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Summary

概述

汇报人：杨松坤
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概述

!知识图谱（Know l edge G raph）是goog l e于2012年提出的概念，

本质是语义网络（Seman t i c Ne two rk）的知识库，也可理解为多关

系图，是能理解真实世界实际事物关联（ r e a l - w o r l d e n t i t i e s

connec t i ons）的智能模型。

Knowledge Graph
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概述

本质-多关系图
多 关 系 图 是 包 含 多 种 类 型 节 点

与 边 的 图 。 实 体 （ 节 点 ） 是 真

实 世 界 中 事 物 的抽象， 关 系 用

来 刻 画 实 体 间 的联系。

中 国 古 人 的 五 行 学 说 就 是 对 世

间 万 物 进 行 高 度 抽 象 后 的知识

图谱。
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概述

比 如 一 个 社 交 网 络 图 谱 里 ， 我 们 既 可 以 有 “ 人 ” 和 “ 公 司 ” 作 为实体。 人 和 人 之 间 的关系可 以 是 “ 朋

友 ” ， 也 可 以 是 “ 同 事 ” 。 人 和 公 司 之 间 的关系可 以 是 “ 现 任 职 ” 或 者 “ 曾 任 职 ” ; 类 似 的 ， 一 个 风 控

知 识 图 谱 可 以 包 含 “ 电 话 ” 、 “ 公 司 ” 的实体， 电 话 和 电 话 之 间 的关系可 以 是 “ 通 话 ” ， 而 且 每 个 公 司

它 也 会 有 固 定 的 电 话 。

知识图谱表达
现实世界场景
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概述

通 过 将 知 识 用 计 算 机 进 行 表 示 和 组 织 ， 并 设 计

相 应 算 法 完 成 推 理 、 预 测 等 任 务 。 专家系统 就

是 利 用 知 识 库 支 撑 A I 的 一 种 有 效 尝 试 。

知识的数据化

知 识 图 谱 发 展 历 程

通 过 引 入 知 识 ， 使 得 原 始 数 据 能 够 支 撑 推 理 、

问 题 求 解 等 复 杂 任 务 。 这 个 目 标 的 实 践 者 就 是

语义网。

数据的知识化
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概述

知识图谱按领域可分为通用知识图谱和行业知识图谱。

通用知识图谱

u注重广度，强调融合更多的实体

u主要应用于智能搜索等领域

u准确度不够高，并且受概念范围的影

响

行业知识图谱

u依靠特定行业的数据来构建，具有特

定的行业意义

u实体的属性与数据模式比较丰富，需

要考虑不同的业务场景与使用人员
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概述

知识图谱框架

数据层

由一系列的事实组成，知识以

事实为单位存储在图数据库

模式层

构建在数据层之上，是知识图谱

的核心，存储经过提炼的知识

自顶向下构建

借助百科类网站等结构化数据

源从高质量数据中提取本体和

模式信息

自底向上构建

借助技术手段，从公开采集

的数据中提取出资源模式

逻辑架构 技术架构
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概述

知识图谱构建过程

是从原始数据出发，采用一系列

自动或半自动的技术手段，从原

始数据中提取出知识要素（即事

实），并将其存入知识库的数据

层和模式层的过程。这是一个迭

代更新的过程，根据知识获取的

逻辑，每一轮迭代包含4个阶段

：知识抽取、知识表示、知识融

合以及知识推理。

结构化的数据

半结构化的数据

实体提取

非结构化的数据

关系提取

属性提取

第三方数据库

数据整合

知识表示

本体构建

实体对齐 质量评估

应用检索

知识图谱

属性校正 知识推理

知识更新
知识抽取

知识融合
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概述

知识图谱存储
常 见 的 关 系 型 数 据 库 诸 如 M y S Q L
之 类 不 能 很 好 的 体 现 知 识 图 谱 数
据 的 实 体 、 属 性 、 关 系 等 。

同 时 ， 知 识 的 组 织 形 式 采 用 的 就
是 图 结 构 ， 因 此 存 储 采 用 图 数 据
库 ， 以 N e o 4 j 最 为 常 见 。
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概述

neo4j存储优势

neo4j存储形式

Neo4 J属于原生图数据库，在图上互相关联的节点在数据库中的物理地址也指向彼
此，因此更能发挥出图结构形式数据的优势。性能上对长程关系的查询速度快，也擅
于发现隐藏的关系。

