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基于知识图谱的在线商品问答研究
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摘 要:现阶段,针对商品的自动问答主要由意图识别和答案配置来实现,但问题答案的配置依赖人工且工作量巨

大,容易造成答案质量不高。随着知识图谱技术的出现和发展,基于知识图谱的自动问答逐渐成为研究热点。目

前,基于知识图谱的商品自动问答主要是通过规则解析的方法将文本形式问题解析为知识图谱查询语句来实现。

虽然减少了人工配置工作,但其问答效果受限于规则的质量和数量,很难达到理想的效果。针对上述问题,该文提

出一种基于知识图谱和规则推理的在线商品自动问答系统。主要贡献包括:①构建一个基于LSTM 的属性注意

力网络SiameseATT(Siameseattentionnetwork)用于属性选择;②引入了本体推理规则,通过规则推理使得知识

图谱能动态生成大量三元组,使得同样数据下可以回答更多问题。在NIPCC-ICCPOL2016KBQA数据集上的实

验显示,该系统具有很好的性能。相比一些更复杂的模型,该问答系统更适合电商的应用场景。
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Abstract:Ingeneral,QuestionAnsweringSystem(QAS)forthecommodityismainlybuiltviatheintentionidenti-
ficationandanswerconfiguration.However,theconfigurationofanswersofquestionsdependsonmanuallabor,

whicheasilyresultsinpoorqualityofanswers.WiththeintroductionanddevelopmentofKnowledgeGraph(KG)

technology,theKG-basedQAShasgraduallybecomeahotresearchtopic.Atpresent,theKG-basedQASforcom-
modityismainlyimplementedbyemployingrulestotransformquestionstoqueriesintheKG.Althoughthemanual
configurationworkisreduced,theperformanceofQASislimitedbythequalityandquantityoftherules.Inorderto
solveaboveproblems,thispaperproposesaquestionansweringmethodforonlinecommoditiesbasedonKGand
rulereasoning.Themaincontributionsinclude:(1)webuiltanLSTM-basedpropertyattentionnetworknamed
SiameseATT(SiameseAttentionNetwork)forattributeselection;(2)weemployedKGtoinferrules,consequently
generatealargenumberoftriplestorespondmorequestions.Finally,experimentsontheNLPCC-ICCPOL2016
datasetshowthatthemodelobtainsgoodperformance.OurQASismoresuitablefore-commerceapplications.
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0 引言

近年来,随着互联网的发展,网上购物逐渐成为

一种非常受欢迎的消费方式。网络购物时客户常常

会对商品提出一系列的咨询问题,如“这款电视机带

蓝牙功能吗?”“这款电视机是什么操作系统?”等等。
由人工回答这些重复的问题非常耗时耗力,且客服
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人员知识的缺乏或者疏忽也经常会导致这些问题的

