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摘　要　知识图谱的概念由谷歌于２０１２年提出,随后逐渐成为人工智能领域的一个研究热点,已在信息搜索、自动问答、决策

分析等应用中发挥作用.虽然知识图谱在各领域展现出了巨大的潜力,但不难发现目前缺乏成熟的知识图谱构建平台,需要对

知识图谱的构建体系进行研究,以满足不同的行业应用需求.文中以知识图谱构建为主线,首先介绍目前主流的通用知识图谱

和领域知识图谱,描述两者在构建过程中的区别;然后,分类讨论图谱构建过程中存在的问题和挑战,并针对这些问题和挑战,

分类描述目前图谱构建过程中的知识抽取、知识表示、知识融合、知识推理、知识存储５个层面的解决方法和策略;最后,展望未

来可能的研究方向.
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Abstract　WiththeconceptofknowledgegraphproposedbyGooglein２０１２,ithasgraduallybecomearesearchhotspotinthe

fieldofartificialintelligenceandplayedaroleinapplicationssuchasinformationretrieval,questionanswering,anddecisionanalyＧ

sis．Whiletheknowledgegraphshowsitspotentialinvariousfields,itiseasytofindthatthereisnomatureknowledgegraph

constructionplatformcurrently．Therefore,itisessentialtoresearchtheknowledgegraphconstructionsystemtomeettheappliＧ

cationneedsofdifferentindustries．Thispaperfocusesontheconstructionoftheknowledgegraph．Firstly,itintroducesthecurＧ

rentmainstreamgeneralknowledgegraphsanddomainknowledgegraphsanddescribesthedifferencesbetweenthetwointhe

constructionprocess．Then,itdiscussestheproblemsandchallengesintheconstructionoftheknowledgegraphaccordingtovariＧ

oustypes．ToaddresstheaboveＧmentionedissuesandchallenges,itdescribesthefiveＧlevelsolutionmethodsandstrategiesof

knowledgeextraction,knowledgerepresentation,knowledgefusion,knowledgereasoning,andknowledgestorageinthecurrent

graphconstructionprocess．Finally,itdiscussesthepossibledirectionsforfutureresearchontheknowledgegraphanditsapplicaＧ

tion．
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１　引言

知识图谱的概念是由谷歌公司于２０１２年５月１７日首次

提出的,最早被应用于信息搜索领域[１].知识图谱可以形式

化定义为:G＝{E,R,F},其中E,R 和F 分别是实体集合、关

系集合和事实集合.事实可以表示为(h,r,t)∈F[２].知识图

谱通过对数据的整合与规范,向人们提供有价值的结构化信

息,已被广泛应用于信息搜索、自动问答、决策分析等领域,是
推动数据价值挖掘和支撑智能信息服务的重要基础技术.随

着社会和企业对知识图谱构建的需求逐渐加大,近几年研究



人员将人工智能、深度神经网络、自然语言处理与数据库技术

相结合,在对知识图谱构建的研究方面取得了一些成果.然

而,在高效构建知识图谱的过程中,不难发现目前缺乏成熟的

知识图谱构建平台,需要对知识图谱的构建体系进行研究和

分析,以满足不同行业的应用需求.那么,如何高效地构建知

识图谱,成为了人工智能领域的一个重要的研究课题.

随着知识图谱的普及和应用,其构建过程受到了极大的

关注,目前已取得了一些研究成果.文献[３]在全面阐述知识

图谱定义和架构的基础上,对知识图谱中的知识抽取、知识表

示、知识融合和知识推理四大核心技术的研究进展进行了介

绍.文献[４]对信息抽取层、知识融合层和知识加工层所涉及

的关键技术的研究现状进行了分类说明.文献[５]定义了知

识图谱与本体的关系,并简述了已开发的国内外知识图谱.

然而,上述研究都没有对知识图谱的构建体系进行系统性的

总结和未来研究方向的展望.因此,本文依次从知识抽取、知

识表示、知识融合、知识推理和知识存储５个层面对现有的知

识图谱构建技术的研究成果进行了归纳和分析,各部分内容

之间的总体路线图如图１所示.本文第２节以知识图谱构建

过程为主线,对通用知识图谱和领域知识图谱进行了比较分

析;第３节阐述了知识图谱构建过程中面临的问题与挑战;第

４节描述了目前知识图谱构建过程中５个层面的解决方法和

策略;最后对知识图谱构建的未来研究方向进行了展望.

图１　本文各部分内容的总体路线图

Fig．１　Roadmapofcontentsofthissurvey

２　通用知识图谱和领域知识图谱的区别

目前,国内外多个研究机构建立了一些大型通用知识图

谱.在国内,代表性的通用知识图谱包括搜狗知立方[６]、百度

知心[７]、Zhishi．me[８]、OpenKN[９]、CNＧDBpedia[１０]等.在 国

外,代表性的通用知 识 图 谱 包 括 WordNet[１１]、DBpedia[１２]、

Freebase[１３]、YAGO[１４Ｇ１５]、Probase[１６]、Knowledgevault[１７]等.

上述通用知识图谱的比较如表１所列.通过对现有研究成果

的整理和比较可以发现,目前知识图谱的概念规模仍处于发

展变化阶段.

表１　通用知识图谱的比较

Table１　Comparisonofgeneralknowledgegraph

通用知识图谱 数据源 规模 语言 构建特点

WordNet 普林斯顿大学认知实验室
WordNet３．０ 已 经 包 含 １５ 万 个 词

和２０万个语义关系
英文 主要用于词义消歧,构建名词、动词、形容词和副词之间的关系

DBpedia Wikipedia ２８００万个实体,３０亿 RDF三元组 １２７种语言

从多种语言的维基百科中抽取信息,并将其以关联数据的形

式发布到互联网.它构建一个包含人、地点、音乐、电影、组织

机构、物种、疾病等定义的本体

Freebase
Wikipedia,NNDB, MuＧ
sicBrainz

１９亿条三元组 英文 主要采用社区成员协作方式来构建,构建过程自顶向下

YAGO
Wikipedia,WordNet,
GeoNames

１０００万个实体,１．２亿条三元组

知识
１０种语言

构建一个更加丰富的实体分类体系,为很多条目增加时间和

空间维度的属性描述

Probase
Wikipedia,WebOpen
Data

１０００万个概念,１６００万种isA
关系

中文、英文
微软公司发布的基于概率化构建的知识库,是包含概念最多

的知识库

Knowledge
vault

Wikipedia,Freebase,Web
OpenData

４５００万个实体,４４６９种关系,２．７
亿条三元组

多语言
通过算法自动搜集网上的信息,通过机器学习把数据变成可

用知识

知立方 WebOpenData 整合海量的互联网碎片化信息 中文
国内首家知识库搜索产品,引入语义理解技术,理解用户搜索

意图

知心 UserGeneratedContent
已有教育、医疗、游戏等多个知识集

群
中文 百度公司构建的中文知识图谱,侧重于深度搜索和实体推荐

Zhishi．me ChineseEncyclopedia
１４００多万个实体来自于百度百科,
５５０多万个实体来自于互动百科,
９０多万个实体来自于中文维基

中文
从开放的百科数据中抽取结构化数据,提供一个SPARQL终

端供用户查询

OpenKN 网页、百科、核心词汇 ３０００万个实体,１０亿条边 中文
通过网络不断获取新知识,不仅更新自身包含的知识,而且存

储其他的开放知识库中有用的知识

CNＧDBpedia ChineseEncyclopedia
１６００ 多 万 个 实 体,２ 亿 多 个 关 系

数,产生１０多亿次 API调用
中文

从纯文本页面中提取信息,经过滤、融合、推断等操作后,最终

形成高质量的结构化数据
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　　近年来,在一些领域已经出现面向领域的知识图谱,包括

电影领域的IMDB[１８]、生物医学领域的 DrugBank[１９]、新闻领

域的ECKG[２０]、学术领域的 Acemap[２１]等.上述领域知识图

谱的比较如表２所列.

