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基于位置和注意力联合表示的知识图谱问答

吴天波 1，周 欣 1，2，程军军 2，朱 晗 1，何小海 1

（1.四川大学 电子信息学院，成都 610065；2.中国信息安全测评中心，北京 100085）
摘 要：知识图谱是人工智能的重要组成部分，其以结构化的方式描述客观世界中的概念、实体及关系，提供了一种更

优的组织、管理和理解互联网海量信息的能力。随着深度学习技术的发展，基于表示学习的知识图谱问答方法陆续出现。

利用表示学习的方法实现知识图谱问答的核心目标是将问题嵌入到与三元组相同维度的表示向量空间中，通过合适的

答案预测方法来匹配问题与答案。参考复数域编码的思路，构建一种基于位置和注意力联合表示的三元组表示模型Pos-

Att-complex。在三元组表示部分，将词本身的特征和位置特征联合编码，并通过解码器网络进一步挖掘深层次特征，从

而对三元组进行打分。在知识图谱问答部分，将问题通过 RoBERTa嵌入到与三元组向量相同维度的向量空间中，并与

通过关系筛选的关系集合进行向量融合。在此基础上，通过联合表示解码器为候选答案打分，以筛选出问题的答案。实

验结果表明，该模型在三元组分类和多跳问答基准数据集上均能取得良好的测试结果，准确率优于GraftNet、VRN等模型。
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【Abstract】Knowledge graph is an important part of artificial intelligence.It describes the concepts，entities，and relationships
in the objective world in a structured way and provides a better ability to organize，manage，and understand the massive amount
of information available on the Internet.With the development of deep learning technology，representation-learning-based
knowledge graph question-answering methods have emerged.The core goal of such methods is to embed the question into
the representation vector space with the same dimension as triples and match the questions and answers through appropriate
answer prediction methods.Referring to the idea of complex field coding，this paper presents a triple-representation model，
Pos-Att-complex，based on joint location and attention representation.In the triplet representation part，the features of the word
itself and the location features are jointly encoded.The deep-seated features are further mined through the decoder network，
so as to score the triplet.In the question and answer part of the knowledge graph，the question is embedded into the vector
space with the same dimension as the triplet vector through RoBERTa，and the vector is fused with the relationship set filtered
through the relationship.On this basis，the candidate answers are scored by the joint representation decoder to screen them
out.Experimental results show that the model can achieve good test results on triple classification and multi hop question and
answer benchmark datasets.Furthermore，it outperforms GraftNet，VRN，and other existing models.
【Key words】representation learning；knowledge graph question-answering；complex field coding；joint representation；vector fusion
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0 概述

知识图谱问答的目标是针对输入的自然语言问

题，系统自动地从知识图谱中找到答案，该答案是与

问题最为匹配的实体或实体集合。若一个问题从主

语实体出发，经过 n 条三元组到达答案所在的实体，
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就称该问题为 n 跳问题，对该问题进行回答的过程
称为 n 跳问答。自动问答在发展初期主要针对较为
简单的单跳问题，随着自然语言处理技术的不断发
展，研究人员开始关注更加复杂的多跳问答。多跳
问答中涉及的实体和关系数量较多，随着跳数的增
加，搜索出正确关系路径的复杂程度呈几何倍数增
长，如何匹配出多跳问题的正确答案是当前研究的
热点与难点。

随着深度学习技术的不断成熟，基于表示学习
的知识图谱问答方法越来越多。表示学习将三元组
中的实体和关系表示为不同的向量，在向量空间中
计算不同对象之间的相似度，进而完成知识图谱问
答任务。许多学者对知识表示学习展开研究，构建
出一系列具有代表性的翻译模型：BORDES 等［1］提
出的 TransE 将尾实体表示为头实体向量和关系向量
之和；WANG 等［2］提出的 TransH 把头实体和尾实体
映射到关系所在的向量空间；LIN 等［3］提出的 TransR

