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摘要:针对自然语言处理领域中不完整知识图谱导致实体关联膨胀,进而需进行额外推理和

推断使答案的推导过程变得更复杂的问题,提出一种结合关系记忆与路径信息的知识图谱问

答算法RMP-KGQA.该算法利用关系记忆网络解决问题与知识图谱映射空间不一致的问

题,利用其路径信息丰富评分函数,显著提高了智能问答检索系统的准确性和鲁棒性.实验

结果 表 明,在 基 准 数 据 集 WebQSP 和 WebQSP-50上,RMP-KGQA 的 准 确 率 分 别 比

EmbedKGQA提升了2.8,2.4个百分点.消融实验进一步验证了关系记忆感知和路径信息在

模型中的关键作用.因此,RMP-KGQA是一种解决复杂环境下多跳知识图谱问答问题的有

效方法.
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Abstract:Aimingattheproblem thatinthefieldofnaturallanguageprocessing,incomplete
knowledgegraphsledtotheentityassociationexpansion,whichrequiredadditionalinferenceand
reasoningtomakethederivationprocessofanswersmorecomplex,weproposedaknowledgegraph
questionansweringalgorithmRMP-KGQAthatcombinedrelationalmemoryandpathinformation.
Thealgorithmusedarelationalmemorynetworktosolvetheproblemofinconsistencybetweenthe
problemandtheknowledgegraphmappingspace,andenrichedthescoringfunctionwithitspath
information,significantlyenhancingtheaccuracyandrobustnessoftheintelligentquestionanswering
retrievalsystem.TheexperimentalresultsshowthatontheWebQSPandWebQSP-50benchmark
datasets,theaccuracyofRMP-KGQAincreasesby2.8and2.4percentagepointsrespectively



comparedtoEmbedKGQA.Ablationexperimentsfurtherverifythekeyrolesofrelationalmemory
perceptionandpathinformationinthemodel.Therefore,RMP-KGQAisaneffectivemethodfor
solvingmulti-hopknowledgegraphquestionansweringproblemsincomplexenvironments.
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知识图谱问答(knowledgegraphquestionanswering,KGQA)作为满足人们对知识获取日益强烈

需求的有效途径,已逐渐成为研究焦点[1].KGQA通过查询和推理知识图谱,提取与自然语言问题

相关的答案.其基础元素是三元组(h,r,t),其中:h 表示头实体;r表示关系,描述头尾实体间的

联系;t表示尾实体,作为事实或关系的目标实体.KGQA已广泛应用于农业、轨道交通、医疗保健、
水利信息、旅游以及政务数据等各领域[2],使用户可以更准确、直接、专业地获取所需信息,从而提高

了信息检索的效率和满意度.
近年来,深度学习的发展推动了多跳知识图谱问答的发展,主要包括基于路径[3-4]、基于逻辑[5-6]

和基于嵌入[7-11]的方法.基于路径的方法依赖于主题实体的识别和知识图谱的随机遍历;基于逻辑的

方法则通过将问题转化为逻辑表达式并在知识图谱中进行推理.但这两种方法在处理知识图谱的多跳

检索时,由于知识图谱的不完整性和稀疏性,经常会因缺少实体间的关系路径链接而无法得出正确

答案.相比于上述两种方法,基于嵌入的方法则利用知识图谱嵌入,将实体和关系映射到低维空间进

行推理,实现语义消歧并有效解决知识图谱中的查询不准确问题,提高问答的准确性和效率.但上述

方法常独立处理问题嵌入和知识图谱嵌入,忽视了两者的潜在依赖关系.此外,单一的评分函数也可

能导致答案的遗漏,影响模型的鲁棒性.
本文针对基于嵌入的KGQA模型中由于问题与知识图谱嵌入使用不同网络导致的映射空间不同,

以及评分函数单一的问题,提出一种基于关系记忆与路径信息的多跳问答算法RMP-KGQA(relation
memory-basedpathforknowledgegraphquestionanswering).该算法通过引入基于关系记忆的感知

网络,分析两者间的潜在依赖关系,解决映射空间不同的问题;同时,还引入了知识图谱的路径信息

以丰富评分函数,从而提高智能问答检索系统的准确性和鲁棒性.

