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知识图谱
• 海量碎片化知识造成“信息过载”问题

– 中国网站数量：191万个（2010年）→ 518万个（2019年）
– 互联网总数据量： 33ZB （2018年）→175ZB（2025年）

• 知识图谱将海量互联网数据结构化，对知识推荐、查询理解
、个性化搜索等有重要作用

• 构建知识图谱的核心任务：知识抽取



分类体系与上下位关系抽取（1）
• 分类体系（Taxonomy）：知识图谱概念的层次化表示

– 上下位关系（Hypernymy）：“is-a”，分类体系的基础组成部
分（猫-哺乳动物、桌子-家具）

– 应用：自然语言推理、用户查询理解、语义搜索

分类体系示例
查询：watch harry potter

实体链接

知识推荐问题推荐

人物？书籍？电影？



分类体系与上下位关系抽取（2）
• 模式匹配法

– 人工订制模式：精度较高，但是覆盖率比较低（例如Hearst模式）
– 自动生成模式：精度略微降低，提高了覆盖率
– 中文上下位关系模式：覆盖率很低，无法得到广泛应用

• 结合分布式表示的模型

–结合模式匹配法与分布式表示作为特征

• 本研究的出发点

– 学习下位词到上位词的映射
– 充分结合中文语言模式和语言学规则

重要参考文献
Wu et al. Probase: A Probabilistic Taxonomy for Text Understanding. SIGMOD 2012
Fu et al. Learning Semantic Hierarchies via Word Embeddings. ACL 2014



通用语义关系抽取（1）
• 关系分类：采用深度神经网络编码关系上下文

– 缺点：只能对固定若干种关系进行预测，需要大量人工标注数据
• 开放关系抽取（Open Relation Extraction）

– 传统方法：从未标注的文本中抽取“主语-谓语-宾语”结构，作
为候选关系元组，无需定义待抽取的关系类别

– 经典系统：ReVerb、WOE、OLLIE等

– 基于神经网络的方法：例如Encoder-Decoder架构等

Cui et al. Neural Open 
Information Extraction. 
ACL 2018

Mausam et al. Open Language 
Learning for Information Extraction. 
EMNLP-CoNLL 2012

OLLIE系统框架



通用语义关系抽取（2）
• 基于短文本的关系抽取

– 基于维基百科类别系统的关系抽取：基于语言规则

– 基于名词短语的开放关系抽取：处理场景比较单一，难以扩展至
中文环境

American singers of German origin (Pre-modifier + Head + Post-modifier)

典型系统

Suchanek et al. Yago - A Core of Semantic Knowledge.
WWW 2007

Yahya et al. ReNoun: Fact Extraction for Nominal Attributes. EMNLP 2014
Pal and Mausam. Demonyms and Compound Relational Nouns in Nominal Open IE. 
AKBC@NAACL-HLT 2016



中文短文本数据源

• 特点：蕴含大量实体相关的知识，难以被传统关系抽取算法抽取



中文短文本关系抽取的困难性

• 中文基础 NLP 分析的低准确度

• 常识性关系的上下文稀疏性

• 短文本的语法结构和语义不完整性

• 标注数据集的缺乏
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算法
研究
整体
框架



第一部分：基于词嵌入的上下位关系抽取
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半监督式上下位关系扩展（1）
• 半监督式迭代投影模型

– 任务目标：给定少量中文上下位关系作为“种子”，进行上下位关系扩展
– 技术难点

• 中文上下位关系相关语言模式的低覆盖率→利用词嵌入模型
• 中文训练集大小有限→半监督迭代学习

– 方案：迭代学习下位词到上位词在词嵌入空间的投影，使用中文语言模式
监督迭代学习过程

11
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Chengyu Wang, Xiaofeng He. Chinese Hypernym-Hyponym Extraction from User 
Generated Categories. COLING 2016 (CCF-B)
Chengyu Wang, Yan Fan, Xiaofeng He, Aoying Zhou. Predicting Hypernym-Hyponym 
Relations for Chinese Taxonomy Learning. KAIS 58(3): 585–610 (2019) (CCF-B)



半监督式上下位关系扩展（2）
• 初始模型训练

– 观察：上下位关系有复杂的语义，不同粒度、不同领域的上下位关系在词
嵌入空间有不同的关系表示

– 模型设计：分段线性投影模型（学习多个投影矩阵，将下位词的词向量投
影到上位词）

• 迭代模型训练（迭代次数𝒕 = 𝟏,⋯ , 𝑻	）
1. 采样：从𝑫𝑼采样部分未标注数据𝑼(𝒕)

2. 预测：使用第𝒕个迭代投影模型筛选出正例𝑼-
(𝒕)

