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摘　要　谷歌知识图谱技术近年来引起了广泛关注，由于公开披露的技术资料较少，使人一时难以看清
该技术的内涵和价值．从知识图谱的定义和技术架构出发，对构建知识图谱涉及的关键技术进行了自底
向上的全面解析．１）对知识图谱的定义和内涵进行了说明，并给出了构建知识图谱的技术框架，按照输
入的知识素材的抽象程度将其划分为３个层次：信息抽取层、知识融合层和知识加工层；２）分别对每个
层次涉及的关键技术的研究现状进行分类说明，逐步揭示知识图谱技术的奥秘，及其与相关学科领域的
关系；３）对知识图谱构建技术当前面临的重大挑战和关键问题进行了总结．

关键词　知识图谱；语义网；信息检索；语义搜索引擎；自然语言处理
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　①ｈｔｔｐ：??ｗｗｗ．ｗ３．ｏｒｇ?ｓｔａｎｄａｒｄｓ?ｓｅｍａｎｔｉｃｗｅｂ?ｄａｔａ

　②ｈｔｔｐ：??ｗｗｗ．ｗ３．ｏｒｇ?ＤｅｓｉｇｎＩｓｓｕｅｓ?ＬｉｎｋｅｄＤａｔａ．ｈｔｍｌ

　③ｈｔｔｐ：??ｘｌｏｒｅ．ｏｒｇ?ｉｎｄｅｘ．ａｃｔｉｏｎ

　④ｈｔｔｐ：??ｚｈｉｓｈｉ．ａｐｅｘｌａｂ．ｏｒｇ

　⑤ｈｔｔｐ：??ｇｄｍ．ｆｕｄａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ

　⑥ｈｔｔｐ：??ｅｎ．ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ｏｒｇ?ｗｉｋｉ?Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ＿Ｇｒａｐｈ

　　信息技术的发展不断推动着互联网技术的变
革，Ｗｅｂ技术作为互联网时代的标志性技术，正处
于这场技术变革的核心．从网页的链接（Ｗｅｂ　１．０）
到数据的链接（ｌｉｎｋｅｄ　ｄａｔａ），Ｗｅｂ技术正在逐步朝
向 Ｗｅｂ 之父 Ｂｅｒｎｅｒｓ－Ｌｅｅ［１］设想中的语义网络
（ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ｗｅｂ）演变．
根据 Ｗ３Ｃ的解释，语义网络是一张数据构成

的网络（Ｗｅｂ　ｏｆ　ｄａｔａ），语义网络技术向用户提供的是
一个查询环境，其核心要义是以图形的方式向用户返
回经过加工和推理的知识①．而知识图谱（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈ）技术则是实现智能化语义检索的基础和桥
梁．传统搜索引擎技术能够根据用户查询快速排序
网页，提高信息检索的效率．然而，这种网页检索效
率并不意味着用户能够快速准确地获取信息和知

识，对于搜索引擎反馈的大量结果，还需要进行人工
排查和筛选．随着互联网信息总量的爆炸性增长，这
种信息检索方式已经很难满足人们全面掌控信息资

源的需求，知识图谱技术的出现为解决信息检索问
题提供了新的思路．
知识图谱的概念是由谷歌公司提出的．２０１２年

５月１７日，谷歌发布知识图谱项目，并宣布以此为
基础构建下一代智能化搜索引擎．该项目始于２０１０
年谷歌收购 Ｍｅｔａｗｅｂ公司，并籍此获得了该公司的
语义搜索核心技术，其中的关键技术包括从互联网
的网页中抽取出实体及其属性信息，以及实体间的
关系．这些技术特别适用于解决与实体相关的智能
问答问题，由此创造出一种全新的信息检索模式．
虽然知识图谱的概念较新，但它并非是一个全

新的研究领域．早在２００６年，Ｂｅｒｎｅｒｓ－Ｌｅｅ就提出了
数据链接（ｌｉｎｋｅｄ　ｄａｔａ）的思想，呼吁推广和完善相
关的技术标准如ＵＲＩ（ｕｎｉｆｏｒｍ　ｒｅｓｏｕｒｃｅ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒ），

ＲＤＦ（ｒｅｓｏｕｒｃｅ　ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ），ＯＷＬ（Ｗｅｂ
ｏｎｔｏｌｏｇｙ　ｌａｎｇｕａｇｅ），为迎接语义网络时代的到来做
好准备②．随后掀起了一场语义网络研究热潮，知识
图谱技术正是建立在相关的研究成果之上的，是对
现有语义网络技术的一次扬弃和升华．
我国对于中文知识图谱的研究已经起步，并取

得了许多有价值的研究成果．早期的中文知识库主

要采用人工编辑的方式进行构建，例如中国科学院
计算机语言信息中心董振东领导的知网（ＨｏｗＮｅｔ）
项目，其知识库特点是规模相对较小、知识质量高、
但领域限定性较强．由于中文知识图谱的构建对中
文信息处理和检索具有重要的研究和应用价值，近
年来吸引了大量的研究．例如在业界，出现了百度知
心、搜狗知立方等商业应用．在学术界，清华大学建
成了第１个大规模中英文跨语言知识图谱ＸＬｏｒｅ③、
中国科学院计算技术研究所基于开放知识网络

（ＯｐｅｎＫＮ）建立了“人立方、事立方、知立方”原型系
统、中国科学院数学与系统科学研究院陆汝钤院士
提出知件（Ｋｎｏｗｗａｒｅ）的概念、上海交通大学构建
并发布了中文知识图谱研究平台ｚｈｉｓｈｉ．ｍｅ④、复旦
大学ＧＤＭ实验室⑤推出的中文知识图谱项目等［２］，
这些项目的特点是知识库规模较大，涵盖的知识领
域较广泛，并且能为用户提供一定的智能搜索及问
答服务．
随着近年来谷歌知识图谱相关产品的不断上

线，这一技术也引起了业界和学术界的广泛关注．它
究竟是概念的炒作还是如谷歌所宣称的那样是下一

代搜索引擎的基石，代表着互联网技术发展的未来
方向？为了回答这一问题，首先需要对知识图谱技
术有完整深刻的理解．本文的目的就是从知识图谱
的构建角度出发，深度剖析知识图谱概念的内涵和
发展历程，帮助感兴趣的读者全面了解和认识该技
术，从而客观地做出判断．

１　知识图谱的定义与架构

维基百科对知识图谱给出的词条解释仍然沿用

了谷歌的定义，即：知识图谱是谷歌用于增强其搜索
引擎功能的辅助知识库．然而从业界的发展动态来
看，这个定义显得过于简单．微软在２０１３年７月发布
了自己的Ｓａｔｏｒｉ知识库之后，必应（Ｂｉｎｇ）搜索引擎
产品的高级主管 Ｗｅｉｔｚ公开表示，发布Ｓａｔｏｒｉ只是
表明微软已有类似的技术，然而目前这一技术本身
还存在许多问题，微软希望取得领导地位，而不是追
随谷歌⑥．这一表态，折射出该领域背后的技术竞争
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十分激烈，从当前披露出来的商业产品，也能看出
业界对此的普遍重视．表１给出了当前主流的知识
库产品和相关应用，其中，包含实体数最多的是

ＷｏｌｆｒａｍＡｌｐｈａ知识库，实体总数已超过１０万亿
条．谷歌的知识图谱拥有５亿个实体和３５０亿条实

体间的关系，而且规模在不断地增加．微软的Ｐｒｏｂａｓｅ
包含的概念总量达到千万级，是当前包含概念数量
最多的知识库．Ａｐｐｌｅ　Ｓｉｒｉ，Ｇｏｏｇｌｅ　Ｎｏｗ等当前流行
的智能助理应用正是分别建立在 ＷｏｌｆｒａｍＡｌｐｈａ知

识库和谷歌的知识图谱基础之上．值得注意的是：国
内也涌现出一些知识图谱产品和应用，如搜狗的知
立方，侧重于图的逻辑推理计算，能够利用基于语义
网三元组推理补充实体数据，对用户查询进行语义

理解以及句法分析等［３］．

Ｔａｂｌｅ　１　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｇｒａｐｈ　ａｎｄ　Ｓｉｍｉｌａｒ　Ｐｒｏｄｕｃｔｓ

表１　知识图谱及相关类似产品

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｂａｓｅ　 Ｐｒｏｄｕｃｔｓ　 Ｄａｔａ　Ｓｏｕｒｃｅ

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｖａｕｌｔ

Ｇｏｏｇｌｅ　Ｓｅａｃｈ　Ｅｎｇｉｎｅ
Ｇｏｏｇｌｅ　Ｎｏｗ

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ，Ｆｒｅｅｂａｓｅ，
Ｗｅｂ　Ｏｐｅｎ　Ｄａｔａ

Ｗｏｌｆｒａｍ　Ａｌｐｈａ　 Ａｐｐｌｅ　Ｓｉｒｉ　 Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａ

Ｓａｔｏｒｉ?Ｐｒｏｂａｓｅ
Ｂｉｎｇ　Ｓｅａｃｈ　Ｅｎｇｉｎｅ
Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ　Ｃｏｒｔａｎａ

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ，
Ｗｅｂ　Ｏｐｅｎ　Ｄａｔａ

Ｗａｔｓｏｎ　ＫＢ
ＩＢＭ　Ｗａｔｓｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍ

Ｗｅｂ　Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ
Ｔｈｅ　Ｗｏｒｌｄ　Ｂｏｏｋ
Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ

ＤＢｐｅｄｉａ　ＫＢ　 ＤＢｐｅｄｉａ　 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ

ＹＡＧＯ　ＫＢ　 ＹＡＧＯ　 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ

ＮＥＬＬ　ＫＢ　 ＮＥＬＬ　 Ｗｅｂ　Ｏｐｅｎ　Ｄａｔａ

Ｆａｃｅｂｏｏｋ　ＫＢ　 Ｓｈｏｐｙｃａｔ
Ｓｏｃｉａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｄａｔａ

Ｚｈｉｌｉｆａｎｇ　ＫＢ
Ｓｏｕｇｏｕ　Ｓｅａｃｈ
Ｅｎｇｉｎｅ

Ｗｅｂ　Ｏｐｅｎ　Ｄａｔａ

Ｚｈｉｘｉｎ　ＫＢ
Ｂａｉｄｕ　Ｚｈｉｘｉｎ
Ｐｌａｔｆｏｒｍ

Ｕｓｅｒ　Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
Ｃｏｎｔｅｎｔ

Ｃｒｏｓｓ－Ｌｉｎｇｕａｌ　ＫＢ　 ＸＬＯＲＥ
Ｃｈｉｎｅｓｅ?Ｅｎｇｌｉｓｈ
Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ，
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ

Ｚｈｉｓｈｉ．ｍｅ　ＫＢ　 Ｚｈｉｓｈｉ．ｍｅ　 Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ

　　从表１可以看出，除传统搜索服务提供商之外，

包括Ｆａｃｅｂｏｏｋ，Ａｐｐｌｅ，ＩＢＭ等互联网领军企业也加
入了竞争．由于相关技术和标准尚未成熟，其应用也

处于探索阶段，因此知识图谱的概念目前仍处在发
展变化的过程中，通过对现有的研究成果进行比较
和提炼，本文提出知识图谱的定义．

１．１　知识图谱的定义
定义１．知识图谱．是结构化的语义知识库，用

于以符号形式描述物理世界中的概念及其相互关

系．其基本组成单位是“实体－关系－实体”三元组，以
及实体及其相关属性－值对，实体间通过关系相互联
结，构成网状的知识结构．
通过知识图谱，可以实现 Ｗｅｂ从网页链接向概

念链接转变，支持用户按主题而不是字符串检索，从
而真正实现语义检索．基于知识图谱的搜索引擎，能
够以图形方式向用户反馈结构化的知识，用户不必
浏览大量网页，就可以准确定位和深度获取知识．
定义１包含３层含义：

１）知识图谱本身是一个具有属性的实体通过
关系链接而成的网状知识库．从图的角度来看，知识
图谱在本质上是一种概念网络，其中的节点表示物
理世界的实体（或概念），而实体间的各种语义关系
则构成网络中的边．由此，知识图谱是对物理世界的
一种符号表达．
２）知识图谱的研究价值在于，它是构建在当前

Ｗｅｂ基础之上的一层覆盖网络（ｏｖｅｒｌａｙ　ｎｅｔｗｏｒｋ），
借助知识图谱，能够在 Ｗｅｂ网页之上建立概念间的
链接关系，从而以最小的代价将互联网中积累的信
息组织起来，成为可以被利用的知识．
３）知识图谱的应用价值在于，它能够改变现有
的信息检索方式，一方面通过推理实现概念检索（相
对于现有的字符串模糊匹配方式而言）；另一方面以
图形化方式向用户展示经过分类整理的结构化知

识，从而使人们从人工过滤网页寻找答案的模式中
解脱出来．
１．２　知识图谱的架构
知识图谱的架构，包括知识图谱自身的逻辑结

构以及构建知识图谱所采用的技术（体系）架构，后
者是本文讨论的重点．
首先介绍知识图谱的逻辑结构，从逻辑上将知

识图谱划分为２个层次：数据层和模式层．在知识图
谱的数据层，知识以事实（ｆａｃｔ）为单位存储在图数
据库．例如谷歌的Ｇｒａｐｈｄ和微软的Ｔｒｉｎｉｔｙ都是典
型的图数据库．如果以“实体－关系－实体”或者“实
体－属性－性值”三元组作为事实的基本表达方式，则
存储在图数据库中的所有数据将构成庞大的实体关

系网络，形成知识的“图谱”．
模式层在数据层之上，是知识图谱的核心．在模

式层存储的是经过提炼的知识，通常采用本体库来
管理知识图谱的模式层，借助本体库对公理、规则和
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约束条件的支持能力来规范实体、关系以及实体的
类型和属性等对象之间的联系．本体库在知识图谱
中的地位相当于知识库的模具，拥有本体库的知识
库冗余知识较少．
接下来从知识图谱构建的角度，介绍知识图谱

的一般技术架构．图１给出了知识图谱技术的整体
架构，其中虚线框内的部分为知识图谱的构建过程，

同时也是知识图谱更新的过程．如图１所示，知识图
谱的构建过程是从原始数据出发，采用一系列自动
或半自动的技术手段，从原始数据中提取出知识要
素（即事实），并将其存入知识库的数据层和模式层
的过程．这是一个迭代更新的过程，根据知识获取的
逻辑，每一轮迭代包含３个阶段：信息抽取、知识融
合以及知识加工．

Ｆｉｇ．１　Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｇｒａｐｈ．
图１　知识图谱的技术架构

　　知识图谱有自顶向下和自底向上２种构建方
式．所谓自顶向下构建是指借助百科类网站等结构
化数据源，从高质量数据中提取本体和模式信息，加
入到知识库中；所谓自底向上构建，则是借助一定的
技术手段，从公开采集的数据中提取出资源模式，选
择其中置信度较高的新模式，经人工审核之后，加入
到知识库中．
在知识图谱技术发展初期，多数参与企业和科

研机构都是采用自顶向下的方式构建基础知识库，

例如，Ｆｒｅｅｂａｓｅ项目就是采用维基百科作为主要数
据来源．随着自动知识抽取与加工技术的不断成熟，

目前的知识图谱大多采用自底向上的方式构建，其
中最具影响力的例子包括谷歌的 Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｖａｕｌｔ
和微软的Ｓａｔｏｒｉ知识库，都是以公开采集的海量网
页数据为数据源，通过自动抽取资源的方式来构建、

丰富和完善现有的知识库．
因此，本文主要介绍自底向上的知识图谱构建

技术，按照知识获取的过程分为３个层次：信息抽
取、知识融合以及知识加工．

２　知识图谱的构建技术

如１．２节所述，采用自底向上的方式构建知识

图谱的过程是一个迭代更新的过程，每一轮更新包
括３个步骤：１）信息抽取，即从各种类型的数据源中
提取出实体（概念）、属性以及实体间的相互关系，在
此基础上形成本体化的知识表达；２）知识融合，在获
得新知识之后，需要对其进行整合，以消除矛盾和歧
义，比如某些实体可能有多种表达，某个特定称谓也
许对应于多个不同的实体等；３）知识加工，对于经过
融合的新知识，需要经过质量评估之后（部分需要人
工参与甄别），才能将合格的部分加入到知识库中，

以确保知识库的质量．新增数据之后，可以进行知识
推理、拓展现有知识、得到新知识．
２．１　信息抽取
信息抽取（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）是知识图谱

构建的第１步，其中的关键问题是如何从异构数据
源中自动抽取信息得到候选知识单元．信息抽取是
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一种自动化地从半结构化和无结构数据中抽取实

体、关系以及实体属性等结构化信息的技术［４］．涉及
的关键技术包括：实体抽取、关系抽取和属性抽取．
２．１．１　实体抽取
实体抽取，也称为命名实体识别（ｎａｍｅｄ　ｅｎｔｉｔｙ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ），是指从文本数据集中自动识别
出命名实体．实体抽取的质量（准确率和召回率）对
后续的知识获取效率和质量影响极大，因此是信息
抽取中最为基础和关键的部分．
早期对实体抽取方法的研究主要面向单一领域

（如特定行业或特定业务），关注如何识别出文本中
的人名、地名等专有名词和有意义的时间等实体信
息［５］．１９９１年，Ｒａｕ［６］采用启发式算法与人工编写规
则相结合的方法，首次实现了从文本中自动抽取公
司名称的实体抽取原型系统．然而，基于规则的方法
具有明显的局限性，不仅需要耗费大量人力，而且可
扩展性较差，难以适应数据的变化．随后，人们开始
尝试采用统计机器学习方法辅助解决命名实体抽取

问题，例如，Ｌｉｕ等人［７］利用 Ｋ－最近邻（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ）算法和条件随机场模型，实现了对

Ｔｗｉｔｔｅｒ文本数据中包含实体的识别．然而迄今为
止，单纯基于有监督学习的实体抽取方法，在准确率
和召回率上的表现都不够理想，且算法的性能依赖
于训练样本的规模，对此类方法的发展形成了制约．
最近有学者采用有监督学习与规则（先验知识）相结
合的方法，取得了一些积极的研究成果，例如Ｌｉｎ等
人［８］采 用 字 典 辅 助 下 的 最 大 熵 算 法，在 基 于

Ｍｅｄｌｉｎｅ论文摘要的ＧＥＮＩＡ数据集上取得了实体
抽取准确率和召回率均超过７０％的实验结果．
随着命名实体识别技术不断取得进展，学术界

开始关注开放域（ｏｐｅｎ　ｄｏｍａｉｎ）的信息抽取问题，即
不再限定于特定的知识领域，而是面向开放的互联
网，研究和解决全网信息抽取问题．为此，需要首先
建立一个科学完整的命名实体分类体系，一方面用
于指导算法研究；另一方面便于对抽取得到的实体
数据进行管理．早在２００２年，Ｓｅｋｉｎｅ等人［９］就提出
了一个层次结构的命名实体分类体系，将网络中所
有的命名实体划分为１５０个分类．该项成果引起了
学术界对建立命名实体分类体系的重视，并对后续
的命名实体识别研究产生了深远的影响．２０１２年，

Ｌｉｎｇ等人［１０］借鉴Ｆｒｅｅｂａｓｅ的实体分类方法，归纳
出１１２种实体类别，并基于条件随机场模型进行实
体边界识别，最后采用自适应感知机算法实现了对

实体的自动分类，其实验结果显著优于Ｓｔａｎｆｏｒｄ
ＮＥＲ等当前主流的命名实体识别系统．
然而，互联网中的内容是动态变化的，Ｗｅｂ　２．０

技术更进一步推动了互联网的概念创新，采用人工
预定义实体分类体系的方式已经很难适应时代的需

求．面向开放域的实体抽取和分类技术能够较好地
解决这一问题，该方法的基本思想是对于任意给定
的实体，采用统计机器学习的方法，从目标数据集
（通常是网页等文本数据）中抽取出与之具有相似上
下文特征的实体，从而实现实体的分类和聚类［１１］．
在面向开放域的实体识别和分类研究中，不需

要（也不可能）为每个领域或每个实体类别建立单独
的语料库作为训练集．因此，该领域面临的主要挑战
是如何从给定的少量实体实例中自动发现具有区分

力的模式．针对该问题，Ｗｈｉｔｅｌａｗ等人［１２］提出了一
种迭代扩展实体语料库的解决方案，基本思路是根
据已知的实体实例进行特征建模，利用该模型对处
理海量数据集得到新的命名实体列表，然后针对新
实体建模，迭代地生成实体标注语料库．
另一种思路是通过搜索引擎的服务器日志获取

新出现的命名实体．例如Ｊａｉｎ等人［１３］提出了一种面
向开放域的无监督学习算法，即事先并不给出实体
分类，而是基于实体的语义特征从搜索日志中识别
出命名实体，然后采用聚类算法对识别出的实体对
象进行聚类，该方法已经在搜索引擎技术中得到应
用，用于根据用户输入的关键字自动补全信息．
２．１．２　关系抽取
文本语料经过实体抽取，得到的是一系列离散

的命名实体，为了得到语义信息，还需要从相关语料
中提取出实体之间的关联关系，通过关系将实体（概
念）联系起来，才能够形成网状的知识结构．研究关
系抽取技术的目的，就是解决如何从文本语料中抽
取实体间的关系这一基本问题．
早期的关系抽取研究方法主要是通过人工构造

