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摘摘摘要要要

面向知识库的自动问答是自然语言处理的一项重要任务，它旨在对用户提出的自然语
言形式问题给出精炼、准确的回复。目前由于缺少数据集、特征不一致等因素，导致
难以使用通用的数据和方法实现领域知识库问答。因此，本文将杜问题意图朢视作不同
领域问答可能存在的共同特征，将杜问题朢与三元组知识库中杜关系谓词朢的映射过程作
为问答核心工作。为了考虑多种层次的语义避免重要信息的损失，本文分别将杜基于门
控卷积的深层语义朢和杜基于交互注意力机制的浅层语义朢两个方面通过门控感知机制相
融合。我们在李杌材权权札杉权权材杏杌 朲朰朱朶 杋杂村杁数据集上的实验表明，本文提出的方法与
现有的基于权杄杓杓杍和杂杄杓杓杍相比，效能有明显的提升。此外，本文通过构造天文常
识知识库，将问题与关系谓词映射模型移植到特定领域，结合杂杩札杌杓杔杍札权杒杆模型构
建了天文常识自动问答系统。
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1 引引引言言言

问答任务（村杵来杳杴杩杯杮 杁杮杳杷来杲，村杁）是人工智能的核心研究之一。与传统搜索引擎相比，
自动问答的便捷性和高效性增强了用户信息获取的体验，也使更多的学者开始对问答系统进行
深入的研究。大规模知识库的迅速发展为实现自动问答目标提供了丰富有效的资源支撑，这使
得面向知识库的自动问答（杋杮杯杷杬来杤杧来 杂条杳来 村杵来杳杴杩杯杮 杁杮杳杷来杲，杋杂村杁）在工业界和学术界均
受到了广泛的关注。知识库问答的目的就是根据用户提出的自然语言问题找到知识库中与之相
关的知识，最后返回一个简洁、准确的答案。杋杂村杁任务的核心工作是建立起问题到知识库的
关系映射，而如何让机器理解自然语言问题与知识库三元组之间的语义等价关系是一个具有挑
战性的难点。因此，本文探索的知识库属性映射方法可以作为杋杂村杁系统中由问题关联到知识
库的一种有效途径。

