
NLP⽅向总结-知识图谱

定义

知识图谱是由实体和关系组成的
多关系图，实体和关系分别被视
为节点和不同类型的边。知识图
谱定义为G={E R F}，其中 E R F
分别是实体、关系和事实的集
合。

各种符合的表示法：表1

知识表示学习（KRL）或知识图
谱嵌⼊（KGE）

将实体和关系映射到低维向量，
同时捕捉它们的语义

表示空间 代表实体和关系

point-wise空间
在向量或矩阵空间中投射关系嵌
⼊，或捕捉关系的相互作⽤

复数向量空间
不使⽤实数空间，⽽是⽤复数空
间表示实体和关系

⾼斯分布空间

流形空间 eg: 球体和超平⾯空间

评分函数 衡量事实的可信度

基于距离的函数

1: 实体的关系投影之间的欧⼏⾥
德距离

2: Mahalanobis距离

基于相似性的函数
1: 头实体和关系（h，r），尾实
体和关系（r，t）的相似性

编码模型
编码实体和关系的相互作⽤的模
型

线性/双线性模型

因式分解模型

神经⽹络

辅助信息 利⽤外部信息

⽂本描述

类型信息 实体或关系的类型

视觉信息 图像等跨模态结构

不确定的信息

常⻅模型 表2

知识获取

知识图谱完成（KGC）

为了向知识图谱添加新的三元组
链接预测、关系预测

基于嵌⼊的模型

关系路径推理
利⽤图结构上的路径信息进⾏关
系推理

基于RL的路径搜索
深度强化学习（RL）被引⼊到多
跳推理

基于规则的推理

元关系学习

关系抽取

实体发现 识别，类型化，消歧，对⻬

知识库填充

knowledge base population: 
KBP

从⽂本中新提取的事实来充实现
有的知识库的任务

填充时需要使⽤实体链接将与事
实相关的实体提及映射到KB中相
应的命名实体

时间知识图谱

⽬前的知识图谱研究⼤多集中在
静态知识图谱上，即事实不随时
间变化，结构化的知识只在⼀个
特定的时期内存在，所以需要时
间知识图谱。

将三元组扩展为时间四元组（h, 
r, t, τ ），其中τ提供了关于事实
发⽣时间的额外时间信息。

时间嵌⼊、实体动态、时间关系
依赖和时间逻辑推理

多模态知识图谱

Multi-Modal KG： MMKG

不仅仅是⽂本，还有图像，声⾳
等，不局限于此，还有各种传感
器，雷达等

知识感知应⽤

⾃然语⾔理解

问答

对话

推荐

问题⽣成、分类、

知识图谱⼯作流程

什么是知识图谱

知识图谱是由实体和关系组成的
多关系图，实体和关系分别被视
为节点和不同类型的边。知识图
谱定义为G={E R F}，其中 E R F
分别是实体、关系和事实的集
合。

作⽤：AI具有分析和推理能⼒

也叫知识库，可以想象成百科全
书 例如维基百科

本体构建

本体Ontology, 知识图谱的
schema，⽤来定义类和关系，
是⼀些概念或类的集合

描述语法:https://www.w3.org/
OWL/

本体层和数据层是组成知识图谱
的2部分

本体构建思路

确定标签
⼀些标签词（分词形式获取，筛
选）

确定概念词和术语

定义类和层次结构 哪些是⽗类和⼦类

定义类属性

定义本体之间的关系

关系的设计参考: 与相邻 位于 包
围 穿越 功能上相关 展示 管理 
执⾏ 空间上相关 做法 现象表达 
程度为 概念上相关 相关关系 展
品 措施 之中的焦 点问题 评价 
衍⽣的 时间相关 使⽤ 复杂化 发
展形式 概念部分 特性 测量 同时
发⽣ 影响 产⽣ 评估
的影响 分析 诊断 ⽅法 先于发⽣ 
造成 相互影响 引起 互连 物理上
相关 证实 由组成 部分 由汇合 
发⽣于下 进程 防⽌ 与相连 分⽀ 
成分 包含 结果 上下位关系 Is-a