语法和语义规则，据此采用模式匹配的方法来识别
实体间的关系．这种方法有２点明显的不足：１）要求
制定规则的人具有良好的语言学造诣，并且对特定
领域有深入的理解和认知；２）规则制定工作量大，难
以适应丰富的语言表达风格，且难以拓展到其他领
域．为此学术界开始尝试采用统计机器学习方法，通
过对实体间关系的模式进行建模，替代预定义的语
法和语义规则．例如Ｋａｍｂｈａｔｌａ等人［１４］利用自然语
言中的词法、句法以及语义特征进行实体关系建模，

６８５ 计算机研究与发展　２０１６，５３（３）



通过最大熵方法成功地实现了不借助规则硬编码的

实体关系抽取．
随后，出现了大量基于特征向量或核函数的有

监督学习方法，关系抽取的准确性也不断提高．例如，

刘克彬等人［１５］借助知网（ＨｏｗＮｅｔ）提供的本体知识
库构造语义核函数，在开放数据集上对 ＡＣＥ定义
的６类实体关系进行抽取，准确率达到了８８％．然
而，有监督学习方法也存在明显不足，为了确保算
法的有效性，需要人工标注大量的语料作为训练集．
因此，近年来的研究重点逐渐转向半监督和无监督
的学习方式．例如，Ｃａｒｌｓｏｎ等人［１６］提出了一种基于

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ算法的半监督学习方法，能够自动进行实
体关系建模．陈立玮等人［１７］针对弱监督学习中标注
数据不完全可靠的问题，基于Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ算法设
计思想，提出了一种协同训练方法，通过向传统模型
中引入Ｎ－Ｇｒａｍ特征进行协同训练，实现了对弱监
督关系抽取模型的强化，在中文和英文数据集上关
系抽取性能均得到了提升．Ｚｈａｎｇ等人［１８］采用基于
实例的无监督学习方法，在公开语料库上获得了较
好的实验结果，能够对实体间的雇佣关系、位置关系
以及生产关系等多元关系进行精准识别．
以上研究成果的共同特点是需要预先定义实体

关系类型，如雇佣关系、整体部分关系以及位置关系
等．然而在实际应用中，要想定义出一个完美的实体
关系分类系统是十分困难的．为了解决这一制约关
系抽取技术走向实际应用的关键问题，２００７年，华
盛顿大学图灵中心的Ｂａｎｋｏ等人［１９］提出了面向开放
域的信息抽取方法框架（ｏｐｅｎ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，

ＯＩＥ），并发布了基于自监督（ｓｅｌｆ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ）学习
方式的开放信息抽取原型系统（ＴｅｘｔＲｕｎｎｅｒ）．该系
统采用少量人工标记数据作为训练集，据此得到一
个实体关系分类模型，再依据该模型对开放数据进
行分类，依据分类结果训练朴素贝叶斯模型来识别
“实体－关系－实体”三元组，经过大规模真实数据测
试，取得了显著优于同时期其他方法的结果．
面向开放域的关系抽取技术直接利用语料中的

关系词汇对实体关系进行建模，因此不需要预先指
定关系的分类，这是一个很大的进步，例如，Ｗｕ等
人［２０］在ＯＩＥ的基础上，发布了面向开放域信息抽取
的 ＷＯＥ系统，该系统能够利用维基百科网页信息
框（ｉｎｆｏｂｏｘ）提供的属性信息，自动构造实体关系训
练集，性能优于早期的ＴｅｘｔＲｕｎｎｅｒ系统，这项工作
也为批量构造高质量的训练语料提供了新的思路．

Ｆａｄｅｒ等人［２１］通过对 ＴｅｘｔＲｕｎｎｅｒ系统和 ＷＯＥ系
统的实体关系抽取结果进行分析，发现其中错误的
部分主要是一些无意义或不合逻辑的实体关系三元

组，据此引入语法限制条件和字典约束，采用先识别
关系指示词，然后再对实体进行识别的策略，有效提
高了关系识别准确率．Ｍａｕｓａｍ等人［２２］针对上述系
统均无法识别非动词性关系的局限，通过引入上下
文分析技术，提出了一个支持非动词性关系抽取的

ＯＩＬＬＩＥ系统，有效提高了自动关系抽取的准确率和
召回率．
由于当前的面向开放域的关系抽取方法在准确

率和召回率等综合性能指标方面与面向封闭领域的

传统方法相比仍有一定的差距，因此有部分学者开
始尝试将两者的优势结合起来．例如Ｂａｎｋｏ等人［２３］

提出了一种基于条件随机场的关系抽取模型（Ｈ－
ＣＲＦ），当目标数据集中拥有的关系数量不大，而且
有预先定义好的实体关系分类模型可用的情况下，

采用传统的机器学习算法进行关系抽取，而对于没
有预先定义好的实体关系模型或者关系数量过多的

情况，则采用开放域关系抽取方法．微软公司人立方
项目所采用的ＳｔａｔＳｎｏｗｂａｌｌ模型也是基于这种策
略实现其关系抽取功能［２４］．
当前流行的 ＯＩＥ系统在关系抽取方面存在２

个主要问题．１）当前研究的重点是如何提高二元实
体间关系（三元组模式）的抽取准确率和召回率，很
少考虑到在现实生活中普遍存在的高阶多元实体关

系；２）所采用的研究方法大多只关注发掘词汇或词
组之间的关系模式，而无法实现对隐含语义关系的
抽取．对此，学术界有着清醒的认识，例如 Ａｌａｎ等
人［２５］采用Ｎ 元关系模型对ＯＩＥ系统进行改进，提
出了ＫＲＡＫＥＮ模型，能够有效提高ＯＩＥ系统对多
元实体关系的识别能力．在隐含关系识别方面，

ＭｃＣａｌｌｕｍ［２６］提出采用后期关系推理的方法，提高

ＯＩＥ系统对隐含实体关系的发现能力．这些工作都
是该领域值得重视的研究动向，然而在ＯＩＥ关系抽
取研究领域，要实现算法性能由量变到质变的飞跃，

还需要一段时间的积累．
２．１．３　属性抽取
属性抽取的目标是从不同信息源中采集特定实

体的属性信息．例如针对某个公众人物，可以从网络
公开信息中得到其昵称、生日、国籍、教育背景等信
息．属性抽取技术能够从多种数据来源中汇集这些
信息，实现对实体属性的完整勾画．
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由于可以将实体的属性视为实体与属性值之间

的一种名词性关系，因此也可以将属性抽取问题视
为关系抽取问题．例如郭剑毅等人［２７］将人物属性抽
取问题转化为实体关系抽取问题，采用支持向量机
算法实现了人物属性抽取与关系预测模型．
百科类网站提供的半结构化数据是当前实体属

性抽取研究的主要数据来源．例如 Ｓｕｃｈａｎｅｋ等
人［２８］设计了基于规则和启发式算法的属性抽取算

法，能够从 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ和 ＷｏｒｄＮｅｔ网页信息框中自
动提取属性名和属性值信息，据此得到了扩展性良
好的本体知识库（ＹＡＧＯ），其抽取准确率高达

９５％．受 ＹＡＧＯ和Ｆｒｅｅｂａｓｅ项目的启发，ＤＢｐｅｄｉａ
项目以维基百科作为研究对象，从维基百科网页信
息框中抽取了超过４５８万个实体和超过３０亿条实
体关系信息．作为Ｌｉｎｋｅｄ　Ｄａｔａ项目的重要组成部
分，ＤＢｐｅｄｉａ构建了一个维基百科之上的知识网络，
反过来促进了维基百科的应用创新，如关系查询、多
维度搜索等，ＤＢｐｅｄｉａ也因此成为了目前世界上最
庞大的多领域本体知识库之一［２９］．
尽管可以从百科类网站获取大量实体属性数

据，然而这只是人类知识的冰山一角，还有大量的实
体属性数据隐藏在非结构化的公开数据中．如何从
海量非结构化数据中抽取实体属性是值得关注的理

论研究问题．一种解决方案是基于百科类网站的半
结构化数据，通过自动抽取生成训练语料，用于训练
实体属性标注模型，然后将其应用于对非结构化数
据的实体属性抽取［３０］；另一种方案是采用数据挖掘
的方法直接从文本中挖掘实体属性与属性值之间的

关系模式，据此实现对属性名和属性值在文本中的
定位．这种方法的基本假设是属性名和属性值之间
有位置上的关联关系，事实上在真实语言环境中，许
多实体属性值附近都存在一些用于限制和界定该属

性值含义的关键词（属性名），在自然语言处理技术
中将这类属性称为有名属性，因此可以利用这些关
键字来定位有名属性的属性值［３１］．
２．２　知识融合
通过信息抽取，实现了从非结构化和半结构化

数据中获取实体、关系以及实体属性信息的目标，然
而，这些结果中可能包含大量的冗余和错误信息，数
据之间的关系也是扁平化的，缺乏层次性和逻辑性，
因此有必要对其进行清理和整合．知识融合包括２
部分内容：实体链接和知识合并．通过知识融合，可
以消除概念的歧义，剔除冗余和错误概念，从而确保
知识的质量．

２．２．１　实体链接
实体链接（ｅｎｔｉｔｙ　ｌｉｎｋｉｎｇ）是指对于从文本中抽

取得到的实体对象，将其链接到知识库中对应的正
确实体对象的操作［３２］．
实体链接的基本思想是首先根据给定的实体指

称项，从知识库中选出一组候选实体对象，然后通过
相似度计算将指称项链接到正确的实体对象．早期
的实体链接研究仅关注如何将从文本中抽取到的实

体链接到知识库中，忽视了位于同一文档的实体间
存在的语义联系，近年来学术界开始关注利用实体
的共现关系，同时将多个实体链接到知识库中，称为
集成实体链接（ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ　ｅｎｔｉｔｙ　ｌｉｎｋｉｎｇ）．例如 Ｈａｎ
等人［３３］提出的基于图的集成实体链接方法，能够有
效提高实体链接的准确性．
实体链接的一般流程是：１）从文本中通过实体

抽取得到实体指称项；２）进行实体消歧和共指消解，

判断知识库中的同名实体与之是否代表不同的含义

以及知识库中是否存在其他命名实体与之表示相同

的含义；３）在确认知识库中对应的正确实体对象之
后，将该实体指称项链接到知识库中对应实体．
１）实体消歧
实体消歧（ｅｎｔｉｔｙ　ｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ）是专门用于

解决同名实体产生歧义问题的技术．在实际语言环
境中，经常会遇到某个实体指称项对应于多个命名
实体对象的问题，例如“李娜”这个名词（指称项）可
以对应于作为歌手的李娜这个实体，也可以对应于
作为网球运动员的李娜这个实体，通过实体消歧，就
可以根据当前的语境，准确建立实体链接．实体消歧
主要采用聚类法．
聚类法是指以实体对象为聚类中心，将所有指

