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摘  要: 知识图谱问答任务通过问题分析与知识图谱推理, 将问题的精准答案返回给用户, 现已被广泛应用于13 
智能搜索、个性化推荐等智慧信息服务中. 考虑到关系监督学习方法人工标注的高昂代价, 学者开始采用强化学14 
习等弱监督学习方法设计知识图谱问答模型. 然而, 面对带有约束的复杂问题, 现有方法面临两大挑战: 1) 多跳15 
长路径推理导致奖励稀疏与延迟; 2) 难以处理约束问题推理路径分支. 针对上述挑战, 设计了融合约束信息的奖16 
励函数, 能够解决弱监督学习面临的奖励稀疏与延迟问题; 设计了基于强化学习的约束路径推理模型 COPAR, 提17 
出了基于注意力机制的动作选择策略与基于约束的实体选择策略, 能够依据问题约束信息选择关系及实体, 缩减18 
推理搜索空间, 解决了推理路径分支问题. 此外, 提出了歧义约束处理策略, 有效解决了推理路径歧义问题. 采用19 
知识图谱问答基准数据集对COPAR的性能进行了验证和对比. 实验结果表明, 相比现有先进方法, 在多跳数据集20 
上性能相对提升了 2%-7%, 在约束数据集上性能均优于对比模型, 准确率提升 7.8%以上. 21 
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Abstract:  Knowledge graph based question answering (KGQA) analyzes natural language questions, performs reasoning over 36 
knowledge graphs, and ultimately returns accurate answers to them. It has been widely used in intelligent information services, such as 37 
modern search engines, and personalized recommendation. Considering the high cost of manual labeling of reasoning steps as supervision 38 
in the relation-supervised learning methods, scholars began to explore weak supervised learning methods, such as reinforcement learning, 39 
to design knowledge graph based question answering models. However, as for the complex questions with constraints, existing 40 
reinforcement learning-based KGQA methods face two major challenges: 1) multi-hop long path reasoning leads to sparsity and delay 41 
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rewards; 2) existing methods cannot handle the case of reasoning path branches with constraint information. To address the above 42 
challenges in constrained question answering tasks, a reward shaping strategy with constraint information is designed to solve the sparsity 43 
and delay rewards. In addition, a reinforcement learning based constrained path reasoning model named COPAR is proposed. COPAR 44 
consists of an action determination strategy based on attention mechanism and an entity determination strategy based on constraint 45 
information. COPAR is capable of selecting the correct relations and entities according to the question constraint information, reducing the 46 
search space of reasoning, and ultimately solving the reasoning path branching problem. Moreover, an ambiguity constraint processing 47 
strategy is proposed to effectively solve the ambiguity problem of reasoning path. The performance of COPAR is verified and compared 48 
using benchmark datasets of knowledge graph based question answering task. The experimental results indicate that, compared with the 49 
existing methods, the performance on datasets of multi-hop questions is relatively improved by 2%-7%; the performance on datasets of 50 
constrained questions is higher than the rival models, and the accuracy is improved by at least 7.8%. 51 
Key words:  knowledge graph; constrained path reasoning; constrained question answering; reinforcement learning 52 

目前, 越来越多的学者将知识图谱[1,2]作为底层数据支撑应用在智能搜索问答[3]、智能对话[5]、个性化推53 
荐[4]等领域. 其中, 问答是用户获取信息与知识的主流手段. 问答任务通过解析用户提出的问题, 向用户返回54 
查询、推理结果. 传统的搜索引擎只能返回与查询关键字相关的内容排序列表, 用户需要逐条筛选自己需要55 
的信息, 并寻找答案. 而知识图谱问答[6,7](Knowledge Graph based Question Answering, KGQA)旨在返回问题56 
的答案及其关联知识, 能够极大提高用户的知识获取效率. 57 

基于深度学习的 KGQA 技术大致分为关系监督[8]和弱监督[9,10]两类. 关系监督学习方法在每一跳推理过58 
程中, 将与问题中的推理信息相似度评价最高的关系作为每一跳的预测结果. 然后, 这一跳的标记关系被用59 
作监督信息来计算训练损失和更新网络参数. 当达到预定的停止关系时, 该方法会终止推理过程, 返回答案. 60 
由于每一跳推理的关系已被人工标记, 这些方法在推理答案和推理路径方面都取得了很高的准确性. 但是, 61 
对于每个训练样本, 推理路径上的所有关系都需要被人为标记. 对于大规模的知识图谱来说, 关系监督方法62 
需要较为昂贵的代价准备训练数据集. 另一方面, 弱监督学习方法不需要人工标记关系, 其核心理念是根据63 
行动空间的概率分布进行状态转移并搜索答案实体. 通过将问答推理任务建模为马尔可夫决策过程, 然后采64 
用答案实体正确性作为监督信息, 并将终止奖励沿推理路径进行回溯式传播, 从而实现模型参数更新, 优化65 
推理过程. 66 

简单问答的研究集中在知识三元组序列匹配问题上, 目前已取得非常好的效果. 然而, 对于用户提出的67 
一些比较复杂的问题, 问答模型往往需要以 0 1 1 1 2 2 1{( , , ),( , , ),...,( , , )}−n n answere r e e r e e r e 为路径进行多跳推理才能找68 

到答案, 弱监督方法只有在到达答案后才会获得最终奖励, 当推理路径过长时, 无法依靠奖励及时调整推理69 
过程, 学习效率低. 同时, 简单问题的推理方法忽略了问题约束信息, 难以在路径分支推理中做出准确的选70 
择, 严重影响分支路径搜索效率. 此外, 推理过程中还存在推理路径分支情况, 当出现同一约束信息作用在71 
推理路径的不同中间节点时, 便会出现路径歧义分支. 因此, 针对简单问题的推理技术难以处理带有约束的72 
复杂问题. 73 

基于上述分析, 基于强化学习的知识图谱约束问答面临的严峻挑战可总结为两方面. (1) 长路径推理导致74 
稀疏且延迟的奖励. 基于强化学习的方法采用弱监督的方式进行训练, 只有当决策路径最后一步走到答案实75 
体, 才能得到正向奖励. 当知识图谱规模较大时, 搜索路径过长, 会产生奖励稀疏和延迟的问题. (2) 难以处76 
理约束问题推理路径分支. 对于带有约束的问题, 其推理路径在有约束的实体处必定存在分支, 而强化学习77 
方法在路径推理时每个时间步只选择一个动作, 在路径分支情况下模型无法做出正确决策, 导致模型效率低78 
下. 79 

为了解决知识图谱约束问答的上述挑战, 本文提出一种基于强化学习的约束问答技术, 包括融合约束信80 
息的奖励函数以及约束路径推理模型. 具体而言, 本文的贡献点主要包括以下三点. 81 

(1) 对于奖励稀疏和延迟问题, 本文提出融合约束信息的奖励塑形策略, 根据所选关系和实体约束信息82 
与问题的相关性做出决策, 将推理过程中的每一步获取到的信息增益作为奖励塑形依据, 从而引导模型在做83 
出正确决策的同时, 进一步提高模型训练效率. 84 
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(2) 对于带有实体或属性约束的问题 , 本文提出基于强化学习的约束路径推理模型 (Reinforcement 85 
Learning based Constrained Path Reasoning Model, COPAR). 在关系路径推理时, 根据注意力机制计算关系的86 
概率分布; 若选择的关系对应多个实体, 将各实体的约束信息作为实体选择的依据. 在选择完关系或约束之87 
后, 对问题表示进行更新, 掩盖已选择的信息. 通过在当前步推理考虑约束信息, 缩短了推理路径. 另外,设88 
计了歧义约束处理策略, 提高推理路径的准确性. 89 

(3) 在多个数据集上进行实验, 与当前先进的基于强化学习的模型进行对比, 以预测准确率为指标, 对模90 
型的性能进行验证. 另外, 本文还针对模型各部分设计了消融实验, 以证明不同模块对模型总体性能的影响. 91 

本文第 1 节介绍知识图谱问答的相关方法和研究现状. 第 2 节将约束路径推理建模为马尔可夫决策过程.92 
第 3 节介绍本文提出的约束路径推理模型. 第 4 节通过对比实验验证了所提模型的有效性. 最后总结全文. 93 

1   知识图谱问答相关工作 94 

目前已有大量针对知识图谱问答的研究. 基于强化学习 RL(Reinforcement Learning)[11]的 KGQA方法将推95 
理路径的学习转化为序列决策问题, 与路径排序算法 PRA(Path-Ranking Algorithm)相比缩小了搜索空间, 同96 
时为推理提供可解释性. Xiong 等人提出的 DeepPath[12]最早将强化学习应用到知识图谱推理, 主要解决两个97 
实体之间的关系预测和事实真假判断问题, 且该方法为每个关系训练其相应的模型, 可扩展性不强, 应用范98 
围有限. Das 等人提出的 MINERVA[13]从问答角度对 DeepPath 进行的改进, 使用 REINFORCE[14]算法, 实现了99 
端到端的知识图谱简单问答. 但该方法将问题结构化为<head, relation, ?>的形式,限制了其处理复杂问题的能100 
力. 101 