使⽤⼯具构建本体 例如protege

构建⽅式

⾮结构化数据：知识抽取

实体抽取 即NER 其它⼯作，实体消歧等

关系抽取 定义关系，抽取三元组的关系

属性抽取 实体的属性

事件抽取

从⾃然语⾔⽂本中抽取出⽤户感
兴趣的事件并以结构化的形式呈
现出来,如什么⼈/组织,在什么时
间,在什么地⽅,做了什
么事情

结构化数据 例如数据库

半结构化数据 例如web

知识表示

使⽤哪种⽅式表示知识图谱的知
识 例如RDF格式,JSON-LD等

表示学习
将知识库中的实体和关系表示为
稠密低维的实值向量。

TransC模型，TransE模型，
TransN模型，CrossE，ConvE
等

知识融合
数据清洗，去重，去噪 例如⼀个事物的不同名字合并

数据集成 例如多个知识图谱融合

知识存储

关系数据库或图数据库存储 例如mysql，neo4j等

neo4j

节点:Label

表示各种事物、概念、情况、属
性、动作 状态等,每个节点可以
带有若⼲属性

边:Relation
表示各种语义联系,指明它所连接
的节点间某种语义关系

应⽤

NLU⾃然语⾔理解

分类 情感分析：远程监督

推理

问答

 基于模板规则的问答

1. ⽤户提出要查询的问题
例如： 科颜⽒夜间植萃洁肤油的
功效有哪些

2. 匹配⽤户问题中的关键词，例
如实体，关系，属性等 例如匹配词实体：科颜⽒夜间植萃洁肤油， 属性词：功效

3.关键词是否匹配知识库中的属
性，和关系 查询语句： Match (n:Product {name:"科颜⽒夜间植萃洁肤油"}) return n.effect

4. 通过对知识库中的知识进⾏查
询，返回结果

返回结果： ["卸妆", "镇静舒缓", 
"保湿补⽔", "缓解⼲燥"]

5. 根据模板和查询结果⽣成答案  科颜⽒夜间植萃洁肤油的功效有卸妆, 镇静舒缓, 保湿补⽔, 缓解⼲燥

基于模型

推荐系统

NLG⾃然语⾔⽣成
问题⽣成

⽂本摘要

知识图谱嵌⼊

训练

1）表示实体和关系
类似词嵌⼊的思想，但这⾥训练
的是 头实体+关系 = 尾实体

2）定义评分函数

3）学习实体和关系表示

评估指标

⼆分类

为什么需要这些指标

链接预测任务有⼀个额外的问
题，即在知识图谱中只有正样
本。这意味着在训练期间，需要
从所有可能的三元组的有限集合
中采样潜在的负三元组。被称为
负采样。

MR,hit@K, MRR

损失函数
⼆分类交叉熵损失函数: 
torch.nn.BCELoss()

示例代码库
https://github.com/
johnson7788/kge

知识图谱完成 论⽂

A Re-evaluation of Knowledge 
Graph Completion Methods KGC知识图谱完成评估⽅法

KGC
⾃动预测⼤规模知识图谱的缺失
链接

KGC评估 

KGC模型对所有三元祖进⾏评
分，找出得分最⾼的三元组

根源处理相同score的情况
采⽤Random⽅法：正确的三元
祖被随机的放在候选集中

结论：表2

采⽤Random⽅法后：受影响模
型

ConvKB， CapsE， 
TransGate2， KBAT

采⽤Random⽅法后：不受影响
模型 ConvE， RotatE， TuckER 所以推荐使⽤这些模型

Knowledge Graph Refinement: 
A Survey of Approaches and 
Evaluation Methods 完善知识图谱

⽬前问题：现有构建知识图谱的
⽅式通常在覆盖率和正确性之间
存在权衡

需要被完善或细化，纠正错误知
识，添加缺失的知识

RDF（Resource Description 
Framework）知识格式

RDF是⽹络上数据交换的⼀个标
准模型, 使⽤URI来命名事物之间
的关系以及链接的两端（这通常
被称为 "三元组"）。使⽤这个简
单的模型，它允许结构化和半结
构化的数据被混合、暴露，并在
不同的应⽤程序中共享。

