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一种融合文本与知识图谱的问答系统模型

张佳豪，黄 勃，王晨明，曾国辉，刘 瑾
（上海工程技术大学  电子电气工程学院，上海  201620）

摘要：知识图谱是实现开放领域问答的关键技术之一，开放领域问答任务往往需要足够多的知

识信息，而知识图谱的不完备性成为制约问答系统性能的重要因素。利用外部非结构化的文本与

基于知识图谱的结构化知识相结合填补缺失信息时，检索外部文本的准确性和效率尤为关键，选取

与问题相关度较高的文本可提升系统性能。相反，选取与问题相关性较弱的文本将引入知识噪声，

降低问答任务的准确性。因此，设计了一种融合文本与知识图谱的问答系统模型，其中的文本检索

器可充分挖掘问题和文本的语义信息，提高检索质量和查询子图的准确性；知识融合器将文本和知

识库中的知识结合构建知识的融合表征。实验结果表明，相较对比模型，该模型在性能上存在一定

优势。
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A question answering system model integrating text and 
knowledge graph
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(School of Electronic and Electrical Engineering, Shanghai University of Engineering Science, 

Shanghai 201620, P. R. China)

Abstract: Knowledge graph is one of the key technologies to realize question answering in open domain. Open 

domain question answering tasks often require enough knowledge information, and the incompleteness of 

knowledge graph becomes an important factor restricting the performance of question answering system. When 

combining external unstructured text with structured knowledge based on knowledge graphs to fill in missing 

information, the accuracy and efficiency of retrieving external texts are particularly critical, and selecting texts 

that are highly relevant to the problem can improve system performance. Conversely, selecting texts that are less 

relevant to the question will introduce knowledge noise, thereby reducing the accuracy of question answering 

tasks. Therefore, this paper designs a question answering system model that integrates text and knowledge graph, 

in which the text retriever can fully mine the semantic information of questions and texts to improve the quality of 

retrieval and the accuracy of query subgraphs. The knowledge mixer can combine knowledge from text and 

knowledge bases to build fusion representations of knowledge. The experimental results show that the proposed 
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model has certain advantages in performance compared with the comparison models.

Keywords: question answering system; knowledge graph; external knowledge; text retrieval; fusion representation

开放领域问答 [1⁃2]需要找到使用自然语言所描述问题的对应答案。当前开放领域的问答系统往往需要覆

盖面足够广的知识库作支撑，而当今知识图谱的规模尚不足以作为开放领域问答系统的唯一知识源，其不完

备性限制了问答系统性能。随着互联网发展，各类百科网站记载了越来越多领域的知识，以非结构化文本的

形式呈现。陈丹琦等 [3]首次将维基百科文本语料库引入开放领域问答。一方面，其拥有的知识量大、覆盖面

广，并且规模日益增长；另一方面，其语言满足专业性和规范性，有利于转化为计算机易于存储的结构化形

式。因此，文本语料库可作为不完备知识库的外部信息补充，与知识库相结合作为开放领域问答系统的知识

源。图 1 显示了为回答无法直接从知识库中找到答案的问题需要结合非结构化文本信息的案例。

国内外有一些研究者设计了结合外部文本知识的知识图谱开放领域问答系统，虽然取得一些效果，但仍

存在问题，导致效果未达预期。其中包括：1）检索文本的方法未曾涉及句子的语义信息，导致检索到的文本

相关性被限制，无法充分挖掘文本中所蕴含与问句有关的信息，影响最终答案的准确性。例如 Sun 和 Xiong

等 [4-5]利用词频信息检索文本，未涉及语义信息；2）知识图谱节点的表征未考虑差异化、邻接节点及边对其的

重 要 性 ，使 节 点 过 于 孤 立 ，难 以 准 确 定 位 目 标 答 案 。 例 如 ，图 卷 积 神 经 网 络（graph convolution network，

