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我的工作

•构建了世界上最大的中文开放通用知识图谱之一：CN-DBpedia 
http://kw.fudan.edu.cn/cndbpedia

•涵盖数千万实体和数亿的关系
• 百科实体数 16,584,150

• 百科关系数 213,813,479

•相关知识服务API累计调用量已达3.4亿次

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


CN-DBpedia应用一：语义搜索

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



•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

•但机器的语言认知能力比较弱

•因此，我们提出了基于知识图
谱的验证码系统

•让用户做“阅读理解”

CN-DBpedia应用三：超级验证码

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



如何从零开始构建一个知识图
谱？



知识图谱分类



如何从零开始自动地构建一个
中文通用百科知识图谱？



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

•百科类网站中的页面和纯文本页面的区别：
• 每个页面分别围绕一个实体进行全方面的介绍
• 内容由众包编辑，质量相对较高
• 页面格式统一，包含了许多半结构化的数据，方便抽取

•典型代表
• DBpedia 
• YAGO



DBpedia构建方法

• 知识图谱中的关系
• 实体和实体
• 概念和概念
• 实体和概念

Lehmann, Jens, et al. "DBpedia–a large-scale, multilingual knowledge base extracted from 

Wikipedia." Semantic Web 6.2 (2015): 167-195.



• 知识图谱中的关系
• 实体和实体
• 概念和概念
• 实体和概念

• 缺点
• 需要大量的人工来构建本体（概念
与概念的关系）

• 需要大量的人工来构建实体与概念
的关系

DBpedia构建方法



•实体与概念关系的自动获取
• Wikipedia Category System

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

• administrative purposes

• relational information
• E.g., 1879 births

• thematic vicinity
• E.g., Physics

• Identifying Conceptual Categories
• shallow linguistic parsing of the category 

name

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

YAGO构建方法

Fabian, M. S., et al. . "Yago: A core of semantic knowledge 
unifying wordnet and wikipedia." WWW. 2007.



•概念与概念关系的自动获取

• 将WordNet作为上层本体

• 建立Wikipedia conceptual 
categories与WordNet概念之间的
subclassof关系

YAGO构建方法

Wikipedia Category:

American singers

WordNet Class: 

Singer

WordNet Class: 

Person

subclassOf

subclassOf

Categories in Wikipedia

Classes in WordNet

中心词抽取、词干化

Singer

WordNet Class: 

Actor

subclassOf

Wikipedia Category:

American male film actors

Actor

MatchMatch

subclassOf

Fabian, M. S., et al. . "Yago: A core of semantic knowledge 
unifying wordnet and wikipedia." WWW. 2007.



YAGO构建方法

•缺点
• 虽然说关系抽取是自动的，但由于利用了英语的语言特性，无法适用于
其他语言，比如中文



总结：当前百科知识图谱构建的局限性

•人工代价大
• 本体（概念-概念）通过人工构建
• 实体分类通过人工指定方式构建

•利用了语言的特性
• 无法适用于其他语言

•仅对百科类网站中的半结构化数据进行了抽取，未对数据进行进
一步加工
• 编写不规范，格式不统一
• 存在内容缺失情况



普适型的中文通用百科知识图谱
构建方法
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归一化模块
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填充模块（Knowledge Base Population）
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填充方法

•方法一：利用其它知识图谱进行填充
• e.g. YAGO利用Geonames（一个包含超过1000万地点位置信息的地理知识
图谱）来增加YAGO实体的地理位置信息

•方法二：利用百科网站的其他语种进行填充
• e.g. Wikipedia

•方法三：利用百科网站实体标签进行填充
• e.g. 如“刘德华”的一个分类信息为“香港演员”，可以从中得出（刘德华，
出生地，香港）和（刘德华，职业，演员）两组Infobox

•方法四：利用百科网站实体正文进行填充
• 百科实体正文内容是对实体最全面的介绍，包含的信息最为丰富



利用百科网站实体正文内容进行填充

•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

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

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
• 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

传统方法

Wu, Fei, and Daniel S. Weld. "Autonomously semantifying wikipedia." CIKM 2007.



•优点
• 不需要人工设计特征

•方法
• LSTM

• LSTM+CRF

基于深度学习的方法

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



实体分类



语义关系特征

•特征分类
• 属性特征：“出生地”、“职业”

• 属性-值特征：“出生地-香港”、“职业-演员”

• 标签特征：“香港男演员”、“香港艺人”

•优点
• 易于获取
• 语言无关
• 无需人工设计



•难点1：训练集构建
• 中文实体无法直接分类到英文

Taxonomy上

•解决方案
• 跨语言实体链接
• 跨语言概念传递

基于语义关系特征的实体分类

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

Wang, Zhichun, et al. "Cross-lingual knowledge linking across 
wiki knowledge bases." WWW 2012. 
Wang, Zhichun , et al. "Boosting Cross-Lingual Knowledge 
Linking via Concept Annotation." IJCAI. 2013.



基于语义关系特征的实体分类

•难点2：训练集存在噪声，中文实体获得的分类信息存在错误
• DBpedia知识图谱本身存在噪声
• 实体链接错误
• 语义关系特征缺失

•解决方案
• 多分类器投票过滤

Brodley, Carla E., and Mark A. Friedl. "Identifying mislabeled training 
data." Journal of artificial intelligence research 11 (1999): 131-167.



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

系统框架

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
Xu, Bo, et al. "Cross-lingual type inference." DASFAA 2016.



基于文本特征的分类
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基本思路

•实体在句子中的指称项被称为mention

•每个mention可能只能表现出实体的部分分类结果

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

•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., and Mark A. Friedl. "Identifying mislabeled training 
data." Journal of artificial intelligence research 11 (1999): 131-167.



•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]

基于文本的实体分类

Sentence

Vector

Word

Embedding

LSTM

Layer

Concatenation

Layer

Output

MentionContext Context



• 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

基于文本的实体分类

Dong, Xin Luna, and Felix Naumann. "Data fusion: resolving data 

conflicts for integration." VLDB 2009 1654-1655.



更新模块
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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

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

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



为什么将热词作为更新的种子结点？

•实证分析
• 实验

• 统计热词的更新频率和随机选择的实体的更新频率

• 结果
• 80%的热词在100天内更新过了
• 10%的随机选择的实体在100天内更新过了



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

• 实证分析
• 实验

• 统计80个种子实体扩展出来的687个实体的更新频率和随机选择的实体的更新频率

• 结果
• 269/687 （大约40%）的扩展实体在一个月内进行了更新

• 而只有3%的随机实体在一个月内进行了更新



更新框架

•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



•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

优先级如何设置？

Liang, Jiaqing, et al. “How to Keep a Knowledge Base Synchronized with Its Encyclopedia Source”. IJCAI 2017.



总结



Thank YOU！

Our LAB: Knowledge Works at Fudan University

http://kw.fudan.edu.cn


