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Abstract

Relation detection is a critical step of knowledge base question answering, which directly affects the quality of question answering. Among the existing methods, the encoding-comparison method extracts text global semantic information for matching, which often ignores the local semantic feature of text sequence. The interaction approach performs the comparison on low-level representations based on the sequence local information, which fails to consider the global semantic information of the input sequences. To solve the issues, this paper proposes a relation detection model based on Bert model and multi-semantic similarity considering global and local semantic information. First, our model introduces Bert as a text encoding layer to represent questions and relations as sequences of vectors. And then, a bi-directional long short-term memory (Bi-LSTM) layer with the attention mechanism is used to analyze the local semantic relevance and calculate the local similarity. Finally, our model uses a distance calculation formula to measure the global semantic relevance between questions and relations. The experimental results on two benchmark datasets, SimpleQuestions and WebQSP, show that the proposed model achieves the accuracy of 93.92% and 87.81% respectively, performs better than state-of-the-art approaches.

摘要

关系检测是知识库问答的关键步骤，直接影响问答质量。现有方法中基于编码比较的方法提取文本整体语义进行匹配会丢失序列的局部信息，而基于交互的方法在文本低层表征层面进行比较会忽略全局语义。针对现有方法无法兼顾全局语义和局部语义信息的问题，提出了一种基于多语义相似性的关系检测模型，通过BERT模型分别对问题和关系进行语义表示，然后引入注意力机制、双向长短期记忆网络和多层感知机进行局部关联性分析；利用BERT计算出的句向量中含有序列的全局语义信息，设计了问题和关系句向量的全局相似度度量。在基准数据集SimpleQuestions和WebQSP上进行了实验验证，所提方法分别取得了93.92%和87.81%的准确率，优于其他现有的方法。
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随着互联网发展，网络上的文本资源越来越丰富，结构化的信息和知识更易于管理和使用，为此构建出了大规模的开放域知识库，比如Freebase[1]、Depdia[2]和PkuBase。通常，采用三元组的形式表示知识库中的知识，形如〈entity, predicate, entity〉，其中entity表示特定实体，predicate表示实体间的关系。知识库中包含大量的三元组，它们构成了一张庞大的关系图。面向知识库的智能问答是一个典型应用场景，被广泛应用于搜索引擎、智能聊天等实际领域中[3]。在面向知识库的问答系统中，查询一个以自然语言描述的问题，系统会在知识库中搜索对应的三元组，之后给出准确的答案。知识库问答包括2个子任务：①实体链接：检测出问题中的实体并链接到知识库中的特定实体；②关系检测：检测出问题中提及的关系(链)。关系检测步骤的准确率将会直接影响问答的质量。针对关系检测，以往的工作大致分为两类：将关系检测建模为分类任务；将关系检测建模为文本序列匹配任务。
将关系检测建模为分类任务[4-10]。知识库中会预定义一个关系集，基于分类的关系检测方法将每个关系视为一个类别，通过给问题分类确定与问题相关联的核心关系。例如文献[7]使用词汇映射的方法进行关系检测。之后文献[9]提出一种使用多通道卷积神经网络(CNN)提升分类方法的模型。基于分类的方法进行关系检测时不依赖于实体链接的结果，上一步骤的误差不会传递到这一步骤，但此类方法无法利用关系的语义信息，近年的研究中基于文本序列匹配的方法逐渐成为主流。
基于文本序列匹配的方法通过计算问题和关系的相似度，选择相似度最高的关系作为问题关联的核心关系。现有的方法大致可以分为2类：编码-比较型和交互型。基于编码-比较的方法先将输入问题和关系表示为向量序列，之后通过聚合操作将序列转化为定长的向量，使用一种距离计算公式来度量相似度，作为问题和关系的最终匹配得分[11-16]。例如文献[11]将关系视为单个标签，使用TransE学习的向量进行初始化。文献[12]提出的MCCNNs方法使用多通道CNN生成问题表示向量。文献[13]指出从多个粒度表示关系(关系粒度和词序列粒度)可以提升关系检测效果，提出的模型HR-Bi-LSTM利用双向长短期记忆网络(Bi-LSTM)学习不同层次的问题表示和不同粒度的关系表示。基于交互型的方法则假设文本的匹配度依赖于词级别局部的匹配度，先构建交互矩阵，之后对交互矩阵进行抽象表示，最后计算问题和关系的匹配得分。文献[17]提出的交互型方法使用注意力机制计算问题和关系的交互矩阵，之后利用多核CNN抽取特征计算相似度得分。由于关系自身存在语义，建模为文本序列匹配的模型可以识别出一些未见关系。
然而，文本匹配的关系检测方法存在如下问题：基于编码-比较的方法更重视全局语义信息，在聚合操作(最大池、平均池)将向量序列变为单个向量会丢失一部分文本的语义信息；基于交互的方法假设文本相似度基于序列局部相似度，因此交互型模型无法由局部匹配刻画全局信息，此类方法缺乏对全局语义的理解。
针对现有模型没有兼顾全局语义信息与局部语义信息的问题，本文提出一个新的关系检测模型，通过融合问题和关系的全局语义、局部语义信息进行关系检测，捕获多样化的特征来计算问题和关系的匹配度，提升关系检测精度。该模型主要分为2个部分：局部相似度度量模块和全局相似度度量模块。BERT[18]作为整个模型的文本编码层，获得问题和关系的向量化表示，局部相似度度量模块基于注意力机制，得到关系和问题之间的相似度权重后，使用Bi-LSTM分析差异，最后使用多层感知机计算Q-R局部相似度。全局相似度计算模块则使用BERT获得的句向量，将问题和关系句向量的余弦值作为Q-R的全局相似度。最终的匹配度等于全局相似度和局部相似度加权后的和。在广泛使用的SimpleQuestion和WebQSP数据集上评估所提出模型的性能，并与仅计算全局相似度或者仅计算局部相似度的模型进行对比分析，以验证本文提出的模型在关系检测任务上的有效性。
1 基于多语义相似性的关系检测模型
1.1 问题定义
图1为关系检测的步骤图，下面给出关系检测的形式化描述。
给出知识库和一个问题，基于知识库的问答的第一步会检测出问题对应的实体，得到实体集合后，从知识库的三元组中选出与实体相联系的候选关系集合Cr={r1e1, r2e1, …, r|rn|en}, 简记为Cr={r1, r2, …, r|C|}。其中, ri表示候选关系集Cr中的一个关系(链), 在简单的问答数据集中表示单个关系，在复杂的问答数据集中表示关系路径(从问题中的实体到知识库中实体的关系路径可能为单个关系，也可能为关系链)。第二步为关系检测, 关系检测的目标是检测出与问题相关度最高的关系(链), 也即是说, 选出问题关联的核心关系(链)

