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前言 

1. 知识图谱的研究目标与意义 

知识图谱（Knowledge Graph）以结构化的形式描述客观世界中概念、实体及

其关系，将互联网的信息表达成更接近人类认知世界的形式，提供了一种更好地

组织、管理和理解互联网海量信息的能力。知识图谱给互联网语义搜索带来了活

力，同时也在智能问答中显示出强大威力，已经成为互联网知识驱动的智能应用

的基础设施。知识图谱与大数据和深度学习一起，成为推动互联网和人工智能发

展的核心驱动力之一。 

知识图谱技术是指知识图谱建立和应用的技术，是融合认知计算、知识表示

与推理、信息检索与抽取、自然语言处理与语义 Web、数据挖掘与机器学习等方

向的交叉研究。知识图谱于 2012 年由谷歌提出并成功应用于搜索引擎，知识图

谱属于人工智能重要研究领域——知识工程的研究范畴，是利用知识工程建立大

规模知识资源的一个杀手锏应用。94 年图灵奖获得者、知识工程的建立者费根

鲍姆给出的知识工程定义——将知识集成到计算机系统从而完成只有特定领域

专家才能完成的复杂任务。在大数据时代，知识工程是从大数据中自动或半自动

获取知识，建立基于知识的系统，以提供互联网智能知识服务。大数据对智能服

务的需求，已经从单纯的搜集获取信息，转变为自动化的知识服务。我们需要利

用知识工程为大数据添加语义/知识，使数据产生智慧（smart data），完成从数据

到信息到知识，最终到智能应用的转变过程，从而实现对大数据的洞察、提供用

户关心问题的答案、为决策提供支持、改进用户体验等目标。知识图谱在下面应

用中已经凸显出越来越重要的应用价值： 

- 知识融合：当前互联网大数据具有分布异构的特点，通过知识图谱可以

对这些数据资源进行语义标注和链接，建立以知识为中心的资源语义集

成服务； 

- 语义搜索和推荐：知识图谱可以将用户搜索输入的关键词，映射为知识

图谱中客观世界的概念和实体，搜索结果直接显示出满足用户需求的结

构化信息内容，而不是互联网网页； 

- 问答和对话系统：基于知识的问答系统将知识图谱看成一个大规模知识

库，通过理解将用户的问题转化为对知识图谱的查询，直接得到用户关

心问题的答案； 

- 大数据分析与决策：知识图谱通过语义链接可以帮助理解大数据，获得

对大数据的洞察，提供决策支持。 
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2. 知识工程的发展历程 

知识图谱的发展是人工智能重要分支知识工程在大数据环境中的成功应用。

回顾知识工程四十年来发展历程，总结知识工程的演进过程和技术进展，体会知

识工程为人工智能所做出的贡献和未来面临的挑战，可以将知识工程分成五个标

志性的阶段，前知识工程时期、专家系统时期、万维网 1.0 时期，群体智能时期

以及知识图谱时期。 

 

图 1. 知识工程发展历程 

1950-1970 时期：图灵测试 

人工智能旨在让机器能够像人一样解决复杂问题，图灵测试是评测智能的是

手段。这一阶段主要有两个方法：符号主义和连结主义。符号主义认为物理符号

系统是智能行为的充要条件，连结主义则认为大脑（神经元及其连接机制）是一

切智能活动的基础。这一阶段具有代表性的工作是通用问题求解程序（GPS）：将

问题进行形式化表达，通过搜索，从问题初始状态，结合规则或表示得到目标状

态。其中最成功应用是博弈论和机器定理证明等。这一时期的知识表示方法主要

有逻辑知识表示、产生式规则、语义网络等。这一时代人工智能和知识工程的先

驱 Minsky，Mccarthy 和 Newell 以 Simon 四位学者因为他们在感知机、人工智

能语言和通用问题求解和形式化语言方面的杰出工作分别获得了 1969 年、1971

年、1975 年的图灵奖。 

1970-1990 时期：专家系统 

通用问题求解强调利用人的求解问题的能力建立智能系统，而忽略了知识对

智能的支持，使人工智能难以在实际应用中发挥作用。70 年开始，人工智能开始

转向建立基于知识的系统，通过知识库+推理机实现智能，这一时期涌现出很多

成功的限定领域专家系统，如 MYCIN 医疗诊断专家系统、识别分子结构的

DENRAL 专家系统以及计算机故障诊断 XCON 专家系统等。94 年图灵奖获得者

Feigenbaum 教授在 70 年代提出知识工程的定义，确立了知识工程在人工智能中

的核心地位。这一时期知识表示方法有新的演进，包括框架和脚本等。80 年代后
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期出现很多专家系统的开发平台，可以帮助将专家的领域知识转变成计算机可以

处理的知识。 

1990-2000 时期：万维网 Web 1.0 

在 1990 年代到 2000 年，出现了很多人工构建大规模知识库，包括广泛应用

的英文 WordNet, 采用一阶谓词逻辑知识表示的 Cyc 常识知识库，以及中文的

Hownet。Web1.0 万维网的产生为人们提供了一个开放平台，使用 HTML 定义文

本的内容，通过超链接把文本连接起来，使得大众可以共享信息。W3C 提出的

可扩展标记语言 XML，实现对互联网文档内容的结构通过定义标签进行标记，

为互联网环境下大规模知识表示和共享奠定了基础。这一时期还提出了本体的知

识表示方法。 

2000-2006 时期：群体智能 Web 2.0 

Web1.0 万维网的出现使得知识从封闭知识走向开放知识，从集中知识成为

分布知识。原来专家系统是系统内部定义的知识，现在可以实现知识源之间相互

链接，可以通过关联来产生更多的知识而非完全由固定人生产。这个过程中出现

了群体智能，最典型的代表就是维基百科，实际上是用户去建立知识，体现了互

联网大众用户对知识的贡献，成为今天大规模结构化知识图谱的重要基础。也是

在 2001 年，万维网发明人、2016 年图灵奖获得者 Tim Berners-Lee 提出语义 Web

的概念，旨在对互联网内容进行结构化语义表示，并提出互联网上语义标识语言

RDF（资源描述框架）和 OWL（万维网本体表述语言），利用本体描述互联网内

容的语义结构，通过对网页进行语义标识得到网页语义信息，从而获得网页内容

的语义信息，使人和机器能够更好地协同工作。 

2006 年至今：知识图谱 

“知识就是力量”，将万维网内容转化为能够为智能应用提供动力的机器可

理解和计算的知识是这一时期的目标。从 2006 年开始，大规模维基百科类富结

构知识资源的出现和网络规模信息提取方法的进步，使得大规模知识获取方法取

得了巨大进展。与 Cyc、WordNet 和 HowNet 等手工研制的知识库和本体的开创

性项目不同，这一时期知识获取是自动化的，并且在网络规模下运行。当前自动

构建的知识库已成为语义搜索、大数据分析、智能推荐和数据集成的强大资产，

在大型行业和领域中正在得到广泛使用。典型的例子是谷歌收购 Freebase 后在

2012 年推出的知识图谱（Knowledge Graph），Facebook 的图谱搜索，Microsoft 

Satori 以及商业、金融、生命科学等领域特定的知识库。 

最具代表性大规模网络知识获取的工作包括DBpedia，Freebase，KnowItAll，

WikiTaxonomy 和 YAGO，以及 BabelNet，ConceptNet，DeepDive， NELL，Probase，

Wikidata，XLore，Zhishi.me 等。这些知识图谱遵循 RDF 数据模型，包含数以千
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万级或者亿级规模的实体，以及数十亿或百亿事实（即属性值和与其他实体的关

系），并且这些实体被组织在成千上万的由语义类体现的客观世界的概念结构中。 

现在我们看知识图谱的发展和应用状况，除了通用的大规模知识图谱，各行

业也在建立行业和领域的知识图谱，当前知识图谱的应用包括语义搜索、问答系

统与聊天、大数据语义分析以及智能知识服务等，在智能客服、商业智能等真实

场景体现出广泛的应用价值，而更多知识图谱的创新应用还有待开发。 

3. 知识图谱技术 

人们通过概念掌握对客观世界的理解，概念是对客观世界事物的抽象，是将

人们对世界认知联系在一起的纽带。知识图谱以结构化的形式描述客观世界中概

念、实体及其关系。实体是客观世界中的事物，概念是对具有相同属性的事物的

概括和抽象。本体是知识图谱的知识表示基础，可以形式化表示为，O={C，H，

P，A，I}，C 为概念集合，如事物性概念和事件类概念，H 是概念的上下位关系

集合，也称为 Taxonomy 知识，P 是属性集合，描述概念所具有的特征，A 是规

则集合，描述领域规则，I 是实例集合，用来描述实例-属性-值。Google 于 2012

年提出知识图谱，并在语义搜索中取得成功应用。知识图谱可以看做是本体知识

表示的一个大规模应用，Google 知识图谱的知识表示结构主要描述客观存在实

体和实体的关系，对于每个概念都有确定的描述这个概念的属性集合。 

知识图谱技术是知识图谱建立和应用的技术，是语义 Web、自然语言处理和

机器学习等的交叉学科。我们将知识图谱技术分为三个部分 : 知识图谱构建技术、

知识图谱查询和推理技术，以及知识图谱应用。在大数据环境下，从互联网开放

环境的大数据中获得知识，用这些知识提供智能服务互联网/行业，同时通过互

联网可以获得更多的知识。这是一个迭代的相互增强过程，可以实现从互联网信

息服务到智能知识服务的跃迁。 

3.1 知识图谱构建 

知识表示与建模 

知识表示将现实世界中的各类知识表达成计算机可存储和计算的结构。机器

必须要掌握大量的知识，特别是常识知识才能实现真正类人的智能。从有人工智

能的历史开始，就有了知识表示的研究。知识图谱的知识表示以结构化的形式描

述客观世界中概念、实体及其关系，将互联网的信息表达成更接近人类认知世界

的形式，为理解互联网内容提供了基础支撑。 

知识表示学习 

随着以深度学习为代表的表示学习的发展,面向知识图谱中实体和关系的表

示学习也取得了重要的进展。知识表示学习将实体和关系表示为稠密的低维向量,
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实现了对实体和关系的分布式表示，可以高效地对实体和关系进行计算,、缓解知

识稀疏、有助于实现知识融合，已经成为知识图谱语义链接预测和知识补全的重

要方法。由于知识表示学习能够显著提升计算效率，有效缓解数据稀疏，实现异

质信息融合，因此对于知识库的构建、推理和应用具有重要意义，值得广受关注、

深入研究。 

实体识别与链接 

实体是客观世界的事物，是构成知识图谱的基本单位（这里实体指个体或者

实例）。实体分为限定类别的实体（如常用的人名、地名、组织机构等）以及开

放类别实体（如药物名称、疾病等名称）。实体识别是识别文本中指定类别的实

体。实体链接是识别出文本中提及实体的词或者短语（称为实体提及），并与知

识库中对应实体进行链接。 

实体识别与链接是知识图谱构建、知识补全与知识应用的核心技术。实体识

别技术可以检测文本中的新实体，并将其加入到现有知识库中。实体链接技术通

过发现现有实体在文本中的不同出现，可以针对性的发现关于特定实体的新知识。

实体识别与链接的研究将为计算机类人推理和自然语言理解提供知识基础。 

实体关系学习 

实体关系描述客观存在的事物之间的关联关系，定义为两个或多个实体之间

的某种联系，实体关系学习就是自动从文本中检测和识别出实体之间具有的某种

语义关系，也称为关系抽取。实体关系抽取分类预定义关系抽取和开放关系抽取。

预定义关系抽取是指系统所抽取的关系是预先定义好的，比如知识图谱中定义好

的关系类别，如上下位关系、国家—首都关系等。开放式关系抽取。开放式关系

抽取不预先定义抽取的关系类别，由系统自动从文本中发现并抽取关系。实体关

系识别是知识图谱自动构建和自然语言理解的基础。 

事件知识学习 

事件是促使事物状态和关系改变的条件，是动态的、结构化的知识。目前已

存在的知识资源（如谷歌知识图谱）所描述多是实体以及实体之间的关系，缺乏

对事件知识的描述。针对不同领域的不同应用，事件有不同的描述范畴。一种将

事件定义为发生在某个特定的时间点或时间段、某个特定的地域范围内，由一个

或者多个角色参与的一个或者多个动作组成的事情或者状态的改变。一种将事件

认为是细化了的主题，是由某些原因、条件引起，发生在特定时间、地点，涉及

某些对象，并可能伴随某些必然结果的事情。事件知识学习，即将非结构化文本

文本中自然语言所表达的事件以结构化的形式呈现，对于知识表示、理解、计算

和应用意义重大。 

知识图谱中的事件知识隐含互联网资源中，包括已有的结构化的语义知识、
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数据库的结构化信息、半结构化的信息资源以及非结构化资源，不同性质的资源

有不同的知识获取方法。 

3.2 知识图谱查询和推理计算 

知识存储和查询 

知识图谱以图（Graph）的方式来展现实体、事件及其之间的关系。知识图

谱存储和查询研究如何设计有效的存储模式支持对大规模图数据的有效管理，实

现对知识图谱中知识高效查询。因为知识图谱的结构是复杂的图结构，给知识图

谱的存储和查询带来了挑战。当前目前知识图谱多以三元存在的 RDF 形式进行

存储管理，对知识图谱的查询支持 SPARQL 查询。 

知识推理 

知识推理从给定的知识图谱推导出新的实体跟实体之间的关系。知识图谱推

理可以分为基于符号的推理和基于统计的推理。在人工智能的研究中，基于符号

的推理一般是基于经典逻辑(一阶谓词逻辑或者命题逻辑)或者经典逻辑的变异

(比如说缺省逻辑)。基于符号的推理可以从一个已有的知识图谱推理出新的实体

间关系，可用于建立新知识或者对知识图谱进行逻辑的冲突检测。基于统计的方

法一般指关系机器学习方法，即通过统计规律从知识图谱中学习到新的实体间关

系。知识推理在知识计算中具有重要作用，如知识分类、知识校验、知识链接预

测与知识补全等。 

3.3 知识图谱应用 

通用和领域知识图谱 

知识图谱分为通用知识图谱与领域知识图谱两类，两类图谱本质相同，其区

别主要体现在覆盖范围与使用方式上。通用知识图谱可以形象地看成一个面向通

用领域的结构化的百科知识库，其中包含了大量的现实世界中的常识性知识，覆

盖面广。领域知识图谱又叫行业知识图谱或垂直知识图谱，通常面向某一特定领

域，可看成是一个基于语义技术的行业知识库，因其基于行业数据构建，有着严

格而丰富的数据模式，所以对该领域知识的深度、知识准确性有着更高的要求。 

语义集成 

语义集成的目标就是将不同知识图谱融合为一个统一、一致、简洁的形式,为

使用不同知识图谱的应用程序间的交互提供语义互操作性。常用技术方法包括本

体匹配(也称为本体 映射)、实例匹配(也称为实体对齐、对象共指消解)以及知识

融合等。语义集成是知识图谱研究中的一个核心问题，对于链接数据和知识融合

至关重要。语义集成研究对于提升基于知识图谱的信息服务水平和智能化程度，
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推动语义网以及人工智能、数据库、自然语言处理等相关领域的研究发展，具有

重要的理论价值和广泛的应用前景,可以创造巨大的社会和经济效益。 

语义搜索 

知识图谱是对客观世界认识的形式化表示，将字符串映射为客观事件的事务

（实体、事件以及之间的关系）。当前基于关键词的搜索技术在知识图谱的知识

支持下可以上升到基于实体和关系的检索，称之为语义搜索。语义搜索利用知识

图谱可以准确地捕捉用户搜索意图，借助于知识图谱，直接给出满足用户搜索意

图的答案，而不是包含关键词的相关网页的链接。 

基于知识的问答 

问答系统(Question Answering, QA)是指让计算机自动回答用户所提出的问

题，是信息服务的一种高级形式。不同于现有的搜索引擎,问答系统返回用户的不

再是基于关键词匹配的相关文档排序,而是精准的自然语言形式的答案。华盛顿

大学图灵中心主任 Etzioni 教授 2011 年曾在 Nature 上发表文章《Search Needs 

a Shake-Up》,其中明确指出：“以直接而准确的方式回答用户自然语言提问的自

动问答系统将构成下一代搜索引擎的基本形态”[Etzioni O., 2011]。因此,问答系

统被看做是未来信息服务的颠覆性技术之一，被认为是机器具备语言理解能力的

主要验证手段之一。 

4. 报告的宗旨和组织结构 

中国中文信息学会语言与知识计算专委会旨在为学术界和工业界提供在知

识图谱、语义计算和语言理解等方面的产学研用的交流平台，提升语言与知识计

算学术方向在国家科学研究和国际学术方面的影响力，促进研究成果应用和向产

品的转化。 

《知识图谱发展报告》是语言与知识计算专委会邀请知识图谱技术领域专家

对本学科方向和前沿技术的一次梳理,并在今后定期更新最新进展。我们的定位

是深度科普,旨在向政府、企业、媒体等对知识图谱感兴趣的研究机构和企业界介

绍相关领域的基本概念、研究和应用方向,向高校、科研院所和高技术企业中从事

相关工作的专业人士介绍相关领域的前沿技术和发展趋势。 

为此根据知识图谱技术研究内容，我们邀请各个方向的学者撰写了各个方向

的报告： 

 前言：李涓子（清华大学）、赵军（中国科学院自动化研究所） 

 知识表示与建模：陈华钧（浙江大学） 

 知识表示学习：刘知远、林衍凯（清华大学） 

 实体识别与链接：韩先培、孙乐（中国科学院软件研究所） 
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 实体关系学习：陈玉博（中国科学院自动化研究所） 

 事件知识学习：侯磊、许斌（清华大学）、胡琳梅（北京邮电大学） 

 知识存储和查询：邹磊（北京大学）、彭鹏（湖南大学） 

 知识推理：漆桂林（东南大学）、王泉（中国科学院信息工程研究所）、

季秋（南京邮电大学） 

 通用与领域知识图谱：王昊奋（上海乐言科技）、丁军（上海海乂知信息

科技有限公司），张伟（阿里巴巴网络技术有限公司） 

 语义集成：胡伟（南京大学） 

 语义搜索：秦兵、刘铭（哈尔滨工业大学） 

 基于知识的问答：刘康、何世柱（中国科学院自动化研究所） 

最后由韩先培（中国科学院软件研究所）、刘康（中国科学院自动化研究所）、

侯磊（清华大学）等对初稿反馈意见，校对统一成文。 

由于时间仓促，难免有疏漏，甚至错误的地方，仅供有志于语言与知识计算

研究和知识图谱研究和开发的同仁参考，激发更广泛的思考和讨论，期待在我们

的共同努力下知识图谱以及语义计算技术能够取得更辉煌的成绩！ 

 

 

中国中文信息学会 

语言与知识计算专委会 

2018 年 8 月 
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第一章 知识表示与建模 

 

1. 什么是知识表示 

尽管人工智能依靠机器学习技术的进步取得了巨大的进展，例如，AlphaGo 

Zero 不依赖人类知识的监督，通过自我强化学习击败获得极高的棋力，但人工智

能在很多方面，如语言理解、视觉场景理解、决策分析等，仍然举步维艰。一个

关键的问题就是，机器必须要掌握大量的知识，特别是常识知识才能实现真正类

人的智能。 

哲学家柏拉图把知识（Knowledge）定义为“Justified True Belief”，即知识需

要满足三个核心要素：合理性（Justified）、真实性（True）、被相信（Believed）。

简单而言，知识是人类通过观察、学习和思考有关客观世界的各种现象而获得和

总结出的所有事实（Facts）、概念（Concepts）、规则或原则（Rules & Principles）

的集合。人类发明了各种手段来描述、表示和传承知识，如自然语言、绘画、音

乐、数学语言、物理模型、化学公式等。具有获取、表示和处理知识的能力是人

类心智区别于其它物种心智的重要特征。人工智能的核心也是研究怎样用计算机

易于处理的方式表示、学习和处理各种各样的知识。知识表示是现实世界的可计

算模型 (Computable Model of Reality)，广义的讲，神经网络也是一种知识表示形

式。 

上世纪 90 年代，MIT AI 实验室的 R. Davis 定义了知识表示的五大用途或

特点： 

（1）客观事物的机器标示（A KR is a Surrogate），即知识表示首先需要定义

客观实体的机器指代或指称。 

（2）一组本体约定和概念模型（A KR is a Set of Ontological Commitments），

即知识表示还需要定义用于描述客观事物的概念和类别体系。 

（3）支持推理的表示基础（A KR is a Theory of Intelligent Reasoning），即知

识表示还需要提供机器推理的模型与方法。 

（4）用于高效计算的数据结构（A KR is a medium for Efficient Computation），

即知识表示也是一种用于高效计算的数据结构。 

（5）人可理解的机器语言（A KR is a Medium of Human Expression），即知

识表示还必须接近于人认知，是人可理解的机器语言。 

有关知识表示的研究可以追溯到人工智能的早期研究。例如，1960 年，认知

科学家 Allan M. Collins 提出了 Semantic Network（语义网络）的知识表示方法，

以网络的方式来描述概念之间的语义关系。典型的语义网络如 WordNet 属于词

典类的知识库，主要定义名词、动词、形容词和副词之间的语义关系。1970 年，
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随着专家系统的提出和商业化发展，知识库构建和知识表示更加得到重视。传统

的专家系统通常包含知识库（Knowledge Base）和推理引擎（Inference Engine）

两个核心模块。早期专家系统最常用的知识表示方法包括基于框架的语言

（Frame-based Languages）和产生式规则（Production Rules）等。框架语言主要

用于描述客观世界的类别、个体、属性及关系等，较多的被应用于辅助自然语言

理解。产生式规则主要用于描述类似于 IF-THEN 的逻辑结构，适合于刻画过程

性知识。 

不论是语义网络，还是框架语言和产生式规则都缺少严格的语义理论模型和

形式化的语义定义。为了解决这一问题，人们开始研究具有较好的理论模型基础

和算法复杂度的知识表示框架。比较有代表性的是描述逻辑语言（Description 

Logic）。描述逻辑是目前大多数本体语言（如 OWL）的理论基础。第一个描述

逻辑语言是 1985 年由 Ronald J. Brachman 等提出的 KL-ONE。描述逻辑主要用

于刻画概念（Concepts）、属性（Roles）、个体（Individual）、关系（Relationships）、

元语（Axioms，即逻辑描述 Logic Statement）等知识表达要素。与传统专家系统

的知识表示语言不同，描述逻辑家族更为关心知识表示能力和推理计算复杂性之

间关系，并深入研究了各种表达构件的组合所带来的查询、分类、一致性检测等

推理计算的计算复杂度问题。 

1998 年，Web 之父 Tim Berners Lee 提出了 Semantic Web 的概念。其早期理

想是希望把传统基于超文本链接的 Web 逐步转化为基于实体链接的语义网。语

义网的基础数据模型 RDF 受到了元数据模型、框架系统和面向对象语言等多方

面的影响，其最初的目的是为人们在 Web 上发布结构化数据提供一个标准的数

据描述框架。RDF 最基本的表达构件是被称为三元组的（Subject,Predicate,Object）。

与此同时，语义网进一步吸收描述逻辑的研究成果，发展出了用 OWL 系列标准

化本体语言。现代知识图谱如 DBPedia、Yago、Freebase、Schema.ORG、Wikidata

等大都以语义网的表达模型为基础进行扩展或删减。 

不论是早期专家系统时代的知识表示方法，还是语义网时代的知识表示模型，

都属于以符号逻辑为基础的知识表示方法。符号知识表示的特点是易于刻画显性、

离散的知识，因而具有内生的可解释性。但由于人类知识还包含大量不易于符号

化的隐性知识，完全基于符号逻辑的知识表示通常由于知识的不完备而失去鲁棒

性，特别是推理很难达到实用。由此催生了采用连续向量方式来表示知识的研究。 

基于向量的方式表示知识的研究由来已有。表示学习的发展，以及自然语言

处理领域词向量等嵌入（Embedding）技术手段的出现，启发了人们用类似于词

向量的低维稠密向量的方式表示知识的研究。通过嵌入（Embedding）将知识图

谱中的实体和关系投射到一个低维的连续向量空间，可以为每一个实体和关系学

习出一个低维度的向量表示。这种基于向量的知识表示可以实现通过数值运算来
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发现新事实和新关系，并能更有效的发现更多的隐性知识和潜在假设，这些隐性

知识通常是人的主观不易于观察和总结出来的。更为重要的是，知识图谱嵌入也

通常作为一种类型的先验知识辅助输入到很多深度神经网络模型中，用来约束和

监督神经网络的训练过程。 

 

图 1. 基于离散符号的知识表示与基于连续向量的知识表示 

综上所述，知识图谱时代的知识表示方法与传统人工智能相比，已经发生了

很大的变化。一方面，现代知识图谱受到规模化扩展的要求，通常采用以三元组

为基础的较为简单实用的知识表示方法，并弱化了对强逻辑表示的要求；另外一

方面，由于知识图谱是很多搜索、问答和大数据分析系统的重要数据基础，基于

向量的知识图谱表示使得这些数据更加易于与深度学习模型集成，使得基于向量

空间的知识图谱表示得到越来越多的重视。 

由于知识表示涉及大量传统人工智能的内容，并有其明确、严格的内涵及外

延定义，为避免混淆，本文主要侧重于知识图谱的表示方法的介绍，因此将“知

识表示”和“知识图谱的表示方法”加以了区分。 

2. 知识图谱的表示方法 

与传统专家系统时代的知识库不同，现代知识图谱通常规模巨大，这导致知

识图谱的表示方法也与传统的知识表示有所不同。下面从知识图谱的规模化发展

对知识表示带来的挑战出发，分别介绍了基于符号和基于向量的知识表示方法。 

2.1 知识图谱的规模化带给知识表示的挑战 

与传统专家系统时代主要依靠专家手工获取知识不同，现代知识图谱的显著

特点是规模巨大，无法单一依靠人工和专家构建。传统的知识库，如由 Douglas 

Lenat 从 1984 年开始创建的常识知识库 Cyc 仅包含 700 万条1的事实描述

                             
1
 下文有关知识图谱规模的描述都以三元组（Triple）为计算单元，一个元组对应一条事实描述（Fact or 
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（Assertion）。Wordnet 主要依靠语言学专家定义名词、动词、形容词和副词之间

的语义关系，目前包含大约 20 万条的语义关系。由著名人工智能专家 Marvin 

Minsky 于 1999 年起开始构建的 ConceptNet 常识知识库依靠了互联网众包、专

家创建和游戏三种方法，但早期 ConceptNet 规模在百万级别，最新的 ConceptNet 

5.0 也仅包含 2800 万 RDF 三元组关系描述。现代知识图谱如谷歌和百度的知识

图谱都已经包含超过千亿级别的三元组，阿里巴巴于 2017 年 8 月份发布的仅包

含核心商品数据的知识图谱也已经达到百亿级别。DBpedia已经包含约 30亿RDF

三元组，多语种的大百科语义网络 BabelNet 包含 19 亿的 RDF 三元组，Yago3.0

包含 1.3 亿元组，Wikidata 已经包含 4265 万条数据条目，元组数目也已经达到

数十亿级别。截至目前，开放链接数据项目 Linked Open Data2 统计了其中有效

的 2973 个数据集，总计包含大约 1494 亿三元组。 

 

图 2. 知识库及知识图谱的规模发展趋势 

现代知识图谱对知识规模的要求源于“知识完备性”难题。冯诺依曼曾估计

单个个体的大脑中的全量知识需要 2.4*1020 个 bits 来存储。客观世界拥有不计

其数的实体，人的主观世界更加包含有无法统计的概念，这些实体和概念之间又

具有更多数量的复杂关系，导致大多数知识图谱都面临知识不完全的困境。在实

际的领域应用场景中，知识不完全也是困扰大多数语义搜索、智能问答、知识辅

助的决策分析系统的首要难题。 

知识图谱对规模的扩展需求使得知识表示方法逐渐发生了四个方面的变化：

（1）从强逻辑表达转化为轻语义表达；（2）从较为注重 TBox 概念型知识转化

                             
Assertion） 

2 http://lod-cloud.net 
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为更加注重 ABox 事实型知识；（3）从以推理为主要应用目标转化为综合搜索、

问答、推理、分析等多方面的应用目标；（4）从以离散的符号逻辑表示向以连续

的向量空间表示方向发展。 

传统常识知识库如 Cyc 的知识表示语言主要以一阶谓词逻辑（FOPC）为基

础，扩展了等价（Equality）、缺省推理（Default reasoning）、斯科林化(Skolemization) 

和部分二阶谓词逻辑等知识表示能力。基于描述逻辑（Description Logic）的本体

语言（Ontology），如 EL++，为可判定可扩展的自动推理提供了知识表示理论基

础，并更加侧重于 TBox 概念型知识。 

而现代知识图谱如 Freebase、Wikidata、Yago、Schema.Org 等都在逻辑的语

义表达方面降低了要求，并以事实型知识为主。例如，Freebase 的知识表示框架

只包含如下几个要素：对象-Object，事实-Facts，类型-Types 和属性-Properties。

“Object”代表实体；一个“Object”可以有一个或多个“Types”；“Properties”用来描述

“Facts”；并使用复合值类型（CVT：Compound Value Types）来处理多元关系。

Schema.Org 只定义轻量的 Schema，突出 ABox 事实型数据的重要性。 

此外，随着表示学习与深度神经网络的发展，一个重要的发展趋势是基于向

量的知识表示方法得到越来越多的重视。传统基于逻辑的符号知识表示的优点是

基于显性知识表示，因而表示能力强，能处理较为复杂的知识结构，具有可解释

性，并支持复杂的推理。基于表示学习的连续向量表示优点是易于捕获隐性知识，

并易于与深度学习模型集成，缺点是对复杂知识结构的支持不够，可解释性差，

不能支持复杂推理。目前，基于符号和基于向量的知识图谱表示并存并逐步相互

融合。 

2.2 基于符号的知识图谱表示方法 

目前大多数知识图谱的实际存储方式都是以传统符号化的表示方法为主。大

多数开放域的知识图谱都是基于语义网的表示模型进行了扩展或删改。下面主要

以语义网的知识表示框架为例简要介绍基于符号的知识图谱表示方法。当然，语

义网只是符号知识表示框架和方法的一种。 

 RDF 

RDF是最常用的符号语义表示模型。RDF的基本模型是有向标记图（Directed 

Labeled Graph）。图中的每一条边对应于一个三元组（Subject-主语,Predicate-谓

语,Object-宾语）。一个三元组对于一个逻辑表达式或关于世界的陈述（Statement）。 
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图 3. RDF 基于有向标记图模型 

 RDFS 

RDF 提供了描述客观世界事实的基本框架，但缺少类、属性等 Schema 层的

定义手段。RDFS（RDF Schema）主要用于定义术语集、类集合和属性集合，主

要包括如下元语： Class, subClassOf, type, Property, subPropertyOf, Domain, Range

等。基于这些简单的表达构件可以构建最基本的类层次体系和属性体系。 

 OWL 

OWL 主要在 RDFS 基础之上扩展了表示类和属性约束的表示能力，这使得

可以构建更为复杂而完备的本体。这些扩展的本体表达能力包括： 

1) 复杂类表达 Complex Classes，如：intersection, union 和 complement 等； 

2) 属性约束 Property Restrictions，如：existential quantification, universal 

quantification, hasValue 等； 

3) 基 数 约 束 Cardinality Restrictions ， 如 : maxQualifiedCardinality, 

minQualifiedCardinality, qualifiedCardinality 等； 

4) 属性特征 Property Characteristics，如： inverseOf, SymmetricProperty, 

AsymmetricProperty, propertyDisjointWith, ReflexiveProperty, 

FunctionalProperty 等。 

OWL 以描述逻辑为主要理论基础，在很多领域知识图谱的构建，如医疗、

金融、电商等有实际应用的价值。 

2.3 基于向量的知识图谱表示学习模型 

依据知识图谱嵌入表示模型建模原理将基于向量的知识表示模型划分为翻

译模型、组合模型、神经网络模型。翻译模型的灵感来自 word2vec 中词汇关系

的平移不变性，典型的方法包括基于向量的三角形法则和范数原理的 TransE 模

型，通过超平面转化或线性变换处理多元关系的 TransH、TransR 和 TransD 模型，
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通过增加一个稀疏度参数向量解决异构多元关系的 TranSparse 模型等。 

组合模型采用的是向量的线性组合和点积原理，典型特征是将实体建模为列

向量、关系建模为矩阵，然后通过头实体向量与关系矩阵的线性组合，再与尾实

体进行点积来计算打分函数。经典成员包括采用普通矩阵的 RESCAL、采用低秩

矩阵的 LFM、采用对角矩阵的 DistMult 和采用循环矩阵的 HolE。神经网络模型

采用神经网络拟合三元组，典型模型包括采用单层线性或双线性网络的 SME、

采用单层非线性网络的 SLM、NTN 和 MLP，以及采用多层网络结构的 NAM 。

下一章对知识图谱的表示学习模型进行了详细介绍，此处不再赘述。 

3. 常见知识库及知识图谱的知识表示方法 

从人工智能的概念被提出开始，构建大规模的知识库一直都是人工智能、自

然语言理解等领域的核心任务之一。下面分别介绍了早期知识库和以语义网为基

础构建的知识图谱项目所采用的知识表示方法。不同的知识图谱项目都会根据实

际的需要选择不同的知识表示框架。这些框架有着不同的描述术语、表达能力、

数据格式等方面的考虑，但本质上有相似之处。 

3.1 早期的知识库项目 

Cyc 是持续时间最久，影响范围较广，争议也较多的知识库项目。Cyc 是在

1984 年由 Douglas Lenat 开始创建。最初的目标是要建立人类最大的常识知识库。

典型的常识知识如“Every tree is a plant” ，”Plants die eventually”等。Cyc 知识库

的知识表示框架主要由术语 Terms 和断言 Assertions 组成。Terms 包含概念、关

系和实体的定义。Assertions 用来建立 Terms 之间的关系，这既包括事实 Fact 描

述，也包含规则 Rule 的描述。最新的 Cyc 知识库已经包含有 50 万条 Terms 和

700 万条 Assertions。 Cyc 的主要特点是基于形式化的知识表示方法来刻画知识。

形式化的优势是可以支持复杂的推理。但过于形式化也导致知识库的扩展性和应

用的灵活性不够。Cyc 提供开放版本 OpenCyc。 

WordNet 是最著名的词典知识库，主要用于词义消歧。WordNet 由普林斯顿

大学认识科学实验室从 1985年开始开发。WordNet的表示框架主要定义了名词、

动词、形容词和副词之间的语义关系。例如名词之间的上下位关系（如：“猫科

动物”是“猫”的上位词），动词之间的蕴含关系（如：“打鼾”蕴含着“睡眠”）等。

WordNet3.0 已经包含超过 15 万个词和 20 万个语义关系。 

ConceptNet 是常识知识库。最早源于 MIT 媒体实验室的 Open Mind Common 

Sense (OMCS)项目。OMCS 项目是由著名人工智能专家 Marvin Minsky 于 1999

年建议创立。ConceptNet 主要依靠互联网众包、专家创建和游戏三种方法来构建。

ConceptNet 知识库以三元组形式的关系型知识构成。ConceptNet 5 版本已经包含

有 2800 万关系描述。与 Cyc 相比，ConceptNet 采用了非形式化、更加接近自然
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语言的描述，而不是像 Cyc 那样采用形式化的谓词逻辑。与链接数据和谷歌知识

图谱相比，ConceptNet 比较侧重于词与词之间的关系。从这个角度看，ConceptNet

更加接近于 WordNet，但是又比 WordNet 包含的关系类型多。此外，ConceptNet

完全免费开放，并支持多种语言。 

ConceptNet5 的知识表示框架主要包含如下要素：概念-Concepts、词-Words、

短语-Phrases、断言 Assertions、关系-Relations、边-Edges。Concepts 由 Words 或

Phrases 组成，构成了图谱中的节点。与其它知识图谱的节点不同，这些 Concepts

通常是从自然语言文本中提取出来的，更加接近于自然语言描述，而不是形式化

的命名。Assertions 描述了 Concepts 之间的关系，类似于 RDF 中的 Statements。

Edges 类似于 RDF 中的 Property。一个 Concepts 包含多条边，而一条边可能有多

个产生来源。例如，一个“化妆  Cause 漂亮”的断言可能来源于文本抽取，也可

能来源于用户的手工输入。来源越多，该断言就越可靠。ConceptNet 根据来源的

多少和可靠程度计算每个断言的置信度。ConceptNet5 中的关系包含 21 个预定义

的、多语言通用的关系（如：IsA、UsedFor 等）和从自然语言文本中抽取的更加

接近于自然语言描述的非形式化的关系（如：on top of，caused by 等）。 

ConceptNet5 对 URI 进行了精心的设计。URI 同时考虑了类型（如，是概念还是

关系）、语言、正则化后的概念名称、词性、歧义等因素。例如“run”是一个动词，

但也可能是一个名词（如 basement 比赛中一个 “run”），其 URI 为：

“/c/en/run/n/basement”。其中，n 代指这是一个名词，basement 用于区分歧义。在

处理表示“x is the first argument of y ”这类多元关系的问题上，ConceptNet5 把所

有关于某条边的附加信息增加为边的属性。 

 

图 4. ConceptNet 5 的知识表示框架 
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3.2 语义网与知识图谱 

互联网的发展为知识工程提供了新的机遇。在一定程度上，是互联网的出现

帮助突破了传统知识工程在知识获取方面的瓶颈。从 1998 年 Tim Berners Lee 提

出语义网至今，涌现出大量以互联网资源为基础的新一代知识库。这类知识库的

构建方法可以分为三类：互联网众包、专家协作和互联网挖掘。 

Freebase 是一个开放共享的、协同构建的大规模链接数据库。Freebase 是由

硅谷创业公司 MetaWeb 于 2005 年启动的一个语义网项目。2010 年，谷歌收购了

Freebase 作为其知识图谱数据来源之一。Freebase 主要采用社区成员协作方式构

建。其主要数据来源包括维基百科 Wikipedia、世界名人数据库 NNDB、开放音

乐数据库 MusicBrainz，以及社区用户的贡献等。Freebase 基于 RDF 三元组模型，

底层采用图数据库进行存储。Freebase 的一个特点是不对顶层本体做非常严格的

控制，用户可以创建和编辑类和关系的定义。2016 年，谷歌宣布将 Freebase 的

数据和 API 服务都迁移至 Wikidata，并正式关闭了 Freebase。 

Freebase 的知识表示框架主要包含如下几个要素：对象-Object，事实-Facts，

类型-Types 和属性-Properties。“Object”代表实体。每一个“Object”有一个唯一的

ID，称为 MID（Machine ID）。一个“Object”可以有一个或多个“Types”。“Properties”

用来描述“Facts”。例如：“Barack Obama”是一个 Object，并拥有一个唯一的 MID：

“/m/02mjmr” 。这个 Object 的一个 type 是“/government/us_president”，并有一个

称为“/government/us_president/presidency_number”的 Property，其数值是“44”。

Freebase 使用复合值类型（CVT：Compound Value Types ）来处理多元关系。 

例如下面这个例子中的 CVT 描述了关于 Obama 的任职期限的多元关系

“government_position_held”。这个多元关系包含多个子二元关系：“office_holder”，

“office_position”，“from”，“to”等。一个 CVT 就是一个有唯一 MID 的 Object，

也可以有多个 Types。为了以示区别，Freebase 把所有非 CVT 的 Object 也称为

“Topic”。 

 