3. 选择：使用基于中文语言模式的选择算法，从𝑼-
(𝒕)选择高置信度正例𝑼∗

(𝒕)

4. 更新：增量更新训练集，得到第𝒕 + 𝟏个迭代投影模型 12
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• 模型迭代分析
– 模型在每个迭代的实验结果
（先提升，后稳定）

– 去除关系选择的结果

半监督式上下位关系扩展（3）

• 整体实验结果
– 采用词嵌入建模下位词到上
位词的投影，取得较好结果

– 中文语言模式精度有限，但
可有效“监督”半监督学习
过程

13



基于转导学习的上下位关系分类（1）
• 监督式转导投影模型

– 模型改进点：
• 同时利用正例（上下位关系）和非正例（非上下位关系）的训
练数据，进行关系分类

• 建模上下位关系投影的非线性投影分量
• 支持语言规则的模型注入

14
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Chengyu Wang, Junchi Yan, Aoying Zhou, Xiaofeng He. Transductive Non-linear 
Learning for Chinese Hypernym Prediction. ACL 2017 (CCF-A)



基于转导学习的上下位关系分类（2）
• 转导学习

– 初始预测损失：转导学习的最终结果与初始模型预测结果接近

– 违反语言规则损失：转导学习的最终结果应该尽可能不违反语言规则

– 非线性映射损失：如果两个实体𝒙𝒊和𝒙𝒋的语义相似，则对于某概念 𝒚，
(𝒙𝒊, 𝒚)和(𝒙𝒋, 𝒚)有相似的上下位或非上下位关系标签

15

初始预
测分数

最终预
测分数

初始预测置信度（作
为转导学习阶段权重）

协方差相似度矩阵



基于转导学习的上下位关系分类（3）
• 中文实验结果

– 整体实验结果

– 算法细节分析

语言规则的有效性

参数𝜽分析



基于模糊正交投影的上下位关系分类（1）
• 模糊正交投影模型

– 模型改进点：同时建模上下位与非上下位关系的复杂投影关系，
提升模型语言独立性

• 上下位关系：不同粒度、不同领域的上下位关系
• 非上下位关系：近义词关系、反义词关系、整体部分关系等

– 上下位关系投影建模方法
• 正交投影

• 模糊正交投影

17

归一化词向量
加入正交性约束，使得投影
后的词向量也是归一化的�

𝒂𝒊,𝒌𝑷 ：训练数据 𝒙𝒊, 𝒚𝒊 对第𝒌
个上下位关系投影分量的权重
（启发式方法学习）



基于模糊正交投影的上下位关系分类（2）

• 上下位关系vs.非上下位关系分类
– 特征：分析计算两组映射（基于𝟐𝑲个投影矩阵）的残差

– 整体网络架构

18

正例较小，反例较大

正例较大，反例较小



基于模糊正交投影的上下位关系分类（3）

• 中文数据集的实验结果

• 综述研究
– 针对上下位关系预测和分类体系构建，综述100+篇近期论文
– 成为SemEval-2018 Task 9: Hypernym Discovery官方参考文献

19

参数K对实验结果的影响
（需要调整的唯一参数）

Chengyu Wang, Xiaofeng He, Aoying Zhou. A Short Survey on Taxonomy Learning from 
Text Corpora: Issues, Resources and Recent Advances. EMNLP 2017 (CCF-B)



第二部分：知识增强的语义关系抽取

20



分类体系增强的对抗学习框架（1）

• 基本思路

– 采用基于深度神经网络的对抗学习技术，将分类体系中的海量上
下位关系知识融入到基础神经网络中，提高基础神经网络的学习
能力

21

采用分类体系采样数据训练
Ø 数据量大
Ø 数据有噪音
Ø 数据领域广

采用目标训练数据训练
Ø 数据量小
Ø 数据质量高
Ø 数据领域窄

Chengyu Wang, Xiaofeng He, Aoying Zhou. Improving Hypernymy Prediction 
via Taxonomy Enhanced Adversarial Learning. AAAI 2019 (CCF-A)



分类体系增强的对抗学习框架（2）

• 分类体系增强的神经网络的设计：训练Student Network
同时，模仿Teacher Network的行为

22

Student Network：
采用训练集训练
（数据量小）

Teacher Network：
采用分类体系采样
数据集训练（数据
量大）

上位词对抗分类器：
给定下位词，区分
生成的上位词词向
量从哪个神经网络
学习到

非上位词对抗分类
器：给定下位词，
区分生成的非上位
词词向量从哪个神
经网络学习到



分类体系增强的对抗学习框架（3）

• 中文实验结果

• 应用：对Microsoft Concept Graph的扩展
– 给定某上位词，利用本模型和基于Word2Vec的KNN搜索，获得
新的下位词

23



基于迁移学习的跨语言上下位关系抽取（1）

• 面向小语种的跨语言上下位关系预测模型

– 小语种（非英语）上下位关系抽取的训练集比较小，难以直接获
得或人工标注

– 扩展模糊正交投影模型，结合双语字典生成（Bilingual lexicon
induction）和深度迁移学习，实现跨语言的上下位关系预测

24

(apple, fruit) √
(dog, animal)  √
(tree, flower)  ×
(actor, desk)   ×

源语言训练集（大）

(thé, boisson) ?
(chien, ours)  ?
(mars, mois)  ?