将实体和关系映射到不同的向量空间进行处理。许
多神经网络模型也被用于知识表示学习：ConvE［4］把
头实体和关系拼接在一起，并用卷积层和隐藏层网
络挖掘它们的特征；CapsE［5］采用胶囊网络，通过卷
积层提取特征信息；K-BERT［6］基于 BERT 模型，通过
引入软位置和可见矩阵来限制知识噪声的影响。

基于表示学习进行知识图谱问答的主要思想是学
习问题和知识库在低维空间的向量表示，并通过答案
选择策略来与候选答案进行匹配，从而得出正确答案。
DONG 等［7］利用多层卷积网络对问题和三元组学习低
维空间的表示；YIH 等［8］定义一种查询图的方法，用深
度卷积神经网络处理分阶段搜索问题，从而匹配问题
和谓词；陈文杰等［9］构建一种基于TransE的TransGraph

模型，该模型同时学习三元组和知识图谱网络结构特
征，以增强知识图谱的表示效果；DAI等［10］基于条件聚
焦的神经网络 CFO，对大规模的实体信息表示进行泛
化；SUN 等［11］提出“Pull”操作智能化扩充查询子图，进
而分类判断正确答案；LAN 等［12］提出改进的分段查询
图生成方法，利用该方法修改候选查询图，执行排名最
高的查询图以获取答案实体；SAXENA 等［13］将问题嵌
入到与三元组相同的表示空间中，通过相同的打分函
数计算候选答案得分；金婧等［14］设计一种融合实体类
别信息的类别增强知识图谱表示学习模型，其结合不
同实体类别对于某种特定关系的重要程度及实体类别
信息进行知识表示学习。

本文提出一种基于位置和注意力联合表示的知识
图谱问答方法。结合复数域编码思路表示三元组的特
征，通过基于向量融合表示的答案预测方法构建端到
端的知识图谱问答模型，并在三元组分类和多跳问答
的公开数据集上进行实验以验证该方法的分类性能。

1 相关工作

1.1 位置编码

自 Google 提出 Word2vec［15］模型以来，出现了许
多词嵌入模型，其中一个重要的上下文信息就是位

置信息。复数域编码是一种能够让模型精准挖掘更
复杂位置关系的相对位置编码方法，其通过在复数

域计算位置编码以表征输入特征的上下文关系。

TROUILLON 等［16］通过复数域的嵌入处理多种二元

关系，SUN 等［17］在复数域构建旋转模型以对各种关

系模式进行建模和推断，WANG 等［18］定义复数域的

连续函数，将复数表示中的虚数与具体的物理意义

联系起来。复数域编码使用关于位置的连续函数来

表征一个词在某个位置的向量表示，例如在一段文

本中，一个位置嵌入向量为 P pos 的词 ω j 可以表示为

实数域的函数 f ( jP pos )，若将实数域看作复数域的子

集，为不失一般性，定义此函数的值域在复数域中，

则有：

f ( jP pos )= gj (P pos )Î C （1）

其中：g 为复数域的连续函数。当 g 满足一定条件

时，可将其改写为指数形式：

gj (P pos )= rj e
i(ω j P pos + θ j )

（2）

其中：振幅 rj 只和词在词表中的索引有关，表示词的

含义，和普通的词向量对应；相位 ω j P pos + θ j 既和词

本身有关，也和词在文本中的位置有关，对应一个词

的位置信息。

1.2 关系循环神经网络

关系循环神经网络［19］是 SANTORO 等在 2018年
提出的一种用于 NLP中特征提取的网络结构，其在提

取特征的过程中引入记忆的交互，能够对序列进行关

系推理，在处理实体与关系中涉及记忆间联系的任务

时效果显著。网络通过引入多头注意力机制，构建与

RNN 神经元类似的关系记忆核（Relational Memory

Core），使模型能较好地运用于具有记忆交互的任务

中。关系记忆核结构如图 1所示。

关系记忆核的内部结构与 LSTM、GRU 等类似，

循环利用上一时间步的输出并作为记忆信息输入到

网络中，通过门控单元控制当前时刻的输出状态，并

利用注意力机制引入记忆间的交互。该结构维护一

个记忆矩阵 M，其行数为 N，每一行代表一个记忆槽

位。首先将当前时刻的输入和记忆信息共同送入多

头点积注意力［20］模块中，将其与记忆矩阵 M 通过残

差连接［21］得到的残差和送入多层感知机中，再次计

算残差和，当前时刻的输出由 MLP 的输出和记忆矩

阵 M 共同决定。设当前时刻为 t，用 M t 表示当前时

刻的记忆矩阵，其计算公式如下：

图 1 关系记忆核结构

Fig.1 Structure of relational memory core
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M t
i = M t1