向同一目标实体对象的指称项聚集到以该对象为中

心的类别下．聚类法消歧的关键问题是如何定义实
体对象与指称项之间的相似度，常用方法有４种．

① 空间向量模型（词袋模型）．典型的方法是取
当前语料中实体指称项周边的词构成特征向量，然
后利用向量的余弦相似度进行比较，将该指称项聚
类到与之最相近的实体指称项集合中．例如Ｂａｇｇａ
等人［３４］采用该方法，在 ＭＵＣ６（Ｍｅｓｓａｇｅ　Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ）数据集上取得了很高的消歧精度（Ｆ值
高达８４．６％）．然而该方法的缺点在于没有考虑上
下文语义信息，这种信息损失会导致在某些情况下
算法性能恶化，如短文本分析．

② 语义模型．该模型与空间向量模型类似，区
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别在于特征向量的构造方法不同，语义模型的特征
向量不仅包含词袋向量，而且包含一部分语义特征．
例如Ｐｅｄｅｒｓｅｎ等人［３５］采用奇异值分解技术对文本
向量空间进行分解，得到给定维度的浅层语义特征，
以此与词袋模型相结合，能够得到更精确的相似度
计算结果．

③ 社会网络模型．该模型的基本假设是物以类
聚、人以群分，在社会化语境中，实体指称项的意义
在很大程度上是由与其相关联的实体所决定的．建
模时，首先利用实体间的关系将与之相关的指称项
链接起来构成网络，然后利用社会网络分析技术计
算该网络中节点之间的拓扑距离（网络中的节点即
实体的指称项），以此来判定指称项之间的相似度．
例如 Ｍａｌｉｎ等人［３６］利用随机漫步模型对演员合作
网络数据进行实体消歧，得到了比基于文本相似度
模型更好的消歧效果．

④ 百科知识模型．百科类网站通常会为每个实
体（指称项）分配一个单独页面，其中包括指向其他
实体页面的超链接，百科知识模型正是利用这种链
接关系来计算实体指称项之间的相似度．例如 Ｈａｎ
等人［３７］利用维基百科条目之间的关联关系计算实

体指称项之间的相似度，实验结果表明这种方式能
够有效消除同名实体间的歧义．Ｂｕｎｅｓｃｕ等人［３８］以
维基百科作为知识库，基于实体所在页面的上下文
信息和指称项所在语料的上下文信息，利用词袋模
型构造特征向量作为实体链接时进行相似度比较的

依据，实现了实体消歧．在此基础上，Ｓｅｎ［３９］进一步
采用主题模型作为相似度计算依据，在维基百科人
物数据集上获得了高达８６％的消歧准确率．Ｓｈｅｎ
等人［４０］提出的Ｌｉｎｄｅｎ模型则同时考虑到了文本相
似性和主题一致性，基于维基百科和 Ｗｏｒｄｎｅｔ知识
库，取得了当前最好的实体消歧实验结果．然而，由
于百科类知识库中的实体数非常有限，此类方法的
推广性较差．
为了充分利用海量公开数据中包含的实体区分

性证据，Ｌｉ等人［３２］基于生成模型提出了一种增量证
据挖掘算法，在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上实现了实体消歧
准确率的大幅提升．该方法降低了消歧算法对于知
识库的依赖，提供了一种很有希望的算法新思路．
实体消歧技术能够帮助搜索引擎更好地理解用

户的搜索意图，从而给出更好的上下文推荐结果，提
高搜索服务质量．其中还有一个很重要的问题是如
何对存在歧义的实体进行重要性评估，以确定推荐
内容的优先级．当前的主要研究思路是为实体赋予

权重，用于表示该实体出现的频率或先验概率．例如

Ｒａｔｉｎｏｖ等人［４１］通过统计维基百科中的实体出现的
频率以此作为实体推荐时排序的依据．Ｏｃｈｓ等
人［４２］则借助搜索引擎的关键词日志和ＤＢｐｅｄｉａ知
识库，构建了一个知名人物本体库，据此实现了一个
本体搜索引擎原型系统，为解决人物实体的重要性
评估提供了一种新的思路．
２）共指消解
共指消解（ｅｎｔｉｔｙ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）技术主要用于解

决多个指称项对应于同一实体对象的问题．例如在
一篇新闻稿中，“Ｂａｒａｃｋ　Ｏｂａｍａ”，“ｐｒｅｓｉｄｅｎｔ　Ｏｂａｍａ”，
“ｔｈｅ　ｐｒｅｓｉｄｅｎｔ”等指称项可能指向的是同一实体对
象，其中的许多代词如“ｈｅ”，“ｈｉｍ”等，也可能指向
该实体对象．利用共指消解技术，可以将这些指称项
关联（合并）到正确的实体对象．由于该问题在信息
检索和自然语言处理等领域具有特殊的重要性，吸
引了大量的研究努力，因此学术界对该问题有多种
不同 的 表 述，典 型 的 包 括：对 象 对 齐 （ｏｂｊｅｃｔ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）、实体匹配（ｅｎｔｉｔｙ　ｍａｔｃｈｉｎｇ）以及实体同
义（ｅｎｔｉｔｙ　ｓｙｎｏｎｙｍｓ）．
共指消解问题的早期研究成果主要来自自然语

言处理领域，近年来统计机器学习领域的学者越来
越多地参与到这项工作中．基于自然语言处理的共
指消解是以句法分析为基础的，代表性方法是Ｈｏｂｂｓ
算法和向心理论（ｃｅｎｔｅｒｉｎｇ　ｔｈｅｏｒｙ）．Ｈｏｂｂｓ算法是
最早的代词消解算法之一，主要思路是基于句法分
析树进行搜索，因此适用于实体与代词出现在同一
句子中的场景，有一定的局限性．早期的 Ｈｏｂｂｓ算
法完全基于句法分析（朴素 Ｈｏｂｂｓ算法），后来则加
入了语义分析并沿用至今［４３］．向心理论的基本思想
是：将表达模式（ｕｔｔｅｒａｎｃｅ）视为语篇（ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ）的
基本组成单元，通过识别表达模式中的实体，可以获
得当前和后续语篇中的关注中心（实体），根据语义
的局部连贯性和显著性，就可以在语篇中跟踪受关
注的实体［４４］．向心理论的提出最初并不是为了解决
代词消解问题，而是为了对语篇中关注中心的局部
连贯性进行建模，因此它虽然一段时间内成为主要
的代词消解手段，但却不是最佳的理论模型．近年
来，学术界开始尝试在向心理论的基础上，利用词性
标注和语法分析技术，提高实体消解方法的适用范
围和准确性．例如Ｌａｐｐｉｎ等人［４５］基于句法分析和
词法分析技术提出了消解算法，能够识别语篇中的
第３人称代词和反身代词等回指性代词在语篇中回
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指的对象，其性能优于 Ｈｏｂｂｓ算法和基于向心理论
的实体消解方法．
随着统计机器学习方法被引入该领域，共指消

解技术进入了快速发展阶段．ＭｃＣａｒｔｈｙ等人［４６］首
次将Ｃ４．５决策树算法应用于解决共指消解问题，
结果在 ＭＵＣ－５公开数据集的多数任务中均取得了
优胜．Ｂｅａｎ等人［４７］通过实验发现，语义背景知识对
于构造共指消解算法非常有帮助，他们利用 Ｕｔａｈ
大学发布的ＡｕｔｏＳｌｏｇ系统从原始语料中抽取实体
上下文模式信息，应用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ－Ｓｈａｆｅｒ概率模型
对实体模式进行建模，在２个公开数据集上（ＭＵＣ－
４的恐怖主义数据集和路透社自然灾害新闻数据
集）分别取得了７６％和８７％的共指消解准确率．
除了将共指消解问题视为分类问题之外，还可

以将其作为聚类问题来求解．聚类法的基本思想是
以实体指称项为中心，通过实体聚类实现指称项与
实体对象的匹配．其关键问题是如何定义实体间的
相似性测度．Ｔｕｒｎｅｙ［４８］基于点互信息（ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ
ｍｕｔｕａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＭＩ）来求解实体所在文档的
相似度，并用于求解ＴＯＥＦＬ和ＥＳＬ考试中的同义
词测试问题，取得了７４％的正确率．Ｃｈｅｎｇ等人［４９］

通过对搜索引擎的查询和点击记录进行研究，发现
可以根据用户查询之后的点击行为对实体进行区

分．据此，通过查询和点击记录建立实体指称项与相
关网页 ＵＲＬ之间的关联，进而计算出实体指称项
之间的点击相似度（ｃｌｉｃｋ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ），结果表明该方
法能够有效实现共指消解，从而提高搜索覆盖率．
基于统计机器学习的共指消解方法通常受限于

２个问题：训练数据的（特征）稀疏性和难以在不同
的概念上下文中建立实体关联．为解决该问题，

Ｐａｎｔｅｌ等人［５０］基于 Ｈａｒｒｉｓ提出的分布相似性模型，
提出了一个新的实体相似性测度模型，称为术语相
似度（ｔｅｒｍ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ），借助该模型可以从全局语料
中得到所有术语间的统计意义上的相似性，据此可
以完成实体合并，达到共指消解的目的．Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ
等人［５１］则将网页点击相似性和文档相似性这２种
测度相结合，提出了一种新的查询上下文相似性测
度（ｑｕｅｒｙ　ｃｏｎｔｅｘｔ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ），通过在Ｂｉｎｇ系统上
进行测试，该测度能够有效识别同义词，并显著提高
查全率．值得注意的是，上述２种方法均支持并行计
算，二者均采用了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架，其中，前者在

２００个４核处理器上，用时５０ｈ得到了５亿条术语
的相似度矩阵，而后者则已经在Ｂｉｎｇ搜索引擎的商
品和视频搜索中取得应用．

２．２．２　知识合并
在构建知识图谱时，可以从第三方知识库产品

或已有结构化数据获取知识输入．例如，关联开放数
据项目（ｌｉｎｋｅｄ　ｏｐｅｎ　ｄａｔａ）会定期发布其经过积累和
整理的语义知识数据，其中既包括前文介绍过的通
用知识库ＤＢｐｅｄｉａ和ＹＡＧＯ，也包括面向特定领域
的知识库产品，如 ＭｕｓｉｃＢｒａｉｎｚ和ＤｒｕｇＢａｎｋ等．
１）合并外部知识库
将外部知识库融合到本地知识库需要处理２个

层面的问题．①数据层的融合，包括实体的指称、属
性、关系以及所属类别等，主要的问题是如何避免实
例以及关系的冲突问题，造成不必要的冗余；②通过
模式层的融合，将新得到的本体融入已有的本体库
中［５２］．
为促进知识库融合的标准化，Ｍｅｎｄｅｓ等人［５３］