(poulet, viande) √
(maison, eau)  ×

训练

目标语言训练集（小）

目标语言测试集（大）

Chengyu Wang, Yan Fan, Xiaofeng He, Aoying Zhou. A Family of Fuzzy Orthogonal 
Projection Models for Monolingual and Cross-lingual Hypernymy Prediction. WWW 
2019 (CCF-A)



基于迁移学习的跨语言上下位关系抽取（2）
• 迁移模糊正交投影模型（TFOPM）的基本任务

– 输入：源语言上下位/非上下位关系数据集𝑫𝑺𝑷和𝑫𝑺𝑵、目标语言上
下位/非上下位关系数据集𝑫𝑻𝑷和𝑫𝑻𝑵

– 预测目标：目标语言术语对数据集𝑼𝑻
• 跨语言上下位关系映射学习

• 迭代迁移模糊正交投影模型（ITFOPM）
– 采用半监督迭代学习，扩展目标语言的训练集

25

Ø 𝑺：将源语言词向量映射
到目标语言（双语字典
生成）

Ø 𝜸：控制源语言单个训练
数据对目标语言重要性
（启发式规则）

Ø 𝜷：控制源语言整体训练
损失（可调）



• 整体实验分析
– 数据集：从Open 

Multilingual Wordnet计划
生成训练集和测试集

– 任务一：跨语言上下位关
系方向分类

• 上下位关系vs.反上下位
关系

– 任务二：跨语言上下位关
系检测

• 上下位关系vs.非上下位
关系

基于迁移学习的跨语言上下位关系抽取（3）



基于超球学习的词汇关系分类（1）

• 从二元关系分类到多词汇关系分类
– 词汇关系：上下位关系、近义词关系、反义词关系、整体部分关系等
– 问题：词汇关系大多为常识性知识，语义模式覆盖率低，语言模式的
表达比较模糊

– 方案：将具有相似词汇关系的术语对映射到超球空间下相近的位置

27Chengyu Wang, Xiaofeng He, Aoying Zhou. SphereRE: Distinguishing Lexical 
Relations with Hyperspherical Relation Embeddings. ACL 2019 (CCF-A)



基于超球学习的词汇关系分类（2）

• SphereRE：超球关系嵌入学习
– 投影学习𝑓U(𝑥⃑:)：将具有词汇关系𝒓𝒎关系主语𝒙𝒊在词嵌入空间投影至
关系主语𝒚𝒊

– 超球关系学习：有相同词汇关系的术语对在超球空间内距离最小化，
有不同词汇关系的术语对在超球空间内距离最小化

28



基于超球学习的词汇关系分类（3）

• 整体实验结果（四个公开数据集）

29



中文短文本关系挖掘与语义理解

• 概念短文本：上下位关系
– 中国企业家、杭州师范大学教师、未来全球领袖
、阿里巴巴人物

– 应用上下位关系预测算法

• 关系短文本：非上下位关系
– 杭州师范大学教师：“任职”
– 1964年出生：“出生”
– 长江商学院校友：“毕业”

• 中文短文本处理的困难性
– 语义上下文稀疏、表达灵活、缺乏大量训练数据

30
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基于模式挖掘的关系抽取（1）
• 中文短文本的关系短文本挖掘

– 采用频繁文本模式挖掘获得关系描述模式
– 利用图的团挖掘算法得到关系种子元组
– 利用语义相似度抽取完整关系三元组

图灵奖获得者
霍维茨奖获得者
葛莱美奖获得者
总统自由勋章获得者
……

模式：
[E]获得者

频繁文本模
式挖掘 图构建

概念 短文本挖掘实体

1 东尼·霍尔 图灵奖

2 古特·布洛伯尔 霍维茨奖

3 约翰·科克 美国国家科学奖

4 姚期智 图灵奖

5 托尼·布莱尔 总统自由勋章

6 爱德华·路易斯 诺贝尔生理学或医学奖

团挖掘

6

1

3
2

5

4

7

6

1

3
2

5

4

7

种子关系
元组

6

1

3
2

5

4 关系抽取与
过滤

关系生成

知识库

Chengyu Wang, Yan Fan, Xiaofeng He, Aoying Zhou. Learning Fine-grained Relations from 
Chinese User Generated Categories. EMNLP 2017 (CCF-B)
Chengyu Wang, Yan Fan, Xiaofeng He, Aoying Zhou. Decoding Chinese User Generated 
Categories for Fine-grained Knowledge Harvesting. TKDE 31(8): 1491–1505(2019) (CCF-A)