图 5. Freebase 的知识表示框架示例 
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DBPedia 是早期的语义网项目。DBPedia 意指数据库版本的 Wikipedia，是从

Wikipedia 抽取出来的链接数据集。DBPedia 采用了一个较为严格的本体，包含

人、地点、音乐、电影、组织机构、物种、疾病等类定义。此外，DBPedia 还与

Freebase，OpenCYC、Bio2RDF 等多个数据集建立了数据链接。DBPedia 采用了

RDF 语义数据模型，总共包含 30 亿 RDF 三元组。 

Schema.org：Schema.org 是 2011 年起，由 Bing、Google、Yahoo 和 Yandex

等搜索引擎公司共同支持的语义网项目。Schema.org 支持各个网站采用语义标签

（Semantic Markup）的方式将语义化的链接数据嵌入到网页中。搜索引擎自动搜

集和归集这些，快速的从网页中抽取语义化的数据。Schema.org 提供了一个词汇

本体用于描述这些语义标签。截止目前，这个词汇本体已经包含 600 多个类和

900 多个关系，覆盖范围包括：个人、组织机构、地点、时间、医疗、商品等。

谷歌于 2015 年推出的定制化知识图谱支持个人和企业在其网页中增加包括企业

联系方法、个人社交信息等在内的语义标签，并通过这种方式快速的汇集高质量

的知识图谱数据。 

WikiData:  WikiData 的目标是构建一个免费开放、多语言、任何人或机器都

可以编辑修改的大规模链接知识库。WikiData 由维基百科于 2012 年启动，早期

得到微软联合创始人 Paul Allen、Gordon Betty Moore 基金会以及 Google 的联合

资助。WikiData 继承了 Wikipedia 的众包协作的机制，但与 Wikipedia 不同，

WikiData 支持的是以三元组为基础的知识条目（Items）的自由编辑。一个三元

组代表一个关于该条目的陈述（Statements）。例如可以给“地球”的条目增加“<地

球，地表面积是，五亿平方公里>”的三元组陈述。截止 2016 年，WikiData 已经

包含超过 2470 多万个知识条目。 

WikiData 的知识表示框架主要包含如下要素：页面-Pages，实体-Entities，条

目-Items，属性-Properties，陈述-Statements，修饰-Qualifiers，引用-Reference 等。

WikiData 起源于 Wikipedia，因此，与 Wikipedia 一样，是以页面“Page”为基本组

织单元。Entities 类似于 OWL: Things，代指最顶层的对象。每一个 Entity 都有一

个独立的维基页面。主要有两类 Entities：Items 和 Properties。Item 类似于 RDF

中的 Instance，代指实例对象。Properties 和 Statement 分别等价于 RDF 中的

Property 和 Statement。通常一个 Item 的页面还包含有多个别名-aliases 和多个指

向维基百科的外部链接-Sitelinks。每个 Entities 有多个 Statements。一个 Statement

包含：一个 Property、一个或多个 Values、一个或多个 Qualifiers，一个或多个

References、一个标示重要性程度的 Rank。修饰-Qualifiers 用于处理复杂的多元

表示。如下图中的一个陈述“spouse: Jane Belson”描述了一个二元关系。我们可以

使用 Qualifiers 给这个陈述增加多个附加信息来刻画多元关系，如：“start date: 25 

November 1991” and “end date: 11 May 2011,”等。引用-References 用于标识每个

http://schema.org/
https://www.wikidata.org/
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陈述的来源或出处，如来源于某个维基百科页面等。引用也是一种 Qualifiers，通

常添加到 Statements 的附加信息中。WikiData 支持多种数值类型，包括：其自有

的 Item 类型、RDF Literal、URL、媒体类型 Commons Media 和三种复杂类型：

Time、Globe coordinates 和 Quantity。WikiData 允许给每个 Statement 增加三种权

重：normal（缺省），preferred 和 deprecated。WikiData 定义了三种 Snacks 作为

Statement 的具体描述结构： PropertyValueSnack 、 PropertyNoValueSnack 、

PropertySomeValueSnack。“PropertyNoValueSnack”类似于 OWL 中的“Negation”，

用 于 表 示 类 似 于 ““Elizabeth I of England had no spouse.” 的 知 识 。

“PropertySomeValueSnack’类似于 OWL 中的存在量词“someValuesFrom”，用于表

示类似于“Pope Linus had a date of birth, but it is unknown to us”这样的知识。

WikiData 的 URI 机制遵循了 Linked Open Data 的 URI 原则，采用统一的 URI 机

制：http://www.wikidata.org/entity/<id>。其中<id>可以是一个 Item，如 Q49，或

者是一个 Property，如 P234。 

4. 总结 

具有获取、表示和处理知识的能力是人类心智区别于其它物种心智的重要特

征。人工智能的一个核心也是研究怎样用计算机易于处理的方式表示、学习和处

理各种各样的人类知识。知识表示是现实世界的可计算模型，广义的讲，神经网

络也是一种知识表示形式。 

与传统专家系统时代的知识库表示方法不同，现代知识图谱由于要满足规模

化的扩建需求，大多降低了对强逻辑表达的要求，并以三元组为基础的关系型知

识为主。并更多的关注实例层面的知识构建。另外一方面，由于知识图谱是很多

搜索、问答和大数据分析系统的重要数据基础，基于向量的知识图谱表示使得这

些数据更加易于与深度学习模型集成，使得基于向量空间的知识图谱表示得到越

来越多的重视。 

此外，围绕知识图谱表示的一个重要的研究趋势和动态是：把符号逻辑与表

示学习结合起来研究更加鲁棒、易于捕获隐含知识、易于与深度学习集成、并适

应大规模知识图谱应用的新型表示框架。这需要较好的平衡符号逻辑的表示能力

和表示学习模型的复杂性。一方面要能处理结构多样性、捕获表达构件的语义和

支持较为复杂的推理，另一方面又要求学习模型的复杂性较低。这些新型的表示

框架的研究对于知识图谱构建所涉及的抽取、融合、补全、问答和分析等任务都

具有重要的基础性研究意义。 
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第二章 知识表示学习 

 

1. 任务定义、目标和研究意义 

知识表示是知识获取与应用的基础，因此知识表示学习问题，是贯穿知识库

的构建与应用全过程的关键问题。人们通常以网络的形式组织知识库中的知识，

网络中每个节点代表实体（人名、地名、机构名、概念等），而每条连边则代表

实体间的关系。然而，基于网络形式的知识表示面临诸多挑战性难题，主要包括

如下两个方面： 

（1）计算效率问题。基于网络的知识表示形式中，每个实体均用不同的节

点表示。当利用知识库计算实体间的语义或推理关系时，往往需要人们设计专门

的图算法来实现，存在可移植性差的问题。更重要的，基于图的算法计算复杂度

高，可扩展性差，当知识库规模达到一定规模时，就很难较好地满足实时计算的

需求。 

（2）数据稀疏问题。与其他类型的大规模数据类似，大规模知识库也遵守

长尾分布，在长尾部分的实体和关系上，面临严重的数据稀疏问题。例如，对于

长尾部分的罕见实体，由于只有极少的知识或路径涉及它们，对这些实体的语义

或推理关系的计算往往准确率极低。 

近年来，以深度学习[Bengio, et al., 2009]为代表的表示学习[Bengio, et al., 

2013]技术异军突起，在语音识别、图像分析和自然语言处理领域获得广泛关注。

表示学习旨在将研究对象的语义信息表示为稠密低维实值向量。在该低维向量空

间中，两个对象距离越近，则说明其语义相似度越高。 

知识表示学习，则是面向知识库中的实体和关系进行表示学习。知识表示学

习实现了对实体和关系的分布式表示，它具有以下主要优点： 

（1）显著提升计算效率。知识库的三元组表示实际就是基于独热表示的。

如前所分析的，在这种表示方式下，需要设计专门的图算法计算实体间的语义和

推理关系，计算复杂度高，可扩展性差。而表示学习得到的分布式表示，则能够

高效地实现语义相似度计算等操作，显著提升计算效率。 

（2）有效缓解数据稀疏。由于表示学习将对象投影到统一的低维空间中，

使每个对象均对应一个稠密向量，从而有效缓解数据稀疏问题，这主要体现在两

个方面。一方面，每个对象的向量均为稠密有值的，因此可以度量任意对象之间

的语义相似程度。另一方面，将大量对象投影到统一空间的过程，能够将高频对

象的语义信息用于帮助低频对象的语义表示，提高低频对象的语义表示的精确性。 

（3）实现异质信息融合。不同来源的异质信息需要融合为整体，才能得到

有效应用。例如，人们构造了大量知识库，这些知识库的构建规范和信息来源均
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有不同，例如著名的世界知识库有 DBPedia、YAGO、Freebase 等。大量实体和

关系在不同知识库中的名称不同。如何实现多知识库的有机融合，对知识库应用

具有重要意义。通过设计合理的表示学习模型，将不同来源的对象投影到同一个

语义空间中，就能够建立统一的表示空间，实现多知识库的信息融合。此外，当

我们在信息检索或自然语言处理中应用知识库时，往往需要计算查询词、句子、

文档和知识库实体之间的复杂语义关联。由于这些对象的异质性，在往常是棘手

问题。而知识表示学习亦能为此提供统一表示空间，轻而易举实现异质对象之间

的语义关联计算。 

综上，由于知识表示学习能够显著提升计算效率，有效缓解数据稀疏，实现

异质信息融合，因此对于知识库的构建、推理和应用具有重要意义，值得广受关

注、深入研究。 

2. 研究内容和关键科学问题 

知识表示学习是面向知识库中实体和关系的表示学习。通过将实体或关系投

影到低维向量空间，我们能够实现对实体和关系的语义信息的表示，可以高效地

计算实体、关系及其之间的复杂语义关联。这对知识库的构建、推理与应用均有

重要意义。目前，已经在知识图谱补全、关系抽取等任务中取得了瞩目成果。但

是，知识表示学习仍然面临很多挑战。 

2.1 复杂关系建模 

现有知识表示学习方法无法有效地处理知识图谱中的复杂关系。这里的复杂

关系定义如下。按照知识库中关系两端连接实体的数目，可以将关系划分为 1-1、

1-N、N-1 和 N-N 四种类型。例如 N-1 类型关系指的是，该类型关系中的一个尾

实体会平均对应多个头实体，即我们将 1-N、N-1 和 N-N 称为复杂关系。研究发

现，各种知识获取算法在处理四种类型关系时的性能差异较大，在处理复杂关系

时性能显著降低。如何实现表示学习对复杂关系的建模成为知识表示学习的一个

难点。 

2.2 多源信息融合 

知识表示学习面临的另外一个重要挑战如何实现多源信息融合。现有的知识

表示学习模型仅利用知识图谱的三元组结构信息进行表示学习，尚有大量与知识

有关的其他信息没有得到有效利用，例如： 

（1）知识库中的其他信息，如实体和关系的描述信息、类别信息等； 

（2）知识库外的海量信息，如互联网文本蕴含了大量与知识库实体和关系

有关的信息。 

如何充分融合这些多源异质信息，实现知识表示学习，具有重要意义，可以
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改善数据稀疏问题，提高知识表示的区分能力。 

2.3 关系路径建模 

在知识图谱中，多步的关系路径也能够反映实体之间的语义关系。Lao 等人

曾提出 Path-Constraint Random Walk[Lao, et al., 2010]、Path Ranking Algorithm[Lao, 

et al., 2010]等算法，利用两实体间的关系路径信息，预测它们的关系，取得显著

效果，说明关系路径蕴含着丰富的信息。如何突破知识表示学习孤立学习每个三

元组的局限性，充分考虑关系路径信息是知识表示学习的关键问题。 

3. 技术方法和研究现状 

知识表示学习是近年来的研究热点，研究者提出了多种模型，学习知识库中

的实体和关系的表示。本节将主要介绍其中的代表方法。 

结构表示[Bordes, et al. 2011]（Structured Embedding，SE）是较早的几个知

识表示方法之一。对于一个事实三元组，SE 将头实体向量和尾实体向量通过关

系的两个矩阵投影到关系的对应空间中，然后在该空间中计算两投影向量的距离。

这个距离反映了两个实体在该关系下的语义相关度，它们的距离越小，说明这两

个实体存在这种关系。然而，SE 模型有一个重要缺陷：它对头、尾实体使用两

个不同的矩阵进行投影，协同性较差，往往无法精确刻画两实体与关系之间的语

义联系。因此，单层神经网络模型[Socher, et al. 2013]（Single Layer Model, SLM）

尝试采用单层神经网络的非线性操作，来减轻 SE 无法协同精确刻画实体与关系

的语义联系的问题。虽然 SLM 是 SE 模型的改进版本，但是它的非线性操作仅

提供了实体和关系之间比较微弱的联系。与此同时，却引入了更加高的计算复杂

度。此外，语义匹配能量模型[Bordes, et al., 2012; Bordes, et al., 2014]（Semantic 

Matching Energy，SME）提出更复杂的操作，寻找实体和关系之间的语义联系。

在 SME 中，每个实体和关系都用低维向量表示。在此基础上，SME 定义若干投

影矩阵，利用双线性函数来刻画实体与关系的内在联系。同样利用双线性函数的

还有隐变量模型[Sutskever, et al., 2009; Jenatton, et al., 2012]（Latent Factor Model，

LFM），该模型提出利用基于关系的双线性变换，刻画实体和关系之间的二阶联

系。与以往模型相比，LFM 取得巨大突破：通过简单有效的方法刻画了实体和

关系的语义联系，协同性较好，计算复杂度低。后来的 DISTMULT 模型[Yang, et 

al., 2015]还探索了 LFM 的简化形式：将关系矩阵设置为对角阵。实验表明，这

种简化不仅极大降低了模型复杂度，模型效果还得到显著提升。在 LFM 的基础

上，张量神经网络模型[Socher, et al. 2013]（Neural Tensor Network，NTN）进一

步利用关系的双线性变换来刻画实体与关系之间的联系，其基本思想是用双线性

张量取代传统神经网络中的线性变换层，在不同的维度下将头、尾实体向量联系

起来。由于 NTN 引入了张量操作，虽然能够更精确地刻画实体和关系的复杂语
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义联系，但是计算复杂度非常高，需要大量三元组样例才能得到成分学习。实验

表明，NTN 在大规模稀疏知识图谱上的效果较差。此外，矩阵分解同样是是得

到低维向量表示的重要途径。因此，也有研究者提出采用矩阵分解进行知识表示

学习。这方面的代表方法是RESACL模型[Nickel, et al., 2011; Nickel, et al., 2012]。

RESACL 的基本思想与前述 LFM 类似。不同之处在于，RESACL 会优化张量中

的所有位置，包括值为 0 的位置；而 LFM 只会优化知识库中存在的三元组。 

最近，Bordes 等人受到词向量空间对于词汇语义与句法关系存在有趣的平移

不变现象的启发，提出了 TransE 模型[Bordes, et al., 2013]，将知识库中的关系看

作实体间的某种平移向量。与以往模型相比，TransE 模型参数较少，计算复杂度

低，却能直接建立实体和关系之间的复杂语义联系。Bordes 等人在 WordNet 和

Freebase 等数据集上进行链接预测等评测任务，实验表明 TransE 的性能较以往

模型有显著提升。特别是在大规模稀疏知识图谱上，TransE 的性能尤其惊人。由

于 TransE 简单有效，自提出以来，有大量研究工作对 TransE 进行扩展和应用。

可以说，TransE 已经成为知识表示学习的代表模型。在 TransE 的基础上，研究

者提出了众多改进模型来解决 TransE 中仍无法处理的问题。 

3.1 复杂关系建模 

TransE 由于模型简单，在大规模知识图谱上效果明显。但是也由于过于简单，

导致 TransE 在处理前面提到的知识库的复杂关系时捉襟见肘。例如，假如知识

库中有两个三元组，分别是(美国, 总统, 奥巴马)和(美国, 总统, 布什)。这里的

关系“总统”是典型的 1-N 的复杂关系。如果用 TransE 从这两个三元组学习知识

表示，将会使奥巴马和布什的向量变得相同。 

为了解决 TransE 模型在处理 1-N、N-1、N-N 复杂关系时的局限性，TransH

模型[Wang, et al., 2014]提出让一个实体在不同的关系下拥有不同的表示。TransR

模型[Lin, et al., 2015]进一步认为不同的关系拥有不同的语义空间。对每个三元

组，首先应将实体利用矩阵投影到对应的关系空间中，然后再建立从头实体到尾

实体的翻译关系。针对在知识库中实体的异质性和不平衡性，还有 TransR 模型

中矩阵参数过多的问题，TransD 模型[Ji, et al., 2015]和 TranSparse 模型[18]对

TransR 模型中的投影矩阵进行了进一步的优化。此外，TransG 模型[Xiao, et al., 

2015]和 KG2E 模型[He, et al. 2015]提出了利用高斯分布来表示知识库中的实体

和关系，可以在表示过程中考虑实体和关系本身语义上的不确定性。可以看到，

在TransE之后，在如何处理复杂关系建模的挑战问题上，提出了TransH、TransR、

TransD、TranSparse、TransG 和 KG2E 等多种模型，从不同角度尝试解决复杂关

系建模问题，可谓百花齐放。在相关数据集合上的实验表明，这些方法均较 TransE

有显著的性能提升，验证了这些方法的有效性。 
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3.2 多源信息融合 

知识表示学习面临的另外一个重要挑战如何实现多源信息融合。现有的知识

表示学习模型如 TransE 等，仅利用知识图谱的三元组结构信息进行表示学习，

尚有大量与知识有关的其他信息没有得到有效利用。如何充分融合这些多源异质

信息，实现知识表示学习，具有重要意义，可以改善数据稀疏问题，提高知识表

示的区分能力。 

在融合上述信息进行知识表示学习方面，已经有一些研究工作，但总体来讲

还处于起步状态，这里简单介绍其中几个代表性工作。考虑实体描述的知识表示

学习模型（Description- Embodied Knowledge Representation Learning，DKRL）[Xie, 

et al., 2016]。DKRL 模型提出在知识表示学习中考虑 Freebase 等知识库中提供的

实体描述文本信息。在文本表示方面，DKRL 考虑了两种模型：一种是 CBOW，

将文本中的词向量简单相加作为文本表示；一种是卷积神经网络，能够考虑文本

中的词序信息。DKRL 的优势在于，除了能够提升实体表示的区分能力外，还能

实现对新实体的表示。当新出现一个未曾在知识库中的实体时，DKRL 可以根据

它的简短描述产生它的实体表示，用于知识图谱补全等任务。这对于不断扩充知

识图谱具有重要意义。 

此外，Wang 等人提出在表示学习中考虑文本数据，利用 word2vec 学习维基

百科正文中的词表示，利用 TransE 学习知识库中的知识表示。然后利用维基百

科正文中的链接信息（锚文本与实体的对应关系），让文本中实体对应的词表示

与知识库中的实体表示尽可能接近，从而实现文本与知识库融合的表示学习。

Zhong 等人还将类似的想法用于融合实体描述信息[Zhong, et al., 2015]。 

已有工作表明，多源信息融合能够有效提升知识表示的性能，特别是可以有

效处理新实体的表示问题。但是，也可以看出，多源信息融合的知识表示学习仍

处于非常起步的阶段，相关工作较少，考虑的信息源非常有限，有大量的信息（如

音频、图片、视频等）未被考虑，具有广阔的研究前景。 

3.3 关系路径建模 

在知识图谱中，多步的关系路径也能够反映实体之间的语义关系。为了突破

TransE 等模型孤立学习每个三元组的局限性，Lin 等人提出考虑关系路径的表示

学习方法，以 TransE 作为扩展基础，提出 Path-based TransE（PTransE）模型[Lin, 

et al., 2015]。几乎同时，也有其他研究团队在知识表示学习中成功考虑了关系路

径的建模[Alberto, et al., 2015]。关系路径的表示学习也被用来进行基于知识库的

自动问答[Gu, et al., 2015]。 

PTransE 等研究的实验表明，考虑关系路径能够极大提升知识表示学习的区

分性，提高在知识图谱补全等任务上的性能。关系路径建模工作还比较初步，在
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关系路径的可靠性计算，关系路径的语义组合操作等方面，还有很多细致的考察

工作需要完成。 

4. 技术展望与发展趋势 

近年来知识表示学习已经崭露头角，在很多任务上展现了巨大的应用潜力。

对于 TransE 等模型面临的挑战，也已经提出了很多改进方案。然而，知识表示

学习距离真正实用还很远，本节将对知识表示学习的未来方向进行展望。 

 面向不同知识类型的知识表示学习 

已有工作将知识库的关系划分为 1-1、1-N、N-1 和 N-N 四类，这种关系类

型划分略显粗糙，无法直观地解释知识的本质类型特点。近期发表在 Science 等

权威期刊的认知科学研究成果[Kemp, et al., 2009; Tenenbaum, et al., 2011] 总结认

为，人类知识包括以下几种结构：（1）树状关系，表示实体间的层次分类关系；

（2）二维网格关系，表示现实世界的空间信息；（3）单维顺序关系，表示实体

间的偏序关系；（4）有向网络关系，表示实体间的关联或因果关系。认知科学对

人类知识类型的总结，有助于对知识图谱中知识类型的划分和处理。未来有必要

结合人工智能和认知科学的最新研究成果，有针对性地设计知识类型划分标准，

开展面向不同复杂关系类型的知识表示学习研究。 

 多源信息融合的知识表示学习 

在多源信息融合的知识表示学习方面，相关工作还比较有限，主要是考虑实

体描述的知识表示学习模型，以及文本与知识库融合的知识表示学习，这些模型

无论是信息来源，还是融合手段都非常有限。我们认为在多源信息融合的知识表

示学习方面，我们还可以对下列方面进行探索：（1）融合知识库中实体和关系的

其他信息，知识库中拥有关于实体和关系的丰富信息，如描述文本、层次类型等。

有机融合这些信息，将显著提升知识表示学习的表示能力；（2）融合互联网文本、

图像、音频、视频信息，互联网海量文本、音频、视频数据是知识库的重要知识

来源，有效地利用这些信息进行知识表示可以极大地提升现有知识表示方法的表

示能力；（3）融合多知识库信息，人们利用不同的信息源构建了不同的知识库。

如何对多知识库信息进行融合表示，对于建立统一的大规模知识库意义重大。 

 考虑复杂推理模式的知识表示学习 

考虑关系路径的知识表示学习，实际上是充分利用了两实体间的关系和关系

路径之间的推理模式，来为表示学习模型提供更精确的约束信息。例如，根据三

元组（康熙，父亲，雍正）和（雍正，父亲，乾隆）构成的“康熙”和“乾隆”之间

“父亲+父亲”的关系路径，再结合三元组（康熙，祖父，乾隆），PTransE 实际上

额外提供了“父亲+父亲=祖父”的推理模式，从而提升知识表示的精确性。 

实际上，关系路径只是复杂推理模式中的一种特殊形式，它要求头实体和尾
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实体必须保持不变。但实际上，知识库中还有其他形式的推理模式，例如三元组

（美国，总统，奥巴马）和（奥巴马，是，美国人）之间就存在着推理关系，但

是两者的头、尾实体并不完全一致。如果能将这些复杂推理模式考虑到知识表示

学习中，将能更进一步提升知识表示的性能。 

在该问题中，如何总结和表示这些复杂推理模式，是关键难题。目前来看，

一阶逻辑（First-Order Logic，FOL）是对复杂推理模式的较佳表示方案，未来我

们需要探索一阶逻辑的分布式表示，及其融合到知识表示学习中的技术方案。 

 面向大规模知识库的在线学习和快速学习 

大规模知识库稀疏性很强。初步实验表明，已有表示学习模型在大规模知识

库上性能堪忧，特别是对低频实体和关系的表示效果较差。而且知识库规模不断

扩大，我们需要设计高效的在线学习方案。除了充分融合多源信息降低稀疏性之

外，我们还可以探索如何优化表示学习的方式，借鉴课程学习和迁移学习等算法

思想，进一步改善知识表示的效果。 

 基于知识分布式表示的应用 

知识表示学习还处于起步阶段，在知识获取、融合和推理等方向均有广阔的

应用空间。我们需要在若干重要任务上探索和验证知识表示学习的有效性。例如，

关系抽取任务如果能够基于知识表示学习有效利用知识库信息，将能够极大提升

抽取性能和覆盖面。再如，我们可以充分利用表示学习在信息融合上的优势，实

现跨领域和跨语言的知识库融合。目前，知识分布式表示的作用已经在信息抽取、

自动问答、信息检索、推荐系统中得到初步验证，未来还需在更多任务上进行更

加深入的探索。 
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第三章 实体识别与链接 

 

1. 任务定义、目标和研究意义 

实体是文本中承载信息的重要语言单位，一段文本的语义可以表述为其包含

的实体及这些实体相互之间的关联和交互。实体识别也就成为了文本意义理解的

基础。例如，“26 日下午，一架叙利亚空军 L-39 教练机在哈马省被 HTS 使用的

肩携式防空导弹击落”中的信息可以通过其包含的时间实体“26 号下午”，机构实

体“叙利亚空军”、“HTS”，地点实体“哈马省”和武器实体“L-39 教练机”、“肩携式

防空导弹”有效描述。实体也是知识图谱的核心单元，一个知识图谱通常是一个

以实体为节点的巨大知识网络，包括实体、实体属性以及实体之间的关系。例如，

一个医学领域知识图谱的核心单元是医学领域的实体，如疾病、症状、药物、医

院、医生等。 

命名实体识别是指识别文本中的命名性实体，并将其划分到指定类别的任

务[Chinchor & Robinson, 1997]。常用实体类别包括人名、地名、机构名、日期等。

实体链接主要解决实体名的歧义性和多样性问题，是指将文本中实体名指向其

所代表的真实世界实体的任务，也通常被称为实体消歧[Ji et al., 2010]。例如，给

一句话“苹果发布了最新产品 iPhone X”，实体链接系统需要将文本中的“苹果”与

其真实世界所指的“苹果公司”进行对应。 

实体识别与链接是海量文本分析的核心技术，为解决信息过载提供了有效

手段。一方面，互联网文本数据的爆炸式增长带来了严重的 “信息过载”问题。

互联网数据中海量冗余信息、虚假信息和噪音信息导致查找和浏览有用信息变得

愈发困难。命名实体识别技术通过将文本结构化为以实体为中心的语义表示，为

分析非结构化文本提供了核心技术手段，是实现大数据资源化、知识化和普适化

的核心技术，已被广泛应用于舆情监控、网络搜索、智能问答等多个重要领域。 

作为知识图谱的基本单元，实体识别与链接是知识图谱构建和补全的核心

技术。人工智能的长久核心目标之一是构建可支撑类人推理和自然语言理解的大

规模常识知识库。然而，由于人类知识的复杂性、开放性、多样性和巨大的规模，

当前依旧不存在满足上述需求的大规模知识库。实体识别技术检测文本中的新实

体，并将其加入到现有知识库中。实体链接技术通过发现现有实体在文本中的不

同出现，可以针对性的发现关于特定实体的新知识。实体识别与链接的研究将为

计算机类人推理和自然语言理解提供知识基础。 

2. 研究内容和挑战问题 

实体识别与链接处理各种非结构化/半结构化的输入（如文本、新闻网页、商



22 

 

品页面、微博、论坛页面等），使用多种技术（统计方法、深度学习方法、知识

挖掘方法），提取各种类型的实体（如人名、地名、商品、药物等），并将这些信

息与现有知识图谱进行集成（实体链接）。以下分别介绍具体研究内容。 

实体识别。命名实体识别的目的是识别文本中指定类别的实体，主要包括人

名、地名、机构名、专有名词等的任务。例如，识别“2016 年 6 月 20 日，骑士队

在奥克兰击败勇士队获得 NBA 冠军”这句中的地名（奥克兰）、时间（2016 年 6

月 20 日）、球队（骑士队、勇士队）和机构（NBA）。命名实体识别系统通常包

含两个部分：实体边界识别和实体分类，其中实体边界识别判断一个字符串是否

组成一个完整实体，而实体分类将识别出的实体划分到预先给定的不同类别中去。

命名实体识别是一项极具实用价值的技术，目前中英文上通用命名实体识别（人

名、地名、机构名）的 F1 值都能达到 90%以上。命名实体识别的主要难点在于

表达不规律、且缺乏训练语料的开放域命名实体类别（如电影、歌曲名）。 

实体链接。实体链接的目的是将实体提及与知识库中对应实体进行链接。给

定一段文本（如“在旧金山的发布会上，苹果为开发者推出新编程语言 Swift”），

一个实体链接系统包括如下研究内容： 

1. 识别文档中的目标提及(mention)。所谓提及，就是我们想要链接的对象，

例如上述例子文本中的提及{“旧金山”，“苹果”，“Swift”}； 

2. 针对每一个提及，识别该提及在知识图谱中可能指向的候选目标实体。例

如，上述文本中的提及“苹果”可能指向的目标实体包括 {苹果(水果)，苹

果公司，苹果(电影)，苹果(银行), …}； 

3. 基于提及的上下文等信息对目标实体进行排序。例如，系统需要根据“苹

果”的上下文词语{发布会，编程语言，开发者，…}识别出该段文本中“苹

果”指的是苹果公司，而不是苹果(水果)或者苹果(电影)； 

4. 空提及检测与聚类。考虑到知识的规模和更新速度，知识库往往不能覆盖

所有真实世界实体。为了解决上述问题，需要识别出知识库尚未包含其目

标实体的提及，并将这些提及按其指向的真实世界实体进行聚类。例如，

由于现有知识库没有包含上文中提及“Swift”指向的目标实体 Swift（编程

语言），实体链接系统需要将“Swift”的目标实体设置为空实体“NIL”，表

示该提及在知识库中没有链接对象。 

实体链接是一项极具实用性的技术，目前面向 Wikipedia 知识库的实体链接

准确率可以达到 90%以上，F1 值在 0.85 以上。目前实体链接技术已在实际应用

中得到广泛使用。 

概况说来，上述实体分析任务主要面临以下几个关键科学问题： 

1. 实体名的歧义性和多样性。歧义性和多样性是自然语言的固有属性，也

是实体识别和链接技术要解决的根本问题。在实体识别中，实体可以有各种各样
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不同的表达，导致除了少数规范性实体（如电话号码，email 地址）之外，大部

分实体都无法使用名字规则来捕捉其规律，而是需要构建统计上下文模型来进行

识别。在实体链接中，实体的歧义导致一个实体名有许多可链接的对象，这使得

如何挖掘更多的消歧证据、设计更高性能的消歧算法、构建覆盖度更高的实体引

用表仍然是实体链接系统的核心问题。 

2. 资源缺乏(Low Resource)问题。目前绝大部分的实体分析算法都依赖于有

监督模型，需要大量的训练语料来达到实用性能。然而，考虑到标注语料的成本，

在绝大部分情况下都不可能获得足够的训练语料来处理不同的领域、面向不同风

格的文本（规范、非规范）、不同的语言（中文、英文、一带一路小语种等）等

多种多样的情况。无需大量训练语料的无监督/半监督技术，资源自动构建技术，

以及迁移学习等技术是解决上述问题的核心研究问题。 

3. 实体的开放性问题。实体具有复杂性和开放性的特点。实体的复杂性指

的是实体的类型多种多样，同时类型之间具有复杂的层次结构。实体的开放性指

实体并不是一个封闭的集合，而是随着时间增加、演化和失效。实体的开放性和

复杂性给实体分析带来了巨大的挑战：开放性使得现有有监督方法无法适应开放

知识的抽取；实体的巨大规模使得无法使用枚举或者人工编写的方式来进行处理，

同时随着时间变化现有模型的性能会下降。 

3. 技术方法和研究现状 

实体识别最早在上世纪 80 年代的 MUC 任务中被提出，一直是自然语言处

理的研究热点。实体链接最早以实体共指消解、实体消歧等名字在数据库领域、

Web 领域、自然语言领域被提出，并在 TAC 评测中被标准化。目前已经有许多

方法被提出用于实体识别和链接。根据模型的不同，实体分析方法可以分为基于

统计模型的方法、基于深度学习的方法和基于文本挖掘的方法；根据对监督知识

的依赖，可以划分为无监督方法、弱监督方法、知识监督方法和有监督方法。以

下按照模型的维度介绍目前的技术方法和研究现状。 

3.1 传统统计模型方法 

实体识别。自 90 年代以来，统计模型一直是实体识别的主流方法。有非常

多的统计方法被用来抽取文本中的实体识别，如最大熵分类模型、SVM、隐马尔

可夫模型、条件随机场模型等等[Sundheim, 1996]。基于统计模型的方法通常将实

体识别任务形式化为从文本输入到特定目标结构的预测，使用统计模型来建模输

入与输出之间的关联，并使用机器学习方法来学习模型的参数。例如，最大熵分

类模型将命名实体识别转换为子字符串的分类任务，实体识别的代表性统计模型

条件随机场模型（CRF）它将实体识别问题转化为序列标注问题[Lafferty et al., 

2001]。 
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实体链接。实体链接的核心是计算实体提及（mention）和知识库中实体的相

似度，并基于上述相似度选择特定实体提及的目标实体[Ji et al., 2010]。上述过程

的核心在于挖掘可用于识别提及目标实体相互关联的证据信息，将这些证据表示

为供计算机处理的形式，并构建高性能的算法来综合不同证据进行链接决策。目

前主要使用的证据信息包括实体统计信息、名字统计信息、上下文词语分布、实

体关联度、文章主题等信息[Milne & Witten, 2008] [Han & Sun, 2011] [Zhang et al., 

2011]。同时，考虑到一段文本中实体之间的相互关联，相关的全局推理算法也被

提出来寻找全局最优决策[Han et al., 2011] [Ji & Chen, 2011]。 

传统统计模型的主要缺点在于需要大量的标注语料来学习，这导致构建开放

域或Web环境下的信息抽取系统时往往会遇到标注语料瓶颈。为解决上述问题，

近年来已经开始研究高效的弱监督或无监督策略，如半监督算法、远距离监督算

法、基于海量数据冗余性的自学习方法，等等[Agichtein & Gravano, 2000] [Etzioni 

et al., 2011] [Shi et al, 2014]。传统统计模型的另外一个缺点是其需要人工构建大

量的特征，其训练并非一个端到端的过程。为解决上述问题，越来越多深度学习

模型被用于实体识别和链接[Pan et al., 2017]。 

3.2 深度学习方法 

实体识别。随着深度学习在不同领域的火爆，越来越多的深度学习模型被提

出用于解决实体识别问题。目前存在两类用于命名实体识别的典型深度学习架构，

一种是 NN-CRF 架构[Lample et al, 2016]，在该架构中，CNN/LSTM 被用来学习

每一个词位置处的向量表示，基于该向量表示，NN-CRF 解码该位置处的最佳标

签。第二种是采用滑动窗口分类的思想，使用神经网络学习句子中的每一个

ngram 的表示，然后预测该 ngram 是否是一个目标实体[Xu et al., 2017]。 

实体链接。实体链接的核心是构建多类型多模态上下文及知识的统一表示，

并建模不同信息、不同证据之间的相互交互。通过将不同类型的信息映射到相同

的特征空间，并提供高效的端到端训练算法，深度学习方法给上述任务提供了强

有力的工具。目前的相关工作包括多源异构证据的向量表示学习、以及不同证据

之间相似度的学习等工作[Ganea & Hofmann, 2017] [Gupta et al., 2017] [Sil et al., 

2018] 。 

相比传统统计方法，深度学习方法的主要优点是其训练是一个端到端的过程，

无需人工定义相关的特征。另外一个优点是深度学习可以学习任务特定的表示，

建立不同模态、不同类型、不同语言之间信息的关联，从而取得更好的实体分析

性能。目前，如何在深度学习方法中融入知识指导(如语言学结构约束、知识结

构)、考虑多任务之间的约束、以及如何将深度学习用于解决资源缺乏问题（如构

建语言无关的命名实体识别）是当前的工作的热点。 
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3.3 文本挖掘方法 

传统统计方法和深度学习方法都需要大量训练语料和预先明确定义的目标

实体类别，无法处理大数据环境下的开放实体分析任务。除非结构化文本之外，

Web 中往往还存在大量的半结构高质量数据源，如维基百科、网页中的表格、列

表、搜索引擎的查询日志等等。这些结构往往蕴含有丰富的语义信息。因此，半

结构 Web 数据源上的语义知识获取（knowledge harvesting），如大规模知识共享

社区（如百度百科、互动百科、维基百科）上的实体知识抽取，往往采用文本挖

掘的方法。代表性文本挖掘抽取系统包括 DBPedia[Auer et al., 2007]、

Yago[Suchanek & Kasneci, 2008、BabelNet、NELL 和 Kylin 等等。文本挖掘方法

的核心是构建从特定结构（如列表、Infobox）构建实体挖掘的特定规则。由于规

则本身可能带有不确定性和歧义性，同时目标结构可能会有一定的噪音，文本挖

掘方法往往基于特定算法来对语义知识进行评分和过滤。 

此外，人们发现结构化数据源只包含有限类别的实体，对长尾类别覆盖不足，

另一方面的实体获取技术往往采用 Bootstrapping 策略，充分利用大数据的冗余

性，开放式的从 Web 中获取指定类型的实体。该部分的代表性的工作包括

TextRunner 系统和 Snowball 系统[Agichtein & Gravano, 2000]。开放式实体集合

扩展的主要问题是语义漂移问题，近年来的主要工作集中在解决该问题。具体技

术包括互斥 Bootstrapping 技术、Co-Training 技术和 Co-Bootstrapping 技术。 

文本挖掘方法只从容易获取且具有明确结构的语料中抽取知识，因此抽取出

来的知识质量往往较高。然而，仅仅依靠结构化数据挖掘无法覆盖人类的大部分

语义知识：首先，绝大部分结构化数据源中的知识都是流行度高的知识，对长尾

知识的覆盖不足；此外，人们发现现有结构化数据源只能覆盖有限类别的语义知

识，相比人类的知识仍远远不够。因此，如何结合文本挖掘方法（面向半结构化

数据，抽取出的知识质量高但覆盖度低）和文本抽取方法（面向非结构化数据，

抽取出的知识相比文本挖掘方法质量低但覆盖度高）的优点，融合来自不同数据

源的知识，并将其与现有大规模知识库集成[Nakashole et al., 2012]，是文本挖掘

方法的研究方向之一。 

4. 技术展望与发展趋势 

纵观实体识别研究发展的态势和技术现状，我们认为其发展方向如下： 

1. 融合先验知识的深度学习模型 

近年来，深度学习模型已经在实体识别和链接任务上取得了长足的进展，并

展现了相当的技术潜力和优势。但是目前的深度学习模型的成功仍然依赖于大量

的训练语料，缺乏面向任务特点的针对性设计。 

之前的传统统计模型中已经证明许多先验知识对于实体识别和链接任务的
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有效性，如句法结构、语言学知识、任务本身约束、知识库知识和特征结构等。

