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CN-DBpedia

• 目前最大的中文开放通用百科知识图谱之一

• 涵盖数千万实体和数亿的关系
• 百科实体数 1600万+

• 百科关系数 2.1亿+

• 相关知识服务API累计调用量已达3.5亿次
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http://kw.fudan.edu.cn/cndbpedia

http://kw.fudan.edu.cn/cndbpedia


• 版本号
• 2015.07

• 规模
• 百科实体数 900万+
• 百科关系数 6700万+

• mention2entity: 110万+
• triples: 6600万+

• 摘要：400万+

• 标签：1980万+

• infobox：4100万+

• 下载地址
• http://openkg.cn/dataset/cndbpedia
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CN-DBpedia数据开放：DUMP数据



• API/mention2entity • API/entityAVP
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CN-DBpedia数据开放： API接口

http://kw.fudan.edu.cn/apis/cndbpedia/



CN-DBpedia应用一：语义搜索

5http://kw.fudan.edu.cn/cndbpedia
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Infobox

Tag

Type



CN-DBpedia应用二：小Cui问答
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http://kw.fudan.edu.cn/ddemos/qa/

增加错误反馈机制，输入1



• 验证码的作用
• 区分人和机器

• 一个好的验证码
• 人很容易识别而机器很难识别

• 传统验证码的困境
• 随着深度学习在图像领域的快速
发展，传统主流图像验证码已经
不再安全
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CN-DBpedia应用三：超级验证码



CN-DBpedia应用三：超级验证码

• 人与机器相比，优势在于阅读理解
• 目前机器的语言认知能力还比较弱

• 我们提出了基于知识图谱的验证码系统——超级验证码

• 让用户做“阅读理解”
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Demo地址：http://kw.fudan.edu.cn/ddemos/vcode/
API地址：http://kw.fudan.edu.cn/apis/supervcode/

http://kw.fudan.edu.cn/ddemos/vcode/
http://kw.fudan.edu.cn/apis/supervcode/


百科知识图谱背景介绍
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百科知识图谱

• 是一类专门从百科类网站中抽取知识构建而成的知识图谱
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百科网站

https://en.wikipedia.org/wiki/Donald_Trump
https://baike.baidu.com/item/唐纳德·特朗普



百科类网站特点

• 每个页面均围绕一个实体进行全方面的介绍

• e.g., 

• https://en.wikipedia.org/wiki/Donald_Trump

• https://baike.baidu.com/item/唐纳德·特朗普

一个实体一个页面

• 页面格式统一，包含了许多半结构化的数据，方便抽取

包含格式统一的半结构化文本

• 内容由众包/专业人员编辑，质量相对较高

内容质量高
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获取容易

抽取简单

质量高

百科知识图谱是许多知识图谱构建人士的首选
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电影网站

http://www.imdb.com/title/tt2771200

https://movie.douban.com/subject/25900945/
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购物网站

https://item.jd.com/11343660.html
https://www.amazon.cn/%E5%9B%BE%E4%B9%A6/dp/B00JZ96ZI8



工商信息网站

https://www.tianyancha.com/company/68521782



法律网站

https://www.itslaw.com/detail?judgementId=
d4944de5-1e0a-4ffa-be9b-b679ff6e38fa



百科知识图谱构建分类

对单百科数据源深入挖掘

• DBpedia

• YAGO

• CN-DBpedia

对多百科数据源进行融合

• BabelNet

• Zhishi.me

• XLORE
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AIJ 2017 PROMINENT PAPER AWARD

YAGO2 [Johannes Hoffart et. al., 2013]

BabelNet [Roberto Navigli et. al., 2012] 

http://aij.ijcai.org/index.php/aij-awards-list-of-previous-winners



领域百科知识图谱
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中文开放知识图谱 http://openkg.cn