目前，随着如杄杂材来杤杩条 木杁杵来杲 来杴 条杬朮本 朲朰朰朷朩，杆杲来来杢条杳来 木杂杯杬杬条杣杫来杲 来杴 条杬朮本 朲朰朰朸朩，杙条杧杯朲 木杈杯杦札
杦条杲杴 来杴 条杬朮本 朲朰朱朱朩，杗杩杫杩杄条杴条 木杖杲条杮杤来朔杣杩朓杣 条杮杤 杋杲板杯杴杺杳杣杨本 朲朰朱朴朩等比较成熟的大型知识库相继涌
现，自动问答的学术研究热度也在这些典型知识库基础上日益升温。知识库问答的实现有
两大类主流方法，一种是语义解析（杳来杭条杮杴杩杣 杰条杲杳杩杮杧杢条杳来杤，杓材札杢条杳来杤），另一种是信息检索
（杩杮杦杯杲杭条杴杩杯杮 杲来杴杲杩来杶来札杢条杳来杤，杉杒札杢条杳来杤） 木杄杯杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朩。基于语义解析的方法是将问句
分析成特有的表达形式或查询语句，如杓材杁杒村杌、杓村杌语句等从知识库中搜索出答案；基于信
息检索的方法是对候选答案通过特定方式进行排序得到最佳回答。早期针对小规模的知识库，
多以语义解析方法为主，但这类方法往往会耗费大量精力去标注逻辑规则，也难以扩展到大
规模知识库。杌杩条杮杧等 木朲朰朱朳朩利用问答对语料，使用弱监督学习方法对问题进行过语义解析研
究。杂来杲条杮杴等 木朲朰朱朳朩开发过一种语义解析器，可以训练无注释的逻辑形式，也可以扩展到大型
知识库。杂来杲条杮杴等 木朲朰朱朴朩提出了一种基于释义的学习语义解析器的新方法以利用知识库中未涵
盖的大量文本，但是其中一些工作仍依赖于手工标注和预定义规则，人工和时间成本较高。信
息检索的方法则侧重于特征抽取以及对候选项的匹配和排序模型研究，其基本步骤是：杜主题实
体抽取朢和杜问题与关系谓词映射朢。杙条杯等 木朲朰朱朴朩使用句法分析技术，获得问句中的关键实体以
及查询图。其他一些研究 木杚来杴杴杬来杭杯杹来杲 条杮杤 权杯杬杬杩杮杳本 朲朰朱朲朻 杋杷杩条杴杫杯杷杳杫杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朰朩使用基于嵌
入的模型来学习问题词和知识库构成的低维向量，并使用这些向量的总和来表示问题和候选答
案，但是忽略了词序信息。杌条杩等 木朲朰朱朶朩人使用主语谓语抽取算法，通过基于词向量的相似度结
合分词技术实现属性映射，并利用人工定义的模板和规则取得了很好的效果。杗条杮杧等 木朲朰朱朶朩使
用分类器判断三元组中谓词与问题的映射。杙条杮杧等 木朲朰朱朶朩使用了基于短语札实体字典的主题短
语检测模型来检测问题与主题短语，之后使用排序模型对候选者进行排名。周博通等 木朲朰朱朸朩在
知识库问答属性映射问题上采用双向杌杓杔杍结合两种不同的注意力机制计算问谓相关度，在
问题与谓词的映射测试上取得了朹朱朮朷朷朥的准确率。杘杩来等人 木朲朰朱朶朩将权杄杓杓杍（权杯杮杶杯杬杵杴杩杯杮条杬
杄来来杰 杓杴杲杵杣杴杵杲来杤 杓来杭条杮杴杩杣 杍杯杤来杬杳）与杂杄杓杓杍（杂杩札杌杓杔杍 杄来来杰 杓杴杲杵杣杴杵杲来杤 杓来杭条杮杴杩杣 杍杯杤来杬杳）
相结合并利用余弦相似度计算问题与知识库关系谓词的匹配分数，但是其中采用的余弦距离是
一个无参的匹配公式，并且仅使用深层神经网络可能会丢失一些重要的浅层词向量语义信息。
赵小虎等 木杺杨条杯 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩通过将问题和知识库中三元组整体进行语义和字符的多特征匹配，
并使用有参的全连接层计算相似分数，但是尚未考虑到浅层词向量的直接影响。

综合以上工作来看，问题与知识库的属性映射在杋杂村杁任务中十分重要，同时也存在进一
步改进的空间。本文着重关注问题与知识库谓词之间的映射方法，从表征和匹配两个角度改进
前人所提到的权杄杓杓杍杜问谓属性映射模型朢 木杘杩来 来杴 条杬朮本 朲朰朱朶朩。在表征层中，首先针对问题的表
述通过增设卷积门来过滤问题中与谓词无关的词级噪声，再使用两种共享的语义获取模型得到
待匹配项的深层语义与浅层语义，最后利用门控机制平衡两种不同层次的语义得到层次化待匹
配向量。在匹配层中，本文获取问题与关系谓词之间的多种联系，再由多层感知机融合，经池
化操作获取最终的语义匹配得分。本文在李杌材权权札杉权权材杏杌 朲朰朱朶发布的中文问答数据集上进行
属性映射实验，实验结果表明了该方法的有效性。另外，由于问题与谓词的映射是一种较为通
用的问题意图识别过程，例如时间、地点、概念、因果、人物等通用询问意图在其他领域问答
中也多有涉及，因此适合迁移到其他领域的问答。依照这种思路，本文构建了中文天文常识
知识库，将天文命名实体识别作为基础任务，将面向知识库的杜问谓属性映射朢作为重点研究内
容，构建了天文常识自动问答系统。综上，本文的贡献如下：
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（朱）针对问题表达，通过增设卷积门，适当过滤问题中与谓词无关的词级噪声。

