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法律声明

 本课件包括：演示文稿，示例，代码，题库，视频和声
音等，小象学院和讲者共同拥有完全知识产权的权利；
只限于善意学习者在本课程使用，不得在课程范围外向
任何第三方散播。任何其他人或机构不得盗版、复制、
仿造其中的创意，我们将保留一切通过法律手段追究违
反者的权利。

 课程详情请咨询

 微信公众号：小象

 新浪微博：ChinaHadoop
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第四讲 知识抽取与挖掘II
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大纲

 面向文本的知识抽取
 DeepDive关系抽取实战

 开放域关系抽取

 知识挖掘
 实体消歧与链接

 知识规则挖掘

 知识图谱表示学习
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第一部分:面向文本的知识抽取
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关系抽取分类

传统关系抽取

开放域关系抽取

特征向量

核函数

深度学习

通用模型

模板匹配

图推理

领域

人工构建

DISTANT
SUPERVISION

BOOTSTRAP

无监督

方法 数据 拓展

多元关系

跨句推理

联合抽取
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LOGO

Deepdive

关系抽取实战
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 填充、融合不同来源的

知识

 输入

 非结构化的期刊文章

 半结构化的html、table等

 输出

 结构化知识库

KBC系统
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 KBC系统的自动搭建框架

 特征工程 + distant supervision + 图优化

 考虑全局最优而不是某个三元组最优

 帮助领域专家自主搭建KB，专家只需要填充领域知识，不用考

虑算法性能等问题

 技术难点

 设计一个KBC系统的工作流，包括文本预处理、特征抽取、统

计推理与学习、迭代优化等。用户通过自定义datalog语言调控

这些过程。

 利用分布式数据库大幅度提升系统性能

Deepdive
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 特征抽取

 OCR、NLP工具等

 用户自定义脚本

 专业知识融合

 在整个知识库上进行多种关系的融合

 监督学习

 distant supervision

 迭代优化

 如何分析模型并提升最终结果

KBC流程
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框架实战:
抽取上市公司中的股权交易关系
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 主程序文件

 数据表定义

 调用用户脚本 (udf)

 文本预处理

 特征抽取

 因子图定义

工程组成

 数据库文件

 定义数据表的存储位置

 工程配置文件

 定义采样及训练方法

 输入文件夹

 存储训练数据及文本

 udf

 用户自定义python脚本
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先验数据导入

 在app.ddlog中定义相应的数据表

 准备抽取所需的先验数据 (国泰安)

 从知识库中获得已知具有交易关系的实体对

 命名为pos_transaction.csv，放在input文件夹下

 命令行生成postgresql数据表

 $ deepdive do pos_transaction

 对于定义输入的表格，deepdive会自动去
input文件夹下找到同名csv文件，在
postgresql里建表导入
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待抽取文章导入

 在app.ddlog中定义文章数据表，包括doc_id和content

 同理，用deepdive do articles导入文章到postgresql里

 准备待抽取的文章，命名为articles.csv，放在input文件夹下 (上市公司公告)
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工作流
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文章数据预处理

 在app.ddlog中定义sentences表，用于存放POS、NER等字段

 对数据库中的文章数据进行NLP解析，为后续特征抽取做准备

 定义NLP处理的函数nlp_markup

 输入为doc_id和content，输出按sentence表的字段格式

 函数调用nlp_markup.sh这个脚本实现NLP的处理，可自由发挥
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文章数据预处理

 nlp_markup.sh

 这里是调用udf/bazaar/parser下的run.sh进行实现的，run.sh

调用了stanford nlp集成好的jar包。

 这一步要逐句做NER、词法分析等，耗时比较久。

把输入的articles的行转化
为json，传给stanford nlp
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文章数据预处理

 编译并执行$ deepdive do sentences，生成sentences表

 函数调用，从articles表中读取输入，输出存放在sentences表中



互联网新技术在线教育领航者

工作流
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候选实体抽取

 在app.ddlog中定义候选实体表

 抽取文本中的候选实体

 定义候选实体抽取的函数map_company_mention

 输入为sentence的token和对应的NER标签

 函数调用map_company_mention.py抽取NER为ORG的标签，
并返回实体和在句中的位置
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候选实体抽取

 map_company_mention.py

 找到连续的ORG标签作为实体，并定位实体位置。

 可在此处对一些误识别的非实体进行过滤。

找到每个ORG标
签起始位置

从起始位置往后遍
历，找到结束位置
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候选实体抽取

 编译并执行$ deepdive do company_mention，生成候选实体表

 函数调用，从sentences表中读取输入，输出到company_mention中
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工作流