单百科数据源的百科知识图谱构建

知识获取 知识填充 知识更新
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网页数据

高质量的结

构化数据

更多结构化

数据

更新结构化

数据



第一部分：知识获取
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知识获取

知识抽取

数据清洗
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知识抽取

• e.g., 数据库

结构化数据的知识抽取

• e.g., 表格

半结构化数据的知识抽取

• e.g., 文本

非结构化数据的知识抽取
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知识抽取

• e.g., 数据库

结构化数据的知识抽取（T5 知识图谱虚拟化）

• e.g., 表格

半结构化数据的知识抽取（T2 百科知识图谱构建）

• e.g., 文本

非结构化数据的知识抽取（T3 知识获取方法）
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百科知识从哪来（一）
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标题

同义词

多义词

摘要



百科知识从哪来（二）
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Infobox

是百科知识图谱最重要的知识来源之一

从数量上来说，它是能提供最多知识的一类关系

是一组（属性，属性值）对
是对实体的结构化总结



百科知识从哪来（三）
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标签

相关实体

Ontology     ：严格Is-A关系
Taxonomy   ：非严格Is-A关系
Folksonomy：开放分类

From CCKS T1：知识图谱导论



百科知识从哪来（四）

• 不同百科网站能得到的知识也不尽相同

27[Jens Lehmann et. al., 2015]



知识抽取框架

• 为每类关系建立一个抽取器

28

[Jens Lehmann et. al., 2015]



数据清洗

属性不一致 数值属性值格式不统一 多个对象属性值未分割
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单数据源属性融合

找到候选属性对

•属性名称相似性

• e.g., 英文名，英文名称

•外部知识库

• e.g., 妻子，老婆

•人工录入

删除错误属性对

•启发式规则

• 等价属性不同时出现在一个实体中

• 等价属性domain和range相同

• … …

•人工删除
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数值属性值归一化

数值抽取 单位统一
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• 流程 • 分割效果打分函数Score
• 不分割的score设为1.1

• 评估每种分隔符分割后的结果
• 初始值设为0

• 假设根据分隔符可以将值分为K个
部分，对于任意一个子部分：

• 如果该子部分是一个实体，
score+1

• 反之，score-1

• 取score最大的方案作为最终的
分割方案

32

对象属性值分割

String

判断字符串是否

存在分隔符

判断该score是否

大于未分割的得分

计算字符串按照某分隔符

分割后的score

按该分隔符进行分割，

返回实体列表

不分割



• 属性融合
• Old

• （复旦大学，英文名，Fudan University）

• New

• （复旦大学，英文名称，Fudan University）

• 数值属性值归一化
• Old

• （复旦大学，创办时间，1905年（乙巳年）
9月14日）

• New

• （复旦大学，创办时间，1905年09月14日）

• 对象属性值分割
• Old

• （复旦大学，知名校友，李岚清、朱民、
李源潮、竺可桢、于右任、邵力子、王沪
宁等）

• New

• （复旦大学，创办时间，李岚清）

• （复旦大学，创办时间，朱民）

• （复旦大学，创办时间，李源潮）

• （复旦大学，创办时间，竺可桢）

• （复旦大学，创办时间，于右任）

• （复旦大学，创办时间，邵力子）

• （复旦大学，创办时间，王沪宁）
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举例



第二部分：知识填充
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百科知识图谱遇到的挑战

•单个实体的知识缺失

•实体分类知识缺失

•概念表示知识缺失

知识缺失
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举例一：单个实体的知识缺失
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https://baike.baidu.com/item/周杰伦
https://baike.baidu.com/item/刘德华



举例二：实体分类知识缺失
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Thing

Agent

Person

Artist

Actor MusicalArtist

Singer

Thing

人物

娱乐人物

歌手 演员

From Folksonomy to Ontology



• 概念的关系较为有限
• 上下位关系SubclassOf

• 类属关系Type

• 概念知识缺失
• 概念是怎么形成的？
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举例三：概念表示知识缺失

https://en.wikipedia.org/wiki/Category:English-language_films



解决方案

• 实体属性-值关系填充（infobox completion）

单个实体的知识缺失

• 实体分类

实体分类知识缺失

• 概念符号表示

概念表示知识缺失
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2.1 实体属性-值关系填
充（infobox completion）
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方法总结