主要是node和edge来组织数据。node可以代表实体，edge代表实体间的关系，
关系可以有方向。另外，可以在node上加一个或多个标签表示实体的分类，以及一
个键值对集合来表示该实体除了关系属性之外的一些额外属性。关系也可以附带额外
的属性。
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概述

知识图谱的作用价值：

助力搜索

一方面通过推理实现概念检索，另一方面以图

形化方式展示经过分类整理的结构化知识

助力问答

问答与对话系统一直是NLP在人工智能实现领

域的关键标志之一。知识图谱给问答与对话系

统挂载了一个背景知识库。



Application

应用

汇报人：王余阳
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常见知识图谱
偏向于语言学的Wo r d N e t (主要用以英语的词义消歧 )
偏向于概念层面的C o n c e p t N e t
常识知识库：We b C h i l d、C y c
领域知识库： H e r b N e t ( 中草药 ) ， l i n k e d l i f e
d a t a (生命科学领域 )
单语言或者多语言的百科数据：Ya G o， F r e e b a s e，
Z h i s h i . m e ，复旦 C N - D B p e d i a ， W i k i d a t a ，
P K U B a s e，清华X L O R E
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知识图谱应用

典型的中文知识图谱
Zhishi.me XLORE

针对单数据源深入挖掘，经知识抽取、知识清洗、

知识填充以及知识更新等操作后，最终形成一个质量高、

知识多、更新快的中文通用百科知识图谱，它现在包含

超过 2000 万个实例。

融合中英文维基、法语维基和百度百科，对百科知

识进行结构化和跨语言链接构建的多语言知识图谱，是

中英文知识规模较平衡的大规模多语言知识图谱，它现

在包含超过 1600 万个实例。

特点：拥有实例多，查询结果较为较为正确和全面；

提供结构化数据；

特点：具有更丰富的语义关系，基于isA关系验证；
拥有多种查询接口，助力第三方使用；

不足：匹配其它语言准确性低； 不足：英文实例和中文实例之间的跨语言链接数量有限；

实例的类型信息不完整。
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知识图谱应用

知识图谱产业链

当前已初步呈现出知识图谱

供应商、集成商、用户企业及基

础工具服务商等生态合作伙伴协

同发展的产业生态体系框架。
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知识图谱应用

中国知识图谱市场规模

据艾瑞咨询统计推算，2019年知识图

谱核心产品的市场规模约为65.0亿元，预计

2024年将突破200亿元，年复合增长率达到

20.4%。
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知识图谱应用

知识图谱在各领域中的应用概览

从右图可以看出来，数

据繁杂、单一价值有限、问

题抽象需要可视化展现、五

层关联维度以上的应用场景

更加适合搭建知识图谱
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知识图谱应用

典型应用

原图应用

算法支撑

• 语义搜索

• 智能问答

• 个性化推荐

• 临床病例查询

• 业务流程查询

• 嫌疑人关系查询

知识图谱应用类别：

• 算法支撑

• 原图应用

算法支撑：指通过知识图谱对于

信息源的数据进行处理，将产出

的结构化关联数据用于其他人工

智能任务的算法模型训练和应用

中，得到能解决具体场景问题的

研判建议，形成解决办法产生价

值的服务形式。

原图应用：指基于知识图谱的图

结构和丰富的语义关系，直接通

过图谱产生价值的服务形式，例

如图挖掘、关联分析等。
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知识图谱应用

举例说明 — 语义搜索

指搜索引擎的工作不再拘泥于用

户所输入请求语句的字面本身，而是

透过现象看本质，准确地捕捉到用户

所输入语句后面的真正意图，并以此

来进行搜索，从而更准确地向用户返

回最符合其需求的搜索结果。
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知识图谱应用

语义搜索 传统搜索

借助于语义网和知识

图谱，语义搜索直接给出

这个问题的答案，而不是

一页相关的链接，搜索将

会超越搜索词本身，进入

由各种实体（entities）、

实体的属性和实体的相互

关系所组成的世界。

主要依据网站中是否

存在关键词、有多少其他

网站链向这个网站、用户

的点击率等其他各种因素

来决定呈现什么结果。

这里以google浏览器搜索“北京理工大学”为例：

语义搜索 传统搜索

搜索引擎识别出

“Beijing Institute of 

Technology”是“北京理

工大学”，而且会给出京