（朲）采用交互注意力机制获取浅层词向量全局语义。通过门控感知机制在表征层面有效地
融合了层次化语义信息，既考虑了深层语义又防止浅层语义信息的丢失。

（朳）最后，本文通过构建天文常识知识库以及将上述杜问谓属性映射朢方法迁移到特定领域
知识问答中，与杂杩札杌杓杔杍札权杒杆模型相结合构建天文常识自动问答系统。

2 面面面向向向知知知识识识库库库的的的属属属性性性映映映射射射

2.1 数数数据据据来来来源源源

由于中文知识库和相关问答语料较为欠缺，所以在中文知识库问答方面一直鲜有研究。
在朲朰朱朶年和朲朰朱朷年李杌材权权札杉权权材杏杌发布了中文知识库以及问答对语料后，许多学者都开始围
绕此项语料数据展开研究工作。为了扩展问答意图的范围，本文也选用了李杌材权权札杉权权材杏杌
朲朰朱朶年评测中公开的基于知识库的问答数据。这类数据来源于百科信息栏三元组，将其运用到
领域知识库的问答中会具有较为全面的覆盖度。数据集的原始数据格式是：<问题，三元组，
答案>三元组，例如：杜机械设计基础这本书的作者是谁？朢；杜机械设计基础|||作者|||杨可桢，
程光蕴，李仲生朢；杜杨可桢，程光蕴，李仲生朢。在实际深度学习之前，需要针对所要用到的方
法对原数据集进行修正和加工。

2.2 数数数据据据处处处理理理

数据重新处理的过程中，保留问题以及对应三元组中的关系谓词，如上例中的问题和谓
词杜作者朢，对数据集中的全体谓词构造谓词词典，在词典中随机抽取朹个谓词负例与正确谓词
合并作为谓词候选集。随机初始化标签顺序，生成对应的谓词标签，其中正确谓词对应的标
签为朱，错误谓词对应的标签是朰。在数据本身的标准性上，由于数据存在大量谓词中间空格现
象，如杜作者朢这一谓词的原数据格式为杜作 者朢，需要去除空格保持数据一致性。另外，在数据
预处理的过程中，本文严格控制谓词候选集中不存在重复项，从而防止训练和测试产生误差。
同时，通过人工核查尽可能避免候选谓词中存在与正确谓词是同义词的情况，如杜俗名朢和杜俗
称朢，杜位置朢和杜地域所属朢等，以免在准确率上出现偏差。为了探究主题实体在不同方法中产
生的影响，我们将数据集分为掩盖主实体和不掩盖主实体两类。未掩盖主实体的数据集中，问
句不做任何处理。在掩盖主实体的数据集中，首先根据每个问句对应的知识库三元组找到具
体的主题实体，再将这些实体在问句中用特殊符号掩盖。例如问句杜波色札爱因斯坦凝聚态有哪
些比喻？朢，经过掩盖后为：杜杅有哪些比喻？朢；问句杜大熊座朴朷杣多长时间一个周期？朢掩盖后
为：杜杅多长时间一个周期？朢。转换完毕的数据集新格式为：<问题，谓词候选集，标签>。

2.3 属属属性性性映映映射射射框框框架架架

首先介绍本文提出的问题与关系谓词的属性映射网络架构杇杈杓杍杍（杇条杴来 杈杩来杲条杲杣杨杩杣条杬
杓来杭条杮杴杩杣 杍条杴杣杨 杍杯杤来杬），结构图如图朱所示。
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图 朱机 融合门控感知的层次化语义匹配框架杇杈杓杍杍

问句与候选谓词集合在初始状态下均以杗杯杲杤朲杶来杣词向量矩阵表示。在使用模型时，首先将
问题与关系谓词的向量矩阵同时输送至杜融合卷积门的深层语义模块朢与杜基于交互注意力机制的
浅层语义模块朢中得到两种层次语义向量，之后由杜基于门控感知的层次化语义融合模块朢将深层
和浅层语义有效融合，经过杜匹配层朢和杜决策层朢得到候选谓词集与问题的匹配概率分布。
相较于传统的权杄杓杓杍模型，我们在获取深层语义的同时还考虑了上下文的浅层语义，同