GCN）[6⁃8]在对查询子图节点的邻接节点进行卷积操作时使用相同的权重。

针对上述现有问答系统存在的 2 个问题，本文提出了新的融合文本与知识图谱的问答系统模型。针对

问题 1），模型设计基于语义信息进行精确检索的文本检索器，从问句的语义信息角度出发，在大型文本语料

库中准确检索所有与问题相关的文本，为不完整的知识图谱提供推理依据和实体背景信息。针对问题 2），本

模型采用图注意力网络（graph attention network，GAT）[9-11]实现实体的表征和推理，用于计算注意力系数的得

分函数，为邻接实体赋予不同的权重值，使实体的表征过程充分考虑到邻接实体的不同作用；最后，设计用于

结合文本信息与知识库信息的知识融合器，采用早期融合策略，建立文本信息与知识图谱信息相结合的融合

表征，得到实体为正确答案的概率。在 2 个公共数据集进行的实验结果表明，知识图谱不完整的情况下，本

模型检索器检索到的文本对问答效果的提升帮助较大。在仅使用知识图谱作为数据源的情况下，本模型采

用的图注意力网络相较于图卷积网络的模型存在一定优势。

图 1　1个来自 WebquestionsSP数据集的问题示例

Fig. 1　　An example of a question from the WebquestionsSP dataset
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1　任务定义

开放领域问答任务基于自然语言问句 Q = { q1 ,q2 ,⋯ ,qUQ
}，其中，UQ 表示问句 Q 中 token 的数量值，利用 1

个基于三元组的知识库 K = ｛ ｝( )eh ,r,et ，其中，eh 和 et 分别表示头尾实体，r 表示头尾实体之间的关系，以及 1 个

包含丰富外部信息的文本库 D = { d1 ,d2 ,⋯ ,dUD
}作为知识源，其中，UD 表示文本库 D 中文本的数量值，根据问

句 Q 中的中心实体集合 Ec，利用个性化 PageRank[9]算法，根据问句中的中心实体集合构建查询子图 G，包含与

问句最相关的实体和关系，确保最终获得的答案具有高召回率。对文本库 D 中的文本利用 Facebook 公司开

发的开源框架 FAISS 添加索引，依据问句 Q 进行语义相关性计算，筛选得到最相关文本集合。文本库 D 中的

实体同样需要与知识库进行实体链接，完成知识表征操作。最终，由问句 Q、文本 D、知识图谱 K 联合构建知

识表征，从根据问句 Q 的中心实体集合 Ec 构建的查询子图 G 中抽取答案。

2　模  型

本模型核心部分主要由 2 个模块构成，分别为基于语义信息进行精确检索的文本检索器、结合文本信息

与知识库信息的知识融合器，总体框架如图 2 所示。

该模型从问句出发，围绕问句的中心实体构建查询子图，利用图注意力网络对查询子图 G 中的实体进行

嵌入表征。同时，利用文本的语义信息检索，结合文本所链接的实体信息对文本进行表征。最后，将问句信

息、文本信息、知识图谱的实体信息进行融合，得到最终知识表征，计算某实体为正确答案的概率。

2.1　文本检索器

2.1.1　问句编码和文本编码

将自然语言问句和维基百科文本编码为向量形式，为文本检索打好基础。为充分挖掘问句和文本中蕴

含的语义信息，采用 DistilBert[12]作为预训练模型，为自然语言句子提供基于语义的嵌入表示，该嵌入为句子

级别的嵌入。与此同时，该模型为大型预训练模型 Bert 经知识蒸馏得到的轻量级模型，其参数量仅为 Bert 的

40%，且性能几乎保持相同，可在为大规模文本语料编码时节省时间。研究采用独立 DistilBert 编码器对问句

和文本分别进行编码，以问句 Q 为例，编码过程如式（1）所示

hq = DistilBert (Q)， （1）

图 2　模型总体框架图

Fig. 2　　Framework of the model
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设编码后问句表征为

