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基于层次结构图的多跳知识图谱问答模型
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摘 要： 知识图谱问答（KBQA）旨在理解用户的自然语言问句，在结构化的知识图谱中通过检索、推理等手段来获

取答案实体。近年来，多跳 KBQA 备受关注，然而，复杂问句中通常存在多个关系意图，已有 KBQA 方法大多忽视

了推理关系链的关系顺序问题。为此，提出一种基于层次结构图的多跳知识图谱问答模型（HSG-KBQA），建模自

然语言问句的关系层次顺序，指导模型在每个推理步选择合理的关系意图。设计一种层次结构图，显式地体现问

句中关系的层次距离，利用 LSTM-BiGCN 编码层将词语间的依存信息编码到问句中；提出虚拟节点的概念，利用

图池化技术过滤不重要的节点，学习推理过程中知识图谱的状态；设计基于注意力机制和层次权重的解码器来优

化指令生成，使推理指令更匹配问句中的关系链顺序。实验结果表明，HSG-KBQA 在 WebQuestionsSP 数据集上取

得了 71.3% 的 Hits@1 分数，在 PathQuestions 数据集上取得了 97.3%（PQ-2H）和 89.7%（PQ-3H）的 Hits@1 分数，均优

于对照基准模型，表明 HSG-KBQA 模型在 KBQA 任务中具有更好的性能。
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【Abstract】 Knowledge Base Question Answering（KBQA） aims to interpret natural language questions and obtain 

answer entities via retrieval and inference in a Knowledge Graph （KG）. Recently，considerable attention has been given 

to multi-hop KBQA，which faces a significant，yet often overlooked challenge：complex questions typically contain 

multiple relational intentions with an inferential order that is frequently ignored. To address this challenge，this paper 

proposes a multi-hop KBQA model based on a Hierarchical Structure Graph（HSG-KBQA）. This model is designed to 

recognize and guide the relational hierarchical order of natural language questions，enabling the selection of appropriate 

relational intents at each inference step. The proposed hierarchical structure graph explicitly represents the relational 

hierarchical order in questions and encodes the dependency information into the question using an LSTM-BiGCN 

encoding layer. Furthermore，the concept of a virtual node is introduced to learn the state of the KG during inference 

utilizing graph pooling techniques. Additionally，an attention mechanism-based decoder with hierarchical weights is 

presented，aiming to optimize instruction generation. This ensures that each hop instruction aligns more accurately with 

the relational chain order in the question. Experimental results show that the HSG-KBQA model demonstrates superior 

performance，achieving Hits@1 scores of 71.3% on the WebQuestionsSP dataset and 97.3%（PQ-2H） and 89.7%（PQ-

3H） on the PathQuestions dataset. These results are superior to those of the benchmark model，indicating the enhanced 

capability of the proposed model in handling the KBQA task.

【Key words】 Knowledge Base Question Answering（KBQA）；question answering system；multi-hop question answering；

graph neural network；dynamic reasoning

0　引言  

问答系统是自然语言处理领域的主要研究内容

之一，旨在利用计算机自动回答用户所提出的问题

以 满 足 用 户 对 知 识 的 需 求［1］。随 着 知 识 图 谱 的 发

展，基于知识图谱的问答（KBQA）系统开始受到广泛

关注。基于知识图谱的问答系统以知识图谱为数据

来源，通过分析用户自然语言问题的语义，在已经构

建的结构化知识图谱中通过检索、匹配或推理等手段

来获取正确答案。主流的知识图谱问答系统方法主

要分为两类，即基于语义解析（SP）的方法和基于信息

检索（IR）的方法。
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知识图谱问答中的问题按照复杂程度可以分为
简单问题与复杂问题。简单问题通过单个三元组就

可以解答，而复杂问题意味着涉及多个三元组，具有

更 复 杂 的 查 询 类 型 和 组 合 语 义。例 如 在 多 跳 问 题

中，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，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［2］。目前，对简单问