表２　领域知识图谱的比较

Table２　Comparisonofdomainknowledgegraph

领域知识图谱 种类 规模 内容 特点

IMDB 互联网电影资料库
共收集２１０多万部作品资料和４５０多

万部人物资料

包含电影、电影演员、电视节目、明星

和电子游戏等信息

资料库中的资料按照电影类型组织,
每一个具体的条目包含详细的元信息

DrugBank
生物信息学和化学信

息学知识库

截至２０２０年４月２２日涵盖１３５８０种

药物条目,其中包含小分子药品、生物

制剂、营养药品和实验药品

每个药品条目中包含详细的药品信息

和药品所治疗的疾病

已被广泛用于药物目标发现、药物设

计、药物筛选、药物作用预测等方面

ECKG
以事件为中心的知识

图谱

捕获数十万个实体的发展与历史,并
与传统知识图谱中的百科全书 信 息

结合

维基新闻、FIFA 世界杯、全球汽车工

业和空客 A３８０飞机

通过以事件为中心的浏览器和可视化

工具促进新闻故事情节的重建,对新

闻隐藏事实进行调查

Acemap 学术知识图谱
描述超过１亿个学术实体、２２亿条三

元组信息,提供数据集近１００GB

包含６０００多万篇论文、５０００多万位

学者、５万多个研究领域、２万多个学

术研究机构

提供学术异构图谱,包含多样的学术

实体和属性

　　通用知识图谱和领域知识图谱的区别主要体现在知识建

模与覆盖范围上.

(１)通用知识图谱面向通用领域,以常识性知识为主,其

构建过程高度自动化,通常采用自底向上的方式来构建.其

关联的知识大多数是静态的、客观的、明确的三元组事实性知

识.一般以互联网开放数据为基础,再逐步扩大数据规模.

(２)领域知识图谱面向某一特定领域,以行业数据为主,

其构建过程是半自动化的,通常采用自顶向下和自底向上两

种方式相结合的方式来构建.其关联的知识包含静态知识和

动态知识.

此外,从图谱构建的具体子过程来看,通用知识图谱和领

域知识图谱还存在以下区别.

(１)从知识抽取角度来看,通用知识图谱注重知识的广

度,覆盖粗粒度的知识.其在实体抽取层面,关注更多的实

体,准确度不高;在关系抽取层面,多采用面向开放域的关系

抽取.领域知识图谱注重知识的深度,覆盖细粒度的知识.

其在实体抽取层面,关注具有特定行业意义的领域数据,准确

度高[３];在关系抽取层面,多采用预定义关系抽取.

(２)从知识表示角度来看,通用知识图谱将知识表示成多

个互相关联的三元组.例如,(实体１,关系,实体２)或(实体,

属性,属性值),各部分之间有明确的层次结构.领域知识图

谱除了将知识表示为多个互相关联的三元组之外,还需要对

专家经验知识、行业文本的语义信息进行表示.

(３)从知识融合角度来看,通用知识图谱对知识抽取的质

量有一定容忍度,需要通过知识融合来提升数据质量.领域

知识图谱从领域内部的结构化数据、半结构化数据、非结构化

数据中抽取知识,并且有一定的人工审核校验机制来保证质

量,需要通过知识融合来扩大数据层的规模.

(４)从知识推理角度来看,由于通用知识图谱的知识覆盖

范围较宽,深度较浅,从而导致图谱上的推理路径相对较短.

而领域知识图谱的知识相对密集,这就导致图谱上的推理路

径相对较长.当然,也存在一些特殊情况,例如 DBpedia具有

丰富的推理规则,推理路径比某些只有少量推理规则的领域

知识图谱长.另外,推理路径上的区别体现在上层本体和垂

直本体的比较上.

(５)从图谱应用角度来看,通用知识图谱主要应用在信息

搜索和自动问答方面.领域知识图谱的主要应用除了上述方

面,还包括决策分析、业务管理等.

通过上述通用知识图谱和领域知识图谱的比较,可以发

现两者在构建过程中存在很多区别.但是,在实际的工程实

践中,两者之间也存在着较强的联系.例如,构建领域知识图

谱需要借鉴通用知识图谱的方法,需要引入通用知识库进行

知识的融合.但是,全盘接收通用知识图谱中的数据,会引入

大量领域不相关的信息,影响领域知识利用的效果.因此,可

以利用通用知识图谱的广度结合领域知识图谱的深度,形成

更加完善的知识图谱.

３　问题与挑战

通过上述两种知识图谱在构建过程中各个环节的对比,

结合当前的研究热点与趋势,下文主要对知识抽取、知识表

示、知识融合、知识推理和知识存储这５个层面的问题和挑战

进行分析.

(１)知识抽取主要研究如何从多源异构数据中,自动或半

自动地抽取出实体、属性、关系和事件等知识要素.近几年,

主流的技术多是基于神经网络的抽取模型,这些模型在样本

丰富的情况下抽取效果较好.但在小样本、零样本以及面向

开放领域的环境下,如何保证抽取知识的准确率和覆盖率,尚

需研究者去探索.

(２)知识表示主要研究如何对抽取出来的知识进行合理

表示.在实际应用场景中,如何对多元组信息、稀疏知识以及

动态知识进行表示,是知识表示需要解决的问题.

(３)知识融合主要研究如何对从不同来源抽取到的知识

进行冲突检测和一致性检查,将验证正确的知识通过对齐、合

并计算组织成知识库[２２].知识融合仍有大量问题需要研究:

如何评估具有动态演化性的动态时序知识;当知识库的规模

进一步增加时,其数据结构和数据特征也很复杂,那么如何对

海量知识进行高效融合;如何对新增知识进行实时融合以及

如何进行多语言融合.上述问题仍有广阔的研究空间.

(４)知识推理主要研究如何挖掘隐含的知识或识别出图

谱中的错误知识,扩充、纠正已有知识图谱.近年来,国内外

涌现出了很多基于神经网络的推理,并取得了一定进展.但

是,神经网络具备黑盒特性,该技术的可解释性问题仍未得到
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有效解决.另外,随着数据增长速度的加快,当数据规模增大

到目前基于内存的服务器无法处理时,如何提升推理的效率

和扩展性,如何保证一定时空及讨论域内知识图谱数据的完

整性和正确性,仍是值得研究的问题.

(５)知识存储主要研究如何管理知识图谱中的数据,使其

满足用户的查询、推理及各种应用需求.目前,没有一个统一

的可以实现所有类型知识存储的方式,需要根据自身知识的

特点,选择合适的存储方案来满足快速推理与图计算等应用

的需要,这是知识存储过程中面临的一个挑战.