i ÅM t2
i ÅÅM tH

i （3）

其中：M t
i 表示当前时刻记忆矩阵的第 i 行；H 表示注

意力头的数量；Å表示向量的连接操作。每个注意

力头 M th
i 由式（4）计算得出：

M th
i = α iN + 1h (W hV mt )+∑

j = 1

N

α ijh (W hV M t - 1
j ) （4）

2 知识图谱问答模型

2.1 三元组表示

三元组的表示学习大致可以分为编码器网络和解
码器网络 2个部分，编码器网络将三元组映射到表示
学习空间中，解码器网络则从三元组编码中挖掘相关
特征用于后续操作。本文参考复数域编码中振幅和相
位的物理含义，提出一种基于位置-注意力联合编码的
三元组表示模型 Pos-Att-complex，其结构如图 2所示。
编码器在复数域求解三元组注意力和位置特征的联合
编码，得到三元组表示并送入解码器网络；解码器网络
如图 2中上半部分虚线框中所示，用于提取来自编码
器输出的三元组编码向量的相关特征。

解码器网络在得到三元组编码向量后，将向量

分别经过关系循环神经网络层和卷积池化层，最后

通过全连接层和 Sigmoid 函数输出，得到范围为 0~1
的三元组得分。

Pos-Att-complex编码器结构如图 3所示。在Batch

Loader中，对正样本的补集随机生成与Batch大小相同、

互不重复的头实体 id 和尾实体 id，以 50%的概率随机

替换正样本中的头实体或尾实体，得到和正样本与负

样本等量的混合样本，同时输送到实数域链路和复数

域链路，供三元组分类任务训练使用。

在实数域链路，三元组通过预训练模型得到词编

码向量 m 1。在复数域链路，三元组 id通过 Xavier［22］随
机初始化参数做词嵌入，得到特征嵌入向量 m 2，其表

征三元组的注意力特征。同时，对［0，2π）的区间进

行初始均匀随机采样，得到位置嵌入向量 P pos，其表

征三元组的位置特征。对特征嵌入向量与位置嵌入

向量进行复数域乘积，分别得到复数域表示的实部

Re 和虚部 Im：

Re = m 2· cos(P pos ) （5）

Im = m 2· sin (P pos ) （6）

将实部和虚部相加，得到位置 -注意力联合编码

向量 m 3：

m 3 = Re + Im （7）

在对实数域链路的词编码向量和复数域链路的

位置 -注意力编码向量进行特征融合之前，为缓解训

练过程中由过拟合带来的泛化性能瓶颈问题，对位

置 -注意力编码向量采用池化策略。具体地，对一个

Batch 上的向量做池化运算，然后与词编码向量进行

特征融合，如下：

m′3 = pool(m 3 ) （8）

其 中 ：pool 为 池 化 函 数 ，通 常 有 最 大 池 化（Max

Pooling）和均值池化（Mean Pooling）2种方式，分别

取整个维度上的最大值和平均值作为输出；m′3 为池

化后的位置-注意力联合编码向量。

对复数域链路和实数域链路的三元组表示向量

进行特征融合，通过加权和的方式得出最合适的三

元组编码向量 m：

m = m 1 + α·m′3 （9）

其中：α为待训练的参数，其初始值设置为 1。

图 2 三元组表示总体模型结构

Fig.2 Overall model structure of triple representation

图 3 Pos-Att-complex编码器结构

Fig.3 Stucture of Pos-Att-complex encoder
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2.2 知识图谱问答