提出了开放数据集成框架（ｌｉｎｋｅｄ　ｄａｔａ　ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ＬＤＩＦ），用于对ＬＯＤ知识库产品进行融
合．其中包括４个步骤：①获取知识；②概念匹配，由
于不同本体库中的概念表达使用的词汇可能不同，
因此需要对概念表达方式进行统一化处理；③实体
匹配，由于知识库中有些实体含义相同但是具有不
同的标识符，因此需要对这些实体进行合并处理；④
知识评估，知识融合的最后一步是对新增知识进行
验证和评估，以确保知识图谱的内容一致性和准确
性，通常采用的方法是在评估过程中为新加入的知
识赋予可信度值，据此进行知识的过滤和融合．
２）合并关系数据库
在知识图谱构建过程中，一个重要的高质量知

识来源是企业或者机构自己的关系数据库．为了将
这些结构化的历史数据融入到知识图谱中，可以采
用资源描述框架（ＲＤＦ）作为数据模型．业界和学术
界将这一数据转换过程形象地称为 ＲＤＢ２ＲＤＦ，其
实质就是将关系数据库的数据换成ＲＤＦ的三元组
数据．根据 Ｗ３Ｃ的调查报告显示，当前已经出现了
大量 ＲＤＢ２ＲＤＦ 的 开 源 工 具 （如 Ｔｒｉｐｌｉｆｙ，Ｄ２Ｒ
Ｓｅｒｖｅｒ，ＯｐｅｎＬｉｎｋ　Ｖｉｒｔｕｏｓｏ，ＳｐａｒｑｌＭａｐ等），然而由
于缺少标准规范，使得这些工具的推广应用受到极
大制约［５４］．为此，Ｗ３Ｃ于２０１２年推出了２种映射
语言标准：Ｄｉｒｅｃｔ　Ｍａｐｐｉｎｇ （Ａ　ｄｉｒｅｃｔ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｏｆ
ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ　ｄａｔａ　ｔｏ　ＲＤＦ）和 Ｒ２ＲＭＬ （ＲＤＢ　ｔｏ　ＲＤＦ
ｍａｐｐｉｎｇ　ｌａｎｇｕａｇｅ）．其中，Ｄｉｒｅｃｔ　Ｍａｐｐｉｎｇ采用直
接映射的方式，将关系数据库表结构和数据直接输
出为ＲＤＦ图，在ＲＤＦ图中所用到的用于表示类和谓
词的术语与关系数据库中的表名和字段名保持一致．

０９５ 计算机研究与发展　２０１６，５３（３）



而Ｒ２ＲＭＬ则具有较高的灵活性和可定制性，允许
为给定的数据库结构定制词汇表，可以将关系数据
库通过Ｒ２ＲＭＬ映射为ＲＤＦ数据集，其中所用的术
语如类的名称，谓词均来自定义词汇表．
除了关系型数据库之外，还有许多以半结构化

方式存储（如ＸＭＬ，ＣＳＶ，ＪＳＯＮ等格式）的历史数
据也是高质量的知识来源，同样可以采用ＲＤＦ数据
模型将其合并到知识图谱当中．当前已经有许多这
样的工具软件，例如ＸＳＰＡＲＱＬ支持从ＸＭＬ格式
转化为ＲＤＦ，Ｄａｔａｌｉｆｔ支持从ＸＭＬ和ＣＳＶ格式转
化为ＲＤＦ，经过ＲＤＦ转化的知识元素，经实体链接
之后，就可以加入到知识库中，实现知识合并［５５］．
２．３　知识加工
通过信息抽取，可以从原始语料中提取出实体、

关系与属性等知识要素．再经过知识融合，可以消除
实体指称项与实体对象之间的歧义，得到一系列基
本的事实表达．然而，事实本身并不等于知识，要想
最终获得结构化、网络化的知识体系，还需要经历知
识加工的过程．知识加工主要包括３方面内容：本体
构建、知识推理和质量评估．
２．３．１　本体构建
本体（ｏｎｔｏｌｏｇｙ）是对概念进行建模的规范，是

描述客观世界的抽象模型，以形式化方式对概念及
其之间的联系给出明确定义．本体的最大特点在于
它是共享的，本体中反映的知识是一种明确定义的
共识．虽然在不同时代和领域，学者们对本体曾经给
出过不同的定义，但这些定义的内涵是一致的，即：

本体是同一领域内的不同主体之间进行交流的语义

基础［５６］．本体是树状结构，相邻层次的节点（概念）

之间具有严格的“ＩｓＡ”关系，这种单纯的关系有助
于知识推理，但却不利于表达概念的多样性．在知识
图谱中，本体位于模式层，用于描述概念层次体系是
知识库中知识的概念模板［５７］．
本体可以采用人工编辑的方式手动构建（借助

本体编辑软件），也可以采用计算机辅助，以数据驱
动的方式自动构建，然后采用算法评估和人工审核
相结合的方式加以修正和确认．对于特定领域而言，

可以采用领域专家和众包的方式人工构建本体．然
而对于跨领域的全局本体库而言，采用人工方式不
仅工作量巨大，而且很难找到符合要求的专家．因
此，当前主流的全局本体库产品，都是从一些面向特
定领域的现有本体库出发，采用自动构建技术逐步
扩展得到的．例如微软发布的Ｐｒｏｂａｓｅ本体库就是

采用数据驱动的自动化构建方法，利用统计机器学
习算法迭代地从网页文本数据中抽取出概念之间的

“ＩｓＡ”关系，然后合并形成概念层次．目前，Ｐｒｏｂａｓｅ
中包含了超过２７０万条概念，准确率高达９２．８％，

在规模和准确性方面居于领先地位［５８］．
数据驱动的自动化本体构建过程包含３个阶

段：实体并列关系相似度计算、实体上下位关系抽取
以及本体的生成［５９］．１）实体并列关系相似度是用于
考察任意给定的２个实体在多大程度上属于同一概
念分类的指标测度，相似度越高，表明这２个实体越
有可能属于同一语义类别．所谓并列关系，是相对于
纵向的概念隶属关系而言的．例如“中国”和“美国”

作为国家名称的实体，具有较高的并列关系相似度；

而“美国”和“手机”这２个实体，属于同一语义类别
的可能性较低，因此具有较低的并列关系相似度．２）

实体上下位关系抽取是用于确定概念之间的隶属

（ＩｓＡ）关系，这种关系也称为上下位关系，例如，词
组（导弹，武器）构成上下位关系，其中的“导弹”为下
位词，“武器”为上位词．３）本体生成阶段的主要任务
是对各层次得到的概念进行聚类，并对其进行语义
类的标定（为该类中的实体指定１个或多个公共上
位词）．
当前主流的实体并列关系相似度计算方法有２

种：模式匹配法和分布相似度法．其中，模式匹配法
采用预先定义实体对模式的方式，通过模式匹配取
得给定关键字组合在同一语料单位中共同出现的频

率，据此计算实体对之间的相似度．分布相似度
（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）方法的前提假设是：在相
似的上下文环境中频繁出现的实体之间具有语义上

的相似性［６０］．在具体计算时，首先将每个实体表示
成１个Ｎ 维向量，其中，向量的每个维度表示１个
预先定义的上下文环境，向量元素值表示该实体出
现在各上下文环境中的概率，然后就可以通过求解
向量间的相似度，得到实体间的并列关系相似度．
实体上下位关系抽取是该领域的研究重点，主

要的研究方法是基于语法模式（如 Ｈｅａｒｓｔ模式）抽
取ＩｓＡ 实体对［５７］．当前主流的信息抽取系统，如

ＫｎｏｗＩｔＡｌｌ，ＴｅｘｔＲｕｎｎｅｒ，ＮＥＬＬ等，都可以在语法
层面抽取实体上下位关系，而Ｐｒｏｂａｓｅ则是采用基
于语义的迭代抽取技术，以逐步求精的方式抽取实
体上下位关系．基于语义的迭代抽取技术，一般是利
用概率模型判定ＩｓＡ关系和区分上下位词，通常会借
助百科类网站提供的概念分类知识来帮助训练模型，
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以提高算法精度［６１］．例如Ｐｒｏｂａｓｅ在处理“ｄｏｍｅｓｔｉｃ
ａｎｉｍａｌｓ　ｏｔｈｅｒ　ｔｈａｎ　ｄｏｇｓ　ｓｕｃｈ　ａｓ　ｃａｔｓ”这样的句子
时，可以通过抽取ＩｓＡ 实体对中的上下位词得到

２个备选事实：（ｃａｔ，ＩｓＡ，ｄｏｇ）和（ｃａｔ，ＩｓＡ，ｄｏｍｅｓｔｉｃ
ａｎｉｍａｌ）．如果Ｐｒｏｂａｓｅ中已经有关于这些实体的概
念，就可以得到正确的结果［５８］．
除了数据驱动的方法，还可以用跨语言知识链

接的方法来构建本体库．例如 Ｗａｎｇ等人［６２］利用跨
语言知识链接方法得到的知识对，在分别生成中英
文本体模型的过程中，使二者相互确认，同时提高了
中文关系和英文关系预测的准确度．
当前对本体生成方法的研究工作主要集中于实

体聚类方法，主要的挑战在于经过信息抽取得到的
实体描述非常简短，缺乏必要的上下文信息，导致多
数统计模型不可用．例如 Ｗａｎｇ等人［６３］利用基于主
题进行层次聚类的方法得到本体结构，为了解决主
题模型不适用于短文本的问题，提出了一个基于单
词共现网络（ｔｅｒｍ　ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ）的主题聚
类和上位词抽取模型（ＣＡＴＨＹ），实现了基于短文
本的主题聚类．Ｌｉｕ等人［６４］则采用贝叶斯模型对实
体关键词进行分层聚类，经过改进的算法具有近似
线性的复杂度（Ｏ（ｎｌｏｇ　ｎ）），能够在１ｈ内从１００万
关键词中抽取出特定领域的本体．
２．３．２　知识推理
知识推理是指从知识库中已有的实体关系数据

出发，经过计算机推理，建立实体间的新关联，从而
拓展和丰富知识网络．知识推理是知识图谱构建的
重要手段和关键环节，通过知识推理，能够从现有知
识中发现新的知识．例如已知（乾隆，父亲，雍正）和
（雍正，父亲，康熙），可以得到（乾隆，祖父，康熙）或
（康熙，孙子，乾隆）．知识推理的对象并不局限于实
体间的关系，也可以是实体的属性值、本体的概念层
次关系等．例如已知某实体的生日属性，可以通过推
理得到该实体的年龄属性．根据本体库中的概念继
承关系，也可以进行概念推理，例如已知（老虎，科，

猫科）和（猫科，目，食肉目），可以推出（老虎，目，食
肉目）．
知识的推理方法可以分为２大类：基于逻辑的

推理和基于图的推理．
基于逻辑的推理主要包括一阶谓词逻辑、描述

逻辑以及基于规则的推理．一阶谓词逻辑建立在命
题的基础上，在一阶谓词逻辑中，命题被分解为个体
（ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ）和谓词（ｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎ）２部分．个体是指