知识图谱的定义

1.主要描述现实世界的实体及其
相互关系，以图的形式组织。

2.定义了模式中实体的可能类别
和关系。

3. 允许任意实体之间有潜在的相
互关系。

4.涵盖各种主题领域。

⽬前已公开的知识图谱数据集 表1

细化知识图谱

⽬标 知识图谱的完成与修正
eg：实体类型、实体之间的关系
或字⾯价值

评估⽅法

部分gold-standard 可⽤于知识图谱的完成与修正

⾼度可靠的结果,可重复使⽤

⽣产成本⾼
平衡问题

知识图谱作为Silver Standard 只适⽤于评估知识图谱的完成，⽽不适合⽤于错误检测，因为它假定知识图谱是正确的

⼤规模评估是可⾏的
主观性被最⼩化

结果不太可靠
容易出现过度拟合

追溯性评价

适⽤于不平衡的问题
允许更详细的分析办法

不能重复使⽤
不能直接⽐较各种⽅法

知识图谱的完成

⽬的：提⾼知识图谱的覆盖率

⽅法

通过知识图谱内部知识或者外部
知识预测缺失的实体、缺失的实
体类型和/或缺失的实体之间的关
系

错误检测或修正

⽬的：修正实体类型断⾔、个体
之间的关系、字⾯值和知识图谱
的相互链接

⽅法
通过知识图谱内部知识或者外部
知识来发现错误

论⽂

AutoKnow: Self-Driving 
Knowledge Collection for 
Products of Thousands of 
Types AutoKnow知识图谱之知识收集

难点

结构稀疏性 ⾮结构性信息

领域复杂度 关系多，随时间变化

产品类型多

数据 亚⻢逊商品数据

结构

实体分类扩充实体

"BIOE "序列标注问题

利⽤远端监督⽣成训练数据

GNN模型

关系发现为实体添加关系

⼈⼯标注

随机森林： 分类模型来决定属性
的适⽤性

随机森林: ⼀个回归模型来决定
属性的重要性 属性值的提及频率反应重要性

数据整理
数据归纳、数据清洗和同义词发
现

COMET : Commonsense 
Transformers for Automatic 
Knowledge Graph 
Construction COMET：⾃动构建知识图谱

知识库三元组
{s,r,o}: s是元组的短语主语，r是
元组的关系，o是元组的宾语

eg: (s="打盹", r="导致", o="有
精⼒")

任务： 根据s和r⽣成o

模型

模型输⼊：[Xs,Xr], 预测Xo, 参考
图3

基于Transformer的GPT模型

数据集
ATOMIC和ConceptNet作为知识
种⼦集

Zero-Shot Learning with 
Common Sense Knowledge 
Graphs

使⽤常识性知识图谱进⾏zero-
shot学习

定义

TrGCN：transformer图卷积⽹
络

zero-shot学习: 是⼀种训练策
略，它允许机器学习模型预测新
的类别，⽽不需要为新的类别提
供任何标注的样本

节点的表示：图形神经⽹络通过
聚合每个节点的邻域信息来学习
表示图的结构

对⽐
GCNZ

对称归⼀化的图拉普拉斯学习图
神经⽹络, ⾮归纳式

DGP 归纳式

ZSL-KG结构

可⽤于NLP和CV领域

归纳式，基于transformer图卷积
⽹络（TrGCN）的框架

通过计算节点邻域的⾮线性组
合，学习类别表示

When Radiology Report 
Generation Meets Knowledge 
Graph 医学放射科报告⽣成与知识图谱

对医学放射科的图像进⾏报告⽣
成

模型学会观察放射图像，发现疾
病问题，然后总结⽣成⽂字报告

模型结构DenseNet+KG

多标签分类⽹络（图2）

1. 根据已有知识图谱，划分疾病
为20类

2. DenseNet-121作为主⼲⽹
络，接收正⾯和侧⾯的放射图
像，它们之间通过节点注意⼒产
⽣交互，然后串联特征

3. 先训练多标签分类⽹络，然后
固定图嵌⼊和DesnNet参数后训
练解码器

4. 利⽤图卷积算法融合知识图谱
和放射图像的特征

解码器

主题LSTM 利⽤图嵌⼊注意⼒⽣成主题

单词LSTM
接收主题LSTM⽣成的主题向
量，放⼊单词LSTM⽣成句⼦

评估指标：MIRQI 医学图像报告质量指数

TechKG: A Large-Scale 
Chinese Technology-Oriented 
Knowledge Graph TechKG

特点

⾯向技术的⼤规模中⽂知识图谱

还提供包括实体识别，关系抽
取，知识问答的数据集

38个领域，5200万实体，2.6亿
关系

http://www.techkg.cn/

构建的过程

通过tf-idf筛选实体

关系定义： 总共定义了16个关系

作者为中⼼的关系包括：
author_of, first_author, 
second_author, co_author, 
research_interest, and 
affiliation。

关键词为中⼼的关系包括：
belonged_domain, co-
occurrence_with, hierarchical.