hq。

2.1.2　文本检索

利用问句和文本句子级别的嵌入表示进行相关性匹配，采用高效且运算简单的点积作为计算问句与文

本语料库中文本之间的匹配得分函数。如式（2）所示。

Score (q,d ) =

hT

q∙hd， （2）

式中：

hq 为利用 DistilBert 得到的问句表征；


hd 为利用 DistilBert 得到的某一文本语句表征。

由于传统 SQL 查询的方式在相关性检索方面效率低下，因此，选择 Facebook 公司开发的 FAISS，它是为

稠密向量提供高效相似度搜索和聚类的框架。利用 FAISS 框架对文本语料库中的所有文本做索引。依据得

分函数的计算结果筛选前 20 个句子作为最相关的文本，成为后续知识融合的重要组成部分。

2.2　知识融合器

该部分需要将某个问题的 3 部分分别进行表征并融合，包括问句、相关文本和查询子图中的实体。

2.2.1　查询子图

不同于传统构建查询子图的方法，本文并非固定多跳范围，选择采用个性化 PageRank 算法动态构建查

询子图，确保查询子图中的实体仅包括问句的中心实体及相关实体，不涉及其他实体。初始化时，从问句的

中心实体及邻接实体出发，定义 PageRank 得分，并为其赋得分初始值。若该实体为中心实体 ec，则其得分初

始值为中心实体个数的倒数，表示为 1 Uc（其中，Uc 表示中心实体的个数），否则为 0，初始化如式（3）所示

PR( 0 ) =
ì
í
î

 1 Uc    if  ec ∈ Ec ，

0          o.w，
（3）

式中，Ec 表示问句的中心实体集合。

式（1）使用 DistilBert 预训练模型得到查询子图中所有关系的表征 r和问句表征

hq，通过计算得到二者的

匹配得分作为式（4）的前项。此外，定义控制函数 Ir，其取值作为式（4）的后项。当关系 r 的 2 端中至少有 1 端

连接问句的中心实体时，控制函数 Ir 取值为 1，否则取值为 0，匹配得分函数如式（4）所示

Sr,q =

rT∙hq + Ir。 （4）

在更新过程中，与问句相关性较强的关系所连接的实体具有较高权重，实体 PageRank 得分函数的更新

过程如式（5）所示

PR( l + 1 ) = λP PR( l ) + (1 - λP)∑
ei ∈ EN

Sri ,q∙PR ( )l
ei

  。 （5）

该得分函数由 2 部分组成，前项为某实体上 1 轮更新所得的 PageRank 得分，后项为某实体邻接实体上 1

轮更新所得的 PageRank 得分的加权之和。2 者通过 1 个取值范围为 0~1 的平衡因子 λP 相结合。EN 表示当前

实体的邻接实体集合。当实体的 PageRank 得分收敛后，选取其值大于 0.005 的实体用以构建查询子图。

2.2.2　问句再表征

为构建节点的融合表征，需将自然语言问句信息与三元组信息相融合。利用式（1）得到的问句表征

hq 仅

能 包 含 句 子 的 语 义 信 息 ，无 法 涵 盖 到 知 识 图 谱 中 的 实 体 信 息 ，不 利 于 构 建 融 合 表 征 。 由 北 京 大 学 推 出 的

K-Bert 模型 [13]知识层可从知识图谱中查询自然语言问句中涉及的所有三元组，将其注入到问句中，形成句子

树。由 K-Bert 模型构造的句子树如图 3 所示。将句子树转化为涵盖知识图谱结构信息的新问句表征 q，如

式（6）所示

图 3　问句的句子树

Fig. 3　　Sentence tree of a question
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q= K - Bert (hq )。 （6）

2.2.3　实体表征

知识图谱信息的实体表达是问答系统的知识源之一。由于知识图谱可被看作异构网络图，因此，图神经

网络 [14]可用于知识图谱表征学习。为充分利用邻接实体信息获取自身的嵌入表示，使用图注意力网络对查

询子图中的实体进行表征，得到实体的向量化表示。此过程需计算每个邻接实体对自身实体的注意力得分。

本文利用计算实体 PageRank 得分时定义的“问句-关系”匹配得分 Sr,q 作为注意力得分的组成部分之一。定

义另 1 个控制函数 Ie，若该中心实体的邻接实体 ei 也为问句的中心实体，则控制函数 Ie 取值为 1，此时这 2 个实

体对问句的相关性较强，否则取值为 0，表示这 2 个实体对问句的相关性较弱。最后，将计算结果用 softmax

函数进行归一化，邻接实体 ei 的注意力得分计算方式如式（7）所示。

Sri.ei
= softmax（Sri ,q + Iei

）。 （7）

实体表征的更新过程如式（8）所示

 
ec '= λe1


ec + λe2

σ (∑
ei ∈ EN

Sri.ei
W [ ]

ec ||

e i ||


r i )， （8）

式中：EN 表示当前实体的邻接实体集合；符号 || 表示向量拼接操作；σ (∙)为 sigmoid 激活函数。式（8）由 2 部分

组成，前项为该实体上 1 轮更新的实体表征，后项利用图注意力网络根据邻接实体的注意力得分进行聚合计

算，得到实体表征，将 σ ( )∑
ei ∈ EN

Sri.ei
W [ ]

ec ||

e i ||


r i 记为


eN。为综合二者，设定取值范围为 0~1 的平衡因子 λe1

和 λe2
。

利用问句表征
～
q 分别与实体


ec 和由邻接实体得到的实体表征


eN 做匹配计算，将计算结果作为系数平衡两者

的权重，将当前实体与邻接实体相结合。平衡因子 λe1
和 λe2

的计算过程如式（9）所示

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

λe1
= soft max ( )