题的研究已经很充分［3-5］，越来越多的研究人员开始

关 注 复 杂 问 题［6-8］。基 于 语 义 解 析 的 方 法 需 要 将 问

句精确地转化为逻辑表达式或者查询图，复杂的问

句提高了精确解析的难度，并且问句所对应的候选

逻 辑 形 式 更 多，大 幅 增 加 了 计 算 成 本 和 解 析 难 度。

传统的基于信息检索的方法通过计算问句和候选答

案 实 体 的 语 义 相 似 度 分 数，中 间 的 过 程 不 易 解 释。

由此，出现了对知识图谱多跳推理的研究。本文主

要研究基于信息检索方法的多跳推理任务，在该方

法中，多跳推理模型模拟图神经网络消息传递的过

程，通过在知识图谱中逐步地推理来更新候选实体

的状态。因此，多跳推理模型可以追溯到中间的推

理过程，得到推理关系链。

然而，以往的基于信息检索的方法忽略了推理

关系链的关系顺序问题。当用户输入的问题为复杂

问题时，问句中将存在多个推理关系和多个隐藏的

中间实体。对于多跳推理模型来说，每个推理步所

偏向的关系都是至关重要的，错误的关系顺序将导

致错误的推理结果，在特殊情况下，即使得到了正确

的答案，也无法得到正确的推理路径。一些模型通

过 抽 取 答 案 关 系 路 径 来 关 注 这 个 问 题 ，如 Rce-

KGQA［9］，然而从主题实体到答案实体的最短路径不

一 定 是 正 确 的 推 理 路 径 。 例 如 ，问 题“What 

organization did the wife of［Bill Gates］found？”的 主

题 实 体 为 Bill Gates，答 案 实 体 为 Bill & Melinda 

Gates Foundation，在 知 识 图 谱 中 从 主 题 实 体 出 发 有

2 条路径可以到达答案实体节点，第 1 条路径为“Bill 

Gates→founder→Bill & Melinda Gates Foundation”，

第 2 条 路 径 为“Bill Gates→spouse→Melinda Gates→
founder →  Bill&Melinda Gates Foundation”。 显 然，

第 2 条路径是正确的推理过程。有模型［10-12］通过循环

神经网络和注意力机制关注到问句中不同的部分，但

是这种机制所派生出的一系列推理指令可能是以不

正确的顺序来匹配知识图谱中的关系。例如，问题

“Who acted in the movies directed by the director ［Mel 

Gibson］？”，该问题中正确的关系链为“Mel Gibson→
directed_by →？→starred_actors→？”，如果“directed_by”