式中, S(ri, q)表示关系r和q的匹配得分, 也即是模型的计算目标。
	[image: thumbnail]	图1 关系检测步骤图



1.2 关系检测模型
本节将会详细描述关系检测模型的4个模块: 文本编码层, 全局相似度度量模块、局部相似度度量模块和整体输出层。每一模块的作用如下:
1) 文本编码层：使用BERT作为整个模型的文本编码层，将问题和关系中的每个标签转换为向量，该向量含有标签的上下文信息。BERT模型会在输入的文本前添加特殊的[CLS]标签，由于[CLS]标签自身无实际意义，在训练中能够学习到输入文本的全局语义信息，所以对应的向量可以作为文本的句向量使用。
2) 全局相似度度量模块: 使用BERT得到的句向量, 计算问题和关系句向量的余弦值作为全局相似度。
3) 局部相似度度量模块: 使用Soft Attention计算问题和关系之间的注意力加权, 而后使用Bi-LSTM提取差异, 最后使用多层感知机计算局部相似度。
4) 整体输出层: 输出最终的相似度计算结果。模型结构如图2所示。
	[image: thumbnail]	图2 关系检测模型结构



1.2.1 文本编码层
1) 关系表示层
通常, 从词级别和关系级别来表示一个关系(链), 假设模型此时正在处理含有|r|个关系的关系链r={r1, …, r|r|}, 关系的表示为

