
第 １０ 卷　 第 ５ 期

Ｖｏｌ．１０ Ｎｏ．５ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２０ 年 ５ 月

　 Ｍａｙ ２０２０

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２０）０５－０００１－０５ 中图分类号： ＴＰ３９１．１ 文献标志码： Ａ

基于问题生成的知识图谱问答方法

乔振浩， 车万翔， 刘　 挺
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 基于知识图谱的问答系统是一种新兴的问答模式，能够用准确的答案回答用户提出的事实类问题，但目前广泛使用

的基于深度学习技术的问答系统无法在缺少标注数据的情景下工作。 针对这一问题，本文提出了基于问题生成的知识图谱

问答方法。 该方法无需成本高昂的标注数据，编写简单的模版文件即可构建问答系统。 在自建哈尔滨工业大学学校信息数

据集上测试，相比于深度学习的基准方法，本方法在无标注数据情景下具有可用性。
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０　 引　 言

问答系统是自然语言处理的明日之星，已获得

了人工智能及其相关产业的广泛关注，并已经在互

联网、医疗、金融等领域进行了应用尝试。 与目前主

流资讯检索技术相比，问答系统有两点不同：首先，
查询方式为口语化的问句，使用者不需要思考该使

用什么样的问法才能得到理想的答案；其次，查询结

果为高精度的网页或明确的答案字符串。
问答系统依赖于优质的知识。 依据知识的形式，

问答系统可以分为基于文本的问答和基于知识图谱

的问答。 基于文本的问答，知识通常来源于纯文本，
如百科文本、社区问答以及网络文档等；基于知识图

谱的问答，知识来自以 ＲＤＦ 三元组格式存储的知识。
相比于文本知识，对于事实型问题（ｗｈｅｎ、ｗｈｏ、ｗｈｅｒｅ、
ｗｈｉｃｈ、ｗｈａｔ），知识图谱问答较文本问答更为精确和

高效，同时也要求知识图谱规模足够大。 语义网络技

术和自动信息处理系统的发展进步催生了大规模知

识图谱。 近些年涌现出了大批十亿甚至更大规模的

知识图谱，包括 Ｆｒｅｅｂａｓｅ、ＤＢｐｅｄｉａ 等，这些知识图谱

的出现使基于知识图谱的问答系统变得可行。

由于深度学习技术在自然语言处理领域的大放

异彩，目前很多知识图谱问答系统都是基于各种深

度学习模型进行构建，训练深度学习模型需要大量

的标注数据［１］。 然而在实际应用中，往往只能获取

到知识图谱而缺乏标注数据，造成这种困境的原因

是相比于构建知识图谱，构造标注数据的成本更高。
知识图谱以三元组形式组织，其构建过程并不需要

数据库专业知识，当应用场景明确且规模适当时，针
对特定应用场景抽取三元组即可完成知识图谱的构

建。 标注数据由自然语言问句与对应逻辑表达式构

成。 自然语言问句需要覆盖大部分的知识库三元

组，并且要兼顾表达多样性的需求。 问句对应的逻

辑表达式则需要具有专业知识才能写出，需要专业

人士的参与，获取成本较高。
针对上述问题，本文提出一种基于问句生成的

知识图谱问答方法。 该方法通过模版将知识图谱三

元组转换为问句形式，并为生成的问句建立全文索

引。 当用户查询时，系统首先通过全文检索引擎检

索出候选集合，然后通过语义匹配模型为候选集合

打分，挑选出得分最高的候选项，最后把候选项对应



的三元组作为答案返回给用户，完成问答操作。 通

过这种方式，可以在缺少标注数据集的情况下，快速

开发出可用的知识库问答系统。 经过实验分析，在
无标注数据的情况下，本文的提出的模型相比于深

度模型有更好的可用性，有助于知识图谱问答系统

的推广应用。
１　 模版定义

模版是将知识库三元组转换为自然语言表达的

工具。 给定由三元组（实体 １，关系，实体 ２）组成的

知识图谱，为一个关系或语义相近的一组关系编写

一套模版，模版中包含预留实体槽位的自然语言问

句。 问句生成时，处理程序依次读入三元组，将三元

组解析为（实体 １、关系、实体 ２）的形式，从模版库

中选取该关系下的全部模版，使用相应实体替换问

句中的实体槽位，生成出自然语言形式的句子，生成

出的自然语言语句与三元组保持一一对应的关系。
以哈尔滨工业大学信息问答为例，以下为 ＪＳＯＮ 格

式模版的实例：
＂创办时间＂ ： ｛
　 ＂ ａｌｉａｓ＂ ： ［＂创办时间＂ ］，
　 ＂ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ＂ ： ［