41

利用其它知识图谱进行填充

利用百科网站实体标签进行填充

利用百科网站文本进行填充



利用其它知识图谱进行填充

• 知识图谱融合

• 基本思路
• 不同知识图谱的实体之间可以通过等价关系“SameAS”链接在一起
• 不同知识图谱由于构建方式不同，知识也不尽相同
• 因此，可利用其它知识图谱来对自身知识图谱Infobox进行填充

• 难点
• 实体匹配
• 属性匹配
• 属性值融合
• 跨语言

42

[Haofen Wang et al. 2015] 

[Bouma, G. et al., 2009] 



利用百科网站实体标签进行填充

• 百科网站的标签信息是描述实体的一个重要信息
• E.g. 如“刘德华”的一个标签信息为“香港男演员”，可以推出

• （刘德华，出生地，香港）
• （刘德华，性别，男）
• （刘德华，职业，演员）

• 目前主流方法倾向于人工建立规则来从标签信息中抽取关系
• YAGO

• Catriple

• 基于统计的方法
• DFs （详见概念表示部分）
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• YAGO提出了基于正则表达式从
标签信息中抽取关系的方法

• 优点
• 准确率高

• 缺点
• 代价大

• 需要为每个关系定制一套正则表达
式

44

YAGO

[Fabian, M. S., et al. 2008] 



Catriple

• 利用Wikipedia的上下位概念来获取实体的infobox信息

45

Hey Jude

The Beatles songs 

Songs by artist British rock songs 

Rock songs 

（Country, British）

（artist, The Beatles）

（Hey Jude, artist, The Beatles）
（ Hey Jude, Country, British）[Qiaoling Liu, et. al., 2008]



四种有效的上下位概念模式

Pattern 1: by-prep

• 上位概念： by + 属性

• e.g., Songs by theme

• 下位概念：介词从句且包含属性值

• e.g., Songs about divorce

• 抽取方法

• 从上位概念抽取属性

• 从下位概念抽取属性值

• （theme, divorce）

Pattern 2: by-noun

• 上位概念： by + 属性

• e.g., Songs by artist

• 下位概念：名词从句且包含属性值

• e.g., The Beatles songs

• 抽取方法

• 从上位概念抽取属性

• 从下位概念抽取属性值

• （artist, The Beatles）
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四种有效的上下位概念模式

Pattern 3: *-prep except by-prep

•上位概念：不包含属性

•上位概念举例： Songs

•下位概念：介词从句且包含属性值

•下位概念举例： Songs from films

•抽取方法

•从下位概念抽取属性值

•（?, films）

•通过投票确定属性值对应的属性

•（genre, films）

Pattern 4: *-noun except by-noun

•上位概念：不包含属性

•上位概念： Rock songs

•下位概念：名词从句且包含属性值

•下位概念： British rock songs

•抽取方法

•从下位概念抽取属性值

•（?, British）

•通过投票确定属性值对应的属性

•（Country, British）

47



利用实体文本内容进行填充

• 基本思路
• 为每个属性构建一个抽取器（分类器）
• 每个抽取器分别从百科文本（实体名已知）的句子中抽取出相应属性的值

48

刘德华（Andy Lau），
1961年9月27日出生于
中国香港。

刘德华 英文名称 Andy Lau“英文名称”

“出生日期”

“出生地”

刘德华 出生日期 1961年9月27日

刘德华 出生地 中国香港

属性值抽取器



序列数据标记问题

• 文本属性值抽取被认为是一个序列数据标记问题
• 将句子当做是一个序列数据
• 属性值抽取过程即可看作是序列数据标记过程

• 1表示为属性值
• 0表示不是属性值

49

刘德华|（|Andy|Lau|）|，|1961年|9月|27日|出生|于|中国|香港|。|
0      |  0|    1 |  1 | 0 | 0 |      0     |  0   |   0   |   0    | 0 |   0   |   0    |  0 |

