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基于多标签策略的中文知识图谱问答系统研究
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摘 要：现有多数中文知识图谱问答(CKBQA)系统侧重于回答单个三元组查询的简单问题，而不能有效解决涉及

多个实体和关系的复杂问题。提出一种基于多标签策略进行答案搜索的 CKBQA系统，该系统主要包括问题处理

和答案搜索 2个部分。在问题处理部分，结合预训练语言模型构建新的模型框架，对问题进行实体提及识别、实体

链接和关系抽取处理，通过设置 3种分类标签将问题划分为简单问题、链式问题和多实体问题。在答案搜索部分，

对上述 3种分类问题分别给出不同的解决方法。实验结果表明，该系统在 CCKS2019-CKBQA评测数据验证集上

的平均 F1值可达 66.76%。
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【Abstract】Most of the existing Chinese Knowledge Base Question Answering（CKBQA） system focus on simple
questions that need a single triplet query，but cannot solve complex questions involving multiple entities and relations.
To address the problem，this paper proposes a CKBQA system for answer search based on multi-label strategy. The
system mainly consists of two parts：question processing and answer search.In the question processing part，a new model
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0 概述

随着人机交互技术的快速发展，传统的搜索引

擎已无法满足用户对信息获取的多样化需求，于是

问答系统应运而生，并逐渐成为人工智能（AI）、自然

语言处理（NLP）和信息检索（IR）领域中的一个研究

热点，具有广阔的应用前景［1］。与传统的搜索引擎

不同，问答系统可以更快速、更准确地向用户直接反

馈所需的信息或答案，而非返回大量与用户查询相

关的网页列表［2］。

根据答案来源的不同，问答系统可以分为基于

结构化数据的问答系统（比如知识图谱问答）、基于
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文本的问答系统（比如机器阅读理解）以及基于问答

对的问答系统（比如常见问题（FAQ）问答系统）［3］。

基于中文知识图谱的问答（CKBQA）系统输入一个

中文自然语言问题，问答系统从给定知识库中选择

若干实体或属性值作为该问题的答案，问题均为客

观事实型，不包含任何主观因素。目前，已有很多大

规模的高质量知识图谱被提出，英文的包括 Freebase［4］、
YAGO［5］和 DBpedia［6］等，中文的有百度知心、知立

方、Zhishi.me［7］和 XLore［8］等，这些知识大多来源于

维基百科、百度百科等网站。现有知识图谱的标准

数据存储形式一般是由资源描述框架（RDF）三元组

组成，即<主语，谓语，宾语>或<头实体，关系，尾实体>，
主要包括实体的基本属性、类型、提及信息以及实体

与实体之间的语义关系等。知识图谱具有结构化的

特点，已逐渐成为开放领域问答系统的重要资源，引

起了研究人员的广泛关注。

基于知识图谱的问答系统包含了多个 NLP 任

务，其在理解和回答问题的过程中需要进行实体识

别、关系抽取和语义解析等不同的子任务，再通过

SQL、SPARQL 等查询语言对知识库进行搜索和推

理以得到最终的答案［9］。例如，问题 q1：“《湖上草》

是谁的诗？”是一个简单问题，首先需要从问句中识

别出主题实体的提及“湖上草”，再根据提及进行实

体链接，确定主题实体为“<湖上草>”，然后从实体的

所有候选关系中选出与问句表述最为相近的关系

“<主要作品>”，最后利用 SPARQL 语言“select ？x
where｛？x<主要作品> <湖上草>.｝”，查询答案为

“<柳如是_（明末“秦淮八艳”之一）>”，只需要一个三

元组知识即可完成；问题 q2：“《根鸟》的作者是哪个

民族的人”是一个复杂问题，解决方法类似于问题

q1，但是需要 2个三元组，先得到主题实体“<根鸟>”
的“<作者>”，再查到其“<作者>”的“<民族>”为“<汉族>”，
SPARQL 语言为“select？x where｛<根鸟> <作者>？

