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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⁃
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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 Ｓｉｍｐｌｅ⁃
Ｑｕｅｓｔｉｏｎ 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。

图 １　 关系检测步骤图

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 ＝ ｛ ｒｅ１１ ，ｒｅ１２ ，…，ｒｅｎ｜ ｒｎ｜ ｝，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）
ｒｑ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｒｉ∈Ｃｒ
Ｓ（ ｒｉ，ｑ） （１）

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。
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。

·８８３１·
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模型结构如图 ２ 所示。

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

ｒ ＝ ｛ ｒｗｏｒｄ１ ，…，ｒｗｏｒｄ｜ ｒ｜ ｝ ∪ ｛ ｒｒｅｌ１ ，…，ｒｒｅｌ｜ ｒ｜ ｝ （２）

式中， ｒｗｏｒｄｉ 表示单个关系 ｒｉ 中的词部分，ｒｒｅｌｉ 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

Ｅｑ ＝ ｛Ｅｑ［ＣＬＳ］，Ｅｑ１，…，Ｅｑ ｜ ｑ｜ ，Ｅｑ［ＳＥＰ］｝ （３）
Ｅｒ ＝ ｛Ｅｒ［ＣＬＳ］，Ｅｒ１，…，Ｅｒ ｜ ｒ｜ ，Ｅｒ［ＳＥＰ］｝ （４）

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

·９８３１·
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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

Ｓｇｌｏｂａｌ ＝ ｃｏｓ（Ｅｑ［ＣＬＳ］，Ｅｒ［ＣＬＳ］） （５）
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 ∈
ℝ （ ｜ Ｑ｜ ＋２） ×ｄｅ，Ｅｒ ∈ℝ （ ｜ Ｒ｜ ＋２） ×ｄｅ，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ℝ
中的词 ｒ ｊ 之间的注意力权重

αｉ，ｊ ＝ ｑＴ
ｉ ｒ ｊ （６）

　 　 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

ｑｉ ＝ ∑
ｌｒ

ｊ ＝ １

ｅｘｐ（αｉ，ｊ）

∑
ｌｒ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ（αｉ，ｋ）

ｒ ｊ （７）

ｒ ｊ ＝ ∑
ｌｑ

ｉ ＝ １

ｅｘｐ（αｉ，ｊ）

∑
ｌｑ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ（αｋ，ｊ）

ｑｉ （８）

　 　 得到文本编码层的输出 Ｑ 和 Ｒ，以及注意力加

权后的􀭺Ｑ ＝ （ｑ１，…，ｑ ｜ Ｑ｜ ＋２） 和􀭺Ｒ ＝ （ ｒ１，…，ｒ ｜ Ｑ｜ ＋２） 后，
使用文献［１９］提出的表达式对这些向量进行差异

表示

ｍｑｉ
＝ ［ｑｉ，ｑｉ，（ｑｉ － ｑｉ），（ｑｉ☉ ｑｉ）］ （９）

ｍｒｉ
＝ ［ ｒｉ，ｒｉ，（ ｒｉ － ｒｉ），（ ｒｉ☉ ｒｉ）］ （１０）

式中： － 表示逐元素减法；☉ 表示逐元素乘法；ｍｑｉ

∈ ℝ ４×ｄｅ；ｍｒｉ ∈ ℝ ４×ｄｅ；［，］ 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

ｖｑ ＝ Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ１（ｍｑ） （１１）

ｖｒ ＝ Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ２（ｍｒ） （１２）
式 中， ｖｑ ∈ ℝ （ ｜ Ｑ｜ ＋２）∗ｄｒ，ｖｒ ∈ ℝ （ ｜ Ｒ｜ ＋２）∗ｄｒ，ｄｒ 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 ｇｑ ∈ ℝ ｄｒ 和 ｇｒ ∈ ℝ ｄｒ。 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

ｆ ＝ Ｈ（［ｇｑ，ｇｒ，（ｇｑ － ｇｒ），（ｇｑ☉ｇｒ）］） （１３）
Ｓｌｏｃａｌ ＝ ｗｏ∗ｆ （１４）

式中： Ｈ代表一个 ３层的感知机；ｗｏ ∈ℝ ｄｆ 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

Ｓ ＝ ０．７５∗Ｓｇｌｏｂａｌ ＋ ０．２５∗Ｓｌｏｃａｌ （１５）

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。
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

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
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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 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

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：

Ｐ ＝
Ｎｃ

Ｎ
（１６）

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。
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

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。
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
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如表 ４ 所示。
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

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。
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。
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

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。

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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