刘德华|（|Andy|Lau|）|，|1961年|9月|27日|出生|于|中国|香港|。|
0      |  0|    0   |  0  | 0 | 0 |     1 |  1 |   1 |   0    | 0 |   0   |   0    |  0 |

刘德华|（|Andy|Lau|）|，|1961年|9月|27日|出生|于|中国|香港|。|
0      |  0|    0   |  0  | 0 | 0 |      0     |  0   |   0   |   0    | 0 |   1 |   1 |  0 |

“英文名称”

“出生日期”

“出生地”



• 条件随机场（CRF）
• 针对序列数据进行分类的模型
• 每个词组需要人为设定一组特征

• 缺点
• 需要专家人为设计特征
• 不具有通用性

50

传统方法

[Fei Wu et. al., 2007]



• 优点
• 不需要人工设计特征

• 方法
• LSTM
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基于深度学习的方法

[Dernoncourt, F. et. al. 2017]



• 优点
• 不需要人工设计特征

• 方法
• LSTM

• LSTM+CRF

52

基于深度学习的方法

[Dernoncourt, F. et. al. 2017]



2.2 实体分类
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• 定义
• 将知识图谱中的实体分类到一组
预定义的概念集合中

• 和命名实体识别的区别

54

实体分类（Entity Typing）



方法总结

人工方法

自动规则

有监督

远程监督
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人工方法

56

[Jens Lehmann et al.  2015]

通过人工方法建立infobox模板名称和概念的等价关系



自动规则

• 基于等价概念的实体分类

• 基于等价实体的实体分类

• 基于继承关系的实体分类

57

𝑒 ∈ 𝑐1 ⋀ 𝑐1 = 𝑐2 ⇒ 𝑒 ∈ 𝑐2

𝑒1 ∈ 𝑐 ⋀ 𝑒1 = 𝑒2 ⇒ 𝑒2 ∈ 𝑐

𝑒 ∈ 𝑐1 ⋀ 𝑐1 ⊂ 𝑐2 ⇒ 𝑒 ∈ 𝑐2



• 概念筛选
• Wikipedia标签体系中包含四类标
签

• conceptual categories
• E.g., Jay Chou Albums

• administrative purposes

• relational information
• E.g., 1879 births

• thematic vicinity
• E.g., Physics

• 识别Conceptual Categories
• shallow linguistic parsing 

• if the head of the category name is a plural 
word, the category is most likely a conceptual 
category

58

自动规则

[Fabian M. S. et al. 2007] 



有监督实体分类

59

• 分类模型
• SVM

• 逻辑回归
• 决策树
• 。。。

训练数据
（已分类的实体）

测试数据
（未分类的实体）

模型特征提取

模型训练

实体分类结果



弱监督/远程监督

60

English Entity: Andy Lau

 刘德华 @zh

Chinese Entity: 刘德华

rdfs:label rdfs:label

rdf:type

Thing Agent Person Artist Actor MusicArtist

步骤一：跨语言

实体链接

步骤二：跨语言

概念传递

[Bo Xu et al. 2016]



远程监督的问题

• 远程监督构建的训练集存在噪声问题
• 目标知识图谱本身存在噪声
• 实体链接错误
• 实体特征缺失

61



解决方法

• 多分类器投票过滤
• 将训练集分为N份，其中每N-1份作为训练集，用来过滤剩下一份的噪声
• 每个分类器分别对实体进行重新预测，与原结果比较，未预测出的结果
即视为该分类器发现的噪声数据

• 综合多个分类器的噪声数据，通过过滤策略对训练集进行过滤
• 大多数投票过滤
• 一致性过滤

62[Brodley, Carla E. et al. 1999]