y.？y<民族>？x.｝”。

目前，中文知识图谱问答系统大多侧重于回答简

单问题，但在实际应用中，很多用户提出的问题单靠一

个三元组查询是无法解决的，许多复杂问题涉及多个

实体与语义关系。因此，需要针对中文不同类型的问

句设计不同的解决方案。虽然近年来有很多新模型和

系统被提出以用于知识图谱问答，但大多基于英文语

料，针对中文问题时仍存在局限性。中文知识图谱问

答系统起步较晚，前期工作以简单问题为主，缺乏大规

模公开的标注语料，且中文语言表达形式多样，相比英

文更复杂，难以准确理解语义，同时中文分词技术存在

领域特殊性和中英文混杂等情况［10］。

近年来，深度学习技术在 NLP领域得到广泛应

用，基于语言建模的神经网络模型也逐渐成为研究

热点，比如 ELMo［11］、BERT［12］等。本文将语言模型

和中文知识图谱问答系统相结合，构建一种基于多

标签策略的中文知识图谱问答系统。利用机器学习

方法和预训练语言模型构建针对实体提及识别、实

体链接和关系抽取 3个任务的模型框架，通过设置

不同的分类标签将中文问句划分成简单问题、链式

问题和多实体问题 3类，并提出处理链式问题和多

实体问题的解决方法。

1 相关工作

在 NLP领域，基于知识图谱的问答系统已经得

到广泛研究。早在 20世纪 60年代，就有学者针对特

定领域内小规模的知识库进行研究，以解决一些具

体的专业问题。此后，研究方向逐渐从特定领域转

向开放领域，从简单问题转向复杂问题。目前，英文

语料主流的研究方法可以分为语义分析和信息检

索 2种。

早期多数知识图谱问答采用传统基于语义分析

的方法［13-15］，通过构建一个语义解析器，将自然语言

问句映射成一种语义表示、逻辑表达式或查询图［16］，

然后基于知识库查询得到最终答案。虽然上述方法

可以对问句进行深入解释，但由于推理的复杂性较

高，需要特定领域语法、细粒度的标注数据以及手工

设计规则和特征，使得这些方法难以进行大规模的

训练，而且可移植性较差。

基于信息检索的方法［17-18］主要通过构建不同的

排序模型检索出一组候选答案，通过分析进行排序

从而完成知识图谱问答任务。BORDES等人［19］使用

基于向量嵌入的方法编码问句和答案，计算两者之

间的语义相似度并进行排序，随后又提出子图向

量［20］、记忆网络［21］等方法。近年来，有很多先进的神

经网络模型被提出以用于编码句子［22-24］，包括卷积网

络和循环网络等，这些网络只需简单地查询知识库

而无需额外的语法知识和词典，并且能够隐式地完

成候选答案的搜索和排序功能。

相较于英文，中文知识图谱问答系统的研究起

步较晚，主要以中国计算机学会（CCF）国际自然语

言处理与中文计算会议（NLPCC）、全国知识图谱与

语义计算大会（CCKS）2个公开的评测任务为主。

NLPCC 2015年—2018年的评测数据基本都是简单

问题［25-27］，而 CCKS 2018年—2019年包含了简单问

题和复杂问题 2种［28-29］，它们均使用基于信息检索的

方法，针对问题和答案的语义相似度计算建立了不

同的度量模型。
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2 中文知识图谱问答系统

给定一个中文自然语言问句 Q，CKBQA 系统

的目标是从一个中文知识图谱知识库 KB 中抽取答

案 A。本文提出的中文知识图谱问答系统流程如

图 1所示，其包括问句处理和答案搜索 2个主要模