理工大学的各种属性信息，

比如说地址、创建时间、

招生人数等，这些都是以

前基于关键词的检索做不

到的，有了知识图谱以后，

就可以即问即答了。

Google 给你呈现的

是一页包含这些关键词的

链接，Google 并不知道

这个问题的真正含义。
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知识图谱应用

举例说明 — 智能问答

智能问答以一问一答形式，精确

的定位网站用户所需要的提问知识，

通过与网站用户进行交互，为网站用

户提供个性化的信息服务。

我们熟知的应用有各大手机平台

里面的语音助手，例如Siri,，还有智能

机器人等。
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知识图谱应用

访客A询问机器

人“张三的公司在哪

里”，之后机器人会

根据张三的知识图谱

关系，查询到公司在

“上海”。

以智能机器人为实例：
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知识图谱应用

举例说明 — 反欺诈情报分析

通过融合来自不同数据源的

信息构成知识图谱，同时引入领

域专家建立业务专家规则，通过

数据不一致性检测，利用绘制出

的知识图谱可以识别潜在的欺诈

风险。

比如借款人张xx和借款人

吴x填写信息为同事，但是两

个人填写的公司名却不一样, 

以及同一个电话号码属于两个

借款人，这些不一致性很可能

有欺诈行为。



Classical

经典算法

汇报人：杨笔奇、朱逸铭
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知识抽取
K n o w l e d g e  E x t r a c t i o n
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知识抽取

n 知识蕴含在半结构化、非结构化的

信息中，需要从中提取出实体、关

系、属性等知识要素。

n 涉及的关键技术包括：实体抽取、

关系抽取和事件抽取。
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知识抽取

n !"#$%&'
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n 实体抽取抽取文本中的原子信息元素，通常包含人名、组织/机构名、地理位置、

时间/日期、字符值等标签，具体的标签定义可根据任务不同而调整。如：

实体抽取

n 单纯的实体抽取可作为一个序列标注问题，因此可以使用机器学习中的HMM、

CRF、神经网络等方法解决。
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n 关系抽取是从文本中抽取出两个或多个实体之间的语义关系。它是信息抽取研究

领域的任务之一。如:

关系抽取

n 根据关系抽取方法的不同，可以将其分为:基于模板的方法(触发词的Pattern, 依存

句法分析的Pattern)、基于监督学习的方法(机器学习方法)、弱监督学习的方法(

远程监督、Bootstrapping)。
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关系抽取-基于模板的方法

n 早期的关系抽取方法大多基于模板匹配实现。这类方法是基于语言学知识，由领

域专家手工编写模板，从文本中匹配具有特定关系的实体。

n 基于触发词的模板：



33

关系抽取-基于监督学习的方法

○ 预先定义好关系的类别。

○ 人工标注一些数据。

○ 设计特征表示。

○ 选择一个分类方法。(SVM、NN、朴素贝叶斯)

○ 评估方法。

在给定实体对的情况下，根据
句子上下文对实体关系进行预

测，执行流程为：

n 其优点为准确率高，标注的数据越多越准确。缺点为标注数据的成本太高，不能扩展新的关系。

n 近年来：有多个基于深度学习的关系抽取模型被研究者们提出。深度学习的方法不需要人工构建
各种特征，其输入一般只包括句子中的词及其位置的向量表示。我们现在已有的基于深度学习的
关系抽取方法主要包括流水线方法和联合抽取方法两大类。
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关系抽取-基于弱监督学习的方法

n弱监督学习分为远程监督学习和Bootstrapping：

n 远程监督学习方法认为若两个实体如果在知识库中存在某种关系,则包含该两
个实体的非结构化句子均能表示出这种关系。

n Bootstrapping

n 从文档中抽取出包含种子实体的新闻，如：

n 将抽取出的Pattern去文档集中匹配：

n 根据Pattern抽取出的新文档如种子库,迭代多轮直到不符合条件

姚明老婆叶莉简历身高曝
光
X 老婆 Y 简历身高曝光
姚明与妻子叶莉外出赴约
X 与妻子 Y 外出赴约

小猪与妻子伊万外出赴约
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n 事件抽取从自然语言中抽取出用户感兴趣的事件信息,并以结构化的形式呈现出来,
例如事件发生的时间、地点、发生原因、参与者等。事件抽取也分为流水线方法
和联合抽取方法。