分类器的要求：
（1）每个分类器的准确率要高于50%
（2）每个分类器产生的错误是独立的



CN-DBpedia中的实体分类

• 问题
• 将百度百科中的实体分类到DBpedia的概念集合中

• 特征
• 语义关系特征

• 属性
• 属性-值
• 标签

• 文本特征
• 来自于摘要及正文信息

• 方法
• 利用语义关系特征进行分类
• 利用文本特征进行分类

63

刘德华出生日期 国籍 中国

AB型
朱丽
倩

1961年
9月27日

东亚
唱片

映艺
娱乐

暗战 桃姐
无间
道

忘情
水

冰雨
中国
人

演员 歌手

刘德华（Andy Lau），1961年9月27日出生于中国香港，
演员、歌手、作词人、制片人。。。



利用语义关系特征进行分类

64

Entity Types

Training Data Construction

Hierarchical

Classification

Model

Chinese KB

Chinese Entities 

with DBpedia Types

Cross-Lingual 

Type Propagation

Cross-Lingual 

Entity Linking

Noise

Filter Training Data

Unlabeled 

Chinese  

Entities

DBpedia Type Completion

English 

DBpedia

Entity Type 

Completion

解决英文知识图谱
实体类别不完整的问题

解决中文实体
无英文概念标记问题

提高训练集质量

考虑概念层次结构[Bo Xu et al., 2017] 

[Wang, Z. et al., 2012]
[Wang, Z. et al., 2013] 



基于文本特征的实体分类

• 基本思路
• Mention Typing + Type Fusion

65

刘德华

人物

人物

歌手

Mention
Typing

刘德华出生于1961年9月

刘德华出演了最新电影《长城》

《忘情水》是刘德华的代表歌曲 人物

演员 人物

演员

歌手

Mention
Typing

Mention
Typing



基于文本的实体分类

• 难点1：训练集构建
• 人工标记代价大

66

• 解决方案
• STEP 1：基于远程监督的训练集
构建

• STEP 2：训练集噪声过滤
• 多分类器投票过滤方法

刘德华

演员

人物

歌手

instanceOf

instanceOf

instanceOf

刘德华出生于1961年9月

刘德华出演了最新电影《长城》

《忘情水》是刘德华的代表歌曲

[Brodley, Carla E. et al. 1999]



• 难点2：特征选择
• 人工设计代价大

• 解决方案
• 基于神经网络的实体指称项分类
• 一个句子分为三部分

• Left Context

• Mention

• Right Context

• 对句子进行向量化处理
• [𝑐−𝑠, … , 𝑐−1] [𝑚1, … ,𝑚𝑛] [𝑐1, … , 𝑐𝑠]
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基于文本的实体分类

Sentence

Vector

Embedding

Layer

BiLSTM

Layer

Concatenation

Layer

Output

MentionContext Context

[Li Dong et al., 2015] 



• 难点3：结果融合
• 简单的合并算法无法取得良好的效果

• 解决方案
• 将其看作是一个整数线性规划问题
• 目标函数

• 最大化所有mention的分类结果

• 约束
• 概念互斥约束

• 一个实体不能同时属于两个语义互
斥的概念

• 𝑃𝑀𝐼 𝑐1, 𝑐2 = 𝑙𝑜𝑔
𝑃(𝑐1,𝑐2)

𝑃(𝑐1)×𝑃(𝑐2)

• 概念层次化约束
• 一个实体如果不属于某个概念，那
么也不能属于这个概念的任意子概
念
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基于文本的实体分类

[Dong, Xin Luna 
et al., 2009]



2.3 概念表示
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概念的形成

• 经典范畴理论认为，概念是由一组包含相同特征集合的实体组成，
这组特征集合称为概念的固有特征集合
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Has Skin

Can Move Around

Eats

Breathes

Animal

Has Fins

Can Swim

Has Gills

Fish

Can Bite

Is Dangerous

Shark

Is Pink

Is Edible

Swims 
Upstream 
To Lay Eggs

Salmon

Has Wings

Can Fly

Has Feathers

Bird

Can Sing

Is Yellow
Canary

Has Long 
Thin Legs

Is Tali

Can Not FlyOstrich

[Allan M. Collins, et. al., 1969]