1 基于嵌入的多跳知识图谱问答

基于嵌入的多跳知识图谱问答方法利用知识图谱嵌入算法将实体和关系嵌入到低维向量空间中,
并通过定义得分函数或解码器对目标查询对象进行排名,以实现问答推理[12].早期的知识图谱嵌入

算法如TransE模型[13],其基于实体头、尾和关系之间的潜在关系计算实体之间的距离.之后出现的

TransR[14],TransD[15],RotatE[16]等基于距离的嵌入模型,尽管在简单场景中表现出色,但在处理更

复杂的多跳问答场景时还需更深入研究.
Chen等[7]提出的双向注意力记忆网络(BAMnet)模拟了问题与知识库之间的双向交互流程,提高

了知识库问题回答(KBQA)的效率,并提供了超越其他基准方法的解释能力.Huang等[8]推出的知识

嵌入式问题回答(KEQA)框架,通过嵌入问题的头实体、谓词和尾实体,利用联合距离度量返回最近

的事实作为答案.Teru等[9]提出的基于图神经网络的关系预测框架GraIL能在局部子图结构上进行

推理,显示了实体学习的能力.Saxena等[10]提出的EmbedKGQA方法使用知识图谱嵌入技术处理稀

疏的知识图谱,并放宽了答案选择的限制.Niu等[11]提出了一种基于路径和知识嵌入增强的多关系问

答模型(PKEEQA),该模型通过评估路径嵌入和多关系问题嵌入之间的相关性,获得更精确的答案.
尽管上述模型取得了很好的成果,但基于嵌入的KGQA模型通常忽视问题嵌入与知识图谱嵌入

间的潜在关系,且评分函数的单一性可能导致答案遗漏,影响模型的鲁棒性.为解决这些问题,本文

提出一种关系记忆和路径信息相结合的知识图谱问答算法RMP-KGQA,它通过关系记忆网络解决问

题与知识图谱映射空间不一致的问题,同时利用其路径信息丰富评分函数,显著提高了智能问答检索

系统的准确性和鲁棒性.
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2 本文方法

本文对知识图谱定义如下:知识图谱G 由实体集合E 和关系集合R 构成,其中三元组集合 K
包含所有由E 和R 中的实体和关系组成的三元组,即 K={(h,r,t)h,t∈E,r∈R}.每个三元组

(h,r,t)表示主体实体h与客体实体t之间存在关系r.RMP-KGQA模型的任务定义为:给定自然

语言问题q和主题实体eh∈E,通过查询知识图谱中与主题实体eh 相关的信息,提取实体et∈R 正确

回答问题q.其中,关系集合R 用于表示知识图谱中实体之间的关联关系.模型通过关系记忆网络与

问题相关的路径信息ep 分析问题向量与实体向量之间的潜在依赖关系,并将其重新映射为新的问题

向量.最后通过计算问题q和知识图谱中的实体及关系之间的匹配度选择最可能正确的实体et 作为问

题的答案a.该模型整体建构如图1所示.

图1 RMP-KGQA整体流程

Fig.1 OverallprocessofRMP-KGQA

1)嵌入预处理:学习知识图谱中实体和关系的嵌入表示与自然语言问题的嵌入表示,分别将它们

映射到嵌入空间中;

2)多跳路径矢量化:在知识图谱中抽取主体实体与答案之间的关系路径,并通过路径嵌入的方式

建立一个向量空间;

3)关系记忆感知:利用关系记忆网络将输入的嵌入向量分析问句嵌入与实体嵌入之间潜在的依

赖关系,得到重新映射的问题向量;

4)答案选择:通过结合路径的评分函数计算每个候选答案与问题之间的相似度并选择最终答案.
2.1 嵌入预处理

嵌入预处理分为知识图谱嵌入和自然语言问句嵌入两部分,用于将知识图谱中的实体和关系以及

自然语言问句分别嵌入到对应的低维空间中.受EmbedKGQA[10]启发,本文选用ComplEx算法[17]将

知识图谱进行嵌入映射,将知识图谱中的实体e∈E 和关系r∈R 映射到复数向量空间,得到实体嵌入

ee∈ℝde和关系嵌入er∈ℝdr,其中ee 和er 分别是de 和dr 维向量.给定h,t∈E 和r∈R,ComplEx
定义评分函数为

φ(h,r,t)=Re(<eh,er,et>)=Re∑
d

k=1
e(k)he(k)

r e(k)( )t , (1)