qT∙ec ，

λe2
= soft max ( )

qT∙eN 。
（9）

2.2.4　文本再表征

文本同样是问答系统的知识源之一，需要将知识图谱的实体信息与文本语义信息相融合，为后续知识融

合提供便利。将利用式（1）得到的文本表征

hd 作为初始值进行实体链接，建立了文本与知识图谱实体的对应

关系，将这些实体作为文本最终表征的重要组成部分。从文本表征的第 2 轮开始，用
～
d 代替初始值


hd。文本

最终表征如式（10）所示

d '= λd1

d+ λd2


ed  。 （10）

式中的

ed 表示与文本 d 相链接的实体表征，可通过实体表征式（8）获得。若文本 D 链接多个实体，则对其求

平均值，其表达式如式（11）所示


ed =
∑
ej ∈ Ed

ej

Ud

。 （11）

该式表示将所有实体的表征求和，并求平均值作为文本链接实体的表征。其中：Ed 表示文本链接的实体集

合；Ud 表示集合中实体的个数。

式（10）由 2 部分组成，前项表示该文本上 1 轮更新的表征，后项表示该文本所链接实体的表征，为综合二

者，设定取值范围为 0~1 的平衡因子 λd1
和 λd2

。利用问句表征
～
q 分别与文本表征

～
d 和链接的实体表征


ed 作匹配

计算，得到系数平衡 2 者权重，将文本与实体相结合。平衡因子 λd 的计算过程如式（12）所示

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

λd1
= soft max ( )

qT∙～d ，

λd2
= soft max ( )

qT∙ed ，
（12）
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对于与问句 Q 相关的所有文本表征
～
d，取对应位置元素的均值作为最终的


d '。

2.2.5　融合表征

该部分将此前获得的问句表征，以及由问句构建查询子图中的实体自身的表征、邻接实体表征、文本表

征进行融合，得到知识的最终表征。其中邻接实体表征

eN 的计算过程如式（13）所示


eN =
∑
ei ∈ EN


e i

UN

， （13）

式中：某实体的邻接实体集合为 EN；UN 表示集合中实体的个数。这里邻接实体表征取所有邻接实体表征的

平均值。最终的知识融合表征

k e 如式（14）所示。


k e =


qT [ e ′c ||


d '||


eN ]， （14）

式中，符号 || 表示向量拼接操作。最后，通过式（15）得到实体为正确答案的概率

S final = softmax (k e )， （15）

式中，softmax (∙)为激活函数，将实体为正确答案的概率映射到 0~1 之间。

3　实  验

3.1　数据集

本实验使用 WikiMovies-10K 和 WebQuestionsSP 作为数据集 [15]。

3.1.1　WikiMovies-10K

该数据集由 Miller 等 [16]于 2016 年引入，包含来自 WikiMovies 数据集的 10 K 个电影领域问答数据，使用

Wikipedia 的子集（电影领域文章的标题和内容）作为知识库和文本语料库。

3.1.2　WebQuestionsSP

WebQuestionsSP 是 WebQuestions 包含 SPARQL 标注的升级版本，包含 4 737 个基于 Freebase[17]实体的自

然语言问句，使用 Freebase 作为知识库。WikiMovies-10K 数据集和 WebQuestionsSP 数据集的基本信息统计

如表 1 所示。

3.2　实验设置

为验证本文提出模型的有效性，实验在 Python3.6、CUDA11.1 环境下进行，基于 PyTorch 框架编写代码。

所 使 用 计 算 机 配 置 环 境 的 硬 件 参 数 为 ：处 理 器 AMD R5-2600X、内 存 16 G、显 卡 NVIDIA GeForce GTX 

1080Ti（显卡芯片内存容量为 11 G）。学习率 α=0.001，epoch=100，PageRank 的平衡因子 λP 设置为 0.6。

3.3　评价指标

实验采用 Hit@1 和 F1 分数来评估不同模型的性能效果，其中，Hit@1 表示模型预测最佳答案的准确性。

F1 分数同时考虑精确率和召回率，2 者同时达到最高，取得平衡。F1 分数的计算方法如式（16）所示

F1 =
2*precision*recall
precision + recall

， （16）

式中：precision 为精度，表示被分为正确答案的示例中实际为正确答案的比例；recall 为召回率，是覆盖面的度

表 1　数据集基本信息统计

Table 1　　Dataset basic information statistics

数据集名称

WikiMovies-10K

WebquestionsSP

数据规模

train / dev / test

10 000 / 9 999 / 9 951

2 848 /250 /1 639

实体个数

43 235

528 617

关系类型数

9

513

文本数

79 728

235 567
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量，表示系统预测答案覆盖正确答案的程度。