概念的固有特征集合性质

• 性质一
• 如果一个实体包括某个概念的固有特征集合，那么它一定属于这个概念

• 应用
• Entity Typing

• 性质二：
• 如果一个实体属于某个概念，那么它也一定包含这个概念的固有特征集合

• 应用
• Infobox Completion
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𝑓𝑐 ⊆ 𝑓𝑒 ⇒ 𝑒 ∈ 𝑐

𝑒 ∈ 𝑐 ⇒ 𝑓𝑐 ⊆ 𝑓𝑒



研究问题

• 人工方法无法解决规模巨大的概念集合
• 在很早之前，心理学家通过人工的方法为少量的粗粒度的概念定义了它
们的固有特征集合，如鸟类、动物、汽车等

• 然而，这种方法仅适合概念数量较少的分类当概念数量上万时，人工方
法已经不再适用了

• 因此，我们研究如何通过自动的方法，利用知识图谱中的已有
知识来表示概念的固有特征集合
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问题一：哪些概念适合用知识图谱
中的关系来表示？

• 粗粒度概念 or 细粒度概念？
• 粗粒度概念代表

• WordNet，DBpedia Ontology

• E.g., 

• “花”，“鸟”，“鱼”，“虫”

• 细粒度概念代表
• Wikipedia标签系统，百度百科标签系统
• E.g.,

• “周杰伦歌曲”，“香港男演员”
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细粒度概念



• Bird
• Animal

• Has Wings

• Can Fly

• Has Feathers

• Fish
• Animal

• Has Fins

• Can Swim

• Has Gills
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问题二：知识图谱中的哪些知识能
够用来表示概念？

Has Skin

Can Move Around

Eats

Breathes

Animal

Has Fins

Can Swim

Has Gills

Fish

Can Bite

Is Dangerous

Shark

Is Pink

Is Edible

Swims 
Upstream 
To Lay Eggs

Salmon

Has Wings

Can Fly

Has Feathers

Bird

Can Sing

Is Yellow
Canary

Has Long 
Thin Legs

Is Tali

Can Not FlyOstrich

[Allan M. Collins, et. al., 1969]

infobox

infobox

Type

Type

利用知识图谱中实体的infobox和Type信息来表示实体的细粒度概念（标签）



举例：知识图谱中细粒度概念表示
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细粒度概念 Infobox Type

Films directed by Christopher Nolan (director, Christopher Nolan) (Type, Film)

Jay Chou albums (artist, Jay Chou) (Type, Album)

American screenwriters
(birthPlace, United States)

(occupation, Screenwriter)
(Type, Person)

American crime films
(country, United States) 

(genre, crime)
(Type, Film)

概念的固有特征集合是唯一的，集合中的特征不能多一个，也不能少一个



框架
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DBpedia C-DFs Rules of C-DFs

S1: 基于统计的

固有特征集合发现
S2: 规则发现

S3: 基于规则的

固有特征集合发现
S4: 知识图谱填充

[Bo Xu et al., 2016b] 



•基本思路
• 每个属于概念的实体都包含该概
念的固有特征集合

• 然而，一个实体不仅包含概念的
固有特征集合，也包含更多的非
固有特征集合的特征
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基于统计的固有特征集合发现
Category: Films directed by Christopher Nolan
Entity: Inception （盗梦空间）

Infobox Type

(name, Inception) (Type, Thing)

(director, Christopher Nolan) (Type, Work)

(producer, Emma Thomas) (Type, Film)

(producer, Christopher Nolan)

(writer, Christopher Nolan)

(starring, Leonardo DiCaprio)

(starring, Ken Watanabe)

(starring, Joseph Gordon-Levitt)

(starring, Ellen Page)

(starring, Tom Hardy)

(music, Hans Zimmer)