互联网新技术在线教育领航者

候选实体对生成

 编译并执行$ deepdive do transaction_candidate，生成候选实体对表

 Join实体表，筛选出在同句中的不同实体，生成候选实体对
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工作流
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特征抽取

 在app.ddlog中定义特征表

 抽取候选实体对的文本特征

 定义特征抽取的函数extract_transaction_features

 输入为sentence的NLP结果，输出NLP组合的各种特征

 函数调用extract_transaction_features.py，脚本调用自带
的ddlib库生成NLP的一系列窗口特征组合
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特征抽取

 extract_transaction_features.py

 调用ddlib库，得到各种POS/NER/词序列的窗口特征，此处可以
自定义特征

 每个实体对都要生成大量特征，这一步耗时比较久。

实体特征

关系特征
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特征抽取

 extract_transaction_features.py

 Ddlib自带的一些特征如下：

特征 数据库中的存储名

实体对间指定window的词语序列 NGRAM_[WINDOW]

实体对间完整的词语序列 WORD_SEQ_[ALL]

实体对间完整的NER序列 NER_SEQ_[ALL]

实体对间完整的POS序列 POS_SEQ_[ALL]

实体对左侧指定window的分离词语序列 W_LEFT_[WINDOW]

实体对右侧指定window的分离词语序列 W_RIGHT_[WINDOW]

实体对左右两侧window的混合词语序列 W_WORD_L_WINDOW_R_WINDOW[ALL]

是否存在词典中的特征词 IN_DICT_[WORD]

两个实体的语法依赖词语序列 BETW_L_[WORD]

两个实体的语法依赖POS序列 BETW_D_[WORD]
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特征抽取

 编译并执行$ deepdive do transaction_feature，生成特征表
(下图是部分窗口词特征)

 Join sentences表和mention表作为输入，输出到transaction_feature

中
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工作流
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样本打标

 在app.ddlog中定义标签表

 从候选实体对中标出部分正负例

 利用已知的实体对和候选实体对关联

 利用规则打部分正负标签

 导入所有的候选实体对，初始标签均为0

 将db数据与候选实体对关联，关联到的权重标注为+3，规则标
记为从知识库得到
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样本打标

 将规则抽取的标签也加入到transaction_label中

 通过规则再标注一部分实体，输入候选实体对的关联文本，进行打标
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样本打标

 规则在supervise_transaction.py中定义：

 最后，在多条规则和知识库标记的结果中为每对实体做vote，执行
deepdive do transaction_label_resolved生成最终标签。
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工作流
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因子图构建

 定义最终存储的表格，「?」表示此表是用户模式下需要推导label

的最终表。

 定义一系列推导关系，构建因子图

 根据打标的结果，灌入已知的变量
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因子图定义

vid P1_id P2_id label

v1 1263_0_9_9 1263_0_7_7 NULL

v2 3316_0_5_6 3316_0_10_11 -1

v3 3315_0_20_21 3315_0_17_18 1

v4 3315_0_17_18 3315_0_20_21 NULL

 用户模式 (𝑅𝑖 ∈ 𝑅)

 用户定义的变量元组𝑣i ∈ 𝑉

 变量映射到二值𝜎 𝑣 ∈ {0，1}

 Possible world (𝐼𝜎 ∶ 𝑉 → B)

 v1->0, v2->1, v3->1, v4->1 (a)

 v1->1, v2->0, v3->1, v4->1 (b)

 先验变量：𝑃 ⊆ 𝑉，𝑁 ⊆ 𝑉

 已知取值固定的

 v3 ∈ P, v2 ∈ N

 𝜏：所有possible world的集合

 𝜏𝑒：和先验变量取值一致，如(b)

R1: has_transaction

P1_id P2_id feature

1263_0_9_9 1263_0_7_7 NGRAM_1_[投资]

1263_0_9_9 1263_0_7_7 NGRAM_1_[股权]