＂ ＄ １ 是什么时候创办的？＂ ，
＂ ＄ １ 建校时间＂ ，
＂ ＄ １ 成立于哪一年？＂ ，
＂ ＄ １ 创办时间？＂ ，
＂ ＄ １ 建校于哪一年？＂ ，

　 ］
｝

该 ＪＳＯＮ 格式的文本中，ＪＳＯＮ 键值“创办时间”
对应了知识图谱三元组中的关系。 ＪＳＯＮ 值域中，
“ａｌｉａｓ”代表共享该模版的三元组关系名，凡是包含

此类关系的三元组都会通过这条模版进行扩展。
“ｔｅｍｐｌａｔｅｓ”为具体的模版。 模版中 ＄ １、 ＄ ２ 分别代

表了实体 １ 和实体 ２。 扩展时，程序依次读入的三

元组，将三元组解析为实体 １、关系、实体 ２ 的形式。
程序从模版库中选取该关系下的全部模版，使用相

应实体替换 ＄ １、 ＄ ２ 符号，生成问句。 例如：对于三

元组“＜哈尔滨工业大学＞ ＜创办时间＞ ＜１９２０ 年＞”
将被扩展为 “哈尔滨工业大学是什么时候创办

的？”、“哈尔滨工业大学建校时间”、“ 哈尔滨工业

大学成立于哪一年？”、 “哈尔滨工业大学创办时

间？”、“哈尔滨工业大学建校于哪一年？”五句语义

信息完整的句子。
下面介绍两种模版构造的方法：

（１）从数据集中抽取模版。 公开的开放域知识

库数据集中包含了丰富的自然语言表达和对应的逻

辑表达式。 通过替换自然语言问句中的实体为特殊

标签 ＄ １，并根据关系名称进行聚类，就可以获得丰

富的模版表达。
（２）手工构造模版。 开放域知识库问答数据集

覆盖的范围较广，但对具体的场景无法全面覆盖。
因此，除了从数据集中抽取模版外，还需通过手工构

造模版的方式，来提高模版精度，保证大部分的三元

组数据都有较好的覆盖，并满足问句多样性的要求。
若知识库问答的场景比较新颖，例如：高校信息问

答、新冠肺炎知识问答，则主要依赖这种方法。
２　 候选集检索与语义匹配

将三元组转换为自然语言问句形式后，当用户

输入查询时，只需从生成的句子中选择出最相关的

句子并返回对应的三元组即可完成问答操作。 通过

这种方式，实际上是将知识库问答问题转换为了

ＦＡＱ 问题。 由于使用模版生成问句时存在排列组

合问题，生成的自然语言问句规模比较庞大。 为了

有效地检索出与用户问句相关的句子，首先采用基

于全文检索的检索方法进行粗匹配，缩小候选答案

的范围，然后使用基于语义匹配的方式进行细匹配，
在语义层面挑选出最佳答案。
２．１　 基于全文检索的检索算法

本方法首先使用基于全文检索的检索方式来检

索得到候选关系集。 在信息检索系统中，文本数据

按照存储方式可以分为结构化数据和非结构数据。
结构化数据是指具有明确格式，定义清晰的有限长

度数据，如数据库、ＸＭＬ 数据。 对结构化数据检索

时，由于其数据格式定义明确，可以使用规范的查询

语句，如 ＳＱＬ 语句进行查询。 非结构数据又称为全

文数据，通常具有长度不固定，格式不统一的特点。
对此类数据检索最朴素的方式是顺序扫描法，查找

时将关键词与全部文本逐个进行对照，直至遍历完

全部文档。 当处理小数据量文本时，这种方法简单

而有效。 对于大量的文本顺序扫描的时间复杂度非

常高，需要采用更加高效的方法。 全文检索的基本

原理是从非结构的文本中提取出关键信息，并按照

一定规则重新排列为结构化的形式存储，这些提取

出的结构化信息称之为索引。 检索时根据这些结构

化的索引进行检索，从而达到加速的目的。 这种先

建立结构化信息索引，再通过索引加速搜索的过程

就称为全文检索。 全文检索应用时分为建立索引和

查找索引两个部分：建立索引负责预处理待检索的
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文本，根据词法知识对待检索文本进行解析后创建