错误回答。鉴于此,商家希望自动问答系统能够减

少工作成本,提高问题的回答准确率。因此在线商

品的自动问答系统具有很高的应用价值。
目前的在线商品自动问答主要通过意图识别和

人工答案配置来实现。意图识别是一个分类问题,
可以训练一个文本分类器来识别“问题”所表达的意

图,再通过为每个意图配置固定答案来实现自动问

答。这种自动问答方法较为灵活多样,可定制性强,
但传统方法中,问题答案的配置依赖于人工且工作

量巨大,因此,导致其提供的答案质量不高。
近年来,随着知识图谱技术的发展,基于知识图

谱的智能问答成为自动问答中一项重要且充满挑战

的研究工作。其核心是识别问题中的实体和属性,
在知识图谱上检索实体属性对应的属性值,然后将

它们作为答案返回给用户。由于知识图谱可以从结

构化、半结构化信息和文本中自动构建,因此可大大

减少答案配置的时间。
目前对基于知识图谱的问答系统的研究主要包

括:①通过语法解析将问题转换为知识图谱相应的

查询语句[1],实现基于知识图谱的在线商品问答。
其优点在于不用配置答案且具有很高的回答准确

率,但其缺点为他们通过规则将用户问题转换为图

谱查询语句,因此问答效果又受限于规则的质量和

数量。②通过深度神经网络模型进行属性选择来实

现知识图谱的问答[2]。其优点是,即使问题呈现多

样性,深度神经网络也可以识别,且不会受到规则的

限制,但其缺点是模型的性能仍有待提高。
基于知识图谱的问答系统的另一个问题是,候

选属性是与实体直接相连的一阶属性。但许多时候

用户的问题并非只是针对这种直接相连的一阶属

性,我们更希望能够通过推理得到更高阶的属性。
以图1为例,提交给系统一个问题“这个电视可以安

装软件吗?”。因包含实体“TCL60F60数字电视”的
三元组中,不存在关系“安装软件”,故问答系统对这

样的问题无法解答。
针对上述问题,本文提出一种基于知识图谱和

规则推理的在线商品自动问答系统,其主要贡献包

括:①开发了一个基于长短时记忆网络(longshort-
termmemory,LSTM)的孪生属性注意力网络,称
为SiameseATT(Siameseattentionnetwork)。该

网络通过共享权重的LSTM 分别提取问题与属性

图1 知识图谱问答示意图

的特征,在提取问题特征时引入了属性注意力机制。

②为了提高知识图谱回答的覆盖率、复杂性和灵活

性,系统采用基于OWL规则推理的方法,在知识图

谱上推理得到更多的知识,提高了问答系统的解答

能力。
本文在 NLPCC-ICCPOL2016问答数据集上

的实验证明:①基于孪生属性注意力网络的问答系

统能比多数模型展现出更好的性能;②通过规则推

理使得问答系统可以获得更高的F1 值。相比其他

系统,我们的问答系统更适合电子商务应用场景。
最后本文构建了一个原型系统,在原型系统中展现

了规则推理和知识图谱三元组的动态生成,以及基

于推理的在线商品问答系统。

1 相关工作

在线商品自动问答主要有基于知识图谱和答案

配置两种方法。答案配置的方法,主要是通过意图

识别和配置答案实现。用户意图识别是指自动问答

系统能够根据用户提问的直接或者间接的信息来判

断用户的真实意图,主要包括基于规则的判断[3]和

基于机器学习方法[4]的识别。意图识别可以看作是

一个分类问题。
知识图谱以结构化和关联化的方式存储知识,

可以作为问答系统高质量的数据源。曹明宇等[5]利

用医疗领域数据构建知识图谱,在此基础上实现流

水线式的问答系统。过程是,先识别问题中的实体,
再结合TF-IDF和词向量生成句子向量,匹配最相

似的问题模板,根据模板的语义及问题中的实体到
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知识图谱中检索答案。该方法实现了基于知识图谱