3.4　对比实验

本实验将提出的模型与对比模型分别在 WikiMovies-10K 数据集和 WebQuestionsSP 数据集上进行对比。

为验证本模型中检索器对问答效果的提升，分别进行了仅采用知识图谱作为数据源和同时采用文本加知识

图谱作为数据源的实验，实验结果如表 2 和表 3 及图 4 和图 5 所示。

为验证本模型检索的相关文本知识对补充不完整知识图谱的作用，以及本模型与其他问答系统模型对

不同完整性程度知识图谱是否能保持相对稳定的性能表现，本实验在上述 2 个数据中分别构造完整度不同

的 3 个数据集，将知识图谱三元组的数量降至原始数据的 10%、30% 和 50%，模拟知识图谱中存在不同程度完

整性的情况。

3.4.1　对比模型

KVMemNet 是 Miller 等 [16]提出的端到端记忆网络，它将知识图谱三元组和文本视为记忆单元，并封装成

键值对的形式，KV-EF 是该模型基于早期融合策略的版本。GraftNet 是 Sun 等 [4]提出的基于图卷积网络的问

答系统模型，该模型将文本视为知识图谱中的特殊类型节点，利用图卷积网络聚合信息。GN-LF 和 GN-EF

分别是 GraftNet 采用晚期融合和早期融合策略的版本。SG-KA 是 Xiong 等 [5]提出的问答系统模型，该模型的

Knowledge-Aware Text Reader 模块利用知识库信息从文本中找出正确答案。PullNet 是 Sun 等 [18]提出的问答

系统模型，该模型可自主学习如何检索与回答问题相关的子图，并以迭代的方式构建子图。

表 2　提出模型与对比模型在 WikiMovies-10K数据集下的结果对比

Table 2　　Comparison of the results of the proposed model and comparison models under the WikiMovies-10K dataset

模型

KV-EF

SG-KA

GN-LF

GN-EF

PullNet

Ours

10%

KB

15.8 / 9.8

19.1 / 13.4

19.7 / 17.3

19.7 / 17.3

—

20.3 / 17.5

KB+Text

53.6 / 44.0

49.4 / 37.8

74.5 / 65.4

75.4 / 66.3

—

77.6 / 65.8

30%

KB

44.7 / 30.4

47.5 / 37.4

48.4 / 37.1

48.4 / 37.1

—

48.1 / 37.2

KB+Text

60.6 / 48.1

71.7 / 53.4

78.7 / 68.5

82.6 / 71.3

—

83.3 / 74.8

50%

KB

63.8 / 46.4

66.5 / 53.9

67.7 / 58.1

67.7 / 58.1

65.1 / —

68.4 / 60.2

KB+Text

75.3 / 59.1

80.6 / 66.7

83.3 / 74.2

87.6 / 76.2

92.4 / —

93.1 /78.6

   注：加黑数据表示特定条件下，所有模型中的最佳实验值。

表 3　提出模型与对比模型在 WebQuestionsSP数据集下的结果对比

Table 3　　Comparison of the results of the proposed model and comparison models under the WebQuestionsSP dataset

模型

KV-EF

GN-LF

GN-EF

SG-KA

PullNet

Ours

10%

KB

12.5 / 4.3

15.5 / 6.5

15.5 / 6.5

17.1 / 7.0

—

17.0 / 8.6

KB+Text

24.6 / 14.4

29.8 / 17.0

31.5 / 17.7

33.6 / 18.9

—

35.1 / 20.4

30%

KB

25.8 / 13.8

34.9 / 20.4

34.9 / 20.4

35.9 / 20.2

—

36.1 / 20.6

KB+Text

27.0 / 17.7

39.1 / 25.9

40.7 / 25.2

42.6 / 27.1

—

43.2 / 27.8

50%

KB

33.3 / 21.3

47.7 / 34.3

47.7 / 34.3

49.2 / 33.5

50.3 / —

49.6 / 35.2

KB+Text

32.5 / 23.6

46.2 / 35.6

49.9 / 34.7

52.7 / 36.1

51.9 / —

53.9 / 37.6

   注：加黑数据表示特定条件下，所有模型中的最佳实验值。
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3.4.2　实验结果分析