DeepPath 和 MINERVA 采用的都是 Policy Gradient 方法, 在基于价值的方法这一分支下, Shen 等人提出了102 
M-Walk[15]模型, 该模型使用 Q-learning 以 off-policy 方式改进强化学习模型; Wan 等人提出了 HRL[16]模型, 是103 
对 Policy Gradient 的一种改进, 整个推理过程被分解为两级的强化学习策略层次结构, 用于对历史信息进行104 
编码并学习结构化的动作空间, 旨在解决多重语义的问题; Wang 等人提出了 ADRL[17]框架, 它通过对深度学105 
习和关系推理的结构化理解来提高传统方法的效率, 使用 Actor-Critic 算法对整个框架进行优化. Zhang 等人106 
[29]提出了一种自适应强化学习(ARL)框架来解决复杂问答, 通过设计自适应路径生成器生成关系路径, 以指107 
导智能体到达目标实体. 108 

在搜索空间优化方面，Qiu 等人针对动作搜索空间过大的问题，提出 SRN(Stepwise Reasoning Network)[18]109 
模型, 通过注意力机制获取到当前步可能关注的关系, 通过计算动作空间与问题中关系的相关度, 采用波束110 
搜索的方法来缩减动作空间. 另外, 考虑到模型偶然到达目标节点的情况, 即模型找到最终答案, 但采取的111 
路径与问题当中的关系并不相关, 这会给强化学习模型的学习带来一定的干扰, Lin 等人[19]提出了 Action 112 
Dropout 的方法, 从一定程度上缓解了此问题. Kaiser 等人[28]基于 Actor-Critic 提出了 CONQUER, 针对知识图113 
谱上的对话式问答任务, 引导多个智能体在知识图谱上进行并行推理, 并以问题重述的方式构建隐式反馈奖114 
励. 115 

在奖励塑形方面，MINERVA 的奖励函数设置虽然从一定程度上反映了学习目标, 但该函数会带来奖励稀116 
疏的问题, 对强化学习模型的学习带来一定难度, 很多使用强化学习方法解决问答问题的工作中都在探索奖117 
励函数该如何设定. Lin 等人[19]采用奖励塑形的方法, 通过预训练的单跳嵌入模型来估计路径的奖励值, 以减118 
少负面监督的影响, SRN[18]在此基础上提出了一种 Potential-based[20]奖励塑形方法, 将历史路径对于问题中信119 
息的覆盖度作为衡量问题解决程度的方法, 从而无需借助其他方法来缓解弱监督带来的奖励稀疏问题. 120 

基于强化学习的方法往往采用弱监督的形式进行训练, 不需要中间推理步骤的人工标注数据. 但是, 当121 
面对复杂的约束问题时, 现有奖励塑形方法不能高效处理含约束信息的路径分支. Lin 等人[19]只考虑到当前实122 
体后一跳推理所带来的奖励, 忽略了当前跳推理实体的约束信息, 在面对无关分支或歧义分支时, 无法做出123 
准确的选择. SRN[18]采用问题信息的历史路径覆盖度作为衡量标准, 在遇到约束分支路径的覆盖度高于正确124 
路径时, 容易将覆盖度更高的错误路径作为当前的推理关系, 从而产生错误的推理结果. 本文所设计的奖励125 
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塑形函数能够同时考虑历史推理路径和约束信息对问题的覆盖度, 以保证模型推理结果与问题中的未推理关126 
系具备高度语义相关性, 并且避免约束路径推理错误.  127 

2   约束问答推理任务建模 128 

2.1   问题定义 129 

知识图谱问答任务根据用户发起的自然语言问题, 首先分析出问句中的实体或属性, 将识别出来的实体130 
链接至知识图谱中相对应的节点, 从识别出的实体中确定主题实体, 并在与其相关的知识图中进行路径推理131 
得到最终答案. 本文假设所要寻找的答案在知识图谱中且实体识别与实体链接部分已通过相应技术完成, 主132 
要研究搜索答案的路径推理过程. 133 

相比知识图谱简单问答, 知识图谱约束问答包含约束信息, 导致其相关概念与推理过程具有特殊性. 因134 
此, 首先给出以下知识图谱约束问答相关定义. 135 

定义 1 约束路径推理. 约束路径推理指知识图谱约束问答任务的推理过程. 将问题中识别出的实体、属136 
性值区分为主题实体 tee 、路径实体集 pE 、约束实体集 cE . 问题约束中对应知识图谱实体的约束称为实体约束; 137 

问题约束中对应知识图谱中主路径实体属性值的约束称为属性约束. 从问题中的主题实体 tee 所对应的节点出138 

发, 在知识图谱 G 中根据问题 q 的信息以及约束实体集 cE 进行推理, 返回由长度为 L 的决策路径 h 以及节点139 

c*约束构成的约束推理路径. 140 
定义 2 知识图谱约束问答. 针对给定包含约束信息的自然语言问题 q, 知识图谱问答旨在知识图谱中进141 

行约束路径推理, 并依据其返回的推理路径获取最终的尾实体作为答案返回给用户.  142 

 

Forest Whitaker

male

birthplace

The Fox
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Money

1934-03-23

New York

Keir Dullea
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Rydell 2006-05-08

gender

Sandy Dennis

writer

Robert Tannen
问题: Which film starred by 
Forest Whitaker is directed 

by Mark Rydell?

 143 

图 2.1 一个用于回答带约束问题的知识图谱子图示例 144 

而对于带有约束的问题, 通常不能通过一个三元组事实推理得到答案, 且多个三元组事实通常也不是简145 
单地链式关系, 在问答推理过程中往往包含分支, 现有针对简单多跳问题的问答模型不具有处理复杂约束问146 
题的高效性. 147 

图 2.1 展示了一个带约束的自然语言问题"Which film starred by Forest Whitaker is directed by Mark 148 
Rydell?"及回答该问题所需要的知识子图实例 . 该实例中 , 从主题实体节点 Mark Rydell 出发 , 通过关系149 
directed_film 选择尾实体集合[Even Money, TheFox]中的一个节点作为当前步的推理结果. 现有简单问答方法150 
大多从尾实体集合中随机选择一个, 然后继续进行下一步探索. 当训练次数足够多时, 强化学习有能力学习151 
到正确的推理路径, 但这需要大量的计算. 即便刚好选中答案实体 Even Money, 在基于弱监督的情况下, 智152 
能体得到了较高的奖励, 但此时答案路径中并不包含"starred by Forest Whitaker"这一约束信息, 推理路径的153 
语义不完整 , 训练得到的结果也随之受到影响 . 若要保证智能体按路径<Mark Rydell, directed_film, Even 154 
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Money>探索到正确的答案实体, 推理过程需要满足实体约束需, 即针对 Even Money 节点匹配知识三元组155 
<Even Money, acted_film, Forest Whitaker>.  156 

当问题变为"When was the film starred by Forest Whitaker and directed by Mark Rydell released?"时, 假设主157 
题实体仍为 Mark Rydell, 要得到正确答案, 则需按需按路径<Mark Rydell, directed_film, Even Money>, <Even 158 
Money, released_time, 2006-05-08>进行推理. 其中, 节点 Even Money 带有实体约束<Even Money, acted_film, 159 
Forest Whitaker>. 然而 , 现有基于强化学习的问答模型在探索此类路径过程中 , 假设可以到达实体 Even 160 
Money, 此时下一跳推理路径有两个可选项, 即<Even Money, acted_film, Forest Whitaker>和<Even Money, 161 
released_time, 2006-05-08>. 若选择关系为 released_time 的路径, 则直接到达答案节点, 此时所包含的语义内162 
容与问题相比不全面; 若选择关系为 acted_film 的路径, 则还需返回至 Even Money 节点, 再选择下一个关系163 
released_time, 加长了推理路径.  164 

从上述实例分析可知, 现有知识图谱问答推理模型在面临一对多关系以及推理路径产生分支时, 处理效165 
率显著下降. 若问题中包含该关系对应的多个实体的约束信息, 现有模型在推理过程中无法预先得知该约束, 166 
因而在一个关系对应多个实体时无法依据约束信息准确选取实体. 当推理路径中某个实体具有约束时, 推理167 
路径产生分支, 模型面临两种选择, 第一种可以先去处理约束, 返回后继续寻找答案, 拉长推理路径; 另一种168 
方法直接选择下一跳关系进行推理, 但该方法到达答案节点后, 推理路径所包含的语义信息不完整, 可解释169 
性差. 170 

