预训练语言模型 BERT,将
训练集的标注实体还原为问句实体,训练一个命名实

体识别模型,之后通过模型识别问句中的实体,将识别

出的实体加入候选实体列表中。 实体识别模型具体流

程:(1)对问句进行实体和非实体标注,目前标注主要

有 IO、BIO、BIEO、BIOES 这几种方式,通过测试 BIO
标注在数据集中效果最好,因此,该文采用 BIO 标注。
B 表示实体的头部位置,I 表示实体非头部位置,O 表

示问句中非实体部分。 (2)使用 BERT-LSTM-CRF
模型进行命名实体识别,可分为特征提取和实体标注

两部分。 在特征提取部分中,长度为 m 的输入问句被

分割成词的序列{ w1, w2,…, wn }送入 BERT 网络中,
经分词及词嵌后得到 m 个词向量。 将词向量经过 N
层的 Transformer 模块进行上下特征提取后,得到一个

[句子长度,隐藏层大小]的特征矩阵,即完成了问句

的特征提取。 实体识别部分该文采用 BiLSTM-CRF
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模型,首先将特征矩阵作为输入放入 BI-LSTM 层,通
过双向 LSTM 层进行前后向语义特征提取,之后输出

带语义信息的特征向量,此时特征向量隐藏层包含前

向和后向 LSTM 层 信 息。 将 特 征 向 量 依 次 经 过

dropout 层、全连接层、线性层之后获得的特征向量作

为 CRF 层的输入。 该文采用 BIO 标注,实体识别本质

上是一个三分类问题,B、I、O 代表词的三种类型。 在

CRF 中,是通过维比特算法算出每个词的最大概率,
从而识别词的类型。 CRF 还可约束词的类型,例如 B
后面只能接 I、不能接 O。
2. 2. 2摇 属性值识别

问题中包含的属性值规范性较低,可能是很长的

字序列,也可能没办法直接与知识库实体进行对应,仅
通过分词词典会忽略一些实体。 因此针对大部分实体

的属性值,使用特殊方式进行识别:
(1)特殊数字、别名、简称、书名等,构建规则库,

判断匹配结果是否在知识库的属性值中,在则加入候

选属性值;
(2)时间属性:构建正则表达式,将其还原为知识

库中规范的时间表达,如“2009 年 6 月冶还原为“2009.
06冶,加入候选属性值;