事件抽取



02
知识表示
K n o w l e d g e  E x t r a c t i o n
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知识表示

知识表示研究怎么利用计算机符号来表示人脑中的知识，以及怎么
通过符号之间的运算来模拟人脑的推理过程。

基于语义网的知识表示框架RDF、RDFS、OWL等

早期的知识表示方法：包括一阶谓词逻辑、产生式系统

近年来代表模型：距离模型、单层神经网络模型等。
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n RDF：资源描述框架（Resource Description Framework,RDF），一种用于描
述Web资源的标记语言，一般采用三元组表示。

n Resource：页面、图片、视频等任何具有URI标识符的资源；

n Decription：属性、特征和资源之间的关系；

n Framework：模型、语言和这些描述的语法；

n RDF是一个三元组（Triple）模型，即每一份知识可以被分解为如下形式：

基于语义网的知识表示框架
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n RDFS是RDF框架，在RDF的基础上提供了一个术语、概念等的定义方式，以及哪
些属性可以应用到哪些对象上。换句话说，RDFS为RDF模型提供了一个基本的类
型系统。常用的Schema词汇有：Class，subClassOf，type，Property，
subPropertyOf，Domain，Range。

基于语义网的知识表示框架
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n RDFS在基数约束、属性特性描述等方面表达不完整。

n OWL本体语言（OWL Web Ontology Language）去拓展RDF(S)，作为在语义

网上表示本体的推荐语言，其目的是为了更好的开发语义网。

基于语义网的知识表示框架
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n 表示学习的目标：通过机器学习，将研究对象的语义信息表示为稠密低维实值向量。

将实体e和关系r表示为两个不同向量，在向量空间中，通过欧式距离或余弦距离等方

式，计算任意两个对象之间的语义相似度。代表模型：距离模型、单层神经网络模型

等。

知识表示学习——分布式向量

TransE TransH RotatE
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知识融合

K n o w l e d g e F u s i o n
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知识融合

!知识图谱的构建数据来源十分广泛，不同数据源之间的知识缺乏深入的

关联，知识重复问题很严重。知识融合就是将来自不同数据源的异构化

、多样化的知识在同一个框架进行消歧、加工、整合等，达到数据、信

息以及人的思想等多个角度的融合。

知识融合
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知识融合

当多个知识图谱进行融合或将外部关系数据库合并到本体知识库时，需
要处理两个层面的问题：

1. 模式层的融合：将新得到的本体融入已有的本体库中，以

及新旧本体的融合。

2. 数据层的融合：包括实体的指称、属性、关系以及所属类

别等，主要的问题是如何避免实例以及关系的冲突问题，

造成不必要的冗余。
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知识融合

本体集成是将多个不同数据源的异构本体集成为一个统一的本体；本体映射则是在多

个本体之间建立好映射规则使信息在不同的本体之间进行传递。

模式层的融合
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知识融合

数据层的融合是指实体和关系（包括属性）元组的融合，主要是实体对

齐，由于知识库中有些实体含义相同但是具有不同的标识符，因此需要

对这些实体进行合并处理。

!" #$%&
'" #$()
*" +,%-

#$./
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知识融合

实体消歧：将形式相同的实体的实际的不同指向区分出来
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知识融合

实体消歧--词袋模型

MJ：Michael Jordan is a researcher in machine learning

MJ1 researcher machine learning

MJ：Michael Jordan plays basketball in Chicago Bulls

MJ2 plays basketball Chicago Bulls
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知识融合