的智能问答在医疗领域的应用。在电商领域,杜泽

宇等[6]针对中文口语语义表达多样化、不符合语法

规范以及电商领域特殊性等问题,提出一套流式的

中文知识图谱自动问答系统。目前知识图谱在各个

领域的应用层出不穷,基于知识图谱的问答系统的

研究也在不断发展。
当今主流的基于知识图谱的自动问答系统采用

的方法可以分为两类:基于语义分析的方法和基于

信息检索的方法。例如,Berant等[7]基于语义分析

的方法首先将自然语言形式的问题转换为某种特定

类型 的 逻 辑 表 达 形 式;Zettlemoyer 等[7]提 出 了

Lambda表达式,这类逻辑表达形式通常也适用于

在知识库中进行查询,进而找出问题的答案。语义

分析的方法简单且不需要训练集,但由于其使用规

则模板,因此在应用上存在一定的限制。
基于信息检索的方法首先从知识库中检索一

系列候选答案,然后对问题和候选答案进行特征

抽取,通过计算它们之间的匹配评分来选择最终

答案。该 方 法 的 核 心 在 于 抽 取 有 效 特 征。Yao
等[8]提出了使用问题特征与Freebase知识图谱中

的特征相结合的信息抽取方法,在 QA语料库上

获得了当时最好的结果。近年来随着人工智能的

发展,深度神经网络的方法也开始应用于信息检

索,并取得了相比于语义分析更好的实验结果。

Bordes等[9]提出了一个基于知识库Freebase的方

法,根据问题中的主题词在知识库中确定候选答

案;同时构建一个模型来学习问题和候选答案的

词嵌入;最后通过这些词嵌入来计算问题和候选

答案的相关度,据此选出正确答案。在不使用词

表、规则、句法和依存树解析等条件下,该方法超

越了当时最好的结果。紧接着Dong等[10]使用了

卷积 神 经 网 络 的 一 种 变 体 从 答 案 路 径(answer
path)、答案上下文信息(answercontext)、答案类型

(answertype)对问题和答案的分布式表示进行学

习,使得该分布式表示相比之前的向量建模方法

能够包含更多的有效特征。Hao等[11]针对前人工

作中存在没有充分考虑候选答案的相关信息的问

题,提出了一个使用交叉注意力机制的神经网络

模型来针对候选答案的不同方面信息。Qu等[12]

提出了基于相似矩阵的卷积神经网络,利用RNN
和CNN的优势捕捉全局的层次信息。通过RNN

的顺序建模性质来捕捉语义级别的关联,同时加

入注意力机制跟踪实体和关系。再利用CNN建

模数据之间的空间相关性,提取文字级别的语义

信息。最后再汇总两种类型的语义信息。
在中 文 领 域,随 着2016年 NLPCC-ICCPOL

KBQA任务提供的知识库的发布,中文问答系统的

研究取得很大的发展。Lai等[13]通过简单的词向量

相似度运算,结合细粒度的分词进行属性映射,同时

结合多种人工构造的规则和特征,取得了该任务当

年最好的效果。周博通等[14]利用别名词典获取候

选实体,并通过LSTM语言模型结合简单的文本特

征进行打分,进行命名实体识别。然后结合两种不

同的注意力机制使用双向LSTM 模型进行属性映

射,最后综合前两步的结果进行实体消歧和答案选

择,取得了较好的效果。最近,Liu等[15]将预训练的

BERT用于知识图谱问答,在该数据集上获得了目

前最好的成绩。

2 基于孪生注意力网络的中文知识图谱问

答系统

  知识图谱是一个<实体,关系,实体>的三元组

的集合。在本文的电商知识图谱中,将属性视为“关
系”,因此电商知识图谱中拥有大量<实体,属性,属
性值>的三元组。例如,图1中的一个三元组<
TCL60F60数字电视,操作系统,Android>。

本文开发了一个知识图谱问答系统。该系统的

工作流程如图2所示,主要包括以下几个步骤:

①主题实体获取:从用户的问题中获得命名实体,
将命名实体链接到知识图谱中获得主题实体e。所

谓主题实体是问句中的询问对象(命名实体)所对应

的知识图谱中的实体。图2中,问题“TCL60F60这

款有多大?”中的主题实体为“TCL60F60”;②检索

候选属性:在知识图谱上检索包含实体e 的三元

组,得到候选属性集合A;③属性选择:根据问题q
(一段文本)从候选属性集合中挑选属性是一个排序

问题。问题q和一个属性p∈A 通过共享权重双向

LSTM网络编码后分别得到两个向量,计算两个向

量的余弦相似度作为语义相似评分,选择评分最高

的属性pmax。④生成答案:在知识图谱上检索三元

组<e,pmax,v>,返回三元组包含的属性值v 作为

问题的答案。
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图2 基于知识图谱的在线商品自动问答流程

  知识图谱问答的第一步是识别问题中的主题实

体,该任务与命名实体识别任务类似,因此本文采用

由Bi-LSTM 和CRF模型组成的Bi-LSTM-CRF模

型[16]来获得命名实体。接着,将命名实体链接到知

识图谱获得主题实体。
本文的工作重点在于“属性选择”。首先开发了

SiameseATT模型来进行候选属性选择,详细内容见

2.1节。另外,我们依据事先定义的规则,或者由专家

制定的生成规则对知识图谱进行推理,进而得到满足

条件实体的更多属性。详细内容见2.2节。

2.1 基于SiameseATT网络的属性选择方法

从属性集合A 中挑选一个当前问题涉及的属

性称为属性选择。属性选择的难点在于问题中属性

描述可能与知识图谱中的属性名称存在较大的差

异,例如问题“这款电视的长宽高是多少”。该问题

涉及了属性“商品主机尺寸”,但没有直接询问,而是

用同义的“长宽高”代替。因此,如何设计一个模型

有效地将问题与属性进行匹配是本文的研究重点之

一。为了更好地进行匹配,我们设计了孪生属性注

意力网络(SiameseATT)。该网络借鉴了人脸识别

中两张人脸相似度的计算的Siamese网络的思想,
通过两个共享权重的双向LSTM 网络分别对问题

q和属性p 进行编码。在对问题q 进行编码时,我
们引入了基于属性p 的注意力机制。编码后得到

问题和属性的语义向量Sp 和Sq,随后该模型计算

问题q与所有属性p∈A 的余弦相似度评分,最后

挑选出评分最高的属性。

Siamese属性选择网络架构图参见图3。具体

工作步骤如下:
(1)属性编码。将属性看作是长度为 m 的字

的序列,使用预先训练的字向量得到属性的字向量

序列 p=(c1,c2,…,cm)。将 p 送 入 一 个 双 向

LSTM网络。双向LSTM 模型的时间步t有两个

隐状态,如式(1)所示。

ht
←=LSTM← (ct,ht-1

← )

ht
→=LSTM→(ct,ht-1

→)
(1)

  其中,ct∈p是一个字向量。设ht
←和ht
→的向量长度

为u/2,将两个隐状态拼接可以得到时间步t的输出

ht,ht 是一个长度为u的向量。将m 个时间步进行平

均池化操作得到向量Sp,即属性编码得到的向量。
(2)基于属性注意力的问题编码。我们将输入

的问题也看作是长度为n 的字序列。使用预训练

的中文字向量对输入进行表示,得到一个问题的字

向量序列q=(c1,c2,…,cn)。将q 送入一个双向

LSTM模型,每个时间步产生两个隐状态。与上面属
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图3 Siamese属性选择网络架构图

性编码的步骤相同,我们把得到的两个隐状态拼接为

一个长度为u 的向量。设ht 是时间步t的最后输

出。在对问题编码时,我们设计了一个注意力机制,
它根据属性编码得到的向量Sp 和问题的时间步t的

输出hi 来计算权重值αi。见式(3)和式(4)。双向

LSTM每个时间步hi 与权重αi 的乘积加权求和得

到向量Sq,即问题编码得到的向量,如式(2)所示。

Sq =∑
n

i=1aihi (2)

αi=
exp(ei)

∑
n

k=1exp(ek)
(3)

ei=hT
iSp (4)

  (3)相似度计算。在得到属性编码向量Sp 和

问题编码向量Sq 后,我们需要计算这两个向量的相

似度,以衡量问题是否涉及此属性。相似度的计算

采用余弦相似度,如式(5)所示。

S(Sq,Sp)=
Sq·Sp

|Sq||Sp|
(5)

  (4)模型训练。我们设计了一个合页损失函数

(HingeLoss),如式(6)所示。

L(Sq,Sp,Sp)= max(0,[γ-S(Sq,Sp)+S(Sq,Sp)])
(6)