如何在深度学习模型中融合上述先验知识并进行针对性的设计是提升现有深度

模型的有效手段之一。 

另一方面，现有深度模型在进行实体分析时仍然是一个黑箱模型，导致其可

解释性不强，且难以采用增量的方式构建模型。如何构建可解释、增量式的深度

学习模型也是未来值得解决的一个问题。 

2. 资源缺乏环境下的实体分析技术 

目前，绝大部分实体分析研究集中在构建更精准的模型和方法，这些方法通

常面向预先定义好的实体类别，使用标注语料训练模型参数。然而，在构建真实

环境下的信息抽取系统时，这些有监督方法往往具有如下不足：1）现有监督模

型在更换语料类型之后，往往会有一个大幅度的性能下降；2）现有监督模型无

法分析目标类别之外的实体；3）现有监督模型依赖于大规模的训练语料来提升

模型性能。 

为解决上述问题，如何构建资源缺乏环境下的实体分析系统是相关技术实用

化的核心问题。相关研究方向包括：构建迁移学习技术，充分利用已有的训练语

料；研究自学习技术，在极少人工干预下构建高性能的终生学习信息抽取系统；

研究增量学习技术，自动的重用之前的信息抽取模块，使得不同资源可以逐步增

强，而不是每次都重头开始训练；研究无监督/半监督/知识监督技术，探索现有

有监督学习技术之外的有效手段，解决标注语料瓶颈问题。 

3. 面向开放域的可扩展实体分析技术 

由于实体分析任务的基础性，越来越多的任务和应用需要实体识别和链接技

术的支撑。这就要求实体分析技术能够处理各种不同的情境带来的挑战，在开放

环境下取得良好性能。然而，现有实体分析系统往往针对新闻文本，对其它情境

下（如不同文本类型微博、评论、列表页面等，不同上下文如多模态上下文、短

文本上下文和数据库上下文）的研究不足。 

因此，实体分析的发展方向之一是构建面向开放域的可扩展实体分析技术。

具体包括：1）数据规模上的可扩展性：信息抽取系统需要能够高效的处理海量

规模的待抽取数据；2）数据源类型上的可扩展性：信息抽取系统需要能够在面

对不同类型数据源时取得鲁棒的性能；3）领域的可扩展性：信息抽取系统需要

能够方便的从一个领域迁移到另一个领域；4）上下文的可扩展性：实体分析系

统需要能够处理不同的上下文，并针对不同上下文的特定自适应的改进自身。 
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第四章 实体关系学习 

 

1. 任务定义、目标和研究意义 

关系定义为两个或多个实体之间的某种联系，实体关系学习就是自动从文本

中检测和识别出实体之间具有的某种语义关系，也称为关系抽取。关系抽取的输

出通常是一个三元组(实体 1，关系，实体 2)。例如，句子“北京是中国的首都、

政治中心和文化中心”中表述的关系可以表示为（中国，首都，北京），（中国，

政治中心，北京）和（中国，文化中心，北京）。 

关系抽取是知识图谱构建和信息抽取中的一个关键环节，具有重要的理论意

义和广阔的应用前景，为多种应用提供重要的支持，主要表现在： 

（1）大规模知识图谱的自动构建。很多互联网应用都需要知识图谱的支撑，

这个知识图谱不仅包含 WordNet、HowNet 等常识知识图谱中的通用语义知识，

而且包含百科全书、领域知识图谱中的领域语义知识。如果能把多源异构知识集

成为一个大的知识图谱，将可能提高很多互联网应用系统的性能，并开创语义网

时代的很多应用。现有的知识图谱如 WordNet、HowNet 和 CYC 等大多数依靠专

家人工编撰。随着互联网的发展，知识呈爆炸式增长，人工构建知识图谱特别是

构建领域知识图谱时遇到了很大困难，不仅费时费力，而且存在知识覆盖率低、

数据稀疏和更新缓慢等问题。利用关系抽取技术，知识图谱可以根据结构化的抽

取结果自动生成。典型的例子有：Freebase、Yago 和 BDpedia。 

 

图 1 百度搜索引擎对“身高 170 以上的中国射手座明星”查询返回的结果 

（2）为其它信息获取技术提供支持。1）对信息检索提供支持：可以对复杂

的查询进行关联搜索和推理，提供智能检索结果。例如，对于“身高 170 以上的

中国射手座明星”，有了关系抽取技术的支持，通过知识图谱构建，就可以通过
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推理的方法获得结果。图 1 展示了百度搜索引擎对“身高 170 以上的中国射手座

明星”查询返回的结果，这个结果的背后就受到大规模知识图谱的支撑。2）对

问答系统提供支持：在问答中，关键步骤是建设一个领域无关的问答类型体系并

找出与问答类型体系中每个问答类型相对应的答案模式，这就需要关系抽取技术

的支持。 

(3) 自然语言理解。目前深层的语言理解系统在正确率和性能方面还难以令

人满意，关系抽取是篇章理解的关键技术，运用语言处理技术可以对文本的核心

内容进行理解，因此语义关系抽取的研究将成为从简单的自然语言处理技术到真

正的自然语言理解应用之间的一个重要纽带，能改进自然语言处理领域的很多任

务的性能，如实体链接和机器翻译等。 

2. 研究内容和挑战 

关系抽取系统处理各种非结构化/半结构化的文本输入（如新闻网页、商品

页面、微博、论坛页面等），使用多种技术（如规则方法、统计方法、知识挖掘

方法），识别和发现各种预定义类别和开放类别的关系。根据关系类别是否预定

义，目前关系抽取的核心研究内容可以划分为限定域关系抽取和开放域关系抽取。

以下分别介绍具体的研究内容。 

限定域关系抽取。限定域关系抽取是指系统所抽取的关系类别是预先定义好

的，比如知识图谱中定义好的关系类别。在限定域关系抽取中关系的类别一般是

人工定义或者从现有知识图谱中自动获取。由于关系类别已经预先定义，所以一

般可以人工或者基于启发式地规则自动构建标注语料。因此限定域关系抽取中的

主要研究内容是如何利用有监督或弱监督的方法抽取预定义的实体关系知识。在

有监督的方法中主要的研究内容集中在如何挖掘更多能表征相应语义关系的特

征上。在弱监督的方法中主要的研究内容集中在如何降低自动生成语料中的噪声。 

开放域关系抽取。开放域关系抽取不预先定义抽取的关系类别，由系统自动

从文本中发现并抽取关系。因此开放域关系抽取也称为开放式关系发现。由于没

有事先定义关系的类别，因此开放域关系发现中利用关系指示词代表关系的类型。

主要的研究内容是如何利用无监督的方法自动的抽取关系三元组。 

关系抽取目前主要面临如下三个挑战： 

 自然语言表达的多样性 

关系抽取的核心是将自然语言表达的关系知识映射到关系三元组上。然而，

自然语言表达具有多样性和隐含性，导致关系抽取任务极具挑战性。自然语言表

达的多样性指的是同一种关系可以有多种表达方式，例如“总部位置”这个语义关

系可以用“X 的总部位于 Y”，“X 总部坐落于 Y”，“作为 X 的总部所在地，Y…”

等等不同的文本表达方式。自然语言表达的多样性是关系抽取的一大挑战。 
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 关系表达的隐含性 

关系表达的隐含性是指关系有时候在文本中找不到任何明确的标识，关系隐

含在文本中。例如：蒂姆·库克与中国移动董事长奚国华会面商谈“合作事宜”，

透露出了他将带领苹果公司进一步开拓中国市场的讯号。 在这一段文本中，并

没有直接给出蒂姆·库克和苹果公司的关系，但是从“带领苹果公司”的表达，

我们可以推断出蒂姆·库克是苹果公司的首席执行官(CEO)。关系表达的隐含性

是关系抽取的一大挑战。 

 实体关系的复杂性 

关系抽取的目标是抽取实体之间的语义关系，然而，真实世界中同一对实体

之间可能有多个关系，而且有的关系可以同时存在，而有的关系是具有时间特性

的。比如：中国和北京的关系有多个，北京坐落于中国，北京是中国的首都，北

京是中国的政治中心，北京是中国的文化中心。这些关系是可以同时存在的。但

是如果两个人本来是夫妻关系，后来离婚了，他们就不是夫妻关系了，是前妻或

者前夫的关系，这个类关系具有时空性，不能单独存在，实体关系的复杂性是关

系抽取的又一挑战。 

3. 技术方法和研究现状 

自上世纪 90 年代被提出以来，关系抽取一直是自然语言处理的研究热点。

现有关系抽取方法可以从不同的维度进行划分。例如，根据关系的类型，关系抽

取可以分为限定域关系抽取和开放域关系抽取；根据关系抽取的方法可以分为基

于规则的方法和基于机器学习的方法；根据对监督知识的依赖，关系抽取可以分

为有监督关系抽取、无监督关系抽取和弱监督关系抽取。下面分别从不同的维度

对现有关系抽取的技术方法和研究现状就行介绍 

3.1 限定域关系抽取和开放域关系抽取 

限定域关系抽取是指系统所抽取的关系是预先定义好的，比如从句子中抽取

出知识图谱中定义好的关系。因为预定义关系的个数是有限的，部分文献[Zeng 

et al.,2014] [Lin et al.,2016] [Jiang et al.,2016] 将关系抽取任务视为多分类任务，

其中每个关系为一个类别。开放域关系抽取是指不预先定义关系，由系统自动从

文本中发现、抽取关系。由于限定域关系抽取可以抽取语义化的实体关系三元组，

可以方便的用于辅助其它任务，而开放域关系抽取难以抽取语义化三元组，近年

来，越来越多的研究者关注限定域关系抽取。限定域关系抽取的工作将在下一小

节中详细介绍，本小结主要介绍开放域关系抽取。 

开放域关系抽取是为了处理大量异构数据而设计的，其所抽取的关系类型不

受限制，数量也不定。开放域关系抽取的目的是处理单个句子，将其变成三元组

样式的结构化表示。华盛顿大学在这方面做了大量代表性的工作，如 TextRunner，
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Kylin，WOE，ReVerb 等。TextRunner[Banko et al.,2007]能够直接从网页纯文本中

抽取实体关系，在这一过程中只考虑文本中词与词之间的关系特征，而不考虑网

页内部的结构特征。TextRunner 首先利用简单的启发式规则，在宾州树库上产生

训练语料，提取一些浅层句法特征，训练一个分类器，用来判断两个实体间是否

存在语义关系；然后在海量网络数据上，找到候选句子，提取浅层句法特征，利

用分类器判断所抽取的关系对是否可信；最后利用网络数据的冗余信息，对初步

认定可信的关系进行评估。其过程类似于语义角色标注。它把动词作为关系名称，

通过动词链接两个实体。Textrunner 的平均错误率在 12%左右，但是，TextRunner

得到的大部分关系词往往没有意义，而且容易把关键论元信息丢失。Kylin 和

WOE 的数据都是基于距离监督的方式产生的，但是由于它们将 Wikipedia 中的

信息框作为距离监督中的结构化知识库，并利用其进行回标，而 wikipeida 中的

信息框结构和内容是不断更新的，所以这里将 Kylin 和 WOE 归类到华盛顿大学

在开放域关系抽取的系列工作。ReVerb[Fader et al.,2011]是在分析 TextRunner 和

WOE 中普遍的错误之后提出的基于句法和词汇约束的实体关系识别器。它主要

解决了以前系统中普遍存在实体关系识别错误三元组和无信息量三元组的问题。

上述系统都采用简单的启发方法识别论元，例如抽取简单的名词性短语或维基百

科实体作为论元。但是这些启发式方法不能适应语言的复杂性。R2A2[Etzioni et 

al.,2011] 系统通过增加一个论元识别器，大大改善了论元识别的准确性。此外，

斯坦福的 OpenIE 工具包 [Angeli et al.,2015]也是一种典型的开放域抽取系统，其

算法思想是通过将长句子切分为各种关联的片段，然后从这些子片段中抽取出三

元组信息。上述的方法都是开放域的不限制关系的类别，因此抽取出的关系缺乏

语义信息，同一类关系会出现多种不同的抽取结果。 

3.2 基于规则的关系抽取和基于机器学习的关系抽取 

3.2.1 基于规则的关系抽取 

所谓基于规则的关系抽取方法是指首先由通晓语言学知识的专家根据抽取

任务的要求设计出一些包含词汇、句法和语义特征的手工规则（或称为模式），

然后在文本分析的过程中寻找与这些模式相匹配的实例，从而推导出实体之间的

语义关系。如 [Fukumoto et al.,1998]依据两个实体之间相关联的特定谓词来判断

它们之间的关系，不过其召回率太低，导致在 MUC-7 测试中 F 指数只有 39.1%。 

[Humphreys et al.,1998] 在篇章解释器（Discourse Interpreter）中利用一系列句法

和语义规则识别出实体间的关系，其输入序列来源于增加了语义和指代等信息的

句法分析器。虽然它们的结构较为复杂，但在 MUC-7 的模板任务中 F 指数也分

别只有 23.7 和 54.7。 [Aone et al.,1998] [Aone et al.,2000] 则充分利用语义关系的

局部性特点，在名词短语标注的过程中识别出短语的中心词和它的修饰词之间可
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能存在的关系，在 MUC-7 的模板关系任务中取得了 75.6 的最高 F 指数。 

基于手工规则的方法需要领域专家构筑大规模的知识库，这不但需要有专业

技能的专家，也需要付出大量劳动，因此这种方法的代价很大。知识库构建完成

后，对于特定的领域的抽取具有较好的准确率，但移植到其他领域十分困难，效

果往往较差。因此这种方法在可移植性方面存在着明显的不足。 

3.2.2 基于机器学习的关系抽取 

按照机器学习方法对语料库的不同需求大致可分成三大类：无监督关系抽取，

有监督关系抽取、弱监督关系抽取。无监督关系抽取希望把表示相同关系的模版

聚合起来，不需要人工标注的数据。有监督关系抽取使用人工标注的训练语料进

行训练。有监督关系抽取目前可以取得最好的抽取效果，但是由于其需要费时费

力的人工标注，因此难以扩展到大规模的场景下。因此有学者提出了利用知识库

回标文本来自动获得大量的弱监督数据。目前弱监督关系抽取是关系抽取领域的

一大热点。 

3.2.2.1 无监督关系抽取 

无监督关系抽取方法主要基于分布假设（Distributional Hypothesis[Harris et 

al.,1954]理论，分布假设的核心思想是：如果两个词的用法相似及出现在相同上

下文中，那么这两个词就意思相近。相应的，在实体关系抽取中，如果两个实体

对具有相似的语境，那么这两个实体对倾向于具有相同的语义关系，基于此理论，

无监督关系抽取将两个实体的上下文作为表征语义关系的特征。 

基于分布假设理论，首先由 [Hasegawa et al.,2004]提出了一种基于无监督学

习的实体关系发现方法，该方法将大量文本中同一实体对的所有上下文收集起来，

并把这些上下文作为表示语义关系的特征，然后采用层次聚类的方法将特征相似

度较高的实体对聚集在一起，最后从一个聚类中挑选出频率最高的词作为该类关

系的名称。[Chen et al.,2005] 对 Hasegawa 的方法进行了改进，他们的方法将每

个实体对的上下文，而不是所有相同实体对的上下文，作为实体之间的语义关系

特征。在聚类时，先采用基于熵的方法对词汇特征进行排序，以提高特征集的空

间搜索效率。最后使用 Discriminative Category Matching（DCM）理论[Fung et 

al.,2002]来衡量特征在某个聚类中的重要性。 

无监督关系抽取的核心是选取表示实体之间关系的特征，然后再聚类。上文

介绍的方法主要选取上下文特征，与之不同的是，[Bollegala et al.,2010]利用关系

的对偶性（Relation Duality），提出实体对空间和模板空间可以相互表示，基于这

个理论，使用协同聚类来发现实体对及其关系模板的聚类簇，从每个聚类的簇里

面选择代表性的模板当作此簇对应的关系。另外，无监督关系抽取面临着关系聚

类簇中的多义问题，即同一个模板可能表达不同的关系，针对此问题，[Yao et 

al.,2012]使用主题模型（Topic Model）将实体对及其对应的关系模板分配到不同
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的语义类别上，然后再使用聚类的方法将这些语义类别映射到语义关系。 

无监督关系抽取方法可以发现新的关系，但其发现的新的关系往往是相似模

板的聚类，其缺点是得到的关系不具语义信息，难以规则化，很难被用来构建知

识库，如果需要得到语义关系，需要通过将其同现有知识库的关系进行对齐，或

者通过人工的方式来给每个聚类关系簇赋予语义信息。 

3.2.2.2 有监督关系抽取 

在使用有监督的方法解决关系抽取问题时，一般将关系抽取看作是一个多分

类问题，提取特征向量后再使用有监督的分类器进行关系抽取，有监督的方法性

能较好[Zhou et al.,2005] [Mooney et al.,2006] [Bunescu et al.,2005] ，目前占据主

导地位，研究人员在这方面做了大量的工作。有监督关系抽取可以分为：基于特

征向量的方法、基于核函数的方法和基于神经网络的方法。 

基于特征向量的方法特点是需要显式地将关系实例转换成分类器可以接受

的特征向量，其研究重点在于怎样提取具有区分性的特征，通过获取各种有效的

词汇、句法和语义等特征，然后有效地集成起来，从而产生描述关系实例的各种

局部和全局特征。文献[Kambhatla et al.,2004]中的方法综合考虑实体本身、实体

类型、依存树和解析树等特征，然后使用最大熵分类器判断实体间的关系。[Zhao 

et al.,2005]进一步将这些特征按照实体属性、二元属性、依存路径等类别进行划

分。[Zhou et al.,2005]系统地研究了如何把包括基本词组块（Chunk）在内的各种

特征组合起来，探讨了各种语言特征对关系抽取性能的贡献，特别研究了

WordNet 和 Name List 等语义信息的影响。[Wang et al.,2006]又进一步加入了从句

子的简化准逻辑形式（SQLF，Simplified Quasi Logical Form）导出的谓词语义属

性，该属性定义了连接两个实体之间路径上的谓词序列，并且使用了多达 94 种

语言特征。[Jiang et al.,2007]通过统一的特征空间表达形式来研究不同特征对关

系抽取性能的影响，其中特征空间可划分为序列、句法树和依存树等特征子空间。

实验结果表明，从三个子空间中提取出的基本单元特征能取得较好的性能，而再

加入复杂的特征所带来的性能提升很小，只有当不同子空间和不同复杂度的特征

结合起来时，才能取得最好的性能。基于特征向量的方法尽管速度很快，也比较

有效，但其缺点是在转换结构化特征时需要显式地给出一个特征集合，由于实体

间语义关系表达的复杂性和可变性，要进一步提高关系抽取的性能已经很困难了，

因为很难再找出适合语义关系抽取的新的有效的词汇、句法或语义特征。 

不同于特征向量的方法，基于核函数的方法不需要构造固有的特征向量空间，

能很好地弥补基于特征向量方法的不足。在关系抽取中，基于核函数的方法直接

以结构树为处理对象，在计算关系之间的距离的时候不再使用特征向量的内积而

是用核函数，核函数可以在高维的特征空间中隐式地计算对象之间的距离，不用

枚举所有的特征也可以计算向量的点积，表示实体关系很灵活，可以方便地利用
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多种不同的特征，使用支持核函数的分类器进行关系抽取。基于核函数的关系抽

取最早由[Zelenko et al.,2003]，他们在文本的浅层句法树的基础上定义了树核函

数，并设计了一个计算树核函数相似度的动态规划算法，然后通过支持向量机

（SVM）和表决感知器（Voted Perceptron）等[Grishman et al.,2005]分类算法来抽

取实体间语义关系。[Culotta et al.,2004]提出基于依存树核函数的关系抽取，他们

使用一些依存规则将包含实体对的句法分析树转换成依存树，并在树节点上依次

增加词性、实体类型、词组块、WordNet 上位词等特征，最后使用 SVM 分类器

进行关系抽取。Mooney 和 Bunescu[Bunescu et al.,2005]进一步使用最短依存树核

函数，该核函数计算在依存树中两个实体之间的最短路径上的相同节点的数目，

要求对于具有相同关系的实体对，其对应的最短依存树具有相同的高度且达到根

节点的路径相同。为解决最短依存树核函数召回率较低的问题，Bunescu 和

Mooney[Mooney et al.,2006]又提出基于字符串序列核函数的关系抽取，首先提取

出两个实体之间和前后一定数量的单词组成字符串并把其作为关系实例的表达

形式，规定子序列中允许包含间隔项，进而实现关系抽取。[Zhou et al.,2007]提出

最短路径包含树核，将语义关系实例表示为上下文相关的最短路径包含树，能根

据句法结构动态扩充与上下文相关的谓词部分，并采用上下文相关的核函数计算

方法，即在比较子树相似度时也考虑根结点的祖先结点，将该核函数同基于特征

的方法结合起来，充分考虑结构化信息和平面特征的互补性。然而该类方法依赖

传统的句法分析等复杂的自然语言处理工具，很多语言没有此类工具，即使有的

语言有此类工具但是也会造成误差传递，影响最终的性能。 

近年来，深度学习的方法在有监督关系抽取任务中占据了主导地位。[Zeng 

et al.,2014] 首先将卷积神经网络应用在了有监督关系抽取任务中。他们主要是应

用了词向量将句子表示成了矩阵，再利用卷积神经网络和 maxpooling 得到句子

的向量表示。最后用 softmax 分类器对该向量进行分类，得到句子的关系类别。

同时期还有 [Thien et al.,2015] [Santos et al.,2015] 等工作也是采用了相似的方法。

还有 [Socher et al.,2012] 利用了长短时记忆网络（LSTM）和句子的依存句法路

径来建模句子的表示，最后再用 softmax 分类器进行分类。为了更好的建模句子， 

[Zhou et al.,2016] 提出使用双向长短时记忆网络和关注机制。目前大部分学者关

注于如何更好的用深度学习模型建模句子。此类方法一般默认句子中已经标记出

了候选实体，但是实际任务中，需要系统自动发现实体。而且此类方法需要大量

的人工标注的语料作为训练数据才能取得较好的性能。 

3.2.2.3 弱监督关系抽取 

有监督关系抽取需要大量的标注样本，而人工标注数据费时费力、一致性差，

尤其是面向海量异构的网络数据时，问题就更加明显，为此，研究人员提出弱监

督关系抽取。弱监督关系抽取主要有两种框架，一种是使用半监督学习和主动学
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习等技术以尽可能少的代价提升抽取效果，如[Sun et al.,2011]通过大规模的词聚

类作为额外的特征，以解决实体之间特征过于泛化的问题，从而帮助关系抽取；

[Sun et al.,2012]利用主动学习的技术，通过少量的标注数据来发现分类面附近的

未标注数据，对这些数据进行人工标注，从而以更少的标注代价获得更好的抽取

效果。另外一种框架是使用回标的思想，利用现有知识库中的关系三元组，自动

回标三元组中实体所在的文本作为训练数据，由于其训练数据产生过程不需要人

工标注，所以这种方法代价很低，更加适合大规模多领域的网络文本，它在信息

抽取领域近年来得到较广泛的应用。 

弱监督回标思想最早由[Craven et al.,1999]提出，主要研究怎样在文本中抽取

结构化数据建立生物学知识库（Biological Knowledge Bases），他们利用 Yeast 

Protein Database 自动产生标注数据，然后训练朴素贝叶斯分类器抽取结构化数

据。紧接着，[Mintz et al.,2009]使用利用 Freebase 作为知识库，将其中的关系实

例所包含的实体同维基百科文本中的实体对齐，以此产生训练数据，然后使用逻

辑斯谛回归进行关系抽取。弱监督回标主要基于以下假设：如果两个实体在知识

库中具有一定的关系，那么根据同时包含这两个实体的句子，就都能推断出实体

对在知识库中具有的关系。由于语言表达的多样性，弱监督的这种假设往往太过

强烈，两个实体出现在同一个句子中并不能表示它们就一定具有某种语义关系，

有可能这两个实体只是属于同一个话题而已[Riedel et al.,2010]。因此，虽然弱监

督方法克服了有监督方法需要人工标注数据的不足，但也带来了新问题——回标

噪声问题。研究人员提出了一系列模型和方法来克服回标噪声问题，Riedel 等将

弱监督关系抽取看作是一个多示例问题，他们的假设中，只需要在回标出来的所

有句子中，有一个句子能表示两个实体间的关系。将所有回标的句子看作一个包，

其中的每一个句子就是包中的一个示例，从而解决回标噪声的问题。[Hoffmann 

et al.,2011] 更进一步，在多实例模型中考虑实体对间可能不止有一种关系，取得

了更好的效果。 [Surdeanu et al.,2012] 不但对噪声训练数据进行建模，并对实体

对可能属于多个关系类型这个问题进行建模，他们提出了基于概率图模型的多实

例多标签模型，在以 Freebase 为知识库和纽约时报作为回标语料的数据上进行

实验，结果表明其模型提升了原始方法的抽取效果。 [Takamatsu et al.,2012] 发

现多示例模型的“至少一句表达真实关系”'的假设有可能失败，其通过抽样统计

显示，Freebase 知识库中 91.7%的实体对在英文维基百科文章中只能回标到一个

句子，此时多示例模型的假设不能成立，他们的工作通过产生式图模型来预测可

能具有噪声的特征模板，然后过滤包含这些模板的正样本，利用剩下的样本训练

抽取模型。利用 Freebase 作为知识库，在 NYU 语料上进行回标，针对 15 类关

系选取置信度最高的 50 个结果进行人工评测，平均准确率为 89%。 

上述方法都是基于传统特征的，然而传统特征的设计耗时费力，扩展性差。
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近些年，基于神经网络的方法占据主导地位。[Zeng et al.,2015] 首先提出了用卷

积神经网络来建模句子，并依据 “至少一个假设” ，将整个学习过程视为多示

例学习。利用 Freebase 作为知识库，在 NYU 语料上进行回标，针对 55 类关系

选取置信度最高的 100 个结果进行人工评测，平均准确率为 86%。 [Ji et al.,2017] 

[Lin et al.,2016] 认为 [Zeng et al.,2015] 的方法只能够利用包中的一个句子，提

出了使用关注机制，自动学得包中每个句子的权重，然后将句子的表示按照权重

加权表示为包的表示，最后对包进行分类，得到包的关系。其中 [Ji et al.,2017] 

还使用了外部文本信息。 [Jiang et al.,2016] 提出了不同于 “至少一个” 假设，

他们认为很多情况下，要判断一个包的关系要同时使用多个句子的信息，因此提

出了 Cross-sentence maxpooling 的方法。除此之外，最近有 [Luo et al.,2011] 提

出使用动态矩阵来建模噪声，以此来增强弱监督关系抽取。 [Lin et al.,2017] 还

关注了跨语言的弱监督关系抽取。 

目前，基于机器学习的关系抽取方法占据了主导地位。然而，无监督的关系

抽取得到的知识缺乏语义信息、很难归一化；有监督关系抽取中需要大量人工标

注的高质量数据作为训练语料，人工标注耗时费力成本高，所以很难大规模推广；

弱监督关系抽取虽然可以自动生成大规模训练语料，但是自动生成训练语料的过

程中需要大规模的已有知识图谱作为种子，而且生成的语料中会有噪音数据。 

4. 技术展望与发展趋势 

从 20 世纪 90 年代以来，关系抽取技术研究蓬勃发展，已经成为了自然语言

处理和知识图谱等领域的重要分支。这一方面得益于系列国际权威评测和会议的

推动，如消息理解系列会议（MUC，Message Understanding Conference），自动内

容抽取评测（ACE，Automatic Content Extraction）和文本分析会议系列评测（TAC，

Text Analysis Conference）。另一方面也是因为关系抽取技术的重要性和实用性，

使其同时得到了研究界和工业界的广泛关注。关系抽取技术自身的发展也大幅度

推进了中文信息处理研究的发展，迫使研究人员面向实际应用需求，开始重视之

前未被发现的研究难点和重点。纵观关系抽取研究发展的态势和技术现状，我们

认为关系抽取的发展方向如下： 

 面向开放域的可语义化的关系抽取技术 

目前，绝大部分的关系抽取研究集中预定义的关系抽取上，并致力于构建更

精准的有监督抽取模型和方法，使用标注语料训练模型参数。然而，在构建真实

环境下的关系抽取系统时，这些有监督方法往往存在如下不足：1）更换语料类

型之后，现有模型往往会有一个大幅度的性能下降；2）无法抽取目标关系类别

之外的实体关系知识；3）性能依赖于大规模的训练语料；4）现有监督模型往往

依赖于高复杂度的自然语言处理应用，如句法分析。 
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目前已经有很多机构和学者进行开放域的关系抽取的研究，但是目前的方法

抽取的关系很难语义化，同一个实体对的同一关系会抽取出不同的表达，另外不

同的数据来源其质量和可信度不同，如何整合不同数据源抽取的关系知识，并将

同一关系的知识进行消歧进而语义化是一个迫切需要解决的问题。 

 篇章级的关系抽取 

现有大多数的关系抽取集中在从包含两个指定实体的一个或者多个句子中

抽取关系，很少有工作将抽取范围扩大到篇章级别。然而，真实环境下，如产品

说明书等，一篇文章会描述多个实体的多个属性或者关系，而且文本中存在大量

的零指代的语言现象，因此必须利用篇章级的信息进行关系和属性值的抽取。  

 具有时空特性的多元关系抽取 

目前，绝大部分的关系抽取研究集中在二元关系抽取上，即抽取目标为三元

组（实体 1，关系，实体 2），然而二元关系很难表达实体关系的时间特性和空间

特性，而且很多关系是多元的，例如：NBA 球星勒布朗詹姆斯效力过的球队。

这就是一个多元关系，首先他效力过的球队有多支，其次效力于每支球队的时间

也不同，这就是关系的时空性和多元性。具有时空特性的多元关系能建模和表达

更丰富的关系知识，是未来研究的一个方向。 

最后，纵观近 30 余年来关系抽取的现状和发展趋势，我们有理由相信，随

着海量数据资源（如 Web）、大规模深度机器学习技术（如深度学习）和大规模

知识资源（如知识图谱）的蓬勃发展，关系抽取这一极具挑战性同时也极具实用

性的问题将会得到相当程度的解决。同时，随着低成本、高适应性、高可扩展性、

可处理开放域的关系抽取研究的推进，关系抽取技术的实用化和产业化将在现有

的良好基础之上取得进一步的长足发展。 
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第五章 事件知识学习 

 

1. 任务定义、目标和研究意义 

事件（Event）的概念起源于认知科学，广泛应用于哲学、语言学、计算机等

领域[Quine, 1985;Trabasso, 1985;Zwaan, 1999;Chemero, 2000;Zacks, 2001;Glasbey, 

2004;Fernando, 2007]。遗憾的是，目前学术界对此尚且没有公认的定义，针对不

同领域的不同应用，不同学者对事件有不同的描述。在计算机科学的范畴内最常

用的事件定义有如下两种： 

- 第一种源自信息抽取领域，最具国际影响力的自动内容抽取评测会议

（Automatic Content Extraction, ACE）对其定义为：事件是发生在某个特

定时间点或时间段、某个特定地域范围内，由一个或者多个角色参与的

一个或者多个动作组成的事情或者状态的改变[Doddington et.al., 2004]。 

- 第二种源自信息检索领域，事件被认为是细化的用于检索的主题。美国

国防高级计划研究委员会主办的话题检测与追踪（Topic Detection and 

Tracking, TDT）评测指出：事件是由某些原因、条件引起，发生在特定

时间、地点，涉及某些对象，并可能伴随某些必然结果的事情[Allan et.al., 

1998a]。 

虽然两种定义的应用场景和侧重点略有差异，但均认为事件是促使事物状态

和关系改变的条件[Dong et.al., 2010]。目前已存在的知识资源（如维基百科等）

所描述实体及实体间的关联关系大多是静态的，事件能描述粒度更大的、动态的、

结构化的知识，是现有知识资源的重要补充。此外，很多认知科学家们认为人们

是以事件为单位来体验和认识世界的，事件符合人类正常认知规律，如维特根斯

坦在《逻辑哲学论》中论述到“世界是所有事实，而非事物的总和” [Ludwig, 2001]。

因此，事件知识学习，即将非结构化文本中自然语言所表达的事件以结构化的形

式呈现，对于知识表示、理解、计算和应用均意义重大。接下来，本文将沿着上

述两种定义对事件知识学习的任务、挑战、研究现状和趋势进行梳理和展望。 

1.1 任务定义 

为了方便叙述，本文称针对第一种定义的相关研究为事件识别和抽取，针对

第二种定义的相关研究为事件检测与追踪。 

事件识别和抽取研究如何从描述事件信息的文本中识别并抽取出事件信息

并以结构化的形式呈现出来，包括其发生的时间、地点、参与角色以及与之相关

的动作或者状态的改变，核心的概念有： 

- 事件描述（Event Mention）：客观发生具体事件的自然语言描述，通常
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是一个句子或者句群。同一事件可以有很多不同的事件描述，可能分布

在同一文档的不同位置或不同的文档中。 

- 事件触发词（Event Trigger）：事件描述中最能代表事件发生的词，是决

定事件类别的重要特征，在ACE评测中事件触发词一般是动词或名词。 

- 事件元素（Event Argument）：事件的参与者，是组成事件的核心部分，

与事件触发词构成了事件的整个框架。事件元素主要由实体、时间和属

性值等表达完整语义的细粒度单位组成。 

- 元素角色（Argument Role）：事件元素与事件之间的语义关系，也就是

事件元素在相应的事件中扮演什么角色。 

- 事件类型（Event Type）：事件元素和触发词决定了事件的类别。很多评

测和任务均制定了事件类别和相应模板，方便元素识别及角色判定。 

事件检测与追踪旨在将文本新闻流按照其报道的事件进行组织，为传统媒体

多种来源的新闻监控提供核心技术，以便让用户了解新闻及其发展。具体而言，

事件发现与跟踪包括三个主要任务：分割，发现和跟踪，将新闻文本分解为事件，

发现新的（不可预见的）事件，并跟踪以前报道事件的发展。事件发现任务又可

细分为历史事件发现和在线事件发现两种形式，前者目标是从按时间排序的新闻

文档中发现以前没有识别的事件，后者则是从实时新闻流中实时发现新的事件。 

1.2 公开评测和数据集 

1.2.1 事件识别和抽取 

事件识别和抽取最早可以追溯到 20 世纪 70 年代耶鲁大学 Roger 等开展的

故事理解相关研究，他们应用故事脚本理论从新闻报道中抽取工人罢工、地震等

事件[Roger, 1978]。随着信息抽取技术的不断发展，事件识别和抽取也受到越来

越多的关注，主要推动力是一系列相关国际评测会议的开展以及语料资源的丰富。 

1.2.1.1 公开评测 

消息理解会议（Message Understanding Conference, MUC）是公认最早的信

息抽取评测会议[Chinchor and Marsh, 1998]，由美国国防高级研究计划委员会

（Defense Advanced Research Projects Agency, DARPA）于 1987 年首次举办。MUC

要求从非结构化文本中抽取信息填入预定义模板中的槽，包括实体、实体属性、

实体间关系、事件和充当事件角色的实体。从 1987 年到 1997 年的 7 届 MUC 评

测，除了任务种类和槽值数量，还增加了模版嵌套、多语言抽取等。 

前文提到的 ACE 评测会议由美国国家标准技术研究所（National Institute of 

Standards and Technology, NIST）从 1999 年 7 月开始准备，2000 年首次召开，到

2008 年共召开了八次，后被并入文本分析会议（Text Analysis Conference, TAC）。

从 2004 年起，事件抽取成为 ACE 评测的主要任务，其中的事件是预定义类型的
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句子级事件，每个事件都标注了事件触发词、事件类型、事件子类型、事件元素

和元素角色信息，2007 年评测任务中增加了时间表达式的识别和归一化。ACE

吸引了很多学者参与并设计测评系统，现在很多流行的事件抽取工具都是针对

ACE 测评研发的，ACE 评测对事件识别和抽取技术的研究具有非常深远的影响。 

知识库生成测评（Knowledge Base Population, KBP）隶属于 TAC 会议，主

要研究从自然语言文本中抽取信息并链接到现有知识库的相关技术。事件抽取为

KBP 的一项重要任务，2014 年首次加入评测，目前已成功举办四届，2018 届正

在筹备。KBP 中事件类型和实体角色遵从 ACE 2005 的定义，每类子事件类型都

定义了各自的事件元素，并在此基础上极大丰富了事件抽取任务内容，主要包括：

事件识别、事件消歧、事件元素抽取和链接、事件元素验证和链接。2016 年起，

KBP 评测增加了以文档为单位的识别，语料也从英文扩展至汉语和西班牙语。 

此外还有一些限定领域事件识别和抽取的公开评测，例如，东京大学组织的

BioNLP 是面向生物医学事件抽取的最权威的评测，2009 年到 2013 年共举办三

届，目标是从生物医学文献中抽取出事件触发词、事件类型和事件元素等生物事

件信息，其他类似评测不再赘述。 

1.2.1.2 数据集 

由于事件结构的复杂性和自然语言表达的灵活多样性，目前还没有形成统一

的事件框架体系。另外，语料依赖人工标注，标注过程耗时、费力、成本高，因

此事件类型较少、整体规模也不容易扩大。相关研究多是在各国际评测和公开语

料的推动下展开，下面主要介绍ACE数据集、TimeBank语料和中文事件语料库。 

ACE 语料来源包括新闻专线、广播新闻、广播会话、网络日志、论坛数据及

电话会话，美国宾夕法尼亚大学的语言数据组织（Linguistics Data Consortium, 

LDC）对源文本进行标注，生成的事件抽取数据集包含英文 599 篇，中文 633 篇。

ACE 共定义了 8 大类 33 小类的事件。除基本的触发词、事件类型、事件子类型、

事件元素和元素角色信息，ACE 还为每个事件标注了如下四种属性： 

- 极性（Polarity），即肯定的事件和否定的事件。 

- 时态（Tense），包括过去发生的事件，现在正在发生的事件，将来即将发

生的事件以及无法确定时态的事件。 

- 指属（Genericity），包括特指（Specific）事件和泛指（Generic） 事件。 

- 形态（Modality），包括语气非常肯定的事件（Asserted Event）和信念事

件（Believed Event）、假设事件（Hypothetical Event）和其它事件。 

在此基础上，KBP 英文语料同样包含 599 篇标注文档，由人工过滤来确保

每种事件类型都有多个实例，并且针对长句子进行了截断。KBP 2016 提供了 200

篇标注的英文文档、20 万词的中文文档以及 12 万词的西班牙文文档用于评测，

但并未提供训练语料。 
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TimeBank 语料[Pustejovsky et.al., 2003]是由面向问答系统的时间和事件识别