块，其中，问句处理模块涉及分类模型、实体提及识

别和实体链接模型，答案搜索模块涉及统一单跳问

题搜索、链式问题搜索和多实体问题搜索 3个部分。

图 1中的虚线部分表示 3个搜索过程在知识图谱中

完成。

2.1 BERT模型

BERT（Bidirectional Encoder Representations from

Transformers）模型结构如图 2所示，其为一个多层双

向的语言模型，模型输入由词向量、位置向量和分段

向量共同组成。另外，句子的头部和尾部分别有

2个特殊的标记符号［CLS］和［SEP］，用以区分不同

的句子。模型输出是每个字经过M层编码器后对应

的融合上下文信息的语义表示。假定一个中文自然

语言问句的输入序列为 X = (x1 x2 xn )，经过文本

分词器处理后为 S = ([CLS]x1 x2 xn [SEP])，再经

过 M 层编码器后的输出序列为 H = (h0  h1 hn 

hn+ 1 )。预训练后的 BERT 模型提供了一个强大的

上下文相关的句子特征表示，再通过微调后可以用

于各种目标任务，包括单句分类、句子对分类和序

列标注等。

2.2 实体提及识别

实体提及识别指给定一个问句，从中识别出主题

实体的提及。本文将实体提及识别当作一个序列标注

任务，采用神经网络模型进行识别。首先，根据训练语

料的 SPARQL语句查找主题实体的提及；然后，构建序

列标注所用的数据，训练一个提及识别模型。例如，一

个问句“电影《怦然心动》的主要演员？”，从其 SPQRQL

语句“select ？x where｛<怦然心动_（美国 2010年罗伯·

莱纳执导电影）> <主演>？x.｝”中可知主题实体为“<

怦然心动_（美国 2010年罗伯·莱纳执导电影）>”，然后

查询实体提及三元组知识，得到该实体的可能提及有

“怦然心动”“FLIPPED”“冒失”等。根据最大长度优先

匹配规则，标记出该问句的提及为“怦然心动”，设置标

签为 B I I I，非提及部分标签设为O。如果匹配失败，

则舍弃该问句，不进行标注。

本 文 将 BERT 语 言 模 型 和 双 向 长 短 期 记 忆

（BiLSTM）网络［30］相结合，输入到条件随机场（CRF）［31］

模型中，构建一种 BERT-BiLSTM-CRF模型，以预测

每个字符的标签。首先，通过 BERT 语言模型得到

问句中每个字符的深度上下文表示；然后，使用

BiLSTM 网络获取每个字符左侧和右侧的前后语义

关系；最后，借助 CRF模型确保预测的结果是合法的

标签。上述过程的具体计算如式（1）、式（2）所示：

T = BiLSTM(H ) （1）
Z = CRF(T ) （2）

其中，T Î (n + 2)´ 2D 表示编码后的句子经过 BiLSTM

模型后的输出，Z Î 1´ (n + 2) 表示 CRF 模型预测的标

签，D 表示 BERT模型输出的隐藏层维度。

BERT-BiLSTM-CRF模型结构如图 3所示。

图 1 中文知识图谱问答系统流程

Fig.1 Procedure of Chinese knowledge base
question answering system

图 2 BERT模型结构

Fig.2 Structure of BERT model
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2.3 分类模型

