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LOGO 
大纲 

 知识抽取任务定义和相关比赛 

 

 面向结构化数据的知识抽取 

 

 面向半结构化数据的知识抽取 

 

 实践展示：基于百科数据的知识抽取 
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第一部分: 知识抽取任务定义和相关比赛
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LOGO 背景 

互联网信息呈爆炸式增长 

中国网民规模达7.31亿 

网站总数达到482万个 

网页总数超过2360亿个 
——中国互联网络发展状况统计报告2017 
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LOGO 

知识图谱 知识库 

知识抽取技术 
• 实体抽取 
• 关系抽取 
• 事件抽取 

数据库 
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Knowledge Graph 

Tables 

Data Graphs 

References, 

Key Concepts, 

Relations 

External Domain Data Unstructured/Semi-structured content 

Customer Data 

Enrichment and Encoding 

via Domain Ontology 
• Search++ 

• Recommendations 

• Vertical applications 

• Explorative interfaces 

Relational DB 

Align  
 

(行业) 知识图谱数据来源 
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RDF/ 

XML 

Integrated 

Dataset 
Interlinking Cleansing 

Vocabulary 

Mapping 

SPARQL 

Endpoint 

Publishing 

RDFa 

Other content 

示例应用: 音乐领域 
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知识抽取 

结构化数据 

半结构化数据 

纯文本数据 

链接数据 

数据库 

表格 

列表 

知识图谱 D2R转换 

图映射 

信息抽取 

包装器 
多元组事件 

RDF三元组 

Infobox 

时序信息 

从不同来源、不同结构的数据中进行知识提取，形成知识存入到知识图谱。 
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知识获取关键技术与难点 

从结构化数据库中获取知识：D2R 

 难点：复杂表数据的处理 

从链接数据中获取知识：图映射 

 难点：数据对齐 

从半结构化（网站）数据中获取知识：使用包装器 

 难点：方便的包装器定义方法，包装器自动生成、更新与维护 

从文本中获取知识：信息抽取 

 难点：结果的准确率与覆盖率 
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LOGO 什么是知识抽取 

 20世纪70年代后期出现在NLP领域 

 自动化地从文本中发现和抽取相关信息 

 从多个文本碎片中合并信息 

 通常应用在特定领域 

 将非结构化转化为结构化数据 

 Schemas 

 Relations  

 Knowledge base 

 RDF triples 
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LOGO 

事件类型 发布会 

公司 苹果公司 

时间 西部时间9月12日上午10点 

地点 史蒂夫·乔布斯剧院 

产品 iPhone8、iPhone7s、iPhone7s plus、apple watch 3、
apple TV 

苹果公司将于西部时间9月12日上午10点 (北京时间9月13日凌晨1点)举行
新品发布会，这一次的发布会地点是全新建造的史蒂夫·乔布斯剧院。根
据目前的消息，这次发布会上苹果将会发布iPhone 8（命名不确定，暂且
称之为iPhone 8）、iPhone 7s、iPhone 7s Plus、Apple Watch 3以及全新
Apple TV。 
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LOGO 子任务 

 命名实体识别 

 检测： 

 分类： 

库克非常兴奋。 

库克非常兴奋。 

[库克]：实体 

[库克]：人物 

 关系抽取 

 术语抽取 

从语料中发现多个单词组成的相关术语。 

王思聪是万达集团董事长王健林的独子。 [王健林]    <父子关系>    [王思聪] 
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LOGO 

 事件抽取 

 共指消解 

据路透社消息，英国当地时间9月15日早8时15分，位于伦敦西南地铁线
District Line的Parsons Green地铁站发生爆炸，目前已确定有多人受伤，具体
伤亡人数尚不明确。目前，英国警方已将此次爆炸与起火定性为恐怖袭击。 

• 恐怖袭击事件 触发词： 发生爆炸 

时间： 当地时间9月15日早8时15分 

地点： Parsons Green地铁站 

攻击者： - 

伤亡人数： - 

[美国总统特朗普]否决了一家有中资背景的私募基金对美国莱迪思半导体公司
的收购案，[他]在多个专家小组的建议下做出该决定。 
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LOGO 相关竞赛与数据集 

Message Understanding Conference (MUC) 

由美国DARPA启动并资助的项目，目的是鼓励和开发更好的信息抽
取方法 

https://en.wikipedia.org/wiki/Message_Understanding_Conference 
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LOGO 

 命名实体识别 (Named Entity Recognition, NER) 

• 2017年10月31日，宋仲基和宋慧乔大婚 

 日期：<TIMEX TYPE="DATE"> 2017年10月31日</TIMEX> 

 人名：<ENAMEX TYPE="PERSON">宋仲基</ENAMEX> 

 人名：<ENAMEX TYPE="PERSON">宋慧乔</ENAMEX> 

 共指消解 (Co-reference Resolution, CR) 

• 中国江苏省会南京简称宁 

 <COREF ID=―100‖ MIN=―南京市">南京</COREF> 

 <COREF ID="101" TYPE="IDENT"  REF="100">宁</COREF> 

 

Message Understanding Conference (MUC) 
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LOGO 

 实体检测与识别 (Entity Detection And Recognition, EDR) 

• such as: persons, organizations, locations, facilities, weapons, vehicles, and 

geo-political entities 

• [俄罗斯检方]已经要求将涉嫌间谍罪的[[美国嫌犯][波普]]判处20年徒刑 

 数值检测与识别 (Value Detection And Recognition, VAL)  

• 百分比：[25/100]  

• 钱：[20 元] 

• 邮箱 ：example@domain.com 

• 时间：美国商会中国分会[近日]派出一个25人组成的代表团，在华盛顿
向国会和白宫展开为期[一周]的游说活动 

ACE对MUC定义的任务进行了融合、分类和细化； 

主要分为五大任务，包含英语、阿拉伯语和汉语； 

Automatic Content Extraction (ACE) 
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LOGO Automatic Content Extraction (ACE) 

 时间表达检测与识别 (Time Detection And Recognition, TERN)  

• [1995年10月]，中国长江三峡工程开发...  

• [公元前2100年左右]，美索布达米亚人已有了乘法表。 

 关系检测与识别 (Relation Detection And Recognition, RDR)  

• such as: person A is the manager of company B. Relation types include: role, 

part, located, near, and social 

• 张三出席了上海的一个国际会议           位于 (张三， 上海) 

 事件检测与识别 (Event Detection And Recognition, VDR) 

• such as: interaction, movement, transfer, creation and destruction 

• 布什总统周六晚上离开华盛顿前往巴黎同 欧盟领导会谈 

 移动事件 (人物: 布什总统  起点: 华盛顿 目的地: 巴黎  时间: 周六晚上) 

 会议事件 (人物: 布什总统, 欧盟领导  地点: 巴黎  时间: 周六晚上) 
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LOGO 

 实体发现与链接 (Entity Discovery and Linking, EDL) 

• person (PER), organization (ORG), geopolitical entity (GPE), location 

(LOC), and facility (FAC) entities mentioned in the documents, and to 

link each mention to its KB node  

 槽填充 (Slot Filling, SF) 

• to fill in values for specific attributes ("slots") for specific entities 

• 姚明，1980年9月12日出生于上海市徐汇区，祖籍江苏省苏州市吴江
区震泽镇 

TAC Knowledge Base Population (KBP) 

KBP对ACE定义的任务进一步修订，适合现代知识抽取的需求 

主要分为四个独立任务和一个整合任务 

主语 谓语 宾语 

姚明 出生日期 1980年9月12日 

姚明 出生地 上海市徐汇区 

姚明 祖籍 江苏省苏州市吴江区震泽镇 

https://tac.nist.gov/2017/KBP/ 
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LOGO TAC Knowledge Base Population (KBP) 

 事件抽取 (Event) 

• Event Nugget (EN) to detect event nuggets (i.e., mentions of events in text), 

and Event Argument (EAL) to extract event arguments and link arguments 

that belong to the same event. 