会议 (Time and Event Recognition for Question Answering Systems, TERQAS)提供，

主要应用于识别和抽取事件的时间元素及事件之间的时序关系。语料包括来源于

DUC、ACE 和 PropBank 中的 300 篇新闻报道。TimeBank 不关心时间之外的事

件元素，主要标注了事件、时间及其类型、时间信号词以及事件间的时序关系等。

其中，事件通过事件类、事件时态以及事件状态三个属性来描述，事件类型分为

Occurrence、Perception、Reporting、Aspectual、State、Intensional State、Intensional 

Action 和 Modal 等 8 种。 

中文事件语料库（Chinese Event Corpus, CEC）由上海大学语义智能实验室

构建，旨在填补中文突发事件语料库的空白，包含 CEC-1 和 CEC-2 两个语料库

[Meng, 2015]。CEC-1 是针对 200 篇国内外突发事件的中文新闻报道的标注，包

含了 1228 个句子、3133 个事件和 4878 个事件元素，但标注的粒度相对较大，

尤其是对事件元素，且未对事件关系分类。为弥补上述不足，CEC-2 选取 333 篇

关于地震、火灾、交通事故、恐怖袭击及食物中毒五类突发事件的互联网新闻报

道作为待标注语料。标注过程中不仅覆盖了语料库中的所有事件，而且在中文句

法分析和语义分析后进行标注，符合中文的特点，还能对标注后的语料进行一致

性检查，保证语料标注的质量。除标注语料，CEC-2 还保留了未标注的原始语料，

其中记录了语料来源、标题、主体等信息。 

1.2.2 事件检测与追踪 

借鉴 MUC 的成功经验，DARPA 主办了 TDT 评测，旨在以事件的形式组织

新闻报道，对其进行研究和评测[Allan, 2012]。话题（Topic）是 TDT 中的最基本

的概念，起初与事件具有相同的含义，即指由某种原因引起的，发生在特定时间

点或者时间段，在某个地域范围内，并可能导致某些必然结果的一个事件；后来

演变为包括一个核心事件以及与之直接相关的事件的集合。 

1998 年举行的首届 TDT 主要是针对中英文两种语料进行新闻报道切分、话

题识别和话题追踪三项评测，第二届增加了新事件识别和报道关系识别评测。五

个子任务均与事件检测追踪研究密切相关，新事件识别就是从给定的大量文档中

识别出首次报道或者以前没有识别出来的事件。对新闻报道的切分就是将大量的

文档聚成不同类别，涉及新事件识别、历史事件识别和报道关系识别。随后的历

届 TDT 评测（2000 年—2004 年）都包含上述五个子任务，且将评测语言扩展到

中文、英文和阿拉伯文。 

LDC 为 TDT 系列评测提供了 TDT-pilot 和 TDT-2 到 TDT-5 五种语料。需要

指出的是，TDT 语料标注方法与 ACE 等评测的标注完全不同：TDT-2 和 TDT-3

采用 YES、BRIEF 和 NO 三类标签分别表示当前报道内容与事件绝对相关、部

分相关和不相关，TDT-4 和 TDT-5 则简化为 YES 和 NO 两种[Hong et.al., 2007]。 
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2. 研究内容和关键科学问题 

事件知识学习是一项综合研究，需要比较深入的自然语言处理方法和技术作

为支撑。相对于其他抽取和识别任务（如实体识别、关系抽取），事件识别和抽

取更加复杂且富有挑战性，其难点主要表现在以下几个方面： 

认知层面：事件具有复杂的内部结构。事件抽取不仅要识别出事件触发词和

事件类别，还要识别出事件所涉及的所有元素并判断其在事件中扮演的角色。相

较于实体和关系，事件涉及更多的实体和值，而且事件中各个元素间具有复杂关

系和结构。因此需要对事件描述文本更深层次的理解。 

语言层面：事件的表述是灵活的、具有歧义的。同一事件会有不同的描述和

报道，例如“离开”既可以触发移动事件，也可以触发离职事件。同一事件的元

素也可能会出现在多个句子、段落或者篇章中，一个句子或者一篇文章会描述多

个不同但是相关或者不相关的事件。因此自然语言的灵活多变和歧义性对面向非

结构化文本的事件抽取提出了很大的挑战。 

方法层面：事件抽取会遇到错误累积的问题。事件抽取一般依赖于词法、句

法分析等基本的自然语言处理工具，但实际中许多自然语言处理工具性能并不高，

低性能的工具引入的错误会降低事件抽取系统的性能。 

语料层面：标注语料规模小、数据稀疏。事件结构的复杂性和表述方式的歧

义性导致人工标注事件的成本高、一致性差、耗时费力。因此，现有事件抽取相

关数据集普遍规模较小，数据稀疏问题严重，对抽取的性能造成了很大的影响。 

对于事件检测和追踪，虽然着眼点比事件识别和抽取要稍显宏观，但二者在

认知、语言、方法和语料层面的挑战是高度统一的。 

3. 技术方法和研究现状 

考虑到事件识别和抽取、事件检测和追踪两个任务的处理对象、着眼点和技

术路线的差异，本节分别对其主流的方法和现状进行梳理。 

3.1 事件识别和抽取 

根据抽取方法，事件抽取可以分为基于模识匹配的事件抽取和基于机器学习

的事件抽取。接下来首先依此分类梳理事件抽取的国内外相关研究工作，然后对

目前关注度较高的中文事件抽取相关研究进行介绍。 

3.1.1 基于模式匹配的方法 

基于模式匹配的方法是指对某种类型事件的识别和抽取是在一些模式的指

导下进行的，模识匹配的过程就是事件识别和抽取的过程。采用模式匹配的方法

进行事件抽取的过程一般可以分为两个步骤：模式获取和模式匹配。模式准确性

是影响整个方法性能的重要因素，按照模式构建过程中所需训练数据的来源可细
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分为基于人工标注语料的方法和弱监督的方法。 

3.1.1.1 基于人工标注语料的方法 

顾名思义，此类方法的模式获取完全基于人工标注的语料，学习效果高度依

赖于人工标注质量。Ellen 等基于“事件元素首次提及之处即可确定该元素与事

件间关系”和“事件元素周围的语句中包含了事件元素在事件中的角色描述”两

个假设开发的事件模式抽取系统 AutoSlog 就属于这个范畴[Riloff, 1993]。Kim 和

Moldovan 开发的 PALKA 是另一个典型代表[Kim and Moldovan, 1995]，他们假

设“特定领域中高频出现的语言表示方式是可数的”，提出用语义框架和短语模

式结构来表示特定领域中的模式，用语义树来表示语义框架、用短语链模型来表

示短语模式。通过融入 WordNet 的语义信息，PALKA 在特定领域可取得接近纯

人工抽取的效果。 

3.1.1.2 弱监督的方法 

这类方法不需要对语料进行完全标注，只需人工对语料进行一定的预分类或

制定种子模式，由机器根据预分类语料或者种子模式自动进行模式学习。例如

Ellen 等研发的 AutoSlog 升级版 AutoSlog-TS 系统[Riloff and Shoen, 1995]就只需

在人工预分类的语料上进行训练，可以解决标注标准不一致的问题，同时也降低

了模式训练的准备工作量。欧洲委员会联合研究中心研发的 NEXUS 系统则使用

无监督聚类的方式对语料进行预处理[Piskorski et.al., 2001; Tanev et.al., 2008]。 

Yangarber 等研发的 ExDisco 通过匹配优质模式获取与待抽取事件相关的语

料，利用人工制定的种子模式和经过一定预处理语料迭代来寻找新的匹配模式，

省去了对语料进行人工标注或者预分类，只需提供少量的模式种子，大大减少了

工作量[Yangarber et.al., 2000]。Chai 等则在其提出的模式抽取系统 TIMES 中引

入了领域无关的概念层次知识库 WordNet，提升模式学习的泛化能力，并通过人

工或者规则进行词义消歧，使最终的模式更加准确[Chai and Biermann, 1998]。

GenPAM 系统在由特例生成泛化模式的学习过程中，有效利用模式间的相似性实

现词义消歧，最大限度地减少了人工的工作量和对系统的干预[Jiang, 2005]。 

总体而言，基于模式匹配的方法在特定领域中性能较好，知识表示简洁，便

于理解和后续应用，但对于语言、领域和文档形式等均有不同程度的依赖，覆盖

度和可移植性较差。 

3.1.2 基于机器学习的方法 

基于机器学习的方法建立在统计模型基础上，一般将事件抽取建模成多分类

问题，因此研究的重点在于特征和分类器的选择。根据利用信息的不同可以分为

基于特征、基于结构和基于神经网络三类主要方法。 
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3.1.2.1 基于特征的方法 

基于特征的方法研究重点在于如何提取和集成具有区分性的特征，从而产生

描述事件实例的各种局部和全局特征，作为特征向量输入分类器。该类方法多用

于阶段性的管道抽取，即顺序执行事件触发词识别和元素抽取，从特征类型（或

来源）上又可细分为利用句子级信息的方法和利用篇章级信息的方法。 

句子级信息：Chieu 等首次将最大熵模型应用于事件抽取，使用了 unigram、

bigram、命名实体等简单词法特征[Chieu and Ng, 2002]。Ahn 提出在事件抽取过

程中同时使用 Timbl 和 MegaM 两种模型，并抽取候选词相关的词法特征、上下

文特征、实体特征、句法特征和语言学特征，在事件触发词识别和元素抽取两个

阶段都取得了不错的效果[Ahn, 2006]。 

篇章级信息：Ji 等提出了跨文档事件抽取框架[Ji and Grishman, 2008]，其主

要思想是对于一个句子级的抽取结果不仅要考虑当前的置信度，还要考虑与待抽

取文本相关的文本对它的影响。具体实现时通过人工设置的 9 条推理规则定量

地度量相关文本对当前抽取结果的影响，从而帮助修正原有的句子级事件抽取结

果。该方法的优秀表现使得后来很多学者借鉴其利用篇章信息和背景知识的思想，

相继出现了跨文本事件抽取的改进[Liao and Grishman, 2010]和跨实体事件抽取

系统[Hong et.al., 2011]等。为了能更好地应用全局信息，Liu 等提出了利用全局信

息（如事件的相关性）和更精确的局部信息（如实体类型）相结合的基于概率软

逻辑推断的方法用于事件分类[Liu et.al., 2016a]。该方法首先利用局部信息做出

初步分类，进而收集全局信息，学习事件和话题间，事件与事件间的共现信息，

最后结合局部信息给出的初步分类和全局信息进行全局推理。 

3.1.2.2 基于结构预测的方法 

与基于特征适用的阶段性的管道抽取不同，基于结构的方法将事件结构看作

依存树，抽取任务则相应地转化为依存树结构预测问题，触发词识别和元素抽取

可以同时完成。例如，Li 等考虑到传统管道式事件抽取方法中多个步骤会导致错

误传递以及忽略了事件触发词与事件元素之间的相互影响，首次提出基于结构感

知机的联合模型同时完成事件触发词识别和事件元素识别两个子任务，并通过

beam search 缩小搜索解空间[Li et.al., 2013a]。为了利用更多的句子级信息，Li 等

提出利用结构预测模型将实体、关系和事件进行联合抽取[Li et.al., 2014]。 

3.1.2.3 基于神经网络的方法 

上述两种方法在特征提取的过程中都依赖依存分析、词性标注、句法分析等

传统的自然语言处理工具，容易造成误差累积，而且有很多语言没有自然语言处

理工具。2015 年起，如何利用神经网络直接从文本中获取特征进而完成事件抽

取成为研究热点。Chen 等[Chen et.al., 2015]和 Nguyen 等[Nguyen and Grishman, 

2015]相继提出利用卷积神经网络模型（Conventional Neural Networks, CNN）抽
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取特征来完成两阶段的识别任务。Feng 等提出利用循环神经网络（Recurrent 

Neural Networks, RNN）进行事件检测，取得了很好的性能，但没有探索循环神

经网络在事件元素抽取阶段的效果[Feng et.al., 2016]。为了更好地考虑事件内部

结构和各个元素间的关系，Nguyen 等将联合抽取模型与 RNN 相结合，利用带记

忆的双向 RNN 抽取句子中的特征，并联合预测事件触发词和事件元素，进一步

提升了抽取效果[Nguyen et.al., 2016]。 

3.1.2.4 弱监督的方法 

上述方法无一例外地需要大量的标注样本，而人工标注数据耗时费力、一致

性差，尤其是面向海量异构的网络数据时，问题就更加明显。而无监督方法得到

的事件信息没有规范的语义标签（事件类别，角色名称等），很难直接映射到现

有的知识库中。因此，弱监督方法也是事件抽取中的一个重要分支。Chen 等提

出利用部分高质量的标注语料训练分类器，然后利用初步训练好的分类器判断未

标注的数据，选取高置信度的分类样本作为训练样本，通过迭代自动扩充训练样

本[Chen and Ji, 2009]。Liao 等在相关文档中使用自训练的（Self-Training）的半

监督学习方法扩展标注语料，并利用全局推理的方法考虑样例的多样性进而完成

事件抽取；进一步提出同时针对词汇和句子两个粒度训练最大熵分类器，并用协

同训练（Co-training）的方法扩展标注数据，进而对分类器进行更充分的训练[Liao 

and Grishman, 2011a; 2011b]。Liu 等利用 ACE 语料训练的分类器去判定 FrameNet

中句子的事件类别，再利用全局推断将 FrameNet 的语义框架和 ACE 中的事件类

别进行映射，进而利用 FrameNet 中人工标注的事件样例扩展训练数据以提升事

件检测性能。目前基于弱监督的事件抽取方法还处于起步阶段，亟需能自动生成

大规模的、高质量的标注数据的方法提升事件抽取的性能[Liu et.al., 2016b]。 

3.1.3 中文事件抽取 

目前国内外事件抽取相关的研究大部分都是面向英文文本的英文事件抽取，

面向中文文本的中文事件抽取工作才刚刚起步，主要面临技术和数据两方面的挑

战。技术层面，中文的词句是意合的，词语间没有显式分隔符，而且中文实词在

时态和形态上也没有明显变化，因此面向中文的事件抽取研究在基础自然语言处

理层面具有天然的劣势。数据层面，由于起步较晚，缺乏统一的、公认的语料资

源和相关评测，极大制约了中文事件抽取的研究。尽管如此，近些年中文事件抽

取在公开评测、领域扩展和跨预料迁移方面也取得一定进展。 

3.1.3.1 公开评测 

基于 ACE 人工标注的中文数据集，国内学者探索了中文事件抽取的若干关

键研究点。除了在模型方面的创新[Chen and Ng, 2012;Li et.al., 2012a;2013b]，在

中文语言特性的利用方面，Li 等通过中文词语的形态结构、同义词等信息捕获更
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多的未知触发词，进而解决中文事件抽取面临的分词错误和训练数据稀疏等问题；

进一步细分中文事件触发词内部的组合语义（复合、附加和转化），进而提高系

统的性能[Li et.al., 2012b]。Ding 等利用聚类的方法自动生成新事件类型的语料，

在抽取过程中特别地考虑了待抽取文本的 HowNet 相似度[Ding et.al., 2013]。 

3.1.3.2 领域扩展 

除了公开评测，国内很多机构均面向实际应用展开特定领域的事件抽取研究，

覆盖突发灾难、金融、军事、体育、音乐等多个领域。例如，Zhou 等针对金融领

域事件中的收购、分红和贷款三个典型事件，提出自动构建抽取规则集的方法进

行中文金融领域事件抽取 [Zhou, 2003]；Liang 等利用事件框架的归纳和继承特

性实现对灾难事件的抽取[Liang and Wu, 2006]；其他不再一一详述。 

3.1.3.3 跨语料迁移 

由于目前中文事件抽取缺少公认语料，很多学者尝试利用现有大量的高质量

英文标注语料辅助中文事件抽取。Chen 等首次提出该想法并利用跨语言协同训

练的 Bootstrap 方法进行事件抽取[Chen and Ji, 2009]。Ji 提出基于中英文单语事

件抽取系统和基于并行语料两种构建跨语言同义谓词集合的方法辅助进行中文

事件抽取[Ji, 2009]，Zhu 等利用机器翻译同时扩大中文和英文训练语料，联合利

用两种语料进行事件抽取[Zhu et.al., 2014]。Hsi 等联合利用符号特征和分布式特

征的方法，利用英文事件语料提升中文事件抽取的性能[Hsi et.al., 2016]。 

3.2 事件检测和追踪 

事件检测和追踪研究的主流方法包括基于相似度聚类和基于概率统计两类。 

3.2.1 相似度聚类法 

基于相似度的方法首先需要定义相似度度量，而后基于此进行聚类或者分类。

Yang 等提出在 TDT 中用向量空间模型（Vector Space Model, VSM）对文档进行

表示，并提出了组平均聚类（Group Average Clustering, GAC）和单一通过法（Single 

Pass Algorithm, SPA）两种聚类算法[Yang et.al., 1998]。GAC 只适用于历史事件发

现，它利用分治策略进行聚类。SPA 可以顺序处理文档并增量式产生聚类结果，

能同时应用于历史事件发现和在线事件发现。在此基础上，Yang 等还提出利用

衰减函数和时间窗口对事件聚类进行约束[Yang et.al., 1999]。Allan 等也在 TDT

的评测中尝试了 Single-Pass 的方法并取得较好的性能[Allan et.al., 1998b]。 

后续研究中，有些工作尝试寻找新的距离度量方式，如 Hellinger 距离[Brants 

et.al., 2003]，但主要的还是尝试更改文档特征的提取方法来提升效果。如 Yang 等

提出根据类别信息重新计算命名实体和非命名实体的权重[Yang et.al., 2002]。张

等提出了一种基于 TF-IDF 的改进算法，利用 WordNet 中词汇关系对原文本向量

进行补充 [Zhang, 2006]。Kumaran 等提出使用制定规则的方法为文档打分，复杂
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度要小于分别计算文档向量，所以速度较快[Kumaran and Allan, 2004]。对于语法

规则的规范文档的处理方面，上述算法已经可以取得比较不错的效果，但现实情

况是很多文本是被大量普通用户创造，文本长短不一，且内容、格式和语法等方

面均不规范，导致对这些不规范文档进行 TDT 十分有挑战性。Guille 等提出一

种针对 Twitter 的事件检测与跟踪的算法，利用社交网站的评论和转发等特性尽

可能的获取足够多的信息[Guille et.al., 2014]，类似的还有 Shamma 等[Shamma 

et.al., 2011]和 Benhardus 等[Benhardus and Kalita, 2013]的工作，均尝试解决社交

平台上的短小不规范文档的 TDT 研究。 

总体而言，基于相似度的模型用途广泛，计算速度通常比较快，但缺乏对于

统计规律的利用。 

3.2.2 概率统计法 

概率统计方法通常使用生成模型，由于需要大量数据的支持，所以这种方法

更加适用于历史事件检测。对比基于相似度聚类的模型，这类模型虽然复杂，但

当数据量充足时，通常可以取得更好的准确率。基于概率的方法是目前 TDT 中

的研究热点，主要分成两个方向，一是针对新闻等比较正式的规范文档，另一个

则用于不规则或没有规律的非规范文档，下面分开阐述。 

对新闻等规范文档，文中一般包含有完整的时间、地点、人物等信息，找出

这些要素可以帮助建立新闻之间的关联。Li 等[Li et.al., 2012b]提出的生成模型将

事件和文章均表示成<人物，地点，关键字，时间>，事件和文章的区别是文章的

时间是时间点，而事件是时间段。人物，地点，关键字提取出来后，使用朴素贝

叶斯的思想求出生成数据的分布。最近的相关研究是 Ge 等人提出的 BINets[Ge 

et.al., 2016a]。BINets 是一个边上带有权值的图，图中的每个结点代表一段时间

反常出现的词，两个结点之间权重由统计规律得出，即两个单词一起反常出现的

概率越高，它们对应结点之间的权重越高。利用 BINets，Ge 又提出了基于 BINets

进行聚类的方法[Ge et.al., 2016b]，利用 BINets 找到某特定事件的中心位置，再

通过 BINets 的权值进行聚类。 

不规范文档方面，算法经常是基于 LDA 等主题模型的变体建立文档间的联

系，Blei 等对一些变体的特点进行了总结[Blei and Lafferty, 2006]。Griffith 提出

了通过在一段时间窗口内的后验概率可以估计在这段时间内对事件的支持程度

[Griffiths and Steyvers, 2004]。Hall 等提出通过计算事件在以年为单位的离散时间

上的分布的后验概率来计算事件分布的强度变化趋势[Hall et.al., 2008]。Mei 等在

其提出的基于主题模型的算法中充分利用了时间信息，提高了事件追踪的准确率

[Mei and Zhai, 2005]。Hu 等引入突破点的概念（即事件突发或发生重大转折的时

间点），通过新闻切分、分析、演化关系发现等步骤检测突破点，得出新闻事件

的时序摘要[Hu et.al., 2011]。徐等基于 LDA 进行改进，通过对不同时间段分别建
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模，可以分析该事件热度的变化并持续追踪该事件[Xu et.al., 2016]。 

3.3 事件知识库构建 

前文曾经提到，已有知识图谱，如 DBpedia，Yago 和 Wikidata 等均侧重于

实体的客观属性及实体间的静态关联，缺乏结构化的事件数据。事件知识学习的

最终目的就是从非结构化的文本数据中抽取结构化的事件表示，构建事件知识库

弥补现有知识图谱的动态事件信息缺失问题。目前事件知识库构建的研究处于起

步阶段，基础就是上述两方面研究，基于句子级的事件抽取和文档级的事件发现。 

3.3.1 基于句子级的事件抽取 

Wang 等构造了一种基于本体的新闻事件模型 NOEM，利用事件的类型、时

间、空间、结构、因果、媒体六个方面特征描述新闻事件的 5WlH3语义要素[Wang 

and Zhao, 2012]。将抽取的关键事件语义要素自动扩充到本体后，可构成事件知

识库，支持事件语义层次的应用。与现有事件模型的比较以及实际应用结果显示，

NOEM 能够有效描述单个新闻文档中的关键事件、语义要素以及它们之间的关

联，具有很强的形式化知识表达、应用集成和扩展能力。NewsReader 中，Rospocher

等提出一个以事件为中心的知识图谱表示，利用基于深度学习的 NLP 技术包括

实体链接、语义角色标注等抽取不同语言的新闻当中的事件，并且将实体链接到

已有的知识库 DBpedia 中，自动构建事件知识图谱[Rospocher et.al., 2016]。Tao

等提出了事件立方体（Eventcube）的概念，他们从新闻中抽取关键词（包括时间，

人物，地点和事件等）构建词网络，基于该网络提出一种话题生成模型构建层次

话题，每个话题对应词网络结构中的子图，并且支持多维度的搜索[Tao et.al., 

2013]。Rouces 等构建了 FrameBase，提出了 N 维语义框架表示，是一种新的事

件的表示方法，解决了传统 RDF 表示中三元组只能包含两个实体的局限。他们

将句子看作实例，句子中的时间，事件类型，人物，地点等都是属于和实例关联

的元素[Rouces et.al., 2015]。 

3.3.2 基于文档级的事件发现 

Event Registry[Rupnik et.al., 2016]从多语言的新闻文档中抽取事件，将相似

的新闻文档聚类，从每个类中获取一个宏观的事件，抽取事件中的人物、时间、

地点等要素。类似的研究工作还包括：Kuzey 等将每个新闻文档看成一个节点，

并通过新闻之间的相似度建立节点之间的边，形成图的结构，基于图对新闻文档

进行聚类，每个类作为一个事件，同时得到事件之间的时序和层次关系[Kuzey 

et.al., 2014]；Hoxha 等利用基于文档的词袋表示，对新闻按照所描述的事件进行

聚类，识别新闻中的实体并和已有的知识库进行实体链接，形成事件知识库

[Hoxha et.al., 2016]。NewsMiner 通过 LDA 模型将新闻按照事件组织，并分析新

                             
3 Who（何人）、When（何时）、Where（何地）、What（何事）、Why（何因）、How（何种方式） 
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闻和评论之间的联系，在对事件，话题，以及实体之间的关系深入分析的基础上

提供新闻多刻面搜索。随着相似事件的不断重复发生，事件知识可以通过增量学

习得到积累完善[Hou et.al., 2015a]。在相似事件增量学习中，Hu 等将已有相似事

件作为先验指导新事件知识学习并保证新事件的相对独立性，提出基于先验的狄

利克雷过程混合模型，模型鼓励但不强制先验知识相关话题的出现，且允许新话

题的出现[Hu et.al., 2015a;2015b]。除了新闻报道，维基百科页面的目录表蕴含了

层次话题，Hu 等针对不同事件维基页面的层次话题的多样性，提出基于概率的

贝叶斯网络结构学习方法，将事件维基页面的话题结构化信息和文本描述都以概

率的方式建模为网络图的边上的权重[Hu et.al., 2015c]。 

4. 技术展望与发展趋势 

4.1 事件识别和抽取的发展趋势 

通过 3.1 节的综述可以发现，事件抽取在 2002 年前基本会被形式化为模式

发现和匹配，2002 年至 2013 年间，基于机器学习方法成为了主流，极大地提高

了准确度并且降低了邻域迁移成本。2013 年以来，随着神经网络在图像领域取

得的巨大成功，越来越多的研究者开始转向基于神经网络的事件抽取，为事件抽

取任务的提升，特别是预定义的从非结构化文本中进行事件抽取任务的提升带来

了新的契机。 

分步抽取到联合抽取：事件抽取的目标往往是很多样的，通常均会将任务拆

分为几个步骤完成，最普遍的分解方式是 ACE 在 2005 年测评中定义的事件触发

词识别、事件触发词分类、事件元素识别和事件元素分类四个阶段。近年来，更

多工尝试将四个传统过程整合成更少的步骤，如前文提到的 Chen 和 Nguyen 的

工作[Nguyen et.al., 2016; Chen and Ng, 2012]。从更高层面上讲，其他信息抽取任

务（如实体抽取、关系抽取）也可以和事件抽取进行联合学习，在之后的研究过

程中，联合抽取以避免分步噪音积累的思路一定会更加普遍。 

局部信息到全局信息：事件抽取研究初期更多的考虑是当前词自身的特征，

但研究者逐渐开始利用不同词之间的联系，从而获取更多的全局信息来完成事件

抽取任务，例如 Li 等提出利用整数线性规划的方法联合抽取方法和为解决中文

事件抽取中的成员缺失问题而提出联合利用句子、上下文和相关文档的中的相关

事件和共指事件信息的事件抽取方法[Li et.al., 2013b]。此外还有前文提到的 Ji 等

2008 年首次提出的跨文档事件抽取中借助篇章信息和背景知识的思想[Ji and 

Grishman, 2008]。可以看出事件抽取考虑的信息越来越多样化和全局化。 

人工标注到半自动生成语料：目前的语料多是英文语料，中文和其他语言的

语料非常稀少。且由于事件本身的复杂程度，人工标注大量的语料十分困难。因

此，越来越多的学者开始思考如何利用现有的语料迭代生成更多语料。目前主流
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的解决思路是利用英文语料辅助另一种语言语料的生成，做跨语言迁移学习。另

一种可能的解决思路是借鉴外部知识来自动扩展语料，例如 Chen 等研究如何基

于世界知识和语言学知识大规模自动生成事件语料[Chen and Ji, 2009]。不管是哪

种途径，事件抽取肯定会向如何减少人工参与即可取得良好效果的方向发展。 

4.2 事件检测和追踪的发展趋势 

事件检测和追踪方面，基于 LDA 等主题模型的研究逐渐成为主流，相关研

究的主要发展趋势包括两个方向：一是非参数化，放宽对话题数目的限制；二是

多数据流共同建模，有效利用不同数据间的互补信息。 

非参数化：Ahmed 等人在动态话题模型基础上，利用层次化狄利克雷过程

（Hierarchical Dirichlet Process, HDP）放宽对话题数目的限制，提出无限动态话

题模型（iDTM），该模型理论上允许同一个时间片内生成无限个新闻话题，方便

对事件发展过程中话题产生、话题重要程度变化以及话题消亡等情况的建模

[Ahmed and Xing, 2010]。Cui 等和 Gao 等在 iDTM 基础上增加了两种话题演化行

为：分裂和融合，即一个话题可以分裂成多个子话题，多个话题也可能合并为一

个大话题，通过对模型的调整使其能够在保证原有功能基础上对上述两种行为进

行描述，最后根据话题的生命周期以及周期内强度变化生成时序结构化摘要，并

提供可视化展示[Cui et.al., 2011; Gao et.al., 2011] 。 

多流交互：Hong 等扩展 LDA 算法，同时对多个社交媒体上的媒体流，例如

Twitter 和 Yahoo，进行事件检测，其思路是利用 LDA 分别在多个数据流上检测

主题，再利用主题联系各个数据流[Hong et.al., 2011]。Wang 等将不同新闻媒体流

定义成协同文本流（Coordinated Text Streams），建模的过程中考虑流间的相互增

益，通过估计给定时间点话题的出现概率来检测突发话题，最后以不同流内共同

的突发话题为关键点将新闻流在时间线上对齐[Wang et.al., 2007]。Wang 等将异

步文本流的对齐和话题抽取放到同一框架中，模型通过引入一个自增强过程，有

效地利用异步文本的语义关联性对齐和时间信息的关联性，将时序对齐和话题建

模整合为统一目标函数[Wang et.al., 2009]。除了新闻和用户生成内容的文本信息，

Lin 等进一步考虑了用户间关系（即社区信息）。他们将新闻的传播以及社区的形

成（即用户关系的建立）形式化为一个联合推理问题，分别使用混合话题模型和

高斯马尔可夫随机场（Gaussian Markov Random Field）刻画用户生成内容的产生

和用户间影响力的变化对问题进行建模求解[Lin et.al., 2011]。针对新闻和社交媒

体间跨数据流的相互依赖，Hou 等提出特定事件内新闻和用户生成内容相互影响

分析问题，并分别利用基于话题距离[Hou et.al., 2015b]和格兰杰因果测试的影响

发现方法[Hou et.al., 2016]结合新闻传播学、语言学和社会认知学对新闻和用户生

成内容间的相互影响进行量化分析。 
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第六章 知识存储与查询 

 

1. 任务定义、目标和研究意义 

简单地说，“知识图谱”就是以图（Graph）的方式来展现“实体”、实体“属

性”，以及实体之间的“关系”。目前知识图谱普遍采用了语义网框架中 RDF[W3C, 

2014]（Resource Description Framework，资源描述框架）模型来表示数据。语义

网是万维网之父蒂姆·伯纳斯-李（Tim Berners-Lee）在 1998 年提出的概念

[Wikipedia, 2018]，其核心是构建以数据为中心的网络，即 Web of Data；这是相

对于我们目前的万维网是 Web of Pages 而提出的。语义网的核心是让计算机能够

理解文档中的数据，以及数据和数据之间的语义关联关系，从而使得机器可以更

加智能化地处理这些信息。因此我们可以把语义网想象成是一个全球性的数据库

系统，也就是我们通常所提到的 Web of Data。本报告将从数据管理的角度去介

绍在知识存储和查询方面的研究和应用问题。 

RDF 是用于描述现实中资源的 W3C 标准。它被设计为提供一种描述信息

的通用方法，这样就可以被计算机应用程序读取并理解。现实中任何实体都可以

表示成 RDF 模型中的资源，比如图书的标题、作者、修改日期、内容以及版权

信息。资源以唯一的 URI（统一资源标识——Uniform Resource Identifiers，通常

使用的 URL 是它的一个子集）来表示，不同的资源拥有不同的 URI。这些资源

可以用来作为知识图谱中对客观世界的概念、实体和事件的抽象。 

图 1 给出了一个 RDF 数据实体示例，用来表示现实中一个著名欧洲哲学家

亚里士多德（Aristotle）。在 RDF 数据模型中，亚里士多德就能通过亚里士多德

头像上方所示的 URI 来进行唯一标识。客观世界的概念、实体和事件很多都是

有属性。图 1 中亚里士多德头像下方给出的属性和属性值描述了亚里士多德这个

资源所对应的人的名字是“亚里士多德”。此外，客观世界中不同概念、实体和

事件相互之间可能会有各种关系，所以 RDF 模型中不同资源之间也是会存在关

系。比如，图 1 给出了亚里士多德和另一个表示希腊城市卡尔基斯（Chalcis）所

对应的资源通过一个 placeOfDeath 关系连接了起来，描述了亚里士多德死于卡尔

基斯这个事实。 

Aristotle

placeOfDeath

name "Aristotle"@en

Chalcis

 

图 1. 示例 RDF 资源 
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利用这些属性和关系，很多资源就被连接起来形成了 RDF 数据集。每个资

源的一个属性及属性值，或者它与其他资源的一条关系，都被称为一条知识。上

述属性以及关系就能表示成三元组。每一条三元组又可被称为一条陈述。一条陈

述包含三个部分，通常称之为主体、谓词和宾语。其中主体一定是一个被描述的

资源。谓词可以表示主体的属性，或者表示主体和宾语之间某种关系。当谓词表

示属性时，宾语就是属性值，通常是一个字面值；否则，宾语是另外一个资源。 

图 2 的展示了一个著名 RDF 数据集 DBpedia[Lehmann J, et al., 2015]的片段。

这个片段中包括 15 条陈述，描述了欧洲哲学家 Aristotle（亚里士多德）和 Boethius

（波伊提乌）所对应的资源及其相关陈述。 

Boethius

Aristotle

Aristotle

主语

influencedBy Aristotle

placeOfDeath Chalcis

谓词 宾语

mainInterest Ethics

Boethius name "Boethius"

Boethius placeOfDeath Pavia

Aristotle name "Aristotle"

Boethius mainInterest Religion 

Pavia

Chalcis

Chalcis

country Italy

postalCode 341 00

country Greece

Pavia postalCode 27100

Aristotle influencedBy Plato

Aristotle mainInterest Physics

Plato name "Plato"

Chalcis imageSkyline Chalkida .JPG

 

图 2. 示例 RDF 三元组 

面向 RDF 数据集，W3C 提出了一种结构化查询语言 SPARQL[W3C, 2013]；

它类似于面向关系数据库的查询语言 SQL。和 SQL 一样，SPARQL 也是一种描

述性的结构化查询语言，即用户只需要按照 SPARQL 定义的语法规则去描述其

想查询的信息即可，不需要明确指定如何进行查询的计算机的实现步骤。2008 年

1 月，SPARQL 成为 W3C 的正式标准。对于一个 SELECT 语句中，SELECT 子

句指定查询应当返回的内容，FROM 子句指定将要使用的数据集，WHERE 子句

由一组三元模式组成，以指定所返回的 RDF 知识图谱数据片段需要满足的模式。 

图 3(a)给出了一个针对哲学家的 SPARQL 查询，目标在于查询出所有“受过

亚里士多德影响的伦理学相关的哲学家”。这个查询在图 2 所示 RDF 数据集上所

对应的匹配如图 3(b)所示，即“受过亚里士多德影响的伦理学相关的哲学家”有

波伊提乌（Boethius）。 
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SELECT  ?x ?n  WHERE {

?x mainInterest Ethics.

?x influencedBy Aristotle.

?x name ?n. 

}

(b)(a)

?x Boethius

?n "Boethius"

 

图 3. 示例基本图模式查询 

我们也可以将 RDF 数据分别表示成图的形式。在这个图中，每个 RDF 资源

或者 RDF 数据集中出现过的字符串可以被视为图上的点，每个三元组可以视为

连接主体及客体的有向边，而三元组中的谓词就可以视为有向边上的标签。从语

义角度上看，RDF 数据本质上就是通过预先定义的语义构成的一个或多个连通

图。V.Bönström 等人提出[Bonstrom V, et al., 2003]，相比于将 RDF 数据视为 XML

格式数据或三元组的集合，RDF 的图模型包含了 RDF 数据中涵盖的语义信息。 

图 4 展示了图 2 所示 RDF 知识图谱数据集所对应的 RDF 数据图。图 4

中所有的资源都是椭圆，而文本点都是矩形点。 

Boethius

Pavia

placeOfDeath

Religion

mainInterest

Italy

country

27100

postalCode

"Boethius"

name

Aristotle

Chalcis

EthicsmainInterest

Greececountry

341 00

postalCode

influencedBy

Plato

influencedBy

"Aristotle"

name
mainInterest

"Plato"

name

Chalkida .JPG

imageSkyline

placeOfDeath

Physics

 

图 4. 示例 RDF 数据图 

与 RDF 数据的图形式表示类似，一个 SPARQL 查询可以表示为一个查询

图。查询中每个变量或者常量对应一个查询图上的点，每个 WHERE 子句中的

三元模式对应一条边。图 5 给出了一个图 3(a)所示基本图模式查询所对应的查询

图，用以查询 RDF 数据图上所有“受过亚里士多德影响的伦理学相关的哲学家”。 

Aristotle

?x ?nname

influencedBy

Ethics

mainInterest

 

图 5. 示例 SPARQL 查询图 
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现有 RDF 数据存储与查询的基本问题就是：给定一个 RDF 数据集 G 和

SPARQL 查询 Q，找出 Q 在 G 上的匹配。当 RDF 数据和 SPARQL 查询都转化

成图的形式，SPARQL 查询语句的查询结果就是其所对应的查询图在 RDF 数据

图上的子图匹配[Zou L, et al., 2011, Zou L, et al., 2014] 。 

2. 研究内容和挑战问题 

由于 RDF 结构的灵活性，现在 RDF 数据的应用范围日益广阔。越来越多

的数据开始表示成 RDF 格式。比如，德国的莱比锡大学和柏林自由大学合作从

维基百科上抽取结构化数据形成的知识库 DBpedia[4]已将近有 24 亿三元组；另

外，德国 Max Planck 实验室从 Wikipedia 上抽取出的信息并结合 wordnet 中类

型信息形成的 RDF 知识库 YAGO[Suchanek F, et al., 2008, Hoffart J, et al., 2013, 

Mahdisoltani F, et al., 2015] 也已经有将近 2 亿三元组；而由用户编辑和维基百科

中信息抽取共同形成的 RDF 知识库 Freebase [Google, 2016] 也已经有 19 亿三

元组。 

因此 RDF 数据管理的一个核心问题是如何有效地存储和查询上述大规模的

RDF 数据集。在查询处理过程中，我们需要将 SPARQL 查询图中变量与 RDF 数

据图上点进行绑定以得到所有 SPARQL 查询图在 RDF 数据图上的子图匹配。

学术界和工业界当前已经构建了不少高效的 RDF 数据管理系统来进行 SPARQL 

查询处理。 

3. 技术方法和研究现状 

知识图谱数据管理的一个核心问题是如何有效地存储和查询 RDF 数据集。

总的来说，有两套完全不同的思路。其一是我们可以利用已有的关系数据模型来

存储和管理知识图谱数据，将面向 RDF 数据的 SPARQL 查询转换为面向关系数

据库的 SQL 查询，利用已有的关系数据库产品或者相关技术来回答查询。这里

面最核心的研究问题是如何构建关系表来存储 RDF 数据，并且使得转换的 SQL

查询语句查询性能更高；其二是直接开发面向 RDF 知识图谱数据的 Native 的知

识图谱数据存储和查询系统（Native RDF 图数据库系统），考虑到 RDF 数据管理

的特性，从数据库系统的底层进行优化。针对以上两个方面的思路，我们分别加

以介绍。 

3.1 基于关系数据模型的 RDF 数据存储和查询 

在数据管理方面，关系数据模型自提出以来取得了巨大成功。市面上已经产

生了大量成熟的关系数据库。而 RDF 数据的三元组模型可以很容易完成对于关

系模型的映射。因此，不少研究者都尝试使用关系数据模型来设计 RDF 存储方

案。下面介绍几种经典的方法。 
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3.1.1. 简单三列表 

现在已经有不少比较成熟的系统来利用关系数据库进行数据管理，包括

Jena[Wilkinson K, et al., 2003, Wilkinson K, et al., 2006]、Oracle[Inseok E, et al., 

2005]、Sesame[Broekstra J, et al., 2003, Broekstra J, et al., 2002]、3store[Harris S, et 

al., 2003]以及 SOR[Lu J, et al., 2007]。这些系统通过维护一张巨大的三元组表来

管理 RDF 数据。这张三元组表包含三列。这三列分别对应存储主体、谓词和客

体（或者主体、属性和属性值）。当系统接收到用户输入的 SPARQL 查询时，这

些系统将 SPARQL 查询转化为 SQL 查询。然后，根据所得 SQL 查询，这些系统

通过对三元组表执行多次自连接操作以得到最终解。 

虽然这种方法具有很好的通用性，但最大的问题是查询性能差。首先这张三

列表的规模可能非常庞大。而且这种方法可能会产生大量的自连接操作，而在关

系数据库系统中自连接操作非常耗时，特别是对于那些数据规模很大的表而言。

所以这些方法都有很大的局限。 

3.1.2 水平存储 

所谓的水平方法（Horizontal Schema）[Pan Z, et al., 2003]是将知识图谱中的

每一个 RDF 主体（subject）表示为数据库表中的一行。表中的列包括该 RDF 数

据集合中所有的属性。这种的策略的好处在于设计简单，同时很容易回答面向某

单个主体的属性值的查询，即星状查询，如图 6 所示。 

mainInterest mainInterest placeOfDeath influencedBy postalCodename countrySubject

Ethics Physics Chalcis Plato"Aristotle"Aristotle

Religion Pavia Aristotle"Boethius"Boethius

341 00 GreeceChalcis

27100 ItalyPavia

"Plato"Plato

imageSkyline

Chalkida .JPG

图 6. 水平存储 

根据图 6 表的结构，为了回答图 3 中的 SPARQL 查询，可以转换为下面的

SQL 语句。显然下面的 SQL 语句没有耗时的连接操作，因此其查询效率比较高。 

SELECT name from T WHERE 

mainInterest = “Ethics” and  

influenceBy = “Aristotle”.  