2.2   马尔可夫决策过程建模 171 

本研究将知识图谱问答的路径推理视为序列决策问题, 在路径推理过程中, 当前时刻 t 之后所处的状态172 
与时刻 t 之前的状态无关, 具有马尔可夫性, 可将其建模为马尔可夫决策过程. 相对应的, 智能体就是本文要173 
学习的网络模型, 该网络模型用来对动作空间中的动作进行评估, 可得到每个动作的选取概率, 环境则包括174 
除决策网络外的相关因素, 即知识图谱 G 和自然语言问题 q. 175 

得知了环境和智能体这一组交互对象, 对于马尔可夫决策过程的四个主要元素: 状态 S、动作空间 A、状176 
态转移概率 P 及奖励 R, 在知识图谱问答任务中, 各元素的表示如下. 177 

(1) 状态空间 S: 状态空间 S 指环境中所有状态 s 的集合. 在时间步 t, 状态 st 用来表示智能体在时间步 t178 
的 观 测 值 , 可 根 据 观 测 值 进 行 动 作 概 率 的 计 算 . 在 约 束 问 答 任 务 中 , 当 前 状 态 可 表 示 为179 

( , , , , , )= ∈t te t t ts q e e h c Sq , 其中 ete 为给定自然语言问题 q 中的主题实体, et 表示在路径推理过程中智能体在第 t180 
步到达的实体, th 表示智能体在时间步 t 之前时刻的历史推理路径, c 中记录了推理过程中每个时间步所到达181 

的实体对应的约束信息, qt 为针对上一步选择的动作及所选择实体的约束对问题更新后的问题表示. 问题 q 与182 
主题实体 tee 可认为是全局信息 , 推理过程中不变 . 本研究中 , 定义初始状态 0 0 0( , , , , , )te ts q e e h c q= , 其中 , 183 

0h = ∅ , []*c L= , L 为推理路径长度, 0 ( )QuestionEncoder q=q 为问题 q 的初始编码.  184 
(2) 动作空间 A: 动作空间 A 指所有动作 a 的集合. 在状态 ts 可采取的所有动作的集合为当前的动作空间185 

( )tA S . 在传统知识图谱问答任务中, 将动作空间表示为节点 te 连接的所有出边, 包括关系及对应的尾实体, 186 
即 ( ) {( , ) | ( , , ) }= ∈t tA s r e e r e G . 另外, 由于在实际任务中, 问题的推理路径长度是不固定的, 因而为每个实体引187 

入"self_loop"关系连接实体本身, 作为当前可行动作空间中的一个动作, 当路径推理已到达答案节点但还未到188 
推理路径长度 L 时, 可选择"self_loop"自环作为路径推理的终止条件.  189 

当知识图谱规模较大或同一关系对应多个实体时, 这种动作空间设计需要大量的计算和存储空间. 在面190 
对一对多关系对应的实体集 ' { | ( , , ) }t tE e e r e G= ∈ 中的实体选择时, 需从中选择带约束的实体, 并不能根据动作191 

( , )a' r' e'= 中的实体信息 e' 对约束进行判断. 因而, 本文将智能体当前所在节点连接的所有出边的无重复关系192 
集合表示为当前的动作空间, 即 ( ) { | ( , ) }t tA s r e r G= ∈ , 其中 r R∈ 表示与实体 et 的连接边对应的关系. 该方法193 

有效地将每个实体的动作空间都控制在一定范围内, 同时可以对一对多关系对应的实体进行区分, 进而选择194 
满足约束的实体.  195 
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(3) 状态转移概率P: 根据传统方法状态与动作的定义, 若智能体在 t时刻采取动作 * *( , )ta r e= , 则可以确196 

定,状态一定可以转换至 *
1 1 1( , , , , , )t te t ts q e e h c q+ + += , 其中 1t t th h a+ = ∪ . 也就是说, 1( | , ) 1t t tP s s a+ = . 针对本文采197 

用的动作空间设计方法, 选择完动作之后只能确定当前跳的关系, 若关系对应多个实体时, 实体的选择不能198 
确定. 本文针对约束情况, 根据自然语言问题 q 及获取到的可能的约束对状态转移概率 P 进行计算.  199 

(4) 奖励函数 R: 一般来讲, 奖励函数是为提高模型效率人为设定的. 在传统方法中, 只有当智能体最终200 
到达目标节点 anse 时, 才能得到一个正值奖励, 在推理过程中或推理最终没到达目标节点, 则不会得到奖励, 201 

如公式 2.1 所示.  202 
 1,  

(s )       
0,

=
= 


t ans
t

if e e
R

otherwise
 (2.1) 

然而, 该奖励函数只有在到达答案节点后才能得到正值奖励. 如果当前状态的动作空间较大, 在训练前203 
期, 通过随机访问的方式搜索到主推理路径节点的概率极小. 因此, 模型推理效率低下, 并且很有可能导致模204 
型无法收敛. 为了解决这个问题, 本文提出奖励塑形策略, 设计了融合约束信息的奖励函数.  205 

2.3   融合约束信息的奖励函数 206 

本文采用基于潜力的奖励塑形(Potential-Based Reward Shaping)[20]技术为智能体的每一步动作提供奖励. 207 
基于潜力的奖励塑形指: 若一个奖励塑形函数 : × × →F S A S R 是基于潜力的, 需满足: 对交互过程中所有决208 
策 , ,< ≠ >Ts s a s' , 存在势能函数 :φ →S R , 使得 ( , , ) ( ) ( )γφ φ= −F s a s' s' s 成立. 其中 Ts 代表终止状态, s' 表示209 
状态 s之后的下一个状态, :φ →S R 表示势能函数 φ 为状态 S到奖励 R 的映射, γ 折扣因子. 势能函数 ( )φ S 一210 
定程度上能反映当前状态与目标状态之间的距离, 若智能体选择了正确的动作或与正确关系语义相近的动作, 211 
其势能才会增加 . 根据以上定义 , 对于每一个状态转移过程 , , '< >s a s , 都会有一个额外的塑形奖励212 

( ) ( )γφ φ−s' s , 使得交互过程的奖励值变得稠密, 加速模型收敛的同时, 可保证使用塑形奖励与仅使用主线奖213 
励智能体的目标和学习到的最优策略是一致的.  214 

基于本文动作空间的设计方法, 单步奖励可表示为从当前状态 ts 选择动作 ta 、实体 1+te 、约束 [ ]c t 转移至215 
状态 1+ts 得到的回报, 形式化表示为 1( | , )+t t tR s s a . 在问答任务中, 智能体采取一个正确的动作对应的关系应216 
与问题 q 中的某个关系在语义上存在高度相关性, 状态转移时获取到的约束信息 c 也应与问题 q 中的约束关217 
系及实体相对应. 因此, 本文将潜力函数用智能体已探索的历史决策路径 th 和约束信息 c 对自然语言问题 q218 
的向量化表示 q 的语义涵盖度来表示, 计算公式如(2.2)所示. 其中 tτ 表示将约束信息 c 融入历史决策 th 的约219 
束路径 tτ 通过问题编码方法编码后的向量表示; ( )σ ⋅ 为激活函数.  220 
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根据基于潜力的 塑形奖 励函数的定义及 本文任 务中对势能的定 义 , 可 以 得到奖励塑形 函221 
1 1( , , ) ( ) ( )φ γφ φ+ += −t t t t tF s a s s s . 根据 Ng 等人[20]的推理, 可以知道将奖励塑形函数与主线奖励函数相结合, 智能222 

体的整体策略目标保持不变. 因此, 本文奖励函数如公式(2.3)所示. 其中 R 为公式(2.1)所示的主线奖励.  223 
 *

1 1( , , ) ( , , )φ+ += +t t t t t tR s a s R F s a s  (2.3) 

3   约束路径推理模型 224 

本文设计了针对实体或属性约束问题的路径推理模型 COPAR. 与传统基于强化学习的问答模型相比, 225 

COPAR 除了基本的关系路径决策外, 还包含了对约束的处理策略, 能够对约束问题中的主题实体及约束实体226 

集进行区分, 从而依据问题约束信息缩减推理搜索空间. 在动作选择策略中, 基于注意力机制设计了融合约227 

束信息的实体选择概率计算方法, 通过约束信息以及问题对各个候选关系的关注度选取当前推理关系. 另外, 228 
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在选择完动作或约束之后, COPAR 能够依据推理关系及约束关系对问题的嵌入表示进行实时更新, 从而在选229 

择下一跳关系时, 更加关注未推理的语义信息. COPAR 的整体框架如图 3.1 所示.  230 

 

环境

动作选择 实体选择

策略网络

问题

问题表示更新

( | )ta sπ ta r=

ta
cr系

1t+q

1te +

( , , , , , )t te t t ts q e e h c= q

tR

1( | , )t t tP e s a+

 