3316_0_5_6 3316_0_10_11 NGRAM_1_[投资]

3316_0_5_6 3316_0_10_11 NGRAM_LENGTH_[2 2]

3315_0_20_21 3315_0_17_18 NGRAM_LENGTH_[2 2]

3315_0_17_18 3315_0_20_21 NGRAM_1_[股权]

3315_0_17_18 3315_0_20_21 NGRAM_1_[现金]

transaction_feature
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因子图定义

 对于给定的 fid ∈ 𝐹𝑗和possible world 𝐼𝜎

 该fid在当前possible world上的聚合值

𝑔𝑗 fid, 𝐼𝜎 = 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡fid ∗ 𝑎𝑔𝑔𝑟(𝑣𝑎𝑟𝑠fid)

 定义𝐼𝜎的总的聚合概率

𝑍 𝐼𝜎 = exp {෍

𝐹𝑗∈𝐹

෍

𝑓𝑖𝑑∈𝐹𝑗

𝑔𝑗(𝑓𝑖𝑑, 𝐼𝜎)}

fid vars weight

f1 (v1, v2) func(N_GRAM_1[‘投资’])

f2 (v2, v3) func(N_GRAM_LENGTH_[2 2])

f3 (v1,v4) func(N_GRAM_1[‘股权’])

f4 v4 func(N_GRAM_1[‘现金’])

F1：feature

F2：symmetry

fid vars weight

f5 (v3, v4) 3.0

 变量的边缘概率
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吉布斯采样

 采样得到符合内在条件概率的possible world集合

 先随机一个possible world 𝐼0

 根据每个变量的相关变量，依次更新每个变量v的边缘概率

 得到新的possible world 𝐼1，再循环

 不共享factor的变量独立sample
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 最大化和先验变量取值一致的possible world的数目

权重学习

 在采样得到的样本上随机梯度下降

 deepdive针对硬件做了优化，支持分布式、增量式训练

 执行deepdive do probablities，开始训练。
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工作流
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数据表

系统底层表

置信度结果表
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其他配置文件

 db.url

 deepdive.conf
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迭代调试

 $ deepdive do calibration_plots

 系统自动在run/model/calibration_plots下生成此图

(a) 横轴表示模型输出的分数，纵轴是该分数段的正例率。越趋近蓝色
标准线，模型效果越好。

(b) 测试集上置信度的分布，越靠近横轴两端，说明模型区分度越好。

(c) 全集上置信度的分布。
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迭代调试

 $ mindbender tagger labeling/*/mindtagger.conf

 Mindtagger是deepdive提供的一套可视化工具，可参考
http://deepdive.stanford.edu/labeling 搭建环境

 执行完毕后，会开启web服务，默认通过http://localhost:8000访问

 可以通过特征的weight，分析置信度的误差，调整先验数据等

http://deepdive.stanford.edu/labeling
http://localhost:8000/
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迭代调试

 $ mindbender search update && mindbender search gui

 直接执行，默认通过http://localhost:8000访问

 可以通过可视搜索功能，方便定位要找的实体/特征等

http://localhost:8000/
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总结

 模块化、便于更改替换

 NLP影响较大，可以考

虑尝试其他端到端模型

 便于分析和迭代开发

下载链接：http://www.openkg.cn/tool/cn-deepdive
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开放域关系抽取
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• 针对特定领域

• 事先预定义关系类型

• 依赖于领域专业知识

• 通用模型

• 依赖于句法特征

• 全网规模但精度低• 规模小但精度高

• 不需要预定义关系

传统IE 开放域 IE

IE的发展趋势



互联网新技术在线教育领航者

• FREEBASE

• DBpedia

• TextRunner

• Deepdive
• ClauseIE

• REVERB

传统 IE Open IE

• YAGO
语义化

扩展

• OLLIE

OpenIE得到的三元组可以用扩充知识库

可以按当前知识库的规范数据，链接更多网络数据

传统IE和OpenIE互相补充

主要系统

• WOE
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第一代OpenIE系统

TextRunner

• 抽取特征

• 学习模型

NER, POS, Dependency Parsing

Naive Bayes and CRF

WOE

把核心语法路径也作为一个关系

Albert Einstein ——> was awarded <—— the Nobel Prize
nsubjpass dobj

(Albert Einstein, was awarded, the Nobel Prize)

scale of TextRunner
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面临的挑战

• 关系不一致、不准确

• 提取的关系不包含有效信息

E.g. Peter thought that John began his career as a scientist

E.g. Al-Qaeda claimed responsibility for the 9/11 attacks 

True: (John, began, his career as a scientist)