和“starred_actors”的关系顺序错误，将会导致错误的

答 案 ，如 推 理 路 径“Mel Gibson→starred_actors→The 

Expendables→directed_by→Patrick Hughes”。

针对上述问题，本文提出一种基于层次结构图

的知识图谱多跳问答模型（HSG-KBQA），该模型分

为 问 题 嵌 入 模 块、图 池 化 模 块、推 理 模 块 这 3 个 模

块。为了缓解关系顺序问题，本文设计问题嵌入模

块，为问句构造层次结构图，层次结构图是一种由依

存句法树构造的图，图的结构信息能够帮助理解复

杂的语义，捕获问句中词语与主题实体间的层次距

离，进而显式地体现推理关系链的关系顺序，充分利

用语义信息逐跳推理，加强信息检索方法的可解释

性。同时，提出虚拟节点的概念，使用图池化技术获

取当前推理步图谱的虚拟节点，用于生成下一步推

理指令，使推理指令既包含问句语义信息，又与知识

图谱中的推理状态紧密相关。最后，利用基于图神

经网络的推理模型在知识图谱上进行多跳推理。为

了评估所提模型的性能，在大规模数据集上进行实

验，验证模型在多跳问答任务中的有效性。本文主

要工作如下：

1）提出一种基于层次结构图的知识图谱多跳问

答模型 HSG-KBQA，该模型通过构造层次结构图来

关注推理过程中的关系顺序问题，从而加强多跳推

理的可解释性。

2）使用双向图神经网络将问句的语义和结构信

息融入问句嵌入，多角度理解复杂语义。本文模型

提出虚拟节点的概念，使得推理指令能够融合知识

图谱的当前状态，对下一步推理进行正确指导，并且

在实验中验证了虚拟节点的可行性。

3）在 WebQuestionsSP 和 PathQuestions 数据集上

验证基于层次结构图的知识图谱多跳问答模型的有

效性，表明该模型通过关注每个推理步应偏向的关

系而提升了问答的准确率。

1　相关工作  

1.1　基于语义解析的方法　

基于语义解析的方法［13-16］首先对问句进行语义

解析，将问题转化为某种逻辑形式，然后将逻辑形式

转 化 为 能 够 在 知 识 图 谱 上 运 行 的 查 询 语 句 ，如

SPARQL，最后通过执行查询语句来获取答案。

传统的语义解析方法主要依赖规则模板对自然

语言问句进行解析。随后，文献［13］提出了基于查

询图的知识图谱问答框架 STAGG，该框架通过定义

一系列的状态和行为，将语义解析过程转换为查询

图的生成过程，通过 LambdaRank 算法对候选查询图

进行排序，进而选出最佳答案。后续很多工作都在

此之上对查询图的生成过程进行改进。基于语义解

析的方法在回答多跳问题时，着重解决理解复杂语

义的问题，利用句法标注、定义更多的运算符来生成

结构更复杂的逻辑形式。文献［15］提出一种新型的

骨架句法分析模型，通过不断地拆分问句，抽取复杂

问 句 的 主 干 ，进 而 更 准 确 地 理 解 长 且 难 的 问 句 。

文献［16］引入抽象语义表示（AMR），更好地实现了

问题与逻辑表达式中元素（如实体、关系、属性和类

型）的对齐。

基于语义解析的方法能够反映问题语义结构，
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紧密结合知识图谱信息，但是，由于语义解析需要复