……

 231 
图 3.1 约束路径推理模型框架 232 

图 3.1 展示了对问句进行实体识别、实体链接、主题实体及约束实体集区分之后, 环境与智能体的互动233 

过程. 首先观察到当前状态 ( , , , , , )=t te t t ts q e e h c q , 从当前实体 te 处得到当前可行的动作空间 ( )tA s . 策略网234 

络对当前问题表示 tq 、动作对应的关系 r 、约束实体集 cE 行分析计算, 确定当前跳的关系、实体及约束, 对235 

问题进行更新后, 转移至下一个状态, 同时环境给出奖励值 tR 作为反馈, 随后进行下一跳推理.  236 

3.1   主题实体与约束实体集区分 237 

现有方法只简单地选取问题中识别出来的实体或属性值中的第一个实体作为主题实体, 对于相对而言比238 

较复杂的约束问题, 这种方法往往致使整个推理路径变长或推理过程变复杂. 如问题"Who plays defender was 239 

born in Reading whose WOEID is 32997?", 使用开源的 Berkeley Neural Parser[21]库对其进行解析. 通过标签树240 

的分析可知 , 实体 Reading 位于该问题的主干 . 对于已识别出的该问题中的实体及属性值 sE =[Reading, 241 

defender, 32997], 此时不论选取 defender 还是属性值 32997 都将导致推理路径变长, 处于问句主干的 Reading242 

无疑是主题实体的最佳选择.  243 

对可以识别出主干实体的问题, 本文根据开源的 Berkeley 神经解析器得到问题的标签树, 并将从标签树244 

中识别出的动词短语(标签 'VP' )或介词短语(标签 'PP' )中第一个名词作为主干实体, 本文将名词定义为标签245 

'NP' 且子标签均为 'NNP' 的词. 若问句中包含主干实体, 则选取主干实体为主题实体, 若没有则选取第一个实246 

体为主题实体.  247 

在确认主题实体及约束实体集后, 将问题中文本进行对应的符号替换, 建立问题中词语的语料库, 进而248 

对其进行编码. 考虑到基于 RNN 的方法只能获取前后两个单词的信息, 而对于比较复杂的约束问题, 约束信249 

息与实体的间隔可能非常大, 只考虑前后两个词的语义信息远远不够. Transformer 编码器通过自注意力机制250 

考虑句子中每个词对当前词的影响, 因而本工作采用Transformer的编码器部分对问题及知识图谱中关系进行251 

编码.  252 

3.2   策略网络模型 253 

策略网络中主要包括动作选择、实体选择及实时问题更新过程. 从环境中可观察到状态 s 及动作空间254 

( )tA s , 对问题文本 q 进行预处理后, 得到主题实体 tee 及约束实体集 cE , 通过 Transformer 的编码器模块将问255 

题及关系分别表示为低维空间中的向量; 然后根据各要素的向量表示, 在动作选择部分经过一系列计算, 得256 
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到当前状态下动作的概率分布 ( | )π ta s , 据此分布采样一个动作 ta , 并针对动作对应的关系 tr 对问题 tq 进行257 

实时更新 ; 在实体选择部分通过约束实体集 cE 获取可能的约束信息 , 并计算当前的实体选择概率258 

1( | , )+t t tP e s a , 智能体根据此概率分布, 选择一个实体 1+te , 针对获取的约束关系 cr 对问题 tq 进行实时更新得259 

到 1+tq , 进而转移至下一个状态 1 1 1 1( , , , , , )+ + + +=t te t t ts q e e h c q , 得到相应的奖励 tR , 并进行下一跳探索. 本节将260 

介绍动作选择、实体选择及问题更新的具体实现.  261 
3.2.1   基于注意力机制的动作选择策略 262 

在得到给定的自然语言问题 q、当前动作空间 A、历史路径 th 的向量化表示 th 及当前状态𝑠𝑠𝑡𝑡后, 智能体需263 

要经过对动作空间 A 中动作的分析, 我们利用注意力机制计算出问题对当前动作空间中所有动作的关注度, 264 

选出最优的动作 ta . 本文首先将当前问题表示 tq 与动作空间 ( )tA s 中的动作 a 通过注意力机制进行交互, 获取265 

当前状态下问题 tq 中每个词语针对动作 a 的关注度, 由此得到具有注意力权重的问题表示 t'q , 根据问题 t'q266 

计算动作𝑎𝑎的语义分数 ( , )Score a q , 根据此方法, 得到动作空间中所有动作 ( )= ∈ ta r A s 的语义分数之后, 对其267 

归一化得到动作的概率分布 ( | )tP a s . 其网络结构如图 3.2 所示.  268 

 

注
意
力
层

动
作
得
分

归
一
化

问题表示

关系表示

×

注意力加权
问题表示

动作概率
分布

P( )t ta s

 269 
图 3.2 动作选择策略网络 270 

在 当 前 状 态 ( , , , , , )=t te t t ts q e e h c q 下 , 智 能 体 通 过 在 环 境 中 观 察 获 取 到 当 前 的 动 作 空 间271 
( ) { | ( , ) }= ∈t tA s r e r G , 对于所有的动作 ( )= ∈ ta r A s , 计算其对应的关系𝑟𝑟与当前问题 ( , ,..., )=t 1 2 nq w w w 中的每272 

个单词向量的相似度分数, 将得到的结果通过归一化操作, 便可得到当前关系对应的问题中每个单词的注意273 
力权重 1 2( , ,..., )α α α= nΛ , 由此得到对关系 r 感知的问题表示 1 1 2 2( , ,..., )α α α=t n n'q w w w . 在此基础上, 计算动274 
作 a 的语义分数 ( , )Score a q , 其计算公式如(3.1)所示.  275 

 T
2( , ) = tScore a q 'rW q  (3.1) 

其中, r 表示当前动作空间 ( )tA s 中动作 a 对应的关系 r 的向量表示, 2W 表示网络参数, 关系 r 感知的问题表276 
示𝐪𝐪𝑡𝑡′计算公式如下: 277 

 T= Λ ⊗t t'q q
 

(3.2) 
其中, ⊗ 表示两向量对应位置相乘, Λ表示表示计算得到的关系 r 对问题 tq 中每个单词的注意力权重, 计算278 
公式如下: 279 

 T
1( cos( ))Λ = ⋅ × tSoftMax W r q

 
(3.3) 

其中, cos( ⋅ )表示向量矩阵相乘计算向量之间相似度, 1W 表示网络参数.  280 
通过计算语义分数, 可得到关系 r 与当前问题 tq 的匹配程度. 获取到所有关系的语义分数之后, 将其通281 

过 SoftMax 层进行归一化, 便可得到动作空间 ( )tA s 中每个动作 ta 的概率分布 ( | )π t ta s , 如公式(3.4)所示.  282 
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由此, 可根据以上得到的动作概率分布 ( | )π t ta s , 从动作空间 ( )tA s 中采样一个动作 ta , 确定当前跳选择283 
的关系 =t tr a .  284 

3.2.2   基于约束的实体选择策略 285 
当根据策略π选择的关系𝑟𝑟𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑡𝑡对应多个实体 1 2' { , ,..., }= mE e' e ' e ' 时, 需考虑实体的选择. 对于简单问答任286 
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务而言, E' 中多个实体可以无差别选择, 多个实体选择概率相同并不影响推理的准确性. 但对于自然语言问287 
题 q 在实体集 E' 中的某个实体有约束的情况, 一旦实体没有选择正确, 便会级联到后续推理, 即便关系路径288 
正确, 得到的答案也非正确答案, 大大降低模型准确度, 且容易导致正例过少, 模型不易收敛. 因而, 在选择289 
完关系后, 若对应多个实体, 需根据实际处理的问题分析到达多个实体的可能性作为实体选择的依据.  290 

本文提出依据一对多关系对应的实体集 E' 中实体满足约束的情况来计算实体选择概率的方法. 本文将约291 
束实体集 cE 是否为空作为问题是否约束问题的条件, cE 为空则表示该问题非约束问题. 若 cE 不为空, 则在每292 

一跳关系选择完之后, 寻找关系对应的实体集 E' 中的实体可能的约束, 并对每个实体对应的约束信息计算得293 
分.  294 

具体而言 , 约束寻找过程首先筛选出候选实体集 E' 与约束实体集 cE 之间的所有连接边作为约束集295 
constraint , 即 {( , ) | ( , , ) , , }= ∈ ∈ ∈c c c c c cconstraint r e e' r e G e' E' e E , 并以候选实体集 E' 中实体 e' 为单位, 采用公式296 
(3.1)-(3.3)计算约束关系 cr 与当前问题 q 的语义分数作为约束得分, 得到当前约束集 constraint 中实体 e' 对应的297 
每个约束的得分 cScore , 将该实体对应的所有分数较高(大于阈值ε)的约束得分累加作为该实体的最终得分.  298 