 信念和情感 (Belief and Sentiment, BeSt) 

• detects belief and sentiment of an entity toward another entity, relation, or 

event 

• 联合国安理会谴责埃及恐怖袭击事件 

 谴责（发起方：联合国安理会  承受方：埃及恐怖袭击事件） 

 

 端到端冷启动知识构建 

• build a KB from scratch, using a predefined KB schema and a collection of 

unstructured text 
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LOGO Semantic Evaluation(SemEval) 

由ACL-SIGLEX组织的国际权威的词义消歧评测，目标是增进人们对词
义与多义现象的理解 https://en.wikipedia.org/wiki/SemEval 

会议 部分任务 

Senseval-1 Word Sense Disambiguation(WSD)、Lexical Sample WSD 

Senseval-2 WSD、Translation WSD 

Senseval-3 Logic Form Transformation、Machine Translation、Semantic Role Labelling(SRL)、WSD 

SemEval2007 WSD、Time Expression、Sentiment Analysis、Frame Extraction、Information Extraction 等 

SemEval2010 Coreference、Cross-lingual、Noun Compounds、Semantic Relations、SRL、Textual Entailment等 

SemEval2012 Common Sense Reasoning、Lexical Simplification、Semantic and Textual Similarity等 

SemEval2013 Temporal Annotation、 Cross and Multilingual WSD、BioMedical Texts、Textual Similarity等 

SemEval2014 Compositional Distributional Semantic、Cross-Level Semantic Similarity、Sentiment Analysis等 

SemEval2015 Text Similarity and Question Answering、Learning Semantic Relations、Time and Space等 

SemEval2016 Textual Similarity and Question Answering、Sentiment Analysis、Semantic Taxonomy等 

SemEval2017 Semantic comparison for words and texts、Detecting sentiment, humor, and truth等 
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LOGO 应用领域 

• 恐怖袭击 

• 企业联合经营 

• 空难事故 

• 疾病爆发 

• 研讨会公告 

• 生物医药 

• … 
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LOGO 

任务定义: 抽取文本中的原子信息元素 
 

 人名 

 组织/机构名 

 地理位臵 

 时间/日期 

 字符值 

 金额值 

实体抽取定义 
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LOGO 
实体抽取举例 

北京时间10月25日，骑士后来居上，在主场以119-112击退公牛。 

时间 组织 

中新社华盛顿10月24日电 美国众议院三个委员会24日宣布将分别
展开两项与希拉里·克林顿有关的调查，国会民主党人称这是共和
党人试图转移注意力。 

人物 

地点 
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序列标注方法 

字本身的特征 
 -是否是数字 

 -是否是字符 

人工特征 

前后缀特征 
 -姓氏：李XX、王X 

 -地名：XX省、XX市 

词本身的特征 
 -边界特征：边界词概率 

 -词性 

 -依存关系 
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实体识别的序列标注实例 

IOB标注体系 IO标注体系 IOB标注体系 IO标注体系 

由 O O 印  B-ORG I-ORG 

中 B-ORG I-ORG 尼 I-ORG I-ORG 

国 I-ORG I-ORG 女 I-ORG I-ORG 

女 I-ORG I-ORG 队 I-ORG I-ORG 

队 I-ORG I-ORG 的 O O 

的 O O 王 B-PER I-PER 

叶 B-PER I-PER 莲 I-PER I-PER 

钊 I-PER I-PER 香 I-PER I-PER 

颖 I-PER I-PER 

迎 O O 

战  O O 
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 有向图模型 

 生成式模型  

 找到使P(X,Y)最大的参数 

 假设特征之间是独立的 

HMM (隐马尔可夫模型) 
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 无向图模型 

 判别式模型  

 找到使P(Y|X)最大的参数 

 没有关于特征之间是独立的假设 

CRF (条件随机场) 
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LSTM+CRF 

 判别式 

 端到端 

 Dropout 

 特征自动提取 

 Guillaume Lample et al. NAACL-HIT. 2016 
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方法效果比较 

 Guillaume Lample, et al. CoRR. 2015 

不同模型效果对比 (F1值) 
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• hiheng Huang, Wei Xu, Kai Yu. Bidirectional LSTM-CRF Models for 

Sequence Tagging. CoRR. 2015 

 

• Guillaume Lample, Miguel Ballesteros, Sandeep Subramanian, Kazuya 

Kawakami, Chris Dyer. Neural Architectures for Named Entity 

Recognition. The 2016 Conference of the North American Chapter of 

the Association for Computational Linguistics. 2016: 260-270 

实体抽取—参考文献 
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实体识别与链接 

小白，我想听一首海阔天空 

rdf:type 

MusicWork 

小白，我想听一首海阔天空 

音乐KG 

歌曲名：海阔天空 

发行时间：1993 

歌曲原唱：Beyond 

歌曲名：海阔天空 

发行时间：2004 

歌曲原唱：信乐团 

✔ 

如何处理大规模细粒度实体识别？ 

如何应对新兴实体或实体新说法？ 
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Wikipedia Miner 

 Open source 

 (Public) web service 

 Java 

 Hadoop preprocessing pipeline 

 Lexical matching + machine learning 

 Target KB: Wikipedia 

 See http://wikipedia-miner.cms.waikato.ac.nz  
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DBpedia Spotlight 

 Open source 

 Public web service 

 Disambiguation in local context 

 vector-space model using bag-of-words and cosine 

similarity 

 (actually, Lucene) 

 Target KB: DBpedia 

 See http://spotlight.dbpedia.org  
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Demo: http://dbpedia-spotlight.github.io/demo/  
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OpenCalais 

 Only on public content 

 does not keep a copy of content 

 keeps a copy of the metadata it extracts 

 Free for up to 50,000 documents per day 

 Early adopters: 

 CBS Interactive / CNET, Huffington Post, Al Jazeera, 

The White House 

 more than 30,000 developers && 50 publishers 

 Target KB: Calais 

 See http://www.opencalais.com/  
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Demo: http://viewer.opencalais.com/  
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实体链接 

万达集团 

属性消歧 

上下文消歧 

KG 

• Local context 

• Synonym (BabelNet, 

Dictionary) 

• Machine Learning 

(Features based) 

• Graph based methods 

• Local context and 

Global context (Topic) 
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开源系统 
 

【1】http://acube.di.unipi.it/tagme/ 

【2】https://github.com/parthatalukdar/junto 

【3】http://orion.tw.rpi.edu/~zhengj3/wod/wikify.php 

【4】https://github.com/yahoo/FEL 

【5】https://github.com/yago-naga/aida 

【6】http://www.nzdl.org/wikification/about.html 

【7】http://aksw.org/Projects/AGDISTIS.html 

【8】https://github.com/dalab/pboh-entity-linking 
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LOGO 关系抽取简介 

什么是关系抽取？ 

 信息抽取 (Information Extraction)研究领域的任务之一 

 从文本中抽取出两个或者多个实体之间的语义关系 

举例： 

父子 (王健林， 王思聪) 

王健林谈儿子王思聪:我期望他稳重一点。 
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公司A 公司B 关系 (A是B

的) 

时间 来源 

中兴通讯 卓翼科技
(002369) 

客户 2013.03.05 中国证券网 

公司公告 

中兴康讯 Acacia 客户 2015.12.28 OFweek光通讯网
行业新闻 
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公司A 公司B 关系 (A是B的) 时间 来源 

中兴通讯 中国联通 合作伙伴 2016.03.23 公司新闻 

中兴通讯 中国联通 客户 2015.06.12 公司新闻 

中兴通讯 英特尔(INTC) 合作伙伴 2013.01.16 公司新闻 
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中兴通讯 

上市公司 

非上市公司 

子公司 

中兴康讯 

Acacia 

(IPO中) 

卓翼科技 

美国高通 

共进股份 

宇顺电子 

美国博通 

供应商 

客户 

竞争对手 

合作伙伴 

中国移动 

英特尔 

华为 

中国联通 

大富科技 

华星创业 

盛路通信 

超声电子 

当中兴通讯被制裁事件发
生后，帮助客户快速分析
受影响的公司 

Enterprise Knowledge Graph 
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LOGO 方法分类 

基于模板的方法 

 基于触发词的Pattern 

 基于依存句法分析的Pattern 

监督学习方法 

 机器学习方法 

 深度学习方法 

弱监督学习方法 

 远程监督 

 Bootstrapping  
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LOGO 基于模板的方法—基于触发词的Pattern 

姚明 老婆 叶莉 

黄晓明 妻子 杨颖 

刘德华 配偶 朱丽倩 

X 老婆 Y 

X 妻子 Y 

X 配偶 Y 

夫妻关系 (X， Y) 

