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知识图谱的概念

知识图谱的分类

知识图谱的历史

知识图谱的技
术与应用

知识图谱概述



知识图谱旨在描述真实世界中

存在的各种实体或概念。其中，

每个实体或概念用一个全局唯

一确定的 ID 来标识，称为它们

的标识符。每个属性-值对用来

刻画实体的内在特性，而关系

用来连接两个实体，刻画它们

之间的关联。

1. 知识图谱的概念



1. 知识图谱的概念

• 在知识图谱里，我们通常用“实体（Entity）”来表达图里的节点、用

“关系（Relation）”来表达图里的“边”。实体指的是现实世界中的事

物比如人、地名、概念、药物、公司等，关系则用来表达不同实体之间的

某种联系，比如人-“居住在”-北京、张三和李四是“朋友”、逻辑回归

是深度学习的“先导知识”等等。



2. 知识图谱的分类



2. 知识图谱的分类：通用知识图谱与领域知识图谱的区别



3. 知识图谱的历史

• 知识图谱的概念是Google于2012年正式提出，但是知识图谱的发展却可以

追溯到1960年的语义网络，中间经历了一系列的演变，才形成了今天的知

识图谱.



3. 知识图谱的历史



3. 知识图谱的历史
互联网公司知识图谱布局



3. 知识图谱的历史



4. 知识图谱的技术与应用



4. 知识图谱的技术与应用：知识图谱助力数据分析实现商业智能



4. 知识图谱的技术与应用：开源知识图谱



知识抽取与知识融合
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构建知识图谱——自底向上

图片源于：百度百科



知识抽取是一种自动化地从半结构化和无结构数据中抽取实体、

关系以及属性等结构化信息的技术。

在此基础上形成本体化的知识表达。

知识抽取的概念



半结构化数据
非结构化数据

结构化数据

非结构化数据的不规则
性和模糊行为
使得使用传统程序难以
理解



实体抽取

知识抽取的种类

关系抽取

属性抽取

事件抽取

术语抽取

概念抽取



从文本数据集中自动识别出命名实体，实体抽取地质量（准确率和召回率）

对后续的知识获取效率和质量的影响极大，因此是信息抽取中最为基础和关

键的部分。

1. 实体抽取（命名体识别） 京东人工智能开放平台NeuHub

https://neuhub.jd.com/ai/api/nlp/entity-extraction
https://neuhub.jd.com/ai/api/nlp/entity-extraction


文本语料经过实体抽取，得到的是一系列离散的命名实体，为了得到语义信

息，还需要从相关预料中提取出实体之间的关联关系，通过关系将实体（概

念）联系起来，才能够形成网状的知识结构。

2. 关系抽取 京东人工智能开放平台NeuHub

https://neuhub.jd.com/ai/api/nlp/entity-extraction
https://neuhub.jd.com/ai/api/nlp/entity-extraction


⚫ 属性抽取的目标是从不同信息源中采集特定实体的属性信息。例如针对某个公

众人物，可以从网络公开信息中得到其昵称、生日、国籍等信息。属性抽取技

术能够从多种数据来源中汇集这些信息，实现对实体属性的完整勾画。

⚫ 属性抽取较之关系抽取的难点在于，除了要识别实体的属性名还要识别实体的

属性值，而属性值结构也是不确定的。因此大多研究都是基于规则进行抽取。

⚫ 由于可以将实体的属性视为实体与属性值之间的一种名词性关系，因此可以将

属性抽取问题视为关系抽取问题。

3. 属性抽取



关于技术

基于规则的方法

基于统计机器学习的方法

基于深度学习的方法

限定域 开放域}



技术概览



知识融合是高层次的知识组合。

可以消除概念的歧义，提出冗余和错误概念，

从而确保知识的质量。

知识融合

将猫王从YAGO和ElvisPedia进行融合的例子

https://blog.csdn.net/u012736685/article/details/100184414


数据整合、消岐、加工、
推理验证、更新

要得到高质量的知识库!

为什么要进行知识融合？

因为异构。

为什么会出现异构？

因为语言和概念层上的不匹配。

数据、信息、方法、经
验以及人的思想的融合



消岐

学术界对该问题有多种不同的表述
实体对齐，本体匹配......