索引；查找索引将用户查询文本进行同样的词法预

处理后，检索已创建的索引并返回给用户查询结果。
建立索引时第一步是通过分词组件将文本处理

为有意义的独立词元（Ｔｏｋｅｎ）。 这个过程需要将文

档分为一个个单词的形式。 由于中文文本中字与字

之间没有分割符，需要借助外部分词工具进行处理，
常用的中文分词工具有 ＬＴＰ 平台，ＴＨＵＬＡＣ 分词

等。 而对于英文文本，直接使用空格符号进行分割

即可，然后去除分词结果中的标点符号，通常使用正

则匹配的方法即可完成，最后去除停用词，停用词在

文本中会大量出现并且没有实际的含义，会干扰正

常的搜索。
第二步处理中，通过语言处理组件将第一步得到

的词元进行自然语言相关处理。 以英文为例，处理包

括：１）大小写转换；２）单词缩减为词根形式，例如：将
“ｇａｍｅｓ”改写为“ｇａｍｅ”；３）单词替换为词根形式，如：
将“ｐｌａｙｅｄ”替换为“ｐｌａｙ”。 处理后得到的结果称为词

（Ｔｅｒｍ）。 经过分词组件处理后，使用得到的 Ｔｅｒｍ 创

建倒排索引。 倒排索引由全部不重复的词构成，每一

个词都对应了一个包含该词的全部文档列表。
使用倒排索引技术检索出的结果从众多文档中

筛选出了与用户查询有相同词汇的候选文档，然而这

些候选项只能保证与查询句是相关的，而无法定量地

确定与问句的相关程度。 为了准确地反应出候选文

档与问句的相关程度，使用 ＴＦ－ＩＤＦ（Ｔｅｒｍ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－
Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，词频－逆文档频率）对检