  其中,S(Sq,Sp),S(Sq,Sp)表示问题和正例属

性、问题和负例属性分别计算的得分。我们采用负

采样的方法从属性集合中随机选择除正确属性外的

其他属性建立负例集合。其中超参数γ 是一个正

的实数值。被编码后的属性和问题在计算相似度

时,正例和负例之间应该有个间隔,γ 设置了这个

间隔。

2.2 规则推理

通过属性选择模型(SiameseATT)已经可以将问

题中的描述正确地链接到知识图谱中的主题实体属

性上了。如图1所示的问题“此款商品的操作系统是

什么?”,其主题实体候选属性包括“主机重量”“主机

尺寸”“操作系统”。SiameseATT 计算问题分别对3
个属性的相似度评分,选择评分最高的属性“操作系

统”的值作为答案。但对于问题 “这个电视可以安装

801

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



11期 王思宇等:基于知识图谱的在线商品问答研究

软件吗?”主题实体没有属性描述“是否可以安装软

件”,因此不能正确回答这样的问题。这就是我们前

面提及的“当前的模型可以回答一阶属性的问题,但
不能回答高阶属性的问题”的情况。为了解决该问

题,本文通过规则推理让知识图谱自动生成属性来扩

充候选属性集合。此方法充分利用了知识图谱的推

理功能,动态生成三元组,使得问答系统在不更新知

识图谱数据的情况下回答更高阶的问题。推理过程

如下。
每一个存在于知识图谱的三元组都可以表示为

r(h,t),其中h,t分别代表知识图谱中的两个实

体,r代表两个实体的关系。逻辑规则形式如式(7)
所示,如果x1,x2 存在r1 关系并且x2,x3 存在r2
关系,那么x1,x3 就一定存在r3 关系。

r1(x1,x2)∧r2(x2,x3)→r3(x1,x3) (7)

  如图1所示的例子,我们给定一个规则:如果

一个实体x 的操作系统能够安装软件则此实体x
可以安装软件。式(8)描述了规则的逻辑形式。

操作系统(x,linux)∧ 安装软件(linux,true)

→ 安装软件(x,true) (8)

  将此规则输入推理机中进行推理,知识图谱会

生成新的关系(属性),当再次查询实体x 时,“安装

软件”属性会被添加到候选属性集合。

3 实验

3.1 数据准备

  本 文 实 验 使 用 了 NLPCC-ICCPOL 2016
KBQA数据集(表1)①。该数据集是目前最大的公

开中文知识图谱问答数据集,包含大约4300万个

三元组和600万个实体[17]。该知识图谱的三元组

大部分来自百度百科,训练数据示例如表2所示。

表1 NLPCC-ICCPOL2016KBQA数据集描述

数据集 训练数据 测试数据

NLPCC-ICCPOL2016KBQA 14609 9870

表2 NLPCC-ICCPOL2016KBQA数据集问题(属性示例)

属性 问题

作者 《机械设计基础》这本书的作者是谁

国籍 安德烈是哪个国家的人呢

连载网站 大家知道《夏想》是在哪个网站连载的吗

总部地点 万达的总部在哪

3.2 实验设置

SiameseATT模型的设置见表3。其中预训练字

向量采用Li等[18]所提供的百度百科数据集训练字向

量②。实 验 使 用 Ubuntu18.04操 作 系 统 和 GTX
1080ti显卡用于训练,采用Pytorch1.1.0实现模型。

表3 实验参数设置

参数名 属性选择(SiameseATT)

LSTM隐层维度 300

预训练字向量维度 300

学习率 0.0001

γ 0.2

Batchsize 16

优化器 Adam

训练Epoch 20

负采样 1∶20

3.3 实验结果

在自动问答的实验中,本文和以下几种基准方

法进行了比较:
(1)CCNU[19]:将基于卷积神经网络和循环神

经网络的DSSM(deepstructuredsemanticmodels)
用于问题与候选三元组匹配。

(2)UCAS[20]:提出一种多粒度特征表示的属

性选择模型。该模型采用字符级别以及词级别分别

对问句和属性进行嵌入表示并通过编码器进行编

码,用于属性选择。
(3)BiLstm_AC12_Overlap[14]:首先采用别名

词典结合LSTM语言模型进行命名实体识别,然后

使用双向LSTM 模型结合两种不同的注意力机制

进行属性映射,最后综合前两步的结果进行实体消

歧和答案选择。
(4)NUDT[21]:提出一种混合深度学习模型和

信息抽取的方法用于问答系统。
(5)CCNU-TE[22]:提出一种主题强化(topicen-

hanced)的DSSM用于基于知识图谱的问答系统。
(6)PKU[13]:采用SPE(subjectpredicateex-

traction)算法能自动抽取问句中的主题和属性,并
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①

②

http://tcci.ccf.org.cn/conference/2016/pages/page05_eva-
data.html
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将之翻译为知识图谱查询语句。
(7)BUPT[15]:将预训练的BERT用于知识图