杂的推理过程以及大量的手工规则特征，因此基于

语义解析的方法实现起来很有难度［17］。
1.2　基于信息检索的方法　

基于信息检索的方法［18-19］通常抽取特定于问题

的子图作为候选答案实体集合，并假设子图包含正

确答案实体。然后，通过基于向量的计算对候选实体

进行评分和排序，选择得分最高的候选实体作为答

案。为了能够在不完整的知识图谱上问答，文献［18］
提出的 GraftNet 模型引入外部文本语料来丰富知识

图谱，文献［19］提出的 EmbedKGQA 模型则是引入知

识图谱嵌入模型 ComplEx［20］，通过预训练的 ComplEx

模型学习实体和关系的向量表示以缓解知识图谱的

稀疏性问题。

为了能够追溯更具解释性的推理过程，越来越

多 的 研 究 人 员 开 始 关 注 基 于 知 识 图 谱 的 多 跳 推

理［21-24］。文献［21］提出 KVMem 模型，该模型把知识

图 谱 中 的 三 元 组 以 键 值 对 的 形 式 存 储 在 记 忆 网 络

中，每次输出与问题相关性高的三元组，从而模拟多

跳推理的过程。但是，这对体量庞大的图谱来说具

有一定的挑战，因为该模型需要存储大量的键值对。

文 献［22］提 出 一 个 可 解 释 的 推 理 网 络（IRN），该 网

络在推理过程中动态地关注问题，并通过上一跳预

测的关系来更新问题嵌入。但是，大多数的知识图

谱问答数据仅包含问答对，推理的中间实体和关系

路径没有标注，而 IRN 在弱监督条件下表现一般，需

要中间结果的指导才能获取较优的结果。为了缓解

这个问题，文献［23］提出一种基于强化学习的逐步

推 理 网 络 模 型（SRN），将 多 关 系 问 题 的 推 理 任 务 视

为一个顺序的决策过程，并且使用基于潜力的奖励

策略激励模型进行推理。文献［24］受到图双向搜索

算法的启发，设计一种基于双向推理的教师网络框

架，该教师网络通过双向推理学习中间监督信号，从

而指导学生网络在弱监督条件下进行基于图神经网

络的推理。基于图神经网络的知识推理可以较好地

将知识图谱的语义信息和结构信息相结合，尤其是

能够捕捉知识图谱的结构信息，在该领域已逐渐成

为当下主流的研究方法［25］。

2　问题定义  

给定一个实体集合 E 和关系集合 R，知识图谱 G

是一组三元组集合，表示为 G = {(hrt )} Í E ´ R ´ E，

其 中，r Î R 表 示 头 实 体 h Î E 和 尾 实 体 t Î E 之 间 的

关 系。本 文 使 用 e i Î Rd 和 r j Î Rd 分 别 表 示 实 体 i 和

关 系 j 的 嵌 入，使 用 E Î Rd ´ || E 和 R Î Rd ´ || R 分 别 表 示

知识图谱中的实体和关系的嵌入矩阵，分别由 e 和 r

组成。知识图谱问答任务定义为给定一个自然语言

问句 Q 与主题实体，通过对问句 Q 的语义理解，在知

识图谱 G 上从主题实体经过 T 步推理得到答案实体

集合 A Í E。

3　本文模型设计与实现  

本文提出基于层次结构图的知识图谱多跳问答

模 型 HSG-KBQA，其 整 体 结 构 如 图 1 所 示。模 型 输

入为问句和知识图谱，本文遵从文献［24］的工作，抽

取特定于该问句的两跳内的剪枝子图，用于后续的

推理工作。模型主要包括 3 个部分：

1）问题嵌入模块。问题嵌入模块利用依存句法

树构造层次结构图和层次权重，并提出基于长短期记

忆（LSTM）网络［26］ 和双向图卷积神经网络（BiGCN）

的编码器，从多维度编码问句，用于为每个推理步生

成推理指令。

2）图池化模块。图池化模块提出虚拟节点的概

念，利用基于自注意力机制的双层图池化模型得到

子图的虚拟节点，虚拟表示中间实体节点，用于后续

的推理工作。

3）推理模块。推理模块执行基于图神经网络的

推理过程，该模块负责生成推理指令，然后通过基于

向量的计算，推理指令引导模型选择匹配度高的关

系路径，每次推理后更新候选实体和子图的虚拟节

点状态，重复多个推理步后，选择分数最高的候选答

案实体作为预测结果。

图 1　HSG-KBQA 模型整体框架

Fig.1　Overall framework of HSG-KBQA model
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3.1　问题嵌入模块　