徐峥 老婆 陶虹 
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LOGO 基于模板的方法—基于依存句法分析的Pattern 

 依存句法分析句子的句法结构 
 

 以动词为起点，构建规则，对节点上的词性和边上的依存关系进行限定 
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LOGO 

1. 对句子进行分词、词性标注、命名实体识别、
依存分析等处理 

2. 根据句子依存语法树结构上匹配规则，每匹配
一条规则就生成一个三元组 

3. 根据扩展规则对抽取到的三元组进行扩展 

4. 对三元组实体和触发词进一步处理抽取出关系 

基于模板的方法—基于依存句法分析的Pattern 
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LOGO 

董卿现身国家博物馆看展优雅端庄大方 

依存分析结果 

规则抽取结果 

(董卿, 现身, 国家博物馆) 

词顺序 词 词性 依存关系路径 依存关系 

0 董卿 人名 1 定语 

1 现身 动词 -1 核心词 

2 国家博物馆 地名 1 宾语 

3 看 动词 1 顺承 

4 展 动词 3 补语 

5 优雅 形容词 7 定语 

6 端庄 形容词 7 定语 

7 大方 形容词 4 宾语 

位于(董卿, 国家博物馆) 

基于模板的方法—基于依存句法分析的Pattern 
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LOGO 基于模板的方法—优劣 

优点 

 在小规模数据集上容易实现 

 构建简单 

缺点 

 特定领域的模板需要专家构建 

 难以维护 

 可移植性差 

 规则集合小的时候，召回率很低 



互联网新技术在线教育领航者 

LOGO 监督学习 

       确定实体对的情况下，根据句子上下文对实体关系

进行预测，构建一个监督学习应该怎么做？ 

 预先定义好关系的类别 

 人工标注一些数据 

 设计特征表示 

 选择一个分类方法 (SVM、NN、Naive Bayes) 

 评估结果 
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LOGO 监督学习-特征 

轻量级特征 
 实体前后的词 
 实体的类型 
 实体之间的距离 

中等量级特征 
 Chunk序列 

重量级特征 
 实体间的依存关系路径 
 实体间树结构的距离 
 特定的结构信息 
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LOGO 监督学习-特征 

机器学习方法特征设计 

Bryan Rink et. al ACL 2016 
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LOGO 监督学习—特征 

• Position embeddings 

• Word embeddings 

• Knowledge embeddings 

• … 

深度学习方法特征设计 
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LOGO 监督学习—深度学习方法 

Pipeline 

• 识别实体和关系分类是完全分离的两个过程，不会相互影

响，关系的识别依赖于实体识别的效果 

 Joint Model 

• 实体识别和关系分类的过程是共同优化的 
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LOGO 监督学习—深度学习方法 

Pipeline方法-CR-CNN模型 

Santos et. al Computer Science 2015 

 

• 仅使用词向量和位臵向量作为输入 

• F1值84.1
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LOGO 监督学习—深度学习方法 

Pipeline方法-Att-CNN模型 

Zhiyuan Liu et. al ACL 2016 

 

• 应用注意力机制 

(F1值88.0) 
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LOGO 监督学习—深度学习方法 

Pipeline方法-Att-BLSTM模型 

Peng Zhou et. al ACL 2016 

Embedding层 

    输入层 

LSTM层 

 

注意力层 

 

输出层 



互联网新技术在线教育领航者 

LOGO 监督学习-效果对比 
Pipeline方法 

不同模型在SemEval-2010 Task 8 数据集上的效果比较 
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LOGO 

Miwa et. al ACL 2016 

Joint Model - LSTM-RNNs 模型 

监督学习—深度学习方法 
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LOGO 

Joint Model 

监督学习—深度学习方法 

不同模型在SemEval-2010 Task 8 dataset 上的效果比较 
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LOGO 监督学习—优劣 

优点 

 准确率高，标注数据越多越准确 

缺点 

 标注数据成本太高 

 不能扩展新的关系 
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LOGO 半监督学习 

 没有足够多标注数据的情况下，怎么办？ 

 数据量特别大的情况下，如何抽取实体间关系？ 

 远程监督方法 

知识库与非结构化文本对齐来自动构建大量训练数据，减

少模型对人工标注数据的依赖，增强模型跨领域适应能力 

 Bootstrapping 

通过在文本中匹配实体对和表达关系短语模式，寻找和发

现新的潜在关系三元组 
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LOGO 半监督学习—远程监督 

两个实体如果在知识库中存在某种关系，则包含该两个实体的非结

构化句子均能表示出这种关系。 

在某知识库中存在： 创始人 (乔布斯,  苹果公司)  

则可构建训练正例：乔布斯是苹果公司的联合创始人和CEO 

具体步骤 

1. 从知识库中抽取存在关系的实体对 

2. 从非结构化文本中抽取含有实体对的句子作为训练样例 
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LOGO 半监督学习—远程监督 

PCNNs 模型 句子级别的Attention 

Kang Liu et.al AI 2017 
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优点 

 可以利用丰富的知识库信息，减少一定的人工标注 

缺点 

 假设过于肯定，引入大量噪声，存在语义漂移现象 

 很难发现新的关系 



互联网新技术在线教育领航者 

LOGO 半监督学习—Bootstrapping  

给定种子集合，如：<姚明, 叶莉> 

1. 从文档中抽取出包含种子实体的新闻，如 

• 姚明 老婆 叶莉 简历身高曝光 

      X 老婆 Y 简历身高曝光 

• 姚明 与妻子 叶莉 外出赴约 

      X 与妻子 Y 外出赴约 

• 姚明 携爱妻 叶莉 外出赴约 

      X 携爱妻 Y 外出赴约 

2. 将抽取出的Pattern去文档集中匹配 

•  小猪 与妻子 伊万 外出赴约 

3. 根据Pattern抽取出的新文档如种子库，迭代多轮直到不符合条件 
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缺点 

 对初始给定的种子集敏感 

 存在语义漂移问题 

 结果准确率较低 

 缺乏对每一个结果的臵信度的计算 

优点 

 构建成本低，适合大规模构建 

 可以发现新的关系 (隐含的) 
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事件是指发生的事情，通常具有时间、地点、参与者等属性，事件的发
生可能因为一个动作的产生或者系统状态的改变。 

美国攻打伊拉克 股票上涨 细胞病变 

事件抽取 
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LOGO 事件抽取的定义 

从自然语言中抽取出用户感兴趣的事件信息，并以结构化的形式呈
现出来，例如事件发生的时间、地点、发生原因、参与着等。 

事件抽取的相关术语 

 事件描述 (Event Mention)：描述事件的词组或句子 

 事件触发 (Event Trigger)：表明事件出现的主要词汇 

 事件元素 (Event Argument)：事件的重要信息 

 元素角色 (Argument Role)：元素在句子中的语义角色 
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LOGO 事件抽取的定义 

事件类型 发布会 

公司 苹果公司 

时间 西部时间9月12日上午10点 

地点 史蒂夫·乔布斯剧院 

产品 iPhone8、iPhone7s、iPhone7s plus、apple watch 3、
apple TV 

mention 

arguments 

trigger 

Argument 

role 

苹果公司将于西部时间9月12日上午10点 (北京时间9月13日凌晨1点)举
行新品发布会，这一次的发布会地点是全新建造的史蒂夫·乔布斯剧院。
根据目前的消息，这次发布会上苹果将会发布iPhone 8（命名不确定，
暂且称之为iPhone 8）、iPhone 7s、iPhone 7s Plus、Apple Watch 3以及全
新Apple TV。 
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事件类型 会谈 