时，我们也改进了匹配层中简单的余弦夹角计算，利用多层感知机以及池化操作对问题和谓词
的交互信息进行打分，在匹配效果上得到了一定提升。

2.3.1 融融融合合合卷卷卷积积积门门门的的的深深深度度度语语语义义义模模模型型型

问题语句较长且存在大量与谓词无关的噪声将会影响匹配，因此本文在权杄杓杓杍基础上增设
卷积门，对问句进行门控过滤。
卷积神经网络（权杯杮杶杯杬杵杴杩杯杮条杬 李来杵杲条杬 李来杴杷杯杲杫，简称权李李）可以有效地提取出矩阵的局部

特征并在此之上进行全局的预测。给定句子序列的词向量E 朽 {e1, e2, · · · , en}，其中表示第i个
词的词向量表示。通过设置卷积核的大小，使用卷积操作矩阵w对向量矩阵E进行卷积操作，得
到结果c 朽 {c1, c2, · · · , c|E|−w+1}。其中⊗代表卷积运算，fx为非线性激活函数，bc是偏置项。

ci 朽 fx木w ⊗ E(i−w+1):i 末 bc朩 木朱朩

为了进一步过滤问句中与谓词无关的词级噪声，本文采用卷积门控制问句的卷积输出，
而对谓词则不使用门控机制。谓词的卷积结果cp经过杒来杬杵激活函数直接输出。问句的卷积结
果cq由问句向量Eq通过两个卷积网络得到，其中一个是原始的权李李，另一个在杳杧杭杯杩杤函数激活
下生成门控向量。

cp 朽 杒来杌杵木w ⊗ Ep 末 b1朩 木朲朩

cq 朽 杒来杌杵木w ⊗ Eq 末 b1朩� sigmoid木v ⊗ Eq 末 b2朩 木朳朩

我们采用最大池化操作提取特征图中的重要信息，将通过不同大小卷积核得到的卷积输出
分别进行池化和拼接，最后再通过一个全连接层与杴条杮杨非线性函数将问句或谓词投影到一定维
度大小的语义空间。

hd 朽 杴条杮杨木杛杭条杸木c(1)朩朻杭条杸木c(2)朩朻 ...朻 杭条杸木c(win)朩杝 ·Wd 末 bd朩 木朴朩
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2.3.2 基基基于于于交交交互互互注注注意意意力力力的的的浅浅浅层层层语语语义义义表表表示示示

浅层语义可以反映全局的文本信息，我们使用交互注意力机制为词向量添加注意力信息，
如图朲所示。经过交互后，问句的每一个序列都对应一个待匹配谓词的全局语义向量；同样，谓
词的每一个序列也对应着一个问句的全局语义向量。经过最大池化操作获取浅层语义信息。

图 朲机 基于交互注意力机制的浅层语义表示

注意力机制 木杖条杳杷条杮杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朷朩目前已广泛应用于自然语言处理领域，用来增大重要信
息的权重系数，使模型关注重要的部分。公式木朱朩是注意力机制的计算过程。Q，K，V分别是
输入向量与三个权重矩阵WQ本WK 本W V相乘的结果，各自代表了查询（東杵来杲杹）、键（杫来杹）、
真实值（杶条杬杵来），其中Q与K的输出维度相同。Q与K的交叉乘积除以dk的平方根是为了防止
内积过大而影响梯度，经过杳杯杦杴杭条杸函数归一化后得到注意力权重。最后将V在Q的每一个位置
上的向量进行一次加权求和，得到Attention木K,Q, V 朩，表达了对各个词的注意力程度。