谱问答,在NLPCC-ICCPOL2016数据集上获得了

目前为止最好的成绩。
最后各方法在 NLPCC-ICCPOL2016KBQA

自动问答的评测结果如表4所示。SiameseATT
模型在只使用LSTM和属性注意力的情况下获得

了81.81%F1 值,略高于模型CCNU、UCAS、BiL-
STM_AC12_Overlap和 NUDT,另外从实验中也

可以看到加入属性注意力后问答系统最终F1 值

有0.25% 的 提 升。但 我 们 的 模 型 的 F1 值 与

CCNU-TE、PKU、BUPT相比略低,这些模型都使

用较为复杂的网络或人工规则获得了较好的效

果。SiameseATT主要用于商品问答,在商品问答

中每个店铺所出售的商品不同且比较单一,因此

每个店铺都需要一个单独的模型,如果结合规则

来进行问答,构建规则的工作量巨大。同样地,由
于店铺规模较小并且商品单一,每个店铺也没有

大量 数 据 来 训 练 较 为 复 杂 的 模 型,因 此 相 比

CCNU、PKU、BUPT等模型,SiameseATT更适合

电商领域的商品问答。

表4 NLPCC自动问答评测F1 值与其他模型对比

方法 F1 值/%

NLPCCBaseline 52.48

NaiveSearch 47.39

UCAS 73.96

CCNU 79.57

BiLSTM_AC12_Overlap 81.06

NUDT 81.59

Siamese 81.56

SiameseATT 81.81

CCNU-TE 82.43

PKU 82.47

BUPT 84.12

4 原型系统

本研究构建了一个某品牌数字电视的知识图谱

和一个基于该知识图谱的自动问答原型系统①。
图4是该问答系统的界面。

图4 商品问答系统的界面

  参考某电商平台在线问答页面,通过人工标

记问题及其涉及的属性,构建了一个数据集。在

训练属性选择模型(SiameseATT)时,采用留出法

(hold-out)按照80%和20%的比例划分数据到训

练集和测试两个部 分。最 终,包 括 训 练 数 据26
363条,测试数据6503条②。商品问答数据示例

如表5所示。

表5 商品问答数据示例

属性 问题样本示例

主机尺寸 24英寸,外壳尺寸是多少,宽度

主机重量 电视多少公斤
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①

②

http://biswufe.cn/app
https://pan.baidu.com/s/1LkNijeklPrG0Q_MZtPDtEg
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续表

属性 问题样本示例

品牌 是什么牌子的电视

分辨率 这款电视分辩率

能效等级 这个能效等级三级是什么意思呢

上市时间 这一款是哪一年上的市

屏幕尺寸 699这个是32寸吗

接口类型 有输入哪些接口呢

  模型训练的超参数与表3一致,但属性较少,因
此负采样比例为1∶5。在进行了5轮迭代训练后

结果如表6所示,可以看到在没有进行推理时F1

值为94.69%。

表6 商品问答平均F1 值

模型 F1 值/%

Siamese 94.21

SiameseATT 94.69

Siamese推理后 97.97

SiameseATT推理后 98.49

  表7列出了两个推理规则,可以加入原型系统

中。从表6可以看出,加入推理规则后,问答系统的

F1 值有显著的提升,达到98.49%。

表7 规则推理的属性

属性 问题样本示例 推理规则

是否投屏功能
还 有 支 持 投

屏么?
Android(x,true)→ 投屏
(x,true)

能否连接电脑
电视可以连电

脑主机吗?

HDMI(x, numbers) ^

greaterThan(numbers,0)
→连接电脑(x,true)

5 结论

本文提出了基于知识图谱和规则推理的在线商

品自动问答系统,其核心包括:①基于LSTM 的

Siamese属性注意力网络实现了候选属性选择算

法,解决了一阶属性选择的问题。②在知识图谱上

进行规则推理,解决了高阶属性选择的问题。实验

证明,我们的问答系统获得了较好的性能,且适合电

商的应用场景。同时,我们也开发了一个原型系统,
用于展示工作。

虽然我们的问答系统效果达到了预期,但也存

在一些不足,例如,在SiameseATT的训练中并没

有结合知识图谱的信息。下一步可以考虑将词嵌入

和知识图谱的嵌入[23]结合起来以提高属性选择的

准确率。此外,还将研究是否可以动态地生成规则,
而非人工给出规则。最后,问答系统给出的结果较

为生硬,如何使得答案更为自然也是下一步的研究

的方向。
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