使得对于所有真三元组φ(h,r,t)>0,对于假三元组φ(h,r,t)<0,其中Re表示复数的实部.
其旨在准确地捕获和保留实体和关系间的语义关联性,同时体现其线性与非线性交互.另一方

3931 第6期       孟令鑫,等:基于关系记忆与路径信息的多跳知识图谱问答算法    



面,自然语言问题嵌入先采用预训练的RoBERTa模型[18]进行微调,再通过全连接网络层进一步加

工,从而生成问题q的嵌入向量eq∈ℝd.两种嵌入向量的生成过程如下,它们将作为后续模型的有效

输入.
算法1 RMP-KGQA预处理.
1)输入:知识图谱KG与实体E 和关系R,自然语言问题Q,预训练的RoBERTa模型M;

2)输出:实体的嵌入表示E′和关系R′,问题嵌入Q′;

3)初始化:为KG中的每个实体和关系随机初始化复嵌入向量;

4)循环

5)  从KG中随机选择一个三元组(t,h,r);

6)  随机选择一个负样本三元组(t′,h′,r′),其中t′或h′是一个随机实体,r′是一个随机关系;

7)  计算三元组的分数:score(t,h,r)=Re(<h,r,t>);

8)  计算负样本的分数:score(t′,h′,r′)= Re(<h′,r′,t′>);

9)  计算损失:loss=max{0,margin+score(t′,h′,r′)-score(t,h,r)};

10)  使用梯度下降更新实体和关系的嵌入以最小化损失;

11)直到知识图谱实体和关系的嵌入E′,R′稳定;

12)使用RoBERTa模型M 将问题Q 嵌入为一个实值向量;

13)通过4个带有ReLU激活的全连接层将实值向量投影到复空间以获得Q′;

14)返回实体的嵌入表示E′、关系R′和问题Q′.
2.2 多跳路径矢量化

多跳路径矢量化旨在对问题和知识图谱中的多跳路径进行建模,其通过路径搜索算法寻找与问题

相关的路径,并将路径中的实体、关系和属性嵌入表示成固定长度的向量,以便于后续的推理和推断.
首先,查询获取自然语言问句中的主体实体h与问题答案a 在知识图谱G 之间的链路连接.三元

组的实体之间通过关系相连接,在问答检索任务中,如果主体实体与问题答案存在知识图谱上的关系

连接,则对当前关系的路径进行记录,记录为一个路径p=(r1,r2,…,rl),将主体实体h与问题答案a
所有的路径进行记录为P={p1,p2,…,pi}.

其次,对上述获取的路径嵌入P={p1,p2,…,pi}中的每条路径p=(r1,r2,…,rl)进行路径嵌入得

到关系路径嵌入向量ep.即在基于张量分解的知识图谱嵌入模型中,存在每个三元组的值可通过头部

实体嵌入向量h和尾部实体嵌入向量t与关系矩阵Mr 的乘积计算,期望满足h·Mrt=1.所以在基于

张量分解的公式中对于路径满足约束:

ep =∏
ri∈P

eri
, (2)

其中P 表示包含从主体实体h 到问题答案a 或候选实体h 的路径序列中所有关系的集合,eri
表示

第i个关系ri 在集合P 中的嵌入.
最后,将主体实体嵌入向量eh、问题答案嵌入向量ea 与关系路径嵌入向量ep 进行拼接,得到一个

包含了答案路径信息的嵌入向量ex.
2.3 关系记忆感知

在RMP-KGQA模型中,关系记忆感知是一个关键的组成部分,用于对问句和实体进行嵌入处

理,该模块使用关系记忆网络(relation-awarememory-basednetwork,RAMN)[19]捕捉问题中的关系

信息,并将其映射为固定长度的向量表示.RAMN网络可分别将问句中的实体和关系嵌入表示为向

量,然后通过注意力机制将这些向量组合成一个表示问题的向量.在该过程中,RAMN网络可以学习

到关系之间的交互信息,并在不同的语境下自适应地调整向量的权重,以获得更准确的问句表示.
RAMN的网络结构如图2所示.