MJ(BasketBall):Pippen,Buckley,Ewing,Kobe

MJ(Machine Learning):Andrew Y. Ng, Nina Balcan

基于社会化网络的实体指称项相似度通常使用基于图的算法，能够充分利

用社会化关系的传递性，从而考虑隐藏的关系知识，在某些情况下（特别

是结构化数据，eg：论文记录、电影记录等）能够更为准确的实体指称项

相似度计算结果。

实体消歧—社会化网络
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知识融合 – 实体统一

实体统一：是指判断多个实体是不是属于一个实体
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• Levenshtein Distance（最小编辑距离）

()*+,- (*+,-

(*+,- (*+-

(*+- (*+

!"#$%

!"#&%

!"#'%

操作3次！

Levenshtein Distance = 3

知识融合 – 实体统一

Dice(𝑠1, 𝑠2)= !∗#$%%('(,'!)
+,-. '( /+,-.('!)

• 集合相似度
字符串也可以理解为一种集合，因此

Dice距离也会用于度量字符串的相似性
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知识融合 – 实体统一

基于向量的相似度

TF−IDF=TF!,#×IDFi

𝑇𝐹!,# =
𝑛!,#

∑$ 𝑛$,#

TF：词频（term frequency） 指的是某一个给定的词语在

该文件中出现的频率，衡量了一个词在一个文档中的重要

程度

𝐼𝐷𝐹! = 𝑙𝑜𝑔
𝐷

1 + 𝑗: 𝑡! ∈ 𝑑#

IDF：逆向文件频率（inverse document frequency） 是

一个词语普遍重要性的度量，如冠词a、an、the等虽然出

现频率高但是并不重要
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知识融合 –实体统一

实体对齐：聚类

• 层次聚类

• Canopy + K-Means等
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知识融合 – 指代消解

Mention Pair models
将所有的指代词（短语）与所有被指代的词（短语）视作一系列pair，

对每个pair二分类决策成立与否。

Mention ranking models
显式地将mention作为query，对所有candidate做rank。

Entity-Mention models
一种更优雅的模型，找出所有的entity及其对话上下文。根据对话上下

文聚类，在同一个类中的mention消解为同一个entity。但这种方法其实

也用得不多。



04
知识推理
K n o w l e d g e R e a s o n i n g
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知识融合

!
知识推理是根据已有的实体关系信息来推断出新的事实结论，进一步丰

富知识图谱，满足上游任务的需求。

知识推理
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知识推理

基于规则的推理

• 添加悬挂边：悬挂边是指边的一端是一个未

出现过的变量，而另一端（变量或常量）是

在规则中出现过的

• 添加实例边：实例边与悬挂边类似，边的一

端也是在规则中出现过的变量或常量，但另

一端是未出现过的常量，也就是知识库中的

实体

• 添加闭合边：闭合边则是连接两个已经存在

于规则中的元素（变量或常量）的边。
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知识推理

基于分布式表示学习的推理

（head, relation, tail）
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知识推理

基于神经网络的推理

在知识推理中，任务是确定两个实体对之间的

关系。

对于实体对，选择匹配分数最高的关系。



Frontier

前沿算法

汇报人：郭沛祺、张羽冰
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前沿进展 – 知识图谱构建中的实体识别

特别领域的数据集，标注的数据量不够 ?

如医疗领域中，有大量的专业术语需要识别。
“弱监督”

“Overexpression/amplification of 

【靶点】 associated with a worse 

outcome in patients with 【适应症】

”

基于规则的弱监督方法：
Her-2 NEU; NGL; HER2; TKR1; CD340; HER-2; MLN 19; HER-2/neu; ERRB-2

引用： [1] https://journals.lww.com/molecularpathology/Abstract/2001/09000/Her_2__neu_and_Breast_Cancer.1.aspx
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前沿进展 – 知识图谱构建中的实体识别（1）

[2] Safranchik E , Luo S , Bach S . Weakly Supervised Sequence Tagging from Noisy Rules[J]. Proceedings of the AAAI 
Conference on Artificial Intelligence, 2020, 34(4):5570-5578.