图 7. 水平存储上的 SQL 查询 

然而这种水平存储方法的缺点也是很明显的：其一，表中存在大量的列。一

般来讲属性数目会比主体和属性值的个数少很多，但是还是有可能超过当前数据

库能够承受的数量。其二，表的稀疏性问题。通常一个主体并不在所有的属性上

有值。相反，主体仅仅在极少量的属性上有值。然而由于一个主体存成一行，那

么表中将存在大量空值。空值不仅增加了存储负载，而且带来了其他的问题，比
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如增大了索引大小，影响查询效率。其三，水平存储存在多值性的问题。一个表

中列的数量是固定的，这就使得主体在一个属性上只能有一个值。而真实数据往

往并不符合这个限制条件。其四，数据的变化可能带来很大的更新成本。在实际

应用中，数据的更新可能导致增加属性或删除属性等改变，但是这就涉及到整个

表结构的变化，水平结构很难处理类似的问题。 

3.1.3 属性表 

为了降低自连接操作次数，Jena[Wilkinson K, et al., 2003, Wilkinson K, et al., 

2006] 和 Oracle[Inseok E, et al., 2005]在单张大三元组表之外还支持利用属性表

进行 RDF 数据管理。具体而言，Jena 通过聚类的方式将一些类似的三元组聚类

到一起，然后将每一个聚类的三元组统一到一张属性表中进行管理，这种方式下

的属性表也被称之为聚类属性表；而 Oracle 利用 RDF 资源的类型信息将三元组

进行分类，相同类的三元组放到同一张表中，这种方式下的属性表也被称之为分

类属性表。对于上述两种情况，由于 RDF 数据表示的灵活性，会存在部分三元

组无法放入任何一个属性表示。此时，Jena 和 Oracle 将这个三元组另起一张表

来进行管理。同时，并不是属于某个属性表的每个资源在各个属性上都有值，所

以属性表中可能存在若干位空的位置。图 8 显示了图 2 所示大表下的 RDF 数据

在聚类属性表和分类属性表下不同的情况。  

mainInterest mainInterest placeOfDeath influencedBynameSubject

Ethics Physics Chalcis Plato"Aristotle"Aristotle

Religion Pavia Aristotle"Boethius"Boethius

postalCode countrySubject

341 00 GreeceChalcis

27100 ItalyPavia

imageSkyline

Chalkida .JPG

mainInterest mainInterest placeOfDeath influencedBynameSubject

Ethics Physics Chalcis Plato"Aristotle"Aristotle

Religion Pavia Aristotle"Boethius"Boethius

"Plato"Plato

nameSubject

"Plato"Plato

聚类属性表

分类属性表

postalCode countrySubject

341 00 GreeceChalcis

27100 ItalyPavia

imageSkyline

Chalkida .JPG

 

图 8. 属性表示例 

属性表也有着一些先天性的缺陷。其一，虽然属性表对于某些查询能够提高

查询性能，但是大部分的查询都会涉及多个表的连接或合并操作。对聚类属性表
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而言，如果查询中属性作为变量出现，则会涉及多个属性表；对属性分类表而言，

如果查询并未确定属性类别，则查询会涉及多个属性表。在这种情况下，属性表

的优点就较不明显了。其二，RDF 数据由于来源庞杂，其结构性可能较差，从而

属性和主体间的关联性可能并不强，类似的主体可能并不包含相同的属性。这时，

空值的问题就出现了。数据的结构性越差，空值的问题就越发明显。其三，在现

实中，一个主体在一个属性上可能存在多值。这时，用 RDBMS 管理这些数据时

就带来麻烦。其中，前两个问题是相互影响的。当一个表的列数目减小时，对结

构性要求较低，空值问题得到缓解，但查询会涉及更多的表；而当表的列数加大

时，如果数据结构性不强，就会出现更多空值的问题。 

3.1.4 垂直划分策略 

针对属性表的问题，SW-Store[Abadi D, et al., 2009]提出了对 RDF 数据按照

谓词（或属性）分割成若干表的方法。具体而言，SW-Store 将 RDF 三元组按照

谓词（或属性）的不同分成不同的表，每张表能保存在谓词（或属性）上相同的

三元组。SW-Store 称这种方法为垂直分割。这种方法的优势在于能避免大量的自

连接操作，而变成不同表之间的连接。因为在现有的关系数据库中不同表之间的

连接操作要快于自连接操作，所以 SW-Store 能一定程度提高效率。但是，垂直

分割缺点在于无法很好地支持 SPARQL查询中某个三元组模式在谓词（或属性）

上是变量的情况。 

3.1.5 全索引策略 

如前所述，简单的三列表存储的缺点在于自连接次数较多。为了提高简单三

列表存储的查询效率，目前一种普遍被认可的方法是“全索引（exhaustive 

indexing）”策略。如 Hexastore [Weiss C, et al., 2008]和 RDF-3x[Neumann T, et al., 

2008, Neumann T, et al., 2010a, Neumann T, et al., 2010b]。 

为了加速 RDF 三元组在 SPARQL 查询处理过程中的连接操作速度，

Hexastore [Weiss C, et al., 2008]和 RDF-3x[Neumann T, et al., 2008, Neumann T, et 

al., 2010a, Neumann T, et al., 2010b]都将三元组在主体、属性、客体之间各种排列

下能形成各种形态构建都枚举出来，然后为它们构建索引。这样建立的索引恰好

是六重索引。比如图 2 中三元组<Aristotle, placeOfDeath, Chalcis >，在这 Hexastore

和 RDF-3x 中都保存了六份，分别是<Aristotle, placeOfDeath, Chalcis>、<Aristotle, 

Chalcis, placeOfDeath >、< Chalcis, placeOfDeath, Aristotle>、< Chalcis, Aristotle, 

placeOfDeath >、<placeOfDeath, Aristotle, Chalcis > 和< placeOfDeath, Chalcis, 

Aristotle>。这些索引内容正好对应 SPARQL 查询中带变量三元组模式的各种可

能，于是就能很好支持 SPARQL 查询。比如，< Chalcis, placeOfDeath, Aristotle> 

就可以很好地支持 SPARQL 中变量在主体位置的三元组。 
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Aristotle

placeOfDeath  name        ……      mainInterest

Chalcis "Aristotle" Ethics

Physics

 

图 9. Hexastore 数据组织的示例 

虽然用全索引策略可以弥补一些简单垂直存储的缺点，但三元存储方式难以

解决的问题还有很多。其一，不同的三元组其主体/属性/属性值可能重复，这样

的重复出现会浪费存储空间。其二，复杂的查询需要进行大量表连接操作，即使

精心设计的索引可以将连接操作都转化为合并连接，当 SPARQL 查询复杂时，

其连接操作的查询代价依然不可忽略。其三，随着数据量增长，表的规模会不断

膨胀，系统的性能下降严重；而且目前此类系统都无法支持分布式的存储和查询，

这限制了其系统的可扩展性。其四，由于数据类型多样，无法根据特定数据类型

进行存储的优化，可能会造成存储空间的浪费(例如，客体的值可能多种多样，如

URI、一般字符串或数值。客体一栏的存储空间必须满足所有的取值，而无法进

行存储优化)。为了解决这个问题，目前的全索引方法都是利用字典方式将所有

的字符串和数值映射成一个独立的整数 ID。但是这种字典映射的方法很难支持

带有数值范围约束和字符串中的子串约束的 SPARQL 查询。 

3.2 基于图模型的 RDF 数据存储和查询 

如前文所述，通过将 RDF 三元组看作带标签的边，RDF 数据自然的符合图

模型结构。因此，很多研究者从 RDF 图模型结构的角度看待 RDF 数据。RDF 数

据的图模型可以最大限度的保持 RDF 数据的语义信息，也有利于对语义信息的

查询。在这种情况下，SPARQL 查询就可以视为在 RDF 数据图上进行子图匹配

运算。子图匹配运算是图数据库中一个比较经典的问题。其问题定义在于给定一

个数据图和一个查询图，找出数据上所有与查询图子图同态的位置。这个问题已

被证明是一个 NP 难问题。 

针对 RDF 数据的 SPARQL 查询已经有一些基于图模型的查询处理系统，

如 gStore[Zou L, et al., 2011, Zou L, et al., 2014]、dipLODocus[RDF][Wylot M, et al., 

2011]和 TurboHOM++[Kim J, et al., 2015]。它们都是利用 RDF 数据图的特点来构

建索引。 

gStore[Zou L, et al., 2011, Zou L, et al., 2014]是由北京大学计算机科学技术研

究所数据管理实验室实现并维护的一个基于图的 RDF 知识图谱数据管理系统4。

gStore 根据每个资源的所有属性和属性值将其映射到一个二进制位串上。图 10

                             
4 gStore 项目主页  http://www.gstore-pku.com/ 
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显示 gStore 对一个 RDF 数据图进行二进制编码的示例。然后，gStore 将所有位

串按照 RDF 背后对应的图结构组织成一棵签章树——VS*-tree。VS*-tree 被分

为若干层，每一层都是整张 RDF 数据图的摘要。基于 VS*-tree，gStore 可以完

成高效的数据存储、更新与查询操作。当 SPARQL 查询进入时，将每个查询点

在这个 VSTree 上进行检索，找到相应候选解，然后再将这些候选解通过连接操

作拼接起来。 

Boethius

Pavia

placeOfDeath

Religion

mainInterest

Italy

country

27100

postalCode

"Boethius"

name

Aristotle

Chalcis

EthicsmainInterest

Greececountry

341 00

postalCode

influencedBy

Plato

influencedBy

"Aristotle"

name
mainInterest

"Plato"

name

Chalkida .JPG

imageSkyline

placeOfDeath

Physics

0101000

0001000

1100000

0001100

101000001000

00010
01000

00010

 

图 10. gStore 进行二进制编码的示例 

图 11 展示了在 3-5 亿规模的三元组的国际标准测试集（LUBM 和 WatDiv）

上，gStore 系统和目前使用最为广泛的 RDF 知识图谱存储查询系统 Virtuoso 和

Apache Jena 之间的查询性能对比情况。由于基于图结构方法的索引可以考虑到

查询图整体信息，因此总的来说查询图越复杂（例如查询图的边越多），gStore 相

对于对比系统的性能会更好，有的可以达到一个数量级以上的性能优势。gStore

的分布式版本的在 10 台机器组成的 Cluster 上可以进行 50-100 亿规模的 RDF 知

识图谱管理的任务。 

dipLODocus[RDF] [Wylot M, et al., 2011]提出一个同时利用 RDF 图结构与考

虑数据分析需求的混合存储模式。所谓利用 RDF 数据图结构，就是挖掘出 RDF 

图中的若干存储模式，然后将 RDF 数据图中满足这些存储模式的结构存在一起。

所谓考虑数据分析需求，就是利用列存储技术存储数值型数据，即将满足某个存

储模式的所有结构中特定位置的数值按列存储组织在一起以方便聚集性查询处

理。 

TurboHOM++[ Kim J, et al., 2015]将子图匹配的技术应用到了 SPARQL 查询

处理上。具体而言，TurboHOM++首先将 RDF 数据图基于每个资源的类信息转

化为一般的普通数据图。然后，TurboHOM++在 SPARQL 查询图上从一个选定查
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询点出发做宽度优先搜索，得到一颗树宽度优先搜索树。同时，TurboHOM++在

数据图上从选定查询点候选出发结合宽度优先搜索树深度做深度优先搜索，得到

选定查询点候选的候选区域，并在这个候选区域中结合一定匹配顺序找到最终

SPARQL 查询的解。 

 

(a) 在 WatDiv 3 亿三元组规模数据上的评测结果 

 

(b) 在 LUBM 5 亿三元组规模数据上的评测结果 

图 11. 在国际通用 RDF 测评数据集上的比较结果 

4. 技术展望与发展趋势 

因为 RDF 模型的灵活性，越来越多的知识图谱数据提供方将自身的知识图
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谱数据表示成 RDF 格式并发布到互联网上。这些发布在互联网上的的 RDF 数

据之间通过 URI 相互链接起来，共同构成了一个庞大的覆盖整个互联网的知识

图谱。这个庞大的覆盖整个互联网的知识图谱描述了整个互联网上的知识。这样，

互联网就由一个文档的网络转化成一个数据的网络，而且是一个计算机可以理解

的数据网络。为了让这个数据的网络更加的丰富和完善，W3C 在积极推进 LOD 

（Linked Open Data）项目[Heath T, 2018]。这个项目目的就是将网络上的 RDF 数

据集相互链接起来以增强数据可用性。当前，LOD 已成功令数百个 RDF 数据

集相互链接在一起。图 12 展示了 LOD 项目中相互连接的数据集。 

 

图 12. 关联数据 

随着互联网上 RDF 知识图谱数据集的数量与规模日益增长，互联网上的

RDF 知识图谱数据集已经远超了现有单机系统能力。于是，利用分布式数据库系

统相关技术来进行 RDF 数据上的查询处理成为了未来研究的趋势。 

现阶段，部分研究人员也已经有设计并实现了一些针对 RDF 数据的分布式

查询处理方法。这些方法可以被分为三类：一类是基于已有云平台的分布式查询

处理方法；一类是基于数据划分的分布式查询处理方法；还有一类是联邦型分布

式 RDF 数据查询处理方法。 

4.1 基于已有云平台的分布式 RDF 数据查询处理方法 

所谓基于已有云平台的分布式 RDF 数据查询处理方法都是利用已有云平台

存储管理系统进行关联数据的存储，并利用这些已有云平台上成熟的任务处理模

式进行查询处理。现有被用来进行查询处理的云平台系统包括 Hadoop[Shvachko 

K, et al., 2010]、Trinity[Shao B, et al., 2013]等。 

因为 Hadoop[Shvachko K, et al., 2010]是目前最受欢迎的云计算平台，所以很

多研究人员在研究如何利用 Hadoop 进行 RDF 数据上的查询处理。在进行数据
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预处理的时候，现有基于 Hadoop 的 RDF 数据上的分布式查询处理方法将 RDF

数据转化为平面文件存储在 HDFS 上。在进行查询处理的时候，这些方法将查询

分解成若干子查询。每个子查询通过在 HDFS 上的扫描得到候选解，然后用

MapReduce 将候选解连接起来以得到最终解。不同方法之间主要区别就是 RDF

数据转化 HDFS 平面文件的方式不同。 

SHARD[Rohloff K, et al., 2010]以 RDF 数据中的主体为核心进行数据划分。

SHARD 把一个主体相关的所有三元组聚集在一起并存储成 HDFS 文件中的一

行。HadoopRDF[Husain M, et al., 2011]和 P-Partition[Zhang X, et al., 2012]都是以

RDF 数据中的属性为核心进行存储。它们把有相同属性的所有三元组聚集一起

并存储于一个 HDFS 文件中。HadoopRDF[Husain M, et al., 2011]在以属性为核心

的存储模式之外，还利用客体的类型信息进一步划分 RDF 数据。EAGRE[Zhang 

X, et al., 2013]提出了一个基于实体类型的存储模型。EAGRE 将 RDF 数据中所

有主体视为一个实体，进而将 RDF 数据图压缩成一个实体图；然后，将相似的

实体聚类成一个实体类，进而形成一个压缩实体图。EAGRE 把这个压缩实体图

存储在内存，并利用已有图划分方法 METIS[Karypis G, et al., 1998]对这个压缩实

体图进行划分。根据 METIS 划分结果，EAGRE 把这些实体以及相应三元组放到

不同机器上。同时，每个实体是按照实体类来排序并存在 HDFS 中。 

除了基于 Hadoop 的方法之外，现阶段还有部分研究工作是基于其他的云平

台系统的。比如基于 Trinity[Shao B, et al., 2013]系统的 Trinity.RDF[Zeng K, et al., 

2013]、基于 Parquet[Apache, 2014]的 Sempala[Schätzle A, et al., 2014]。 

Trinity.RDF[Zeng K, et al., 2013]提出了利用 Trinity[Shao B, et al., 2013]进行

RDF 数据管理的方法。Trinity 是微软研发的一个基于内存的分布式图数据管理

系统。Trinity.RDF 将 RDF 数据图的邻接表载入 Trinity 的内存云中。当用户提交

查询之后，Trinity.RDF 依次对查询中每个变量 v 的候选点 u 进行图探索直到得

到解。所谓图探索就是检查 v 候选点 u 的邻居是否能满足 v 在查询图上邻居的

条件，如果不满足，则结束扩展；否则，看 u 邻居的邻居能否满足 v 在查询图

上邻居的邻居。这个过程迭代直到找到最终解。Sempala[Schätzle A, et al., 2014]

利用一个基于列存储的云存储系统 Parquet[Apache, 2014]进行 RDF 数据管理。

Sempala 将 RDF 数据转化成基于属性的关系数据表存储在 Parquet 上。在查询处

理阶段，Sempala 将查询改写成能在 Parquet 上 SQL 语句以执行得到结果。 

总的来说，因为基于已有云平台的查询处理方法利用了现有的云计算框架，

所以这些方法都有很好的可扩展性与容错性。但是，由于之前云计算框架很多并

未针对 RDF 数据管理进行特殊的优化，所以这些方法进行查询处理的效率不高。 

4.2 基于数据划分的分布式 RDF 数据查询处理方法 

基于数据划分的分布式 RDF 数据查询处理方法首先将 RDF 数据划分成若
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干子数据集，然后将这些子数据集分配到不同计算节点上。各个计算节点安装单

机的RDF 数据管理系统以管理被分配来的子数据集。当查询输入这些系统中后，

这些方法首先将查询也划分成若干子查询，然后这些方法将这些子查询分配到各

个计算节点上执行得到部分解，最后这些方法收集所有部分解通过连接得到最终

解。不同基于数据划分的查询处理方法的主要区别在于数据划分时采用的策略不

一样。 

Jiewen Huang 等人提出的方法 [Huang J, et al., 2011]使用现有成熟工具

METIS[Karypis G, et al., 1998]来对 RDF 数据的划分。划分出来每个子图对应一

个数据分片，进而对应一个系统中的一个工作节点。在每个工作节点内部，Jiewen 

Huang等人提出的方法使用已有的单机RDF数据管理系统对数据分片进行管理。

SemStore[Wu B, et al., 2014]则是提出了一种称作有根子图的特殊结构做为划分基

本单元对 RDF 知识图谱数据进行划分。所谓 RDF 数据图上点 v 的有根子图就是

从 v 出发做遍历得到的所有点构成的子图。SemStore 首先找出能覆盖整个 RDF

数据图的一个有根子图集合，然后将这些有根子图聚成若干类。每一个类里面所

有的作为有根子图一个分块被分配到一个对应的机器。 

华中科技大学袁平鹏老师研究组还提出了一种基于 RDF 数据图上路径的划

分方法[Wu B, et al., 2015]，该方法首先在 RDF 数据图上定义出“源点”和“沉

入点”。所谓 RDF 数据图上的源点就是 RDF 数据图上没有入度的点；而所谓 RDF

数据图上的沉入点就是 RDF 数据图上没有出度的点。然后在源点和沉入点基础

上定义出“末端到末端路径”，即从源点或者图上环中没有进入环的边的点到沉

入点或者末端到末端路径已经路过点的路径。袁平鹏老师研究组的方法首先找出

覆盖全图的末端到末端路径集合，然后袁平鹏老师研究组提出算法将覆盖全图的

末端到末端路径集合分成 k 份，每份作为一个分块存储到一台机器上。 

总的来说，基于数据划分的 RDF 数据上的分布式查询处理方法要求按照自

身的算法设计进行 RDF 数据的划分与分配，以减少查询处理阶段的通信代价。

但是，这些方法的系统性能受到每台机器上的单机 RDF 数据管理系统性能的限

制。 

4.3 联邦型分布式 RDF 数据查询处理方法 

随着关联数据的发展，现在越来越多的数据发布者都愿意将数据表示成RDF 

数据格式并链接入关联数据上。其中很多数据发布者在将数据表示成 RDF 数据

格式之外还提供 SPARQL 查询接口来让别人使用它的数据。这些 SPARQL 查询

接口都属于“自治”的系统，即能各自独立地接受 SPARQL 查询并计算出匹配。

每一个包含一定RDF数据和SPARQL 查询接口的机器被称为一个RDF 数据源。

这些“自治”的 RDF 数据源被集成到一个系统平台下就形成了所谓的联邦型分

布式 RDF 数据管理系统。 
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针对联邦型分布式 RDF 数据管理系统，现阶段也有一些研究在讨论来其上

的查询处理技术。在联邦型分布式 RDF 数据管理系统中，因为各个 RDF 数据源

之间相互独立地自治，所以系统在查询处理阶段无法中断各个 RDF 数据源的处

理进程。因此，在联邦型分布式 RDF 数据管理系统中，系统需要提前将 SPARQL 

查询分解成若干子查询并传送到它们对应的 RDF 数据源，以让这些对应的 RDF 

数据源对子查询独立地进行处理并得到部分解。之后，系统将这些部分解收集起

来并通过连接操作得到最终解。在这个过程中，不同方法之间的主要区别在于如

何进行查询分解并确定每个子查询对应的 RDF 数据源。 

DARQ [Quilitz B, et al., 2008] 是最早地讨论如何在联邦型分布式 RDF 数据

管理系统上的进行 SPARQL 查询处理。当 SPARQL 查询输入以后，DARQ 根据

服务描述的索引进行查询分解并确定出相关的 RDF 数据源。所谓服务描述，其

中包含若干所谓的性能值。每个性能值对应一个数据源，其中包含若干元组 t = 

(p, r)，其中 p 表示该数据源有 p 这个属性，r 对应于当属性为 p 时主体或者客

体若干限制。此外，在查询处理过程中，DARQ 还讨论了两个子查询结果连接方

式：一是嵌套循环连接，就是一般的自然连接；二是绑定式连接，就是一个子查

询先找出解，然后将解传输到另一个子查询那里，然后将解绑定到第二个子查询

那里进行过滤。 

在 DARQ 的服务描述之外，还有 SPLENDID[Görlitz O, et al., 2011]、

HiBISCuS[Saleem M, et al., 2014]等方法。其中，SPLENDID 根据每个数据源的

VOID 信息建立一个倒排索引。这个索引将每个属性和类型信息映射到一个数据

对（d, c），其中 d 表示属性或类型信息所在的 RDF 数据源，c 表示在 d 这个数

据源上属性或类型信息的数量。HiBISCuS[Saleem M, et al., 2014]也构建了与

DARQ 类似的索引。只是，在确定各个子查询的相关 RDF 数据源阶段，

HiBISCuS 将查询图建模成一个有向带标签的超图，并利用这个有向带标签的超

图进一步减少每个子查询的候选 RDF 数据源。 

不同于上述利用索引来确定相关 RDF 数据源的方法，FedX[Schwarte A, et 

al., 2011]则可以在查询处理阶段实时确定相关数据源。当查询输入以后，

FedX[Schwarte A, et al., 2011]首先将查询中每个三元组模式都传到所有 RDF 数

据源上并通过 SPARQL 查询语义中的 ASK 来确定相关数据源。之后，以三元组

模式为单位进行查询优化，进而将若干三元组模式聚集在一起并得到连接操作顺

序。FedX 所使用的连接方式也是和 DARQ 相似的绑定式连接，但是 FedX 在

传输中间结果的时候不再是一个一个传，而是若干个中间结果合在一起传。 

此外，本研究团队之前针对关联数据上被预先划分好的 RDF 数据还曾提出

过一个基于“局部计算-再合并”的分布式RDF数据管理方法[Peng P, et al., 2016]。

这种方法也是不干预 RDF 数据图预先定义的划分，即假设数据已经被划分并分

布在不同的计算节点上。系统中每台机器根据自身上所存储的 RDF 数据计算出
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整个 SPARQL 查询的局部匹配。所找出的局部匹配被定义为本地局部匹配。然

后，所有被找出的本地局部匹配被归并起来并通过连接操作合并成最终匹配。 
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第七章 知识推理 

 

1. 任务定义、目标和研究意义 

随着知识图谱研究的深入，研究人员发现知识图谱在各种应用中存在以下质

量问题： 

第一个问题是知识图谱的不完备性，即知识图谱中的关系缺失或者属性缺失，

例如人物的职业信息缺失。这个问题可能是因为构建知识图谱的数据本身就是不

完备的，也可能是信息抽取算法无法识别到一些关系或者抽取到属性值。 

第二个问题是知识图谱中存在错误的关系，如人物知识图谱中可能包含错误

的人物关系。这个问题可能是因为构建知识图谱的数据有错误，也可能是因为知

识图谱构建时采用了统计方法，而统计方法很难保证学习的知识是绝对正确的。 

这两个问题对于智能问答等应用来说有较大影响，对于问答来说，前者会导

致提出的问题没有答案, 而后者会导致系统给出的答案是错误的。为了解决这两

个问题，就需要对知识图谱的推理进行研究。知识图谱的推理指的是从给定的知

识图谱推导出新的实体跟实体之间的关系，可以粗略地分为基于符号的推理和基

于统计的推理。在人工智能的研究中，基于符号的推理一般是基于经典逻辑（一

阶谓词逻辑或者命题逻辑）或者经典逻辑的变异（比如说缺省逻辑）。基于符号

的推理一般是通过规则或者本体从一个已有的知识图谱推理出新的实体间关系，

从而有助于解决第一个问题；而且基于符号的推理可以对知识图谱进行逻辑的冲

突检测，从而有助于解决第二个问题。基于统计的方法一般指关系机器学习方法，

即通过统计规律从知识图谱中学习到新的实体间关系，从而处理第一个问题; 并

且对新学到的关系进行评分，去掉那些可能错误的关系，从而处理第二个问题。  

知识图谱之所以被认为是实现人工智能的一个重要研究方向，是因为知识图

谱上的推理使之能够支撑人工智能的很多应用，而这也是知识图谱区别于传统关

系数据模型的关键所在。如上所述，基于符号的推理包括基于本体的推理和基于

规则的推理两种，前者包括概念的定义和分类，以及概念中实例的推断等推理，

后者考虑的是将规则应用于图谱，实现图谱上新的关系推断以及基于图谱的决策

支持。基于符号的推理被广泛用于生物医学中术语定义和概念分类、电商数据的

不一致检测和查询重写以及智能问答中的知识扩充等。基于统计的推理包括模式

归纳和实体关系学习，前者考虑的是从知识图谱中挖掘概念的关系，后者考虑的

是通过统计方法推断出两个实体之间的关系。模式归纳用于构建知识图谱的模式

知识，提供概念之间的上下文关系和关系的定义域与值域，模式知识可以用于符

号逻辑推理，也可以用于知识图谱的构建。实体关系学习对于知识图谱的补全有

很大作用，可以用于智能问答等知识图谱的应用。 
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2. 研究内容和关键科学问题 

知识图谱的推理首先需要考虑的是知识如何表达的问题，即知识图谱的知识

表示，这里有基于图结构的表示以及相应的逻辑基础，还有基于张量的表示。其

次需要考虑的是逻辑推理算法以及优化方法，实现高效的逻辑推理机。再次，需

要考虑基于统计的知识图谱推理算法，重点介绍基于表示学习的方法和基于图特

征的方法。最后介绍如何从知识图谱中通过统计方法来学习本体的方法。 

2.1 知识图谱的表示  

知识图谱表示（representation）指的是用什么数据结构来表示一个知识图谱。

顾名思义，知识图谱是以图的方式来展示知识，但是这并不代表知识图谱必须采

用图的表示。从图的角度看，知识图谱是一个语义网络，即一种用互联的的节点

和边来表示知识的一个结构 [Sowa, 1991]。语义网络中的节点可以代表概念

（concept）、属性（attribute）、事件（event）或者实体（entity），而边则用来表示

节点之间的关系，边的标签指明了关系的类型。语义网络中的语义主要体现在图

中边的含义。为了赋予这些边语义，研究人员提出了术语语言（terminological 

language），并最终提出了描述逻辑（description logic），描述逻辑是一阶谓词逻辑

的一个子集，推理复杂度是可判定的（decidable）。W3C 采用了以描述逻辑为逻

辑基础的本体语言 OWL（Ontology Web Language）作为定义 Web 术语的标准语

言，还推出了另外一种用于表示 Web 本体的语言 RDF Schema（简称 RDFS）。

虽然描述逻辑以及 RDFS 的理论已经成熟，但是这些理论还没有很好的应用于知

识图谱，目前还缺乏针对知识图谱的一个逻辑表示语言。最近，基于向量（vector）

的知识表示开始流行，这类表示将知识图谱三元组中的主谓宾表示成数值向量，

通过向量的知识表示，可以采用统计或者神经网络的方法来进行推理，对知识图

谱中的实体间的关系进行预测。知识图谱的向量表示主要考虑事实性（factual）

知识图谱的表示，如何对模式（schematic）知识图谱进行数值表示是一个难点。 

2.2 基于符号的并行知识推理 

基于符号的知识图谱推理一般是应用推理规则到知识图谱上，通过触发规则

的前件来推导出新的实体关系，这里的推理规则可能是知识表示语言所有的，也

可能是人工设定或者通过机器学习技术获取的。 

基于符号的推理虽然有各种优化方法来提高推理效率, 但是还是跟不上数

据增长的速度，特别是当数据规模大到目前基于内存的服务器无法处理的情况下。

为了应对这一挑战，研究人员开始考虑将描述逻辑和 RDFS 的推理并行来提升推

理的效率和可扩展性，并且取得了很多成果。并行推理工作所借助的并行技术分

为以下两类: 

1. 单机环境下的多核、多处理器技术，比如多线程、GPU 技术等； 



85 

 

2. 多机环境下基于网络通信的分布式技术，比如 MapReduce 计算框架、

Peer-To-Peer 网络框架等。 

现有的并行推理方法主要集中在前向链推理，即应用推理规则到知识图谱生

成新的三元组，所以对于动态知识图谱的推理还处理不好。另外，前向链推理会

导致知识图谱存储大量冗余知识，也不利于高效的知识检索和查询。 

2.3 实体关系学习方法 

实体关系学习的目的是通过统计方法或者神经网络方法学习知识图谱中实

体之间的关系。这方面的工作非常多,也是最近几年知识图谱的一个热门研究方

向。相关研究工作大体可以分为两类：基于表示学习的方法和基于图特征的方法。 

基于表示学习的方法将知识图谱中的实体与关系统一映射至低维连续向量

空间，以此来刻画它们的潜在语义特征。通过比较、匹配实体与关系的分布式表

示，可以得到知识图谱中潜在成立的实体间的关系。此类方法灵活自由，通常具

有较高的计算效率，然而可解释性较差，同时对于困难的推理问题往往精度不足。

如何提升这类方法的推理精度仍然是当前研究的热点与难点。 

基于图特征的方法利用从知识图谱中观察到的图特征来预测一条可能存在

的边。代表性工作包括归纳逻辑程序设计（ILP）[Quinlan, 1990]、关联规则挖掘

（ARM）[Galarraga et al., 2013]、路径排序算法（PRA）[Lao et al., 2010]等。此

类方法在推理的同时能从知识图谱中自动挖掘推理规则，具备明确的推理机理。

然而图特征的提取效率较低，尤其对于时下超大规模的知识图谱更是如此。如何

提高效率是这类方法亟待突破的壁垒。 

2.4 模式归纳方法 

模式归纳方法是从知识图谱中学习本体的模式层信息或丰富已有本体，包括

概念层次、属性层次、不交公理、属性的值域与定义域和一些属性或概念的约束

等公理的学习。 

知识图谱的迅猛增长，为人们提供日益丰富的相互关联的数据可用。但是，

这些数据大都处于实例层，描述个体及个体之间的关系，缺少用于约束个体的模

式层信息，例如概念或属性的层次关系、不交公理、属性或概念的一些约束公理

等的缺失。模式层信息的缺失，给知识图谱的整合、查询和维护等关键任务带来

了重重困难。因此，研究人员针对这些问题提出不少模式归纳的方法[Subhashree 

et al., 2018]，基于知识图谱进行各种各样模式层公理的学习。这方面的主要研究

大致分为以下三类： 

1. 基于归纳逻辑编程（ILP）进行模式归纳的研究。这类方法结合了机器

学习和逻辑编程技术，从实例和背景知识中获得逻辑结论，构建本

体。 
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2. 基于关联规则挖掘进行模式归纳的研究。这类方法常首先从知识图谱

中收集所需信息，然后将之用事务表表示出来，再利用传统的关联规

则挖掘方法找出规则，而这些规则往往可直接转换成本体中的公理。 

3. 基于机器学习进行模式归纳的研究。这类方法使用一些机器学习的方

法，例如贝叶斯网络和聚类，将本体学习转换成一个机器学习的问

题，将知识图谱用采纳的学习模型进行表示、建模和推理，获得新的

公理。 

知识图谱采用的是开放世界假设，而传统的关联规则挖掘或者机器学习则是

采用封闭世界假设，如何应对这个不同世界假设的问题是研究者们不断努力的方

向。另外，鉴于知识图谱规模的巨大，开发出高效的、扩展性强的模式归纳算法

也是一大难题。 

3. 技术方法和研究现状 

3.1 知识图谱的表示 

虽然语义网络作为一种自然语言的知识表示方法受到了很多关注，Woods 在

1975 年的一篇论文指出语义网络中的弧的语义存在问题[Woods, 1975]。由于一

阶谓词逻辑具有形式化语义，所以很多研究人员开始建立一阶谓词逻辑和语义网

络之间的对应关系，从而赋予语义网络形式化语义（如文献[Allen et al., 1982]）。 

但是，由于一阶谓词逻辑的推理复杂度是不可判定的，所以一般业界很少关注这

种对应。为了使得语义网络同时具备形式化语义和高效推理，一些研究人员提出

了易处理（ tractable）概念语言，如  KL-ONE[Brachman, 1978]和 CLASSIC 

[Brachman et al. 1999]，并且开发了一些商用化的语义网络系统。这些系统的提

出，使得针对概念描述的一系列逻辑语言，统称描述逻辑（description logic），得

到了学术界和业界广泛关注。但是这些系统的推理效率难以满足日益增长的数据

的需求, 最终没能得到广泛应用。这一困局被利物浦大学的 Ian Horrocks 教授打

破，他开发的 FaCT 系统可以处理一个比较大的医疗术语本体 GALEN，而且性

能比其他类似的推理机要好得多 [Horrocks, 1998]。描述逻辑最终成为了 W3C 

推荐的 Web 本体语言 OWL 的逻辑基础 [Horrocks et al. 2003]。描述逻辑为知识

图谱提供了一些逻辑基础，但是并没有被很好的应用。在文献[Krötzsch et al. 2016]

和[Krötzsch et al. 2017a]中，Krötzsch 等人给出了如何扩展描述逻辑或者采用存在

规则来表示知识图谱的本体，并提高逻辑推理服务，但是这些工作并没有实用化

的系统。[Krötzsch, 2017b]给出了除了描述逻辑以外的一些支持逻辑推理的知识

图谱表示语言，比如说，除了描述逻辑以外，还可以采用属性逻辑（Attributed 

Logics）来表示知识图谱的本体，这里的属性逻辑比较适合表示具有时空维度的

知识图谱。RDF 的表示是基于三元组的，但是现实生活中经常需要处理的知识不
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是三元组可以描述的，比如说奥巴马 2008 年担任美国总统，就无法用三元组来

描述，因为三元组只能描述（奥巴马 担任 总统），没法继续描述时间。为了解

决这一问题，Udrea 等人在[Udrea et al. 2010]中提出了带标签的 RDF，即给每个

RDF 三元组一个标签，用来描述该三元组的元信息。著名的知识图谱 Yago 采用

了一种新的方法来表示三元组的时空维度的信息[Rebele et al. 2016]，即给每个三

元组一个标识符，用来代表该三元组，然后对该标识符赋予时空维度的信息。 

3.2 基于符号的并行知识推理 

3.2.1 基于多核、多处理器技术的大规模推理     

单机环境下的并行技术以共享内存模型为特点，侧重于提升本体推理的时间

效率。对于实时性要求较高的应用场景，这种方法成为首选。对于表达能力较低

的语言，比如 RDFS、OWL EL，单机环境下的并行技术显著地提升了本体推理

效率。 Goodman 等人在文献 [Goodman et al. 2011]中利用高性能计算平台 Cray 

XMT 实现了大规模的 RDFS 本体推理，利用平台计算资源的优势限制所有推理

任务在内存完成。然而对于计算资源有限的平台，内存使用率的优化成为了不可

避免的问题。Motik 等人在文献 [Motik et al. 2014] 工作中将 RDFS，以及表达

能力更高的 OWL RL 等价地转换为 Datalog 程序，然后利用 Datalog 中的并行

优化技术来解决内存的使用率问题。在文献 [Urbani et al. 2015] 中，作者尝试利

用并行与串行的混合方法来提升 OWL RL 的推理效率。Kazakov 等人在文献

[Kazakov et al. 2015]中提出了利用多线程技术实现 OWL EL 分类 （classification） 

的方法，并实现推理机 ELK。Zhou 等人在[Zhou et al. 2016]中提出了一套并行推

理的理论和算法，可以用来实现并行的 OWL 推理。 

3.2.2 基于分布式技术的大规模推理  

尽管单机环境的推理技术可以满足高推理性能的需求，但是由于计算资源有

限（比如内存、存储容量），推理方法的可伸缩性（scalability）受到不同程度的

限制。因此，很多工作利用分布式技术突破大规模数据的处理界限。这种方法利

用多机搭建集群来实现本体推理。Oren 等人[Oren et al. 2009]首次尝试利用 Peer-

To-Peer 的分布式框架实现 RDF 数据推理，表明利用分布式技术可以完成很多

在单机环境下无法完成的大数据量推理任务。很多工作基于 MapReduce 的开源

实现（如 Hadoop、Spark 等）设计提出了大规模本体的推理方法，其中较为成

功的一个尝试是 Urbani 等人在 2010 年公布的推理系统 WebPIE[Urbani et al. 