针对以上５个层面的问题与挑战,下文分别对现有研究

成果中提出的解决方案进行了归纳和分析.

４　知识图谱的构建过程

４．１　知识抽取

知识抽取任务根据抽取要素的不同,可以分为实体抽取、

属性抽取、关系抽取和事件抽取.

４．１．１　实体抽取

实体抽取指从文本语料中自动识别出实体.实体抽取方

法可以分为:基于规则与词典的方法、基于统计机器学习的方

法和面向开放域的抽取方法.

(１)基于规则与词典的方法

基于规则与词典的方法利用人工构建的规则与词典,面

向单一领域从文本中识别出实体信息[２３].Raul[２４]采用基于

启发式算法和规则模板相结合的方法,实现了一套能从财经

新闻中抽取公司名称的实体抽取系统.Chinchor等[２５]使用

已定义的规则,抽取出文本中的人名、地名、组织机构名、时间

等实体.上述方法依靠领域专家编写规则模板,抽取出来的

实体准确率较高,但是覆盖的范围有限,很难适应数据变化的

新需求.

(２)基于统计机器学习的方法

基于统计机器学习的方法利用机器学习中的监督学习方

法训练模型以识别实体.Lin等[２６]提出了一种混合方法,将

最大熵(MaximumEntropy,ME)和基于规则与词典的方法相

结合,实现对 Medline论文摘要的 GENIA数据集上的实体进

行抽取.该方法简单地使用 ME进行命名实体识别,可能发

生命名实体的不准确检测和错误分类.Liu等[２７]在半监督学

习框架下将 KＧ最近邻(KＧNearestNeighbor,KNN)与线性条

件随机场(ConditionalRandomField,CRF)相结合,实现了对

Twitter文本数据中实体的识别.上述方法需要足够数量的

训练数据来获得良好的结果,当训练数据规模较小时,这些方

法的有效性会受到影响[２３].

(３)面向开放域的抽取方法

面向开放域的实体抽取方法面向全网信息进行抽取.

Whitelaw等[２８]提出一种迭代扩展实体语料库的方法,该方法

不仅可以识别地点和人物等类别,还可以识别更精细的类别.

Jain等[２９]采用无监督学习算法进行开放域实体的提取,并聚

类查询日志,其实验结果优于现有的基于 Web文档或查询日

志的监督、半监督系统.对于上述方法,需要建立一个科学完

整的命名实体分类体系[２３].

４．１．２　关系抽取

关系抽取指提取出实体间的关系或者实体与属性值之间

的关系[４].属性抽取也属于关系抽取的一部分,可以看作实

体与属性值之间的一种关系,因此本文不对其单独进行分析.

关系抽取方法可以分为:基于规则与模板的方法、面向开放域

关系抽取、基于传统机器学习的方法和基于深度学习的方法.

现有的主流的关系抽取技术是基于传统机器学习的方法和基

于深度学习的方法.

(１)基于传统机器学习的方法

基于传统机器学习的方法可以分为:有监督的关系抽取、

半监督的关系抽取和无监督的关系抽取.

１)有监督的关系抽取

有监督的关系抽取利用经过标注的样本数据集进行学

习,形成了对关系的抽取.目前应用得较为广泛的方法包括

基于特征向量的关系抽取和基于核函数的关系抽取.

基于特征向量的关系抽取主要从关系实例中提取一系列

特征向量,其中包括词汇、句法和语义特征,并将上述特征用

向量表示,再通过这些特征向量来训练关系分类器模型[３０].

因此,如何选择具有代表性的特征来有效地反映待抽取关系,

是基于特征向量的关系抽取方法的研究重点.Huang等[３１]

抽取词法、句法、实体３个层面的特征,再将训练语料向量化,

训练支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)分类器来实

现关系抽取.Suresh等[３２]在 TRECＧQA２００８评测语料库中,

通过提取训练语料的语义、句法等特征,使用朴素贝叶斯分类

器从非结构化文本中提取概念关系.上述方法比较简单且容

易实现,但是存在特征维度过高、召回率下降的问题.

基于核函数的关系抽取主要通过核函数来计算实体间的

距离,距 离 接 近 的 两 个 实 体 可 以 看 作 有 关 系 的 实 体 对.

Zelenko等[３３]将设计的内核与SVM 相结合,用于从文本中提

取人员关系和组织位置关系.Bunescu等[３４]基于依赖图中两

个关系实体之间的最短路径,提出了一个用于关系提取的新

内核.从 ACE语料中提取关系的对比实验结果表明,新的最

短路径依赖性内核优于基于依赖树的内核.

２)半监督的关系抽取

半监督 的 关 系 抽 取 利 用 少 量 标 注 数 据 进 行 学 习[３０].

Brin[３５]考虑利用模式和关系集的二元性,自动从万维网中提

取(作者,标题)对的关系.Agichtein等[３６]提出 Snowball系

统,该系统在提取过程的每次迭代中,可以在没有人干预的情

况下评估这些模式和元组的质量.

３)无监督的关系抽取

无监督的关系抽取利用未标记的样本数据集进行训练.

Hasegawa等[３７]提出一种基于大型语料库的无监督的关系发

现方法,该方法根据命名实体的上下文词的相似性来聚类命

名实体对.该方法不仅检测到了高召回率和高精确度的命名

实体之间的关系,而且自动为关系提供合适的标签.BollegaＧ

la[３８]提出一种联合聚类(CoＧclustering)算法,该算法可以从未

标记的数据中有效地提取大量关系.实验结果表明,该方法

在精度和召回率方面优于开放域关系提取系统.

(２)基于深度学习的方法

随着近年来深度学习的崛起,深度学习逐渐被应用到实
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体关系抽取任务中[３９].基于数据集标注量级的差异,基于深

度学习的方法可以分为:有监督的关系抽取和远程监督的关

系抽取.

１)有监督的关系抽取

有监督的实体关系抽取依靠人工标注的方法得到数据

集,数据集的准确率、纯度较高,训练出的关系抽取模型的效

果较好.目前应用得较为广泛的方法包括流水线方法和基于

联合学习方法.

流水线学习方法指在实体识别已经完成的基础上直接进

行实体之间关系的抽取.Socher等[４０]于２０１２年首次提出基

于递归神经网络(Recurrentneuralnetwork,RNN)模型的关

系抽取方法.Zeng等[４１]于２０１４年首次提出使用卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)进行关系抽取.Xu
等[４２]于 ２０１５ 年 提 出 基 于 长 短 期 记 忆 (LongShortＧTerm

Memory,LSTM)网络的方法进行关系抽取,该方法以句法依

存分析树的最短路径为基础,融合单词特征、词性特征、语法

关系特征、WordNet上位词等,使用最大池化层和Softmax层

进行关系分类.Zhang等[４３]提出一种基于修剪依存树的图

卷积神经网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)用于实

体关系抽取.上述方法存在错误累积传播、忽视子任务间关

系依赖、产生冗余实体等问题.