Attention木Q,K, V 朩 朽 softmax木
QKT

√
dk

朩V 木朵朩

在使用注意力机制时，问句的目标语句是待匹配的谓词，谓词的目标语句是待匹配
的问句，杶条杬杵来值均为句子本身的表示（即杗杯杲杤朲杶来杣词向量）。Eq 与Ep分别表示问句q与谓
词p的杗杯杲杤朲杶来杣词向量矩阵，最后得到问句和谓词的交互注意力语义向量Sq、Sp。
对于问句東，注意力运算如下：

Sq 朽 Attention木Ep ·WQ, Eq ·WK , Eq朩 木朶朩

对于谓词杰，注意力运算如下：

Sp 朽 Attention木Eq ·WQ, Ep ·WK , Ep朩 木朷朩

为了获取全局语义信息，我们采用最大池化的操作对上述得到的注意力信息进行池化过
滤，得到添加了注意力机制的词向量全局语义信息hs。

hs 朽 杭条杸木S朩 木朸朩

2.3.3 基基基于于于门门门控控控感感感知知知的的的层层层次次次化化化语语语义义义融融融合合合

交互注意力机制可以融合问句与谓词之间的长期依赖信息，卷积神经网络可以较好地提取
词与词之间的短距离特征，我们增设门控感知机制，将深层语义特征hd与浅层词级特征hs进行
融合。

g表示它们生成的门控向量。⊙表示逐点乘积操作。

g 朽 sigmoid木hd ·W (1)
g 末 hs ·W (2)

g 末 bg朩 木朹朩

门控机制将层次化语义信息进行平衡，其中g中每一个元素代表将多少浅层语义特征替换为
深层语义特征，从而得到最终的层次化语义向量y。

y 朽 g � hd 末 木朱− g朩� hs 木朱朰朩
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2.3.4 交交交互互互匹匹匹配配配层层层

权杄杓杓杍中采用了余弦距离计算问句与谓词之间的相似性，但余弦计算是一种简单无参数匹
配方法。为了更充分地度量问谓相似程度，我们一方面将问谓间的多种交互特征进行融合，另
一方面通过多层感知机获取问题与谓词之间多个方面上的相似得分，之后采用加和池化得到整
体相似度。
这里我们选用三种方式对问题与谓词进行语义交互。v1代表全局语义向量之和，v2表示向

量间的绝对差，v3是向量之间的逐个点积运算。

v1 朽 yq 末 yp 木朱朱朩

v2 朽| yq − yp | 木朱朲朩

v3 朽 yq � yp 木朱朳朩

将v1，v2，v3三者拼接形成一个扁平的向量，并输入到一个两层的全连接层中，将输出结
果投射到m维作为评价相似度的m个方面，即s 朽 {s1, s2, · · · , sm}，ws、wh是多层感知机中学习
的权重，bs、bh是学习的偏置项。

s 朽 ws · 杴条杮杨木wh · 杛v1朻 v2朻 v3杝 末 bh朩 末 bs 木朱朴朩

在进行计算匹配得分前，需要将上一步得到的结果进行池化操作，这里我们选择加和
池化计算匹配分数，并用杳杩杧杭杯杩杤激活函数把匹配值压缩到朰到朱之间。将问题q与谓词pi（其
中i 朽 朱, 朲, 朳 · · · k，k为谓词集合的元素数目）的语义向量按照本文提出的方式进行一对一匹
配，每一个问句对应得到k个语义相关性SMS木pi|q朩。

SMS木pi | q朩 朽 sigmoid木
m∑
i=1

si朩 木朱朵朩

2.3.5 决决决策策策层层层

将语义匹配得分送入杳杯杦杴杭条杸分类器中来预测最终的正确匹配项，并计算添加了正则项后的
交叉熵目标函数。

p木pi|q朩是问题q与第i个谓词pi相匹配的概率。其中，P是问题q的一组候选谓词，包括几个
否定谓词样本和一个肯定谓词样本。p′代表候选谓词集P中的任意谓词元素。

p木pi | q朩 朽
来杸杰木SMS木pi | q朩朩∑

p′∈P 来杸杰木SMS木p′ | q朩朩
木朱朶朩

训练语义模型以最大化肯定谓词的可能性为训练目标，L是目标损失函数。其中，qr代
表R个问题中的第r个问题，p+代表正确的谓词，p木p+|qr朩是第r个问题中给定正谓词的条件概
率，λ是L2正则化参数，θ是模型的参数。最后使用优化算法对目标函数进行优化，此过程采用
误差反向传播的方式更新各层权重和偏置值。