式中, riword表示单个关系ri中的词部分, rirel表示单个关系ri中关系名称部分, 在本次研究中, 关系链中关系数量|r|≤2, 将所有标记的总数量记为|R|。以WebQSP中的一个关系链为例，关系链为{r1=film, r2=character_ note}，将其表示为{film, character, note}∪{character_ note}={film, character, note, character_ note}。为了方便记录, 将上述关系表示记为r={r1, …, r|R|}。
2) 问题表示层
问题表示为词序列, 将问题中所有标记的总数量记为|Q|, 则问题q={w1, w2, …, w|Q|}。
3) BERT
使用预训练语言模型BERT将句子转换为向量序列, BERT首先从输入的文本数据中得到3个向量: 标记嵌入、位置嵌入和段嵌入。此外, 由于后续需要文本的句向量进行计算, 使用BERT的[CLS]和[SEP]标签。
1) 标记嵌入：使用BERT词表将输入BERT的每个标签转为定长向量, 得到标记嵌入。
2) 段嵌入：在BERT中用于区分不同的句子, 由于BEMSM的输入为单句, 所以这个值全设为0。
3) 位置嵌入：为了得到输入序列的顺序信息, BERT对出现在不同位置的词分别附加一个不同的向量用来区分。
问题序列q={w1, …, w|Q}和关系序列r={r1, …, r|R|}加上[CLS]和[SEP]标签, 变为q={w[CLS], w1, …, w|Q|, w[SEP]}和r={r[CLS], r1, …, r|R|, r[SEP]}后, 经过BERT结构, 输出为


1.2.2 全局相似度度量模块
这一模块的目的是计算问题和关系的全局相似度, 在训练过程中, BERT的[CLS]标签对应的向量通过学习包含句子的全局信息, 可以作为句向量使用。使用问题和关系的[CLS]标签对应的输出向量来计算全局语义相似度, 得到

1.2.3 局部相似度度量模块
局部相似度度量模块的目的是计算问题序列和关系序列的局部语义相似度。注意力机制的加入使该模块能够注意输入文本的局部语义信息。该模块输入为文本编码层的输出部分Eq和Er。其中Eq∈ [image: equation], Er∈ [image: equation], de为BERT的输出向量维度, 为了方便后续表示, 将BERT的输出记为Q和R。通过BERT, 将文本序列转换为带有上下文信息的实值向量序列。
1) 局部差异提取:
之后, 进行局部差异提取, 局部差异提取层的目的是分析2个序列Q=(q1, …, q|Q|+2)与R=(r1, …, r|R|+2)的关联程度, 对Q中的每个词qi, 计算qi和[image: equation]中的词rj之间的注意力权重

利用Softmax公式计算Q关于R的注意力加权值, 以及R关于Q的注意力加权值, 得到


得到文本编码层的输出Q和R, 以及注意力加权后的[image: equation]和[image: equation]后, 使用文献[19]提出的表达式对这些向量进行差异表示


式中: -表示逐元素减法; ⊙表示逐元素乘法; mqi[image: equation]表示连接操作。之后, 使用双向长短期记忆网络(Bi-LSTM)处理信息进行整体分析, 使用2个Bi-LSTM来分析差异, 得到对序列分析后的表示


式中, [image: equation]为Bi-LSTM的输出向量维度。由于整体模型中的输入序列不能保证具有相同的长度, 使用聚合操作(全局最大池)提取序列中的重要特征, 将上述2个序列转为定长的向量[image: equation]和[image: equation]。至此, 模型完成了分析序列差异的过程, 提取出了问题和关系序列的特征。
2) 局部相似度计算层:
差异计算层的输入是差异提取层输出的2个特征序列gq和gr, 目的是计算问题和关系的局部相似度


式中: H代表一个3层的感知机; [image: equation]为全连接层的参数, 模块最终的输出为问题和关系的局部语义相似度Slocal。
1.2.4 整体输出层
计算最终关系和问题的匹配得分, 权重由对比实验得出, 对比了全局相似度, 局部相似度权重分配为(0.25, 0.75), (0.5, 0.5), (0.75, 0.25)以及自动分配的结果, 最终选定(0.75, 0.25)这组权重为最终的分配