3. 1. 1　LSTM-BiGCN 编码器　

以往模型常采用 LSTM 来获取问句嵌入，LSTM

是 一 种 用 于 挖 掘 序 列 数 据 时 序 信 息 的 循 环 神 经 网

络 ，能 够 通 过 门 控 机 制 记 忆 长 距 离 的 序 列 信 息 。

LSTM 擅长捕捉句子中词语从前到后的位置顺序特

征，但无法捕获词语与主题实体间的层次距离特征。

为了捕获这种层次特征，本文借助依存句法树。依

存句法树是用于描述词语之间依存关系的一种依存

句法分析结果。从图 2（a）可以看出，自然语言问句

中名词、谓词之间的依存关系与图谱中的实体、关系

是相互对应的。利用这一特点，本文提出将依存句

法树转换为层次结构图的方法，使其能够体现问句

中 待 推 理 的 关 系 与 主 题 实 体 的 层 次 距 离 ，并 利 用

LSTM-BiGCN 编码器编码层次结构图。

在 图 2 中 ，以“who are the directors of movies 

whose writers also wrote［God’s Little Acre］？”为 例，

首先构建该问句的依存句法树［图 2（a）］，然后以主

题 实 体“God’s Little Acre”作 为 第 1 层 节 点，转 换 树

的结构，形成层次结构图［图 2（b）］，这种图结构可以

反映出句子中其他词语与主题实体在依存关系上的

距离。

为了将层次结构图转换为计算机能够处理的形

式 ，本 文 在 传 统 LSTM 编 码 器 的 基 础 上 增 加 双 向

GCN 模型来学习层次结构图的嵌入表示，获取层次

结 构 图 中 分 词 节 点 局 部 的 依 存 特 征。最 初 的 GCN

是为无向图设计的，但考虑到层次结构存在前后方

向，本 文 使 用 BiGCN［27］编 码 层 次 结 构 图，分 别 学 习

出边和入边邻接节点的特征，将两者的特征进行拼

接作为最终的隐藏状态表示，计算公式如下：

h
   
l + 1
g，u = ReLU ( ∑

v ÎN ( )u

( )W l h l
g，v + bl ) （1）

h
   
l + 1
g，u = ReLU ( ∑

v ÎN ( )u

( )W l h l
g，v + bl ) （2）

h l + 1
g，u = h

   
l + 1
g，u Åh

   
l + 1
g，u （3）

其 中：ReLU 为 激 活 函 数；h l
g，u 表 示 词 语 u 在 第 l 层 的

隐 藏 向 量；N (u) 和 N (u) 分 别 表 示 词 语 节 点 u 的 入

边邻域和出边邻域；W、b 和 W、b 分别表示出边和入

边的权重矩阵、偏置项；Å 表示向量的连接操作。然

后，将节点特征输入 LSTM，得到问句嵌入 q 和一组

新的隐藏状态{h j}
|| q

j = 1
，h j Î Rd，计算公式表示为：

é
ëq (h1 h2 h || q )ùû = LSTM ({hgj}

|| q

j = 1 ) （4）

3. 1. 2　层次权重　

以往模型获取到问句嵌入之后，使用基于注意

力机制的解码器生成推理指令，希望在学习不同推

理步的推理指令时能够关注到问句的特定部分，这

种方式无法充分地挖掘出问句中的关系链顺序。为

了能够充分利用问句中显式的关系链，本节提出层

次权重的概念，用于学习能够体现推理顺序的推理

指令，使其在每个推理步关注正确的关系。

如图 2（b）所示，层次结构图能够体现待推理关

系的层次特点，即该图按照从左到右的顺序，符合本

文所预期的正确的推理关系顺序，距离主题实体较

近的关系应在推理前期被关注，而距离较远的关系

则在推理后期更重要。因此，本文为每个层次的词

语引入层次权重，计算公式如下：

h（0）
hwi = Softmax (1 - i

n + 1 ) （5）

其中：i 表示层次结构图中的层数；n 为总层数，规定

主题实体与其后继节点属于第 1 层。为了避免重复

推理某一个关系，需要将已经推理过的关系的层次

权重降低，具体来说，类比循环队列数据结构，在下

一步推理中，把已被利用的关系放在最后一层，后续

层的关系向前提升一层。

3.2　图池化模块　

对 于 自 然 语 言 问 句“What organization did the 

wife of ［Bill Gates］ found？”来 说，它 所 包 含 的 信 息

包 括 主 题 实 体 和 一 系 列 关 系 ，即“Bill Gates”“the 

wife of ”“found organization”，而 推 理 的 中 间 节 点

“Melinda Gates”是隐藏的。为了能够结合图谱状态

来更好地推理，本节提出虚拟节点的概念来虚拟表

示中间实体节点。

如图 3 所示，受到 SAGPool 模型［28］的启示，本文

采用图池化技术实现虚拟节点。

图 2　依存句法树和层次结构图

Fig.2　The dependency tree and hierarchical structure graph
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SAGPool 是一种通过节点特征和图拓扑结构进