在实际应用场景中，用户提出的问题往往不局

限于简单问题，很多包含了复杂的多跳问题。因

此，本文将问题划分成单跳问题和多跳问题 2类，

其中，单跳问题再分为主、谓、宾 3个位置的答案查

询，多跳问题可以分成链式问题和多实体问题 2种。

2. 3. 1 单多跳分类

单跳问题（简单问题）指问句对应单个三元

组查询，而多跳问题（复杂问题）指问句对应多个

三元组查询。表 1所示为 2种类型的问句示例。

由 于 训 练 数 据 提 供 了 每 个 问 句 的 SPARQL 查 询

语句，根据大括号中字段的数量，将训练数据切

分成单跳数据（数量=3）和多跳数据（数量>3），单

跳标签设为 0，多跳标签设为 1，然后基于 BERT
模型训练一个二分类模型。对于单句子分类任

务，文献［12］给出了 BERT 的基本分类框架，即将

模 型 最 后 一 层 的 第 一 个 标 记［CLS］的 输 出 直 接

作为整个句子的融合表示，然后经过一个多层感

知器进行分类，其模型结构如图 4所示，最后一步

的计算如式（3）所示：

y = softmax(h0W
T + b) （3）

其中，softmax 表示激活函数，其计算每个类别的概

率分布，W Î K ´ D 是隐藏层的权重，bÎ 1´ K 是偏置，

K 表示类别个数。

2. 3. 2 主谓宾分类

主谓宾分类指单跳问句的答案对应于三元组中
的主语、谓语或宾语中的一个。当已知一个问句的
主题实体时，无法知道该实体对应于知识库三元组
中的主语位置还是宾语位置，因此，本文将单跳问题
划分成主谓宾 3类来查找答案。根据单跳问题的
SPARQL 语句三元组中问号的所在位置，将单跳问
题的数据划分成 3类，标签分别设为 0、1、2，数据样
例如表 2所示，然后训练一个三分类模型，模型结构
如图 4所示。

图 3 BERT-BiLSTM-CRF模型结构

Fig.3 Structure of BERT-BiLSTM-CRF model

表 1 单多跳分类示例

Table 1 Examples of single-multi hop classification

标签

0
1

例句

莫妮卡·贝鲁奇的代表作？

《红豆》的演唱者出生在？

SPARQL

select ?x where { <莫妮卡·贝鲁奇> <代表作品> ?x. }

select ?y where { ?x <代表作品> <红豆_（王菲演唱歌曲）>. ?x <出生地> ?y. }

图 4 BERT分类模型结构

Fig.4 Structure of BERT classification model

表 2 主谓宾分类示例

Table 2 Examples of subject-predicate-object classification

2. 3. 3 链式分类

链式问题指问句涉及多个三元组查询，并且三

元组之间呈递进关系，这类复杂问题的问句中均包

含多个关系属性。根据 SPARQL语句中三元组是否

呈递进关系，可以将所有数据切分成链式问题和非

链式问题，因为单跳问题也可能存在问句中有多个

实体的情况，所以没有直接将多跳问题划分成链式

问题和多实体问题。在此基础上，训练一个二分类

模型，模型结构如图 4所示。表 3所示为 2种类型问

句的链式分类示例。

2. 3. 4 关系抽取

关系抽取指已知给定问句的主题实体，查找实

体的所有候选关系中与问句表达最相近的关系。在

很多情况下，中文问句中的关系表述偏口语化，缺乏

规范，与知识库中的表达不一致，无法直接通过字符

对齐来实现关系抽取。本文基于 BERT 模型，设计

一个问句和关系的语义相似度计算方法。例如，一

个 问 句“ 里 奥·梅 西 的 生 日 是 什 么 时 候 ？”，从

SPARQL 语句得知主题实体为“<里奥·梅西_（阿根

廷足球运动员）>”，但该实体有很多候选关系，包括

“中文名”“外文名”“妻子”“出生日期”“所属运动队”