2 实验
2.1 实验设置
为了验证模型有效性, 在SimpleQuestions和WebQSP数据集上进行实验, 相关的关系检测数据集在文献[20]和文献[13]中发布, 数据集的相关信息见表1, 为了表示方便, 在后续将提出的模型记作BEMSM。
SimpleQuestions(SQ)[21]是一个简单问答数据集, 其关系检测数据中的每个问题只与知识库的一个三元组相关, 也就是说, 关系链的长度等于1。
WebQSP(WQ)[7]是一个复杂问答数据集, 包含的问题可能与知识库中的多个三元组相关, 数据集中包含的关系链长度小于等于2。
模型的超参数设置见表2, 在实验中, BERT作为整个模型的文本编码层, 语言模型使用的是Google官方提供的预训练模型BERT-Base, 由12层的transformer编码结构组成, 隐藏层向量维度为768维, BERT模型包含1亿多参数量，输出词向量维度为768维。由于大部分关系名称不在BERT词表中, 需要扩展BERT的原始词表, 表中添加形如“place_ of_ birth”的关系名, 对应的向量为关系名包含单词向量的均值。训练模型时, 先训练只有全局相似度度量模块的模型, 之后, BEMSM加载BERT训练后的权重, 这部分权重不再更新, 后续继续训练10个epoch。将问题和关系的最大句子长度设置为30, 超过30的部分会被舍弃, 长度不足30的序列用0进行填充, 经过BERT处理后, 问题和关系的序列长度为32。在每个Bi-LSTM层后设置dropout, 防止模型过拟合。
表1 
数据集

表2 
模型参数集

2.2 评价指标
为了评估BEMSM模型在关系检测任务上的有效性, 沿用之前关系检测工作采用的评价指标, 使用精确率P来衡量模型的结果:

式中: N是测试集中问题的数量; Nc是被准确识别出关系的问题数量。
2.3 实验结果
2.3.1 局部相似度模块和全局相似度模块的影响
本实验的目的在于验证BEMSM模型中局部相似度度量模块和全局相似度度量模块对于整个模型的影响。
为了验证各个模块的效果，将BEMSM与单独的全局相似度度量模块、单独的局部相似度度量模块对比。除此之外，还对比使用GloVe词向量和Bi-LSTM为文本编码层的模型，在初始化时，不在GloVe词表中的词的向量从均匀分布(-0.5, 0.5)中随机采样生成，在训练过程中词嵌入层不更新。局部相似度度量模块和全局相似度度量模块的影响如表3所示。
从表3中的数据可以看出，综合学习问题和关系的局部信息和全局信息对关系检测任务是有效的，单一的局部相似度度量模块和全局相似度度量模块得到的指标都低于综合模型，在WebQSP数据集上差异更明显, BEMSM模型获得精确率为87.81%，高于仅考虑全局相似性的85.81%和局部相似性的85.99%。
使用BERT作为文本编码层的模型所表现的性能也要优于GloVe词向量结合Bi-LSTM的文本编码层，使用BERT的所有模型准确率都有提升。在综合模型上，使用BERT模型的指标分别提升了0.2%和2.06%，这得益于BERT充足的预训练过程和优秀的表征能力，BERT能捕捉Bi-LSTM容易忽视的长距离依赖，进一步增强了关系检测模型的识别能力。
表3 
局部相似度和全局相似度模块的影响

2.3.2 注意力机制对BEMSM模型的影响
本实验的目的是验证注意力机制对模型的影响。由于全局相似度模块没有使用注意力信息，所以在局部相似度度量模块中分析注意力影响。将局部相似度度量模块与去掉注意力权重的模型进行对比实验。将注意力矩阵中的值设置为1来消除注意力的影响。同样在基于BERT的模型和基于GloVe结合Bi-LSTM的模型上进行上述实验。实验结果如表4所示。
从表中数据可以看出，去掉注意力权重的影响后，基于GloVe结合Bi-LSTM的模型和基于BERT的模型的准确度指标都有小幅度下降，在WebQSP数据集上更为明显(84.29%和82.41%, 85.99%和84.78%)。WebQSP数据集中，问题和关系的序列长度更长，注意力机制使模型能够将注意力关注到语义最相关的地方，所以影响更为明显。本文模型去掉注意力权重后，由于差异提取层不只依赖于注意力机制产生的结果，模型仍然能取得不错的效果。
表4 
注意力机制对BEMEM模型的影响