2010]，在大集群上可以完成上百亿的 RDF 三元组的推理。他们又在此基础上研

究提出了基于 MapReduce 的 OWL RL 查询算法[Urbani et al. 2011]。文献[Zhou 

et al. 2013]利用 MapReduce 来实现 OWL EL 本体的推理算法，证明 MapReduce

技术同样可以解决大规模的 OWL EL 本体推理，并在后续工作中进一步扩展，
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使得推理可以在多个并行计算平台完成[Zhou et al. 2017]。 

3.3 实体关系学习方法 

3.3.1 基于表示学习的方法 

知识图谱表示学习旨在于将知识图谱中的实体与关系统一映射至低维连续

向量空间，以刻画它们的潜在语义特征。通过比较实体与关系在该向量空间中的

分布式表示，可以推断出实体和实体之间潜在的关系。近年来，随着深度神经网

络的蓬勃发展，知识图谱表示学习技术异军突起，获得了学界广泛关注。早期的

研究通过设计简单的向量空间操作来建模实体间的关系。例如 TransE 模型

[Bordes et al., 2013]将关系视作头尾实体之间的位移操作（translation），认为头实

体向量经过关系的位移后应尽可能接近尾实体向量。RESCAL 模型[Nickel et al., 

2011]将关系表示为方阵以刻画潜在特征间的两两关联，通过头尾实体和关系的

双线性匹配来判断关系成立的可能性。后期的工作一方面致力于设计更加合理的

实体间关系的建模方式，如 TransE 模型的拓展[Wang et al., 2014a] [Lin et al., 2015a] 

[Ji et al., 2015] [Xiao et al., 2016] [He et al., 2015]、RESCAL 模型的拓展[Yang et al., 

2015] [Nickel et al., 2016a] [Trouillon et al., 2016] [Liu et al., 2017]，以及一系列新

兴的基于神经网络架构的表示学习模型[Socher et al., 2013] [Bordes et al., 2014] 

[Shi et al., 2017] [Dettmers et al., 2018]等；另一方面也尝试在实体间关系的基础

上，进一步融入其他形式的信息以辅助表示学习，如实体类型[Guo et al., 2015] 

[Xie et al., 2016a]、关系路径[Neelakantan et al., 2015] [Lin et al., 2015b] [Guu et al., 

2015]、实体描述文本[Wang et al., 2014b] [Xie et al., 2016b] [Wang et al., 2016]，甚

至是逻辑规则[Rocktäschel et al., 2015] [Guo et al., 2016] [Demeester et al., 2016] 

[Guo et al., 2018]等。文献[Wang et al., 2017]对当下主流的知识图谱表示学习技术

进行了系统的综述。 

3.3.2 基于图特征的方法 

基于图特征的方法借助从知识图谱中抽取出的图特征来预测两个实体间可

能存在的不同类型的边（关系）。例如，根据两个实体“姚明”和“叶莉”在知

识图谱中的联通路径“姚明 
 女儿 
→    姚沁蕾 

 女儿 
←    叶莉”，可以预测出他们之间大

概率具备“配偶”关系。此类方法与基于符号的推理有着很深的渊源，长久以来

都是人工智能、机器学习等领域关注的热点。早在上世纪九十年代初期，Quinlan

就提出了著名的 FOIL 算法[Quinlan, 1990]，采用序贯覆盖框架自顶向下地从关

系数据库中自动归纳一阶规则（first-order rules），并将这些规则应用到数据库上，

推出新的关系实例。FOIL 算法遵循封闭世界假设（closed world assumption），认

为但凡未声明是正例的关系样例一律是反例。然而，现实世界中，通过众包或信
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息自动抽取方式构建的大规模知识图谱通常是高度不完备的[Dong et al., 2014]，

并不符合该假设。鉴于此，Galárraga 等人提出了部分完整性假设（partial 

completeness assumption）并设计了 AMIE 算法[Galarraga et al., 2013]，以实现不

完备知识图谱中的关联规则挖掘。随后，AMIE+算法[Teflioudi et al., 2015]在规则

的搜索与评价方面做出了改进，显著提高了规则学习的效率。由于知识图谱中包

含的仅仅是实体之间的二元关系，因此规则与知识图谱中的关系路径存在对应关

系。路径排序算法（PRA）[Lao et al., 2010]就是以两实体间的联通路径作为特征，

来学习目标关系的分类器，据此判断这两个实体是否属于目标关系。文献

[Gardner et al., 2015]进一步探索了路径排序算法中不同的特征抽取和特征值计算

策略对整体效率以及性能的影响。文献[Nickel et al., 2016b]对基于图特征的推理

方法进行了简要概述。 

3.4 模式归纳方法  

3.4.1 基于 ILP 的模式归纳方法  

基于 ILP 的方法进行本体学习的早期工作在文献[Amato et al., 2010]与

[Fanizzi et al., 2010]给出了很好的综述。Jens Lehmann 等在[Lehmann et al., 2007]

中提出用向下精化算子学习 ALC 的概念定义公理的方法，并在后续工作

[Hellmann et al., 2009]中将原有方法扩展到处理大规模知识库上。相关的算法都

在本体学习工具 DL-Learner 中得到实现[Lehmann et al., 2009]，并且在[Bühmann 

et al., 2016]工作中得到进一步扩展，涉及到框架的设计和可扩展性的提升等方面。 

3.4.2 基于关联规则挖掘的模式归纳方法  

在基于关联规则挖掘的方法中，文献[Völker et al., 2011]将公理学习转换成

关联规则挖掘的过程，可学到原子概念间的包含关系等，在后续工作中使用负关

联规则挖掘技术学习不交公理[Fleischhacker et al., 2011]，并在文献[Völker et al., 

2015]中给出了丰富的结果。文献[Galarraga et al., 2013]针对语义数据的开放世界

假设的特点提出新的置信度定义，用来学习属性的包含与等价关系，并在后期工

作[Teflioudi et al., 2015]中针对可扩展性做了进一步提升。文献[Ell et al., 2016]利

用频繁项集挖掘进行属性定义域和值域的学习。[Irny et al., 2017] 中提出谓词偏

好因子这个度量方法，并提出考虑谓词语义相似度的机制，用于学习相反和对称

公理。鉴于已有方法往往只利用实例层信息而忽略模式层的存在，文献[Barati et 

al., 2017]提出利用模式层信息给规则的挖掘提供更多的语义。文献[Gao et al., 

2018]对传统关联规则挖掘技术进行了改进，事务表中用 0 到 1 之间的一个实数

代替原来的 0 或者 1，使得提出的方法更符合语义数据开放的特点。 

3.4.3 基于机器学习的模式归纳方法  

在基于统计的方法中，文献[Zhu et al., 2015]提出将本体学习转换为在扩展的
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贝叶斯描述逻辑网络（BelNet+）下的推理，即将用于学习的本体用 BelNet+表示

出来，然后通过推理获得新的公理。文献[Zhang et al., 2015]使用无监督数据驱动

方法计算属性之间的等价关系，包含了相似度阈值的自动设置和等价属性群的发

现。文献[Bühmann et al., 2012]针对可以通过 SPARQL 查询终端获取所需信息，

再利用 DL-Learner 中的机器学习算法计算公理的置信度，该工作在[Bühmann et 

al., 2013]中保持其原有高效性的同时，使之可处理更多频繁的公理类型。文献

[Barchi et al., 2015]利用聚类的算法学习关系的定义域和值域。文献[Munoz et al., 

2017]应用统计的方法过滤属性的使用，并找出准确、健壮的模式，用于学习属性

的数量约束公理。 

4. 技术展望与发展趋势 

本文介绍了知识图谱的两类推理方法，即基于符号的推理方法和基于统计的

推理方法。两种推理方法具有各自的应用场景，并且具有互补性。基于符号的推 

理方法更多考虑确定性知识的推理，一般通过给定的规则对知识图谱进行推理。

为了使得推理具有高效性和可扩展性，现有工作采用了多种并行框架实现并行推

理。基于统计的推理是一种不确定性推理, 通过统计规律对知识图谱中的缺失的

边进行补全。通过采取并行框架可以对推理进行加速，从而实现海量知识图谱的

关系补全。虽然知识图谱上的推理技术已经取得了很多进展，特别是逻辑推理方

面取得了很多理论和系统上的进展，但是总体来说大部分推理技术还离实际应用

还有一段距离，存在以下问题需要解决。 

4.1 基于符号推理的发展趋势 

首先，知识图谱的表示还缺乏一个统一的方法。基于语义网络的方法缺乏逻

辑基础；描述逻辑虽然是一种具有逻辑基础的语义网络，但是由于其提出是面向

语义网的本体标准，不能完全适合知识图谱的表示；基于张量的表示方法则是对

图的一种变种，并不能作为知识图谱的表示基础。对于知识图谱的表示，需要兼

顾实用性和理论性。实用性方面，需要考虑到知识图谱构建并不一定会遵循某个

标准，所以知识图谱的表达方式必然是多样化的，如何建立一套围绕知识图谱的

表示方法，可以对各种应用的知识图谱进行表示值得研究的问题。这里重点可以

围绕以下几个具体问题进行研究：1. 时空知识图谱如何进行表示，这里会涉及到

知识图谱的动态性，即动态知识图谱的表示；2. 事件图谱如何进行表示，事件图

谱的表示需要考虑到事件之间的因果关系和时序关系等。 

其次，知识图谱的推理方法还缺乏实用的工具。本体推理机有很多原型系统，

但是这些原型系统大都没有在实践中检验，在系统的稳定性和效率方面还存在诸

多问题，需要进一步工程化。知识图谱的推理比较实用的还是基于规则引擎的推

理，典型的工具是 RDFox[Motik et al. 2014]，但是很多规则引擎还局限于线下推
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理，而且缺乏规则管理的功能，从而限制了其实用性。这里重点可以围绕以下几

个具体问题进行研究：1. 目前针对易处理（Tractable）描述逻辑本体的并行推理

已经取得了不少突破，但是对于更复杂本体的推理还需要研究通过近似推理等技

术来优化；2. 本体推理机主要还是考虑前向链推理，而实际应用的时候需要考虑

查询重写，如何融合前向链推理和查询重写是值得研究的课题；3. 无论是本体推

理还是规则推理，都需要考虑本体或者规则的管理，比如说本体的融合和更新，

本体的不一致性处理，规则的冲突检测和规则的权重设置等，目前还缺乏全面考

虑这些知识管理等推理引擎。 

4.2 基于统计推理的发展趋势 

知识图谱表示学习方面虽然提出了很多技术，而且有一些开源工具，但是这

些工具大都只能应对某些基准数据，未能在实际数据上取得很好的应用效果。如

何进一步提升基于表示学习的推理方法的推理精度是亟待解决的问题。当前的一

大发展趋势是利用深度神经网络架构建模实体与实体之间的关系，期待通过复杂

的网络结构和非线性变换捕捉实体之间复杂的语义关联，从而提升推理的精度。

如何将表示学习模型与更加丰富的信息形态（尤其是图模式和符号规则）有效结

合，充分发挥后者在表示学习中的效用，也是未来值得研究的问题。基于图特征

的方法因其良好的可解释性，近年来也受到了广泛的关注。然而大规模知识图谱

上的图特征抽取，尤其是复杂图特征抽取，效率低下，耗时极长。如何提高图特

征抽取的效率，使其真正意义上适用于大规模知识图谱是当前一大技术挑战。另

外，知识图谱的稀疏性也会导致大量对推理有用的图特征无法被有效抽取。如何

突破知识图谱联通性壁垒，抽取出更加丰富的图特征也是未来重要的研究方向。 

最后，基于知识图谱进行模式归纳的方法在资源的利用和实用工具的开发上

还存在较大的提高空间。现有的模式归纳方法大都是基于实例层信息进行模式层

公理的获取，即便在测试的实例上已经存在一些本体，已有方法很少利用这些有

价值的资源，因此如何更好地利用这些模式层信息辅助基于实例的本体学习的工

作，还存在较大的提升空间。另外，知识图谱是不断发展变化的，新的事实不断

产生，已有的事实也在不停地发生改变，这些动态信息资源，对于已有本体会产

生什么影响、或者针对这些动态数据怎样进行模式归纳都具有很大挑战。根据已

有工作我们可以发现，模式归纳的工具还是比较欠缺的，大多模式归纳算法的实

现没有提供用户界面，提供用户界面的工具缺少可扩展性，即其他种类公理的学

习算法不方便整合进去，因此如何开发一个易扩展、界面友好的模式归纳工具是

个亟待解决的问题。 
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第八章 通用和领域知识图谱 

 

1. 任务定义、目标和研究意义 

知识图谱本质是语义网络，一种基于图的数据结构，由“节点-边-节点”组

成。其中节点代表“概念”或“实体”，边则代表两个节点之间的关系，用以描

述现实世界中的概念、实体以及他们之间丰富的关联关系。2012 年，Google 提

出知识图谱用以改善搜索体验，提高搜索质量，引起了社会各界纷纷关注。一方

面各大企业开始陆续着手构建自己的知识图谱，如百度“知心”，搜狗“知立方”

等，另一方面学术界对知识图谱构建技术与应用的研究也在不断地加深。 

随着研究的深入，作为一种知识表示的新方法和知识管理的新思路，知识图

谱不再局限于搜索引擎应用，而在其它系统如 IBM Watson 中也开始崭露头角，

扮演着越来越重要的角色。但知识图谱的构建是一项庞大而复杂的工程，现阶段

的知识图谱系统还远远不能满足人们的应用需求，构建一个完善的知识图谱仍然

面临着诸多挑战，知识图谱在各行业中的应用场景也并不十分明确，有待探索。

基于现实世界中复杂而庞大的数据量、多源异构的数据模式，如何使用知识图谱

技术将其进行融合与关联，并探索更多的应用形态，这一任务被称为知识图谱的

构建与应用。 

本章围绕通用和领域知识分别论述各自的构建方法及应用形态。通用知识图

谱可以形象地看成一个面向通用领域的“结构化的百科知识库”，其中包含了大

量的现实世界中的常识性知识，覆盖面极广。领域知识图谱又叫行业知识图谱或

垂直知识图谱，通常面向某一特定领域，可看成是一个“基于语义技术的行业知

识库”。领域知识图谱基于行业数据构建，通常有着严格而丰富的数据模式，对

该领域知识的深度、知识准确性有着更高的要求。 

2. 研究内容和关键科学问题 

由于现实世界的知识丰富多样且极其庞杂，通用知识图谱主要强调知识的广

度，通常运用百科数据进行自底向上（Top-Down）的方法进行构建。而领域知识

图谱面向不同的领域，其数据模式不同，应用需求也各不相同，因此没有一套通

用的标准和规范来指导构建，而需要基于特定行业通过工程师与业务专家的不断

交互与定制来实现。虽然如此，通用与领域知识图谱的构建与应用也并非完全没

有互通之处，如下图所示，其从无到有的构建过程可分为六个阶段，被称为知识

图谱的生命周期5。本节以生命周期为视角来阐述知识图谱构建过程中的研究内

容及关键科学问题。 

                             
5 引自 CCKS2017《行业知识图谱构建与应用》 



99 

 

 

图1 领域知识图谱生命周期 

2.1 知识建模 

知识建模是建立知识图谱的概念模式的过程，相当于关系型数据库的表结构

定义。为了对知识进行合理组织，更好地描述知识本身与知识之间的关联，需要

对知识图谱的模式进行良好的定义。一般来说，相同的数据可以有若干种模式定

义的方法，设计良好的模式可以减少数据的冗余，提高应用效率，因此在进行知

识建模时，需要结合数据特点与应用特点来完成模式的定义。 

知识建模通常采用两种方式：一种是自顶向下（Top-Down）的方法，即首先

为知识图谱定义数据模式，数据模式从最顶层概念构建，逐步向下细化，形成结

构良好的分类学层次，然后再进行将实体添加进概念。 

另一种则是自底向上（Bottom-Up）的方法，即首先对实体进行归纳组织，

形成底层概念，然后逐步往上抽象，形成上层概念。该方法可基于行业现有标准

转换生成数据模式，也可基于高质量行业数据源映射生成。 

为了保证知识图谱质量，通常在建模时需要考虑以下几点关键问题：1）概

念划分的合理性，如何描述知识体系及知识点之间的关联关系[Guarino,1995]；2）

属性定义方式，如何在冗余程度最低的条件下满足应用和可视化展现；3）事件、

时序等复杂知识表示，通过匿名节点的方法还是边属性的方法来进行描述，各自

的优缺点是什么[Raisig et al,2009]；4）后续的知识扩展难度，能否支持概念体系

的变更以及属性的调整。 

2.2 知识获取 

知识获取是指从不同来源、不同数据中进行知识提取，形成知识存入到知识

图谱的过程。由于真实世界中的数据类型及介质多种多样，所以如何高效、稳定

地从不同的数据源进行数据接入至关重要，其会直接影响到知识图谱中数据的规

模、实时性及有效性。 

现有的数据源中，数据大致可分为三类：一类是结构化的数据，这类数据包
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括以关系型数据库（Mysql，Oracle 等）为介质的关系型数据，以及之前提到的

开放链接数据，如 Yago，Freebase 等；第二类为半结构化数据，如百科数据

（Wikipedia，百度百科等），或是垂直网站中的数据，如 IMDB，丁香园等；第

三类是以文本为代表的非结构化数据。 

结构化数据中会存在一些复杂关系，针对这类关系的抽取是此类研究的重点，

主要方法包括直接映射（Direct mapping）或者映射规则定义（R2RML）等；半

结构化数据通常采用包装器（Wrapper）的方式对网站进行解析，包装器是一个

针对目标数据源中的数据制定了抽取规则的计算机程序。包装器的定义、自动生

成以及如何对包装器进行更新及维护以应对网站的变更，是当前获获取需要考虑

的问题；非结构化数据抽取难度最高，如何保证抽取的准确率和覆盖率则是这类

数据上进行知识获取需要考虑的科学问题。 

2.3 知识融合 

知识融合指将不同来源的知识进行对齐、合并的工作，形成全局统一的知识

标识和关联。知识融合是知识图谱构建中不可缺少的一环，知识融合体现了开放

链接数据中互联的思想。良好的融合方法能有效地避免信息孤岛，使得知识的连

接更加稠密，提升知识应用价值，因此知识融合是构建知识图谱过程中的核心工

作与研究重点问题。 

知识图谱中的知识融合包含两个方面，即数据模式层的融合和数据层的融合。

数据模式层的融合包含概念合并、概念上下位关系合并以及概念的属性定义合并，

通常依靠专家人工构建或从可靠的结构化数据中映射生成，在映射的过程中，一

般会通过设置融合规则确保数据的统一。数据层的融合包括实体合并、实体属性

融合以及冲突检测与解决。 

进行知识融合时需要考虑使用什么方式实现不同来源、不同形态知识的融合；

如何对海量知识进行高效融合[Dong et al,2014]；如何对新增知识进行实时融合以

及如何进行多语言融合等问题[Bryl et al, 2014]。 

2.4 知识存储 

知识存储，顾名思义为针对构建完成的知识图谱设计底层存储方式，完成各

类知识的存储，包括基本属性知识、关联知识、事件知识、时序知识、资源类知

识等。知识存储方案的优劣会直接影响到查询的效率，同时也需要结合知识应用

场景进行良好设计。 

目前主流的知识存储解决方案包括单一式存储和混合式存储两种。在单一存

储中，可以通过三元组，属性表或者垂直分割等方式进行知识的存储[Özsu et 

al,2016]。其中，三元组的存储方式较为直观，但在进行连接查询时开销巨大

[Harris et al,2003]。属性表指基于主语的类型划分数据表，其缺点是不利于缺失
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属性的查询[Wilkinson et al,2006]。垂直分割指基于谓词进行数据的划分，其缺点

是数据表过多，且写操作的代价比较大[Bobrov et al,2017]。 

对于知识存储介质的选择，可以分为原生（neo4j，allegrograph 等）的和基

于现有数据库（Mysql，Mongo 等）两类。原生存储的优点是其本身已经提供了

较为完善的图查询语言或算法的支持，但不支持定制，灵活程度不高，对于复杂

节点等极端数据情况的表现非常差。因此有了基于现有数据库的自定义方案，这

样做的好处是自由程度高，可以根据数据特点进行知识的划分、索引的构建等，

但增加了开发和维护成本。 

从上述介绍中可以得知，目前尚没有一个统一的可以实现所有类型知识存储

的方式。因此，如何根据自身知识的特点选择知识存储方案，或者进行存储方案

的结合，以满足针对知识的应用需要，是知识存储过程中需要解决的关键问题。 

2.5 知识计算 

知识计算是领域知识图谱能力输出的主要方式，通过知识图谱本身能力为传

统的应用形态赋能，提升服务质量效率。其中图挖掘计算和知识推理是最具代表

性的两种能力，如何将这两种能力与传统应用相结合是需要解决的一个关键问题。 

图挖掘计算指基于图论的相关算法，实现对图谱的探索与挖掘。图计算能力

可辅助传统的推荐、搜索类应用。知识图谱中的图算法一般包括图遍历、最短路

径、权威节点分析、族群发现最大流算法、相似节点等，大规模图上的算法效率

是图算法设计与实现的主要问题。 

知识推理一般运用于知识发现，冲突与异常检测，是知识精细化工作和决策

分析的主要实现方式。知识推理又可以分为基于本体的推理和基于规则的推理。

一般需要依据行业应用的业务特征进行规则的定义，并基于本体结构与所定义的

规则，执行推理过程，给出推理结果。知识推理的关键问题包括：大数据量下的

快速推理，记忆对于增量知识和规则的快速加载[Wang et al, 2018]。 

2.6 知识应用 

知识应用指将知识图谱特有的应用形态与领域数据与业务场景相结合，助力

领域业务转型。知识图谱的典型应用包括语义搜索、智能问答以及可视化决策支

持三种。如何针对业务需求设计实现知识图谱应用，并基于数据特点进行优化调

整，是知识图谱应用的关键研究内容。 

其中，语义搜索指基于知识图谱中的知识，解决传统搜索中遇到的关键字语

义多样性及语义消歧的难题，通过实体链接实现知识与文档的混合检索。语义检

索需要考虑如何解决自然语言输入带来的表达多样性问题，同时需要解决语言中

实体的歧义性问题。 

而智能问答指针对用户输入的自然语言进行理解，从知识图谱中或目标数据
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中给出用户问题的答案，其关键技术及难点包括：1）准确的语义解析，如何正

确理解用户的真实意图；2）对于返回的答案，如何评分以确定优先级顺序。 

可视化决策支持则是指通过提供统一的图形接口，结合可视化、推理、检索

等，为用户提供信息获取的入口，需要考虑的关键问题包括：1）如何通过可视

化方式辅助用户快速发现业务模式；2）如何提升可视化组件的交互友好程度，

比如高效地缩放和导航；3）大规模图环境下底层算法的效率。 

3.技术方案和研究现状 

3.1 知识图谱构建方案研究 

3.1.1 自底向上的构建方法 

通用知识图谱的构建采用自底向上的方法，主要依赖开放连接数据集和百科，

从这些结构化的知识中进行自动学习，主要分为实体与概念的学习、上下位关系

的学习、数据模式的学习。 

开放数据链接和百科中拥有丰富的实体和概念信息，且开放链接和百科中的

数据通常以一定的结构组织生成，因此，从这类数据源中抽取概念和实体较为容

易。由于百科的分类体系都是经过了百科管理或是高级编辑人员的校验，其分类

系统中的数据可靠性非常高，因此从百科中抽取概念和实体，通常将标题作为实

体的候选，而将百科中的分类系统直接作为概念的候选。对于概念的学习，[关

键,2010]提出了一种基于语言学和基于统计学的多策略概念抽取方法，该方法提

高了领域内概念抽取的效果。 

实体对齐的目标是将从不同百科中学习到的描述同一目标的实体或概念进

行合并，再将合并后的实体集与开放链接数据中抽取的实体进行合并。实体对齐

过程主要分为六步：1）从开放链接数据集中抽取同义关系；2）基于结构化的数

据对百科中的实体进行实体对齐；3）采用自监督的实体对齐方法对百科的文章

进行对齐；4）将百科中的实体与链接数据中的实体进行对齐；5）基于语言学模

式的方法抽取同义关系；6）实体基于 CRF 的开放同义关系抽取方法学习同义词

关系。[黄峻福,2016]提出了一种基于实体属性信息及上下文主题特征相结合进行

实体对齐的方法。[万静等人,2018]提出了一种独立于模式的基于属性语义特征的

实体对齐方法。 

对于上下位关系，开放链接数据集中拥有明确的描述机制，针对不同的数据

集编写相应的规则直接解析即可获取。百科中描述了两种上下位关系，一种是类

别之间的上下位关系，对于概念的层次关系；另一种则是类别与文章之间的上下

位关系，对应实体与概念之间的从属关系。实体对齐可从开放链接数据集以及百

科中抽取上下位关系。[Wang,et al,2018]等人引入了弱监督学习框架来提取来自
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用户生成的类别关系，并提出了一种基于模式的关系选择方法，来解决学习过程

中“语义漂移”。 

数据模式的学习又称为概念的属性学习，一个属性的定义包含三个部分：属

性名、属性的定义域、属性的值域。但概念的属性被定义好，属于该属性的实体

则默认具备此属性，填充属性的值即可。概念属性的变更会直接影响到它的实体，

及其子概念以及这些概念下的实体，因此概念的属性定义十分重要，通常大部分

知识库中的概念属性都是采用人工定义等方式生成，通用知识图谱则可以从开放

数据集中获取概念的属性，然后从在线百科中学习实体的属性，并对实体属性进

行往上规约从而生成概念的属性。在进行属性往上规约的过程中，需要通过一定

的机制保证概念属性的准确性，对于那些无法自动保证准确性的属性，需要进行

人工校验。[Su et al,2016]提出了一种新的半监督方法自动从维基百科页面自动提

取属性。[Logan et al,2017]我们提出了多模态属性提取的任务，用来提取实体的

基础属性。 

3.1.2 自顶向下的构建方法 

领域知识图谱通常采用自顶向下的方法进行构建，针对特定的行业，由该行

业专家定义数据模式，进行知识建模。国内外现有可借助的建模工具以 Protégé、

PlantData 为代表。Protégé6是一套基于 RDF(S)，OWL 等语义网规范的开源本体

编辑器，拥有图形化界面，适用于原型构建场景。Protégé 同时提供在线版本的

WebProtégé，方便在线进行知识图谱语义本体的自动构建。PlantData7知识建模工

具是一款商用知识图谱智能平台软件。该软件提供了本体概念类，关系，属性和

实例的定义和编辑，屏蔽了具体的本体描述语言，用户只需在概念层次上进行领

域本体模型的构建，使得建模更加便捷。 

为保证可靠性，数据模式的构建基本都经过了人工校验，因此知识融合的关

键任务是数据层的融合。工业界在进行知识融合时，通常在知识抽取环节中就对

数据进行控制，以减少融合过程中的难度及保证数据的质量。在这些方面，工业

界均做了不同角度的尝试，如 DBpedia Mapping8采用属性映射的方式进行知识融

合。zhishi.me 采用离线融合的方式识别实体间的 sameAs 关系完成知识融合

[Tianxing ,2014]，并通过双语主题模型针对中英文下知识体系进行跨语言融合

[Wu et al,2016]。 

接着需要根据数据源的不同进行知识获取，其方法主要分为三种：第一种是

使用 D2R 工具，该方法主要针对结构化数据，通过 D2R 工具将关系型数据映射

                             
6 http://protege.stanford.edu/ 
7 http://www.plantdata.ai/ 
8 http://mappings.dbpedia.org/ 
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为 RDF 数据。常用的开源 D2R 工具有 D2RQ9、D2R Server10、db2triples11等。

D2RQ 通过 D2RQ Mapping Language 将关系型数据转化成 RDF 数据，同时支持

基于该语言在关系数据上直接提供 RDF 形式的数据访问 api；D2R Server 提供对 

RDF 数据的查询访问接口，以供上层的 RDF 浏览器、SPARQL 查询客户端以及

传统的 HTML 浏览器调用；db2triples 支持基于 W3C 的 R2RML 和 DM 的标准

将数据映射成 RDF 形式。 

第二种是使用包装器，该方法主要针对半结构化数据，通过使用构建面向站

点的包装器解析特定网页、标记语言文本。包装器通常需要根据目标数据源编写

特定的程序，因此学者们的研究主要集中于包装器的自动生成。[Muslea et al,2001]

等人基于层次化信息抽取的思想，提出了一个包装器自动生成算法“STALKER”； 

[Pan et al,2002]等人开发了一个名为“Wargo”的半自动生成包装器的工具。 

第三种是借助信息抽取的方法，该方法主要针对非结构化的文本。文本抽取

按照抽取范围的不同可分为 OpenIE 和 CloseIE 两种。OpenIE 面向开放领域抽取

信息，是一种基于语言学模式的抽取，无法实现获知待抽取知识的关系类型，通

常抽取规模大，精度较低。典型工具有 ReVerb12、TextRunner13等。CloseIE 面向

特定领域抽取信息，因其基于领域专业知识进行抽取，可以预先定义好抽取的关

系类型，且通常规模小，精度较高。DeepDive 是 CloseIE 场景中的典型工具，其

基于联合推理的算法让用户只需要关心特征本身，让开发者更多的思考特征而不

是算法。 

知识图谱的存储一般通过两种方式实现，分别是 RDF 存储和图数据库

（Graph Database）。RDF 是语义网技术栈中的资源描述框架，常见的 RDF 存储

有 AllegroGraph、Virtuoso、Jena 等。基于 RDF 的存储设计一直是热门的研究方

向，[Harris et al,2003]设计了三元组表式存储 3store，[Wilkinson et al,2006]等则通

过属性表的方式来完成三元组的存储，[Wang et al,2010]等提出了列式存储在

RDF 上表现要优于行式存储，并建立了六重索引来提升查询效率。图数据库是

NoSQL 中的重要代表，较为知名的图数据库有 Neo4j，Titan 等。Neo4j14是一个

高度可扩展的图形数据库，将数据中的实体和关系作为顶层类型，支持节点及边

上的属性操作。Titan [Chang et al,1997]是一个分布式的图数据库，支持横向扩展，

支持事务，并且可以支撑上千并发用户和计算复杂图形遍历。 

 

                             
9 D2RQ [EB/OL].[2014-02-26]. http://d2rq.org/. 
10 Bizer C, Cyganiak R. D2r server-publishing relational databases on the semantic web[C]//Poster at the 5th 

international semantic web conference. 2006, 175. 
11 Db2triples [EB/OL].[2014-02-26]. http://www.antidot.net/en/ecosystem/db2triples/. 
12 http://reverb.cs.washington.edu/ 
13 https://www.researchgate.net/publication/220816876_TextRunner_Open_Information_Extraction_on_the_Web 
14 Developers N J. Neo4j[J]. Graph NoSQL Database [online], 2012. 
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3.2 知识图谱研究现状 

3.2.1 通用知识图谱案例 

国外的 DBpedia [Auer et al,2007]使用固定的模式从维基百科中抽取信息实

体，当前拥有 127 种语言的超过两千八百万实体以及数亿 RDF 三元组；Yago 

[Suchanek et al,2007]则整合维基百科与 WordNet 的大规模本体， 拥有 10 种语言

约 459 万个实体，2400 万个事实；Babelnet [Navigli et al,2012]则采用将 WordNet

词典与 Wikipedia 百科集成的方法，构建了一个目前最大规模的多语言词典知识

库，包含 271 种语言 1400 万同义词组、36.4 万词语关系和 3.8 亿链接关系。 

国内的 Zhishi.me 从开放的百科数据中抽取结构化数据，当前已融合了包括

百度百科、互动百科、中文维基三大百科的数据，拥有 1000 万个实体数据、一

亿两千万个 RDF 三元组；以通用百科为主线，结合垂直领域的 CN-DBPedia [Xu 

et al,2017]，则从百科类网站的纯文本页面中提取信息，经过滤、融合、推断等操

作后形成高质量的结构化数据；XLore[Wang et al,2013]则是基于中文维基百科、

英文维基百科、百度百科、互动百科构建的大规模中英文知识平衡知识图谱。 

3.2.2 领域知识图谱案例 

领域知识图谱常常用来辅助各种复杂的分析应用或决策支持，如下图所示，

在多个领域均有应用，不同领域的构建方案与应用形式则有所不同，本文将以电

商、企业商业、图情、创投四个领域为例，从图谱构建与知识应用两个方面介绍

领域知识图谱的技术构建应用与研究现状。 

 

图2 行业知识图谱应用一览15 

                             
15 引自 2017CCKS《行业知识图谱的构建与应用》 
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3.2.2.1 电商知识图谱的构建与应用 

当下，电商的交易规模巨大，对我们每个人的生活都有影响。因而电商知识

图谱这个垂直图谱变得非常重要。相对于通用知识图谱，它有很多不同。首先，

电商平台是围绕着商品，买卖双方在线上进行交易的平台。故而电商知识图谱的

核心是商品。 整个商业活动中有品牌商、平台运营、消费者、国家机构、物流

商等多角色参与，相对于网页来说，数据的产生、加工、使用、反馈控制得更加

严格，约束性更强。从而，如果电商数据以知识图谱的方法组织，可以从数据的

生产端开始，就遵循顶层设计。电商数据的结构化程度相对于通用域来说做的更

好。 此外，面向不同的消费者和细分市场，不同角色，不同市场，不同平台对

商品描述的侧重都不同，使得对同一个实体描述时会有不同的定义。知识融合就

变得非常重要。最后，与通用知识图谱比较而言，电商知识图谱有大量的国家标

准、行业规则，法律法规对商品描述进行着约束。存在大量的人的经验来描述商

品做到跟消费者需求的匹配。从而，知识推理显得更为重要。以下以阿里巴巴知

识图谱为例分块介绍电商知识图谱的相应技术模块和应用。 

 知识建模 

电商知识图谱以商品为核心，以人、货、场为主要框架。目前共涉及 9 大类

一级本体和 27 大类二级本体。一级本体分别为：人、货、场、百科知识、行业

竞对、品质、类目、资质和舆情。人货场构成了商品信息流通的闭环，其他本体

主要给予商品更丰富的信息描述。下图描述了商品知识图谱的数据模型，数据来

源包含国内-国外数据，商业-国家数据，线上-线下等多源数据。目前有百亿级的

节点和百亿级的关系边。 

  

图3 电商图谱 Schema 

 知识获取 

电商知识图谱主要的获取来源为知识众包，这其中的关键就是知识图谱本体

设计， 设计上要考虑商品本身，又要考虑消费者需求和平台运营的管理方便。 

另一个核心工作是要开发面向电商各种角色的数据采集工具，例如面向卖家的商

品发布端。 
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此外，电商知识的另一个来源是文本数据例如商品标题、图片、详情、评价、

舆情中的品牌、型号、卖点、场景等信息。这就要求命名识别系统具有跨域大规

模实体类型的识别能力，能够支持电商域数据、人机语言交互自然语言问题以及

更广泛的微博、新闻等舆情域数据的识别，并且把识别出的实体与知识图谱链接，

主要包括如下，特别是商品属性和属性值涉及上千类别的实体类型。 

商品域：类目、产品词、品牌、商品属性、属性值、标准产品。 

LBS 域：小区、超市、商场、写字楼、公司。 

通用域：人物、数字、时间。 

最后，对知识图谱实体描述，除了基础的属性与属性值外，很多是通过实体

标签来实现的。标签相对来说变化快，易扩展。这类知识很大一部分是通过推理

获得的。例如食品的标签生成中，知识推理通过食品的配料表数据和国家行业标

准，如： 

无糖：碳水化合物≤ 0.5 g /100 g（固体）或 100 mL（液体） 

无盐：钠≤5 mg /100 g 或 100 mL 

做逻辑推理。可以把配料表数据转化为“无糖”“无盐”等知识点。从而真

正地把数据变成了知识标签。改善了消费者购物体验。 

 知识融合 

电商知识图谱的知识融合，主要涉及商品和产品这两个核心节点知识融合。

涉及大规模聚类、 大规模实体链指、大规模层次分类等技术。主要依据商品或

产品的图片、文本、属性结构化等数据。图片涉及相似图计算、OCR 等技术。 

大规模层次分类需要把目标商品/产品归到上千个商品 1 级和 2 级类目中去。

这里面的难度在于类目的细分和混淆度，以及大规模训练数据的生成和去噪。 

大规模聚类目的是把统一数据源的信息先做一次融合。大规模实体链指核心

是把知识图谱的候选实体排序，把新的实体跟知识图谱目标识别做关联。从而把

新知识融入知识图谱。新知识融入工程中，涉及不同数据源属性名称和属性值的

映射和标准化。这就需要大规模电商词林的建设和挖掘。 

 知识存储 

知识图谱的存储方案的选择要考虑很多因素例如：支持的查询方式、支持的

图查询路径长度，响应时间，机器成本等。通常来说，电商知识图谱的实体量比

通用知识图谱的实体量要大很多。所以存储也采取多种存储方式混合的方案。 

考虑的成本因素，全量的图谱数据通过离线关系数据库存储，三种表类型：

实体表、关系表、类目表。为了更好的支持在线图查询和逻辑查询，与在线业务

相关的知识图谱子图采用在线图数据库来存储。离线关系数据库支持向在线图数

据库导入。考虑图数据的查询性能与节点路径长度关系很大。为保证毫秒级的在

线响应，部分数据采用在线关系数据库来支持查询。 
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 知识应用 