本文对实体集𝐸𝐸′中每个实体 e' 的约束进行语义分数计算后叠加至实体 e' , 通过此方法得到每个实体的最299 
终得分 1 2[ , ]= c cScore Score Score . 在进行约束分数叠加时, 考虑到约束获取过程中可能混入与问题不相关的约300 

束关系, 如实体 Hello Dolly!的约束(lyrics_by, Louis Armstrong). 本文将候选实体集中同一实体上分数较高的301 
约束分数进行叠加, 当约束较多时, 可有效地过滤掉约束集中一部分与问题无关的约束. 最后通过对最终得302 
分 Score 进行归一化操作便可得到实体集𝐸𝐸′中每个实体的选择概率 1( | , ) ( )+ =t t tP e s a SoftMax Score 及实体对应的303 

约束. 算法 3.1 展示了基于约束的实体选择概率的计算过程.  304 

根据以上过程得到的实体选择概率分布, 本文选取𝐸𝐸′中概率最大的实体 e' 作为当前跳选择的实体, 即305 

1+ =te e' . 根据 e' 在实体集中的相对位置, 可在约束集 constraint 中获取到对应位置的 e' 的约束. 上述过程中, 306 

在得到候选实体集𝐸𝐸′中每个实体的选择概率 P 的同时, 过滤掉约束集 constraint 中与问题不相关的部分约束, 307 

但还不能保证所有约束均与问题相关. 对于图 3.4 中例子, 假设模型可根据实体选择概率 1( | , )+t t tP e s a 选择实308 

体𝑒𝑒𝑡𝑡+1=Hello, Dolly!, 并获取到对应的约束集 =tc ' [(performed_film-1, Louis Armstrong), (lyrics_by, Louis 309 

Armstrong)], 此时, 约束实体 Louis Armstrong 通过 performer、lyrics_by 多个关系作用于实体 1+te , 具有歧义性.  310 

针对上述实体上的歧义约束问题, 在确定当前跳选择的实体 1+ =te e' 并获取到其对应的约束集 tc 后, 判断311 

约束集是否包含实体上的歧义约束. 即若约束集中仍包含多条约束实体𝑒𝑒𝑐𝑐相同的约束, 则存在实体上的歧义312 

约束, 本文选择约束实体为 ce 的所有约束中得分最高的约束关系 cr 作为实体 1+te 上约束实体为 ce 的唯一约束313 

( , )c cr e .  314 
由此, 在选择完关系 tr 之后, 便可计算对应实体集 E' 的选择概率分布 P, 根据 P 选择相应实体 1+te 后, 并315 

针对 1+te 对应的约束 tc ' 存在实体上歧义约束的情况, 对歧义约束进行处理, 最终得到无实体上歧义的约束集316 

tc .  317 

3.2.3   实时问题更新 318 
复杂问题在每一跳推理时都有不同的注意力分布. 在每一跳选择完关系、实体及其对应的约束之后, 应针319 

对路径关系及约束关系对问题进行更新, 从而弱化问题中已推理的关系信息, 避免在下一跳决策时受到已推320 
理信息的干扰, 从而提高关系选择的准确率. 具体而言, 本文首先计算已选择的关系 tr 或约束关系 cr 对问题321 

1 2( , ,..., )=t nq w w w 中每个单词的注意力权重 1 2( , ,..., )α α αΛ = n , 将注意力权重值较高的位置提取出来, 并重新322 
计算与关系高度相关的词的注意力权重αi' , 其公式如(3.5). 323 
 1, { | }

      ,     [1, ]
0,

α
α α ααα


∈ >= ∈




∑
i

i i i
ii' i nn

otherwise
 (3.5) 

其中 n 表示问题长度. 由此得到问题 tq 中与关系 tr 相关的词语的注意力权重分布 1 2( , ,..., )α α αΛ = n' ' ' ' .  324 
本文将由多个单词组成的关系表示为多个词向量之和, 即 ...= + + +1 2 mr r rr w w w , 其中 rw 表示关系 r 中325 
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对应位置的单词向量, m 表示关系长度. 对应于加了注意力权重 Λ' 的问题 1 2( , ,..., )α α α=t 1 2 n n' ' ' 'q w w w , 此时可326 
以将 t'q 理解为只包含关系 tr 相关的带权重的词信息, 由此可根据公式(3.6)得到关系 tr 相关的每个词的向量表327 
示.  328 
 

1, ,        0      

[0]* ,                         

α
α

α
= ≠

 −
 ≠= 



∑n
t k kk k i

i
i i

'
' '

d otherwise

r w
w  (3.6) 

其中 tr 为关系 tr 的向量表示,d 表示词向量维度, kw 表示当前问题 tq 中第个 k 单词的向量表示, n 表示问题长329 

度. 由此得到问题 tq 中与关系 tr 相关的词语的向量表示 1 2( , ,..., )∆ = n' ' 'q w w w .  330 

为了屏蔽问题中已完成推理的关系 tr , 将当前跳问题 tq 中减去 ∆q , 如公式(3.7), 以作为下一次问题更新331 
计算时的输入.  332 

 * * ∆= −t tq q q
 

(3.7) 
本文通过上述方法, 在每一跳选择完推理关系 tr 及确定实体上的约束集 {( , ),...,( , )}t c1 c1 cl clc r e r e= ( l 为约束333 

个数)之后, 分别根据所选择的关系 1, ,...,t c clr r r 及最后一次更新的问题表示 *
tq 进行更新, 可在下一次关系选择334 

之前将已选择的关系信息掩盖, 从而提高关系选择准确度.  335 
在通过策略网络中动作选择部分确定当前跳动作 ta , 实体选择部分确定下一跳实体 1+te 及其对应的约束336 

tc , 问题更新部分针对动作对应的关系 tr 及约束关系 cr 对问题进行更新得到 1+tq , 状态便转移至337 

1 1 1 1( , , , , , )+ + + +=t te t t ts q e e h c q .  338 

3.3   路径歧义约束处理策略 339 

在得到推理路径 τ 及约束集 c 之后, 仅采用实体上的歧义约束处理方法无法解决路径歧义约束, 即同一约340 
束实体作用在推理路径中多个实体的情况. 例如, 对于约束问题"Who directed the film which was composed by 341 
Jerry Herman and performed by Louis Armstrong?", 假设模型最终生成路径<Jerry Herman, composed_film, Hello 342 
Dolly!>, <Hello Dolly!, directed_film, Gene Kelly>, 每个实体上对应的约束分别为[]、[(performed_film-1, Louis 343 
Armstrong)]、[(co-worker, Louis Armstrong)]. 可以看出, 约束实体 Louis Armstrong 分别作用于推理路径的两个344 
实体 Hello Dolly!及 Gene Kelly 上, 且实体 Gene Kelly 上的约束(co-worker, Louis Armstrong)与问题不相关. 345 

路径歧义约束在推理路径生成过程中无法避免, 在得到推理路径 1 1 2 2, , , ,..., ,τ = L Ls a s a s a 及各实体上的约束346 
情况 c 后, 对存在歧义的约束进行处理. 具体而言, 首先对约束集 c 中的每个约束 ( , )c cr e 进行统计, 若存在同347 

一约束实体作用于路径中不同实体上的情况, 则认为此约束具有歧义性, 记录该约束实体出现的位置, 并一348 
一列举具有歧义的约束及对应位置的可能的约束, 通过计算历史路径及约束情况组成的带约束的推理路径 cτ349 
与问题 q 的相似度, 得分最高的约束情况作为该路径的最终约束.  350 

Louis Armstrong

composer-1 director
Jerry Herman Gene KellyHello Dolly!  

(a) 约束 performer 作用于 Hello Dolly! 

Louis Armstrong

composer-1 director
Jerry Herman Gene KellyHello Dolly!  