False: (Peter, began, his career as a scientist)

True: (AI-Qaeda, claimed responsibility, for the 9/11 attacks)

False: (Al-Qaeda, claimed, responsibility)

第一代OpenIE系统
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更深入研究了句子的语法特性

Reverb

• 基于动词的关系抽取

围绕动词词组抽取以下关系

V | VP | VW* P

V = verb particle? adv?

W = (noun | adj | adv | pron | det)

P = (prep | particle | inf. marker)

OLLIE

• 增加抽取了名词和形容词中包含的语义信息

E.g. Microsoft co-founder Bill Gates spoke at…

OLLIE 可以抽取(Bill Gates, be co-founder of, Microsoft) ，Reverb不可以

• 把Reverb中抽取的关系用作种子，学习更多的模板

OLLIE 流程图

第二代OpenIE系统

http://www.openkg.cn/tool/ollie

http://www.openkg.cn/tool/reverb
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ClauseIE

基于子句的抽取

将句子拆分成各个从句，定义从句类型

用语法规则和句法依赖判断从句类型 (Decision Tree)

抽取从句集合 识别从句类型 抽取关系

第二代OpenIE系统
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模型

• 模板匹配 + 深度学习

• 矩阵因式分解等所有好用的分类器

源数据
• 结构化的知识库

• 联合训练

训练一个统一模型，同时抽取实体和关系

可以依赖知识库进行更好的链接和特征抽取

更多进展
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直接回答问题

用作其他NLP任务的特征

• 文本理解

• 相似度比较

• …

可以回答不同用户提出的不同领域中形如 (A1, ?, A2) 的问题

OpenIE的应用
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第二部分:知识挖掘
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LOGO

实体消歧与链接
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实体链接简介

• 给定一篇文本中的实体指称(mention),确定这些指称在给
定知识库中的目标实体 (entity)
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实体链接基本流程
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示例一

百科型知识库，适用于长、短文本场景

The entity-mention model:

a generative probabilistic model
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示例二

百科型知识库，适用于长文本场景

构建实体关联图
实体关联图由3个部分组成：

(1) 每个顶点Vi=<mi, ei>

由mention-entity对构成

(2) 每个顶点得分 ：代表实体指称mi

的目标实体为ei概率可能性大小

(3) 每条边的权重：代表语义关系计

算值，表明顶点Vi和Vj的关联程度
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顶点的得分初始化方法：

(1) 若顶点V实体不存在歧义，则顶点得分设置为1；

(2) 若顶点中mention和entity满足p(e|m)>=0.95，则顶点

得分也设置为1。

(3) 其余顶点的得分设置为p(e|m)。

示例二 (续)
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边权初始化方法：深度语义关系模型

示例二 (续)
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示例二 (续)

基于图的标签传播算法
(1) 构造相似矩阵
(2) 迭代传播直到收敛算法结束。
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示例三

百科型知识库，适用于长文本场景
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候选实体间语义相似度计算

示例三 (续)
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构建实体关联图

示例三 (续)

实体关联图由四个部分组成：

(1) 实体指称节点

(2) 候选实体节点

(3) 候选实体节点顶点值：代表该候选实体是实

体指称的目标实体概率大小

(4) 候选实体节点边权值：代表两个候选实体间

的转化概率大小

各候选实体节点顶点值：初始化为均等，之后每轮更新
为上一轮的PageRank得分

候选实体节点边权值计算公式如下：

两个候选实体间的相似度大小

两个候选实体间的转化概率
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更新实体关联图

选择本轮最高得分的未消歧实体 New York Knicks作为实

体指称New York的最佳实体，删除其他候选实体 New

York City及相关的边，更新图中的边权值。

示例三 (续)
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实体消歧整体过程示例

示例三 (续)
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总结

 知识库的变更：从百科知识库发展到特定领域知识库

 实体链接的载体：从长文本到短文本，甚至到列表和

表格数据

 候选实体生成追求同义词、简称、各种缩写等的准备

和高效从Mention到实体候选的查找

 实体消歧则考虑相似度计算的细化和聚合，以及基于

图计算协同消歧
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LOGO

知识规则挖掘
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Statistical Schema Induction –主要方法