(3)模糊匹配属性:得到问题中每个字对应的所

有属性值,统计每个属性值的次数,选择 top3 的属性

加入候选属性值。
2. 3摇 实体链接及筛选

对于 2. 2 部分得到候选实体列表中的每个实体进

行过滤,先判断实体词性是否是名词,删除掉所有非名

词的实体。 之后通过构建好的实体链接词典,将问句

中实体可以连接的知识库实体加入到候选实体中。 平

均每个问题初步得到的候选实体数量为 12. 6,多余的

候选实体会引入干扰,同时增加后续步骤的时间成本。
因此,参考 Yang 等人[9] 的方法,根据实体特点为每个

实体计算一些特征。
(1)问句中实体的长度:实体的长度,例如:华为,

长度为 2;
(2)问句中实体的词频:实体在搜狗词典中词

频数;
(3)实体在问句中的位置:问句实体离句首的位

置距离;
(4)知识库实体两跳内关系和问句中词的重叠

数量;
(5)知识库实体在实体链接词典中的排序,序列

越小,实体链接概率越高。
构建实体链接数据集,实体链接分类器该文使用

支撑向量机模型进行训练,实体特征包括问句中实体

的长度 X 、问句中实体的词频、实体在问句中的位置、

知识库实体两跳内关系和问句中词的重叠数量、知识

库实体在实体链接词典中的排序, Y 为 0、1,0 代表问

句中实体没有正确链接到知识库实体,1 代表问句中

实体正确链接到知识库实体。 通过实体链接分类器得

到分数排名前 N 个候选知识库实体。
2. 4摇 候选查询路径生成及文本匹配

在 CCKS2019 中文知识库问答任务中提供的数据

集,大部分的问题都是单实体单关系,单实体双关系这

种情况,更复杂的情况也可以由简单问题拼接得到。
该文采用查询候选实体在知识库中单跳路径和两跳路

径结果作为候选查询路径,查询形式为(实体,关系)
或者(实体,关系 1,关系 2)。 用文本匹配模型(如

ESIM[12])进行用户问句和候选查询路径相似度匹配,
但是此模型非常依赖大量标注好的数据集,导致在一

些小样本的数据集上效果很不理想。 因此,该文使用

BERT 预训练模型来降低对大量标注数据的依赖,经
过测试,在少量数据集上使用 BERT 模型进行文本匹

配的效果要远远好于 ESIM 模型。 BERT 模型使用

mask 机制对上下文单词进行预测、句子对分类等无需

人工标注的监督学习任务,学习到词级别、句子级别的

信息。 将预训练语言模型迁移到下游自然语言处理任

务,作用类似于扩大了语料,增加了模型的性能和泛化

能力。 目前典型的预训练模型有 EMLO[13]、BERT、
ROBERTA[14]、ALBERT[15]、ELECTRA[16]。

该文基于预训练的 BERT 模型,使用训练集进行

文本匹配的微调,在验证集和测试集上,使用该模型计

算问题和候选查询路径的相似度。 在训练中,文本匹

配模型是基于符合自然语言语义问题数据集训练的,
但是生成的候选查询路径是不符合问题语义的。 针对

这种情况,该文对候选路径进行一些特殊处理,例如:
(周杰伦,血型)改为“周杰伦的血型?冶,在训练集上使

用一些多负例的手段,通过增加负例的数量提升模型

的泛化能力,训练集中一个正例数据对应 4 个负例数

据。 使用训练好的文本匹配模型对问句和改进后的候

选路径进行打分。
2. 5摇 实体拼接及答案检索

上述 2. 4 节描述的方法只适用于单实体的情况,
实际上,仍然有一部分问题包含两个及以上的主语实

体,例如“北京大学出了哪些哲学家冶。 因此,该文采

用实体拼接的方式,探索每个问题作为双实体问题的

候选答案。 对于每个问题,首先对 2. 4 节打分后的候

选查询路径进行排序,选取前 10 个单关系查询路径,
之后到知识库中对这些查询路径进行检索,通过查询

结果判断这些单关系路径是否可以拼接为多关系查询

路径,将可以拼接后的多关系路径加入候选查询路径

集合,最后,将 2. 4 节获得的候选查询路径和本节得到
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拼接后的查询路径,同问句进行重叠字的计算,选择字

数最多的作为查询答案路径。

3摇 实验与分析
3. 1摇 实验设置

实验 运 行 环 境: 操 作 系 统 ubuntu18. 04, 显 卡

NVIDIA TITAN Xp 12 GB 显存,Python 版本 3. 6. 10、
pytorch 版本 1. 2. 0、pytorch- transformers 版本 1. 2. 0、
scikit - learn 版 本 0. 20. 3、 torchtext 版 本 0. 6. 0、
torchvision 版本 0. 4. 0。

模型配置:预训练模型使用 BERT 基础版,不区分

大小,隐藏层维度大小为 512,隐藏层有 12 层,隐藏层

激活函数使用 gelu,词表大小 30 522。 LSTM 模型输

入维度为 300,输出维度为 300。 GRU 模型输入维度

为 300,输出维度为 300。
该文使用由北京大学和恒生电子公司共同发布的

中文开放领域知识库问答数据集。 该任务中问题的标

注 SQL 语 句 均 来 自 于 PKUBase 知 识 库 ( http: / /
pkubase. gstore-pku. com / )。 数据集的数据统计如表