2.3.3 模型整体表现
将模型与近年的几个基准进行比较，这些基准属于基于文本序列匹配的关系检测方法，模型的输出为问题和关系的相似度得分，实验结果见表5。
1) BiLSTM：使用2个Bi-LSTM分别表示问题和关系，将最后一个时间步的输出作为句向量来比较相似度。
2) BiCNN[22]：使用3-gram表示问题和关系，比如“who”表示为#-w-h，w-h-o，h-o-#。使用CNN作为编码层，池化后计算相似度。
3) HR-Bi-LSTM[13]：使用词序列+关系名表示关系，使用HR-Bi-LSTM得到问题的抽象层次，将问题表示和关系表示通过聚合操作固定为相同维度向量后，将它们之间的余弦值作为相似度。
4) DAM[14]：基于transformer结构的模型，使用transformer结构得到关系和问题表示，经过聚合操作后，计算向量余弦值作为相似度得分。
5) ABWIM[17]：使用词序列和关系名来表示关系，通过注意力机制将问题和关系软对齐，之后使用CNN计算相似度得分。
BEMSM模型整体表现的实验结果见表5，从实验对比结果可以看出，在SimpleQuestion数据集上，提出的模型取得了与基线相似的准确度，在WebQSP上，提出的方法比最好的基线方法高2.49%。实验结果验证了模型的有效性，BEMSM模型使用BERT作为文本编码层，可以捕捉到Bi-LSTM未能捕捉的长距离依赖，之后综合学习问题和关系的全局语义信息和局部语义信息进行关系检测，可以更全面地计算语义相关性，性能要优于只计算单语义信息的基线方法。
表5 
BEMSM在SQ和WebQSP上的实验结果

3 结论
针对现有的关系检测方法无法兼顾问题、关系间全局语义和局部语义信息的问题，提出了一种基于多语义相似度的关系检测模型。该模型将BERT作为整个模型的文本编码层，使用Soft Attention和Bi-LSTM进行局部相似度计算；使用距离计算公式度量问题和关系句向量的全局相似度。最后综合这2种相似度得到整体的相似度。在SimpleQuestions和WebQSP基准数据集上进行实验，分析局部对比相似度模块和全局相似度模块的效果、注意力机制的效果以及模型整体效果，验证了BEMSM模型的有效性。
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      表1 

      数据集

      
        


	数据集
	训练/验证/测试集规模
	源知识库
	关系数量





	SQ
	72 238/10 309/20 609
	Freebase
	6 701



	WebQSP
	3 116/-/1 649
	Freebase
	4 536


		


      

    

  
    
      表2 

      模型参数集

      
        


	参数类型
	参数值





	BERT模型隐藏层维度
	768



	LSTM的隐藏层
	256



	LSTM层数
	1



	多层感知机每层参数
	[256, 128,64]



	Dropout参数
	0.3



	批大小
	64/32



	学习率
	2×10-5



	Loss函数中的边界阈值
	0.1



	句子最大长度
	30


		


      

    

  
    
      表3 

      局部相似度和全局相似度模块的影响

      
        


	文本编码层
	设置
	SQ/%
	WebQSP/%





	GloVe+Bi-LSTM
	全局相似度模块
	92.74
	84.60



	GloVe+Bi-LSTM
	局部相似度模块
	93.56
	84.29



	GloVe+Bi-LSTM
	全局+局部
	93.70
	85.75



	BERT
	全局相似度模块
	93.69
	85.81



	BERT
	局部相似度模块
	93.74
	85.99



	BERT
	BEMSM
	93.92
	87.81


		


      

    

  
    
      表4 

      注意力机制对BEMEM模型的影响

      
        


	文本编码层
	设置
	SQ/%
	WebQSP/%





	Bi-LSTM
	去注意力
	93.15
	82.41



	Bi-LSTM
	局部相似
	93.56
	84.29



	BERT
	去注意力
	93.14
	84.78



	BERT
	局部相似
	93.74
	85.99


		


      

    

  
    
      表5 

      BEMSM在SQ和WebQSP上的实验结果

      
        


	模型
	关系输入粒度
	SQ/%
	WebQSP/%





	Bi-LSTM
	words
	91.2
	79.32



	BiCNN
	char-3-gram
	90.0
	77.74



	HR-Bi-LSTM
	words+relations
	93.3
	82.53



	ABWIM
	words+relations
	93.5
	85.32



	DAM
	words+relations
	93.3
	84.10



	BEMSM
	words+relations
	93.9
	87.81
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