电商知识图谱，这个商品‘大脑’的一个应用场景就是导购。而所谓导购，

就是让消费者更容易找到他想要的东西， 比如说买家输入“我需要一件漂亮的

真丝丝巾”， “商品大脑”会通过语法词法分析来提取语义要点 “一”、“漂亮”、

“真丝”、“丝巾”这些关键词，从而帮买家搜索到合适的商品。在导购中为让发

现更简单，“商品大脑”还学习了大量的行业规范与国家标准，比如说全棉、低

糖、低嘌呤等。此外，它还有与时俱进的优点。“商品大脑”可以从公共媒体、

专业社区的信息中识别出近期热词，跟踪热点词的变化，由运营确认是否成为热

点词，这也是为什么买家在输入斩男色、禁忌之吻、流苏风等热词后，出现了自

己想要的商品。最后，智能的“商品大脑” 还能通过实时学习构建出场景。 比

如输入“海边玩买什么”，结果就会出现泳衣、游泳圈、防晒霜、沙滩裙等商品。 

再者，电商平台管控从过去的“巡检”模式升级为发布端实时逐一检查。在

海量的商品发布量的挑战下，最大可能地借助大数据、人工智能阻止坏人、问题

商品进入电商生态。为了最大限度地保护知识产权，保护消费者权益，电商知识

图谱推理引擎技术满足了智能化、自学习、毫秒级响应、可解释等更高地技术要

求。实现了良好的社会效益。例如：上下位和等价推理，检索父类时，通过上下

位推理把子类的对象召回，同时利用等价推理（实体的同义词、变异词、同款模

型等），扩大召回。 以为保护消费者我们需要拦截 “产地为某核污染区域的食

品”为例， 推理引擎翻译为 “找到产地为该区域，且属性项与“产地”同义，

属性值是该区域下位实体的食品，以及与命中的食品是同款的食品”。 

3.2.2.2 图情知识图谱的构建与应用 

图情知识图谱是指聚焦某一特定细分行业，以整合行业内资源为目标的知识

图谱。提供知识搜索、知识标引、决策支持等形态的知识应用，服务于行业内的

从业人员，科研机构及行业决策者。 

图情领域与知识图谱的结合由来已久。英国的大英博物馆通过结合语义技术

对馆藏品各类数据资源进行语义组织，通过语义细化、多媒体资源标注等方式提

供多样化的知识服务形式16；英国广播公司 BBC [ Kobilarov et al,2009]在其音乐、

体育野生动物等板块定义了知识本体，将新闻转化为机器可读的信息源（RDF / 

XML，JSON 和 XML）进行内容管理与报道自动生成。国内图情领域也越来越

重视对知识图谱技术的利用。上海图书馆17借鉴美国国会书目框架 BibFrame 

[Kroeger et al,2013]对家谱、名人、手稿等资源构建知识体系，打造家谱服务平台

为研究者们提供古籍循证服务；中国农科院18则聚焦于水稻细分领域，整合论文、

                             
16 王昊奋.知识图谱概览[R].小象学院公开课,2017-10-24 
17 翠娟,刘炜,陈涛,张磊.家谱关联数据服务平台的开发实践[J].中国图书馆学报,2016,42(03):27-38. 
18 国家水稻数据中心. http://www.ricedata.cn 
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专利、新闻等行业资源，构建水稻知识图谱，为科研工作者提供了行业专业知识

服务平台。 

为了使读者对图情知识图谱有更清晰的认识，以下章节笔者将介绍图谱知识

图谱一般的构建过程，并展示图情知识图谱中典型的应用场景。 

 知识建模 

图情知识图谱的构建一般采用自顶向下的方式进行知识建模，通常从资源类

型数据入手，整理出资源的发表者（人物），发表机构（机构），关键词（知识点），

发表载体（刊物）等等类型的实体及各自之间的关系，同时通过人物、机构的主

页进行实体属性的扩充。下图是一张典型的图情知识图谱 schema 模型，展示了

概念与概念间的关系以及部分属性。 

 

图4 图情行业典型 Schema 模型 

 知识获取 

图情领域的数据源主要包括四类。第一类是知网、专利局等的文献类网站，

第二类是开放通用数据，包括百科类网站以及 DBpedia 等的开放链接数据集，第

三类是行业垂直的新闻门户，第四类是行业内企业和科研机构内部积累的既有数

据。知识获取的方法视数据类型而异，具体可参考本章 2.2 节的介绍。 

 知识融合 

图情领域的知识融合需要考虑实体层面的融合以及知识体系的融合。对于实

体融合，主要解决不同来源实体的属性缺失、冲突等问题，一般采用多数投票的

方式来进行实体属性的对齐。对于多知识体系的融合，通常确定置信度最高的体

系作为基准，如专利的 IPC 分类，继而将其他来源的知识点进行对齐。由于知识

体系的质量影响到了整个知识图谱的知识描述能力与准确性，所以一般允许较多

的人工介入来进行体系的融合梳理。 
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 知识存储 

图情知识图谱的存储设计时需要兼顾实体、概念等图谱数据与论文、新闻等

资源类型数据。对于图谱数据，推荐使用基于 RDF 的存储，如 AllegroGraph，

Jena 等，对数据中的语义描述有着天然的支持，能更快的实现语义搜索等应用。

对于资源数据，则可以使用面向搜索设计的数据库，如 Elasticsearch，Solr 等，

以获得更好的搜索支持。 

 知识计算 

图情领域中的知识计算主要包括图论算法、知识统计以及知识推理。通过实

现基本图论算法来辅助进行各类业务分析。如：通过图遍历算法进行机构合作的

谱系分析；基于社区发现算法寻找学术研究热点；图排序算法帮助进行权威分析

等。通过统计学方法能帮助进行宏观层面的分析，如行业发展趋势，机构研究分

布等。通过知识推理完成新知识的补充，如专家合作关系，公司上下游关系等。 

 知识应用 

图情知识图谱的典型应用包括知识搜索、知识标引、决策支持等，下面逐一

进行介绍。 

知识搜索是图情领域的基础性服务，而知识图谱技术可以从准确性和形态上

为其赋能。图谱中的实体识别技术能够提高搜索的命中率，同时允许用户通过自

然语言的方式进行知识的语义搜索。而通过知识卡片、知识推荐等结果的返回也

可以提升用户的交互体验。 

 

图5 大英博物院语义搜索 

 知识标引 

知识标引指的是根据构建完成的图情知识图谱，对新闻、文献等文本的内容

进行知识标注的过程。知识标引既是图谱构建过程中的重要工作，同时是图谱应

用的一种形态，可以依托标引技术打造在线的阅读工具，或者集成 office、pdf 
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reader 等文档类应用，提供知识卡片、知识推荐等服务辅助终端用户阅读。 

 

图6 基于知识标引的辅助阅读 

决策支持基于路径分析、关联分析、节点聚类等图算法进行辅助分析，并通

过图谱可视化的方式展示知识间的关联。可以对关联参数，如步长，过滤条件等，

以及可视化的形态、如节点颜色、大小、距离等进行定制，从而为可视化决策支

持赋予不同的业务含义。以下是几个典型的可视化决策支持场景。 

 

图7 上川明胡氏家族迁徙图 
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图8 专家合作分析 

3.2.2.3 企业商业知识图谱的构建与应用 

丰富多维度的企业信息在基本面分析中十分重要，当前全国企业总量超过三

千万家，数量十分庞大，数据多源，需要构建统一的企业商业知识图谱，企业商

业知识图谱企业、人物、专利等信息构成，关注企业与人物之间任职及股权关系、

专利与企业人物是所属权关系，以完善企业及个人画像，助力企业潜在客户获取、

客户背景调查、多层次研究报告、风险管控；辅助发现不良资产、企业风险、非

法集资等。 

量子魔镜19以全国全量企业的全景数据资源为研究基础打造企业信用风险

洞察平台，天眼查20、启信宝21则专注服务于个人与企业信息查询工具，为用户提

供企业、工商、信用等相关信息的查询。企查查22立足于企业征信，通过深度学

习、特征抽取以及知识图谱技术对相关信息进行整合，并向用户提供数据信息。

中信建投将全国企业知识图谱整合进客户关系管理系统中，构建全面清晰的客户

视图，以实现高效客户关系管理。笔者将企业商业知识图谱的构建方式梳理如下，

以供读者借鉴与参考。 

 知识建模 

构建企业商业知识图谱，通常关注企业与人物的任职关系、投资关系、分支

机构关系。 

从相应网站中抽取企业信息、人物形象、诉讼信息以及信用信息，再添加上

市公司、股票等概念和相应属性。企业招投标信息、上市公司的股票信息可从相

关网站进行采集。企业的竞争关系、并购事件则从百科站点中进行抽取。这些信

息存在于信息框、列表、表格等半结构化数据，以及无结构的纯文本中。其 schema

                             
19 https://www.datathea.com/ 
20 https://www.tianyancha.com/ 
21 http://www.qixin.com/ 
22 http://www.qichacha.com/ 
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模式如下图所示。 

 

图9 企业商业知识图谱 

 知识获取 

企业商业知识图谱数据源主要包含两大类：1）半结构化的网页数据，其中

包括全国企业信用信息公示系统、中国裁判文书网、中国执行信息公开网、国家

知识产权局、商标局、版权局等。2）文本数据，如招投标信息公告、法律文书、

新闻、企业年报等。通过 D2R 工具、包装器、文本信息抽取等方式对以上数据

分别进行抽取。 

 知识融合 

企业知识图谱的数据来源多种多样，因此需要在数据层对数据进行融合。数

据层的集成主要是对公司和人物两类实体进行融合，目标是解决由企业全称与简

称产生的描述不一致的问题，以及人物重名问题。公司的融合推荐基于公司名的

全称进行链接，人物实例的融合则推荐使用基于启发式规则进行集成。 

 知识存储 

全国企业商业知识图谱包含全国上千万家企业信息，十亿级别的三元组，形

成知识图谱庞大而复杂，因此对存储方式提出了挑战，要求能够对海量的图数据

进行存储，且具有良好的可伸缩性和灵活性，对此我们推荐采用图数据库的方式

进行存储，并可以扩展分布式存储方案以提高服务可用性与稳定性。 

 知识计算 

企业商业知识图谱中的图计算主要集中在知识推理的计算，从而应用于金融

反欺诈、辅助信贷审核的功能。当前知识图谱中的推理主要是基于规则进行推理

计算。如：在金融反欺诈中，多个借款人联系方式属性相同，但地址属性不同，

则可通过不一致性验证的方式来判断借款人是否有欺诈风险。 

 知识应用 

全国企业知识图谱通过异常关联挖掘、企业风险评估、关联探索、最终控制

人和战略发展等方式为行业客户提供智能服务和风险管理。 

异常关联挖掘是通过路径分析、关联探索等操作，挖掘目标企业谱系中的异

常关联。基于企业商业知识图谱从多维度构建数据模型，进行全方位的企业风险

评估，有效规避潜在的经营风险与资金风险。 
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图10 异常关联挖掘 

最终控制人是基于股权投资关系寻找持股比例最大的股东，最终追溯至自然

人或国有资产管理部门。 

 

图11 最终控制人分析 

战略发展则以“信任圈”的形式将目标企业的对外投资企业从股权上加以区

分，探寻其全资、控股、合营、参股的股权结构及发展战略，从而理解竞争对手

和行业企业的真实战略，发现投资行业结构、区域结构、风险结构、年龄结构等。 

  

图12 企业社交图谱 
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3.2.2.4 创投知识图谱的构建与应用 

创投是创业投资的简称。创投知识图谱聚焦于工商知识图谱的一部分数据内

容，旨在展现企业、投融资事件、投资机构之间的关系。据 IT 桔子的不完全统

计，截止 2018 年 2 月，全国拥有初创公司超过 9 万家，投资机构超过 6 千家，

9 万多名的创业者，投资事件超过 4 万起。 

作为公司发展过程中的重要阶段，创投领域的发展正得到越来越多数据与技

术公司的关注。2007 年在美国旧金山创立的 Crunchbase23，其核心业务是围绕初

创公司及投资机构的生态为企业提供数据服务。国内企业中 TechNode 于 2017 年

发布了数据棱镜平台24，构建创投知识图谱，为专业人员提供创业投资数据分析

工具；因果树25是一家人工智能股权投融资服务平台，依托大数据和人工智能技

术，提升一级市场效率，推动一级市场量化。 

依照惯例，笔者将创投知识图谱的构建方法与典型应用形态进行了总结，在

后续章节中为大家一一呈现。 

 知识建模 

要定义创投知识图谱 schema，首先要理解创投领域的相关概念跟关系。创

投领域 Schema 中涉及的概念主要包括初创公司、投资机构、投资人、公司高管、

行业以及投融资事件等。融资事件是创投领域的核心，不同于实体节点，融资事

件描述的是一个事实，具有抽象性。典型的创投 schema 如下图所示： 

 

图13 创投 schema 

                             
23 https://www.crunchbase.com/ 
24 http://lengjing.io/ 
25 https://www.innotree.cn/ 
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 知识获取 

创投数据主要来源于虎嗅、IT 桔子、36Kr 等科技型媒体网站。IT 桔子是以

融资事件为核心的关注 IT 互联网行业的结构化的公司数据库和商业信息服务提

供商，其中包含了各类结构化的投资机构库和融资讯息。虎嗅和 36Kr 则主要的

是以商业科技资讯为主的新闻数据来源网站。 

 知识融合 

构建创投知识图谱时同样需要考虑数据融合的问题，典型问题包括：1）数

值属性表示不一致，例如金额的阿拉伯数字与中文写法区别；2）实体同义，例

如企业的全称与简称；3）不同数据源中数据冲突。一般采用先实体对齐后属性

对齐的方法来进行融合操作。 

 知识存储 

创投知识图谱的存储主要考虑融资事件的存储设计，通常采用两种方式对此

类信息进行存储。第一种是在传统三元组的基础上加入其它描述字段进行时间、

轮次等信息存储；第二种方式是，通过匿名节点对事件进行存储，把时间、地点

等相关信息作为事件节点的属性。对于融资事件来说，虽然它不是客观世界中一

个具体的事物，但它包含了丰富的属性信息，如融资时间、融资轮次、融资额等。

因此比较适合单独引入一类节点来进行存储和表示。 

 知识计算 

创投知识图谱的知识计算主要集中于使用社区发现、基于图的排序、最短路

径等图算法对合作分析、时序、相似公司等应用进行能力输出。例如，通过最短

路径算法辅助合作分析；基于社区发现算法寻找行业研究热点；图排序算法帮助

进行权威分析等；通过分析展现公司的发展情况。 

 知识应用 

创投领域知识图谱主要应用形态包括知识检索以及可视化决策支持。 

知识检索依托创投知识图谱可以在原有知识全文搜索的基础上实现语义搜

索与智能问答的应用形态。其中，语义搜索提供自然语言式的搜索方式，由机器

完成用户搜索意图识别。而作为知识搜索的终极形态，智能问答允许用户通过对

话的方式对领域内知识进行问答交互，同时通过配置问题模板实现复杂业务问题

的回答。 
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图14 语义搜索 

 

图15 智能问答 

决策支持通过图谱可视化技术可对创投图谱中的初创公司发展情况，投资机

构投资偏好等进行解读，通过节点探索、路径发现、关联探寻等可视化分析技术

展示公司的全方位信息，通过知识地图、时序图谱等形态对地理分布、发展趋势

等进行解读，为投融资决策提供支持。 
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图16 融资事件地图 

 

图17 路径分析 

 

图18 时序分析 
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图19 自然语言 BI 

4. 技术展望和发展趋势 

结合知识图谱研究发展态势，并结合当前知识图谱的构建与应用未来现状，

对知识图谱未来技术发展及趋势发展做一个展望。 

 知识图谱构建 

现阶段，基于本体工程的知识描述和表示仍是知识图谱建模的主流方法，而

且仅仅用到了一些 RDFS 及 OWL 中定义的基础元属性来完成知识图谱模式层构

建，知识图谱所关注的重点也仍然是数据中的概念、实体、属性等。随着人们对

知识的认知层次的提升，势必会对现有的知识表示方法进行扩展，逐步扩充对于

时序知识、空间知识[Zhuang et al, 2017]、事件知识[Hernes et al, 2018]等的表示。

而知识图谱本身也会逐步将关注重点转移到时序、位置、事件等动态知识中去，

来更有效地描述事物发展的变化，为预测类的应用形态提供支持。 

其次，对于知识图谱构建任务来说，最困难最无法标准化实现的一个环节就

是对于文本数据的信息抽取。知识图谱面向开放领域的信息抽取普遍存在着召回

率低、算法准确性低、限制条件多、拓展性差等问题。随着计算机计算能力的日

益提高与深度学习技术不断研究发展，NLP 领域发生了翻天覆地的变化，CNN、

RNN 等经典神经网络结构已经被应用于 NLP 中，尝试完成机器翻译、命名实体

识别任务。未来，深度学习的思想和方法会越来越多的应用于文本信息抽取中，

优化的抽取方式，提高知识的覆盖率与准确率[Xu et al, 2017] [Londhe et al,2017]。

其他如跨语言知识融合[Wu et al,2017]，知识嵌入[Wang et al, 2017]等方向也会在

深度学习技术的加持下迸发新的研究浪潮。 

 知识图谱应用 

知识图谱应用方面，未来将会出现更多应用形态，如基于知识图谱的智能文

本编制，通过知识图谱将行业中的业务知识与文档相结合，在文档编制过程中，

进行实时的智能提示、知识校验、知识生产等，辅助文档编制。又如基于知识图
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谱的自然语言理解与自然语言生成，通过知识图谱对知识的建模能力，结合深度

学习对知识的学习与抽象能力，实现以自然语言形式进行输入和输出的下一代问

答系统。随着知识表示技术和推理技术的发展，结合一些新型的可视化方法，我

们还可以展望一些预测分析类的应用形态，如疾病预测、行情预测、政治意识形

态检测[Chen et al,2017]、城市人流动线分析 [Zhuang et al,2017]。除此之外，知

识图谱在辅助多媒体数据处理方面也是一个有待深入研究的方向，如物体检测

[Fang et al,2017]、图像理解[Ruimao et al,2017]等。 

总之，知识图谱作为人工智能技术中的知识容器和孵化器，会对未来 AI 领

域的发展起到关键性的作用。无论是通用知识图谱还是领域知识图谱，其构建技

术的发展和对应用场景的探索仍然会不断的持续下去。知识图谱技术不单指某一

项具体的技术，而是从知识表示、抽取、存储、计算、应用等一系列技术的集合。

随着这些相关技术的发展，我们有理由相信，知识图谱构建技术会朝着越来越自

动化方向前进，同时知识图谱也会在越来越多的领域找到能够真正落地的应用场

景，在各行各业中解放生产力，助力业务转型。 
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第九章 语义集成 

 

1. 任务定义、目标和研究意义 

语义网是下一代万维网的发展方向。目前，万维网创始人 Tim Berners-Lee 先

生倡导的链接数据理念以及相应的链接开放数据项目赢得了世界范围的广泛支

持。2012 年 5 月 Google 正式提出的知识图谱概念也受到了各界的热烈响应，出

现了一批以 DBpedia、Freebase、Wikidata、YAGO 等为代表的大型知识库，汇集

了数百亿条 RDF 三元组，涵盖了包括社交网络、生物医学、地理、政务、电影、

音乐等众多方向，其中蕴含的海量知识被广泛用于语义搜索、智能问答、个性化

推荐等领域。 

知识图谱可以由任何机构和个人自由构建，其背后的数据来源广泛、质量参

差不齐，导致它们之间存在多样性和异构性。例如，对于相交领域（甚至是相同

领域），通常会存在多个不同的实体指称真实世界中的相同事物。语义集成的目

标就是将不同知识图谱融合为一个统一、一致、简洁的形式，为使用不同知识图

谱的应用程序间的交互建立互操作性。常用技术方法包括本体匹配（也称为本体

映射）、实例匹配（也称为实体对齐、对象共指消解）以及知识融合等。 

语义集成是知识图谱研究中的一个核心问题，对于链接数据和知识融合至关

重要。语义集成研究有助于提升基于知识图谱的信息服务水平和智能化程度，推

动语义网以及人工智能、数据库、自然语言处理等相关领域的研究发展，具有重

要的理论价值和广泛的应用前景，可以创造巨大的社会和经济效益。 

2. 研究内容和关键科学问题 

图 1 展示了一个语义集成的常见流程，主要包括：输入、预处理、匹配、知

识融合和输出 5 个环节。一般来说，系统或框架型的研究工作通常涵盖了图中的

大部分内容，而方法或算法型的研究工作更侧重图中的某个局部。下面将根据这

5 个环节分别详细介绍主要研究内容和关键科学问题。 

 

图 1. 语义集成的常见流程 
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2.1 语义集成的输入 

语义集成的输入包括待集成的若干个知识库以及配置、外部资源等。待集成

的知识库常见为两个，但也有一些工作支持输入更多的知识库，这些工作通过基

于全局的优化方法来获得更好的结果。待集成的知识库格式一般为 RDF/OWL 数

据文件或 SPARQL 端点（endpoint）。虽然 SPARQL 端点更加灵活且易于扩展，

但是远程访问可能带来性能和数据规模上的限制。输入的配置通常包括需要预设

的参数、阈值、规则等。除通过手动配置外，一些工作也使用了自动配置以减轻

用户手动配置的难度。 

外部资源可以被认为是语义集成过程中使用到的背景知识，例如字/辞典背

景知识（例如 WordNet）、常识背景知识（例如 Cyc）、实时背景知识（例如搜索

引擎）等。另一方面，语义集成过程中也可能涉及人机交互，例如雇佣人来对部

分数据或结果进行标注。这些标注数据对语义集成的多个环节中均有作用，例如

帮助训练匹配器或者提升融合的效果。众包（crowdsourcing）和主动学习是经常

使用的技术，使用它们可以更为高效地利用昂贵的人力资源。 

2.2 预处理 

预处理主要包括预先对输入知识库进行清洗和后续步骤的准备。清洗主要是

为了解决输入质量问题，与自由文本不同，知识库通常基于 RDF/OWL 语言构建，

质量较好，并且现有工具已经可以较为全面地解析、调试知识库。因此，在大多

数语义集成工作中清洗过程都较为简单、通用。   

后续步骤的准备分为配置和数据两方面。针对配置的准备，一些工作使用遗

传算法自动生成适合输入知识库的集成规则，还有一些工作通过分析输入知识库

自适应或者使用无监督学习计算出合适的模型参数。 

针对数据的准备通常使用索引技术以提高后续环节的处理速度和规模。分块

（blocking）是一项被广泛使用的技术，通过对索引的设计，可以避免例如匹配

环节达到知识库规模平方级的复杂度。就传统数据库而言，索引是对数据预先排

序得到的一种存储结构，使用索引可以快速访问数据库中的记录。知识库分块则

是通过索引键值将知识库中的元素划分成一组不相交或相交的区块，后续仅考虑

对应区块间的匹配和融合。这种方法剪枝过滤掉完全无关的区块对，从而提高集

成效率。这里的一个关键科学问题是对区块大小和数量的权衡，在尽量不丢失可

能结果的情况下使分块尽可能的小。 

2.3 匹配 

根据匹配对象的不同，匹配一般分为本体匹配和实例匹配两方面。本体匹配

侧重发现（模式层）等价或相似的类、属性或关系，而实例匹配侧重发现指称真

实世界相同对象的不同实例。本体匹配和实例匹配间也可相互影响，例如基于实
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例匹配的本体匹配。如何从语义上消解知识库间的异构性是匹配环节待解决的关

键科学问题。 

文本相似性度量是发现匹配的最基础方法。无论是本体匹配还是实例匹配，

文本相似性度量方法均较为相似，大致分为四种类型：基于字符的（例如 Leven-

shtein 编辑距离）、基于单词的（例如 Jaccard 系数）、混合型（例如 soft TF-IDF）

和基于语义的（例如 WordNet）。 

由于知识库通常可以表示为一个节点和边均带标签的有向图结构，因此可以

基于图结构进行匹配。从是否利用图结构上下文信息这一点来看，匹配方法可以

分为两种：成对匹配和集体（collective）匹配。成对匹配又叫基于元素的匹配，

这类方法中匹配之间不会相互影响。集体匹配又叫基于结构的匹配，这类方法会

根据匹配之间的影响调整匹配的相似度，也是目前的研究焦点。一般而言，由于

本体的图规模较小，并且结构更丰富，因此一些复杂的集体匹配方法多用在本体

匹配上；而实例匹配更多使用一些简单或者局部的集体匹配方法以保证运行时间

在一个可以接受的范围内。第 3 节将具体介绍一些代表性方法。 

2.4 知识融合 

在匹配的基础上，知识融合一般通过冲突检测、真值发现等技术消解知识集

成过程中的冲突，再对知识进行关联与合并，最终形成一个一致的结果。如何处

理冲突是知识融合环节的主要研究问题。 

目前常见的冲突处理策略分为以下 3 类：冲突忽略、冲突避免和冲突消解。

冲突忽略选择忽略知识冲突，将冲突交给用户解决。冲突避免承认冲突的存在，

但是不解决冲突，对于所有情形使用统一的规则，例如不同知识来源具有不同的

优先级。冲突消解聚焦于如何根据知识本身和元数据的特征来消解冲突，这也是

目前的主流研究方向。冲突消解方法主要可以分为 3 类：第一类是基于投票的方

法，例如采用简单的多数投票（majority voting）策略。第二类是基于质量的方法，

这种方法在投票过程中考虑知识来源的可信度，从而推出高质量的结果。常见的

方法主要是基于概率模型的，第 3 节将介绍一些最新研究进展。第三类基于关系

的方法，这种方法在基于质量的方法上考虑不同知识来源之间的关系，关系会影

响投票或可信度评估的结果。 

2.5 语义集成的输出 

语义集成的输出是一个统一的、一致的、简洁的知识库。注意，这个知识库

可以是虚构形式。除此以外，输出还可以包括结果和过程的图形化展示。 

3. 技术方法和研究现状 

语义集成领域已经经历过了一段时间的蓬勃发展，随着大数据时代的来临，
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大数据背景下的语义集成已成为当下的研究热点。同时，表示学习（representation 

learning）技术在图像、视频、语音、自然语言处理等领域的成功也引起了语义集

成领域研究人员的注意，如何将表示学习技术运用于语义集成过程成为新的热点。

由于篇幅有限，下面仅具体介绍语义集成方向的近期研究动向和一些代表性技术

方法。 

3.1 本体匹配 

3.1.1 多本体全体匹配 

伴随链接数据的蓬勃发展，本体的数量越来越多。现有大多数本体匹配方法

处理的是成对的本体，但是成对匹配方法在同时匹配多个本体时会产生一些问题，

最主要的问题是它们得到的结果从全局看可能存在冲突。因此，针对多个本体的

全体匹配（holistic matching）研究变得越发关键。 

LPHOM [Megdiche et al., 2016] 是一种多本体全体匹配方法，该方法在匹配

多个本体的同时还能保证其结果是全局最优解。LPHOM 将全体匹配问题建模成

基于最大权图匹配的线性规划问题，在这之上增加了 4 种针对本体匹配问题的一

般性约束，这些约束用于保证匹配结果的一致性。约束具体包括：每个类和属性

仅能参与最多一个匹配（1:1 规则）；类和属性的匹配要满足本体中定义的不相交

关系；对象属性的匹配与其定义域类、值域类的匹配结果相互制约；数据属性的

匹配与其定义域类的匹配结果相互制约。 

3.1.2 跨语言本体匹配 

随着多语言知识库的发展，跨语言本体匹配方法的重要性已经凸显。由于语

言不同，跨语言本体匹配相较一般本体匹配更为困难，特别是影响文本相似性度

量的准确性。也正因为如此，一些模型与方法的优势在跨语言场景得以体现。近

几年来，较有代表性的工作包括： 

EAFG [Zhang et al., 2017] 是一个用于解决跨语言属性匹配问题的因子图模

型，该模型同时考虑了属性对自身的特征和属性对之间的相关性。图 2 展示了如

何将属性匹配问题转化到 EAFG 模型。左侧是关系图，表示不同语言维基百科

K1 和 K2 间的多种关系。其中，属性层包含了属性和模板间关系，文章层包含了

文章和目录间关系。两层间的虚线表示文章和属性之间的使用关系，红色虚线表

示已存在的跨语言链接。右侧是因子图，其中白色节点表示变量，黑色节点表示

因子。变量分为两种：观察变量 xi，对应每个候选对；隐变量 yi，表示观察变量

xi 的一个布尔标签（是否匹配）。因子共有 3 种，各自对应一种特征函数，用于

将关系转为可计算的特征：局部特征、模板特征和同义词特征分别对应因子 f、

g 和 h。根据这 3 种特征定义联合概率分布函数，通过最大化联合概率确定匹配。 
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图 2. 跨语言属性匹配模型 EAFG 

双语主题模型也被用于解决跨语言本体匹配问题。在匹配的过程中，首先使

用常规方法获得候选匹配对，之后使用双语主题模型从匹配对象的文本上下文中

获得其主题分布，从而在相同的主题空间内表示不同语言的匹配对象。主题向量

的余弦相似度被作为得分用于确定最终的匹配。BiBTM [Wu et al., 2016] 是一个

近期工作，其建模对象是双语文档对中出现的无序单词对，称为 biterm。在双语

文档对中，任何两个不同的单词均会组成一个 biterm。一个 biterm 的生成过程被

定义为：首先，从所有 biterm 的全局主题分布中选择一个主题；然后，根据对应

语言的主题-单词分布选择一个单词；最后，推导上下文的具体主题则是通过计

算上下文中生成 biterm 的主题概率的期望值实现。其改进版本 CC-BiBTM [Wu 

et al., 2017] 进一步加入了类之间的单词共现关系和层次结构关系。 

3.2 实例匹配 

3.2.1 基于人机协作的实例匹配 

众包和主动学习等人机协作方法是目前实例匹配的研究热点。这些方法雇佣

普通用户，通过付出较小的人工代价来获得丰富的先验数据，从而提高匹配模型

的性能。 

Hike [Zhuang et al., 2017] 是一个解决大规模知识库间实例匹配的众包方法，

其框架流程如图 3 所示。该方法为实例对之间定义偏序关系，根据构建的偏序结

构和已知问题答案可以推断未知问题答案。之后基于假设定义实例对和问题集的

推断期望，根据推断期望选出最佳问题分发给众包参与者。 

与通过众包直接解决大规模实例匹配不同，链接发现工具 Silk [Isele & Bizer, 

2013]和 LIMES [Ngonga Ngomo & Lyko, 2012]均通过结合主动学习和遗传算法来

生成链接规约（link specification）。链接规约由以下两种操作组合得到：求值操

作和相似度操作。求值操作根据输入的实例输出一组值，例如取出一组特定属性

或者对特定属性、数据做小写、分词等变换处理；相似度操作则是针对输入的一

对实例求得或者聚合相似度。Silk 和 LIMES 将学习到的链接规约组织成树的结

构。在向用户提问的策略上，LIMES 选择能够最大化投票熵的候选，而 Silk 则
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选择能够最小化信息增益的候选。 

 

图 3. 基于众包的实例匹配方法 Hike 

3.2.2 基于表示学习的实例匹配 

随着表示学习技术在诸如图像、视频、语音、自然语言处理等领域的成功，

一些研究人员开始着手研究面向知识图谱的表示学习技术，将实体、关系等转换

成一个低维空间中的实值向量（即分布式语义表示），并在知识图谱补全、知识

库问答等应用中取得了不错的效果。 

MTransE [Chen et al., 2017] 通过基于转移的方法解决跨语言知识图谱的表

示学习和匹配问题。它首先使用 TransE [Bordes et al., 2013] 对单个知识图谱进行

表示学习，然后学习不同知识表示空间的线性变换来进行实例匹配。MTransE 包

含了 3 种不同的转移方法：轴标定法，转移向量法和线性变换法。通过使用不同

的损失函数，MTransE 一共设计了 5 种不同变种。 

IPTransE [Zhu et al., 2017] 和 JAPE [Sun et al., 2017] 基于先验实例匹配，使

用联合表示学习技术直接将不同知识图谱中的实体和关系嵌入到统一的向量空

间中，将不同知识图谱中实例间的匹配过程转换为计算它们的向量表示间距离的

过程。IPTransE 使用迭代的方式不断更新实例匹配，而 JAPE 则利用了属性及文

字描述信息来增强实例的表示学习。 

3.2.3 基于强化学习的实例匹配 

近年来，强化学习取得了一系列进展，如何在语义集成中运用强化学习逐渐

成为新的动向。ALEX [El-Roby & Aboulnaga, 2015]是一个通过利用用户提供的查

询答案反馈来提高实例匹配质量的系统，其整体结构如图 4 所示。ALEX 从一组

候选链接开始，搜索与用户在先前查询反馈中批准的匹配相似的匹配，以发现新

的匹配。具体而言，ALEX 使用蒙特卡罗强化学习方法来学习如何在某个匹配周

边进行探索。其中，将每个匹配视作一个状态，用户反馈被转换为行为奖励，通

过最大化收集到的行为奖励改善策略。 
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图 4. 基于强化学习的实例匹配方法 ALEX 

3.3 知识融合 

早期的知识融合主要是借鉴传统数据融合的方法，近几年比较流行的冲突消

解方法是基于图模型的方法，这类方法通常为每条知识分配一个概率，将冲突消

解问题看作图中节点的概率预测问题，通过知识之间已有的关系或现有的外部知

识来预测不同来源知识可能的真值。 

文献[Dong et al., 2015a]从传统数据融合方法中挑选出了一些最新方法，并针

对知识融合的数据特征对这些方法做出改进，将其用于知识融合。主要改进包括

将数据源与相应的知识抽取工具配对，共同作为数据融合任务中的一个数据源，

数据融合结果的真假二值也被拓展为输出概率。文献[Wang et al., 2015]提出了一

种将不同搜索引擎得到的知识卡片进行融合的方法，与文献[Dong et al., 2015a]类

似，该方法也是将知识融合问题进行转化之后，再应用数据融合技术进行求解。

不同的是，该方法提出了一种新的消歧概率评分算法，并设计了一种基于学习的

方法来匹配代表相同对象的知识卡片的属性。与上述借鉴传统数据融合的方法不

同，文献[Dong et al., 2015b]针对不同知识抽取工具的结果正确性存在差异这一

问题，提出了使用多层概率模型对数据源准确性和知识正确性进行联合推断。 

长尾（long tail）实体是指那些拥有三元组数量很少的实体。虽然现有很多知

识库中已经存在数以千万计的三元组，然而实验表明其中长尾实体仍占了相当大

的比重。由于长尾实体本身拥有的信息很少，例如没有足够的文本描述或语义关

系，传统的基于属性相似度或者结构相似性的方法可能效果较差。FACTY [Li et 

al., 2017] 框架是一个用于在知识融合过程中进行知识验证的框架。为了解决长
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尾实体缺少信息的问题，FACTY 从已有知识库、互联网和搜索引擎查询日志中

搜集能够支持输入知识的证据，并且分析证据识别正确的知识。 

3.4 语义集成评测 

标准的评测数据集对于语义集成的研究十分重要，这些数据集提供了一个横

向比较各种方法优劣的平台。随着语义集成研究的蓬勃发展，用于语义集成评测

的数据集也有了一些变化。OAEI26（ontology alignment evaluation initiative）是一

个评测和比较本体匹配的比赛，如今也包含了除本体匹配外的其他评测任务，近

期的一些变化如下： 

- Ontology alignment for query answering (oa4qa)是 2014 年、2015 年增加

的新任务。该任务不使用经典的本体匹配评估方法。参与的系统需要生

成本体匹配来回答一组基于本体的问题，该任务根据其回答问题的能力

计算精度和召回率。 

- Disease and phenotype 是 2016 年增加的新任务，该任务关注疾病本体、

表型本体的匹配。这些子任务可以帮助理解疾病、表型与基因的关系。 

- Process model matching 是 2016 年增加的新任务。该任务源自 PMMC 

(process model matching contest)，关注流程模型的匹配。流程模型最早由

BPML (business process modeling language)语言表示，在 OAEI 中被转换

为本体模型，由此产生的任务是实例匹配的一种特例。 

- HOBBIT link discovery 是 2017 年增加的新任务。该任务旨在测试基于

字符串和拓扑方法的链接发现工具的性能。该任务针对结果质量和时间

性能来评估不同的框架，其中时间性能是之前 OAEI 很少考虑的。 

- 另外，OAEI 也取消了 2 项评测任务：Library（2015 年起取消）和

Benchmark（2017 年起取消）。Library 任务针对经济学词库 STW 和社会

学词库 TheSoz 进行匹配，这些词库常被图书馆用于检索。该任务旨在

评估匹配系统是否能够处理这些包含大量概念和附加描述的轻量级本

体。Benchmark 是最早的本体匹配任务之一，其目标是提供一个覆盖广

泛的、不断改进的、稳定的标准测试集。 

4. 技术展望与发展趋势 

语义集成在过去几年里得到了广泛而深入的研究，未来可能的研究方向包括： 

首先，表示学习是近年来的研究热点，未来仍会延续这一发展趋势。当前，

针对语义集成的表示学习研究均是以 TransE 系列模型为基础构建的，这些模型

大多以知识图谱补全为目标，目前缺少在模型层面针对语义集成问题设计的表示

                             
26 http://oaei.ontologymatching.org/ 

http://oaei.ontologymatching.org/
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学习方法，导致现有基于表示学习的语义集成方法精度不高。未来研究面临许多

挑战，例如如何有效利用复杂的属性及文字描述信息以及各种外部知识。 

其次，人机协作可以有效提高语义集成的效果，目前已经得到较多关注。人

机协作方法目前的研究主要集中于如何提出标注问题和利用已有标注。未来除了

延续这一趋势以外可能还会关注其他实际问题，例如，如何将标注问题合适地展

示给用户，以提高其标注质量；如何区分用户对不同领域的熟悉程度，评估其针

对不同领域的标注质量。 

最后，目前针对语义集成的评测数据集主要分为两类：一类是人造数据集，

例如 OAEI 提供的多个数据集；另一类是真实世界中的数据集，例如 DBpedia、

Freebase 等。这两类数据集均存在一定的问题：OAEI 数据集的优点是质量较高，

但是其数据规模偏小，无法较好地评测大规模语义集成方法；真实世界数据集虽

然数据规模很大，但针对其建立高质量的参考标准却十分困难。基于以上原因，

迫切需要建立一个通用的大规模评测数据集。 
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第十章 语义搜索 

 

1. 任务定义、目标和研究意义 

随着 Internet 的爆炸性增长，万维网已经发展成为包含多种信息资源、站点

遍布全球的巨大动态信息服务网络，为用户提供了一个极具价值的信息源。然而，

传统搜索技术仍以关键词匹配、倒排索引和网页的链接结构为搜索依据，其查全

率和查准率均无法满足用户日益提高的标准 [Arvind, et al., 2001] [Guo, et al., 

2003] [Zhang, et al., 2007] 。与传统搜索技术不同，语义搜索是指搜索引擎的工

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背后的真实意图，并依此来进行搜索，从而更准确地向用户

返回最符合其需求的搜索结果。 

语义搜索和传统的搜索系统有很大不同。以 Google 为例，Google 的传统搜

索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。Google 其实并不知道搜索词的含义。比

如当你在 Google 中搜索“中国最大的城市”，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。相反，借助于语义网和知