1 所示。
表 1摇 语料集数据统计

问题类型 训练集 验证集 测试集

单实体单关系 1 159 476 484

单实体多关系 682 156 160

多实体 356 133 121

总数 2 297 765 765

3. 2摇 命名实体识别结果

对于实体识别和属性环节,该文在测试上针对不

同实体识别模型进行消融实验,并且记录了保留不同

数量的候选实体的召回率,实验结果如表 2 所示,其中

f1@ n 表示在保留前 n 个候选实体情况下所有问题标

注实体的 f1 值。
表 2摇 测试集上实体识别结果

模型 保留数量 f1@ n / %

BERT+LSTM+CRF 全部(平均 8. 9) 90. 3

BERT+LSTM+CRF 1 85. 6

BERT+LSTM+CRF 3 88. 9

BERT+LSTM+CRF 5 90. 1

BERT+LSTM 3 88. 6

BERT+CRT 3 88. 4

LSTM+CRF 3 80. 6

BERT 3 85. 2

LSTM 3 79. 6

CRF 3 76. 5

摇 摇 结果表明:(1)LSTM、GRU、CRF 模型对候选实体

的筛选均有促进作用;(2)BERT 预训练模型在命名实

体识别任务上相对于其他模型有着巨大优势。
3. 3摇 实体链接结果

对于实体链接环节,在测试集上针对 5 种特征进

行了消融实验,并且记录了保留不同数量的候选实体

的召回率。 实验结果如表 3 所示,Recall@ n 表示在保

留前 n 个候选实体情况下所有问题标注实体的召

回率。
表 3摇 测试集上实体链接结果

特征 保留数量 Recall@ n / %

问句实体+实体特征 全部(平均 12. 6) 95. 3

问句实体+实体特征 1 80. 5

问句实体+实体特征 3 92. 6

问句实体+实体特征 5 93. 4

问句实体+实体特征 10 94. 7

仅实体特征 3 88. 4

仅问句实体特征 3 70. 3

摇 摇 结果表明:(1)选择的问句实体特征和知识库实

体的特征对实体链接准确度有很大影响;(2)从实验

结果来看,仅保留前 5 的候选实体就可以达到接近全

部数量的结果,同时选择仅保留前五的实体还可以降

低训练时间、数据噪音。
3. 4摇 知识库问答结果

进一步,在测试集上计算了文本匹配环节使用不

同数量负例及不同检索方案的 F 值。 该文对比了三种

方案的性能:(1)直接选择文本匹配后相似度最高的

查询路径;(2)对所有问题使用桥接获得可能的多实

体情况查询路径,对于可以获得多实体查询路径的问

题,直接覆盖方案一的路径;(3)对文本匹配排名前 3
的路径和多实体路径和问题重新进行重叠字数的匹

配,选择字面上最相近的作为最终查询路径。
表 4摇 测试集上知识库问答结果

检索方式 负例数量 F-score

仅文本匹配结果 3 68. 7

+实体拼接 3 70. 5

+实体拼接和字面匹配 3 75. 6

+实体拼接和字面匹配 1 74. 1

+实体拼接和字面匹配 5 72. 1

+实体拼接和字面匹配 10 66. 7

摇 摇 从表 4 的实验结果及分析可以得到:在文本匹配

环节上,合适数量的负例可以获得更好的学习文本相

似性,本任务上 3 个负例效果最佳;实体拼接可以考虑

多实体的情况,但会引入一些错误,即一些实际为单实

体的问题得到了多实体情况的查询路径,而重叠字数

匹配可以有效缓解该问题。
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4摇 结束语
该文提出了一种信息匹配的模型,依次对问题进

行实体及属性识别、实体链接及筛选、文本匹配和答案

检索等,验证了预训练语言模型在知识库问答上的性

能,在 CCKS2019 CKBQA 测试集上的 F 值达到了

75郾 6% 。 模型优点:(1)使用预训练模型和知识库分

词技术大大提升了问句主题词的识别准确率;(2)使

用文本匹配技术将问句与实体在知识库中的查询路径

进行匹配,避免存在未登录关系的问题;(3)使用实体

拼接探索多实体多关系问题。 模型缺陷:(1)基于机

器学习的实体链接技术比较依赖问句实体、知识库实

体特征;(2)产生了过多的候选查询路径,影响了模型

运行效率。 因此,笔者认为未来可以使用深度学习技

术进行实体链接,减少特征依赖,提升准确率;在问句

中增加实体类型、实体数量信息以进一步提升多实体

多关系问题的准确率。
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