索出的结果项进行相关度排序。 ＴＦ－ＩＤＦ 是用来估计

单词在文档库中的重要程度的指标，单词的重要程度

与它在文档中出现的次数成正比，但同时又会与它在

整个文档库中出现的频率成反比［２］。
词频代表了一个词在某篇文档中出现的频率。

在一篇文档中，一个词出现的次数越多，说明这个词

对于这篇文档的重要程度越高，越能代表这篇文档。
然而仅凭词数来衡量重要程度会出现不相关的长文

档得分远高于精炼的短文档得分的问题。 词频是词

数进行归一化后得到指标，能够无偏地反映词的重

要程度。 对于某一文档 ｍ 中的词语 ｉ， 其词频计算

方式如式（１）：

ＴＦｉ，ｍ ＝
ｎｉ，ｍ

∑ ｊ
ｎ ｊ，ｍ

． （１）

　 　 其中， ｎｉ，ｍ 是词 ｉ 在文档 ｍ 中出现的次数，分母

是文档ｍ中全部单词计数之和。 逆文档频率代表了

词的普遍性程度。 越多的文档包含该词，说明这个

词越普遍，不足以区分这些文档。 对某一特定词语

ｉ，其 ＩＤＦ 值由文档总数除以包含该词的文档数目，
再将结果取对数得到式（２）：

ＩＤＦｉ ＝ ｌｇ Ｄ
ｍ：ｉ ∈ ｄｍ ＋ １

． （２）

　 　 其中， Ｄ 代表文档总数， ｍ：ｔｉ ∈ ｄｍ 代表

包含词 ｉ 的全部文档数目。 分母处＋１ 是为了防止

分母为 ０。 得到 ＴＦ 与 ＩＤＦ 值后，文档 ｍ 中单词 ｉ 的
ＴＦ－ＩＤＦ 指标的计算方法如式（３）：

ＴＦ － ＩＤＦｉ，ｍ ＝ ＴＦｉ，ｍ × ＩＤＦｉ ． （３）
　 　 由该公式可以看到，ＴＦ－ＩＤＦ 值平衡了一个单词在

某一特定文档和全部文档出现频率的关系，使重要的

词语得分高于常见的词语。 计算出句子中每个词的

ＴＦ－ＩＤＦ 值后，按顺序排列，得到了该句子的向量。 通

过计算查询向量 Ｖｑ 与候选项向量 Ｖｄ 的余弦相似度，就
可以判断查询与候选句之间的相似性，公式（４）：

ｓｃｏｒｅ Ｖｑ，Ｖｄ( ) ＝
Ｖｑ × Ｖｄ

Ｖｑ × Ｖｄ

＝

　 　 　 　 　 　 　 　
∑ ｎ

ｉ ＝ １
Ｖｑｉ × Ｖｄｉ

　

∑ ｎ

ｉ ＝ １
Ｖ２

ｑｉ ×
　

∑ ｎ

ｉ ＝ １
Ｖ２

ｄｉ

． （４）

本方法在开源的全文检索软件库 Ｌｕｃｅｎｅ 上进

行二次开发。 Ｌｕｃｅｎｅ 是由 Ａｐａｃｈｅ 软件基金会支持

的一套用于全文检索的开源程序库，提供了强大且

易用的应用程序接口。 Ｌｕｃｅｎｅ 是目前最广泛使用

的免费全文检索程序库。
２．２　 语义匹配方法

通过检索模块召回的候选问句只保证了字符级

别的重合，为了保证问答效果，需要进一步进行语义

级别的匹配，使用预训练模型 ＢＥＲＴ 进行语义匹配。
预训练语言模型是近年来 ＮＬＰ 领域最激动人心的

进展，包括 ＥＬＭｏ、ＵＬＭＦｉＴ 及 ＢＥＲＴ 等。 这些预训练

模型可以显著改善下游任务的表现，让 ＮＬＰ 领域进

入了预训练模型的“新时代”。 可以从海量无标注

数据中学习到潜在的深层语义信息，并且可以通过

微调的方式将这些知识迁移到下游任务中，不再需

要大量单独标注额外的训练数据。 下面介绍 ＢＥＲＴ
的原理及其在语义匹配任务上的微调方法。

ＢＥＲＴ（Ｂｉｄｅｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ）是
基于多层双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的深度双向语言模型［３］。
相较于传统的 ＲＮＮ 类循环神经网络，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 有
更好的并行运算性能。 ＢＥＲＴ 使用掩码语言模型进

行训练，这种双向预训练方式相比于 ＥＬＭｏ 等使用
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单向的模型，可以更好地学习上下文信息。 同时，
ＢＥＲＴ 还使用了下一句预测任务，模型需要根据上