等。本文构建一个相似度计算模型的训练数据，令

正例的标签为 1，5个负例的标签为 0，使用训练好的

模型计算问句和每个候选关系的相似度（分类为标

签 1的概率值），然后进行排序，选择相似度最高的

关系来搜索最终答案。模型结构如图 4所示，但不

同的是输入序列为问句 Q = (x1 x2 xn )和关系 P =

(k1 k2 km )，然后经过 BERT 的中文文本分词器处

理后的序列为 S = ([CLS]x1 x2 xn [SEP]k1 k2 

km [SEP])。

2.4 实体链接

实体链接指将问句中识别出的主题实体提及链

接到知识库中唯一的实体。因为识别出的提及不能

直接链接到具体实体，很多存在一个提及对应多个

实体的情况，而且受到模型性能的影响，识别出的提

及会有边界错误，所以本文设计 3类共 10个特征来

完成候选实体的排序任务。

2. 4. 1 提及特征

提及特征共包括以下 3种特征：

1）S1，实体提及的初始分。提及识别模型抽取

出的提及初始分 S1=1，但其只能作为候选，因为很

多情况下识别存在边界错误，此时需要对候选的左右

字符进行扩展或删减，增加或减少 1个字符扣 0.1分，

最多扩展 5个字符，删减最少剩 1个字符。

2）S2，实体提及的长度，表示实体对应的提及的

字符个数。

3）S3，实体提及的长度占问句的长度比，即提及

的字符个数占问句的字符个数的比例。

2. 4. 2 实体特征

实体特征共包括以下 5种特征：

1）S4，实体对应的排名。知识图谱的实体提及

三元组中包含了提及所对应的每个实体的具体排

名，即优先级 0，1，2，…。

2）S5，实体对应的排名的倒数，如果排名为 0则
设为 1，否则为

1

排名
。

3）S6，问句和实体的语义相似度，此处相似度度

量通过关系相似度抽取模型实现。

4）S7，问句和实体后缀的语义相似度。实体后

缀指实体知识三元组中实体名字括号中的部分，通

过该信息可以完成实体消歧任务。

5）S8，问句和实体后缀的杰卡德系数，此处杰卡

德系数指 2个字符串的字符交集个数与并集个数的

比值，其值越大，表明字符重叠度越高。

2. 4. 3 关系特征

关系特征共包括以下 2种特征：

1）S9，问句和实体候选关系的最大语义相似度，

表 3 链式分类示例

Table 3 Examples of chain classification
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表 2 主谓宾分类示例

Table 2 Examples of subject-predicate-object classification

标签

0
1
2

例句

《悼李夫人赋》是谁的作品？

林徽因和梁思成是什么关系？

天津大学的现任校长是谁？

SPARQL

select ?x where { ?x <代表作品> <悼李夫人赋>. }

select ?x where { <林徽因_（中国建筑师、诗人、作家）> ?x <梁思成>. }

select ?x where { <天津大学> <现任校长> ?x . }

2. 3. 3 链式分类

链式问题指问句涉及多个三元组查询，并且三

元组之间呈递进关系，这类复杂问题的问句中均包

含多个关系属性。根据 SPARQL语句中三元组是否

呈递进关系，可以将所有数据切分成链式问题和非

链式问题，因为单跳问题也可能存在问句中有多个

实体的情况，所以没有直接将多跳问题划分成链式

问题和多实体问题。在此基础上，训练一个二分类

模型，模型结构如图 4所示。表 3所示为 2种类型问

句的链式分类示例。

2. 3. 4 关系抽取

关系抽取指已知给定问句的主题实体，查找实

体的所有候选关系中与问句表达最相近的关系。在

很多情况下，中文问句中的关系表述偏口语化，缺乏

规范，与知识库中的表达不一致，无法直接通过字符

对齐来实现关系抽取。本文基于 BERT 模型，设计

一个问句和关系的语义相似度计算方法。例如，一

个 问 句“ 里 奥·梅 西 的 生 日 是 什 么 时 候 ？”，从

SPARQL 语句得知主题实体为“<里奥·梅西_（阿根

廷足球运动员）>”，但该实体有很多候选关系，包括

“中文名”“外文名”“妻子”“出生日期”“所属运动队”