(cinematography, Wally Pfister)

… … 83

𝑒 ∈ 𝑐 ⟺ 𝑓𝑐 ⊆ 𝑓𝑒



Naïve方法

• 穷举概念𝑐的所有可能的特征集合  𝑓，并计算每个集合的得分

• 打分函数
• 衡量一组特征集合  𝑓 = (𝑓1, 𝑓2, … , 𝑓𝑘)是某个概念𝑐 的固有特征集合的概率

• 得分为1，表示特征集合𝑓为概念𝑐的固有特征集合
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𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑐,  𝑓 = 𝑃(  𝑓|𝑐) × 𝑃(𝑐|  𝑓)

𝑃  𝑓 𝑐 =
# 𝑜𝑓 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝑐 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑖𝑛  𝑓

# 𝑜𝑓 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝑐
𝑃 𝑐  𝑓 =

# 𝑜𝑓 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝑐 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑖𝑛  𝑓

# 𝑜𝑓 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑖𝑛  𝑓

𝑒 ∈ 𝑐 ⇒ 𝑓𝑐 ⊆ 𝑓𝑒 𝑓𝑐 ⊆ 𝑓𝑒 ⇒ 𝑒 ∈ 𝑐

Jay Chou albums (artist, Jay Chou) (Type, Album)



Naïve方法的缺陷

• 缺陷一
• 由于知识图谱的不完整性，很多概念的固有特征集合的得分都小于1

• 缺陷二
• 穷举所有特征集合的代价太大
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解决方案

• 针对缺陷一，我们降低了𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑐,  𝑓 的取值

• 针对缺陷二，我们利用频繁项集挖掘方法进行剪枝
• 全部项items

• 所有特征

• 事务Transaction
• 每个实体及其特征

• 项集itemset
• 每个实体的特征集合
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𝑓𝑐 = arg max
 𝑓⊆𝐹(𝑐)

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑐,  𝑓 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑐,  𝑓 > 𝛼

实体 特征 Naïve个数

𝑒1 {𝑓1 ,𝑓2 ,𝑓3, 𝑓4} 11

𝑒2 {𝑓1 ,𝑓2 ,𝑓5} 7

𝑒3 {𝑓1 ,𝑓2 ,𝑓6, 𝑓7} 11

𝑒4 {𝑓1 ,𝑓2 ,𝑓8, 𝑓9} 11

𝑒5 {𝑓3 ,𝑓10} 3

频繁项集（𝛽 > 0.4）:{𝑓1}, {𝑓2}, {𝑓3}, {𝑓1, 𝑓2}当𝛼=𝛽时，能保证非频繁特征集合
一定不是概念的固有特征集合



基于统计方法的缺陷

• 由于知识图谱的不完整性，很多概念的固有特征集合可能是不频
繁的，导致其无法通过基于统计的方法得到结果

• 因此，我们又提出了基于规则的方法
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正则表达式？
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C DFs

Films directed by Christopher Nolan {(Type, Film), (director, Christopher Nolan)}

Films directed by James Cameron {(Type, Film), (director, James Cameron)}

Films directed by Steven Spielberg {(Type, Film), (director, Steven Spielberg)}

Films directed by David Fincher {(Type, Film), (director, David Fincher)}

Films directed by Ben Affleck {(Type, Film), (director, Ben Affleck)}

C Pattern DFs Pattern

Films directed by (.*) {(Type, Film), (director, (.*))}



正则表达式？NO!
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C DFs

Jay Chou albums (Type,Album) (artist, Jay Chou)

Justin Bieber albums (Type,Album) (artist, Justin Bieber)

Lady Gaga albums (Type,Album) (artist, Lady Gaga)

Sony Music Taiwan albums (Type,Album) (recordLabel, Sony Music Taiwan)

Cherrytree Records albums (Type,Album) (recordLabel, Cherrytree Records)

Def Jam Recordings albums (Type,Album) (recordLabel, Def Jam Recordings)