行分层表示学习的技术，这种分层池化技术利用自

注 意 力 机 制 从 图 中 学 习 节 点 的 重 要 性 ，然 后 利 用

topK 机制丢弃不重要的节点。本文利用 SAGPool 的

思想，将子图输入基于自注意力机制的图池化层，过

滤不重要的实体节点，利用 2 次图池化操作，经过输

出层得到虚拟节点的嵌入。基于自注意力机制的图

池化模块不仅能够学习当前推理步的图谱状态，还

有助于减少子图中噪声实体的影响。根据 SAGPool

的思想，使用 Kipf ［29］的图卷积公式得到自注意力分

数，计算公式如下：

Z = σ ( D͂
-

1
2 A͂D͂

-
1
2 XΘ ) （6）

其 中：σ是 激 活 函 数；A͂ Î RN ´ N 是 包 含 自 连 接 的 邻 接

矩阵，N 表示子图中实体节点数目；D͂ Î RN ´ N 是度矩

阵；X Î RN ´ d 表示节点特征，即实体节点的嵌入表示；

Θ 表示滤波器的参数矩阵。然后依据分数 Z 和池化

比率 k Î ](01 ，通过 topK 机制保留前 kN 个分数最高

的节点，由以下公式建模：

E ( )t
pool = topK (ZkN ) （7）

其中：k 是超参数，决定了筛选节点的数量；E ( )t
pool 表示

经过筛选后子图中的实体节点集合在第 t 个推理步

中的嵌入矩阵。

经过 2 层图卷积神经网络和 SAGPool 的筛选操

作，将需要保留的重要节点通过输出层输出。输出

层使用平均池化和最大池化，之后经过一个全连接

层，得到第 t 个推理步中子图的虚拟节点表示 v( )t ，计

算公式如下：

v( )t = ReLU (W ( )t v′ ( )t + b( )t ) （8）

v′ ( )t = MaxPool ( E ( )t
pool)ÅMeanPool ( E ( )t

pool) （9）

其中：最大池化计算公式为 max
i = 1

N ′

 e( )t
i ；平均池化计算

公 式 为
1
N ′∑i = 1

N ′

e( )t
i ，N ′ 表 示 输 出 时 子 图 包 含 的 实 体

数量。

3.3　推理模块　

如 图 1 所 示，经 过 以 上 模 块 获 得 了 问 句 嵌 入 q、

层次权重 hhw 和虚拟节点嵌入 v( )t ，基于图的推理模块

的主要任务是利用这些嵌入向量计算推理指令，指

导子图中的候选实体选择匹配度高的关系，然后通

过相邻的关系传播信息，更新推理后候选实体的分

数，最终选出分数最高的候选实体作为答案。

为了获取推理指令，本文设计融合注意力机制

与层次权重的解码器。以往模型采用基于注意力机

制的解码器为每个推理步生成一条特定的推理指令

向量。注意力机制可以使神经网络专注于输入的某

一部分，其核心是为输入序列中的元素学习一组注

意力权重来衡量元素的重要程度，即关注问句中的

重要部分。本文在注意力权重的基础上加入层次权

重，生成一系列推理指令 l ( )t ，目的是利用层次权重所

体现的关系层次顺序信息，使推理指令在不同推理

步能够选择合理的关系。然后，将图池化模块得到

的虚拟节点嵌入 v( )t 与推理指令向量连接，得到最终

的推理指令 l′ ( )t ，这种连接形成一种（虚拟节点，推理

关系，？）的形式，与知识图谱中的（头实体，关系，尾

实体）相对应，意味着该推理指令融合了知识图谱和

问句语义信息。需要注意的是，问句中包含了主题

实体的信息，因此，在第 1 步推理时不需要使用虚拟

节点。

l ( )t =∑
i = 1

|| q

((1 - λ) a( )t
i + λh( )t

hwi) h i （10）

l′ ( )t = W ( )t
l (v( )t Ål ( )t ) + b( )t

l （11）

a( )t
i = Softmax (W a fs(h i q) + ba ) （12）

其中：a( )t
i 是第 i 个语义单元在第 t 个推理步中的注意

力权重；h( )t
hwi 是第 i 个语义单元在第 t 个推理步中的层

次 权 重；fs(h i q) 是 注 意 力 函 数，本 文 使 用 fs(h i q) =
hT

i q。

在获取推理指令之后，需要初始化实体的嵌入

和分数以及关系的嵌入。首先，子图中的候选实体

分数定义为 s( )0 Î [ 01]，主题实体的初始值设置为 1。
实体间的关系嵌入初始化为 r( )0 ，通过聚合实体相邻

的关系嵌入初始化实体嵌入 e( )0 。对于与实体 u 相连

的关系 r，计算其关系权重 g ( )t
( )u′ru ，公式如下：

g ( )t
( )u′ru = σ ( l′ ( )t × (W rq r ) ) （13）

其中：W rq Î Rd ´ d 是可学习的权重系数矩阵。

受到 R-GCN［30］的启示，本文通过聚合相邻关系

和相邻实体的信息，以更新实体在该推理步的嵌入，

计算公式如下：

e( )t
u = σ (W ( )t - 1

0 e( )t - 1
u + ∑

r Î R

∑
u′Î

 
N r ( )u

1
cur

W ( )t - 1
r e͂( )t - 1

u′ )（14）

e͂( )t - 1
u′ = s( )t - 1

u′ g ( )t
( )u′ru （15）

图 3　图池化模块结构

Fig.3　Structure of graph pooling module
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其中：
 
N r (u) 表示与实体 u 具有关系 r 的相邻实体集

合；W ( )t - 1
r Î Rd ´ d 表示关系 r 的权重矩阵；cur 表示正则

化 系 数，取 |  
N r (u) |。接 着，通 过 实 体 的 嵌 入 对 实 体

进行评分，计算公式为：

s( )t
u = Softmax ((e( )t

u ) T

w ) （16）

其中：w Î Rd 表示可学习参数。
3.4　模型训练　

模 型 使 用 KL 散 度 作 为 损 失 函 数 ，KL 散 度 是
2 个概率分布间差异的非对称性度量［31］。对于训练
集 中 的 样 本 ，正 确 答 案 实 体 集 合 为 A groundtruth =

{e1 e2 e || Agroundtruth
}，则实体的概率分布表示为：

yi =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1

|| A groundtruth

ei Î A groundtruth

0ei Ï A groundtruth

（17）

将预测的分数作为预测概率分布，则损失函数
计算为：

L = KL ( s‖y) =∑sx lg
sx

yx

（18）

损失函数越小，预测结果的概率分布越接近正
确结果。

4　实验验证  

4.1　实验数据与参数设置　

WebQuestionsSP［32］是以 Freebase 图谱为基础而构
建的数据集，是目前最常用的自然语 言 问 答 数 据 集
之 一，该 数 据 集 包 含 了 简 单 问 题 和 复 杂 问 题、多 实
体 问 题 和 单 实 体 问 题，共 有 4 737 条 问 题。本 文 实
验 采 用 GraftNet 的 划 分 结 果，训 练 数 据 集 2 849 条，
测 试 数 据 集 1 639 条，验 证 数 据 集 249 条。Freebase

是 一 个 超 大 型 的 知 识 图 谱，拥 有 超 过 5 800 万 个 实
体、32 亿个三元组以及近 4 万个属性，是规模最大的
知 识 图 谱 之 一。因 此，WebQuestionsSP 数 据 集 的 训
练集规模相较于其所依赖的大规模复杂知识图谱来
说较小，使得实验具有一定的挑战性。

PathQuestions 是 IRN 文章引用 Freebase 的子集作
为知识图谱而构建的多跳问答数据集，具有 2 215 个
实 体 和 14 个 关 系。该 数 据 集 分 别 包 含 了 1 908 个
两 跳 数 据 PQ-2H 和 5 198 个 三 跳 数 据 PQ-3H，PQ-M