 基于归纳逻辑编程 (Inductive Logic Programming, ILP)

的方法
 使用精化算子 (refinement operators)

 基于统计关系学习 (Statistical Relational Learning, SRL)

的方法
 主要对贝叶斯网络进行扩展

 基于关联规则挖掘 (Association Rule Mining，ARM)的
方法

① 构建事务表

② 挖掘规则

③ 将规则转换为OWL公理

④ 构建本体
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 OWL2公理可被转换为关联规则

公理 (Axiom) 规则 (Rules)

𝐶 ⊑ 𝐷 𝐶 ⇒ {𝐷}

规则 𝐶 ⇒ {𝐷}意味着：概念𝐶
的实例同时也属于概念𝐷

规则的置信度 (confidence)越高
，𝐶 ⊑ 𝐷越可能成立

示例

Statistical Schema Induction –关联规则挖掘 (ARM)
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关联规则挖掘 (续)

𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐴𝑖𝑟𝑝𝑜𝑟𝑡, 𝐵𝑢𝑖𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔 = 2

𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐴𝑖𝑟𝑝𝑜𝑟𝑡 = 2

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝐴𝑖𝑟𝑝𝑜𝑟𝑡 ⟹ 𝐵𝑢𝑖𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔 = 1

事务表 (Transaction Table)

𝐴𝑖𝑟𝑝𝑜𝑟𝑡 ⊑ 𝐵𝑢𝑖𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔

Animal

Black_Bird

Building

Person

Airport

Comedian Artist

Hancock_Tower

JFK_Airport
Newark_Airport

Robin_WilliamsJerry_Seinfeld Chris_Rock

Place



互联网新技术在线教育领航者

Statistical Schema Induction –统计关系学习 (SRL)

 输入

 实体集合 𝑒𝑖
 关系集合 𝑟𝑘

 已知三元组集合 𝑒𝑖 , 𝑟𝑘, 𝑒𝑗

 目标

 根据已知三元组对未知三元组成立的可能
性进行预测

 P 𝑒𝑖 , 𝑟𝑘 , 𝑒𝑗 = 1

 可以应用于知识图谱补全



互联网新技术在线教育领航者

统计关系学习–基于图的方法

 基本思想

 将连接两个实体的路径作为特征来预测其间可能存
在的关系

Charlotte 

Brontë
Writer

Profession?

Jane 

Eyre

Novel

A Tale of 

Two Cities

Charles 

Dickens

Wrote

IsA IsA-1 Wrote-1

Profession

Patrick 

Brontë

HasFather Profession
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路径排序算法 – Path Ranking Algorithm (PRA)

 通用关系学习框架 (generic relational learning framework)

Relational 

Learning 

Algorithm 

Node pair (s, t)

input output
r(s, t) is true?

Directed edge-

labeled graph G

Relation r

e.g. PRA
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Path Ranking Algorithm (续)

G=(N,E, R)

 N: nodes (instances or concepts)

 E: edges

 R: edge types

Note: r-1: reverse of edge type r

Path type : <r1,r2,…,rn>

e.g. <HasFather, Profession>

Lao et. al. EMNLP 2011



互联网新技术在线教育领航者

Path Ranking Algorithm (续)

Profession(Charlotte Bonte, Writer)?

Q: all path types starting from s and 

ending with t (with length of n)

: weights obtained by training
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Path Ranking Algorithm (续)

 Probability of a path type

Use dynamic programming procedure

P: 

the probability of reaching target node t starting 

from source node s and following path 
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Path Ranking Algorithm (续)

r(s1,t1): true

r(s2,t2): false

r(s3,t3): true

……
Logistic 

regression 

model

input output
weights

Weight training (offline)