C Pattern DFs Pattern

(.*) albums (Type,Album) (artist, (.*))

(.*) albums (Type,Album) (recordLabel, (.*))



规则
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C Pattern DFs Pattern

<Agent> albums (Type, Album) (artist, <Agent>)

<RecordLabel> albums (Type, Album) (recordLabel, <RecordLabel>)

C Pattern DFs Pattern

(.*) albums (Type,Album) (artist, (.*))

(.*) albums (Type,Album) (recordLabel, (.*))

属性名 Domain Range

artist MusicalWork Agent

recordLabel Thing RecordLabel
任意字符串（.*）替换为
特定类型的实体<Agent>,<RecordLabel>



规则评估

• 好的规则
• 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑟 > 𝛾

• 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑟 > 𝛿
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𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑟 = # 𝑜𝑓 𝐶𝐷𝐹𝑠 𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝑖𝑛𝑔 𝑟𝑙 𝑎𝑛𝑑 𝑟𝑟

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑛𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑟 =
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑟)

# 𝑜𝑓 𝐶𝐷𝐹𝑠 𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝑖𝑛𝑔 𝑟𝑙



基于规则的固有特征集合发现
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C Pattern DFs Pattern

<Agent> albums (Type, Album) (artist, <Agent>)

Taylor Swift albums (Type, Album) (artist, Taylor Swift)



知识图谱填充

• 实体infobox填充

• 实体type填充
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instanceOf

C DFs

Jay Chou albums (Type, Album) (artist, Jay Chou)

𝑒 ∈ 𝑐 ⇒ 𝑓𝑐 ⊆ 𝑓𝑒

Fantasy

(artist, Jay Chou)

(Type, Album)



知识图谱填充

• 实体细粒度概念填充
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C DFs

Jay Chou albums (Type, Album) (artist, Jay Chou)

Fantasy

𝑓𝑐 ⊆ 𝑓𝑒 ⇒ 𝑒 ∈ 𝑐



第三部分：知识更新
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• 基于更新日志的更新

• Wikipedia有这个功能，但百度
百科没有

• 周期性更新
• E.g., 每半年重新爬取一遍数据并
进行解析

• 依然无法保证周期内数据的时
效性
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传统更新方法



• 基于用户反馈的更新
• 用户点击更新按钮，进行更新

• 基于搜索日志的新词发现
• 用户搜索一个词时，未在知识库
中找到，即认为是一个新词
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基于语义搜索引擎的更新



主动更新方法

• 基本思路
• 监控互联网上的热词

• 热词分为两种情况

• 新词

• 旧词，但信息发生了变化

• 更新热词以及与之相关的词条
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为什么要做实体扩展更新？

•原因：“牵一发而动全身”

•例如：王宝强离婚事件
• 热词：王宝强

• 知识库中的婚姻关系进行了更新

• 扩展实体：马蓉
• 同样更新其婚姻关系
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更新步骤

• 步骤一：从互联网上发现热词作为种子结点

• 步骤二：更新这些热词（从百科网站中获取新词或更新旧词）

• 步骤三：从这些更新的热词的页面中的超链接中获取更多的待更
新实体，并为每个待更新实体设置更新优先级

• 这是由于扩展会得到非常多的实体，超过每日的更新限制K

• 步骤四：按照优先级顺序更新扩展实体
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• 原则
• 如果是一个新词，那么优先级设
置为最高

• 如果是一个旧词，估计其上一次
更新结束到当前时间内可能更新
的次数，该次数作为优先级指标
E[u(x)]

• P(x)：为实体x预期的更新频率，通
过预测器得到

• 模型：回归
• 随机森林回归

• 特征
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优先级如何设置？

[Jiaqing Liang et al., 2017]



总结

•知识抽取

•数据清洗

知识获取

•属性-值填充

•实体分类

•概念表示

知识填充

•反馈更新

•主动更新

知识更新
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Thank YOU！

• Our LAB: Knowledge Works at Fudan University

• http://kw.fudan.edu.cn
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