触发词 会谈 

参与者 斯瓦拉吉、王毅 

时间 - 

地点 - 

事件类型 撤军 

触发词 撤军 

参与者 中印双方 

时间 周五 

事件类型 建造 

触发词 建起 

参与者 印度军方 

时间 - 

地点 边界地区 事件类型 破坏 

触发词 毁坏 

参与者 印方 

时间 - 

地点 - 

简单事件抽取 

更多事件抽取示例 
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事件嵌套 

中印边界对峙 

- 事件类型：冲突 

- 触发词： 

- 起因： 

- 结果： 

- 活动： 

- … 

活动 

- 事件类型：建造 

- 触发词：建起 

- 参与者：印度军方 

- 时间： 

- 地点：边界地区 

活动 

- 事件类型：破坏 

- 触发词：毁坏 

- 参与者：印方 

- 时间： 

- 地点： 

撤军 

- 事件类型：撤军 

- 触发词：撤军 

- 参与者：中印双方 

- 时间：周五 

- 地点： 

会谈 

- 事件类型：会谈 

- 触发词：会谈 

- 参与者：斯瓦拉吉、

王毅 

- 时间： 

- 地点： 
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LOGO 事件抽取任务 

事件抽取任务最基础的部分包括： 

 识别事件触发词及事件类型 

 抽取事件元素同时判断其角色 

 抽出描述事件的词组或句子 

此外，事件抽取任务还包括： 

 事件属性标注 

 事件共指消解 
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事件触发次分类器 (Trigger Classifier) 

• 用于判断词汇是否是是事件触发词，以及事件的类别 

元素分类器 (Argument Classifier) 

• 判别词组是否是事件的元素 

元素角色分类器 (Role Classifier) 

• 判定元素的角色类别 

属性分类器 (attribute classifier) 

• 判定事件的属性 

可报告性分类器 (Reportable-Event Classifier) 

• 判定是否存在值得报告的事件实例 

事件抽取的pipeline方法 

有监督的事件抽取方法的标准流程一种pipeline的方法，将事件抽取任
务转化为多阶段的分类问题，需要的分类器包括： 

分类器模型可以是机器学习方法中的各种分类器模型，比如MaxEnt、SVM等。 

事件识别 

元素抽取 

属性分类 

可报告性判别 

(Ji and Grishman, 2008, ACL 2008) (Ahn, ARTE 2006) 
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 触发词标注 

 词汇 
 Trigger单词和上下文单词的Token

和POS标签 

 字典 
 Trigger列表、同义词字典 

 句法 
 Trigger在句法树中的深度 

 Trigger到句法树根节点的路径 

 由Trigger的父节点展开的词组结
构 

 Trigger的词组类型 

 实体 
 句法上距离trigger最近的实体的类

型 

 句子中距离trigger物理距离最近的
实体的类型 

典型的分类特征 

 元素标注 

 事件类型和触发词 
 Trigger的token 

 事件类型和子类型 

 实体 
 实体类型和子类型 

 Head word of the entity mention 

 上下文 
 候选元素的上下文单词 

 句法 
 扩展trigger父节点的词组结构 

 实体和trigger的相对位臵 (前或后) 

 实体到触发词的最短路径 

 句法树中实体到触发词的最短长度 
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LOGO 

 

Texts 
实体识别 

 

共指消解 

 

关系抽取 事件抽取 
跨文档的 

实体链接 

100% 

• 误差从前面的环节传播到后面的环节，使得性能急剧衰减 

• 各个环节的预测任务是独立的，之间没有互动 

• 无法处理全局的依赖关系 

槽填充 

性能衰减 

90% 70% 60% 50% 40% 

知识库 

 传统的Pipelined方法存在的问题 

事件抽取的联合抽取方法 
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Joint Inference Joint Modeling 

Model 1 

Prediction 

Inference 

 

Prediction 

Model 2 Model n … 

Task 

1 

Task 

2 

Task 

n 

… 

• Constrained Conditional Models 

• ILP Re-ranking  

• Dual decomposition 
• Probabilistic Graphical Models 

 

• Markov logic networks 

一般的解决方法： 
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LOGO Joint Modeling with Structured Prediction 

 使用一个模型同时抽取出所有的信息的联合。 

 将问题建模成结构预测问题，使用搜索方法
进行求解。 

 避免了误差传播导致的性能下降。 

 全局特征可以从整体的结构中学习得到，从
而使用全局的信息来提升局部的预测。 

In Baghdad, a cameraman died when an American tank fired on the Palestine Hotel.  

place 

place 
victim 

target 

target instrument instrument 

LOC 

Die Attack    O    O    O    O    O    O    O    O    O    O    O    O 

PER VEH FAC 

(Li et. al., ACL 2013; Li and Ji, ACL 2014) 
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68.3 

48.3 

59.7 

36.5 

65.9 

43.9 

65.7 

46.5 

67.5 

52.7 

30

35

40

45

50

55

60

65

70

75

Trigger Argument

Cross-entity in

Hong et. al. 2011

Sentence-level in

Hong et. al. 2011

Pipelined MaxEnt

classifiers

Joint w/ local

features

Joint w/ local +

global features

几种方法的Trigger和argument抽取效果 
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 传统方法的缺陷： 
 需要借助外部的NLP工具 

• 导致了误差的累积、传播 

• 有些语言或者领域缺少NLP工具 

 需要人工设计特征 

深度学习方法的优势： 
 减少了对外部NLP工具的依赖，甚至不依赖NLP工具，建

模成端对端的系统。 

 使用词向量作为输入，词向量蕴含了丰富的语言特征。 

 神经网络具有自动提取句子特征的能力，避免了人工设计
特征的繁琐工作。 

基于深度学习的事件抽取方法 
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LOGO 基于动态多池化卷积神经网络的事件抽取方法 

系统主要包括四个部分： 

1. 词向量学习；2. 词汇级别特征提取；3. 句子级别特征提取；4. 分类输出 

(Yubo Chen et. al., ACL 2015)  
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动态多池化层： 
• 传统的神经网络利用最大池化层 
• 事件抽取中，一个句子可能包含多个事件 
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实验结果 
- 测试集：ACE2005英文数据集的篇新闻 

- 开发集：ACE2005英文数据集的30篇标注文档 

- 训练集：剩下的529篇标注文档 

DMCNN与传统方法的比较 

DMCNN与其他CNN方法的比较 
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使用FrameNet扩展语料 Shulin Liu, ACL 2016 

FrameNet 
• 语言学家定义及标注的语义框架资源  
• 层级的组织结构 
• 1000+ 框架、10000+ 词法单元、150000+ 标注例句 

系统框架图 

扩充语料的方法 
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运用结构化的知识库自动生成语料  Yubo Chen, ACL 2017 

• 利用世界知识和语言知识 

• 自动生成大规模事件语料 
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LOGO 从网络获取事件信息 

• 从网络获取同一事件的不同报道 

• 使用强化学习方法，做信息融合的决策 

(Karthik Narasimhan et. al.，EMNLP 2016) 
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LOGO 垂直领域的知识往往来源于支撑企业业务系统的关系数据库 
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标准与工具 

Mapping languages 

 Standards by RDB2RDF working group (W3C) 

 Direct Mapping 

 R2RML 

 Proprietary 

Tools 

Free: D2R, Virtuoso, Morph, r2rml4net, 

db2triples, ultrawrap, Quest  

 Commercial: Virtuoso, ultrawrap, Oracle SW 
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Direct Mapping Idea 

Convert relational data into RDF,  

by making explicit the semantics 

encoded in the relational schema. 
 

Create URIs following some simple 

rules: Map 

 table to class  

 column to property  

 row to resource  

 cell to literal value  

 in addition cell to URI  

 if there is a foreign key 

constraint 

 

 

 

 

PK → Addresses(ID) 

ID fname addr 

7 Bob 18 

8 Sue NULL 

PK 

ID City State 

18 Cambridge Ma 

People 

Addresses 
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Direct Mapping: Consequences 

We need IRIs for identifying 

 the resource class corresponding 

to a table 

 the resources represented by the 

table rows 

 the properties of the resources 

corresponding to table cells 

 the references due to foreign 

keys 

 

 

 

 

PK → Addresses(ID) 

ID fname addr 

7 Bob 18 

8 Sue NULL 

PK 

ID City State 

18 Cambridge Ma 

People 

Addresses 
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Direct Mapping: Encoding Principles 

 Base IRI for the whole graph/dataset, 

e.g. 

        @base <http://foo.example/DB/> . 

 Table name  Class name, e.g. 

         People  <People>  

 Row with PK  Resource with PK, e.g,  

    <People/ID=7>  

 Table row  Property, e.g., 

    <People#ID>  

    <People#addr>  

 Table cells: what if NULL? 