Directed edge-

labeled graph G
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LOGO

知识图谱表示学习



互联网新技术在线教育领航者

表示学习的意义

自然语言中的表示学习

建立统一的语义空间，语义可计算
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知识图谱表示学习

实体预测和推理

卧虎藏龙 观影人群



互联网新技术在线教育领航者

知识图谱表示学习

实体预测和推理

卧虎藏龙 观影人群 章子怡的粉丝

武侠片的粉丝

周润发的粉丝
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知识图谱表示学习

关系推理
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知识图谱表示学习

推荐系统

Fuzheng Zhang, et al  2016
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知识图谱表示学习 -- TransE

将三元组<h, r, t>看成h通过r翻译到t的过程

Beijing-China = Pairs-France = Capital-of

优化目标
 势能函数

 目标函数

f(Beijing, Capital-of, China) < f(Shanghai, Capital-of, China)

其中

min

Bordes, et al  2013
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知识图谱表示学习 -- TransE

无法处理一对多、多对一和多对多问题

莫言 作品+

春夜雨霏霏

透明的红葡萄

关系的性质

英达 兄弟+

英达 英壮
兄弟

英壮 兄弟+
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Wang, et al  2014

Lin, et al  2015

克服TransE的缺陷

实体语义空间投影
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Lin Y, et al  2016

属性如何表示

分而治之
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PRA vs. TransE

• PRA
– 可解释性强

– 能够从数据中挖掘出推理规则

– 难以处理稀疏关系

– 路径特征提取效率不高

• TransE
– 能够表示数据中蕴含的潜在特征

– 参数较少，计算效率较高

– 模型简单，难以处理多对一、一对多、多对多的复
杂关系

– 可解释性不强

两类方法之间
存在互补性
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Gardne, et al  2013

路径的表示学习

TransE孤立地学习每个事实三元组，关系之间存在复杂关系，涉及关系推理
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性能比较–三元组分类
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性能比较–链接预测
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Shu G, et al  2016

加入规则的表示学习

(Paris, Capital-of, France) (Paris, Located-in, France)
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Xu J, et al  2016

多模态的表示学习

助力Zero-Shot和长尾链接预测
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基于知识图谱图结构的表示学习

?

中国国槐

月季

海淀区
陈吉宁

首都机
场

哪些数据可以用来描述实体

首都

飞机场

市树

市花

行政区

市长
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基于知识图谱图结构的表示学习

?

中国国槐

月季

海淀区
陈吉宁

首都机
场

哪些数据可以用来描述实体

首都

飞机场

市树

市花

行政区

市长
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?

张仁勇张柏芝
女儿

岳父
夫妻

谢贤

爸爸

亲家

基于知识图谱图结构的表示学习

哪些数据可以用来描述实体
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?

张仁勇张柏芝
女儿

岳父
夫妻

谢贤

爸爸

亲家

基于知识图谱图结构的表示学习

哪些数据可以用来描述实体
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基于知识图谱图结构的表示学习

哪些数据可以用来描述实体

实体周围的实体

从一个实体到这个实体的联通路径
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r t

首都 中国

市树 国槐

市花 月季

行政区 海淀区

市长 陈吉宁

飞机场 首都机场

北京

中国国槐

月季

海淀区
陈吉宁

首都机
场

首都

飞机场

市树

市花

行政区

市长

基于知识图谱图结构的表示学习

Neighbor Context



互联网新技术在线教育领航者

基于知识图谱图结构的表示学习

Path Context

谢霆锋

张仁勇张柏芝
女儿

岳父
夫妻

谢贤

爸爸

亲家

张仁勇张柏芝
女儿 岳父

谢霆锋

张柏芝 张仁勇 谢贤 谢霆锋
女儿 爸爸亲家
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基于知识图谱图结构的表示学习

Triple Context = Triple + Path Context + Neighbor Context

势能函数

希望三元组在Triple Context概率最大

假设不同的Context都是相互独立的企且独立用来描述三元组的某一部分

目标函数
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实验结果

在一对多、多对多、多对一下均有较好的表现

基于知识图谱图结构的表示学习
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基于知识图谱图结构的表示学习

实验结果

如果用TransE训练后的结果作为输入还有提高的空间
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总结和挑战

融合更多本体特征的知识图谱表示学习算法研发

知识图谱表示学习与本体推理之间的等价性分析

知识图谱学习与网络表示学习之间的异同

神经符号系统

http://www.openkg.cn/tool/openke
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