可独立存在的客体，可以是一个具体的事物，例如奥
巴马，也可以是一个抽象的概念，例如学生．谓词是
用来刻画个体的性质及事物关系的词，例如三元组
（Ａ，ｆｒｉｅｎｄ，Ｂ）中ｆｒｉｅｎｄ就是表达个体Ａ 和Ｂ 关系
的谓词．举例来说，对于人际关系可以采用一阶谓词
逻辑进行推理，方法是将关系视为谓词，将人物视为
变元，采用逻辑运算符号表达人际关系，然后设定关
系推理的逻辑和约束条件，就可以实现简单关系的
逻辑推理．
对于复杂的实体关系，可以采用描述逻辑进行

推理．描述逻辑（ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ　ｌｏｇｉｃ）是一种基于对象
的知识表示的形式化工具，是一阶谓词逻辑的子集，

它是本体语言推理的重要设计基础．基于描述逻辑
的知识库一般包含 ＴＢｏｘ（ｔｅｒｍｉｎｏｌｏｇｙ　ｂｏｘ）与

ＡＢｏｘ（ａｓｓｅｒｔｉｏｎ　ｂｏｘ），其中，ＴＢｏｘ是用于描述概念
之间和关系之间的关系的公理集合，ＡＢｏｘ是描述
具体事实的公理集合．借助这２个工具，可以将基于
描述逻辑的推理最终归结为ＡＢｏｘ的一致性检验问
题，从而简化并最终实现关系推理［６５］．
当基于本体的概念层次进行推理时，对象主要

是以 Ｗｅｂ本体语言（ＯＷＬ）描述的概念，ＯＷＬ提供
丰富的语句，具有很强的知识描述能力．然而在描述
属性合成和属性值转移方面，网络本体语言的表达
能力就显得不足，为了实现推理，可以利用专门的规
则语言（如ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ｗｅｂ　ｒｕｌｅ　ｌａｎｇｕａｇｅ，ＳＷＲＬ）对
本体模型添加自定义规则进行功能拓展．例如Ｌｕ
等人［６６］借助ＳＷＲＬ规则向本体库添加实体隐含关
系推理规则，据此实现了网络服务的匹配机制．
基于图的推理方法主要基于神经网络模型或

Ｐａｔｈ　Ｒａｎｋｉｎｇ算法．例如Ｓｏｃｈｅｒ等人［６７］将知识库
中的实体表达为词向量的形式，进而采用神经张量
网络模型（ｎｅｕｒａｌ　ｔｅｎｓｏｒ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ）进行关系推理，
在 ＷｏｒｄＮｅｔ和ＦｒｅｅＢａｓｅ等开放本体库上对未知关
系进行推理的准确率分别达到８６．２％和９０．０％．
Ｐａｔｈ　Ｒａｎｋｉｎｇ算法的基本思想是将知识图谱
视为图（以实体为节点，以关系或属性为边），从源节
点开始，在图上执行随机游走，如果能够通过一个路
径到达目标节点，则推测源和目的节点间可能存在
关系．例如假设２个节点（Ｘ，Ｙ）共有１个孩子Ｚ，即

存在路径Ｘ →
Ｐａｒｅｎｔｏｆ

Ｚ←
Ｐａｒｅｎｔｏｆ

Ｙ ，据此推测Ｘ和Ｙ
之间可能存在 ＭａｒｒｉｅｄＴｏ关系［６８］．
开放域信息抽取技术极大地拓展了知识图谱的

知识来源，知识库内容的极大丰富为知识推理技术
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的发展提供了新的机遇和挑战，现有的知识推理技
术已经明显滞后于需求．由于推理得到的知识准确
性低、冗余度高，因此在将其加入到知识库之前，通
常需要进行可证明性检查、矛盾性检查、冗余性检查
以及独立性检查，以确保推理的知识加入知识库后
不会产生矛盾和冗余［６９］．在实际应用中，知识库的
构建者为保证知识库应用的时效性，通常仅保留部
分与业务密切相关的知识，而放弃其他推理结果．
此外，跨知识库的知识推理也是大趋势，同时也

带来新的挑战，已经有部分学者开始关注这一问题．
例如卢道设等人［７０］通过对描述逻辑的表现形式进

行扩展，提出了一种基于组合描述逻辑的 Ｔａｂｌｅａｕ
算法，基于概念的相似性对不同领域的概念进行关
联．实验结果表明，基于组合描述逻辑的推理方法可
以利用不同知识库中的已有知识进行推理，该成果
为跨知识库的知识推理方法研究提供了新的思路．
２．３．３　质量评估
质量评估也是知识库构建技术的重要组成部

分．１）受现有技术水平的限制，采用开放域信息抽取
技术得到的知识元素有可能存在错误（如实体识别
错误、关系抽取错误等），经过知识推理得到的知识
的质量同样也是没有保障的，因此在将其加入知识
库之前，需要有一个质量评估的过程；２）随着开放关
联数据项目的推进，各子项目所产生的知识库产品
间的质量差异也在增大，数据间的冲突日益增多，如
何对其质量进行评估，对于全局知识图谱的构建起
着重要的作用．引入质量评估的意义在于：可以对知
识的可信度进行量化，通过舍弃置信度较低的知识，
可以保障知识库的质量．
为解决知识库之间的冲突问题，Ｍｅｎｄｅｓ等

人［５３］在ＬＤＩＦ框架基础上提出了一种新的质量评
估方法（Ｓｉｅｖｅ方法），支持用户根据自身业务需求灵
活定义质量评估函数，也可以对多种评估方法的结
果进行综合考评以确定知识的最终质量评分．
在对ＲＥＶＥＲＢ系统的信息抽取质量进行评估

时，Ｆａｄｅｒ等人［２１］采用人工标注方式对１　０００个句子
中的实体关系三元组进行了标注，并以此作为训练
集，得到了一个逻辑斯蒂回归模型，用于对ＲＥＶＥＲＢ
系统的信息抽取结果计算置信度．
谷歌的Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｖａｕｌｔ项目从全网范围内抽

取结构化的数据信息，并根据某一数据信息在整个
抽取过程中抽取到的频率对该数据信息的可信度进

行评分，然后利用从可信知识库Ｆｒｅｅｂａｓｅ中得到先
验知识对先前的可信度信息进行修正，实验结果表

明，这一方法可以有效降低对数据信息正误判断的
不确定性，提高知识图谱中知识的质量［７１］．
对于用户贡献的结构化知识的评估，与通过信

息抽取获得的知识评估方法稍有不同．谷歌提出了
一种依据用户的贡献历史和领域，以及问题的难易
程度进行自动评估用户贡献知识质量的方法．用户
提交知识后，该方法可以立刻计算出知识的可信度．
使用该方法对大规模的用户贡献知识的评估准确率

达到了９１％，召回率达到了８０％［７２］．
２．４　知识更新
人类所拥有的信息和知识量都是时间的单调递

增函数，因此知识图谱的内容也需要与时俱进，其构
建过程是一个不断迭代更新的过程．
从逻辑上看，知识库的更新包括概念层的更新

和数据层的更新．概念层的更新是指新增数据后获
得了新的概念，需要自动将新的概念添加到知识库
的概念层中．数据层的更新主要是新增或更新实体、
关系和属性值，对数据层进行更新需要考虑数据源
的可靠性、数据的一致性（是否存在矛盾或冗余等问
题）等多方面因素．当前流行的方法是选择百科类网
站等可靠数据源，并选择在各数据源中出现频率高
的事实和属性加入知识库．知识的更新也可以采用
众包的模式（如Ｆｒｅｅｂａｓｅ），而对于概念层的更新，则
需要借助专业团队进行人工审核．
知识图谱的内容更新有２种方式：数据驱动下

的全面更新和增量更新．所谓全面更新是指以更新
后的全部数据为输入，从零开始构建知识图谱．这种
方式比较简单，但资源消耗大，而且需要耗费大量人
力资源进行系统维护；而增量更新，则是以当前新增
数据为输入，向现有知识图谱中添加新增知识．这种
方式资源消耗小，但目前仍需要大量人工干预（定义
规则等），因此实施起来十分困难［５２］．

３　跨语言知识图谱的构建

随着英文知识图谱技术的快速发展，各语种的
知识库建设也处在快速发展变化当中，跨语言知识
图谱的构建技术也因此成为该领域的研究热点．对
我国学者而言，更应发挥我们在中文信息处理方面
的天然优势，面对挑战和机遇，做出应有的贡献．
研究构建跨语言知识图谱的意义在于：１）由于

各语种知识分布不均匀，对其进行融合可以有效地
弥补单语种知识库的不足；２）可以充分利用多语种
在知识表达方式上的互补性，增加知识的覆盖率和
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共享度；３）构建跨语言知识图谱可以比较不同语言
对同一知识的表述，进而达到过滤错误信息，更新过
时信息的目的．因此需要在多个语种间实现知识的
融合，构建多语种知识间的映射关系．
跨语言知识图谱可以应用于跨语言的信息检

索、机器翻译以及跨语言知识问答等．由于其广泛的
应用前景，跨语言知识图谱的构建正得到学术界及
业界的广泛重视．构建跨语言的知识图谱需要处理
好３个关键问题：１）跨语言本体的构建；２）跨语言知
识抽取；３）跨语言知识链接．其中，跨语言本体的构
建可以参照２．３．１节介绍的本体构建方法，分别建
立各语种的本体库，此处不再赘述．
３．１　跨语言知识抽取
由于不同语种间的知识分布存在不均衡性，将

多语种知识进行融合可以有效地弥补单语种知识的

不足，因此跨语言的知识抽取研究日益受到国内外
重视，例如欧盟的Ｘｌｉｋｅ项目和我国的ＸＬｏｒｅ项目
等．Ｘｌｉｋｅ项目是由欧盟发起的框架项目，目的是对
散布在世界各国主流媒体上的知识进行整合，实现
跨语言的信息发布、媒体监督和商业智能服务，重点
研究英、德、西、中、印等世界主流语言的跨语言知识
抽取技术．ＸＬｏｒｅ项目是清华大学构建的基于中英
文的跨语言知识图谱，其中文知识源包括百度百科、
互动百科以及中文维基百科，英文知识源为英文维
基百科，该项目实现了跨语言知识图谱的构建，并能
够提供中英文知识问答服务［７３］．
跨语言知识抽取的主要思路是借助于丰富的源

语种知识自动化抽取缺失的目标语种知识．例如

Ｎｇｕｙｅ等人［７４］采用基于翻译的跨语言知识抽取模
型，该模型首先通过跨语言知识链接和属性对齐的
方式将目标语种的相关内容映射到源语种知识库中

所对应的内容，然后将相关知识翻译为目标语种，从
而实现跨语言的知识抽取．这种方法的主要问题在
于：１）受到不同语种间等价对象的数量以及源语种
知识库中结构化信息（信息框）数量的限制；２）知识
抽取的质量直接受机器翻译的质量限制．
针对跨语言知识抽取中存在的主题迁移和翻译