联合学习方法主要是基于神经网络的端到端模型,同时

完成实体的识别和实体间关系的抽取.Miwa等[４４]于２０１６
年首次利用循环神经网络、词序列以及依存树,将命名实体识

别和关系抽取作为一个任务进行实验.Zheng等[４５]提出一

种混合神经网络进行联合抽取.随后,注意力机制被引入联

合学习任务中.Katiyar等[４６]提出将注意力机制与 BiＧLSTM
联合,进行实体识别和关系分类,从而获得更丰富的上下文信

息.这些方法在实现实体关系抽取的过程中,仍将实体识别

和关系分类两个子任务分开完成,仍然会产生没有关系的实

体对这种冗余信息.为此,Zheng等[４７]于２０１７年提出一种新

的标注方案和一个具有偏置目标函数的端到端模型来共同抽

取实体及实体之间的关系.

２)远程监督的关系抽取

远程监督采用远程知识库对齐的方式自动标注数据,极

大地减小了人力成本且领域迁移性较强.但远程监督自动标

注得到的数据存在大量噪声,并且错误标签的误差会逐层传

播,最终影响整个模型的效果[４８].针对错误标签这一问题,

Surdeanu等[４９]提出多实例多标签学习方法.Lin等[５０]采用

注意力机制进一步减弱了错误标注的示例语句产生的噪声.

Ji等[５１]提出添加实体的描述信息来辅助学习实体的表示.

为了增强关系提取效果,Ren等[５２]提出了 CoType模型,其将

实体信息、关系信息、文本特征和类型标签共同嵌入到有意义

的表示中.Huang等[５３]提出深度残差网络来解决深层网络

增大噪声的问题.

４．１．３　事件抽取

事件抽取指从非结构化信息中抽取出事件信息,并以结

构化形式呈现给用户[５４].在事件抽取的过程中,一个事件往

往被更形式化地定义为事件触发器、事件类型、事件元素和事

件元素角色,因此事件抽取就是识别出上述事件要素并进行

结构化组织.事件抽取方法可以分为:基于模式匹配的方法、

基于机器学习的方法和混合事件抽取方法.

(１)基于模式匹配的方法

基于模式匹配的方法是将待抽取的句子与已有的事件模

板进行匹配.目前应用得较为广泛的方法包括基于词汇句法

模式和基于词汇语义模式.

１)基于词汇句法模式

词汇句法模式利用词汇特征和句法特征,从文本中自动

获取词汇之间的关系[５５].Nishihara等[５６]提出一个支持系

统,使用词汇句法模式分割句子,从博客中提取描述事件的３
个关键词(地点、对象和动作),这３个关键词引导人们撰写关

于个人经历的博客事件.该支持系统使用与提取的关键词相

关的３张图片来表示事件,这些图片可以帮助用户判断是否

将个人经历写在博客中.Xu等[５７]提出一种通过学习提及事

件的模式来自动检测自然语言文本中的事件的方法,可以将

事件类型解释为关系,用词汇句法模式初始化种子事件实例,

实现自动识别事件范围和事件.上述方法由于缺乏模式表达

性,因此没有合理利用具有特定含义的概念和关系.

２)基于词汇语义模式

词汇语义模式除了包含词汇表征信息,还包含语义信

息[５８].Cohen等[５９]考虑到领域概念的语义,将事件检测、参

数识别、否定和推测检测等问题作为概念识别和分析任务.

在生物领域采用概念识别器,从语料库中提取医学事件.CaＧ

pet等[６０]提出一种旨在为自动预警系统提取事件的方法,以

尽早发现新出现风险的信号.他们使用词汇语义模式进行概

念匹配,使用特定域的词汇资源进行增强,以便自动分析识别

事件类型.

(２)基于机器学习的方法

基于机器学习的方法将事件类别及事件元素的识别转换

为分类问题[６１].目前应用得较为广泛的方法包括基于事件

元素驱动、基于事件触发词驱动和基于事件实例驱动.

基于事件元素驱动的方法判断句子的词表示何种事件元

素,并将这些元素进行分类识别.基于事件触发词驱动的方

法判断句子的词是否是事件的触发词.基于事件实例驱动的

方法将事件中的每个句子进行聚类.Zhao等[６２]对事件类别

识别和事件元素识别两项关键技术进行了研究.其在事件类

别识别阶段,将触发词扩展和二元分类方法相结合;在事件元

素识别阶段,采用基于最大熵的多元分类.实验结果表明,该

方法解决了训练过程中数据的不平衡问题和数据稀疏问题.

Liu等[６３]利用建模实体和新闻文档作为加权无向二分图,从

每日的网络新闻中提取关键实体和重要事件.Llorens等[６４]

提出一种识别和分类 TimeML事件的方法,该方法通过 CRF
模型进行语义角色标注,CRF模型包含形态句法特征、额外

的语义信息和语义角色标记.

(３)混合事件抽取方法

混合事件抽取方法是基于模式匹配的方法和基于机器学

习的方法的结合.Jungermann等[６５]提出一个事件框架,将信

息检索、机器学习、预处理技术相结合,用于命名实体识别,以

便从大型文档集中提取事件.Piskorski等[６６]提出一种事件

提取系统 NEXUS,重点研究了弱监督采集提取模式,它会自
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动从在线新闻文章中提取与安全有关的事实.

４．２　知识表示

知识表示的有效性直接影响到了知识图谱构建的质量和

效率.在知识表示的演化过程中,最主要的变化是从基于数

理逻辑的知识表示过渡到基于向量空间学习的分布式知识

表示.

基于数理逻辑的知识表示是以符号逻辑为基础的表示方

法,这些方法易于表达显性、离散的知识,但在计算效率、数据

稀疏性等方面存在着一些问题.基于向量空间学习的分布式

知识表示将知识图谱中的实体和关系嵌入到低维连续的向量

空间,并且在该向量空间中完成语义计算.这种表示方法可

以有效地挖掘隐形知识,缓解数据稀疏性带来的问题,对知识

库的构建、推理、融合以及应用具有重要意义[６７].

４．２．１　代表模型

按照模型提出的时间先后顺序,知识表示学习的代表模

型主要包括距离模型、矩阵分解模型、单层神经网络模型、

TransE模型和双线性模型.

(１)距离模型

Bordes等[６８]提出一种基于神经网络架构的学习过程,将

知识库中的实体和关系嵌入到连续向量空间中.在该空间中

可以通过计算向量之间的距离来表示实体之间的相关度,距

离越小说明两个实体的语义相关度越高,存在某种语义关系.

这种嵌入式的表示学习方法可用于实现实体预测和信息检索.

(２)矩阵分解模型

Nickel等[６９]提出的 RESCAL模型是一种关系潜在特征

模型,该模型通过张量分解来考虑二元关系数据的固有结构,

用于预测两个实体之间的关系.RESACL模型将知识库中

的三元组表示为一个张量.如果该三元组在知识图谱中存

在,则张量中对应位置的元素置１,否则置０.

(３)单层神经网络模型

单层神经网络模型[７０]通过一个标准的单层神经网络,采

用非线性操作隐式连接实体向量,用于解决距离模型无法精

准描述实体与关系的语义联系的问题.虽然这是对距离模型

的改进,但单层神经网络的非线性操作只提供两个实体向量

之间的弱相互作用,增加了计算开销,并且引入了更高的计算

复杂度.

(４)TransE模型

TransE模型是由Bordes等[７１]于２０１３年提出的,它在低

维向量空间中嵌入实体和多关系数据,利用较少量的参数训

练一个规范模型并将其扩展到大规模数据库.对于每一个三

元组(h,r,t),将其关系r看作从头实体h到尾实体t的翻译.