等。本文构建一个相似度计算模型的训练数据，令

正例的标签为 1，5个负例的标签为 0，使用训练好的

模型计算问句和每个候选关系的相似度（分类为标

签 1的概率值），然后进行排序，选择相似度最高的

关系来搜索最终答案。模型结构如图 4所示，但不

同的是输入序列为问句 Q = (x1 x2 xn )和关系 P =

(k1 k2 km )，然后经过 BERT 的中文文本分词器处

理后的序列为 S = ([CLS]x1 x2 xn [SEP]k1 k2 

km [SEP])。

2.4 实体链接

实体链接指将问句中识别出的主题实体提及链

接到知识库中唯一的实体。因为识别出的提及不能

直接链接到具体实体，很多存在一个提及对应多个

实体的情况，而且受到模型性能的影响，识别出的提

及会有边界错误，所以本文设计 3类共 10个特征来

完成候选实体的排序任务。

2. 4. 1 提及特征

提及特征共包括以下 3种特征：

1）S1，实体提及的初始分。提及识别模型抽取

出的提及初始分 S1=1，但其只能作为候选，因为很

多情况下识别存在边界错误，此时需要对候选的左右

字符进行扩展或删减，增加或减少 1个字符扣 0.1分，

最多扩展 5个字符，删减最少剩 1个字符。

2）S2，实体提及的长度，表示实体对应的提及的

字符个数。

3）S3，实体提及的长度占问句的长度比，即提及

的字符个数占问句的字符个数的比例。

2. 4. 2 实体特征

实体特征共包括以下 5种特征：

1）S4，实体对应的排名。知识图谱的实体提及

三元组中包含了提及所对应的每个实体的具体排

名，即优先级 0，1，2，…。

2）S5，实体对应的排名的倒数，如果排名为 0则
设为 1，否则为

1

排名
。

3）S6，问句和实体的语义相似度，此处相似度度

量通过关系相似度抽取模型实现。

4）S7，问句和实体后缀的语义相似度。实体后

缀指实体知识三元组中实体名字括号中的部分，通

过该信息可以完成实体消歧任务。

5）S8，问句和实体后缀的杰卡德系数，此处杰卡

德系数指 2个字符串的字符交集个数与并集个数的

比值，其值越大，表明字符重叠度越高。

2. 4. 3 关系特征

关系特征共包括以下 2种特征：

1）S9，问句和实体候选关系的最大语义相似度，

表 3 链式分类示例

Table 3 Examples of chain classification

标签

0
1
1

例句

莫妮卡·贝鲁奇的代表作？

纳兰性德的父亲担任过什么官职？

宗馥莉任董事长的公司的公司口号是？

SPARQL

select ?x where { <莫妮卡·贝鲁奇> <代表作品> ?x. }

select ?y where { <纳兰性德> <父亲> ?x. ?x <主要职位> ?y. }

select ?y where { ?x <董事长> <宗馥莉>. ?x <公司口号> ?y. }
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该相似度指实体的所有候选关系中与问句语义最相