图 4所示为多跳问答的总体流程，通过主语实

体将问题与知识图谱进行匹配，定位出与问题相关

的三元组路径。

结合三元组表示方法，本文构建一种基于向量融

合表示的端到端知识图谱问答模型，如图 5所示。

知识图谱问答模型分为问题嵌入、关系筛选、向

量融合、答案预测 4个模块，通过各模块协同来完成

知识图谱问答任务：

1）在问题嵌入模块中，问题 q 通过 RoBERTa［23］

做词嵌入，然后输入到 N 层的线性层中，进一步学习

问题的表示，最后通过一层工厂层，将特征向量的维

度转换为三元组嵌入的维度，得到问题嵌入向量 vq。

2）关系筛选模块筛选出与输入的问题可能相关的

所有关系，得到关系集合 R，将其作为三元组编码器的

输入之一，同时为向量融合模块提供支撑。关系筛选

模块具体流程如图6所示，首先将问题 q 中的主语实体 h

送入查询图生成器中，查询图生成器对知识图谱中的

所有关系进行初步筛选，生成关系候选集 R 0，生成步骤

为：以 h 为中心节点，不限制跳数地遍历所有与 h 有关

联的关系链，直到没有节点可以扩展出新的关系链，从

而得到这些关系的集合 R 0。在得到 R 0 后，对其做进一

步筛选，使输出到后续模块的信息尽可能精确。一方

面，针对 R 0 中的每个关系 r，计算问题 q 和 r的语义相似

度，将相似度分数 s大于 0.5的关系构成一个集合，记为

R 1。在计算语义相似度时，将 q 通过 RoBERTa后得到

q0，将其与 r计算点积，然后通过 Sigmoid函数得出它们

的相似度分数 s，计算公式如下：

q0 = RoBERTa(q) （10）

s = Sigmoid(qT
0 r)r Î R 0 （11）

另一方面，针对知识图谱所有三元组答案实体

ta，筛选主语实体 h 到 ta 之间的最短关系路径，将所有

最短路径中包含的关系构成另一个集合，记为 R 2。

综上，R 1 包含了与问题 q 可能有关的所有关系，R 2 包

含了主语实体 h 到所有可能答案实体的最短路径中

的关系。本轮问答最有可能涉及的关系应该处于上

述两者的交集中，因此，对 R 1 和 R 2 进行交集运算，得

到所需的关系集合 R：

R = R 1  R 2 （12）

3）在向量融合模块中，首先对 R 中的每个关系

进行编码，通过 Pos-Att-complex 编码器得到关系向

量的集合 VR。为了表示关系集合中的向量并与问题

向量较好地融合，对 VR 中的所有关系向量计算均

值，然后将其与 vq 相加，实现关系和问题向量的融合

表示。设 R 中关系的数量为 nR，模块输出的融合表

示向量为 v r ′，其计算公式如下：

v r ′ = vq +
1
nR
∑
i = 1

nR

v i v i Î VR （13）

4）答案预测模块通过计算答案预测的分数，输

出得分最高的答案，得到候选答案向量集合 VA，其中

的每一个向量代表一条三元组中的尾实体向量。将

VA 中的每个向量与 vh、v r ′组合构成三元组编码，送入

Pos-Att-complex 解码器，对三元组进行打分，得到的

分数就代表问题与所输入答案的匹配程度。在解码

器的输出中，记录 vh、v r ′与每个候选答案之间构成的

三元组得分，即答案预测分数，取分数最高的三元组

对应的尾实体，该尾实体即为预测的答案。

图 4 多跳问答总体流程

Fig.4 Overall procedure of multi-hop question-answering

图 5 知识图谱问答模型结构

Fig.5 Stucture of knowledge graph question-answering model

图 6 关系筛选模块流程

Fig.6 Procedure of relational filtering module
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3 实验结果与分析