(b) 约束 co-worker 作用于 Gene Kelly 

Louis Armstrong

composer-1 director
Jerry Herman Gene KellyHello Dolly!  
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(c) 两种约束同时考虑 

图 3.3 路径歧义约束情况实例 351 

对于路径<Jerry Herman, composed_film, Hello Dolly!>, <Hello Dolly!, directed_film, Gene Kelly>, 及各实体352 
对应约束[]、[(performed_film-1, Louis Armstrong)]、[(co-worker, Louis Armstrong)], 可判断出约束实体 Louis 353 
Armstrong 同时作用于该路径的不同实体 Hello Dolly!及 Gene Kelly, 存在路径约束歧义. 因而, 首先记录推理354 
路径中的实体相对位置作为约束存在的位置, 然后根据约束实体 Louis Armstrong 在整个推理路径中至少出现355 
一次的规则, 列举约束实体在路径中可能出现的情况, 如图 3.3 所示.  356 

根据图 3.3 所示的三种可能情况, 可得到三条带约束的推理路径, 如表 3.1 所示.  357 

表 3.1 三种情况对应的约束路径 358 
可能情况 约束路径 cτ  

图 3.3(a) Jerry Herman, composed_film, Hello Dolly!, performed_film-1, Louis Armstrong, 
directed_film-1, Gene Kelly 

图 3.3(b) Jerry Herman, composed_film, Hello Dolly!, directed_film-1, Gene Kelly,co-worker, Louis 
Armstrong 

图 3.3(c) Jerry Herman, composed_film, Hello Dolly!, performed_film-1, Louis Armstrong, 
directed_film-1, Gene Kelly, co-worker, Louis Armstrong 

在得到每种约束情况相应的约束路径 τ c 之后, 采用问题编码方法对 τ c 进行编码, 然后根据公式(3.8)计算359 
两者相似度.  360 

 ( , ) cos( , )τ =c csim q τ q
 

(3.8) 
其中, cτ 、 q 分别为约束路径 τ c 及问题 q 的向量表示. 最终, 采取相似度较高的约束路径作为最终的推理路361 

径.  362 

3.4   约束路径推理算法 363 

COPAR 模型获得无歧义约束推理路径的主要步骤包括主题实体及约束实体集区分、动作选择、实体选择、364 
问题更新、实体及路径歧义约束处理. 具体如算法 1 所描述.  365 

算法 1 COPAR 模型推理过程 
输入: 自然语言问题 q、知识图谱 G, 主题实体 tee , 约束实体集 cE , 推理路径长度 L  

输出: 决策路径 h , 节点约束 *c  
Begin 
1. 0 = tee e ， 0 = ∅h ， []*=c L  

2. 0 = ( )QuestionEncoding qq  
3. 0 0 0 0( , , , , , )= tes q e e h c q  
4. For each t  in [1, ]L : 
5.     ( ) { | ( , ) }= ∈t tA s r e r G         //当前状态 ts 的动作空间 
6.     For each =a r in ( )tA s : 
7.         ( )= RelationEncoding ra  
8.         计算动作 a 与问题 q 的语义分数 ( , )S a q  
9.     End for 
10.     ( | ) ( ( , ))π =ta s SoftMax S a q         //对每个动作的得分归一化得到动作选择概率 
11.     根据 ( | )π ta s 采样一个动作 =t ta r  
12.     ( , )=t t tUpdateQuestionq q r         //更新问题表示 
13.     { | ( , , ) }= = ∈t t tE' e e r a e G         //得到关系 =t tr a 对应的实体集 'E  
14.     计算实体选择概率 P , 节点约束集 constraint  
15.     根据实体选择概率 P , 选取实体 1+te , 确定节点约束 tc  
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16.     For each ,c cr e  in tc : 
17.         ( , )=t t cUpdateQuestionq q r         //更新问题表示 
18.     End for 
19.     1 1( , )+ += +t t t th h a e         //更新决策路径 
20.     [ ]. ( )tc t append c  
21.     1 1 1( , , , , , )+ + +=t te t t ts q e e h c q  
22. End for 
23. 对路径上的歧义约束进行处理得到 *c  
24. Return h , *c  
End 

算法 1 第 1 行对状态表示 ts 中的部分元素进行了定义, 其中 0e 表示智能体最初所处的知识图谱中的节点366 
位置, 初始化为主题实体节点 tee , 0 h 表示历史决策路径, 用来记录推理路径选择的关系及实体, 初始化为空集367 

∅ , c 表示推理路径中每个节点的约束, 由于存在一个节点多个约束及有的节点无约束的情况, 因而容器 c 大368 
小设置为推理路径长度 L , 若实体选择过程选择的实体 1+te 有约束, 则添加至容器 c 对应位置, 若无约束, 则369 
对应位置为空. 第 2 行函数 ()QuestionEncoding 采用 3.1 节介绍的编码方法对问题 q 进行编码, 得到初始问题的370 
向量化表示 0q . 进而第 3行得到初始状态表示 0 0 0 0( , , , , , )= tes q e e h c q . 本工作将推理路径设置为固定长度 L , 算371 

法第 4 行至第 22 行为模型每一跳所进行的关系及实体选择过程. 第 5 行至第 11 行为关系选择过程, 其中方法372 
RelationEncoding()对动作空间中每个动作 a 对应的关系 r 进行编码. 第 12 行的方法 UpdateQuestion()采用373 
3.2.3 介绍的方法针对选择的关系 tr 对问题进行更新. 第 13 行至第 15 行为实体选择及约束获取过程, 第 16 行374 
至第 18 行针对约束关系进行问题更新. 当选择完实体 1+te 后, 算法第 19 行将选择的关系及实体记录至容器 0h , 375 
第 20 行将加在该实体上的约束记录至容器 c , 相应的, 状态转移至 1 1 1( , , , , , )+ + +=t te t t ts q e e h c q , 重复第 5 行至第376 
21 行的动作及状态选择, 最终生成决策路径 1 1 2 2, , , ,..., ,τ = L Ls a s a s a 及相应实体上的约束 c . 第 23 行对约束 c 存377 

在路径上歧义的情况进行处理, 得到最终约束情况 *c .  378 

3.5   训练目标 379 

在知识图谱问答任务中, 强化学习算法训练目标为: 最大化在所有问答对上的折扣累计回报的期望, 公380 
式如(3.12)所示.  381 

 ( , ) ~ ( )( ) E [E [ ( ) | ( , )]]
θτ π τθ τ∈= θ a DJ R θ a

 (3.12) 
 *

10( ) ( , , )τ γ +=
= ∑T τ

τττ  τR R s a s
 (3.13) 

其中 ( , )∈q a D 表示数据集 D 中的所有问答对 ( , )q a , ( )θπ τ 表示网络参数为 θ 时根据策略 π 产生路径 τ , *( )⋅R382 

为塑形奖励函数, γ 为折扣因子.  383 
相应地, 问答任务训练目标的策略梯度的形式化表示如公式(3.14)所示.  384 

 *
( , ) ~ ( ) 10( ) E [E [ log ( | ) ( , , )]]

θθ τ π τ θ θθ π∈ += =
∇ = ∇ ⋅∑ ∑T T

θ a D ττ  k k kτ k τJ a s R s a s
 (3.14) 

其中, ( )|π t ta s 表示在状态 ts 下根据策略 π 采取动作 ta 的概率, ( )1, , +k k kR s a s 表示在状态 ks 采取动作 ka 到达385 

状态 1+ks 获得的奖励值. 在本文的约束问答任务中, 得到决策路径 τ 及最终约束 c 之后, 便可根据奖励函数计386 

算方法, 计算每一跳决策的奖励值及折扣累计回报, 实现对当前策略网络参数 θ 进行更新.  387 
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4   实验分析 388 

4.1   实验数据 389 

本文主要在四个数据集上对本文提出的基于强化学习的知识图谱约束路径推理模型进行评估, 表 4.1 给390 
出了数据集的统计细节, 其中第二列为知识图谱中实体或属性值个数, 第三列、第四列分别为关系个数和知391 
识图谱中的三元组个数, 第五列为数据集各子集的问题数量, mix 表示数据集中所有问答对.  392 

PQ 和 PQL[22]: 即 PathQuestion 和 PathQuestion-Large, 这两个数据集是基于 Freebase 知识库构建的开放393 
域知识图谱问答数据集 . 作者通过检索互联网和两个人类真实提出的数据集 WebQuestions[23] 和394 
WikiAnswers[24], 对模板生成的问题进行同义词替换, 因而其中的的自然语言问题的形式更加多样化, 句法结395 
构和一些措辞也更加与真实世界的问题相似. 根据问题的推理路径长度, 这两个数据集均由 2 跳、3 跳的问答396 
对数据构成.  397 

MetaQA: 2018 年由 Zhang[25]等人提出的电影领域的问答数据集, 该数据集中所有问题均依据 MovieQA398 
中的电影知识库 Wikidata 生成, 数据以问答对的形式呈现. 该数据集包含 3 个版本, Vanilla text data、399 
NTM(Neural translation model) text data、Audio data, 本文使用原始的 Vanilla text data 数据集. 该数据集根据400 
其推理路径长度分为 1 跳、2 跳、3 跳的问答对数据, 本文主要在比较复杂的 2 跳、3 跳及混合的数据集上进401 
行实验.  402 