似的关系的相似度值。

2）S10，问句和实体候选关系的最大杰卡德系

数，该系数指实体的所有候选关系中与问句字符最

相似的关系的杰卡德系数值。

在训练数据的过程中，令正确实体的标签为 1，
其余候选实体标签为 0，采用 XGBoost模型［32］对上述

特征进行拟合，完成二分类任务，然后在验证集和测

试集上，使用训练好的模型对每个候选实体进行打

分（分数即分类为标签 1的概率值），选择排名第 1的
实体作为最终答案。

2.5 答案搜索

答案的搜索流程如图 1所示，具体步骤如下：

1）先对问句进行分类，判断是否为单多跳、主谓

宾或者链式，然后实现实体提及识别。

2）根据识别到的提及进行左右扩展或删减，搜

索所有可能的候选实体，再根据一组特征，通过实体

链接模型对候选实体进行打分排序，选择得分最高

的实体。

3）根据问句的主谓宾标签搜索实体对应的所有

关系，通过关系抽取模型计算它们与当前问句的语

义相似度，取得分最高的关系，搜索知识库得到统一

单跳问题的答案。

4）若问句是链式且为多跳问题，将第 3步得到

的答案作为主题实体再执行一遍第 3步，得到多跳

链式问题的答案。

5）若问句是非链式且识别到多个实体，对每个

实体搜索数据库，查询对应的所有候选三元组，然后

两两求交集得到多实体问题的答案。

图 5所示为多实体问题搜索的 2个例子，分别为

“由黄渤和徐峥共同主演的电影有哪些？”和“清华大

学出了哪些物理学家？”，两者都具有 2个尾实体，前

者是相同谓语，后者是不同谓语，通过计算 2个实体

三元组之间的交集可以得到问题的答案。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据

本文实验使用的数据来自 CCKS2019-CKBQA公

开评测数据，包括 3份问答数据集和 1份开放知识图

谱。评测数据均由人工构建和标注，其中，北京大学计

算机技术研究所提供了 3/4的开放领域问答数据，恒生

电子股份有限公司提供了 1/4的金融领域问答数据。

问答数据集包含 2 298条训练集，766条验证集（初赛）

和 766条测试集（复赛）。开放知识图谱使用一个大型

的中文知识图谱 PKUBASE，该图谱包含 41 009 141条
实体知识三元组、13 930 117条实体提及三元组和

25 182 627条实体类型三元组。另外，由于关系抽取模

型的训练数据过少，本文实验额外增加了NLPCC2016-

KBQA［33］公开评测数据。NLPCC2016-KBQA数据主

要包含简单问题，而CCKS2019-CKBQA数据还包含很

多的复杂问题，因此，本文选取 CCKS2019-CKBQA数

据作为实验数据。

3.2 实验设置

本文使用的 BERT 预训练模型为 BERT-Base
Chinese［12］，其基于 Tensorflow 框架实现，有 12层编

码器，每一层隐状态的输出维度为 768，中文问句的

最大长度为 60。模型的优化方式采用 Adam 算法对

参数进行更新和微调，初始学习率均为 2e-5。训练

时采用批量训练的方法，批量大小为 32。Dropout比
率默认设置为 0.1，最大迭代次数为 100，训练时每

50步保存一次模型并验证一次开发集。

实验结果的评价指标包括宏观准确率（PMacro）、

宏观召回率（RMacro）和平均 F1值（F1Average），评测结果

最终排名以平均 F1值为基准。设 Q 为所有问题集

合，Ai 为第 i个问题给出的答案集合，Gi 为第 i个问题

的标准答案集合，相关指标的计算如式（4）~式（6）
所示：

PMacro =
1

|Q|∑i = 1

|Q|

Pi，Pi =
|Ai Ç Gi|

|Ai|
（4）

RMacro =
1

|Q|∑i = 1

|Q|

Ri，Ri =
|Ai Ç Gi|

|Gi|
（5）

F1Average =
1

|Q|∑i = 1

|Q| 2Pi Ri

|Pi + Ri|
（6）

3.3 实验结果

由于评测组织者只对验证集（初赛）公开了标准

答案，因此本文相关实验只在验证集上进行测试并

呈现基于本文方法的模型应用于测试集（复赛）上的

结果，表 4所示为评测前 4名系统和本文方法的结果

对比，其中，“评测第 2名”是本文系统与其他系统融

合的结果。从表 4可以看出，本文方法略优于第 4名
系统。值得注意的是，评测前 4名系统都采用模型

融合的策略，本文提出单模型方法，在结构尽量简单

的情况下也取得了较好的实验结果，从而验证了该

系统的有效性。

图 5 多实体问题的搜索示例

Fig.5 Search examples for multi entity problems
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3.4 实验分析