3.1 数据集与实验环境

WN11和 FB13［24］是用于评估基于知识图谱的三

元组分类准确率的权威基准数据集，通过模型分类

真假三元组的能力来衡量模型对三元组进行表示学

习的效果。三元组分类数据集规模如表 1所示，2个
数据集分别拥有 11和 13类关系、万级的实体数量和

十万级的三元组数量，其中，训练集中只有真实三元

组，在训练时从 Batch Loader 中生成错误三元组，验

证集和测试集中同时拥有真实三元组和错误三元

组，用于计算模型的分类准确率。

MetaQA［25］是目前公开的一个大规模多跳知识

图谱问答数据集，在通用语料的电影领域有超过

40万个问题，分为 1跳、2跳和 3跳的问答对，同时提

供一个包含约 13.5万条三元组、4.3万个实体的知识

图谱。MetaQA 问答数据集规模如表 2所示，在该数

据集上，每个问题的主语实体都已经被标注出，模型

可直接从中提取主语实体。

本 文 模 型 训 练 所 在 的 计 算 机 环 境 为 Ubuntu

16.04操作系统，所用显卡为 Nvidia GTX 1080Ti，深

度学习框架为 CUDA 10.0和 Pytorch 1.6.0，编程语言

及版本为 Python 3.6.10，使用的梯度下降优化器为

Adam 优化器［26］。
3.2 三元组分类

在使用 WN11和 FB13数据集训练模型之前，需

要选取模型的超参数和预训练的词嵌入模型。针对

WN11 和 FB13 数据集，本文分别选取 GloVe［27］和
TransE［1］作为 Pos-Att-complex 编码器中实数域链路

的预训练词嵌入模型。WN11和 FB13这 2个数据集

的词嵌入维度都设置为 50，学习率分别设置为 1e−4
和 1e−6，总迭代轮次分别设置为 50和 30。

模型每训练完一个轮次便计算一次当前参数下

的验证集准确率，当且仅当验证集准确率比之前的

轮次都要高时才保存并覆盖模型，最终得到验证集

上效果最好的轮次下的参数，计算该参数下的模型

在测试集上的准确率并作为测试结果，从而更加客

观真实地反映模型的泛化性能。模型在编码器上进

行池化时采用最大池化和均值池化 2种方式，WN11
和 FB13上的测试结果如表 3所示。

从表 3可以看出，采用均值池化的模型测试准确

率更高，分类效果更佳。本文模型 Pos-Att-complex 采

用均值池化的方法，表 4所示为该模型与近几年公开

的主流模型之间的测试结果对比。

在表 4中，TransD［28］、TranSparse［29］和 TransAt［30］

为近年来效果较好的改进翻译模型，R-MeN［31］使用

较新的关系循环神经网络来提取特征，本文 Pos-Att-

complex 模型参考了其应用关系循环神经网络的方

式，提出的位置 -注意力联合表示方法使模型在

WN11上取得了更高的准确率，并且在 2个数据集上

的测试结果平均值高于 R-MeN 模型，但在 FB13上
的结果还有一定提升空间。同时值得注意的是，本

文在对复数域编码经典模型 ComplEx［32］进行三元组

分类的代码复现中发现，相对于 WN11数据集，学习

率的设置对 FB13数据集的影响更大，不同的损失函

数设置、归一化方法以及硬件算力都可能对实验结

果产生影响。

3.3 知识图谱问答分析

知识图谱问答模型的问题嵌入模块通过 4层线

性层挖掘问题特征。模型在每个数据集上至多训练

200个轮次，并设置早停等待轮次为 12，当模型超过

12个迭代轮次后在验证集上仍未出现更高的准确率

时就停止训练，同时保存在验证集上准确率最高的

模型。在 3个数据集上完成训练后保存 3个模型，依

次在各个测试集上计算问答的准确率，将本文模型

的测试结果与近几年公开的模型进行对比，如表 5
所示。

表 1 三元组表示数据集规模

Table 1 The size of triple representation datasets

数据集

WN11
FB13

实体数

38 696
75 043

关系数

11
13

训练集

112 581
316 233

验证集

5 218
11 816

测试集

21 088
47 466

表 2 MetaQA数据集规模

Table 2 The size of MetaQA dataset

问答对

1跳
2跳
3跳

训练集

96 106
118 980
114 196

验证集

9 992
14 872
14 274

测试集

9 947
14 872
14 274

表 3 不同池化方式下的三元组分类结果

Table 3 Triad classification results under different

pooling methods %

编码器池化方式

最大池化

均值池化

数据集

WN11
90.4
90.9

FB13
88.4
88.8

平均值

89.4
89.9

表 4 5种模型的测试结果对比

Table 4 Comparison of test results of five models %

模型

TransD[28]