首先,将自然语言问句嵌入所得的自然语言问句嵌入向量eq 与包含答案路径信息的嵌入向量ex

送入关系记忆感知模块,用于分析问句嵌入与实体嵌入之间潜在的依赖关系,并得到重映射的问题嵌
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图2 RAMN网络结构

Fig.2 StructureofRAMNnetwork

入向量e′q.即使用一种基于关系记忆感知的神经网

络,假设内存M 由N 行组成,其中每行是一个内

存槽.用M(t)表示内存的步骤,M(t)
i,:∈ℝk 表示时间

步骤t中的第i个内存槽.遵循xt 更新M(t)
i,:使用多

头自注意机制:

M̂(t+1)
i,: = (̂M(t+1),1

i,: 췍M̂(t+1),2
i,: 췍…췍M̂(t+1),H

i,: ),(3)
其中

M̂(t+1),h
i,: =αi,N+1,h(Wh,Vxt)+

∑
N

j=1
αi,j,h(Wh,VM(t)

j,:), (4)

H 为注意头数,췍为向量拼接操作.对于第h 个

头,Wh,V∈ℝn×k是一个值投影矩阵,n表示头的大小,k=nH.{αi,j,h}Nj=1和αi,N+1,h为注意力权重,使用

Softmax函数在比例点积上计算:

αi,j,h = exp{βi,j,h}

∑
N+1

m=1
exp{βi,m,h}

, (5)

αi,N+1,h =exp
{βi,N+1,h}

∑
N+1

m=1
exp{βi,m,h}

, (6)

其中

βi,j,h =
(Wh,QM(t)

i,:)·(Wh,KM(t)
j,:)

n
, (7)

βi,N+1,h =
(Wh,QM(t)

i,:)·(Wh,Kxt)
n

, (8)

Wh,Q∈ℝn×k,Wh,K∈ℝn×k分别为查询投影矩阵和键投影矩阵.xt 和M̂ (t+1)
i,: 之间的残差连接提供给多层

感知器,然后通过内存的门控机制,生成表示时间步长t的编码向量yt∈ℝk.同时,该门控机制也会

生成代表时间步长(t+1)的下一个内存槽M(t+1)
i,: .

其次,使用一个全连接层和一个残差块.全连接层将输入H 线性变换为̂eq=e′qW+b,残差块使用

函数f进行非线性变换,输出 ～eq=f(̂eq)+eq.最终将 ～eq 作为新的嵌入向量,用于后续的推理和推断.
整体RAMN网络训练使用ComplEx函数作为评分函数,给定问题q,主题实体h∈E 和应答实体

集A⊆E,其以如下方式学习问题嵌入:

φ(eh,～eq,ea)>0,∀a∈A,

φ(eh,～eq,ea)<0,∀a∉A{ ,
(9)

其中φ是ComplEx评分函数,ea 和ea 是在上一步中学习的实体嵌入.对于每个问题,使用所有候选

答案实体a′⊆E 计算得分φ(·).该模型是通过最小化分数的Sigmoid和目标标签之间的二进制交叉

熵损失学习,其中对正确答案,目标标签为1,否则为0.当实体总数较大时,将进行标签平滑.
2.4 答案选择函数

答案选择在RMP-KGQA模型中的作用是通过结合路径评分计算每个候选答案与问题之间的相

似度,对所有候选答案进行打分并选择最佳答案,以提高问答的准确性和效率.
将 ～eq,eh,ea 送入评分函数中进行评分计算,并引入路径评分,选择与计算最终得到答案aans.即将

关系记忆感知模块得到的重映射的问题嵌入向量 ～eq 和主体实体嵌入向量eh、候选问题答案嵌入向量

ea 送入评分函数中进行评分计算,并引入关系路径嵌入向量ep,设置评分函数进行路径评分.最终的

评分函数为

aans=argmaxφ(eh,～eq,ea′)+αtanh(sim(ep,～eq)). (10)

  评分函数由两部分组成:左半部分为ComplEx评分函数,右半部分为路径评分函数.其中:
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tanh(sim(ep,～eq))表示问题嵌入向量和路径嵌入向量之间的相似度,选择余弦距离函数计算相似度;α
为超参数,表示三元关系和路径问题相关性之间权衡的权重.tanh函数的输出值在[-1,1]内,可反映

路径和问题之间的两极相关性,因为与问题不匹配的路径甚至可以推断出不太可能的答案.特定于路

径的分数可表明路径和给定问题之间的正相关或负相关,这可进一步与三元组分数相结合,以探索更

准确的答案.