错误问题，Ｗａｎｇ等人［７５］提出了一种基于迁移学习
的跨语言知识抽取框架（ＷｉｋｉＣｉＫＥ），该框架利用源
语种知识库中丰富的无结构文本信息以及结构化信

息，提高了目标语种知识库中信息抽取的数量和质
量．通过与单语种知识抽取模型和基于翻译的跨语
言知识抽取模型进行实验比较，ＷｉｋｉＣｉＫＥ模型在４
种典型属性信息（职业、国籍、母亲、故乡）上的信息抽

取准确率和召回率分别提升了１２．６５％和１２．４７％，
明显优于前２种抽取模型．
３．２　跨语言知识链接
知识链接是构建跨语言知识图谱需要解决的关

键问题之一，其主要思想是将不同语言表示的相同
知识链接起来，包括模式层的链接和数据层的链接．
模式层链接的核心是本体映射（对齐），其内涵

是如果２个本体间如果存在语义上的概念关联，则
通过语义关联实现二者之间的映射，本体映射的目
的是实现知识的共享和重用．例如在合并２个本体
知识库时，由于各自建立的依据不同，以及本体所对
应的实例对象的个体丰富性，本体间的冲突在所难
免，因此需要首先建立本体间的映射关系，然后再对
知识图谱的数据层进行合并．当前主要研究的是单
语种本体之间的映射，跨语言本体映射（ｃｒｏｓｓ－
ｌｉｎｇｕａｌ　ｏｎｔｏｌｏｇｙ　ｍａｐｐｉｎｇ或ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）的研究还处
于起步阶段．
跨语言本体映射研究的目标是实现不同语言的

本体库之间的本体映射，当前主流的做法是使用翻
译工具将其中一种语言的本体库翻译成另外一种语

言，从而将跨语种本体映射问题转化为单语种本体
映射问题．例如Ｆｕ等人［７６］提出ＳＯＣＯＭ 方法分为

３个阶段：１）将其他语言的本体翻译成目标语言的
本体（称为ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ）；２）执行单语言的实体对齐操
作（称为ｍａｔｃｈｉｎｇ）；３）对映射的结果进行评估（称
为ｍａｔｃｈｉｎｇ　ａｕｄｉｔ），接受置信度高的映射结果．

Ｗａｎｇ等人［７７］提出了基于链接因子图模型的跨
语言知识链接方法，根据本体的出链相似度、入链相
似度、开放分类相似度以及作者兴趣相似度进行本
体映射，实验表明该方法在多语维基百科上的预测
准确率达到８５．８％，召回率达到８８．１％．同时，使用
该模型可以在英文维基百科和中文百度百科中找到

２０２　１４１组跨语言知识对．
基于链接相似度方法的准确性主要依赖于链接

的结构和数量，使得一次发现的链接数量有限，会导
致跨语言知识链接不准确．针对该问题，Ｗａｎｇ等
人［７８］进一步提出了基于语义标注的增量式跨语言

知识链接方法．１）利用少量的跨语言知识链接对，以
及一些知识库内部链接作为种子；２）使用语义标注
的方法丰富知识库内部链接；３）使用回归模型计算
不同特征的权重，预测新的跨语言的知识链接，语义
标注和知识链接预测结果相互迭代，不断增强．该方
法在中英文维基百科数据集上有效提高了跨语言知

识链接对的识别数量和质量．
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４　知识图谱的应用

通过知识图谱，不仅可以将互联网的信息表达
成更接近人类认知世界的形式，而且提供了一种更
好的组织、管理和利用海量信息的方式．目前知识图
谱技术主要用于智能语义搜索、移动个人助理（如

Ｇｏｏｇｌｅ　Ｎｏｗ，Ａｐｐｌｅ　Ｓｉｒｉ等）以及深度问答系统（如

ＩＢＭ　Ｗａｔｓｏｎ，Ｗｏｌｆｒａｍ　Ａｌｐｈａ等），支撑这些应用的
核心技术正是知识图谱技术．
在智能语义搜索应用中，当用户发起查询时，搜

索引擎会借助知识图谱的帮助对用户查询的关键字

进行解析和推理，进而将其映射到知识图谱中的一
个或一组概念之上，然后根据知识图谱中的概念层
次结构，向用户返回图形化的知识结构（其中包含指
向资源页面的超链接信息），这就是我们在谷歌和百
度的搜索结果中看到的知识卡片．
在深度问答应用中，系统同样会首先在知识图

谱的帮助下对用户使用自然语言提出的问题进行语

义分析和语法分析，进而将其转化成结构化形式的
查询语句，然后在知识图谱中查询答案．对知识图谱
的查询通常采用基于图的查询语句（如ＳＰＡＲＱＬ），
在查询过程中，通常会基于知识图谱对查询语句进
行多次等价变换．例如，如果用户提问：“如何判断是
否感染了埃博拉病毒？”，则该查询有可能被等价变
换成“感染埃博拉病毒的症状有哪些？”，然后再进行
推理变换，最终形成等价的三元组查询语句，如（埃
博拉，症状，？）和（埃博拉，征兆，？）等，据此进行知识
图谱查询得到答案．深度问答应用经常会遇到知识
库中没有现成答案的情况，对此可以采用知识推理
技术给出答案（参见２．４节）．如果由于知识库不完
善而无法通过推理解答用户的问题，深度问答系统
还可以利用搜索引擎向用户反馈搜索结果，同时根
据搜索的结果更新知识库，从而为回答后续的提问
提前做出准备．
基于知识图谱的问答系统大致可以分为２类：

基于信息检索的问答系统和基于语义分析的问答系

统．其中，前者的主要代表是Ｊａｃａｎａ－Ｆｒｅｅｂａｓｅ系统①

和华盛顿大学的Ｐａｒａｌｅｘ系统②；后者的主要代表是
斯坦福大学的ＳＥＭＰＲＥ系统③，分别介绍如下：

１）基于信息检索的问答系统的基本思路是首

先将问题转变为一个基于知识库的结构化查询，从
知识库中抽取与问题中实体相关的信息来生成多个

候选答案，然后再从候选答案中识别出正确答案．
Ｙａｏ等人［７９］基于Ｆｒｅｅｂａｓｅ知识库，对于一个给定的
问题首先识别其中的疑问词、问题焦点词（暗示答案
的类型）、问题主题词（知识库中的节点，即实体）；识
别问题中表示关系的 词，并将关系 词 映 射 成

Ｆｒｅｅｂａｓｅ中 的 关 系 谓 词；根 据 问 题 主 题 词 在

Ｆｒｅｅｂａｓｅ知识库找到对应的节点和其相关的其他节
点，以相关节点作为候选答案，遍历所有相关节点的
属性和关系类型；从相关节点中识别出与关系词对
应的节点作为答案．Ｂｅｒａｎｔ等人［８０］基于 Ｆｒｅｅｂａｓｅ
知识库，将给定问题转化为多个逻辑形式（ｌｏｇｉｃ
ｆｏｒｍ）；根据抽取出的逻辑形式依据某种模式产生
相对应的问题；计算产生的问题与原来输入问题的
相似度．
２）基于语义分析的问答系统的基本思路是首
先通过语义分析正确理解问题的含义，然后将问题
转变为知识库的精确查询，直接找到正确答案．
Ｆａｄｅｒ等人［８１］基于Ｆｒｅｅｂａｓｅ和Ｐｒｏｂａｓｅ知识库，首
先将给定的问题分解成小的问题，然后逐一进行解
答，最后将答案合并．Ｂｅｒａｎｔ等人［８２］基于Ｆｒｅｅｂａｓｅ
知识库，对于给定的问题，首先利用对齐规则将问题
中实体、关系词、疑问词映射成知识库中的实体与关
系谓词，然后将相邻的实体，关系谓词进行桥接，由
此产生新的谓词，最后将问题中的所有谓词取交集
形成一个精确的查询语句，再直接利用该查询得到
答案．

５　问题与挑战

知识图谱是一个新概念，从２０１２年提出到现在
不过２年时间，然而通过对知识图谱构建技术体系
进行深入观察和分析，可以看出它事实上是建立在
多个学科领域研究成果基础之上的一门实用技术，
堪称是信息检索（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｒｅｔｒｉｅｖａｌ）、自然语言
处 理 （ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）、万 维 网
（ＷＷＷ）和人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）等领域
交汇处的理论研究热点和应用技术集大成者．
虽然谷歌的Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｖａｕｌｔ和微软的Ｓａｔｏｒｉ

等项目已经部分揭示出知识图谱技术的魅力和前景，

５９５刘　峤等：知识图谱构建技术综述



但通过以上分析不难看出，在知识图谱构建的各关
键环节都面临着一些巨大的困难和挑战．
１）在信息抽取环节，面向开放域的信息抽取方
法研究还处于起步阶段，部分研究成果虽然在特定
（语种、领域、主题等）数据集上取得了较好的结果，
但普遍存在算法准确性和召回率低、限制条件多、扩
展性不好的问题．因此，要想建成面向全球的知识图
谱，第１个挑战来自开放域信息抽取，主要的问题包
括实体抽取、关系抽取以及属性抽取．其中，多语种、
开放领域的纯文本信息抽取问题是当前面临的重要

挑战．
２）在知识融合环节，如何实现准确的实体链接
是一个主要挑战．虽然关于实体消歧和共指消解技
术的研究已经有很长的历史，然而迄今为止所取得
的研究成果距离实际应用还有很大距离．主要的研
究问题包括开放域条件下的实体消歧、共指消解、外
部知识库融合和关系数据库知识融合等问题．当前
受到学术界普遍关注的问题是如何在上下文信息受

限（短文本、跨语境、跨领域等）条件下，准确地将从
文本中抽取得到的实体正确链接到知识库中对应的

实体．
３）知识加工是最具特色的知识图谱技术，同时
也是该领域最大的挑战之所在．主要的研究问题包
括：本体的自动构建、知识推理技术、知识质量评估
手段以及推理技术的应用．目前，本体构建问题的研
究焦点是聚类问题，对知识质量评估问题的研究则
主要关注建立完善的质量评估技术标准和指标体

系．知识推理的方法和应用研究是当前该领域最为
困难，同时也是最为吸引人的问题，需要突破现有技
术和思维方式的限制，知识推理技术的创新也将对
知识图谱的应用产生深远影响．
４）在知识更新环节，增量更新技术是未来的发
展方向，然而现有的知识更新技术严重依赖人工干
预．可以预见随着知识图谱的不断积累，依靠人工制
定更新规则和逐条检视的旧模式将会逐步降低比