TranSparse[29]

TransAt[30]

R-MeN[31]

Pos-Att-complex

数据集

WN11
86.4
86.8
88.2
90.5
90.9

FB13
89.1
87.5
89.1
88.9
88.8

平均值

87.8
87.2
88.7
89.7
89.9
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KV-Mem［33］是EMNLP 2016上提出的模型，其通过

维护一个键值对形式的内存表进行问答对检索；

GraftNet［34］是 EMNLP 2018上提出的模型，其使用启发

式方法从文本语料库中创建特定的问题子图进行问答

推理；VRN［35］是 AAAI 2018上提出的使用变分学习算

法来处理多跳问答的模型；EmbedKGQA［36］是ACL 2020
上提出的在表示学习空间求解知识图谱问答的模型，

其将问题嵌入到与知识图谱相同的表示空间中，用复

数域编码经典模型 ComplEx［32］处理三元组的嵌入，并

用相同的打分函数选取最优答案，为了对比改进效果，

表中该行数据记录了本文在相同的实验环境下对该模

型的复现结果。本文基于向量融合表示的答案预测方

法结合三元组表示学习模型，通过关系筛选、向量融合

等策略，对问题与三元组的匹配做出进一步约束，从表5
可以看出，相对其余 4种模型，本文模型的准确率都有

一定程度的提高，综合能力表现较优。

3.4 消融实验分析

为了验证本文所提三元组表示和知识图谱问答

方法的有效性，对其分别进行消融实验。在三元组

分类实验中，在不进行池化和不采用复数域链路编

码的情况下训练模型，相同实验条件下模型的测试

结果如表 6所示。

从表 6可以看出，采用复数域编码和均值池化

的原始模型测试准确率最高，不进行池化的模型的

准确率在 WN11和 FB13上分别下降 0.7和 0.5个百

分点，不采用复数域链路编码的模型的准确率分别

下降 1.2和 0.4个百分点，因此，复数域编码对模型性

能的影响较大。

在知识图谱问答的消融实验中，在其他条件不

变的情况下取消向量融合，直接将问题嵌入向量 vq

当作 v r ′ 输入 Pos-Att-complex 解码器，在相同实验环

境下训练模型，测试结果如表 7所示。

从表 7可以看出，当取消向量融合时，模型在

1跳~3跳数据集上的准确率均出现了不同程度的下

降，从而验证了向量融合策略的有效性。

4 结束语

本文构建一种基于位置和注意力联合表示的知

识图谱问答模型。通过 Pos-Att-complex 三元组表示

模型将知识图谱中的三元组映射到表示学习的向量

空间中，通过三元组分类任务对模型参数进行训练。

在知识图谱问答模型中，基于已有知识表示学习模

型提出基于向量融合表示的答案预测方法，以问题

嵌入、关系筛选模块作为基础，向量融合模块作为核

心，通过答案预测模块输出结果，从而实现端到端的

知识图谱问答。该模型在三元组分类的权威基准数

据集和多跳问答基准数据集上均取得了较好的测试

结果，准确率相比近几年提出的公开模型均有一定

提升，同时，对复数域编码和向量融合策略的消融实

验结果验证了本文方法的有效性。但是，本文模型

引入了较多的训练参数，使得三元组编解码器和知

识图谱问答的模型训练耗时较长，间接导致三元组

分类和知识图谱问答的周期延长，下一步将针对模

型训练效率进行优化以解决上述问题。
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