本质上一样

聚类、支持向量机、决策树.....
关键：相似性度量

用什么相似性函数？



合并



知识表示、知识存储、
知识推理
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知识表示就是对知识的一种描述，或者说是对知识的一组约定，一种

计算机可以接受的用于描述知识的数据结构。它是机器通往智能的基

础，使得机器可以像人一样运用知识。

知识表示的概念

早期的知识表示方法：

⚫ 一阶谓词逻辑

⚫ 产生式系统

⚫ 框架表示法

⚫ 语义网络



基于语义网的知识表示框架



⚫ R：页面，图片、视频等任何

具有URI标识符的资源

⚫ D：标识属性、特征和资源之

间的关系

⚫ F：标识模型、语言和这些描

述的语法。

在RDF中，知识总是以三元组的形式

出现，即每一份知识都可以被分解为：

(subject, predicate, object)。

与此同时，RDF三元组可以看做是图

模型的边和顶点（vertex, edge, 

vertex）。

RDF（资源描述框架）



RDF和RDFS

RDFS(RDF Schema)在RDF的基

础上提供了一个术语、概念的定

义方式，以及那些属性可以应用

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。

RDFS支持推理功能



SPARQL是RDF的查询语言，它基于RDF数据模型，可以对不同的数据集

撰写复杂的连接，同时还被所有主流的图数据库支持。

SPARQL



k

在WHERE子
句中列示关联
的三元组模板

SELECT子句
中指示要查询
的目标变量

SPARQL与SQL的主要区别

变量,RDF中的
资源,以“?”或
者“$”指示



知识存储，即获取到的三元组如何存储在计算机中。目前业内存储知

识的方式有三种，第一种为三元组形式的RDF存储；第二种为传统关

系型数据库存储；第三种为图数据库存储。

知识存储的概念

一个 RDF 数据集由一组相关的三元组的组成。由于这个三元组集合

可以抽象为一张 graph，因此也称为 RDF graph。



图数据库

图形数据库是NoSQL数据库的

一种类型，起源于欧拉理论和图

理论，也可称为面向/基于图的

数据库。

在图数据库中图将实体表现为节

点，实体与其他实体连接的方式

表现为联系（边）。

示例



图数据

库优点

敏捷

图数据库的图模型非常

直观，支持测试驱动开

发模式。

简便

很多图数据库提供了专

业的分析算法、工具。

高性能

图模型固有的数据索引

结构，使得它的数据查

询与分析速度更快。

灵活

使用者可以根据业务变

化随时调整数据模型。

图数据库

目前主流的图数据库有：Neo4j，Janusgraph，Dgraph，Giraph，TigerGraph等。



所谓的知识推理，就是在已有知识的基础之上，推断出未知的知识的

过程。通过已经获取的知识，得到所蕴含的新的事实，或者从大量的

已有知识中归纳，从个体知识推广到一般性的知识。

知识推理的概念

针对知识图谱特有的三元组存储形式, 面向知识图谱的知识推理被定

义为对三元组缺失部分的预测,更主要的是对实体和关系进行的预测, 

一般在<实体关系-实体>三元组中进行。



知识推理的分类

面向知识图谱
的知识推理

基于图结构和统计规则挖掘的推理

基于知识图谱表示学习的推理

基于神经网络的推理

混合推理



基于图结构和统计规则挖掘的推理

PRA：路径排序算法

优点：可解释性强，能够自动发现推理规则
缺点：1. 处理低频关系效果差 2. 处理低连通图效果差3. 图较大时处理速度慢



基于知识图谱表示学习的推理

Trans 系列

Trans E：适合处理一对一的关系
Trans H：适合处理多对多的关系
Trans R：每个实体包含不同方面



基于神经网络的推理

NTN

优点：实体中的单词数量远小于实体数量，可以重复利用单词向量构建实体表示
缺点：复杂度非常高在大规模稀疏知识图谱上的效果较差



前沿进展
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知识图谱及其子领域研究趋势



各国知识图谱的研究情况



前沿工作：从顶会论文中发掘热点

⚫ 人工智能
⚫ AAAI
⚫ IJCAI
⚫ 自然语言

处理
⚫ EMNLP
⚫ ACL
⚫ 学习表征
⚫ ICLR
⚫ 数据挖掘
⚫ ICDM
⚫ KDD



研究热点
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Embedding :从离散的符号化知识表示到连续的向量知识表示