L木θ朩 朽 − 杬杯杧
R∏
r

p木p+ | qr朩 末 λ ‖ θ ‖2 木朱朷朩

3 实实实验验验

3.1 实实实验验验设设设置置置与与与评评评测测测指指指标标标

实验采用李杌材权权札杉权权材杏杌公开数据集，其中训练集包含朱朴朶朰朹个问句，测试集包含朹朸朷朰个
问句。本文从训练集中选取朳朰朰朰句作为开发集，剩下的朱朱朶朰朹个问句作为实际的训练集。实验环
境：本实验的环境为杴来杮杳杯杲服杯杷框架，编程语言为材杹杴杨杯杮朳朮朵，重要超参数设置情况：选取朳朰朰维
的杗杯杲杤朲杖来杣词向量模型，杢条杴杣杨 杳杩杺来大小为朵朰，学习率为朰朮朰朰朵，卷积核窗口大小为朱，朲，朳，
卷积核数目为朱朰朰，卷积步幅为朱。为防止梯度爆炸使用了梯度裁剪。实验选择杍杯杭来杮杴杵杭优化
器。评测指标采用通用的准确率。
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3.2 属属属性性性映映映射射射实实实验验验

模型
测试集Acc(%)

无主实体 有主实体

对比模型

BiLSTM AC1 (周博通等人, 2018) 86.74 -

BiLSTM AC12 (周博通等人, 2018) 87.64 -

BiLSTM AC12 Overlap (周博通等人, 2018) 91.77 -

BDSSM 91.81 91.42

CDSSM 92.15 91.49

本文模型

Attention+MLP（浅层语义匹配） 93.49 93.57

CNN+MLP（无卷积门深层语义匹配） 93.68 94.01

GCNN+MLP（融合卷积门深层语义匹配） 93.78 94.07

HSMM（未引入平衡门的层次化语义匹配） 93.51 94.22

GHSMM (综合模型：融合门控机制的层次化语义匹配) 93.99 94.68

表 朱机 各种不同方法的属性映射实验结果

本文选取前人提出的神经网络与简单文本特征的结合模型、杂杄杓杓杍模型以及权杄杓杓杍模型
作为对比模型，进行属性映射实验。通过表朱可以看出，本文的浅层语义匹配方法和深层语义
匹配方法与对比模型相比效果均有提高，而将浅层语义和深层语义融合后得到杇杈杓杍杍综合模
型，比单独使用这两种语义时取得了更优的效果，证明了本文层次化语义匹配方法的有效性。