TransE 被成功应用在大规模数据集中,但无法表达复杂关系.

(５)双线性模型

双线性模型通过实体间关系的双线性变换来刻画实体和

关系的语义联系.Yang等[７２]提出一个学习框架,其中实体

是从神经网络中学习到的低维向量,关系是双线性或线性映

射函数,该框架可以从双线性目标中学习嵌入表示关系语义.

４．２．２　复杂关系模型

复杂关系模型主要针对１ＧN,NＧ１和 NＧN 这３种复杂关

系,其代表包括 TransH[７３]模型、TransR[７４]模型、CTransR[７４]

模型、TransD[７５]模型、TransG[７６]模型.知识表示中的复杂关

系模型如表３所列.

表３　知识表示中的复杂关系分类模型分类汇总

Table３　Summaryofcomplexrelationmodelsinknowledgerepresentation

模型 主要特点 优点 缺点

TransH
在 TransE基础上增加关系超平面,保
证一个实体在涉及不同的关系时有不

同的表示

利用关系超平面增强模型的灵活性,解
决 TransE一 对 多、多 对 一、多 对 多 建

模的难题

在一个共同的语义空间中表示实体和

关系

TransR
在两个不同的语言空间建模实体和关

系

保证相同关系的头尾实体在嵌入空间

中接近

关系关联的头尾实体共享相同的投影

矩阵,未考虑头尾实体类型的差异

CTransR
在 TransR 基础上对每一组实体对学

习一个关系向量

将关系细分成子关系,为每一个子关系

学习向量表示
相比 TransR,模型的计算复杂度更高

TransD
分别定义头实体和尾实体在关系空间

上的投影矩阵

解决原来 TransR 模型参数过多的问

题
未考虑不同关系的复杂程度差异

TransG
一种关系对应多种语义,每一种语义可

以用高斯分布表示

通过考虑关系的不同语义,形成多个高

斯分布,具有较高的区分度

未考虑知识库中的关系和实体的语义

本身的不确定性

　　然而,现有的复杂关系模型对所有的三元组都一视同仁,

均将三元组视为关系三元组,不能有效实现实体到属性值的

翻译.Lin等[７７]提出的表示学习模型 KRＧEAR(Knowledge

Representation model with Entities,Attributes and RelaＧ

tions),不仅可以表示实体以及实体之间的关系,还可以表示

实体的属性,将实体、关系、属性映射到低维空间中,有效提高

了知识表示的精度.

４．３　知识融合

经过知识抽取阶段,抽取来的知识可能存在冲突或重叠.

因此,有必要应用知识融合技术对知识进行处理,提升知识图

谱的质量,丰富知识的存量[７８].知识融合可以分为知识评估

和知识扩充.

４．３．１　知识评估

知识评估是知识融合的第一步,对验证为正确的知识进

行融合计算才有意义.知识评估算法可以分为:基于贝叶斯

模型的方法、基于 DＧS证据理论的方法、基于模糊集理论的方

法和基于图模型的方法.

(１)基于贝叶斯模型的方法

基于贝叶斯模型的方法在知识为真时的先验概率和从数

据源观察到的条件概率都已知的情况下,求出知识为真的后

验概率.后验概率最大时对应的知识就是我们要找的正确

知识.然而,该方法需要满足如下条件:不同来源的知识

之间的观测是相互独立的,而且这些知识的先验概率是可

预知的.
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(２)基于 DＧS证据理论的方法

DＧS证据理论的方法是融合不同观测结果的信任函数,

得到基础概率分配后,再选择最大支持度的假设作为最优判

断,从而选择认为正确的知识.该方法也存在一些问题:知识

源冲突较大时,会产生相悖的结论,同时该方法的时间复杂度

也会增大.
(３)基于模糊集理论的方法

模糊集理论的方法在 DＧS证据理论的基础上,进一步放

宽了贝叶斯模型的限制条件[７９Ｇ８０].目前应用得较为广泛的

方法基于模糊积分的方法[８１].模糊积分是一个非线性函数,

可以完成质量评估,找到置信度最高的知识作为正确的知识.
然而,该方法需要凭经验设置知识的模糊规则,不适用于不同

知识源类型的知识评估.
(４)基于图模型的方法

基于图模型的方法使用从其他类型的数据中获得的先验

知识,为知识分配一个概率.简单来说,就是根据图上的一组

现有的边,预测其他边存在的可能性.Lao等[８２]提出了一种

基于路径的排序算法(PathRankingAlgorithm,PRA),该算

法通过已有知识之间的关系预测它们之间可能产生的隐含知

识,再与数据源中抽取到的知识进行对比,识别不同来源知识

中可能的真值.
上述４种知识评估方法都在一定程度上提高了知识的可

靠性和置信度.然而,这些评估都适用于静态知识.目前,对
于具有动态演化性的知识,缺乏直接的评估方法.另外,由于

缺乏对知识获取渠道和获取方式的建模,因此难以从不可靠

的知识获取方式中区分不可靠的数据源[２２].

４．３．２　知识扩充

知识扩充指将验证正确的知识扩充到知识库的方法.受

篇幅的限制,本文只考虑在知识库中存在与文本实体映射的

实体,并且在知识库中存在与文本实体关系映射的实体关系.
知识扩充方法可以分为:实体对齐、实体链接和关系对齐.

(１)实体对齐

实体对齐指在异构数据中判断两个实体是否指向同一对

象,可以消除实体冲突、指向不明等不一致性问题.实体对齐

算法可以分为:成对实体对齐和集体实体对齐.

１)成对实体对齐

成对实体对齐考虑实体及其属性的相似程度.目前应用

得较为广泛的方法包括传统概率模型的实体对齐方法和基于

机器学习的实体对齐方法.
传统概率模型的实体对齐方法是一种基于属性相似的成

对比较 的 方 法,该 方 法 不 考 虑 匹 配 实 体 之 间 的 关 系[８３].

Newcombe等[８４]和Fellegi等[８５]通过比较实体的特征和值,

来判断实体是否表示相同的事物.Winkler等[８６]将待匹配属

性值出现的频率代入属性相似性计算中,通过期望最大化

(ExpectationＧmaximization,EM)算法自动估计参数,结合字

符串比较器度量属性的权重,并认为出现频度越高的属性对

实体对的匹配贡献越低.
基于机器学习的实体对齐方法可以分为有监督学习、无

监督学习两类,其主要的区别在于是否使用了有标注的数据.

目前主流的有监督学习方法有决策树、SVM、集成学习和主

动学习等.

决策树方法通过训练数据迭代生成一棵规则树,其内部

节点为判断规则,叶子节点表示分类的结果.Elfeky等[８７]在

TAILOR工具包中实现了一种ID３决策树算法,用户可以调

整系统参数和插入工具来构建自己的实体对齐模型.实验结

果表明,该算法的匹配效果高于传统的概率模型方法.

SVM 方法通过训练数据集在高维空间中产生一个分类

超平面来对真实数据进行分类,使得匹配实体和不匹配实体

的间距尽可能大.Christen等[８８]提出通过自动选择训练样例

来训练一种迭代的SVM 二元分类器,实验结果表明,其匹配

效果远高于 TAILOR中的混合算法.