 Foreign key reference  additional 

property, e.g., 

    <People#ref-addr>  

 

 

 

 

 

 

 

PK → Addresses(ID) 

ID fname addr 

7 Bob 18 

8 Sue NULL 

PK 

ID City State 

18 Cambridge Ma 

People 

Addresses 
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Example: RDF Resulting from Direct Mapping 

PK → Addresses(ID) 

ID fname addr 

7 Bob 18 

8 Sue NULL 

PK 

ID City State 

18 Cambridge Ma 

Provide a base IRI http://foo.example/DB/ ! 

@base <http://foo.example/DB/> . 

@prefix xsd: <http://www.w3.org/2001/XMLSchema#> . 

 

<People/ID=7> rdf:type <People> . 

<People/ID=7> <People#ID> 7 . 

<People/ID=7> <People#fname> "Bob" . 

<People/ID=7> <People#addr> 18 . 

<People/ID=7> <People#ref-addr> <Addresses/ID=18> . 

 

<People/ID=8> rdf:type <People> . 

<People/ID=8> <People#ID> 8 . 

<People/ID=8> <People#fname> "Sue" . 

 

<Addresses/ID=18> rdf:type <Addresses> . 

<Addresses/ID=18> <Addresses#ID> 18 . 

<Addresses/ID=18> <Addresses#city> "Cambridge" . 

<Addresses/ID=18> <Addresses#state> "MA" . 

People 

Addresses 
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R2RML概述 

R2RML is a language for specifying mappings  

from relational to RDF data. 

A mapping takes as input a logical table, i.e., 

 a database table 

 a database view, or 

 an SQL query  

  (called an ―R2RML view‖ because it is like an SQL view  

       but does not modify the database) 

A logical table is mapped to a set of triples by a rule 

called 

 triples map. 

 

http://www.w3.org/TR/r2rml/ 
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Triples Maps 

Idea: triples are  

produced by: 

 subject maps 

 predicate maps 

 object maps. 
 

 

Example 

 The subject IRI is generated from the empno column by the template 

         http://data.example.com/employee/{empno}  

 The predicate IRI is the constant ex:name 

 The object is the literal "SMITH‖, that is copied from the ENAME column 
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示例 

<http://data.example.com/employee/7369> rdf:type ex:Employee. 

<http://data.example.com/employee/7369> ex:name "SMITH". 

<http://data.example.com/employee/7369> ex:department <http://data.example.com/department/10>. 

 

<http://data.example.com/department/10> rdf:type ex:Department. 

<http://data.example.com/department/10> ex:name "APPSERVER". 

<http://data.example.com/department/10> ex:location "NEW YORK". 

<http://data.example.com/department/10> ex:staff 1. 

Relational tables 

Set of RDF triples 
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数据库表映射 

@prefix rr: <http://www.w3.org/ns/r2rml#>. 

@prefix ex: <http://example.com/ns#>. 

<#TriplesMap1> 

    rr:logicalTable [ rr:tableName "EMP" ]; 

    rr:subjectMap [ 

        rr:template "http://data.example.com/employee/{EMPNO}"; 

        rr:class ex:Employee; 

    ]; 

    rr:predicateObjectMap [ 

        rr:predicate ex:name; 

        rr:objectMap [ rr:column "ENAME" ]; 

    ]. 

<http://data.example.com/employee/7369> rdf:type ex:Employee. 

<http://data.example.com/employee/7369> ex:name "SMITH". 

<http://data.example.com/employee/7369> ex:department  

   <http://data.example.com/department/10>. 

 

<http://data.example.com/department/10> rdf:type ex:Department. 

<http://data.example.com/department/10> ex:name "APPSERVER". 

<http://data.example.com/department/10> ex:location "NEW YORK". 

<http://data.example.com/department/10> ex:staff 1. 

结果 
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R2RML Views 

<#DeptTableView> rr:sqlQuery """ 

SELECT DEPTNO, 

       DNAME, 

       LOC, 

       (SELECT COUNT(*) FROM EMP WHERE EMP.DEPTNO=DEPT.DEPTNO)  

       AS STAFF 

FROM DEPT; 

""". 视图定义 

<http://data.example.com/employee/7369> rdf:type ex:Employee. 

<http://data.example.com/employee/7369> ex:name "SMITH". 

<http://data.example.com/employee/7369> ex:department 

<http://data.example.com/department/10>. 

 

<http://data.example.com/department/10> rdf:type ex:Department. 

<http://data.example.com/department/10> ex:name "APPSERVER". 

<http://data.example.com/department/10> ex:location "NEW YORK". 

<http://data.example.com/department/10> ex:staff 1. 
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视图映射 

<http://data.example.com/employee/7369> rdf:type ex:Employee. 

<http://data.example.com/employee/7369> ex:name "SMITH". 

<http://data.example.com/employee/7369> ex:department <http://data.example.com/department/10>. 

 

<http://data.example.com/department/10> rdf:type ex:Department. 

<http://data.example.com/department/10> ex:name "APPSERVER". 

<http://data.example.com/department/10> ex:location "NEW YORK". 

<http://data.example.com/department/10> ex:staff 1. 

<#TriplesMap2> 

    rr:logicalTable <#DeptTableView>; 

    rr:subjectMap [ 

        rr:template "http://data.example.com/department/{DEPTNO}"; 

        rr:class ex:Department; 

    ]; 

    rr:predicateObjectMap [ 

        rr:predicate ex:name; 

        rr:objectMap [ rr:column "DNAME" ]; 

    ]; 

    rr:predicateObjectMap [ 

        rr:predicate ex:location; 

        rr:objectMap [ rr:column "LOC" ]; 

    ]; 

    rr:predicateObjectMap [ 

        rr:predicate ex:staff; 

        rr:objectMap [ rr:column "STAFF" ]; 

    ]. 

Result 

Mapping to a View 

Definition 
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Linking Two Logical Tables 

<#TriplesMap1> 

    rr:predicateObjectMap [ 

        rr:predicate ex:department; 

        rr:objectMap [ 

            rr:parentTriplesMap <#TriplesMap2>; 

            rr:joinCondition [ 

                rr:child "DEPTNO"; 

                rr:parent "DEPTNO"; 

            ]; 

        ]; 

    ]. 

<http://data.example.com/employee/7369> rdf:type ex:Employee. 

<http://data.example.com/employee/7369> ex:name "SMITH". 

<http://data.example.com/employee/7369> ex:department 

<http://data.example.com/department/10>. 

 

<http://data.example.com/department/10> rdf:type ex:Department. 

<http://data.example.com/department/10> ex:name "APPSERVER". 

<http://data.example.com/department/10> ex:location "NEW YORK". 

<http://data.example.com/department/10> ex:staff 1. 

结果 
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Features:  

• Query language: SPARQL 1.0 (and part of 1.1) support Mapping 

languages:  
• Intuitive Ontop mapping language  

• W3C R2RML  

• Ontology language: OWL 2 QL (DL-Lite)  

• Database: Support for free and commercial DBMS  
• PostgreSQL, MySQL, H2, DB2, ORACLE, MS SQL SERVER, 

TEIID, ADP  

• Java library/providers for Sesame and OWLAPI  
• Sesame: “a de-facto standard framework for processing RDF data”  

• OWLAPI: “Java API and reference implementation for OWL 

Ontologies”  

• Integrated with Protege 4.x 

• SPARQL end-point (via Sesame Workbench)  

• Apache License  

-ontop- is a platform to query databases as Virtual RDF Graphs using 

SPARQL. It's extremely fast and is packed with features. 
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https://github.com/ontop/ontop-examples/tree/master/ontop-v3-tutorial 
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百科类知识抽取 
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LOGO 

大规模多语言百科知识图谱，维基百科的结构化版本，
linked data核心数据集 

 

覆盖127种语言，两千八百万个实体，数亿三元组，支
持数据集的完全下载 

 

固定模式对实体信息进行抽取，包括abstract, infobox, 

category, page link等 

 

 

http://dbpedia.org/ 
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LOGO 
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LOGO 

article titles=labels, (rdfs: label) 

article abstracts: short abstracts  (first paragraph, rdfs: comment) 

                          long abstracts (dbpedia: abstract) 
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LOGO 

Wikipedia Commons Images=images,  

(foaf: depiction) 
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LOGO infobox template names=instance types, (rdf: type) 

infobox  properties=instance properties,  

(dbpedia:property/[propertyName]) 
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LOGO 

article categories=topical concepts,  

(http://purl.org/dc/terms/subject) 

page links=internal links, (dbpedia: wikilink) 
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LOGO 

Wikipedia category system=categories, (skos: boarder/ skos: narrower) 
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LOGO 

homonymies=ambiguous instances, (dbpedia: disambiguates) 
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LOGO 

synonyms=redirects, (owl:sameAs) 
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LOGO 

Mapping-based Infobox Extraction 

同义属性名不做映射，保持Wikipedia中原有内容，如：birthdate与dateOfBirth. 