Embedding :从离散的符号化知识表示到连续的向量知识表示

基于平移距离的TransE评分 基于语义相似度的DisMult评分

Antoine Bordes, Nicolas Usunier, Alberto García-Durán, Jason Weston, Oksana Yakhnenko. Translating Embeddings for ModelingMulti-relational Data. In：
Proc. of the 27th Neural Information Processing Systems(NIPS). Lake Tahoe: Neural informationprocessing systems foundation, 2013. 2787-2795.

Bishan Yang, Wen-tau Yih, Xiaodong He, Jianfeng Gao, Li Deng. Embedding Entities and Relations for Learning and Inference inKnowledge Bases. In： Proc. of 
the 3th International Conference on Learning Representations(ICLR). San Diego: InternationalConference on Learning Representations, 2015.



Embedding :从离散的符号化知识表示到连续的向量知识表示

convE：卷积的应用

Tim Dettmers, Pasquale Minervini, Pontus Stenetorp, Sebastian Riedel. Convolutional 2D Knowledge Graph Embeddings. In：Proc. of the 32th AAAI Conference 
on Artificial Intelligence(AAAI). New Orleans: AAAI press, 2018. 1811-1818.



Explainable：黑盒的曙光



Explainable：黑盒的曙光

可解释性：将知识图谱作为先验知识融入深度学习模型，提升模型可解释性

ITransF CrossE

可解释的AI：Explainable AI (XAI)
Qizhe Xie, Xuezhe Ma, Zihang Dai, Eduard H. Hovy. An Interpretable Knowledge Transfer Model for Knowledge Base Completion. In： Proc. of the 55th Conference of 

Association for Computational Linguistics(ACL). Vancouver: Association for Computational Linguistics (ACL), 2017. 950-962.

Wen Zhang, Bibek Paudel, Wei Zhang, Abraham Bernstein, Huajun Chen. Interaction Embeddings for Prediction and Explanation in Knowledge Graphs. In： Proc. of the 12th 

ACM International Conference on Web Search and Data Mining(WSDM). New York: Association for Computing Machinery, 2019. 96-104.



Transformer：知识图谱增强语言模型



Transformer：知识图谱增强语言模型

LUKE: Deep Contextualized Entity Representations with Entity-aware Self-attention

多语言嵌入仍是挑战…

增强过后的Transformer



Dynamic：时序知识图谱



Dynamic：时序知识图谱

从（h，r，t）的三元组扩展为（h，r，t，τ）的时序四元组

J. Leblay and M. W. Chekol,“Deriving validity time in knowledge graph,” in WWW, 2018, pp. 1771–1776.



Dynamic：时序知识图谱

W. Jin, C. Zhang, P. Szekely,and X. Ren, “Recurrent event network for reasoning over temporal 
knowledge graphs,” in ICLR RLGM Workshop, 2019.



更多可能……

自动构建和动态变化：有监督学习

知识图谱X计算机视觉？
图片分类 鸢尾花分类
图片生成 多样性的问题



DEMO
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一、知识图谱的构建



知识抽取：结构化数据获取实体与三元组



知识抽取：结构化数据获取实体与三元组



知识抽取：非结构化数据获取实体与三元组



命名实体识别：BIOE标注方法

Precision Recall F1-Score

LSTM 0.542 0.5013 0.5209

BI-LSTM(I) 0.7447 0.6954 0.7192

BI-
LSTM+CRF

0.7734 0.7634 0.7684



实体关系抽取opennre



实体关系抽取

PCNN RNN GCN TRANSFORMER BERT

验证集 80.11 83.87 55.91 82.26 90.86

训练集 86.23 85.64 63.15 86.12 91.33

DeepKE



实体关系抽取

PCNN TRANSFORMER PCNN TRANSFORMER

验证集 80.11 82.26 77.1 78.56

测试集 86.18 86.18 80.61 82.39



知识存储:Neo4j



知识存储:Neo4j



二、知识图谱的应用



本体层建模



角色网络分析：节点中心度分析
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角色网络分析：社区检测

标签传播算法



知识问答