基于模式挖掘的关系抽取（2）

• 实验分析
– 实验数据：中文维基百科，约60万个中文实体和240万个中文实体

-关系类别对，无人工标注
– 整体实验结果

– 其他实验细节参见论文Wang et al. Decoding Chinese User 
Generated Categories for Fine-grained Knowledge Harvesting. TKDE

32

人工抽样统计
抽取出的关系在CN-Dbpedia V2.0的覆盖率，
低覆盖率表示抽取出的关系具有高Novelty，
利于知识图谱补全

整体准确度评估



数据驱动的关系挖掘（1）
• 数据驱动的中文短文本关系挖掘框架

– 解决问题：关系的表达有“长尾分布”，“长尾”的语义关系无法通过频
繁模式挖掘抽取

– 三个模块：修饰词敏感的短语分割（MPS）、候选关系元组生成（CRG）
、缺失关系谓词检测（MRPD）

33

欧盟委员会总部（修饰词1） 城市（核心词）

10世纪建立的（修饰词1） 西欧（修饰词2）
城市（核心词）

输入

概念 短文本（经过中文分词）

1 布鲁塞尔 欧盟 委员会 总部 城市

2 布鲁塞尔 10世纪 建立 的 西欧 城市

MPS

CRG

（布鲁塞尔，？，欧盟委员会总部）

（布鲁塞尔，建立于，10世纪）
（布鲁塞尔，？，西欧）

MRPD（布鲁塞尔，拥有，欧盟委员会总部）

（布鲁塞尔，建立于，10世纪）
（布鲁塞尔，位于，西欧）

Chengyu Wang, Xiaofeng He, Aoying Zhou. Open Relation Extraction for 
Chinese Noun Phrases. TKDE (CCF-A)



数据驱动的关系挖掘（2）
• 四个领域的实验效果

– 领域数据：某领域的中文维基实体，及相应关系类别短语

34



中文短语语义理解（1）
• 中文习语性（Idiomaticity）预测与关系推理

– 中文复合名词（𝑵𝟏𝑵𝟐）的习语性分类
• 透明（Transparent）：𝑵𝟏修饰𝑵𝟐，表示𝑵𝟐的一种属性

• 示例：固体燃料
• 推导上下位关系：（固体燃料，is-a，燃料）
• 推导属性：（固体燃料，has-property，固体）

• 部分模糊（ Partly Opaque ）：𝑵𝟏和𝑵𝟐之间有动词性关系

• 示例：办公用品
• 推导上下位关系：（办公用品，is-a，用品）
• 推导语义关系：（办公用品，used-for，办公）

• 部分习语性（Partly Idiomatic）：𝑵𝟏有暗喻含义

• 示例：皮包公司
• 推导上下位关系：（皮包公司，is-a，公司）

• 完全习语性（Completely Idiomatic）：𝑵𝟏和𝑵𝟐完全不可分，表达某种概念

• 示例：夫妻肺片

35



中文短语语义理解（2）
• 中文习语性（Idiomaticity）预测模型

– 现象 1:部分 𝑵𝟏和𝑵𝟐的语言模式与𝑵𝟏𝑵𝟐的习语性程度相关
• “固体的燃料”：“固体燃料”是透明的

– 现象 2:具有相似组合性（Compositionality）的中文复合名词有相似
的习语性程度

• “固体燃料”中“固体”和“燃料”语义组合性低：“固体燃料
”具有较低习语性

– 目标函数

• Supervised Loss：分类损失，采用基于语言模式的特征
• Unsupervised Loss：图损失，使相似组合性的数据预测标签相似
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中文短语语义理解（3）
• 整体实验结果

– CNCBaike、CNCWeb数据集：从百度百科和网络语料库采集中
文复合名词，进行人工标注

– 实验结果
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结论

• 面向中文短文本的关系抽取算法与主流关系抽取
算法有显著差别
– 使用词嵌入模型建模中文短文本的语义
– 需要结合语言规则、部分语言模式、常识性知识，以
及文本挖掘算法进行抽取

– 深度自然语言理解仍然比较困难

• 未来研究展望
– 融合异构知识源的中文关系抽取
– 基于神经网络的复杂语义关系自动推理
– 常识性知识的表示学习与关系补全
– 编码中文语言学知识的神经网络模型
– 基于深度语言模型的关系抽取与理解
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THANK YOU!

Questions & Answers?