表 4.1  实验数据集 403 

数据集 实体数 关系数 三元组数 问题数 

PQ 2215 14 4049 

2-hop 1908 

3-hop 5198 

mix 7106 

PQL 5035 364 12248 

2-hop 1594 
3-hop 1031 

mix 2625 

MetaQA 43234 9 134741 
2-hop 44610 
3-hop 42671 
mix 122018 

KQA-s 131890 960 489224 
mix 671 
con 176 

no-con 495 
 404 

KQA Pro: KQA Pro 将 Freebase 的子集 FB15k-237 中的实体对齐到 Wikidata 并对其进行扩展, 人工将405 
Freebase 上的关系转换成 Wikidata 中的形式, 大大缩减了知识图谱数据量, 且其问题种类更具有多样性, 包含406 
多种类型的问题 . 本文主要研究其中带有实体或属性约束的多跳(Multi-hop)问题 , 通过其提供的 Find 及407 
FilterStr 功能及其他规则对问题进行筛选, 得到本文所使用的 KQA 子集 KQA-s. 为了更进一步验证本文方法408 
在约束问题上的有效性, 本文通过统计获取到的问题的 Find 或 FilterStr 功能的个数, 将提取到的子集 KQA-s409 
划分为无约束子集 KQA-s-NC、KQA-s-C 两部分, 其中 KQA-s-NC 为 Find 或 FilterStr 功能个数为 1 的 KQA-s410 
子集, 包含了 KQA-s 中所有无约束多跳问题, KQA-s-C 为 Find 或 FilterStr 功能个数大于 1 的 KQA-s 子集, 包411 
含了 KQA-s 中所有的约束多跳问题, KQA-s 即两者的混合.  412 

此外, 本文向知识图谱实体集合中的每个实体添加了一条指向节点自身的边, 另外为每个三元组添加其413 
逆向边, 因此实际使用的知识图谱规模要比原来的知识图谱规模大. 实验过程中, 本研究将每个数据集按照414 
8:1:1 的比例随机分为训练集、验证集和测试集. 另外, 本实验在实际训练过程中, 将对每条问答对数据采样415 
多次, 以扩充训练数据. 为了避免评估偶然性, 本文使用了多个不同的随机因子来划分训练集、验证集及测416 
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试集, 下文报告的评估结果是重复实验多次后取的平均值.  417 

4.2   评价指标及基准模型 418 

本文仍采用智能体最终能否到达答案节点(即问答的准确率 Acc )来作为本文模型的评判标准, 准确率419 
Acc 的计算公式如(4.1)所示.  420 
 _

=
correct numAcc

N  (4.1) 

其中, _correct num 表示通过本研究提出的模型对测试集进行采样的推理路径最终到达答案节点的个数, N421 
表示总样本个数.  422 

为了验证本文模型针对比较复杂的约束问题的有效性, 本文将与基于信息检索的取得重大成果的方法423 
KVMemNet、SRN、IRN 进行比较.  424 

(1) KVMemNet[26]: 一个基于信息检索的典型模型, 将相关知识图谱子集以键值对的形式保存在内存425 
中, 在寻找答案过程中迭代地读取内存中的键值对来更新问题向量, 从而实现隐式推理. 对于比较复杂的问426 
题, 需要更多的迭代次数, 键值记忆槽所占用的内存资源也更多.  427 

(2) SRN[18]: 基于强化学习的框架进行逐跳推理模型, 该方法每次推理之前, 采用单层感知机对问题进428 
行更新, 使用注意力机制使得模型在每一跳关注问题的不同部分, 但该方法将每次所能处理的信息限制为 1, 429 
当推理过程中面临路径分支问题时, 该方法处理能力不强.  430 

(3) IRN[27]: 具有可解释性的逐跳推理模型, 在推理过程中采用关系路径作为监督信息, 依据候选关系431 
与问题的相似度选择每跳的关系, 并根据预测的关系对问题进行更新. 该方法采用词袋模型对问题进行编码, 432 
导致语义信息有所缺失.  433 

对于实验中涉及的超参数, 本文根据验证集上的结果进行手动调整. 在编码模块中, 本文将问题中词向434 
量维度、动作空间中关系编码的词向量维度均设置为 100, 上述三个方法采用同样的词向量维度, 各方法的参435 
数量如表 4.2 所示. 模型采用已训练好的 Glove 词向量进行初始化, 编码层个数设置为 2, dropout 设为 0.1. 在436 
约束选取部分, 三元组被认定为约束的条件为约束关系与当前问题的语义相似度计算大于阈值 ε , 本文将阈437 
值 ε 设置为 0. 在奖励函数设计及模型整体算法目标的计算中, 累计折扣回报的折扣因子 γ 设置为 0.95. 在整438 
体算法训练过程中, 本文使用 ADAM 梯度优化器, 初始学习率 lr 设置为为 0.0001, L2 正则化权重因子 λ设置439 
为 0.5, 权重衰减系数 µ 设置为 0.01, 正则化损失 eβ 设置为 0.01.  440 

表 4.2 COPAR 与其它基准模型参数量对比(个) 441 

Model KVMemNet IRN SRN COPAR 

模型参数量 14739783 176600 1196600 464004 

4.3   实验结果与分析 442 

为了验证本文提出的基于强化学习的约束路径推理模型的通用性, 本章将所提出的模型与几个基于信息443 
检索的先进方法在多跳数据集上的表现进行比较, 具体结果如表 4.3 所示.  444 

 445 

表 4.3  COPAR 与其它基准模型在不同数据集上的准确率比较(%) 446 

 KVMemNet IRN SRN COPAR 
PQ-2H 91.5 96.4 96.3 98.4 
PQ-3H 79.4 90.2 89.2 93.2 
PQ-M 85.2 91.3 89.3 94.5 

PQL-2H 70.5 83.8 78.6 89.6 
PQL-3H 63.4 82.5 77.5 85.4 
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PQL-M 68.6 82.6 78.3 89.1 
MetaQA-2H 84.3 95.5 95.1 97.2 
MetaQA-3H 53.8 93.9 75.2 95.2 
MetaQA-M 48.6 94.3 83.2 97.3 

 447 
根据以上实验结果可以看出: (1) 本研究所提出的模型 COPAR 在 PathQuestion、PathQuestion-Large 及448 

MetaQA 数据集上优于当前先进的其他模型, 这表明本文所提模型能够有效地对特定领域及开放领域的多跳449 
问题进行关系路径检测. (2) 在关系数量相对较少的 PathQuestion 及 MetaQA 数据集上, COPAR 实现了较高的450 
准确度, 本文认为这是仅采用当前实体连接的不重复出边作为动作空间, 从而减少干扰项的原因. 在多跳问451 
题上, 本文所提模型性能较优, 表明在跳数较多的情况下, 模型 COPAR 仍能够有效地降低其他关系及实体的452 
干扰. (3) 在知识图谱规模较大且训练数据较少的数据集 PathQuestion-Large 上, COPAR 的性能比之于上述相453 
对简单的数据集而言较低, 但优于其他模型, 本文将其原因归咎为本文所采用的问题实时更新及动作选择时454 
的注意力机制.  455 

KVMemNet 将与主题实体相关的整个子图考虑在内, 在知识图谱中, 即便关系数量少, 但每个实体节点456 
的出度仍很大, 键值记忆槽很多, 干扰性较大, 且非常占用内存空间. IRN 虽有关系路径作为监督信息, 但其457 
采用词袋模型对问题编码, 致使语义信息不全面. SRN 在每一步关系选择时, 将当前实体所连接的出边考虑458 
在内, 与 KVMemNet 相比, 计算量减小, 但当实体出度较大时, 该方法仍会受到较多干扰. 本文所提方法只459 
将当前实体所连接的不同关系考虑在内, 大大缩减了动作空间, 干扰项较少, 且本文针对带有实体或属性约460 
束的问题进行了约束获取, 从实验结果可以看出, 本文所提方法明显优于上述模型.  461 

为了验证本文提出的模型在带约束问题上的处理能力, 本文将数据集 KQA-s 划分为带约束和不带约束的462 
两个子集 KQA-s-C、KQA-s-NC, 分别在两个数据集上进行实验, 得到的各模型准确度如表 4.4 所示.  463 

表 4.4 回答约束问题的准确率比较(%) 464 
 KVMemNet RGCN SRN COPAR w/o con 

KQA-s 35.8 66.4 55.2 71.6 64.2 
KQA-s-NC 48.5 75.8 69.7 76.8 74.7 
KQA-s-C 13.9 27.8 8.3 66.7 8.3 

表 4.4 所示结果表明, 本文所提方法 COPAR 在数据集 KQA-s 的准确度上具有绝对的优势, 验证了本文所465 
提方法在处理带有实体或属性约束问题上的有效性, 究其原因, 本文在带约束问题推理路径中一对多关系对466 
应的实体上进行了约束判断, 准确定位到带约束实体, 提高模型整体准确度. 在不具有约束问题的数据集467 
KQA-s-NC 上, COPAR 与先进的基于图卷积网络的 RGCN 模型在准确率上表现相当, 验证了本文所提模型在468 
大规模知识图谱上的路径推理能力. 在约束问题数据集 KQA-s-C 上, 本文所提模型远优于其他模型, RGCN469 
采用图卷积网络聚合当前实体邻域信息, 获取到更多信息的同时, 干扰信息也更多, 总体而言该方法在一定470 
程度上可解决带有实体或属性约束的问题, 但缺乏可解释性; SRN 采用强化学习框架, 其动作空间的设计使471 
得该模型在每个时间步只选择实体的一条出边作为当前动作, 限制了其单个时间步的信息处理能力, 当遇到472 
带约束问题使得推理路径分支时, 该方法在处理能力上表现出不足.  473 