《Weakly  Supe rv i sed  Sequence  Tagg ing  f rom Noi sy  Ru le s》

论文的主要贡献：

- 提出了Linking Rule的概念

- 提出一个新的生成模型linked hidden Markov models (linked HMMs)
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前沿进展 – 知识图谱构建中的实体识别（1）

将规则分为了两类：Tagging Rules & Linking Rules

- Tagging Rules：标注元素序列 —— 给出具体类别

- Linking Rule：判断相邻元素是否是相同标注 —— 只需判断是否同类

[2] Safranchik E , Luo S , Bach S . Weakly Supervised Sequence Tagging from Noisy Rules[J]. Proceedings of the AAAI 
Conference on Artificial Intelligence, 2020, 34(4):5570-5578.

《We a k l y  S u p e r v i s e d  S e q u e n c e  Ta g g i n g  f r o m  N o i s y  R u l e s》
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前沿进展 –知识图谱构建中的实体识别（1）

Linked HMM是一类动态贝叶斯网络，其主要思想：

- 真实的标签序列表示为潜在随机变量

- 学习一个可以观察 Tagging和Linking Rule 输出的概率生成模型

[2] Safranchik E , Luo S , Bach S . Weakly Supervised Sequence Tagging from Noisy Rules[J]. Proceedings of the AAAI 
Conference on Artificial Intelligence, 2020, 34(4):5570-5578.

《We a k l y  S u p e r v i s e d  S e q u e n c e  Ta g g i n g  f r o m  N o i s y  R u l e s》
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前沿进展 – 知识图谱构建中的实体识别（2）

[2] Safranchik E , Luo S , Bach S . Weakly Supervised Sequence Tagging from Noisy Rules[J]. Proceedings of the AAAI Conference on 
Artificial Intelligence, 2020, 34(4):5570-5578.

LinkedHMM：186条启发式规则 & 200万个术语词典

“仍然需要大量人工，并对目标数据有深刻的理解。”
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• 一些简单的种子规则（初识设置的简单规则，如20条），从未标记的数据中自动学习其他规则。

• 快速应用到新兴领域或者特别定制的实体类型当中。

• 学习的规则是可解释的，对于非专业人士可以针对错误预测进行修改。

TaLLoR ：

前沿进展 – 知识图谱构建中的实体识别（2）

[3] Jiacheng Li, Haibo Ding, Jingbo Shang, Julian McAuley, 
Zhe Feng. Weakly Supervised Named Entity Tagging with 
Learnable Logical Rules. (ACL 2021)

《We a k l y S u p e r v i s e d  N a m e d  E n t i t y  Ta g g i n g  w i t h  L e a r n a b l e  L o g i c a l  R u l e s》

“更适用于工业界”
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前沿进展 – 实体识别（2）

[3] Jiacheng Li, Haibo Ding, Jingbo Shang, Julian McAuley, Zhe Feng. Weakly Supervised Named Entity Tagging with Learnable Logical 
Rules. (ACL 2021)

整体框架和示例
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• 如何根据规则同时探测实体边界和预测实体类型。

• 如何根据规则生成正确且多样的标签。

TaLLoR 自动学习的两个关键点：

前沿进展 – 知识图谱构建中的实体识别（2）

5种简单规则： “John lives in Dallas where he was born”

“lives in ”匹配多个预测区间
“Dallas”, “Dallas where”, “Dallas where he” etc.

使用前文线索规则+词性检测（名词）

“Dallas” 
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前沿进展 – 实体识别（2）

• 使用预训练语言模型编码所有tokens。

• 使用Bi-LSTM和self-attention获取上下文嵌入。

• 计算Span的嵌入。

• 多层感知机预测标签。

TaLLoR 的神经标签网络：

给定一个span和对应的句子：

逻辑规则打分：

：用规则r预测标签为i的span个数

：所有用规则r匹配的span个数

规则正确率

规则覆盖面

[3] Jiacheng Li, Haibo Ding, Jingbo Shang, Julian McAuley, Zhe Feng. Weakly Supervised Named Entity Tagging with Learnable Logical 
Rules. (ACL 2021)
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n 文档级关系抽取

n 开放领域关系抽取

n 对于关系抽取，重要的信息是什么？

前沿进展 – 关系抽取
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n 文档级关系抽取：Entity-Relation Extraction as Multi-turn Question
Answering

n 思想：将关系抽取转化为机器阅读理解问题，即根据上下文预测答案区间。

n 模型概述

n 提取头实体：将每个实体类型转化为一个问题，并通过回答问题来提取头实体

n 提取关系和尾实体：为每个关系类型设计问题模板并人工定义一个关系链，按
照顺序执行多轮问答，得到关系和尾实体

前沿进展 – 关系抽取（1）

Li X, Yin F, Sun Z, et al. Entity-relation extraction as multi-turn question answering[J]. arXiv preprint arXiv:1905.05529, 
2019.
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n 开放领域关系抽取：A Relation-Oriented Clustering Method for Open
Relation Extraction