3 实验结果与分析

3.1数据集和评价指标

本文在数据集 WebQSP(WebQuestionSP)[20]上进行实验,该数据集中的问题来自Bing搜索引擎

的日志,并由人工标注者根据给定的知识图谱和答案标注进行标注,其包含4737个问题.这些问题

为1跳和2跳问题,可通过FreebaseKG进行回答.为方便实验,将知识库限制为Freebase的一个子

集,该子集包含 WebQSP问题中提到的任何实体的2跳内的所有事实.进一步,本文还修剪了知识

库,仅包含数据集中提到的那些关系.最终,得到较小的知识库包含180万个实体和570万个三元组

实体.
为更符合实际场景,需对质量保证模型进行不完整知识库测试.本文使用随机删除知识库中1/2

的三元组的方式模拟不完整知识库,称为 WebQSP-50,对完整的知识库,称为 WebQSP-Full.在

WebQSP-50中,随机删除概率为0.5的事实,这样可以模拟在实际应用中遇到不完整知识库的情况.
使用准确率P 作为主要评价指标衡量知识图谱多跳问答的性能.在实验中,准确率定义为在测试

集中的所有问题中,系统给出的答案中与标准答案完全匹配的数量除以总问题数.如果一个问题有多

个正确答案,则将所有正确答案计入总体统计中.
3.2 定量实验

为进一步评估本文模型的性能,进行了定性实验分析.在这些实验中,手动挑选一些具有挑战性

的问题,并使用本文模型与其他模型进行比较.对比模型包括KVMem[21],GraftNet[22],PullNet[23]和
EmbedKGQA[10].本文选择这些对比模型是因为它们在目前的基准测试中性能良好,并代表了现有最

先进的问答系统模型.
不同方法的定量实验结果列于表1.由表1可见,RMP-KGQA模型在数据集 WebQSP-Full上的

准确率为68.9%,相比其他模型具有较大优势.在数据集 WebQSP-50上,由于删除了50%的三元组,
导致知识图谱变得非常稀疏,使得许多问题的头实体节点到答案节点的路径更长,路径跳转步长大于

3.因此,需要构建问题特定子图的模型(如GraftNet,PullNet)在生成的子图中无法调用答案实体,从

而导致模型性能下降.而RMP-KGQA模型并不受限于子图的范围,利用知识图谱嵌入预测链接属

性,可以推断缺失链接之间的关系.此外,RMP-KGQA模型还引入了关系记忆感知模块和路径信息

评分,充分利用了知识图谱的结构信息.因此,RMP-KGQA模型在知识图谱问答中的性能优越,为处

理更复杂的多跳问答场景提供了一个强大且鲁棒的解决方案,有效改进了答案检索的准确性和

鲁棒性.
表1 不同方法在数据集上的实验结果对比

Table1 Comparisonofexperimentalresultsondatasetbydifferentmethods

方法
准确率/%

WebQSP-Full WebQSP-50
KV-Men 46.7 32.7
GraftNet 66.4 48.2
PullNet 68.1 50.1

EmbedKGQA 66.1 53.2
RMP-KGQA 68.9 55.6

3.3 消融实验

为评估模型各组成部分对其性能的贡献,本文在数据集 WebQSP-Full和 WebQSP-50上进行消融
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实验,比较了剔除关系记忆感知模块和删除多跳路径矢量化模块后的模型性能,结果列于表2.
表2 消融实验结果

Table2 Resultsofablationexperiment

方法
准确率/%

WebQSP-Full WebQSP-50
RMP-KGQA 68.9 55.6
-RAMN 64.2 52.7
-PATH 67.2 53.8

  由表2可见,在数据集 WebQSP-50上删除关系记忆感知模块后,准确率下降了2.9个百分点,删

除多跳路径矢量化模块后,准确率下降了1.8个百分点.表明这两个模块对RMP-KGQA模型的性能

具有重要作用,证明了本文模型在设计中添加路径信息和关系记忆的意义.关系记忆感知模块能有效

地将自然语言问句嵌入与知识图谱嵌入相联系,从而解决了映射空间不同的问题,并考虑了两者之间

存在的潜在依赖关系;而多跳路径矢量化模块能利用路径信息丰富评分函数,从而提高知识图谱多跳

问答检索系统的准确性和鲁棒性.
3.4 可解释性分析

利用可视化方法进行可解释性分析.本文对模型预测的前10个答案Ehit_10={e1,e2,…,e10}进行

自相关性热力图的可视化,并选取8组数据生成对应的热力图,结果如图3所示.