另外，实验显示，保留问句中的主题实体提高了所有本文改进模型的准确率，但没有
对权杄杓杓杍、杂杄杓杓杍起到提升作用。说明加入主实体更有利于本文模型的匹配。

图 朳机 本文各项改进方法在不同迭代次数下的效能比较

为了更好地说明本文在原权杄杓杓杍模型基础上所做的各项改进模块的有效性，我们对模型
做了消融实验，即比较了不同迭代次数下各项改进模块的准确率。图朳分别展示了基线模型
（权杄杓杓杍）、基于交互注意力机制的浅层语义匹配（杁杴杴来杮杴杩杯杮末杍杌材）、无卷积门的深度语
义匹配（权李李末杍杌材）、有卷积门的深度语义匹配（杇权李李末杍杌材）、通过简单加和实现的层
次化语义匹配（杈杓杍杍）以及组合起来的融合语义平衡门的层次化语义匹配（杇杈杓杍杍）在一
次训练中各迭代轮数下的性能。实验分别在包含主题实体的数据集（图朳右部分）与掩盖主题实
体的数据集（图朳左部分）上进行。从图中可以看出，在实体被掩盖时有卷积门和无卷积门两者
在每次迭代中的实际效能差距很小，说明此时卷积门对问句的过滤作用还比较微弱，而在保留
主题实体时有卷积门的过滤效果相对更明显一些；单纯使用注意力机制得到的浅层语义匹配在
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整体训练效果上具有较大的起伏，总体上弱于其他改进模型；杈杓杍杍将深层语义与浅层语义通
过简单加和的方式相结合，效果要弱于杇杈杓杍杍，这进一步证明了加入语义平衡门能使两种语
义自适应地达到更好的结合效果。整体上看，层次化语义模型训练趋势平稳，且在两组实验数
据集中呈现的总体效果为最优，这表明本文将浅层语义与深层语义成功地融合在一起，减少了
语义信息的损失。

3.3 天天天文文文问问问答答答系系系统统统示示示范范范性性性应应应用用用

图 朴机 天文问答系统构建

本文将提出的基于层次化语义框架的知识库映射方法应用到实际的领域知识库问答中，
实现了天文问答系统的示范性应用。图朴是整个天文问答系统的构建，包含杜天文知识库构
建朢和杜问答实现朢两个大模块。

3.3.1 天天天文文文常常常识识识知知知识识识库库库的的的构构构建建建

目前，已经开放的天文知识库和相关成型的语料十分罕见，而百科知识语料属于互联网
上开放的知识文本数据，具有规模庞大、持续更新扩展的特点，如著名的杄杂材来杤杩条知识库就
是从维基百科中抽取构建的。因此，本文选择从百度百科网络资源中获取天文知识语料并进
一步展开结构化信息抽取工作。百度百科具有较强的专业性和全面性，而且在词条页面中附
带结构化的数据信息，这使得后期的信息抽取工作变得方便有效。本文首先下载了天文词典
以及爬取百度百科杜科技名词栏朢中的天文术语，构建出了一份天文实体集，该实体集一共包
含朲朴朳朷朶个天文学名词。本文依照实体集爬取了对应的百度百科信息框，将这些信息以三元
组的格式存储，例如：{杜木卫四朢，杜外文名朢，杜杄杩杯杮来朢}。对于某些特定关系的尾实体（如杜类
别朢、杜别称朢、杜成分朢等）要进行字符串的切割操作，将含多个并列成分的句子分开，例如：
将{杜日冕朢，杜结构朢，杜内冕、中冕和外冕朳层朢}这一个三元组拆分成：{杜日冕朢，杜结构朢，杜内
冕朢}、{杜日冕朢，杜结构朢，杜中冕朢}、{杜日冕朢，杜结构朢，杜外冕朢}三个三元组。由于基于上述爬
虫方法获取到的大多数是杜实体札属性札属性值朢类别的三元组，缺少杜实体札关系札实体朢这类三元
组，因此为了进一步扩展知识库，本文事先回召了已有三元组中特定关系的关系句子，并作
为语料通过基于注意力机制的杂杩札杌杓杔杍末权李李网络训练关系抽取模型，再使用基于链入词条
的杔杆札杉杄杆的相似度计算获取关联度高的实体对，选择包含这些实体对的关系句子送入模型进行
关系标签预测，经过人工评估后作为少量扩充数据入库。最终构建的知识库包含朵朳朹朷朵个三元
组，以及朱朰朲朵朸个关系度较高的实体对和它们的关系程度数值。
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3.3.2 天天天文文文问问问答答答的的的实实实现现现