是指混合数据。本文实验采用 IRN 的划分方法，其
中，两跳数据的训练集为 1 526 条，验证集为 191 条，
测 试 集 为 191 条，三 跳 数 据 的 训 练 集 为 4 158 条，验
证集为 520 条，测试集为 520 条。

实验参数设置情况为：采用 PyTorch 深度学习框
架，使用 Adam 优化器，推理步数设置为 3，式（10）中
的 参 数 λ 设 置 为 0.8，池 化 比 率 k 设 置 为 0.5。 在
WebQuestionsSP 中学习率设置为 0.000 5，实体、问句
的 词 向 量 维 度 为 100，批 大 小 设 置 为 30，子 图 包 含
2 000 个 实 体 。 在 PathQuestions 中 学 习 率 设 置 为

0.000 5，实体、问句的词向量维度为 150，批大小设置

为 50，子图包含 400 个实体。

4.2　对比模型与评价指标　

为了验证本文模型的有效性，采用基于信息检

索方法的主流模型作为对照基准，具体如下：

1）KVMem 是较早实现多跳知识图谱问答推理

的 模 型 之 一，将 Memory Network 引 入 KBQA 中，使

用哈希方法选取三元组以键值对的形式存储，键存

储头实体和关系的组合，值存储尾实体，通过迭代地

检索键值对操作完成多跳推理任务。

2）Rce-KGQA 在基于知识图谱嵌入的问答模型

上引入关系链推理，抽取主题实体到候选实体之间

的关系链，使用孪生网络模型学习关系链和问题之

间的语义相似度。

3）NSM［10］是用于视觉问答的神经状态机模型，

在多跳推理的过程中不断更新实体状态，以得到最

终的答案实体。

4）SRN［23］是 一 种 基 于 强 化 学 习 的 逐 步 推 理 模

型，该模型将多关系问题转化为顺序决策的过程，并

使用波束搜索减少候选实体的数量。

5）DCRN［33］是为了解决在多跳问答中候选实体

集过大问题而提出的深度认知推理网络。DCRN 由

两 阶 段 推 理 组 成，设 计 一 个 基 于 RNN 的 路 径 解 码

器，在 第 1 阶 段 利 用 该 解 码 器 和 候 选 实 体 的 语 义 信

息来缩小第 2 阶段的候选实体集。

6）sMoCo［34］用于解决多跳问答中知识图谱缺少

相邻实体和关系的问题。模型利用图谱中的关系和

实体生成新的简单问答对，提出 sMoCo 对比学习算

法以最大化正问答对之间的相似性，最后利用整体

识别模块推断得到最佳答案。

7）IRN［22］模型是一个具有可解释性的记忆推理

网络，该网络在推理过程中动态地关注问题，通过上

一跳预测的关系来更新问题嵌入，并构建一个状态

空间对历史推理信息进行编码。

8）MINERVA［35］模 型 考 虑 到 知 识 图 谱 的 不 完 整

性以及缺失关键关系边的问题，提出一种基于强化

学习的路径搜索模型。该模型通过在知识图谱上游

走来查询答案，并在抵达答案节点后停止。

9）HRPE［36］设计一种具有领域自适应性的前提-

假设对推理模型，由候选实体到主题实体的三元组

转化的若干条短问句组成前提集合，由候选实体替

换原始问句疑问词得到的语句作为假设集合，两者

交互预测答案集合。

本文选取 Hits@1 作为评价指标，Hits@1 指排序

第 1 个的实体为正确答案的占比。

4.3　结果分析　

本文模型以及对照基准模型在 WebQuestionsSP

数 据 集 上 的 实 验 结 果 如 表 1 所 示，最 优 结 果 加 粗 标

注，可以看出本文模型的性能相对于基准模型有明

显 提 升。与 考 虑 关 系 顺 序 和 方 向 的 最 优 框 架 Rce-

KGQA 相 比，本 文 模 型 的 Hits@1 结 果 高 出 0.9 个 百
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分 点；与 多 跳 推 理 基 础 框 架 NSM 相 比，本 文 模 型 的