表 4.3 的最后一列 w/o con 表示在本文所提模型中不采用约束处理部分的实验结果. 可以看出当去掉约束474 
获取部分后, 模型在约束问答数据集 KQA-s-C 上的准确率迅速下降, 与同样基于强化学习的方法 SRN 基本持475 
平, 从而证明了对约束的处理在模型中解决约束问题时的重要性.  476 

4.4   消融分析 477 

为了进一步验证本研究所提模型中各部分设计的有效性, 本文针对各模块进行了消融实验, 通过实验验478 
证各模块对整体模型的重要性.  479 

(1) 基于注意力机制的动作选择策略的有效性验证 480 
为了验证动作选择时注意力机制对模型整体性能的影响, 本文将动作选择时不采用注意力机制的模型481 
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w/o attn 与整体模型 model 进行了的对比, 在各混合数据集上的实验结果如表 4.5.  482 
表 4.5 动作选择时注意力机制对整体模型的有效性验证(%) 483 

 PQ-M PQL-M MetaQA-M KQA-s 
w/o attn 89.7 84.4 90.5 61.9 
COPAR 94.9 89.1 97.6 71.7 

实验结果表明, 与整体模型相比, 策略网络中动作选择时不采用注意力机制的模型在各混合数据集上的484 
性能均有所下降, 本文分析造成这种可能的原因为: 在每一步关系选择时, 注意力机制往往能够关注到与当485 
前问题最相关的信息, 一定程度上降低其他信息的干扰. 该实验证明了注意力机制在动作选择中的有效性.  486 

(2) 约束处理部分的有效性验证 487 
为了验证本文针对带有实体或属性约束问题提出的主题实体选取、基于约束获取的状态转移、歧义约束488 

处理策略, 本文将整体模型 COPAR 与不采用约束处理(一切对约束的处理, 包括主题实体与约束实体集区分、489 
约束获取及歧义约束处理)的模型 w/o CON、不采用主题实体与约束实体集区分部分的模型 w/o ENT 及不采490 
用歧义约束处理部分的模型 w/o AMB 在带有约束问题的数据集 KQA-s 及 KQA-s-C 上进行了对比实验, 实验491 
结果如表 4.6 所示.  492 

表 4.6 约束处理部分对整体模型的有效性验证(%) 493 
 w/o ENT w/o AMB w/o CON COPAR 

KQA-s 66.4 70.1 64.2 71.7 
KQA-s-C 47.2 61.1 8.3 66.7 

表 4.6 所示的实验结果验证了本文所提出的对于约束的一系列处理措施的有效性. 在模型 w/o CON 上的494 
结果表明本文的约束处理部分对解决带有约束的问题极为重要, 上一节已进行了分析, 下面主要分析主题实495 
体选取及歧义约束处理对整体模型的影响.  496 

在模型 w/o ENT 上的结果表明, 主题实体与约束实体集区分部分对模型的整体性能影响较大, 对于问句497 
中识别出来的多个实体或属性值, 主题实体选取部分中选择最优的实体作为主题实体, 一定程度上从缓解属498 
性值作为主题实体造成推理路径变复杂或变长的情况.  499 

在模型w/o AMB上的结果与整体模型相比准确度略低但相差不大, 造成该问题的原因可能是训练数据较500 
少, 故而具有歧义的约束问题也相对较少, 但总体模型性能较优表明本文所提出的歧义约束处理策略是有效501 
的.  502 

(3) 实时问题更新的有效性验证 503 
为了验证本文模型采用的实时问题更新部分的对于整体模型的作用, 本文在各数据集上对仅不采用问题504 

更新部分的模型 w/o uq 进行了实验, 并与整体模型做对比, 实验结果如表 4.7 所示.  505 
表 4.7 实时问题更新部分对整体模型的有效性验证(%) 506 

 PQ-M PQL-M MetaQA-M KQA-s 
w/o uq 85.6 73.2 76.8 41.0 
COPAR 94.9 89.1 97.6 71.7 

从实验结果中可以看出, 实时问题更新部分对整体模型性能影响较大, 这是由于在推理路径的中间节点507 
处, 与该节点相关的关系可能会有多个, 通过注意力机制也无法完全区分当前最相关的关系, 而问题更新部508 
分在每次选择完动作或约束之后, 都将其在问题中的相应部分进行掩盖, 在进行下一次选择时突出未处理过509 
的相关关系, 提高关系路径推理的准确度. 图 4.1展示了在对问题"When was the film starred by Forest Whitaker 510 
and directed by Mark Rydell released ?"进行约束路径推理过程中的问题更新过程.  511 
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1st hop p
1st hop r
1st hop ur
1st hop uc
2nd hop r
2nd hop ur  512 

图 4.1. 问题更新过程示例 513 

图 4.1 所示的问题对应的路径为<Mark Rydell, directed_film, Even Money>, <Even Money, released_time, 514 
2006-05-08>, 各实体对应约束为[]、[(instance of, film), (acted_film-1, Forest Whitaker)]、[]. 问题更新过程中, 在515 
第一跳关系选择之前, 首先判断是否有约束作用在主题实体上, 有则针对约束对应的关系对问题进行更新, 516 
无则忽略, 对应图中 1st hop p; 当选择完第一跳关系 directed_film 之后, 将问题中与之相关的部分进行掩盖, 517 
对应图中 1st hop ur, 根据实体选择过程选择实体 Even Money, 并针对作用在该实体上的约束[(instance of, 518 
film), (acted_film-1, Forest Whitaker)]分别对问题进行更新, 对应图中 1st hop uc, 从而在进行第二跳关系选择的519 
时候, 模型大概率关注未处理的信息, 即 released_time 作为模型当前选择的关系, 对应图中 2nd hop r, 从而实520 
现逐步推理.  521 

(4) 奖励函数的有效性验证 522 
为了验证本文针对强化学习框架下多跳问答任务的奖励稀疏及延迟现象设计的基于潜力的塑形奖励函数523 

的有效性, 本文对仅不采用塑形奖励模型 w/o pr 在各数据集上进行实验, 并与整体模型进行对比, 实验结果524 
如图 4.2 所示.  525 

  
 (a)PQ-M  (b)PQL-M 

  
 (c)MateQA-M  (d)KQA-s 

图 4.2. 基于潜力的塑形奖励函数对整体模型的有效性验证 526 
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图 4.2 所示的实验结果表明, 本文所设计的奖励函数在不改变智能体主线目标的情况下, 可以加速模型527 
收敛. 针对较长路径的奖励稀疏且延迟现象, 基于潜力的塑形奖励函数在每一次动作选择后都根据当前状态528 
的潜力值返回奖励反馈, 若与上一状态相比潜力值变大, 则给一个正向奖励, 否则给一个负向奖励. 该方法529 
使得模型的决策过程更具有指导性, 促使模型保证总体目标不变的情况下实现更早地收敛.  530 

5   总  结 531 

本文知识图谱复杂问答推理建模为马尔可夫决策过程, 并提出一种基于强化学习的知识图谱约束问答推532 
理模型 COPAR. 针对较长路径的奖励稀疏及延迟现象, 将约束路径与问题的相似度作为塑形奖励, 使得模型533 
整体训练目标不变的前提下, 更好地引导模型训练. 对于具有实体或属性约束的问题, 首先对主题实体、路径534 
实体、约束实体进行区分, 然后对于路径推理过程中一个关系对应多个实体的情况, 提出了基于注意力机制535 
的动作选择策略与基于约束的实体选择策略, 依据各实体满足约束的情况进行实体选择. 在每一次关系选择536 
或约束确定之后, 根据已推理关系对问题嵌入表达进行动态更新, 从而保证推理路径的正确搜索方向. 此外, 537 
设计了路径歧义处理策略, 进一步提升了路径推理的搜索效率. COPAR 模型打破传统使用强化学习方法一跳538 
只选取一个对应关系进行处理的限制, 尽可能多的处理当前可处理的信息, 缩短推理路径, 提高推理效率. 539 
在多个基准数据集上进行了大量实验, 结果表明COPAR在多跳及约束问题上的处理能力均优于对比方法. 同540 
时，模型也可应用在多轮问答中，通过将前一轮的问答作为下一轮的约束信息，将多轮问答转换为约束问答。 541 
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