Generic Infobox Extraction 

定义dbpedia ontology，将属性做好对齐（二次处理, 人工定义规则），目前共

有2795 properties. 
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LOGO 

1) 第一份中文大规模开放链接数据 (Chinese Linking Open Data)； 

http://zhishi.me/ 

2) 1000万实体，2亿三元组，提供关键字查询服务，API调用，SPARQL Endpoint 
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LOGO 

Baidu 

Page  121 

Hudong C-Wikipedia 
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Label 

Abstract 

Infobox 

Subjects 

Thumbnails 

Other properties 

Zhishi.me 
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LOGO 五种访问Zhishi.me的方式： 

1) Linked data 

XML 

IRI 

HTML 

URI 

Database Server Web Agent 

IRIs URIs 
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LOGO 五种访问Zhishi.me的方式： 

2) Lookup service (http://zhishi.me/lookup/); 

3) SPARQL endpoint (http://zhishi.me/sparql/); 
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LOGO 五种访问Zhishi.me的方式： 

4) APIs (http://zhishi.me/api); 

提供了4中不同的查询方式. 用户可通过HTTP请求查询知识图谱。查
询结果将会以JSON字符串的方式返回。 

5) Data Dump (于OpenKG中开放，http://openkg.cn/dataset/zhishi-me-dump); 



互联网新技术在线教育领航者 

LOGO 

WEB网页数据抽取： 

包装器生成 
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LOGO 网页中的信息 

 互联网中的网页含有丰富的数据。例如电商网站中的商品数据，黄页网
站中的公司数据等等。我们获取网页中的数据经过加工后便可以丰富我们的
知识图谱。 

列表页数据 详情页数据 
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LOGO 如何获取网页信息？—手工方法 

某电商网站搜素结果页面 某电商网站搜素结果页面HTML代码 

 手工方法需要查看网页结构和代码，通过人工分析，手工写出适合这个网
站的表达式，这个表达式的形式可以是XPath表达式，也可以是CSS选择器的表
达式等。 
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LOGO 

• 何为XPath？ 

XPath即为XML路径语言，它是一种用来确定XML（标准通用标记语言的子集）文档
中某部分位臵的语言。借助它可以获取网页中元素的位臵，从而获取需要的信息。 

分析上页搜索结果页面，价格信息的XPath为： 

//*[@id="J_goodsList"]/ul/*/div/div[3]/strong 

某电商网站搜素结果页面 某电商网站搜素结果页面HTML代码 

如何获取网页信息？--手工方法 
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LOGO 如何获取网页信息？-- 手工方法 

• 何为CSS选择器表达式？ 

通过CSS元素实现对网页中元素的定位，获取元素的信息。分析上页搜索结果页面，
价格信息的CSS选择器表达式为： 

#J_goodsList > ul > li:nth-child(1) > div > div.p-price > strong 

某电商网站搜素结果页面 某电商网站搜素结果页面HTML代码 
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LOGO 包装器简介及描述方式 

包装器 

输入 输出 

网页 需要的信息 

包装器是一个能够将数据从HTML网页中抽取出来，并且将它们还原为结构化的数
据的软件程序。 

包装器定义： 

手工方法 包装器归纳 

生成 

自动抽取 
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LOGO 包装器归纳 

网页输入 

网页清洗 网页标注 
Wrapper 

Space 生成 

Wrapper  

评估 

输出 

包装器 

 包装器归纳是基于有监督学习的，他从标注好的训练样例集合中学习
数据抽取规则，用于从其他用相同标记或相同网页模板抽取目标数据。 
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LOGO 包装器归纳 

• 包装器空间的生成 

对标注的数据生成XPath集合空间，对生成的集合进行归纳，形成若干个子
集。归纳的规则是在子集中的XPath能够覆盖多个标注的数据项，具有一定
的泛化能力。 

• 网页清洗 

有些网页结构不规范，例如前后标签不对成，没有结束标签符。不规范的网页结构
容易在抽取的过程中产生噪声。清洗可以用Tidy来完成。 

• 网页标注 

网页标注是在网页上标注你需要抽取数据的过程。标注的过程可以是给网页中的某个
位臵打上特殊的标签表明这是需要抽取的数据。 

例如我们要抽取上面举例的“华为P10”搜索页面的商品信息和价格信息，就可以在
通过在他们所在的标签里打上一个特殊的标记作为标注。 
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LOGO 包装器归纳 

• 包装器评估 

评估规则一：准确率。将筛选出来的包装器对原先训练的网页进行标注，统计与
人工标注的相同项的数量，除以当前标注的总数量。准确率越高评分越高。 

评估规则二：召回率。将筛选出来的包装器对原先训练的网页进行标注，统计与
人工标注的相同项的数量，除以人工标注的总数量。召回率越高评分越高。 

• 包装器归纳结果 

经过前面一系列的工作之后，“华为P10”搜索结果页面最后价格信息的XPath的
路径为： 

//*[@id="J_goodsList"]/ul/*/div/div[3]/strong 
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LOGO 包装器归纳：一个简单的例子 

假如我们标注的信息同时标注上了n1,n2。他们的XPath

分别是： 

假如将其归纳到一个集合，然后泛化之后的XPath可能是： 

 a. /html[1]/body[1]/table[1]/tbody[1]/*/td[1] b. //*/td 

• 包装器评估： 

• 包装器空间生成： 

n1的XPath：/html[1]/body[1]/table[1]/tbody[1]/tr[2]/td[1] 

n2的XPath：/html[1]/body[1]/table[1]/tbody[1]/tr[3]/td[1] 

评估规则1：包装器a的准确率比包装器b的高，所以 a优于b 

评估规则2：包装器a的召回率和包装器b的一样高，所以 a等于b 

综上所述，最后选择包装器a 

Name Address Mobile Zip 

n1 a1 z1 p5 

n2 a2 z2 p2 

n3 a3 z3 p3 

n4 a4 z4 p4 

n5 a5 z5 p5 
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LOGO 为什么要有自动抽取？ 

• 有监督学习包装器有缺陷 

1. 由于需要手工标注的工作，它不适合对大量站点的抽取。 

2. 包装器维护的开销会很大。例如网站改变了其已有的模板，之前生成的包装器
将会无效。 

• 自动抽取是可行的 

网站中的数据通常是用很少的一些模板来编码的，通过挖掘多个数据记录中的重复模
式来寻找这些模板是可能的。 
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LOGO 自动抽取 

自动抽取网页中的信息不需要任何的先验知识和人工数据的标注。将一组网页通
过聚类将相似的网页分成若干个组，每组相似的网页将获得不同的包装器。 

一组网页
集合 

聚类 
若干个包

装器 

抽取得到的
信息 

网页三 网页四 …… 

相似网页
组1 

相似网页
组2 

…… 

• 包装器训练 

• 包装器应用 

将需要抽取的网页与之前生成包装器的网页进行比较，在某个分类下则使用该分
类下的包装器来获取网页中的信息。 
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LOGO 自动抽取: 两个相似网页的比较过程 
-Sample(Page1) 

1:  <HTML> 

2: Books of: 

3: <B> 

4:   Paul Smith 

5: </B> 

6:<UL> 

 

7:<LI> 

8-10: <I>Title:</I> 

11: DB Primer 

12:</LI> 

13:<LI> 

14-16: <I>Title</I> 

17: comp.Sys. 

18:</LI> 

19:</UL> 

20:</HTML> 

  

-Sample(Page2) 

1:  <HTML> 

2: Books of: 

3: <B> 

4:   Paul Jones 

5: </B> 

6:<IMG src=…/> 

7:<UL> 

8:<LI> 

9-11: <I>Title:</I> 

12: XML at Work 

13:</LI> 

14:<LI> 

15-17: <I>Title</I> 

18: HTML Scripts 

19:</LI> 

20:<LI> 

21-23: <I>Title</I> 

24: Javascript 

25:</LI> 

  26:</UL> 

27:</HTML> 

 

文本字符串失配项
（#PCDATA） 

标签失配项（？）可选数据项 

文本字符串失配项
（#PCDATA） 

文本字符串失配项
（#PCDATA） 

标签失配项（+）迭代器 

算法进行之后的包装器 

<HTML>Books of:<B>#PCDATA</B> 

(<IMG src=…/>?) 