下文信息预测两句是否为连续的，该任务使模型具

有处理句子的能力。
具体来说，在 ＭＬＭ 掩码语言模型中，ＢＥＲＴ 会

随机将 １５％Ｔｏｋｅｎ 替换为［ＭＡＳＫ］标签。 模型需要

根据被替换位置的隐层向量来预测该词。 尽管这种

方法可以完成双向预训练模型的训练，然而这种方

法有两个缺点。 第一是预训练过程和微调过程不匹

配。 在微调时，［ＭＡＳＫ］标签并不会出现。 为了缓

解这种情况，在挑选出 １５％Ｔｏｋｅｎ 后，８０％的情况下

用［ＭＡＳＫ］进行替换，１０％的情况随机替换为其他

词，１０％的情况下保持不变。 这样做的目的是使模

型适应微调阶段的情况；第二是在预训练过程中，输
入模型的一个 Ｂａｔｃｈ 中只预测 １５％的 Ｔｏｋｅｎ，会导致

训练效率降低，耗费更多时间。 不过 ＢＥＲＴ 在众多

任务上出色的指标提升说明了虽然模型的收敛速度

不如传统的从左到右的语言模型，但模型带来的性

能提升远远大于增加的时间成本。
此外 ＢＥＲＴ 的训练还包括下句预测的二分类任

务，从而赋予模型处理句子级别输入的能力。 下句分

类的目标是判断输入模型的两个句子是否连续，即判

断两句是否具有相同或相近的语义表达。 该任务的

输入可以从任意的单语语料库中生成，具体来说，挑
选出句子 Ａ 后，预处理程序以 ５０％的概率选择句子 Ａ
的下一句话作为句子 Ｂ，５０％的情况下从预料库中随

机选取任意一句话作为句子 Ｂ。 本文的语义匹配步

骤正是依赖于 ＢＥＲＴ 模型的句对分类的能力。
由上述两个任务可以很自然地推测出 ＢＥＲＴ 的

输入为单个句子或是句子对。 对于文本中的每一个

词，其输入表示为词嵌入、段嵌入和位置向量的和。
词嵌入使用了 ＷｏｒｄＰｉｅｃｅ 技术，将一个单词拆分为

更小的单位，这样同一词根不同形式（如时态变化）
的单词将共享部分相同的表示，缩小了词表大小，有
益于模型收敛。 段嵌入向量中只包含 ０、１ 两个值，
该向量是为了区分句对而设置的。 由于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器在输入文本上并行计算，遗失了单词的位置

信息，故使用位置向量来补充位置信息。 此外，
ＢＥＲＴ 模型的输入中还定义了两个特殊符号［ＣＬＳ］
与［ＳＥＰ］。 ［ＣＬＳ］符号位于输入的起始位置，在进

行句子级别的分类任务时，可以使用该符号对应的

向量进行预测。 ［ＳＥＰ］符号用于分隔输入的两个句

子，与位置向量配合使用。
Ｇｏｏｇｌｅ 提供的预训练模型与本文要完成的语义

匹配任务仍有一些差距，需要经过微调操作把 ＢＥＲＴ
从海量数据中学习到知识迁移到目标领域。 对于句

子级别的匹配任务，微调时将输入“［ＣＬＳ］”所对应的

最后一层隐层向量 Ｖ ∈ RＨ， 经过一层线性变换后送

入 ｓｏｆｔｍａｘ 函 数， 计 算 类 别 得 分 即： Ｐ ＝
ｓｏｆｔｍａｘ Ｖ∗ ＷＴ( ) ， 式中Ｗ∈RＫ×Ｈ，Ｐ∈RＫ，Ｋ为分类

器标签数目。 在语义匹配任务中，Ｋ 取 ２。 使用

ＬＣＱＭＣ 数据集与生成的问句进行微调。 ＬＣＱＭＣ 是

中文口语话描述的语义匹配数据集，该数据集定位与

本文的任务比较相符。 但是该数据集面向领域为开

放域问答，问句类型与限定领域问答仍有一定差距。
因此本文使用模版生成的问句做了一组微调数据：将
生成的问句两两拼接为句对，由同一关系生成的句子

标注为正例，不同关系生成的句子标注为负例。 语义

匹配模型在这两个数据集上进行微调，微调网络结构

如图 １ 所示。

图 １　 ＢＥＲＴ 微调

Ｆｉｇ． １　 ＢＥＲＴ ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ

　 　 本文提出了一种无标注数据下快速构建知识图

谱问答系统的方法。 该方法首先针对知识图谱的应

用场景编写模版文件。 模版文件结构简单，不需要

编写者掌握专业的知识。 模版以自然语言形式组

织，只需标注者具有应用场景的基本常识即可，标注

成本极低。 经程序使用知识图谱三元组填充模版

后，可以得到具有完整语义信息的问句表达，使用检

索工具包 Ｌｕｃｅｎｅ 为生成的问句建立全文索引。 当

用户输入查询时，系统首先使用全文检索引擎检索

出相关的问句，然后使用预训练模型为候选项打分。
这样既保证了检索的速度，又保证了检索结果与查

询句语义层面相匹配。 最后，系统返回语义匹配模

块得分最高项对应的三元组就完成了整个问答操

作。 本文所提出的方法最大的优点就是不需要标注

数据，编写模版的人工成本很低，并且充分发挥了预

训练模型的语义匹配能力，有效地提升问答效果。
系统流程示意图如图 ２ 所示。
３　 评价指标与实验结果

３．１　 实验数据集的构造

本文提出了一种限定领域下无标注数据的知识

图谱问答方法。 对于无标注数据场景下的系统评价
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采用自行构建测试数据的方法进行。 首先，人工构