以论⽂为中⼼的关系包括：   
published_year, 
contained_chn_keywords, 
contained_eng_keywords, 
other_author, all_authors, 
andpublished_journal. 

许多技术论⽂的标题、所属单
位、关键词等也有英⽂翻译，因
此我们定义了⼀个新的关系，名
为translation_of。

关系类型
⽆⽅向，双向关系

co_author, translation_of和
co_occurrence是⼀种对称的关
系

单项关系 剩余所有的关系

关系示例

论⽂发表在被归类为研究领域dj
的期刊上属
于"belonged_domain"关系

"⾃然语⾔处理，神经机器翻译，
注意⼒机制" 是"hierarchical "关
系

如果2个关键词在⼀篇论⽂同时
出现，那么属于co-
occurrence_with关系

数据集

TechKG 原始的TechKG知识图
谱知识库。

TechKG10 从TechKG中抽取的
⼦集，抽取规则如下：1）领域术
语的tf*idf在前10%；2）每个实
体⾄少出现在10个三元组中。

TechTerm ⼀个中⽂领域术语
知识库，每个领域均由从
TechKG中tf*idf最⾼的术语中随
机选择的1w条术语组成。

TechBiTerm ⼀个“中—英”术
语对知识库，每个领域均由从
TechKG中选择的"共现"次数最
多的1w个术语翻译对组成。

TechAbs ⼀个由论⽂摘要组成的
知识库，每个领域均由随机选择
10w个摘要组成。

TechQA ⼀个问答知识库，基于
TechKG10、采⽤模板⽣成。

只能基于已有的关系⽣成，类型
不丰富

TechNER ⼀个基于
TechTerm、采⽤远程监督⽅式
⽣成的主要⽤于进⾏领域术语识
别任务的知识库，每个领域包含
3w个训练句⼦。

TechRE ⼀个基于TechKG10、
采⽤远程监督⽅式⽣成的主要⽤
于关系抽取任务的知识库，每个
领域由随机选择的20w个训练
bags组成，每个bag平均包含6
个句⼦。

测试的应⽤

知识图谱嵌⼊ 测试模型ConvE

远端监督的RE PCNN+ATT

远端监督的NER LSTM-CRF

COVID-19 Literature 
Knowledge Graph 
Construction and Drug 
Repurposing Report 
Generation COVID-KG

粗粒度信息提取

4个实体类型

133个关系类型

13种事件类型

细粒度实体提取

CORD-NER（Wang等⼈，
2020c）

75种实体类型

图像处理 图像和⽂本关联

APPLICATIONS OF 
KNOWLEDGE GRAPHS FOR 
THE FOOD SCIENCE AND 
INDUSTRY 

知识图谱在⻝品科学与⼯业中的
应⽤ 定义

知识图谱描述和表示语⾔

RDF：资源描述框架

主语-谓语-宾语，表示两个实体
（主语和宾语）通过关系（谓
语）连接

RDFS：资源描述框架模式

OWL： ⽹络本体语⾔

知识图谱构建

知识提取、知识融合和知识细化

知识提取旨在从各种数据源中获
取相关实体、属性和关系

知识融合主要过程包括实体对⻬
和实体链接

知识细化主要包括实体分类、关
系预测和异常检测，提⾼构建的
知识图谱的质量

不同类型的⻝品本体

烹饪和⻝谱本体 新菜谱研发

营养和健康本体

FoodKG

⻝品问答

视觉⻝物分析，⻝物成分，能量

个性化的饮⻝建议

⻝品安全本体论 饮⻝和疾病

其他⻝品⼦领域本体

⻝品加⼯

农业⻝品实验本体

酿酒的⻝品加⼯

⻝品供应链管理

⻝品情报

更⼀般和全⾯的⻝品本体 FoodOn

FoodOn： a harmonized food 
ontology to increase global 
food traceability, quality 
control and data integration

FoodOn: ⼀个统⼀的⻝品本体，
以提⾼全球⻝品可追溯性、质量

控制和数据整合 定义

数据⽹站：http://foodon.org

本体信息：https://github.com/ 
FoodOntology/foodon

查询

https://
bioportal.bioontology.org

http://ontobee.org

https://www.ebi.ac.uk/ols/

⻝品领域知识图谱，解决国家之
间对相同⻝物的不同描述