<UL> 

(<LI><I>Title:</I>#PCDATA</LI> )+ 

</UL></HTML> 

向上迭代，看有没有相似的代码结构 
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LOGO 自动抽取 

需要抽取的网页 

抽取的结果 

RoadRunner是自动抽取的典型代表，其抽取的内容如下图所示 

RoadRunner项目地址： http://www.dia.uniroma3.it/db/roadRunner/ 
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LOGO 小结 
三种实现方法比较 

手工方法 包装器归纳 自动抽取 

优点 • 对于任何一个网页都是通用
的，简单快捷 

• 能抽取到用户感兴趣的数据 

 

• 需要人工标注训练集  

• 能抽取到用户感兴趣的数据 

• 可以运用到规模不大网站的
信息抽取 

 

• 无监督的方法，无需人工进行数
据的标注 

• 可以运用到大规模网站的信息抽
取 

 

缺点 • 需要对网页数据进行标注，
耗费大量的人力 

• 维护成本高 

• 无法处理大量站点的情况 

 

• 可维护性比较差 

• 需要投入大量的人力去做标
注 

• 需要相似的网页作为输入 

• 抽取的内容无法可能达不到预期，
会抽取出一些无关信息 

 

面临的挑战 

• 现在网页是用过动态生成的，很多信息无法直接通过网页得到。 

• 包装器的实时性越来越高，包装器的维护的成本依旧很大 
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LOGO 

WEB TABLE抽取简介 
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LOGO 

为了解释Web table中隐含的语义，一些工作将其中的内容标注为
RDF三元组。 

这种标注的第一步就是实体链接 (entity linking ), 即将表格中各单
元格的字符串映射到给定知识库的实体上。 
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LOGO 什么是表格实体链接? 

 即将表格中各单元格的字符串映射到给定知识库的实体上； 

球队 城市 拥有者 球场 

洛杉矶快船队 洛杉矶 史蒂夫∙鲍尔默 斯台普斯球馆 

达拉斯小牛队 达拉斯 马克∙库班 美航中心球馆 

… … … … 

夏洛特黄蜂队 夏洛特 迈克尔∙乔丹 时代华纳有线球馆 

芝加哥公牛队 芝加哥 杰里∙雷因斯多夫 联合中心球馆 

知识库 

迈克尔∙乔丹(美国篮球运动员) 

… 
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LOGO 表格实体链接的步骤 

1) 候选生成. 

2) 实体消岐. 

针对表格单元格中的每个字符串，从给定的知识库中识别候选实体。 
(token匹配 (字符串匹配, 同义词匹配,……) 

从给定字符串所对应的实体集中选择唯一的一个实体作为链接实体。 

例子. 

字符串: “夏洛特” 
候选实体 

“夏洛特 (北卡罗来纳)” 

“夏洛特 (伊利诺伊)” 

“夏洛特黄蜂” 

… 
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LOGO 实体消岐 
位于相同行或者列的字符串可能相关 

“迈克尔∙乔丹”的相关字符串 

换句话说，出现在同一表格中的任意两个字符串都存在某种潜在的
关联。 

使用图算法对给定表格中的所有字符串进行联合消岐。 

球队 城市 拥有者 球场 

洛杉矶快船队 洛杉矶 史蒂夫∙鲍尔默 斯台普斯球馆 

达拉斯小牛队 达拉斯 马克∙库班 美航中心球馆 

… … … … 

夏洛特黄蜂队 夏洛特 迈克尔∙乔丹 时代华纳有线球馆 

芝加哥公牛队 芝加哥 杰里∙雷因斯多夫 联合中心球馆 
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LOGO 实体消岐—构建实体消岐图 

对每张给定的表格建立一个实体消岐图 
每个图由如下的元素构成： 

字符串节点, 实体节点 
字符串-实体 边: 字符串与候选实体间的无向边， 
实体-实体 边: 实体间的无向边。 
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LOGO 

迈克尔∙乔丹 

夏洛特 

夏洛特黄蜂 

夏洛特 
（北卡罗来纳） 

迈克尔∙乔丹 
(NBA 运动员) 

迈克尔∙乔丹 
(计算机科学家) 

夏洛特黄蜂 
(NBA球队) 

夏洛特 
（伊利诺伊） 

  

  
字符串节点 

实体节点 

字符串-实体 边 
实体-实体 边 

例子. 

球队 城市 拥有者 球场 

洛杉矶快船队 洛杉矶 史蒂夫∙鲍尔默 斯台普斯球馆 

达拉斯小牛队 达拉斯 马克∙库班 美航中心球馆 

… … … … 

夏洛特黄蜂队 夏洛特 迈克尔∙乔丹 时代华纳有线球馆 

芝加哥公牛队 芝加哥 杰里∙雷因斯多夫 联合中心球馆 
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LOGO 实体消岐—计算实体链接影响因子 

两类实体链接影响因子: 

1) 每个字符串的初始重要性(importance of each mention); 

2) 不同节点间的语义相关度(semantic relatedness between different nodes). 

实体消岐算法—PageRank. 

PageRank算法 (Iterative probability propagation) 用来整合不同的实体
链接影响因子从而做出最终的实体链接决定. 
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LOGO 生成三元组 

在给定某个知识库的情况下，进行实体链接后，我们发现： 

里奥∙梅西 国籍 阿根廷 

卡卡国籍 巴西 

罗纳尔迪尼奥 国籍 巴西 

法比奥∙卡纳瓦罗国籍 意大利 

两列之间任意同一行的两个单元格中的字符串之间的关系： 
“国籍” 

推理 

罗纳尔迪尼奥 巴西 巴塞罗那 

法比奥∙卡纳瓦罗 意大利 尤文图斯 

卡卡 巴西 AC米兰 

里奥∙梅西 阿根廷 巴塞罗那 
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LOGO 
目录 

 面向非结构化数据的知识抽取 
 

 面向结构化数据的知识抽取 
 

 面向半结构化数据的知识抽取 
 

 实践：基于百科数据的知识抽取 
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LOGO 

在线百科知识抽取技术应用--佛学知识图谱构建 
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LOGO 抽取框架 
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LOGO 
Knowledge Collection (Buddhist 
Figures) 

• Category方法 

– 人工观察百科中与佛教人物相关的分类 

– 抽取佛教人物分类下所有文章对应的实体 

• 命名规则方法 

 例：    ―.+菩萨‖    ―.+禅师‖ 

– 维基百科―佛教头衔‖分类下的所有实体 

– 已抽取出的实体名中高频的公共字符串 
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LOGO 
Knowledge Fusion (Buddhist Figures) 
 
 主语融合 

 实体的―别名‖属性和重定向作为实体的别名集合 

 不同来源的实体存在一个完全匹配的别名则认为是相同实体 

 人工检查相同实体数多于三个的映射 

百度百科： 

互动百科： 

维基百科： 

{确吉坚赞，班禅额尔德尼·确吉坚赞，罗桑赤烈伦珠} 

{班禅额尔德尼·确吉坚赞，额尔德尼·确吉坚赞，罗桑赤烈伦珠确吉坚赞} 

{十世班禅，班禅额尔德尼·确吉坚赞，第十世班禅额尔德尼} 

<http://www.kg-Buddhism.com/entity/额尔德尼·确吉坚赞> 

例： 

Alias Sets:  

Result:  

Entities:  
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LOGO 
Knowledge Fusion (Buddhist 
Temples) 
 主语融合 (寺庙知识图谱中的应用) 

问题 

–同名不同实体  

 <baidubaike/龙泉寺> : {龙泉寺、北京龙泉寺} 

 <zhwiki/龙泉寺>  : {龙泉寺、南京龙泉寺} 

–同实体不同名 

 <baidubaike/龙泉寺>  : {龙泉寺、北京龙泉寺} 

 <hudongbaike/龙泉禅寺> : {龙泉禅寺、北京凤凰岭龙泉寺} 

 <zhwiki/龙泉寺_(海淀区)> : {龙泉寺_(海淀区)、海淀区龙泉寺} 
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LOGO 
Knowledge Fusion (Buddhist 
Temples) 
 主语融合（寺庙知识图谱中的应用） 