集成学习是一种通过结合多种基本的实体对齐系统来提

高对齐质量的方法.Chen等[８９]使用两种组合方法将多个实

体对齐系统的结果与上下文特征相结合,形成统一的聚类决

策模型.实验结果表明,集成学习框架在不同领域的应用上,

实现了更高的匹配质量.

主动学习通过初始少量的训练数据集和人机交互算法迭

代式地训练分类模型,不断提升分类效果.Sarawagi等[９０]构

建的 ALIAS系统,基于人机交互来完成实体记录链接和重复

数据删除任务.系统通过３棵分类树构建一种集成式的分类

模型,那些在３棵分类树模型下结果不同的比较向量则由用

户手工指定,再将分类结果代入模型进行迭代.实验结果表

明,主动学习显著减少了实现高精度所需要的实例数.

另外,当缺乏足够的训练数据时,可以通过无监督学习完

成实体对齐.无监督学习利用聚类算法将相似实体聚集到同

一类.Verykios等[９１]提出一种基于聚类的无监督学习匹配

模型,其基本思想是基于交互训练,通过少量的已标记数据的

匹配情况去推理聚类中所有数据的匹配情况.

２)集体实体对齐

集体实体对齐在成对实体对齐的基础上考虑实例之间的

相互关系,用于计算实体相似度[７７].目前应用较为广泛的方

法包括局部集体实体对齐和全局集体实体对齐.
局部集体实体对齐在计算实体相似性时将实体的关联实

体属性纳入计算.全局集体实体对齐将实体之间的相互关联

关系,作为实体相似性的计算依据,并依此来调整实体之间的

相似度.Bhattacharya等[９２]提出一种将属性相似性和关系信

息相结合的关系聚类算法.实验结果表明,当数据中存在模

糊引用时,关系聚类算法的效果优于属性相似度.LacosteＧ
Julien等[９３]在 Bhattacharya的基础上进一步提出了 SiGMa
(SimpleGreedyMatching)算法,用于将知识库与数百万个实

体进行对齐.SiGMa算法是一种迭代传播算法,它将大规模

知识库实体对齐问题看作一个全局匹配评分目标函数的贪婪

优化问题.Domingos等[９４]使用多关系链接方法,对所有候

选对执行同时推断.通过基于条件随机场模型,允许使用图

切割算法在多项式中找到最优解,同时使用投票的感知器算

法学习参数.Wick等[９５]提出一种基于条件随机场的判别式

层次模型,将实体划分为树结构,这些树形成了一个高度紧

凑、信息丰富的结构,以实现实体的高效推理.实验结果表

明,这种判别式层次模型相比成对实体对齐,对齐速度快出了

几个数量级.
(２)实体链接

实体链接指将实体对齐后的实体与知识库中的实体进行
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链接,以补充知识图谱的现有内容.实体链接方法可以分为:

基于实体属性的实体链接、基于实体流行度的实体链接、基于

上下文的实体链接和基于外部证据的实体链接.

１)基于实体属性的实体链接

基于实体属性的实体链接通过计算描述实体的属性的相

似度来判断实体是否相同.早期的基于实体属性的实体链接

的研究工作主要通过计算编辑距离、Jaccard系数等方式来计

算实体相似度和属性相似度.但是,在计算相似度时,经常存

在语义异构的问题.为了解决上述问题,需要引入实体语义

相似度来辅助实体相似度的计算.Chen等[９６]提出一种结合

WordNet和模糊形式概念分析的方法来生成模糊本体,新的

模糊本体比一般本体更为灵活,该方法将实体的字符串相似

度和语义相似度进行加权平均,并将结果作为实体相似度的

度量.上述方法在属性信息丰富、没有噪音的情况下是有效

的.但是,从网络数据中获取的属性难以保证完全没有噪声.

另外,上述方法假定所有属性的权重是相同的,忽视了有些属

性可能更加典型.

２)基于实体流行度的实体链接

基于实体流行度的实体链接认为对于给定的实体指代,

与其对应的链接实体可能是流行度最大的实体,即在线百科

锚文本中出现频率最大的实体.Ratinov等[９７]认为维基百科

的全面性使得其成为了消除歧义的主要数据来源.但是,这

种方法可能忽视实体的上下文,没有考虑实体的歧义问题.

３)基于上下文的实体链接

基于上下文的实体链接通过计算给定实体上下文之间的

相似性来判断两个实体是否为同一个实体.Bunescu等[９８]提

出一种命名实体检测和消歧方法,利用在线百科对命名实体

进行消歧.该方法通过实体指代的上下文与所指候选实体的

维基百科页面的内容之间的余弦相似度来度量实体相似度.

选择上下文相似度得分最高的候选实体作为实体指代对应的

映射实体.Cucerzan[９９]提出一个大规模的命名实体消歧系

统,该系统可以分析任何 Web页面或客户端文本文档,在大

规模的实体提取和消歧系统中进行应用.上述方法弥补了基

于实体流行度的缺点,但是必须具备一个约束条件,即两个用

于比较的文本之间存在词重叠,这在实际情况下很难满足.

另外,实体上下文信息可能出现稀疏或噪音,这也会影响实体

链接的准确率.

４)基于外部证据的链接

目前应用得较为广泛的方法包括采用话题连贯性和借助

在线百科的结构信息.Han等[１００]根据同一文本的话题连贯

性提出一种推断,认为同一文本中的实体不是独立的,它们之

间存在语义相关性.这种语义关系可以促进实体链接的准确

率的提升.Shen等[１０１]利用维基百科中嵌入的丰富语义知

识,通过图表上的随机漫游完成实体链接任务.

(３)关系对齐

关系对齐指对两个实体之间可能存在的命名不同但含义

相同的关系进行归类和融合[８３].关系对齐方法可以分为:基

于语义的方法和基于嵌入学习的方法.

１)基于语义的方法

基于语义的方法通过对比关系词汇之间的语义相似度来

验证其是否是同一种关系.目前应用得较为广泛的方法包括

基于语义词典的方法和基于语料库的方法.

基于语义词典的方法通过计算两个词汇在词典上的距离,

来度量词汇之间的语义相似度.最早的工作是由 Resnik[１０２]提

出的基于两个词汇在分类树中最小公共祖先节点的信息度量

相似度的方法.该方法为了计算每个词汇的信息量,需要在

一个大规模的文本语料中获取词的共现信息.该方法的局限

在于在分类体系中相同概念下的所有词汇的相似度是一样

的.针对上述问题,Patwardhan等[１０３]将 WordNet的内容以

及基于语料库的数据相结合,引入一种新的语义相关度量.

上述方法虽然很简单,但是词典无法提供足够的词语覆盖度,

原因在于这些词典大多数是基于人工方式构建的,来不及进

行实时更新.因此,当词典中出现词语缺失时,上述方法无法

有效工作.

基于语料库的方法利用语料库中词汇的上下文分布来计

算语义相似度.Chen等[１０４]提出一种doublechecking模型,

将网络作为实时语料进行探索,利用 Web搜索引擎返回的文

本片段计算词之间的语义相似度.SkipＧgram 模型是学习分

布式向量的有效方法,可以捕获大量精确的句法和语义单词

顺序.Mikolov等[１０５Ｇ１０６]提出了基于连续词袋模型和 SkipＧ

gram模型的 word２vec方法,将词表征为实数值向量,通过计

算向量空间上的相似度来表示词汇语义上的相似度.上述方

法可以有效改进语义相似度度量的准确性.然而,上述方法

也面临一些局限性:首先这种度量方式存在偏差,这是因搜索

引擎使用的索引和排序机制导致的;其次,有些搜索结果需要

与搜索引擎进行交互,这导致通信开销和索引成本大大增加,

无法适用于在线应用.