建了面向哈尔滨工业大学百年校庆知识问答的知识

图谱数据，该知识图谱包含哈尔滨工业大学基本信

息、院系专业、长江学者等 ４ 个领域，共 ２９２２ 组三元

组数据。 然后通过在线文档的方式收集并标注了

２５０ 组标注数据，标注数据包含问句与对应的答案。

哈工大的校训是什么？
哈工大是哪一年创办的？
经济学的专业代码是多少？

Lucene索引文件

全文检索模块

建立全文索引

语义匹配模块

哈工大是哪一年创办的？
工大最早创办的博士点？
知名校友创办的企业有哪些?

输入全文检索模块 输入语义匹配模块

哈工大创办于哪一年？

模板生成
知识库

语义排序
结果

哈工大创办于哪一年？

系统输出
1920年

检索结果
候选集

图 ２　 系统流程示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ

３．２　 评价指标

基于知识图谱的问答系统使用宏观准确率 Ｐ
（Ｍａｃｒｏ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）与宏观召回率 Ｒ （Ｍａｃｒｏ Ｒｅｃａｌｌ）以
及 Ａｖｅｒａｇｅｄ Ｆ１ 值对模型性能进行评价。 设 Ｑ 为问

题集合， Ａｉ 为问答系统对第 ｉ 个问题给出的答案集

合， Ｇ ｉ 为第 ｉ 个问题的标注答案集合，这 ３ 个指标的

定义如公式（５） ～公式（７）：

Ｐ ＝ １
Ｑ ∑ Ｑ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ，　 Ｐ ｉ ＝

Ａｉ ∩ Ｇ ｉ

Ａｉ
． （５）

Ｒ ＝ １
Ｑ ∑ Ｑ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉ，　 Ｒ ｉ ＝

Ａｉ ∩ Ｇ ｉ

Ａｉ
． （６）

Ｆ１ ＝ １
Ｑ ∑

｜ Ｑ｜

ｉ ＝ １

２ Ｐ ｉ Ｒ ｉ

Ｐ ｉ ＋ Ｒ ｉ
． （７）

３．３　 实验结果与分析

使用基于语义图的深度学习模型作为实验的

ｂａｓｅｌｉｎｅ。 该模型通过建模语义图的方式将自然语言

问句映射为 ＳＰＡＲＱＬ 语句。 实验结果如表 １ 所示。
表 １ 显示了本文提出的方法与深度模型在此数据集

上的效果的对比情况。 从 Ｆ１ 值上可以看到基于问句

生成的知识图谱问答方法相比于深度学习模型有显

著的提高。 这是由于深度模型需要大量的训练样本，
在无标注、少量标注数据情况下很难奏效，而本文提

出的方法克服了这一缺点，无需标注数据也可以取得

较好的效果。 进一步补充了消融实验，消融实验的结

果显示了两种微调数据给模型带来的效果提升。 在

ＬＣＱＭＣ 数据集上进行微调给模型带来了小幅度的提

升，而使用生成的问句进行微调对模型影响较大。 这

说明了两个问题：预训练模型确实有助于下游任务的

表现；微调时，需要选择与下游任务紧密结合的数据。
表 １　 实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ

u基于问句生成的知识图谱问答 ８３．６６ ８４．４０ ８４．０３

－不使用 ＬＣＱＭＣ 进行微调 ８１．１４ ８１．９９ ８１．５６ ▼２．４７

－使用生成问句进行微调 ７６．４８ ７７．４１ ７６．９４ ▼７．０９

u基于语义图的深度学习模型 ６９．５９ ７１．３４ ７０．４５▼１３．５８

４　 结束语

基于知识图谱的问答系统由于其准确、便捷的知

识获取能力受到了学术界和工业界的关注和重视。
然而目前主流的深度学习技术需要成本昂贵的人工

标注数据驱动，妨碍了知识图谱问答系统的应用。 针

对这一问题，本文提出了基于问句生成的知识图谱问

答方法，该方法充分利用了文本检索技术与预训练语

义匹配模型，只需针对知识图谱编写简单的模板文件

即可构造问答系统。 实验结果表明，该方法在无标注

数据的限定领域内具有良好的问答效果。
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