Hits@1 结 果 高 出 2.8 个 百 分 点 。 所 有 模 型 在

PathQuestions 数据集上的实验结果如表 2 所示，可以

看出本文模型在 PathQuestions 数据集上的整体结果

均高于基线模型，其中，在两跳数据集上的结果有明

显提升，说明本文模型提出的层次结构图和层次权

重能够更有效地理解推理意图，联合虚拟节点在每

一个推理步选择合理的关系，可以提升多跳推理的

准确性。

本文对 WebQuestionsSP 数据集上的训练集损失

和验证集损失进行分析，结果如图 4 所示。从图 4 可

以看出，在 100 轮次后，训练集损失曲线和验证集损

失曲线均趋于收敛，验证集损失略小于训练集损失，

原 因 可 能 是 训 练 集 样 本 数 较 小，但 数 值 相 差 不 大。

图 4 结果说明该模型得到了良好的拟合效果。

此 外，本 文 还 在 WebQuestionsSP 数 据 集 上 对 参

数 λ的取值进行了分析，实验结果如表 3 所示。参数

λ 控 制 了 层 次 权 重 在 推 理 指 令 中 的 占 比，参 数 λ 越

大，层次权重占比越大。从表 3 可以看出，随着 λ的

增加，Hits@1 提升，验证了层次权重的有效性。

4.4　消融实验　

为 了 验 证 模 型 各 个 模 块 的 有 效 性 ，本 文 在

WebQuestionsSP 数 据 集 上 进 行 消 融 实 验，去 掉 不 同

模块得到的实验结果如表 4 所示。

从表 4 可以看出：

1）w/o GraphPool 表示删除虚拟节点，其 Hits@1
相 对 HSG-KBQA 下 降 了 5.3 个 百 分 点，说 明 仅 使 用

问句生成推理指令导致推理与所依赖的知识图谱分

离，这对模型的影响较大。在推理指令中加入虚拟

节点可以有效地融合子图的推理状态，从而更好地

进行决策。

2）w/o Hierarchical weight 表 示 去 掉 层 次 权 重，

将 式（10）中 的 系 数 λ 设 置 为 0。实 验 结 果 显 示，w/o 

Hierarchical weight 的 Hits@1 相 对 HSG-KBQA 下 降

了 2.6 个百分点，说明使用层次权重引导选择正确的

关系顺序是有必要的。

3）w/o BiGCN 表示去掉问句嵌入中的层次结构

图 编 码 模 块，仅 使 用 LSTM 编 码 问 句。实 验 结 果 显

示，w/o BiGCN 的 Hits@1 下降了 0.5 个百分点，说明

层次结构图有利于模型理解问句语义，但模型效果

提升不高，可能是因为层次结构图所包含的节点和

边较少，并且仅使用一层图神经网络也可能导致效

果不佳。

5　结束语  

针对多跳知识图谱问答中推理关系链的关系顺

序问题，本文提出一种基于层次结构图的多跳知识

图谱问答模型。该模型首先通过层次结构图和层次

权重显式地提炼问句的关系链，使其能够在每个推

理步关注到问句中合理的推理意图；其次利用虚拟

表 2　模型在 PathQuestions 数据集上的实验结果  

Table 2　Experimental results of models on the 

PathQuestions dataset %

模型

KVMem

MINERVA

IRN

SRN

HRPE

HSG-KBQA

PathQuestions

PQ-2H

89.50
75.90
91.90
96.30
56.54
97.30

PQ-3H

79.20
71.20
83.30
89.20
88.96
89.70

PQ-M

85.2
73.1
85.8
89.3
—

90.2

表 3　参数 λ的影响分析  

Table 3　Analysis of the impact of parameter λ

λ取值

0.0
0.3
0.8

Hits@1/%

68.7
69.4
71.3

表 1　模型在 WebQuestionsSP 数据集上的实验结果  

Table 1　Experimental results of models on the 

WebQuestionsSP dataset %

模型

NSM

SRN

DCRN

sMoCo

Rce-KGQA

HSG-KBQA

Hits@1
68.5
68.5
67.8
69.2
70.4
71.3

图 4　损失函数曲线

Fig.4　Loss function curves

表 4　消融实验结果  

Table 4　Results of ablation experiment %

模型

HSG-KBQA

w/o GraphPool

w/o Hierarchical weight

w/o BiGCN

Hits@1
71.3
66.0
68.7
70.8
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节点表示每个推理步的知识图谱状态，联合问句的

语义信息共同生成推理指令，进一步提升模型的问

答 准 确 率；最 后 在 WebQuestionsSP 和 PathQuestions

数据集上进行实验，结果表明，该模型表现出了较好

的预测性能，消融实验结果也验证了各模块的有效

性。但是，本文模型需要借助工具生成问句的依存句

法树，而依存句法树的合理性将会对模型准确率产生

较 大 影 响。因 此，下 一 步 的 研 究 将 分 为 3 个 方 向：

1）优化层次结构图的编码模块；2）优化层次权重的计

算公式，尝试设计为可学习的层次权重；3）优化依存

句法树的生成工具，提升其处理长难句的准确率。
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