２)基于嵌入学习的方法

基于嵌入学习的方法在嵌入关系中进行实体的嵌入表

示,利用这种表示表达实体之间的关系,并判断两个实体的关

系是否表达同一种关系[２２].现有的嵌入学习方法将实体h
和t映射到一个语义空间,通过打分函数度量(h,r,t)在嵌入

空间中的合理性.r在嵌入空间中通过h 和t来表示.典型

的基于嵌入学习的工作主要是考虑关系的表示学习,对描述

实体关系的上下文、类型和时间信息等缺乏有效的表示建模.

针对上述问题,目前有些研究工作已经利用 CNN 模型建立

了结合上下文信息的关系嵌入学习模型,提升了嵌入学习方

法的表示能力,提高了关系扩充的准确率.

Zeng等[１０７]利用分段卷积神经网络和多实例学习进行远

程监督关系提取.其使用分段最大池化层来自动学习特征,

并结合多实例学习来解决错误的标签问题.Santos等[１０８]提

出一种排名分类模型CRＧCNN,使用单词嵌入作为输入要素,

利用卷积神经网络来处理关系分类任务.使用新的成对排名

损失函数,可以有效地减小人工分类的影响.

４．４　知识推理

知识推理方法可以分为基于逻辑的推理、基于统计的推

理和基于图的推理.

４．４．１　基于逻辑的推理

基于逻辑的推理指通过已有规则,从已有图谱中推理出

新的实体或关系,还可以对知识进行冲突检测,验证已有知识
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的正确性.基于逻辑的推理可以分为:基于一阶谓词逻辑推

理、基于描述逻辑推理和基于规则推理.

(１)基于一阶谓词逻辑推理

一阶谓词逻辑推理是以命题为基础进行的推理.Allen
等[１０９]指出帧表示语言和语义网络语言是一阶谓词演算的句

法变体.以一阶谓词演算的符号表示作为一种表示语言,有

助于设计语义网络的检索器,从而赋予语义网路形式化语义.

(２)基于描述逻辑推理

描述逻辑推理是在命题逻辑与一阶谓词逻辑的基础上发

展而来的,是一种基于对象的知识表示的形式化工具,描述逻

辑也是万维网联盟(W３C)推荐的 Web本体语言 OWL的逻

辑基础[１１０].Horrocks等[１１１]开发了 FaCT系统,用于处理一

个比较大的医疗术语本体 GALEN,其性能优于其他类似的

推理机.

(３)基于规则推理

基于规则推理通过添加实体隐含关系进行推理.Lu
等[１１２]提出一种基于 WordNet、本体和SWRL规则匹配 Web
服务的机制.它可以使用语义网络技术来提高发现 Web服

务的质量和精度,并且请求服务者还可以使用 WordNet服务

获得更多同义词.

４．４．２　基于统计的推理

基于统计的推理指通过统计规律从知识图谱中学习到隐

含的实体关系.基于统计的推理可以分为:基于实体关系的

推理、基于类型的推理和模式归纳方法.

(１)基于实体关系的推理

基于实体关系的推理通过统计方法学习知识图谱中实例

和实例之间的隐含关系.Nickel等[６９]提出的 RESACL模型

是一种关系潜在特征模型,用于预测两个实体之间的关系.

该模型可以将知识库中的三元组表示为一个三阶张量.如果

该三元组存在,则张量中对应位置的元素置１,否则置０.

(２)基于类型的推理

基于类型的推理学习知识图谱中实体和概念之间的isＧa
关系.Paulheim等[１１３]提出基于启发式链接的类型推理机制

SDType,它可以处理噪声数据和错误数据,用于知识图谱的

推理.但是,该机制无法做到跨数据集的类型推理.

(３)模式归纳方法

模式归纳方法主要学习概念之间的关系.目前应用得较

为广泛的方法包括基于归纳逻辑编程(InductiveLogicProＧ

gramming,ILP)的 方 法 和 基 于 关 联 规 则 挖 掘 (Association

RuleMining,ARM)的方法.

１)基于归纳逻辑编程的方法

ILP结合机器学习和逻辑编程技术,使得人们可以从实例

和背景知识中获得逻辑结论.Lehmann等[１１４]提出一个用于学

习描述逻辑和 OWL的框架 DLＧLearner,DLＧLearner包含几种

学习算法,支持不同的 OWL格式、推理器接口和学习问题.

２)基于关联规则挖掘的方法

ARM 从知识图谱的信息中找出规则,这些规则可以直

接转换成本体中的公理[１１０].Völker等[１１５]介绍了两种学习

类别不相交公理的方法 GoldMiner和 LeDA.GoldMiner可

以看作无监督的自下而上的方法,它依赖于数据集中的实例,

并使用关联规则来发现模式.LeDA可以看作有监督的自上

而下的方法,它的结果是基于类的逻辑和词汇描述.为了评

估这两种方法,他们建立了基于 DBpedia本体的类别不相交

公理的标准,并提出了一种基于特征选择的转移学习方法,该

方法大大提高了产生不相交公理的准确性.

４．４．３　基于图的推理

基于图的推理方式指利用从知识图谱中观察到的三元组

的边的特征来预测一条可能存在的边[１１０].基于图的推理可

以分为:基于神经网络模型的推理和PathRanking算法.

(１)基于神经网络模型的推理

基于神经网络模型的推理利用神经网络对知识图谱中的

三元组进行建模,获取三元组中的向量表示,将其与预测元素

的向量进行比较,神经网络的输出值就是最终得分.目前应

用得较为广泛的方法包括基于语义的推理、基于结构的推理

和基于辅助存储的推理.

１)基于语义的推理

基于语义的推理建立在挖掘和利用语义信息的基础上,

挖掘信息之间存在着语义关联.基于语义的推理模型包括

DKRL[１１６],ProjE[１１７], MTＧKGNN[１１８], ConMask[１１９] 和

HNM[１２０].

２)基于结构的推理

基于结构的推理利用知识图谱中三元组内部或相互之间

的结构联系进行推理.Neelakantan等[１２１]提出一种多跳关系

推理方法,使用组合向量空间模型支持任意长度路径上的推

理链.其通过 RNN将连续多元路径上的多跳关系信息合为

整体,推理出一个连接首尾实体“合并关系”的路径.Das
等[１２２]将内容丰富的符号逻辑推理与泛化能力较强的神经网

络相结合,训练出了一个单一的高能力 RNN.该方法在多跳

关系推理的基础上进行改进,综合考虑了多条路径上的关系

和中间实体信息,使预测结果更加准确.

３)基于辅助存储的推理

基于辅助存储的推理利用共享记忆组件或外部存储矩阵

来存储推理所需要的中间结果,便于获取隐含信息,提高推理

效率.基于辅助存储的推理模型包括 DNC[１２３]和IRN[１２４].