识图谱，语义搜索能直接给出这个问题的答案，而不是一页相关的链接。可以肯

定的说，未来的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。语义搜索的目的即是借助于对实体的理解，

它们之间的交互行为，用户对这些实体的理解获取准确的答案而不是一条条链接，

通过利用语义技术，将推理结合到检索过程中，可以极大的提高当前的搜索效果，

在语义 Web 环境下，可以更高效地发现信息资源。 

2. 研究内容和关键科学问题 

事实上，传统搜索技术提升的困难并不是因为目前的搜索技术本身不够先进，

其根源存在于 Web 上现有的信息表达和组织方式过于简单。Web 上的网页使用

的 HTML 语言或其改进版本，通过 DOM 树描述了网页的结构和格式，并引入

包括图片、声音以及视频等多种媒体格式，使得信息的显示更加生动、形象。此

外，相关文档之间可以采用超链接互相定向。然而，这种信息的表达和组织方法

主要是为人们阅读服务的，对于计算机而言，缺失了 Web 页面所承载的语义信

息。比如，某个 Web 页面中说明“小米 Note3 6GB 手机的价格是 2500 元人民

币”。HTML 语言难以使得计算机理解：小米是一个移动设备的制造公司，Note3

是其生产的一款手机型号，6GB 是手机的内存容量，2650 的含义是手机的销售

价格，其单位是人民币。 
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目前有不少针对自然语言理解的研究，希望通过自动的方式将自然语言的语

义转换为计算机可以理解的表达方式，但是当前的研究进展无论是处理的效率还

是结果的精确度都不能达到令人满意的程度。因此，现有的信息表达机制限制了

计算机帮助人们处理、综合和分析信息的能力。为此，万维网发明人 Tim Berners-

Lee 在 20 世纪九十年代末提出了语义网的构想。他指出，“语义网是现有万维网

的扩展，在其中信息被赋予明确的、完善的语义，以使得计算机和人能够更好地

进行协作” [Tim, et al., 2001] [Nigel, et al., 2006] 。为了实现在 Web 上表达语义

的需求，包括万维网联盟(W3C) 和因特网工程技术组(IETF)在内的研究机构制定

和开发了一系列技术规范。它们是在 Web 上进行语义表达和处理的技术基础，

构成了一个层次化的技术框架。语义网是对万维网中信息表达方式的一次革新，

它给出了一套技术框架使得Web上的信息可以方便地被计算机进行处理和理解。

语义搜索是架构在语义网上的搜索引擎，将语义 Web 技术引入搜索引擎，为用

户提供精准的检索结果。近两年来国外学者采用不同的方法和技术对该问题进行

了深入的研究，并得出了不少有益的结论，也建立了相关的原型系统。但是一方

面，由于语义 Web 处于发展阶段，另一方面也由于技术条件的限制，目前并不

存在一个“通用”的解决方案，现有的语义搜索引擎系统也都处于起步研究阶段，

离实用的商业化水平还相距甚远。 

总的来说，语义网背景下的语义搜索主要面临的问题有以下三点： 

（1）与传统的 Web 文档相比，语义网文档的本质是 RDF Graph。给定一个

RDF Graph，可以采取多种语法格式对其进行序列化，如，RDF／XML，Natation3

等。采用不同的语法进行序列化，生成的语义网文档之间可能具有显著的差别，

然而它们表达的语义却是一致的。有时，即使采用相同的语法，也会导致不同的

结果文档，比如采用不同的 name space 前缀。因此，对于语义网文档的搜索而

言，如何针对 RDF 数据模型的特点进行文档分析、索引建立和查询匹配即变得

极为重要。 

（2）理解一个 URI 所指称的实体对于判断语义网上的实体共指问题非常重

要。实体共指是指客观世界的同一个对象，在语义网上（通常是被不同的信息发

布者）使用不同的 URI 来指称。这种共指现象给语义网数据的整合和建立在其

上的搜索均带来了困难。自动的共指消解技术能够帮助人们快速地找到可能的共

指 URI 列表。要更好地解决实体共指问题，当前还是以人工参与为主。因此，提

供一种快速、高效的办法理解一个 URI 所指称的实体，将能够很好地帮助人们

做出共指判断，进而帮助人们理解所获取的信息的真实含义。 

（3）在现有缺乏必要的手段形成语义网的背景下，如何利用语义网技术改

进传统的 Web 信息检索系统对用户来说极为重要。传统 Web 是基于自然语言的

方式进行组织的，而语义网提供的一系列的技术规范，包括语义的明确表达和语
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义网数据查询，能够以一个特定领域的搜索系统为切入点，利用语义网技术帮助

获取传统 Web 上的信息。 

3. 技术方法和研究现状 

语义搜索的研究涉及到多个领域，包括搜索引擎、语义 Web、数据挖掘和知

识推理等。运用的主要方法可归纳为：（1）图理论；在语义网的技术框架中，

RDF(Resource Description Framework)是一个非常基础、且又非常重要的数据模型。

通过 RDF 数据模型可将语义网中的本体组织为图结构，图中的弧和由结点和弧

组成的路径中都包含着信息，因此在语义搜索中应用到了不同形式的图遍历方法，

如实例扩展及查询的形式化方法等；（2）匹配算法，在语义搜索中需进行概念与

关键字或者实例与关键字的匹配，关键字提供了一种快速定位信息的入口，而关

键字和概念的匹配方法是语义搜索中重要的一环；（3）逻辑特别是描述逻辑、模

糊逻辑等。逻辑和推理已经被整合到未来的语义 Web 框架中。描述逻辑是知识

的一种形式化表示方法[Baader, et al., 2003]，作为本体语言的基础为人们所熟知

[Horrocks, et al., 2003]，如 OIL，DAML+OIL，OWL。语义搜索的目的是为了准

确地理解用户的输入，因此必须要使计算机具有逻辑推理能力，即如果输入为“小

米Note3是Note2的升级版吗？价格是多少?”计算机要确切理解“小米”、“Note2”、

“Note3”代表的含义，并且理解“Note2”和“Note3”之间的关系。 

3.1.主流语义网搜索引擎 

在新一代的语义搜索引擎中较为典型的有两个，且都是基于本体的语义搜索

引擎，分别为：Swoogle 和 TUCUXI。其中，Swoogle 从搜索返回结果的 Web 文

档中提取出本体，然后依据本体间的语义关联性确定出文档间的语义关系； 

TUCUXI 则通过所获得的本体在 Web 上以特定规则爬行，并通过语义处理找出

最符合要求的网页。目前已开发出许多建立于本体上的语义搜索引擎，如，

Congnition、Hakia、DeepDyve、Factbites、Kngine 等。 

Swoogle 是由马里兰大学计算机科学和电气工程系于美国国家科学基金会

（NSF）和美国国防部下署高级研究计划署（DARPA）的资助下所建立的。与那

些传统意义上的语义网搜索引擎不同，Swoogle 在资源获取方面拥有一系列突出

的解决方案，可自动发现语义网中 RDF格式的文档，通过 Link-Following和 Meta-

Search 的方式识别出语义网文档（SWDs），通过语义分析不断发现新的语义网文

档，并可对其中元数据建立相关索引提供高效率的查询服务，利用 Rational 

Random Surfing 模型提供高质量的排序结果[Ding, et al., 2004] [Ding and Finin, 

2006]。Swoogle 的核心功能有： 

- 提取语义网中的实例数据； 
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- 支持对语义网的浏览，提供语义网中文档的元数据； 

- 搜寻语义网中的术语，譬如通过属性与类定义的 URIs等； 

- 搜索提取语义网中的本体，并使用独有的算法提供高质量的排序结果； 

- 可存储各种类型的语义网文档。 

Swoogle 与通常的本体存储器或本体标注系统相比，其最大的与众不同之处

在于能够鉴别出异源本体，此外还具有语义网文档自动发现化制。 

Congnition：目前可提供三个 Demo，Congnition Q&A，Medline Semantic 

Search 及 Wikipedia Semantic Search，涉及法律、医学与消费者信息等深度內容，

且是首个真正实现人机对话界面的语义搜索引擎。 

Hakia：由 Xerox 公司推出的 Hakia 搜索引擎通过理解用户查询，并利用本

体进行查询扩展，将各种基于主题的相关信息汇总。其利用的技术包括：词形变

换、同义词扩展、概念具体化、自然语言理解等，可为用户提供语义搜索范围内

解决方案，能够满足用户对于低成本、高效率的捜索需求。其搜索范围包括新闻、

网页、博客、维基词条、Pubmed 等，返回结果的呈现方式有深度语义（Galleries、

Pubmed、可信站点）、表面语义（新闻、博客、网页）、常规搜索（Twitter 与图

像）加结果页面链接。 

Factbites：可依据事实进行回答，与结果链接相比，其更专注于内容分析，

并可使捜索结果更有意义，到目前也只有简单搜索方式。其捜索结果呈现方式是

从网页中所抽取出的有意义的、完整的语句清单加 URL。 

DeepDyve：是深网或者隐形网络搜索引擎，可提供深度网络学术资源租赁服

务与全文预览服务。其搜索范围可包括来自 Nature、IEEE、Elsevier、Wiley-

Blackwel、Springer 等一流出版社的有关健康科学、生命科学、人文社会科学、

物理科学与工程学等领域的权威评审期刊与专利等等深度网络学术资源，并同时

可搜索 Wikipedia，现正慢慢扩展至更多的领域。其搜索结果主要为 PDF 文档，

而搜索结果呈现方式是结果过滤项（主题、类型（可租用、仅供预览、免费）、

时间、作者、期刊）加结果页链接。 

Kngine：其可对任何主题进行搜索，能够支持移动端搜索，其语种包括英语、

德语、西班牙语、阿拉伯语。以选项卡形式展现搜索结果，在选项卡下方可选择

显示与每项相关的术语和网页，其搜索方式包括语音搜索和简单搜索。  

3.2 技术要点及研究现状 

随着计算机的普及和万维网技术的发展，万维网已经发展成为人类历史上最

大的信息系统，也成为人们获取信息的重要来源。传统的搜索引擎引入的“关键

词匹配导致难以理解用户意图”和“缺乏有效方法分析数据间关系”的问题无法

保证返回用户满意的结果。基于此，结合语义信息的搜索引擎-语义搜索越发被
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学者和工业界重视起来。事实上，语义搜索是传统搜索的进化，传统的搜索技术

对于结合检索与推理的语义搜索有许多可借鉴的经验。因此，可在传统搜索引擎

技术的基础上对语义搜索进行更深入的研究，建立实用性更强的语义搜索系统，

改善当前的搜索效果，以期在更广泛的语义 Web 环境中发挥更大的作用。国外

学者在近几年已经运用不同的方法对语义搜索领域进行了深入的学习与研究，并

成功设计及实现了多个系统原型。但是一方面受制于语义网仍处于起步阶段，另

一方面也由于目前技术水平的限制，至今还不存在一个既精准又高效的通用解决

方案[Anuar, et al., 2016]。事实上，语义搜索研究目前仍处于探索阶段，现有的有

关语义搜索的研究点主要有： 

3.2.1 引入推理和关联关系的语义搜索 

在语义 Web 设计中，Web 中的资源用 URI 统一标示，并利用 RDF／OWL

标识资源的语义信息，由于数据间的语义明确便于计算机理解，基于此结构良好

的数据的搜索克服了关键词查询的歧义性，同时在这些数据上还可以通过推理实

现知识发现，推理出新的知识。随着语义 Web 研究的深入和应用的更新，Web 上

的 RDF 资源对越来越多，基于推理的知识型语义搜索越来越得到关注，或许将

成为未来语义搜索的主要方式。 

Stanford 大学研制的 Triple 系统是一个基于逻辑程序设计的 RDF 查询系统，

逻辑子句的问题求解能力使它能够解答较为复杂的问题,类似于“迈克尔杰克逊

的《This Is It》专辑中有哪些歌曲？”这类推理型问题[Sintek and Decker, 2002]。

马里兰大学设计的 HOWLIR 系统是基于 DAML 描述框架的语义 web 信息检索

系统，它采用 DAML-JESSDB(一个基于 DAML 的推理系统)作为推理引擎。该系

统自动产生并提取网页中的语义标签，同时也实现推理以产生更多关于网页的语

义信息[Shah, et al., 2002]。搜索请求可以是针对语义信息的形式化查询，也可以

是针对文本信息的关键字查询。文献[Dzbor and Motta, 2006]提出的 Swangler 系

统则将语义标注转化为一般的文本查询关键字。清华大学提出了一种细粒度语义

网检索模型，可对用户提供基于关键字的查询接口，检索系统以 RDF 图构建搜

索策略，以 URI 资源为检索单位，查询结果是包含关键字在内的三元组集合[吴

刚,等., 2005]。 

资源间由关联关系引入的链接路径在某些特定领域比资源本身更具价值，比

如在国家安全领域通常需要搜索资源之间的链接关系，这些关系可能意味着某些

潜在的安全威胁。关联搜索中的主要问题在于如何定义链接的兴趣尺度，且这种

定义方法不仅能够消除用户不感兴趣的关联关系，而且可以搜索到数据之间复杂

的、隐藏的关联关系。文献[Anyanwu and Sheth, 2003]提出了一种大众化且简单

的形式化计算方法，尝试发现资源间有价值的关联关系。语义搜索不仅要能够探

索到资源之间的关联关系还需要获得合理的排序结果 [Aleman-Meza, et al., 2003] 
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[Anyanwu, et al., 2005]。知识库中实体之间关系的个数往往会超出实体本身，语

义关联就是指实体之间的复杂关系。传统搜索引擎采用的排序方法只能对检索得

到链接文本进行排序，无法对结构信息排序。为对语义搜索中获取的结构信息（多

为 RDF 三元组）排序，目前多是将传统的结果排序算法做出改变以应用于语义

搜索结果排序。文献[Bamba and Mukherjea, 2004]即利用语义 Web 资源的重要性

对结果集进行排序。文献[Bai, et al., 2009]试图发现元数据上复杂的关系，提出了

一种预测用户需求的排序方法来识别语义关联。 

3.2.2 语义搜索中的查询扩展 

传统的搜索引擎经常会因为词语含义的多样性而产生无意义的检索结果。产

生词语多样性问题的根本原因在于，人们在现实生活中描述同样的对象或事件的

用词存在着多样性。例如，单车和脚踏车都是对自行车这一概念的称谓。为解决

这个问题，人们提出了基于概念的语义查询扩展（Semantic based QE），用概念

来描述查询主旨，找到与查询语义相关的概念对查询进行扩展，因为概念是专门

用来描述现实世界对象的。基于概念,可以消除现实世界中人们对同一真实对象

的不同表达方式的理解差异。语义网的构建目标即是将网络中的概念构成网状结

构，利用概念间的联系形成拓扑网络，而本体（语义网中的结点）则视为概念的

具体表现形式。因此这种基于概念的查询扩展一直是语义搜索领域的研究重点。 

目前语义搜索的研究侧重点围绕于查询语句或是文档中的语义发掘，注重发

现目标资源间的关联，通过深度的查询理解而获得更高的查准率。文献

[Jothilakshmi, et al., 2013]在领域模型的基础上提出了一种语义查询扩展方法，即

结合概念级别（基于领域知识）、语法级别（基于 WordNet 的术语词汇）和随机

模型 ME-HMM2（隐马尔可夫模型与最大熵模型相结合），取得了较好的效果。

Pal 等在文献[Pal, et al., 2014]中提出了基于组合的概念映射查询扩展方法，考虑

到每个候选扩展术语实用性的三个方面：其在相关文献和目标语料库中的分布、

与査询术语的统计关联及术语在 WordNet 中的定义及其与查询术语间的语义关

系，这种不同信息来源的组合能够对测试集合产生较好的效果。文献[Ngo and Cao, 

2010]中提出了一种基于本体的广义向量空间模型进行文本的语义捜索，利用命

名实体及其潜在的相关命名实体的本体特性获得文档和査询词的语义，并在此基

础上构建了一个框架通过结合不同的本体，利用它们之间的互补优势进行语义标

注和搜索。文献[Chauhan, et al., 2012]中提出了基于语义查询扩展的信息组织与

检索系统，所提出的语义查询扩展方法包括一个基于领域本体的数学模型来计算

概念之间的语义相似性和查询扩展算法，利用查询的概念及这些概念的同义词来

执行查询扩展。Zhao 等在文献[Zhao, et al., 2015]中提出了一个基于物联网环境

的、带有主题发现与语义感知功能的索引构建方案和检索系统 Acrost，通过以多

主题为中心的搜集组合获得感兴趣信息的初始内容，基于聚合正则表达式和条件



140 

 

随机域方法提取元数据，通过分析查询和对相关性内容排序进行语义感知检索。

Bashar 等在文献[Bashar and Myaeng, 2014]中利用维基百科页面中的语义标注提

出一种新颖的语义查询扩展方法用于对初始查询词消除歧义并丰富语义，然后将

该方法应用于专利捜索、专利分类。 

3.2.3 语义搜索中的索引构建 

创建合理和有效的索引是保证搜索顺利进行的保证。传统的基于关键字的搜

索引擎不能很好的解决一词多义,多词一义的问题。用户将花费很大的代价从搜

索引擎返回的结果中寻找所需的结果或者换关键字重新査询。建立语义索引则是

为搜索引擎解决以上问题提供了新方向。利用语义网中的本体去分析文档和查询

语句的语义信息，从而为海量的无结构网页数据建立语义索引,查询时通过匹配

用户意图和文档中以本体标识的概念的相关性给出结果。这种方法避免了基于关

键词搜索的一词多义和多词一义问题。如文献[Ma, et al., 2007]提出了一种利用本

体获取词间的语义关系 ,消除自然语言的多义性以标识文档的方法。文献

[Mihalcea and Moldovan, 2000]介绍了基于 WordNet，用布尔模型添加词语语义信

息到传统索引上从而建立了一个结合了语义和传统关键字的新型索引。文献

[Buscaldi and Zargayouna, 2013]介绍了一种标注文档中概念的语义检索系统

YaSemIR，并且这个系统可配置以和不同的本体、不同的文档一起工作。文献

[Setchi, et al., 2011]将文档中最有意义、最有代表性的词语找出,并且获取其语义

以组成一个语义核心，以这些语义核心建立索引，查询匹配的时候仅就语义核心

和查询语句进行匹配。文献[Roger, 2008]考虑了词语对的关联性，并依据关联性

强度快速地构建了一个潜在语义索引分析系统。文献[Kokiopoulou and Saad, 2004]

在改进的 K-近邻算法基础上，消除了传统潜在语义索引时间复杂度高的特点，

并应用文档索引结果做基于反馈的文本过滤。 

4. 技术展望与发展趋势 

国内外主流的搜索引擎厂商对于语义搜索的前景极为看好，普遍认为其是机

遇与挑战并存的新领域。为了改进搜索效果和提升竞争力，处于主流地位的传统

搜索引擎巨头也开始尝试语义搜索技术。2008 年微软收购了语义搜索引擎

Powerset27，希望以此提高 Bing 的语义功能和认知度以缩小与 Google 在搜索质

量上的差距。百度则在 2009 年即开始涉足语义搜索领域，与哈尔滨工业大学建

立合作研究实验室，专门对语义搜索中的关键技术-自然语言处理进行研发，并

推出一款基于语义的“框计算”应用，专门用于对中文中的生僻字进行查询[Yang, 

el al., 2000]。Google 也于 2012 年 5 月推出知识图谱，将其应用于搜索引擎中以

增强搜索结果，标志着大规模知识图谱在互联网语义搜索中的成功应用，视其为

                             
27 https://www.cnet.com/news/report-microsoft-to-buy-powerset/ 
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下一代语义搜索的第一步。 

虽然各大互联网公司都试图在语义搜索上有所突破，但目前国内外科研机构

对语义搜索的研究还处于初步探索阶段，并未形成一种通用的框架和方案。虽然

提出了多种系统，但受限于语义网技术的尚未普及，并未有一套实用的语义搜索

系统。已提出的系统有的只是对传统的信息检索功能进行补充和完善，有的只能

提供形式化的查询，有的仅仅是有限利用了本体中的结构数据，并不存在能紧密

结合两者功能的系统，实现的推理功能尚处于初步尝试过程中，目前也不存在较

为成熟的基于语义的结果排序方法。未来的语义搜索研究方向可沿以下几点展开： 

① 语义搜索概念模型。语义模型能改善当前搜索引擎的搜索效果，未来可扩

展成为构建在语义Web上的新一代搜索引擎。 

② 语义搜索本体知识库的构建、维护与进化。研究垂直领域的本体知识库构

建方法、本体知识库设计方法和本体知识库查询方法，构建完备的领域本

体知识库，探索本体知识库的维护方案，随着领域本体知识库的丰富还要

研究并解决多领域异构的本体知识库的融合问题，提供本体相容性冲突检

测方案。 

③ 语义搜索的推理机制。结合领域本体，研究语义搜索中基于描述逻辑及模

糊逻辑的推理问题，提高基于描述逻辑的本体推理技术的推理效率，扩大

其推理算法的适用范围，结合文本信息获取用户的查询语义，提高处理用

户查询需求的准确度。 

④ 语义搜索的结果排序。传统搜索引擎采用的排序方法只能对文本信息进行

排序，不能对实体之间的复杂关系排序，无法实现语义搜索结果的排序，

因此需研究基于语义的结果排序方法，实现本体知识库中实体及实体之间

关系的排序，提高返回结果的相关性。 

⑤ 语义搜索的原型系统实现。基于以上研究，实现语义搜索引擎系统原型，

在应用环境中进行测试并实现性能优化。 
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第十一章 基于知识的问答 

 

1. 任务定义、目标和研究意义 

问答系统（Question Answering, QA）是指让计算机自动回答用户所提出的问

题，是信息服务的一种高级形式。不同于现有的搜索引擎，问答系统返回用户的

不再是基于关键词匹配的相关文档排序，而是精准的自然语言形式的答案。华盛

顿大学图灵中心主任 Etzioni 教授 2011 年曾在 Nature 上发表文章《Search Needs 

a Shake-Up》，其中明确指出：“以直接而准确的方式回答用户自然语言提问的自

动问答系统将构成下一代搜索引擎的基本形态”[Etzioni O., 2011]。因此，问答系

统被看做是未来信息服务的颠覆性技术之一，被认为是机器具备语言理解能力的

主要验证手段之一。因此，对其开展研究具有非常重要的学术和实际意义。特别

是近些年，随着人工智能热潮到来，无论是学术界还是产业界，都给予其极大关

注和投入。 

纵观问答系统的技术演进，其一直伴随的人工智能技术的发展而发展。近些

年，问答系统更是取得一系列倍受关注的成果。2011 年，IBM Watson 自动问答

机器人在美国智力竞赛节目 Jeopardy 中战胜人类选手，在业内引起了巨大的轰

动。随着人工智能技术的突飞猛进，各大 IT 巨头更是相继推出以问答系统为核

心技术的产品和服务，如移动生活助手（Siri、Google Now、Cortana、小冰等）、

智能音箱（HomePod、Alexa、叮咚音箱等、公子小白等）等，这似乎让人们看到

了黎明前的阳光，甚至认为现有的问答技术已经十分成熟。 

尽管 IBM Watson 系统在 Jeopardy 中战胜了人类选手，但是其核心技术并没

有突破传统基于“检索+抽取”的问答模式，缺乏对于文本语义深层次的分析和处

理，难以实现知识的深层逻辑推理，无法达到人工智能的高级目标。Watson 的成

功也已经被证明仅仅局限于限定领域、特定类型的问题，离语义的深度理解以及

智能问答还有很大的距离，其他问答系统，如 Siri 等，也存在同样的问题。因此，

面对已有问答模式的不足，为了提升信息服务的准确性与智能性，研究者近些年

逐步把目光投向知识图谱（Knowledge Graph）。其意图是通过信息抽取、关联、

融合等手段，将互联网文本转化为结构化的知识，利用实体以及实体间语义关系

对于整个互联网文本内容进行描述和表示，从数据源头对于信息进行深度的挖掘

和理解。同时，互联网中已经有一些可以获取的大规模知识图谱，例如

DBpedia[Lehmann et al., 2014]、Freebase[Bollacker, 2008]、YAGO[Suchanek et al., 

2007]等。这些知识图谱多是以实体、关系为基本单元所组成的图结构。 

基于这样的结构化的知识，分析用户自然语言问题的语义，进而在已构建的

结构化知识图谱中通过检索、匹配或推理等手段，获取正确答案，这一任务称之



146 

 

为知识库问答（Question Answering over Knowledge Base, KBQA）。这一问答范式

由于已经在数据层面通过知识图谱的构建对于文本内容进行了深度挖掘与理解，

能够有效地提升问答的准确性。 

2. 研究内容和关键科学问题 

知识库问答系统在回答用户问题时，需要正确理解用户所提的自然语言问题，

抽取其中的关键语义信息，然后在已有单个或多个知识库中通过检索、推理等手

段获取答案并返回给用户。其中所涉及的关键技术包括：词法分析、句法分析、

语义分析、信息检索、逻辑推理、语言生成等。传统知识库问答系统多集中在限

定领域，针对有限类型的问题进行回答。然而伴随大数据的飞速发展，已有知识

图谱的规模在不断增大，所涉及的领域不断增多。现有研究趋向于开放域、面向

大规模、开放域、多源异构知识库问答系统构建。总体来讲，主要面临如下三个

关键科学问题。 

2.1 问句语义解析 

知识库问答要回答用户的问题，首先就要正确理解用户所提问题的语义内容。

面对结构化知识库，需要将用户问题转化为结构化的查询语句，进而在知识图谱

进行进行查询、推理等操作，获取正确答案。因此，对于用户问题的语义解析是

知识库问答研究所面临的首要科学问题。具体过程需要分析用户问题中的语义单

元与知识图谱中的实体、概念进行链接，并分析问句中这些语义单元之间的语义

关系，将用户问题解析成为知识图谱中所定义的实体、概念、关系所组成的结构

化语义表示形式。其中涉及词法分析、句法分析、语义分析等多项关键技术，需

要自底向上从文本的多个维度理解其中包含的语义内容。在词语层面，需要在开

放域环境下，研究实体（Entity）和术语 (Terminology)的识别、答案类型词（Lexical 

Answer Type）识别、实体消歧（Entity Disambiguation）等关键技术。在句法层

面，需要解析句子中词与词之间、短语与短语之间的句法关系，分析出句子句法

结构。在语义层面，需要根据词语层面、句法层面的分析结果，将自然语言问句

解析成可计算的结构化的逻辑表达形式（如一阶谓词逻辑表达式）。传统知识库

问答方法面对单一领域有限规模知识图谱，多涉及的实体、概念、关系规模较小，

通常采用模板、或者小规模机器学习算法进行语义解析。但是当面对大规模、多

领域知识库时，随着实体、概念、关系规模增大，语义解析算法的复杂度也指数

增加，如何获取实体提及，如何进行开放域关系抽取等问题仍然是学术界需要面

对的难点问题。目前，已有一些工作利用深度神经网络将用户问题解析成为隐式

表达的分布式数值向量的形式，其中蕴含的用户问句的关键语义，但是如何在分

布式表示过程中与知识图谱相关联，反映其中所蕴含的实体、关系等关键语义也
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是另一个科学问题。 

2.2 大规模知识推理 

在问答过程中，并不是所有的答案都能通过在知识图谱中进行检索或查询就

可以获取答案。主要原因是已有知识库本身的覆盖度有限。需要在已有的知识体

系中，通过知识推理的手段获取这些隐含的答案。例如，知识库中包括了一个人

的“出生地”信息，但是没包括这个人的“国籍”信息，虽然知识库中对于人物对应

了“国籍”属性，但是由于没有直接给出该属性的值，因此还是不能回答诸如“某

某人是哪国人?”这样的问题。但是实际上我们都知道, 一般情况下，一个人的“出

生地”所属的国家就是他 ( 她 ) 的“国籍”。这些隐含知识天然存在于人的常识知

识体系中，但在已有知识库中, 并未被编码进去。面对知识库问答，就需要通过

推理的方式学习到这样的模式。传统推理方法基于符号的知识表示形式，通过人

工构建的推理规则推理出答案。但是面对大规模、开放域的问答场景，如何自动

进行规则学习，如何解决规则冲突仍然是亟待解决的难点问题。目前，伴随深度

学习的飞速发展，基于分布式表示的知识表示学习方法能够讲实体、概念以及它

们之间的语义关系表示为低维空间中的对象（向量、矩阵等），通过在低维空间

中的数值计算完成知识推理任务。虽然就目前来说，这类推理的效果离实用还有

段距离，但是我们认为这是值得探寻的方法，特别是如何将已有的基于符号表示

的逻辑推理与基于分布式表示的数值推理相结合，研究融合符号逻辑和表示学习

的知识推理技术，是知识推理任务中的关键难点问题。 

2.3 异构知识关联 

由于用户问题的复杂性和多样性，问题的答案往往不能够在单一知识库中找

到，需要综合多个知识库（多种语言、多种领域、多种模态）内的知识才能给出

答案[Bizer et al., 2009]。例如 

“谁出演了变形金刚并且和《Monkey Business》的演唱者结婚了？” 

“谁出演了变形金刚”的信息需要在电影知识库中搜寻答案；而有关“结婚”的

信息通常位于人物知识库中；“《Monkey Business》的演唱者”信息则位于音乐知

识库中。因此，回答这个问句，需要综合电影、人物以及音乐三个不同知识库的

信息，才能推出最终的答案：“乔什·杜哈明”。由于多源知识库之间存在结构差异、

内容差异、语言差异、模态差异，要完成这一任务并不简单。（1）在面向多源异

构知识库问答过程中，相对于面向单一知识库的问答，问句文本歧义更加严重。

同一短语，在不同知识库中会映射为更多的概念（实体、关系）候选，这使得问

句的语义解析更加困难。（2）问句中不同的子问题需要在不同的知识库中进行求

解，这需要问答系统对于子问题进行精准的划分，同时确定子问题求解范围。（3）
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不同源异构知识库之间存在冗余关联，不同知识库中的不同实体、关系间具有同

指关系。多知识库问答需要利用这种同指关系对于多个知识库中的知识进行综合，

从而回答用户问题。然而多源异构知识库间的同指关系通常并没有显式给出，是

一种隐含关系。因此，系统需要挖掘知识库间的同指关系，完成异构知识库的关

联与对齐，这对于构建多源异构知识库的问答系统有着重要的作用。 

3. 技术方法和研究现状 

根据技术路线的不同，已有知识库问答技术大致可以分为两类：1）基于语

义解析（Semantic Parsing）的知识库问答方法；2）基于检索排序的知识库问答

方法。下面将分别简要介绍技术现状。 

3.1 基于语义解析的知识库问答方法 

在结构化数据形式的知识图谱上进行查询、匹配、推理等操作，最有效的方

式是利用结构化的查询语句，例如：SQL、SPARQL 语句等。然而，这些语句通

常是由专家编写，对于普通用户来说，自然语言仍然是最直接的交互方式。因此，

如何把用户的自然语言问句转化为结构化的知识库查询语句便是进行问答的核

心所在，其关键是对于自然语言问句进行解析（如图 1 所示）。目前，主流方法

是通过语义解析，将用户的自然语言问句转化成结构化的语义表示，例如λ范式

[Kwiatkowski, et al., 2011]和 DCS-Tree[Liang, et al., 2011]。相对应的也提出了很

多语义解析语法或方法，例如组合范畴语法（Category Compositional Grammar, 

CCG ） [Kwiatkowski, et al., 2011] 以及依存组合语法（ Dependency-based 

Compositional Semantics, DCS）[Liang, et al., 2011]等。 

 

图 1. 基于语义解析的知识库问答过程 

尽管很多语义解析方法在限定领域内能达到很好的效果，在这些工作中，很

多重要组成部分（比如 CCG 中的词汇表和规则集）都是人工编写的。但是，当

面对大规模多源异构知识库，传统的语义分析方法存在以下几个缺陷：（1）资源

（例如词汇表、规则集）标注费时费力，传统方法在有限的训练数据下性能大打
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折扣；（2）大规模知识库的开放域特性使得文本歧义问题更加严重，传统语义分

析方法难以处理这一问题；（3）在很多场景下，回答一个问题需要多个知识库的

综合运用。然而，不同来源知识库是异构的，它们在结构和内容都具有异质性

[Lopez, et al., 2011]，如何处理多知识库间的冗余和差异性，是面向多知识库的问

答系统面临的主要挑战。因此，很多研究者针对上述问题进行研究，取得一系列

进展。在面对训练数据标注困难这一挑战时，目前主要采用半监督学习[Clarke et 

al., 2010]、外部资源[Cai, et al., 2013]、弱监督学习[Liang, et al., 2011] [Berant, et 

al., 2013]、同义对应[Fader, et al., 2013]等手段。在面对歧义更加严重的挑战时，

主要采用联合模型[Lu, 2014]、图搜索[Tran, et al., 2009]等手段。在面对多源异构

知识库时，主要采用子问题划分[Fader, et al., 2014] [Lopez, et al, 2012]、整数线性

规划[Zhang, et al., 2016]等手段。 

3.2 基于检索排序的知识库问答方法 

但是，基于语义解析的知识库问答系统的处理范式通常仍然是基于符号逻辑

的，缺乏灵活性。在分析问句语义过程中，易受到符号间语义鸿沟影响。同时从

自然语言问句到结构化语义表达需要多步操作，多步间的误差传递对于问答的准

确度也有很大的影响。近年来，深度学习技术以及相关研究飞速发展，越来越多

的研究者开始研究深度学习技术在自然语言处理问题中的应用，例如情感分析、

机器翻译、句法分析等等。知识库问答系统也不例外，已有相关的研究工作包括

[Bordes, et al., 2014; Bordes, et al., 2014; Dong, et al., 2015; Hao, et al., 2017]。与传

统基于符号的知识库问答方法相比，基于表示学习的知识库问答方法更具鲁棒性，

其在效果上已经逐步超过传统方法，如图 2 所示。这些方法的基本假设是把知识

库问答看做是一个语义匹配的过程。通过表示学习，我们能够用户的自然语言问

题转换为一个低维空间中的数值向量（分布式语义表示），同时知识库中的实体、

概念、类别以及关系也能够表示成为同一语义空间的数值向量。那么传统知识库

问答任务就可以看成问句语义向量与知识库中实体、边的语义向量相似度计算的

过程。 

 

图 2、基于表示学习的知识库问答示意图 
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3.3 技术现状 

已有的评测主要针对于一些限定领域的知识库进行问答。已有方法也取得了

不错的结果。比如，在 Geoquery28(美国地理知识查询)数据集上(600 个训练样本，

280 个测试样本)上，使用 CCG 和本体匹配的方法 F 值能达到 89.0%，使用 DCS

的方法 F 值能达到 91.1%；在求职(JOBS)数据集上(500 个训练样本，140 个测试

样本)，使用 CCG 的方法 F 值能达到 79.3%,使用 DCS 的方法 F 值能达到 95%。

在这一方面，QALD（Question Answering over Linked Data）评测的举办更是推动

了这方面的研究。QALD 每年举办一届，目前已经举办到了第六届。每一次评测，

组织者都会给出一些问题，要求参加评测系统在给定知识库的基础上，将所给问

题转化为结构化的 SPARQL 查询语句，并在给定知识库上查询答案。但是，目前

的研究趋势是从限定领域的知识库向大规模开放域甚至是多领域知识库进行扩

展，例如 Freebase。与限定领域知识库相比，大规模开放知识库包含的资源和关

系数量要大得多，比如 Geoquery 中只包含 8 个关系谓词，而 Freebase 包含上万

个关系。因此开放知识库上的语义解析效果有明显的下降。例如利用 Freebase 知

识库，开放查询测试的最好的效果只有 39.9% [Berant, 2014]；而在 QALD 评测

中，在 DBpedia 上、开放查询中，表现最好的问答系统的正确率只有 40% [He, et 

al., 2014]。下图给出在面对开放域知识库 Freebase 时，在公开问题库 WebQuestion

上，已有系统能够达到的精度。 

 

图 3. 已有知识库问答方法在 WebQuestion 问题集上的性能 

4. 技术展望与发展趋势 

纵观知识库问答研究发展的态势和技术现状，以下研究方向或问题将可能成

                             
28 http://www.cs.utexas.edu/users/ml/nldata/geoquery.html 
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为未来整个领域和行业重点关注的方向： 

 面向复杂问句的深度学习知识库问答方法 

在实际问答场景下，用户的问题往往是复杂问句，其中所包含的语义关系复

杂多样，子问题嵌套、文本歧义现象尤为突出。然而，已有基于深度学习的知识

库问答方法目前尚只能解决简单类型问题（包含单一关系的问题类型）。在面对

复杂问题时，例如有限制条件的问题（what did obama do before he was elected 

president?）、聚合问题（when's the last time the steelers won the superbowl?）等，

已有方法处理手段单一，常忽略知识库与文本语义的关联与约束，缺乏在已有知

识资源约束下的文本语义表示学习手段。因此，如何利用深度学习的方法解决复

杂问题值得继续关注。 

 分布式表示与符号表示相结合的知识库问答 

目前，基于深度学习的知识库问答方法试图通过高质量已标注的问题-答案

建立联合学习模型，同时学习知识库库和问题的语义表示及他们之间的语义映射

关系，试图通过分布式表示（向量）间的简单数值运算对于复杂的问答过程进行

建模。这类方法的优势在于把传统的问答语义解析的复杂步骤转变为一个可学习

的过程，虽然取得了一定的效果，但是训练过程容易受到训练数据质量的影响，

缺乏已有知识的约束。同时，问答过程也缺乏可解释性。从目前自然语言处理很

多任务来看，将统计与知识相结合是未来技术的重点突破方向。知识库问答也不

例外，目前已经有将基于分布式表示的方法（深度学习）与传统基于符号表示的

语义解析方法相结合的初步工作，例如神经图灵机[Liang, et al., 2017]。但是工作

还很初步。如何将深度学习与传统语义方法进行深度融合，使这两种技术路线相

互融合、相互约束，提升知识库问答的效果，是一个很值得深入研究的方向。 

 面向问答的深度推理 

尽管已有知识图谱规模已经十分巨大，能够覆盖多个领域，但仍旧面临信息

缺失的现象，这对于知识库问答带来巨大的挑战。这就需要面向问答的深度推理。

传统基于符号逻辑的逻辑推理方法基于严格的符号匹配，过分依赖于推理规则的

生成， 因此具有领域适应性差、无法进行大规模推理的缺点。而深度学习基于

分布式语义表示，利用语义空间中的数值模糊计算替代传统问答过程中的符号严

格匹配,为解决上述问题供一种途径，但也存在推理结果准确度低、可解释性差的

问题。因此，如果利用深度学习大规模、可学习的特点，在深度神经网络框架下，

融入传统的逻辑推理规则，构建精准的大规模知识推理引擎是自动问答迫切需要

解决的难点问题。  

 对话中的自然语言形式回复 

传统的自动问答都是采用一问一答的形式。然而在很多场景下，需要提问者

和系统进行多轮对话交互，实现问答过程。这时，需要系统返回用户的答案不再
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只是单一实体、概念、关系的形式，而是需要是以自然语言的形式返回答案。这

就需要自动生成自然语言的回复。现有方法多利用 sequence-to-sequence 模型进

行自然语言生成，在这一过程中，如何与知识库相结合，将知识库问答的答案加

入自然语言回复中，仍是亟待解决的问题。 

总之，自动问答作为人工智能技术的有效评价手段，已经研究 60 余年了。

整体上，知识库问答技术的发展趋势是从限定领域向开放领域、从单个数据源向

多个数据源、从浅层语义分析向深度推理不断推进。我们有理由相信，随着自然

语言处理、深度学习、知识工程等相关技术的飞速发展，知识库问答技术在未来

有可能得到相当程度的突破。伴随着更多 AI 应用的实际落地，我们期待看到这

一技术将在不远的未来得到更大、更广的应用。 
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