表 5所示为本文系统各个子模型的性能对比结

果，从表 5可以看出，实体提及识别模型的性能并不

高，为了提高识别的召回率，本文对模型识别到的候

选提及进行左右字符的扩展和删减，以增加候选实

体的数量。单多跳分类模型的准确率只有 89.13%，

其余模型的准确率均在 93% 以上。表 6所示为分类

错误的具体样例，从表 6可以看出，多跳问题实际上

可以用单跳方法来解决，即别名提及可以通过实体

链接得到其主题实体，而无需多余的三元组。

本文问答系统考虑到子模型的性能，并未将中

文问题单独划分成单跳和多跳来处理，而是对所有

问题统一进行了一遍单跳搜索，从而提高系统性能。

由于单跳问题也有可能含有多个实体，因此该系统

以是否链式来判断问句是链式问题还是多实体问

题。此外，部分问句被分类为链式问题但不是多跳

问题，因此，本文对链式问题增加一层约束判断，以

降低因为模型分类错误而带来的影响。

在表 4评测第 1名系统［29］中，实体提及部分并未

采用序列标注模型来识别，而是通过构建词典进行

字符串匹配和外加命名实体识别器的方法，提高实

体识别的精度。在实体链接部分，本文所提方法只

保留候选得分最高的唯一实体，而没有增加候选实

体的数量，导致召回率降低。另外，评测第 1名系统

没有对中文问题进行分类，而是统一地使用基于路

径相似度匹配的策略，相比于只用实体关系和问题

进行匹配的策略，该策略在语义上更准确，也减少了

错误传播。因此，本文在模型融合时加入实体路径

和问题匹配方法。在未来的研究中，可以借鉴评测

第 1名系统的优点来改进本文模型的系统性能。

为验证不同答案搜索模块对本文系统的影响，

分别对某个模块进行屏蔽后进行实验，结果如表 7
所示。从表 7可以看出，不同搜索模块对系统整体

性能都有较大影响。如果将所有问题都当成简单问

题来解决，系统的 F1值只有 52.02%。相较于简单问

题，本文所提系统针对复杂问题中的链式和多实体

问 题 的 F1 值 提 高 了 14.74 个 百 分 点（66.76%-
52.02%），验证了该系统将中文问题设置不同的标签

进行答案搜索的策略具有有效性。

4 结束语

本文提出一种基于多标签策略进行答案搜索的

中文知识图谱问答系统。对问句设置不同的标签，

以利用不同的模块来搜索问句答案并解决复杂问题

中的链式和多实体问题。在实体提及识别部分，提

出将预训练语言模型 BERT 和 BiLSTM 网络相结合

的方法。在关系抽取部分，摒弃复杂的模型结构而

直接基于 BERT模型实现问句和候选关系的相似度

计算。在实体链接部分，借助 XGBoost模型设计不

同的特征以提高系统性能。实验结果表明，该系统

可以有效解决中文知识图谱问答中不同类型的简

单、链式和多实体问题。

虽然本文利用多标签的方法取得了较好的效

果，但也存在一个弊端，即通过不同的分类模型对问

句设置多个标签，将存在一个错误传递的过程，系统

整体性能会受到多个子模块性能的影响。因此，今

后将研究并实现一种端到端的方法来完成中文知识

图谱问答。此外，NL2SQL 技术可以将用户的自然

语句直接转为可执行的 SQL 语句，如何有效地将

NL2SQL技术引入到中文知识图谱问答任务中也是

下一步的研究方向。

表 5 不同子模型的性能比较

Table 5 Performance comparison of
different sub-models %

子模型

实体提及识别模型

单多跳分类模型

主谓宾分类模型

链式分类模型

关系抽取分类模型

实体链接模型

准确率

87.09
89.13
93.56
94.23
94.80
98.68

表 6 多跳分类错误的示例

Table 6 Examples of multi-hop classification error

例句

大姚是哪里毕业的？

小马哥有哪些主要

成就？

SPARQL

select ?y where { ?x <别名> "大姚" . ?x <毕
业院校> ?y . }

select ?y where { ?x <别名>"小马哥". ?x <
主要成就> ?y. }

表 7 不同模块设置下的系统性能对比

Table 7 Comparison of system performance under
different module settings %

模块设置

只有统一单跳搜索模块

屏蔽链式问题搜索模块

屏蔽多实体搜索模块

不屏蔽任何模块

平均 F1值
52.02
57.01
61.68
66.76

表 4 不同系统的性能比较

Table 4 Performance comparison of
different systems %

系统

评测第 1名系统

评测第 2名系统

评测第 3名系统

评测第 4名系统

本文系统

初赛平均 F1值
70.69
70.41
67.23
66.39
66.76

复赛平均 F1值
73.55
73.08
70.45
67.68
—
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