前沿进展 – 关系抽取（2）

[6] Zhao J, Gui T, Zhang Q, et al. A Relation-Oriented Clustering Method for Open Relation Extraction[J]. arXiv 
preprint arXiv:2109.07205, 2021.

思想：给定一个预定
义关系的数据集(IND)
和一个未知关系的数
据集(OOD)，用一个
面向关系的聚类模型
来识别未标记数据中
的新关系
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n 对于关系抽取，重要的信息是什么？

n Learning from Context or Names? An Empirical Study on Neural
Relation Extraction

前沿进展 – 关系抽取（3）

[7] Peng H, Gao T, Han X, et al. Learning from context or names? an empirical study on neural relation extraction[J]. 
arXiv preprint arXiv:2010.01923, 2020.

n C+M vs C+T：说明实体类
型信息比实体提及更重要

n C+T vs OnlyT：说明上下文
信息也很重要
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n 从PLMs中提取知识

n 利用大规模预训练模型可以直接获取事实型知识

n 不需要人工标注，支持开放域查询

前沿进展 – PLMs是下一代知识图谱吗
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前沿进展 – PLMs是下一代知识图谱吗
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前沿进展 – PLMs是下一代知识图谱吗

n PLMs在有些问题的回答上不尽人意



5 Demo

郭沛祺 张羽冰
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n 影视明星关系知识图谱构建

n 使用python的urllib库编写爬虫程序，使用xpath解析网页，从互联网爬取数据,
得到百度百科演员详情页的url

Demo(1) - 结构化知识构建图谱
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n 影视明星关系知识图谱构建

n 根据演员详情URL从百度百科爬取演员人物关系，返回人物关系三元组

Demo(1) - 结构化知识构建图谱
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n 影视明星关系知识图谱构建

Demo(1) - 结构化知识构建图谱
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DEMO(2) – 非结构化数据构建知识图谱

N
NER

获取数据

()*+,-./

𝑋%

候选实体

R
MRC

X
预定义的候选问题

种类

<实体1，关系，实体2>

n 模型整体框架流程

()
*+
,-
.0
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DEMO(2) – 非结构化数据构建知识图谱

n 使用命名实体识别模型检测潜在的实体

n 使用序列标注模型

原神是由上海米哈游公司制作发行的一款开放世界冒险游戏à原神

[CLS]原神是由上海米哈游公司制作发行的一款开放世界冒险游戏[SEP]

Bert

B-原神 O

28*1

28*768

28*5

B-原神

I-原神

O

S-原神

E-原神CRF
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DEMO(2) – 非结构化数据构建知识图谱

n 使用【关系抽取模型】的抽取潜在关系

n 使用机器阅读理解模型

原神是由上海米哈游制作发行的一款类型为开
放世界冒险的游戏

Query SEP DOC

BERT Encoder

Linear

CLS

Start

end

CLS

<原神，制作，上海米哈游>
<原神，游戏类型，开放世界冒险>
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DEMO(2) – 非结构化数据构建知识图谱
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DEMO(2) – 非结构化数据构建知识图谱
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DEMO(2) – 非结构化数据构建知识图谱

n 原神是哪个公司制作的？

n <原神，制作，上海米哈游>
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DEMO(2) –非结构化数据构建知识图谱

n 各个问题的答案
RSTUVWXYZ<[
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RS\]`aCD[

RS\]`aRbcd[
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DEMO(2) – 非结构化数据构建知识图谱

n 构建可视化知识图谱



谢谢大家
敬请批评指正

时间：2021.11.15

Thanks for your listening