方案 

– 多个相同别名判断实体是否相同 

– 实体的“地址”、“建造时间”属性是否冲突 
例： 

Entities:  
百度百科： 

互动百科： 

维基百科： 

Alias Sets:  
{三祖寺，山谷寺} 

{三祖寺，山谷寺，乾元禅寺} 

{三祖寺，三祖山谷乾元禅寺，山谷寺，乾元禅
寺} 

Address:  

安徽省潜山县城西北9公里处的谷口凤形山上 

安徽省潜山县天柱山风景区 

安徽省安庆市天柱山南 

<http://www.kg-Buddhism.com/entity/三祖寺> Result:  
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LOGO Knowledge Fusion 

 宾语融合 

 单值属性 

 精确性原则：日期、地点等类型的属性值出现冲突时选择最精确的一个。 

 大多数原则：不同来源的属性值出现冲突时，选择出现次数最多的值。 

 多值属性 

 直接合并去重 

• 谓语融合 

– Infobox属性 

 保留选定的15个佛学人物子属性与9个佛学寺庙子属性，人工总结每个属性在现有知识   

     图谱中存在的谓语形式 

– 其它属性 

 直接替换谓语的命名空间 
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LOGO Knowledge Fusion 

 宾语融合 

 单值属性 

 精确性原则：日期、地点等类型的属性值出现冲突时选择最精确的一个。 

 大多数原则：不同来源的属性值出现冲突时，选择出现次数最多的值。 

 多值属性 

 直接合并去重 

• 谓语融合 

– Infobox属性 

 保留选定的15个佛学人物子属性与9个佛学寺庙子属性，人工总结每个属性在现有知识   

     图谱中存在的谓语形式 

– 其它属性 

 直接替换谓语的命名空间 
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LOGO Knowledge Fusion 

 宾语融合 

 单值属性 

 精确性原则：日期、地点等类型的属性值出现冲突时选择最精确的一个。 

 大多数原则：不同来源的属性值出现冲突时，选择出现次数最多的值。 

 多值属性 

 直接合并去重 

• 谓语融合 

– Infobox属性 

 保留选定的15个佛学人物子属性与9个佛学寺庙子属性，人工总结每个属性在现有知识   

     图谱中存在的谓语形式 

– 其它属性 

 直接替换谓语的命名空间 
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LOGO Knowledge Fusion 

 宾语融合 

 单值属性 

 精确性原则：日期、地点等类型的属性值出现冲突时选择最精确的一个。 

 大多数原则：不同来源的属性值出现冲突时，选择出现次数最多的值。 

 多值属性 

 直接合并去重 

• 谓语融合 

– Infobox属性 

 保留选定的15个佛学人物子属性与9个佛学寺庙子属性，人工总结每个属性在现有知识   

     图谱中存在的谓语形式 

– 其它属性 

 直接替换谓语的命名空间 
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LOGO Knowledge Completion (Buddhist Figures) 

 对infobox属性进行补全 

 人工编写规则从非结构化文本中抽取属性值 

 依照知识融合方法将属性值对转换为三元组 

例：  title：李叔同 

 

李叔同，谱名文涛，幼名成蹊，学名广侯，字息霜，别号漱筒；出家后法名演音，号
弘一，晚号晚晴老人。 

.*(法名|法号)(为|曰|称|叫|即){0,1}([\S]+?)(字|祖籍|，|。)｛0，1｝.* 

法名：（李叔同，演
音） 

<http://www.kg-buddhism.com/entity/李叔同>  

<http://www.kg-buddhism.com/property/法名> 

"演音"@zh 

Text：  

Pattern：  

Property-value pair：  

Triple：  
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LOGO Application 

 在线接口 

 数据访问地址： 
 www.kg-buddhism.com 

 应用 

     问答微信公众号 
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LOGO 实践任务一 

实体的Abstract属性值是一段描述实体的文本，其中包
含实体的一些基本属性。观察abstract文本，人工总结
模板，使用模板从abstract文本中抽取指定的属性值。 

可选属性：别名、始建时间、宗派、建筑风格 

 属性-值 抽取 

Description： 

Input： 
文件 说明 

abstracts.ttl DBpedia中佛教寺庙实体的abstract属性 

<http://zh.dbpedia.org/resource/万佛寺_(成都)> 主语（实体）： 
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LOGO 实践任务一 

实体的Abstract属性值是一段描述实体的文本，其中包
含实体的一些基本属性。观察abstract文本，人工总结
模板，使用模板从abstract文本中抽取指定的属性值。 

可选属性：别名、始建时间、宗派、建筑风格 

 属性-值 抽取 

Description： 

Input： 
文件 说明 

abstracts.ttl DBpedia中佛教寺庙实体的abstract属性 

<http://zh.dbpedia.org/resource/万佛寺_(成都)> 主语（实体）： <http://dbpedia.org/ontology/abstract> 谓语（属性名）： 
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LOGO 实践任务一 

实体的Abstract属性值是一段描述实体的文本，其中包
含实体的一些基本属性。观察abstract文本，人工总结
模板，使用模板从abstract文本中抽取指定的属性值。 

可选属性：别名、始建时间、宗派、建筑风格 

 属性-值 抽取 

Description： 

Input： 
文件 说明 

abstracts.ttl DBpedia中佛教寺庙实体的abstract属性 

<http://zh.dbpedia.org/resource/万佛寺_(成都)> 主语（实体）： <http://dbpedia.org/ontology/abstract> 谓语（属性名）： 

"万佛寺是中国成都一座已经不存在的佛教寺庙，遗
址位于市一环路北二段与白马寺街交叉路口北侧，即
成都老城西门外。"@zh . 

 

宾语（属性值）： 
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LOGO 实践任务一 

 属性-值 抽取 

Example： 目标属性 模板 

地址 ① 位于[^，|^。]+          ② 坐落于[^，|^。]+ 

<http://zh.dbpedia.org/resource/万佛寺_(成都)> 主语（实体）： 

<http://dbpedia.org/ontology/abstract> 谓语（属性名）： 

"万佛寺是中国成都一座已经不存在的佛教寺庙，遗
址位于市一环路北二段与白马寺街交叉路口北侧，即
成都老城西门外。"@zh . 

 

宾语（属性值）： 

 

位于[^，|^。]+  

<http://zh.dbpedia.org/resource/万佛寺_(成都)> 

位于市一环路北二段与白马寺街交叉路口北侧 
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LOGO 实践任务一 

 解决方案 

目标属性 模板 

别名 1. (俗称|原名|又名|亦称)[^，|^。]+ 

始建时间 1. (建造于|初建于|始建于|建于)[^，|^。]+ 

2. (于|在).+(初|中叶|末|时代|年|年代)(创建|建成|修建) 

宗派 1. (属于|是|为)[^，|^。]+(派|宗) 

建筑风格 1. (属于|为|是|有|按)[^，|^。]+风格 
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LOGO 实践任务二 

 实体清理 

在线百科对实体的分类通常存在错误，因此使
用category属性抽取的实体中也会存在噪音。利
用实体的多种属性去除非佛教寺庙实体。 

Description： 

Input： 
文件 说明 

entities.txt 使用category从DBpedia中抽取的佛教寺庙实体 

abstracts.ttl entities.txt文件中实体的abstract属性 

aliases.ttl entities.txt文件中实体的别名属性 

categories.ttl entities.txt文件中实体的类别属性 

sections.ttl entities.txt文件中实体的宗派属性 
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LOGO 实践任务二 

 解决方案 

Hint Example 

实体名中的特征词 1. .*(礼拜|先知|清真|回教|大|女)寺 

2. (题|宿|过|辞|别|赠|记|寄).+ 

实体abstract中的特征词 1. 官署 

2. 清真、阿訇、穆斯林、伊斯兰教、
礼拜、天主教 

3. 《实体名》、出版 

实体的category中包含非佛教教派 1. 伊斯兰教 

2. 天主教 

实体section属性值非佛教宗派 1. 木教派 

2. 虎非耶教派 

3. 哲合林耶教派 
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谢谢大家！ 

本课程课件由OpenKG提供支持 