表 2 和表 3 分别展示所提出的模型与对比模型在 WikiMovies-10K 数据集和 WebQuestionSP 数据集下的

实验结果。图 4 和图 5 以柱状图和折线图形式直观展示了本模型与对比模型在 2 种数据集下对 2 种评价指标

的实验结果。从表 2 和表 3 及图 4 和图 5 中的实验结果数据看出，所提出的模型相较对比模型在公共数据集

WikiMovies-10K 和 WebQuestionsSP 的表现更好，特别是在采用“KB+Text”的方式时提升尤为明显，由此验证

本模型的检索器深层次考虑自然语言句子的语义信息，对文本检索与匹配精确度有一定提升，在知识图谱完

整性较低时，为图注意力网络提供推理依据和实体背景知识，提升问答系统性能。而对于其他模型，本模型

的文本检索器并非只考虑句子中关键词的词频信息，而是重点关注语句的语义信息，使文本的相似度计算方

式更合理，且检索到的文本语义相关性更高，避免在匹配文本时引入知识噪声，影响问答系统性能。同时，本

模型将文本、问句、知识图谱信息融合，弥补了查询子图实体信息的不完整性，问答效果明显增强。

在 WikiMovies-10K 数据集中知识图谱完整性为 30% 的条件下，且仅采用知识图谱作为数据源时，本模

型的表现没有达到最佳，但与取得最佳表现的模型在指标数值上差距极小，在 Hit@1 和 F1 指标上分别降低

0.3% 和 0.2%。原因是当知识图谱的完整性过低时，缺乏文本知识提供推理依据，采用图神经网络模型的推

理能力受到限制。在相同条件下，本模型同时采用文本和知识图谱作为数据源时，本模型的表现比其他模型

更出色，说明在知识图谱完整性较低时，文本知识为图注意力网络的推理提供了依据和背景知识，对推理的

准确性有较大贡献。

在 2 种评价指标下，模型使用文本与知识图谱相融合的表现比仅使用知识图谱作为数据源的表现更佳，

图 4　模型与对比模型在 WikiMovies-10K数据集下实验结果

Fig. 4　　Experimental results of the proposed model and comparison models under the WikiMovies-10K dataset

图 5　模型与对比模型在 WebQuestionsSP数据集下实验结果

Fig. 5　　Experimental results of the proposed model and comparison models under the WebQuestionsSP dataset
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且有较大幅度提升，验证了本文所提模型中的检索器起到重要作用，扩充了模型的知识源，为图神经网络提

供推理依据和实体背景知识。

当只采用知识图谱作为数据源时，本模型依然保持优异性能。KV-EF 模型未采用图神经网络进行推理，

而是将知识图谱中的三元组以固定格式转换为记忆单元，忽略了图神经网络对于知识推理的优势，问答效果

不佳。本模型与其他模型均采用图神经网络进行知识推理，且本模型采用图注意力网络作为知识表示，在实

体信息中充分融入不同邻接实体与边的信息，为不同的邻接实体赋予不同权重值，解决其他模型所采用的图

卷积网络对所有邻接实体都具有相同权重的问题。因此，本模型在只采用知识图谱作为数据源时，不仅能与

其他同样采用图神经网络的模型有接近性能，绝大多数情况下甚至能取得领先优势。实验不仅证明图注意

力网络具有较强推理能力，同时验证了本模型为不同邻接实体赋予不同注意力得分的合理性。

此外，本文提出的方法在上海汽车集团股份有限公司和上海保隆汽车科技股份有限公司的汽车零部件

维修数据集上进行了测试，有效缓解企业在工业数据领域应用知识图谱过程中知识来源受限、问答系统准确

性不高等问题，实现了本方法在特定工业应用场景的有效验证。

4　结束语

针对知识图谱的不完整性制约问答系统性能的问题，重点研究通过检索文本对不完整知识图谱问答的

作用，提出一种新模型。该模型的检索器部分充分利用问句的语义信息检索相关文本，弥补知识图谱的不完

整性，为图注意力网络的推理提供依据，增强模型整体推理能力。该模型的知识融合器部分利用图注意力网

络对知识图谱中的实体进行表征，分别对问句、文本进行再表征，使其包含知识图谱的实体信息，得到最终融

合知识图谱、问句、文本的融合知识表征。因其完整、准确包含知识信息，对提升问答任务的效果具有显著作

用。在 2 种公共数据集的实验中证明，该模型与前人提出的方法相比，存在一定优势。在未来工作中，团队

将关注更多汽车制造企业的知识决策案例，进一步提升本模型在相关领域数据分析与处理过程中的鲁棒性

和泛化能力。
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