(２)PathRanking算法

PathRanking算法主要用于判断源节点和目标节点之间

是否存在关系,其主要依据是能否找到一条从源节点到目标

节点的路径,而节点可以看作知识图谱的实体,边可以看作知

识图谱上实体之间的关系[１２５].Gardner等[１２６]探讨了使用随

机游走推理方法进行知识图谱补全的方法,指出PRA就是以

两实体间的连通路径作为特征,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.他们在 PRA 的基础

上,定义了一个子图特征提取算法,可以提取到比两个节点之

间的路径更丰富的特征.然而,PathRanking算法的计算复

杂度较高,无法满足大规模知识图谱的应用需求[１２７].

基于上述问题,Nickel等[１２８]回顾了在大型知识图谱上如

何进行知识推理的两种方法,一种是基于潜在特征模型的,另

一种是基于图模型的.他们指出将两种方法相结合,可以降低

计算成本,提高建模能力,并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.
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４．５　知识存储

知识存储可以分为基于 RDF的存储与基于图的存储.

４．５．１　基于 RDF的存储

基于 RDF的存储使用唯一的 URI标识一个资源,以三

元组的方式来存储数据.每个三元组可以表示为(s,p,o),其

中s是主语,p是谓语,o是宾语.(s,p,o)表示s与o 之间具

有关系p,或者s的属性p 取值为o.三元组模式的查询、归

并和连接都非常高效,数据易于发布和共享[１２９].但是,因其

自身索引方式的问题,更新维护的代价较大.各种 RDF数据

模式近几年的发展情况如图２所示,其中横坐标表示时间,竖

轴表示流行度.可以看出,基于 RDF的存储中数据库 MarkＧ

Logic比较领先,是 RDF存储领域中目前最流行的存储框架.

图２　RDF数据模式的排名[１３０]

Fig．２　DBＧEnginesrankingofRDFstores[１３０]

４．５．２　基于图的存储

基于图的存储以属性图为基本的表示形式,图数据库可

以提供完善的查询语言,有利于实现在图上的高效查询和搜

索,更容易表达现实的业务场景.但是,图数据库的分布式存

储使得数据更新缓慢,整体的实现代价高.各种图数据模式

的发展情况如图３所示,其中横轴表示时间,竖轴表示流行度.

可以看出,基于图的存储的数据库 Neo４j比较领先,是图存储

领域最流行的存储框架.目前,主流的图数据库有:gStore[１３２],

Virtuoso[１３３],Stardog[１３４],AllegroGraph[１３５],Titan[１３６],OrieＧ

ntDB[１３７],Neo４j[１３８]等.常用的图数据库如表４所列.

图３　图数据模式的排名[１３１]

Fig．３　DBＧEnginesrankingofgraphstores[１３１]

表４　图数据库汇总表

Table４　Summarytableofgraphdatabase

图数据库 种类 查询语言 底层存储 特点

gStore 开源图数据库 SPARQL RDF图/VS树
可以支持１０亿三元组规模的 RDF知识图谱的数据管

理任务,使用基于位串图存储

Virtuoso 商业图数据库 SPARQL/SQL RDF图/RDB存储
支持多种数据模型的混合数据库管理系统,其基础源自

于传统关系型数据库管理系统

Stardog 商业图数据集 SPARQL 属性图存储
能够良好地支持 OWL２推理机制,能够支持不同编程

语言和 Web访问接口

Allgrograph 商业图数据库 SPARQL RDF图/三元组索引
支持永久存储的图数据库,具有强大的加载速度、查询

速度和高性能

Titan 原生图数据库 SPARQL,Gremlin Cassandra,HBase
在服务器集群搭建的分布式的图形数据库中,可以存储

和处理大规模图形

OrientDB 原生图数据库 SQL/Gremlin 属性图/原生图存储
支持分布式、多模型的原生图数据管理系统,灵活支持

各种数据模式

Neo４j 原生图数据库 Cypher 属性图/原生存储
高性能的 NoSQL图形数据库,可以将结构化数据存储

在网络上,系统本身的查询效率高,不支持分布式
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４．５．３　基于 RDF的存储和基于图的存储的区别

基于 RDF的存储和基于图的存储,可以从图谱的规模、

操作复杂度和模型的结构３个角度进行区分.
(１)从图谱的规模来看,小规模知识图谱可以采用基于

RDF的存储;如果图谱达到数亿节点的规模,可以采用基于

图的存储.
(２)从图谱的操作复杂度来看,如果图谱上的操作简单,

则可以采用基于 RDF的存储;如果图谱上的操作复杂,涉及

到多步遍历,则可以采用基于图的存储.
(３)从模型的结构来看,基于 RDF的存储表达能力强于

基于图的存储.这主要是因为 RDF中三元组的谓语可以在

另一条三元组中做主语或谓语,其数据模型特性相对完善,但
正因为理论性过强,影响了其在工业界的推广[１３９].随着图

数据库的应用,基于图的存储获得了较强的用户认可度[１２６].

５　未来研究方向

根据上文对国内外研究现状的分析,本节给出了知识图

谱构建在未来的研究方向.
(１)时空多元关系抽取.现阶段的知识抽取往往针对的

是二元关系抽取,然而二元关系很难表达实体关系的时空特

性.具有时空特性的多元关系抽取,是未来的研究方向之一.
(２)动态知识的获取与表示.在知识图谱构建的过程中,

领域应用不仅要关联到静态知识,还需要包括一些非结构化

的动态知识.需要研究动态知识获取与表示方法,将这些动

态知识添加到知识图谱中.但是,依靠动态知识的添加来完

全代替领域专家的工作,仍然是十分困难的,只能一定程度地

降低对专家的依赖,实现简单的知识工作自动化.
(３)融合先验知识的实体链接.之前的统计模型已经证

明先验知识对于实体链接任务的有效性,在深度学习模型中

融合先验知识进行实体链接是提升现有深度模型的有效手段

之一.
(４)高效的推理.随着通信宽带、GPU、内存等硬件性能

的提高,以及多核、多处理技术的提出,采用共享内存模型和

分布式推理技术来提升推理效率,这是突破大数据处理界限

并实现高效推理的一种有效途径[１１０].
(５)基于图数据的混合存储.相比传统的单一化的存储

方式,混合存储能够针对知识图谱中不同的数据类型,选取合

适的数据结构进行存储,保证数据的高效存储与管理.
(６)多模态知识图谱.多模态知识图谱将多模态知识(文

本、视频、图片)进行整合,可以为用户提供多个不同维度的知

识,还可以实现不同模态数据之间的跨模态交互[１４０].其核

心挑战在于,如何更好地利用模态内部信息和模态之间的交

互信息,如何进行复杂的多模态关系的挖掘和推理,如何对多

模态知识图谱进行增量更新.

结束语　本文以知识图谱构建为主线,对目前知识图谱

构建关键技术的研究现状进行了全面调研和深入分析.首先

介绍目前主流的两种知识图谱,并且描述两者在构建过程中

的区别;其次介绍知识图谱构建工作面临的关键问题和重要

挑战;然后分类描述知识抽取、知识表示、知识融合、知识推理、

知识存储５个层面的解决方法和策略;最后,展望知识图谱构

建过程的未来研究方向.本文将帮助研究人员在研究知识图

谱构建平台时,理清知识图谱构建体系,针对知识图谱构建过

程中的问题和挑战,选择适当的方法和算法,避免重复或冗余的

工作.
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