重，自动化程度将不断提高，如何确保自动化更新的
有效性，是该领域面临的又一重大挑战．
５）最具基础研究价值的挑战是如何解决知识
的表达、存储与查询问题，这个问题将伴随知识图谱
技术发展的始终，对该问题的解决将反过来影响前
面提出的挑战和关键问题．当前的知识图谱主要采
用图数据库进行存储，在受益于图数据库带来的查
询效率的同时，也失去了关系型数据库的优点，如
ＳＱＬ语言支持和集合查询效率等．在查询方面，如
何处理自然语言查询，对其进行分析推理，翻译成知

识图谱可理解的查询表达式以及等价表达式等也都

是知识图谱应用需解决的关键问题．

６　结束语

互联网正从包含网页和网页之间超链接的文档

万维网（Ｗｅｂ　ｏｆ　ｄｏｃｕｍｅｎｔ）转变成包含大量描述各
种实体和实体之间丰富关系的数据万维网（Ｗｅｂ　ｏｆ
ｄａｔａ）．知识图谱作为下一代智能搜索的核心关键技
术，具有重要的理论研究价值和现实的实际应用价
值．本文从知识图谱构建的视角，对知识图谱的内
涵，以及知识图谱构建关键技术的研究发展现状进
行了全面调研和深入分析，并对知识图谱构建工作
面临的重要挑战和关键问题进行了总结．
知识图谱的重要性不仅在于它是一个全局知识

库，是支撑智能搜索和深度问答等智能应用的基础，
而且在于它是一把钥匙，能够打开人类的知识宝库，
为许多相关学科领域开启新的发展机会．从这个意
义上来看，知识图谱不仅是一项技术，更是一项战略
资产．本文的主要目的是介绍和宣传这项技术，希望
吸引更多人重视和投入这项研究工作．
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５１０－５１８

［１４］ Ｋａｍｂｈａｔｌａ　Ｎ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ　ｌｅｘｉｃａｌ，ｓｙｎｔａｃｔｉｃ，ａｎｄ　ｓｅｍａｎｔｉｃ

ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｗｉｔｈ　ｍａｘｉｍｕｍ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｍｏｄｅｌｓ　ｆｏｒ　ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ［Ｃ］ ??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　４２ｎｄ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ：ＡＣＬ，２００４：

１－２２

［１５］ Ｌｉｕ　Ｋｅｂｉｎ，Ｌｉ　Ｆａｎｇ，Ｌｉｕ　Ｌｅｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａ

ｋｅｒｎｅｌ－ｂａｓｅｄ　ｃｈｉｎｅｓｅ　ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２００７，４４（８）：

１４０６－１４１１（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（刘克彬，李芳，刘磊，等．基于核函数中文关系自动抽取系

统的实现［Ｊ］．计算机研究与发展，２００７，４４（８）：１４０６－１４１１）

［１６］ Ｃａｒｌｓｏｎ　Ａ，Ｂｅｔｔｅｒｉｄｇｅ　Ｊ，Ｗａｎｇ　Ｒ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｏｕｐｌｅｄ　ｓｅｍｉ－

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｏｒ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ

ｔｈｅ　３ｒｄ　ＡＣＭ　Ｉｎｔ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｗｅｂ　Ｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１０：１０１－１１０

［１７］ Ｃｈｅｎ　Ｌｉｗｅｉ，Ｆｅｎｇ　Ｙａｎｓｏｎｇ，Ｚｈａｏ　Ｄｏｎｇｙａｎ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　Ｗｅｂ　ｖｉａ　ｗｅａｋｌｙ　ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１３，５０
（９）：１８２５－１８３５（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（陈立玮 冯岩松 赵东岩．基于弱监督学习的海量网络数据关

系抽取［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１３，５０（９）：１８２５－１８３５）

［１８］ Ｚｈａｎｇ　Ｙｉｍｉｎｇ，Ｚｈｏｕ　Ｊ　Ｆ．Ａ　ｔｒａｉｎａｂｌｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ

Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｅｎｔｉｔｙ　ｎａｍｅｓ　ａｎｄ　ｔｈｅｉｒ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　２ｎｄ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　３８ｔｈ

Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ：ＡＣＬ，２０００：６６－７２

［１９］ Ｂａｎｋｏ　Ｍ，Ｃａｆａｒｅｌｌａ　Ｍ　Ｊ，Ｓｏｄｅｒｌａｎｄ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｏｐｅｎ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　Ｗｅｂ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　２０ｔｈ　Ｉｎｔ

Ｊｏｉｎｔ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，

２００７：２６７０－２６７６

［２０］ Ｗｕ　Ｆｅｉ，Ｗｅｌｄ　Ｄ　Ｓ．Ｏｐｅｎ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　４８ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ

Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，

ＰＡ：ＡＣＬ，２０１０：１１８－１２７

［２１］ Ｆａｄｅｒ　Ａ，Ｓｏｄｅｒｌａｎｄ　Ｓ，Ｅｔｚｉｏｎｉ　Ｏ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓ　ｆｏｒ

ｏｐｅｎ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ

Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ：ＡＣＬ，２０１１：１５３５－１５４５

［２２］ Ｍａｕｓａｍ，Ｓｃｈｍｉｔｚ　Ｍ，Ｂａｒｔ　Ｒ，ｅｔ　ａｌ．Ｏｐｅｎ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｊｏｉｎｔ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ

Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ａｎｄ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，

ＰＡ：ＡＣＬ，２０１２：５２３－５３４

［２３］ Ｂａｎｋｏ　Ｍ，Ｅｔｚｉｏｎｉ　Ｏ．Ｔｈｅ　Ｔｒａｄｅｏｆｆｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｏｐｅｎ　ａｎｄ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ：ＡＣＬ，

２００８：２８－３６

［２４］ Ｚｈｕ　Ｊｕｎ，Ｎｉｅ　Ｚａｉｊｉａｎｇ，Ｌｉｕ　Ｘｉａｏｊｉａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．ＳｔａｔＳｎｏｗｂａｌｌ：Ａ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｔｏ　ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ　ｅｎｔｉｔｙ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ［Ｃ］??

Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　１８ｔｈ　Ｉｎｔ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｗｏｒｌｄ　Ｗｉｄｅ　Ｗｅｂ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：

ＡＣＭ，２００９：１０１－１１０

［２５］ Ａｌａｎ　Ａ， Ａｌｅｘａｎｄｅｒ　Ｌ． ＫｒａｋｅＮ： Ｎ－ａｒｙ　ｆａｃｔｓ　ｉｎ　ｏｐｅｎ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｊｏｉｎｔ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ

Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｂａｓｅ　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｗｅｂ－ｓｃａｌｅ

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ：ＡＣＬ，２０１２：５２－

５６

［２６］ ＭｃＣａｌｌｕｍ　Ａ．Ｊｏｉｎｔ　ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｆｏｒ　ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　１３ｔｈ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｎａｔｕｒａｌ

Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ：ＡＣＬ，２００９：１

［２７］ Ｇｕｏ　Ｊｉａｎｙｉ，Ｌｉ　Ｚｈｅｎ，Ｙｕ　Ｚｈｅｎｇｔａｏ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ａｎｄ

ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｏｍａｉｎ　ｏｎｔｏｌｏｇｙ　ｃｏｎｃｅｐｔ　ｉｎｓｔａｎｃｅ，

ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　ａｎｄ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｎａｎｊｉｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：

Ｎａｔｕｒａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１２，４８（４）：３８３－３８９（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（郭剑毅，李真，余正涛，等．领域本体概念实例、属性和属

性值的抽取及关系预测［Ｊ］．南京大学学报：自然科学版，

２０１２，４８（４）：３８３－３８９）

［２８］ Ｓｕｃｈａｎｅｋ　Ｆ　Ｍ，Ｋａｓｎｅｃｉ　Ｇ，Ｗｅｉｋｕｍ　Ｇ．Ｙａｇｏ：Ａ　ｃｏｒｅ　ｏｆ

ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　１６ｔｈ　Ｉｎｔ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｗｏｒｌｄ

Ｗｉｄｅ　Ｗｅｂ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２００７：６９７－７０６

［２９］ Ａｕｅｒ　Ｓ，Ｂｉｚｅｒ　Ｃ，Ｋｏｂｉｌａｒｏｖ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｂｐｅｄｉａ：Ａ　ｎｕｃｌｅｕｓ　ｆｏｒ

ａ　Ｗｅｂ　ｏｆ　ｏｐｅｎ　ｄａｔａ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　６ｔｈ　Ｉｎｔ　Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ｗｅｂ

Ｃｏｎｆ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００７：７２２－７３５

７９５刘　峤等：知识图谱构建技术综述



［３０］ Ｗｕ　Ｆｅｉ，Ｗｅｌｄ　Ｄ　Ｓ．Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｌｙ　ｓｅｍａｎｔｉｆｙｉｎｇ　ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　１６ｔｈ　ＡＣＭ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ａｎｄ

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２００７：４１－５０

［３１］ Ｗａｎｇ　Ｙｕ，Ｔａｎ　Ｓｏｎｇｂｏ，Ｌｉａｏ　Ｘｉａｎｇｗｅｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ

ｄｏｍｉｎ　ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｎａｍｅｄ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１０，４７（９）：１５６７－

１５７３（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（王宇，谭松波，廖祥文，等．基于扩展领域模型的有名属性

抽取［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１０，４７（９）：１５６７－１５７３）

［３２］ Ｌｉ　Ｙａｎｇ，Ｗａｎｇ　Ｃｈｉ，Ｈａｎ　Ｆａｎｇｑｉｕ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｉｎｉｎｇ　ｅｖｉｄｅｎｃｅｓ

ｆｏｒ　ｎａｍｅｄ　ｅｎｔｉｔｙ　ｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　１９ｔｈ　Ｉｎｔ

Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ａｎｄ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：

ＡＣＭ，２０１３：１０７０－１０７８

［３３］ Ｈａｎ　Ｘｉａｎｐｅｉ，Ｓｕｎ　Ｌｅ，Ｚｈａｏ　Ｊｕｎ．Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ　ｅｎｔｉｔｙ　ｌｉｎｋｉｎｇ　ｉｎ

Ｗｅｂ　ｔｅｘｔ：Ａ　ｇｒａｐｈ－ｂａｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　３４ｔｈ　Ｉｎｔ

ＡＣＭ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　ｉｎ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１１：７６５－７７４

［３４］ Ｂａｇｇａ　Ａ， Ｂａｌｄｗｉｎ　Ｂ． Ｅｎｔｉｔｙ－ｂａｓｅｄ　ｃｒｏｓｓ－ｄｏｃｕｍｅｎｔ

ｃｏｒｅｆｅｒｅｎｃｉｎｇ　ｕｓｉｎｇ　ｔｈｅ　ｖｅｃｔｏｒ　ｓｐａｃｅ　ｍｏｄｅｌ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ

１７ｔｈ　Ｉｎｔ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，

ＰＡ：ＡＣＬ，１９９８：７９－８５
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