图3 答案嵌入自相关性热力图

Fig.3 Heatmapofanswerembeddingautocorrelation
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这些热力图展示了模型在嵌入空间中准确区分正确答案和错误答案的能力,主要表现在正确答案

之间的嵌入相似度显著高于错误答案的嵌入相似度.自相关性的计算公式为

R(ei,ej)= ∑
N

k=1

(ei,k-ei)(ej,k-ej[ ]) ∑
N

k=1

(ei,k-ei)2∑
N

k=1

(ej,k-ej)2, (11)

其中R(ei,ej)为嵌入向量ei 和ej 的自相关系数,实体嵌入向量ei,ej∈E,ei,k和ej,k为嵌入向量ei 和ej

在第k维的元素,ei 和ej 为向量ei 和ej 的平均值,N 为嵌入向量的维度.
分析问题经过关系记忆感知模块处理前后嵌入向量与预测前10个答案嵌入向量之间的余弦相似

图4 问题嵌入向量与答案嵌入向量的余弦相似度折线图

Fig.4 Linegraphsofcosinesimilaritybetweenquestionembeddingvectorsandanswerembeddingvectors

度,并对8组数据生成对应的折线图,结果如图4所示.本文采用折线图进行可视化是因为它能有效

揭示问题嵌入与答案嵌入的余弦相似度随答案排名的变化趋势,清晰地展示不同数据系列间的对比
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差异,并能反映数据的波动程度.由图4可见,经过关系记忆感知模块处理后的问题嵌入向量与正确

答案的相似度普遍提高,与错误答案的相似度则有所降低,从而验证了关系记忆感知模块的有效性.
余弦相似度计算公式为

Similarity=cos(ei,eq)=
∑
N

i=1

(ei×eq)

∑
N

i=1

(ei)2 × ∑
N

i=1

(eq)2
, (12)

其中cos(ei,eq)是实体嵌入向量ei 和问题嵌入向量eq 的余弦值,实体嵌入向量ei∈E.
为更深入地理解模型性能,本文选取一个案例进行分析.在该案例中,问题为“whatelsedidben

franklininvent”,预测的前10个答案为Franklinstove,lightningrod,bifocallens,glassharmonica,

Boston,actor,Franklinton,Mobile,diplomat,BrevardCounty.由图3(A)可见,正确答案(答案0,1,2,

3)之间的相关度很高,与错误答案的相关度较低.由图4(A)可见,处理后的问题嵌入向量与正确答案

的相似度提高,与错误答案的相似度降低.
此外,在可视化结果中,自相关性热力图展示了模型在嵌入空间中明确区分正确和错误答案的能

力.同时,折线图揭示了关系记忆感知模块能有效提升问题与正确答案之间的嵌入相似度,降低与错

误答案的相似度.这些结果均验证了模块的有效性和提高模型预测性能的能力.实验结果表明,

RMP-KGQA模型在知识图谱多跳问答领域具有较高的准确率,并且关系记忆感知模块和多跳路径矢

量化模块对提高模型性能具有重要作用.
综上所述,针对自然语言处理领域中不完整知识图谱导致实体关联膨胀,进而需进行额外推理和

推断使答案的推导过程变得更复杂的问题,本文提出了一种RMP-KGQA模型,该模型结合了关系记

忆网络和路径信息,引入了关系记忆感知和多跳路径矢量化的方法,通过利用路径信息和关系记忆网

络提高答案推断的准确率.同时,RMP-KGQA模型不局限于问题特定子图,可通过利用KG嵌入的

链接预测属性推断缺失链接的关系,从而提高模型的鲁棒性.实验结果表明,RMP-KGQA模型性能

优异,尤其在处理复杂问题时的准确率明显高于其他模型.
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