上述方法构建的天文常识知识库与李杌材权权札杉权权材杏杌发布的知识库存在类似的问题，例如
许多三元组宾语是以字符串形式表示而非知识库中的实体，因此难以形成像知识图谱这种网络
拓扑结构；其次，对于同一个主实体可能存在多个几乎同义的关系谓词。很多在杆杲来来杢条杳来等外
文知识库的研究并不适合直接应用在此类中文的数据集中，也无法处理需要多个三元组进行
回答的复杂问题，而比较适合用来用来回答单实体单关系类型的问题。综合这些因素，本文
将天文问答分为杂杩札杌杓杔杍札权杒杆天文命名实体识别步骤与杇杈杓杍杍属性映射步骤。考虑到大多
数天文主实体较为生僻，因此使用主实体掩盖方法，使问句更接近自然语法结构。首先将问
句经过实体识别层找出问句中对应的天文主实体，再将实体替换为特殊符号与检索出的相关
候选谓词一并输送到属性映射层进行匹配。由于难以获取符合条件的数据集和标签，我们训
练杂杩札杌杓杔杍札权杒杆模型的语料是由爬取的天文百度百科文本经过分句、分字以及采用字符串匹
配算法对照天文实体集添加字标签获取的，标签采用的序列格式为杂杉杏杅杓。在属性映射层中，
本文模型可以处理不同数目的关系谓词，系统将匹配概率最高的谓词作为该问题的核心意图，
联合主题实体和关系谓词，返回对应的尾实体作为最终答案。

3.4 样样样例例例分分分析析析

为了显示证明模型理解问题语义与选取关系谓词的有效性，本文抽取了一个天文问句例
子，从已构建的天文知识库中检索相关实体和全体关系谓词，经过上述问答系统的识别后展示
候选谓词分数经过归一化后得到的概率分布。

贝利珠名字的由来是什么？

外文名 命名原因 出现时间 人物 学科

CDSSM 0.25513 0.25404 0.16021 0.18954 0.14108

GHSMM 0.19977 0.20090 0.19977 0.19979 0.19977

表 朲机 样例分析

如表朲所示，该样例包含一个有关主题实体杜贝利珠朢的问题，并且询问的意图与杜名字朢有
关。针对杜贝利珠朢主题实体，从知识库中检索出来的候选谓词有表中所示的朵个。输入问句杜贝
利珠名字的由来是什么？朢，在权杄杓杓杍中，带有杜名字朢意义的两个关系谓词杜外文名朢与杜命名
原因朢在谓词候选集中的匹配概率都很高，模型最终错误地选择了与杜名字朢语义接近的杜外文
名朢。同时，我们发现权杄杓杓杍中其他候选谓词也随着本身语义的相关度差异显示不同的概率，
例如杜人物朢这种类型的词从某种程度上也经常和杜名字朢同时出现，语义相关度较高，故概率值
也偏高一些。

而经过本文提出的杇杈杓杍杍处理后，正确谓词匹配概率相对较高，而其他错误候选项的概
率值接近一样，降低了其他词语在语义远近上的影响，例如在上述问句中与名字有关的杜外文
名朢与不相关谓词杜出现时间朢、杜学科朢等概率值几乎相同。

上述分析再次表明本文提出的杇杈杓杍杍比权杄杓杓杍具有更好的性能，在一定程度上避免了词
语之间语义相近导致的错误匹配情况。

4 结结结语语语

基于知识库的自动问答大多数做法是通过主题实体识别和问句与关系谓语的属性映射，由
于领域知识库缺少问答数据集，本文以李杌材权权札杉权权材杏杌数据进行问谓属性映射训练并迁移到
天文领域知识库中实现自动问答。在属性映射研究过程中，本文将前人的权杄杓杓杍模型进行了改
进，在特征抽取步骤中利用门控感知机制融合层次化语义信息，使最后的向量表示同时具备浅
层的和深层的语义；在匹配层中我们将权杄杓杓杍中原有的无参余弦匹配改进为融合多种交互信
息的多层感知机，通过池化等操作得到最终语义匹配分数，实验证明最终改进的属性映射方法
比权杄杓杓杍与杂杄杓杓杍等模型的匹配效果有明显提高。但是本文所实现的领域知识库自动问答系
统仍然存在许多限制和不足，在下一步工作中，笔者希望将模型进一步改进，并关注问句中主
题实体的提取环节，以实现更高性能的特定领域自动问答应用。
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