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什么是知识融合？
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目标: 融合各层面的知识

合并两个知识图谱 (本体)，需要确认的是：

1. 等价实例

2. 等价类/子类

3. 等价属性/子属性
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来源于不同知识库的同一实体
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知识图谱的构建经常需要融合多种不同来源的数据

Knowledge Graph

Tables

Data Graphs

References, 

Key Concepts, 

Relations

External Domain DataUnstructured/Semi-structured content

Customer Data

Enrichment and Encoding 

via Domain Ontology
• Search++

• Recommendations

• Vertical applications

• Explorative interfaces

Relational DB

Align
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rdf.freebase.com/ns/en.rome
data.nytimes.com/51688803696189142301

geonames.org/3169070/roma

N 41° 54' 10'' E 12° 29' 2''

dbpedia.org/resource/Rome

yago/wordnet:Actor109765278

yago/wikicategory:ItalianComposer

yago/wordnet: Artist109812338

imdb.com/name/nm0910607/

imdb.com/title/tt0361748/

dbpedia.org/resource/Ennio_Morricone

实体对齐是知识图谱融合的主要工作
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中文百科中的等价实例
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http://mappings.dbpedia.org/

概念层知识融合
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中文体系结构 英文体系结构

ICD编码

跨语言知识融合
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实体：扑热息痛(Acetaminophen)

合并后知识卡片

Brands:Tylenol , 

Panadol, Ofirmev, 

Feverall, Mapap, Tempra, 

Acephen, Mejoralito, 

Aphen, Nortemp

Drug class: Analgesic

Availability: Prescription 

sometimes needed

Pregnancy: Pregnancy 

Category C (FDA)

Acetaminophen

知识在线融合
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Google Knowledge Vault
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各种相关的名词术语

 知识融合 (Knowledge Fusion)

 本体对齐 (Ontology Alignment)

 本体匹配 (Ontology Matching)

 Record Linkage (传统数据库领域)

 Entity Resolution (传统数据库领域)

 实体对齐 (Entity Alignment)

基本的问题都是研究怎样将来自多个来源的关
于同一个实体或概念的描述信息融合起来。
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知识融合的主要技术挑战

 数据质量的挑战

命名模糊，数据输入错误，数据丢失，数据格式不一致，
缩写等

 数据规模的挑战：

数据量大 (并行计算)，数据种类多样性，不再仅仅通过名
字匹配，多种关系，更多链接等



互联网新技术在线教育领航者

知识融合竞赛—OAEI

 OAEI

OAEI (Ontology Alignment Evaluation Initiative)本体
对齐竞赛，用来评估各种本体对齐算法，以达到评
估，比较，交流以及促进本体对齐工作的目的。
OAEI每年举办一次，结果公布在官网上。

 主页

http://oaei.ontologymatching.org/

 2017年

http://oaei.ontologymatching.org/2017/
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OAEI-2017 Schedule

6.1   上传数据集
7.15  确定数据集

6.30  注册

7.15  可以开始提交，有固定格式
7.31  提交初步包装版本，zip文件，强制性

10.10 提交初步paper

10.21 会议
11.15 提交最终paper

9.30 评估及结果分析

8.31 SEALS client提交最终版本，zip文件
9.15 HOBBIT platform提交最终版本注册
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OAEI-Tracks

序号 关注问题 关注点

1 Anatomy 解剖

2 conference 会议

3 Multifarm 不同语言会议数据

4 Interactive matching 

evaluation

交互式的匹配评估 (用户交互下是否能
改善匹配结果)

5 Large Biomedical Ontologies 生物

6 Disease and Phenotype 疾病及症状匹配

7 Process Model Matching 在更多具体的领域上，本体匹配系统
性能测试

8 Instance Matching 实例匹配

9 HOBBIT Link Discovery 新增的，地理
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OAEI

 SEALS:

 SEALS项目致力于评估语义网络技术。它创建了便于进
行评估的基础架构，组织评估活动，围绕此评估活动构
建工具提供者和工具用户社区。参与者可以通过
OAEI_SealsClient 提交。

 tutorial.pdf

 Hobbit：

 该平台旨在对群集上的关联数据系统进行基准测试。

 官网： http://project-hobbit.eu/

 Github： https://github.com/hobbit-project

 Tutorial： https://github.com/hobbit-project/platform/wiki



互联网新技术在线教育领航者

知识融合的基本技术流程
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基本技术流程

知识融合一般分为两步，本体对齐和实体匹配
两种的基本流程相似，如下：



互联网新技术在线教育领航者

数据预处理

数据预处理阶段，原始数据的质量会直接影响到最终链接的结果，不同
的数据集对同一实体的描述方式往往是不相同的，对这些数据进行归一
化处理是提高后续链接精确度的重要步骤。
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数据预处理

 语法正规化

语法匹配：联系电话的表示方法

综合属性：家庭地址的表达方式

 数据正规化

移除空格，《》，“”，-，等符号

输入错误类的拓扑错误

用正式名字替换昵称和缩写等
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记录链接

假设两个实体的记录x和y，x和y在第i个属性上的值是xi,yi，那么通过如下
两步进行记录链接：
1. 属性相似度：

综合单个属性相似度得到属性相似度向量
[𝑠𝑖𝑚(𝑥1, 𝑦1), 𝑠𝑖𝑚(𝑥2, 𝑦2), … , 𝑠𝑖𝑚(𝑥𝑁, 𝑦𝑁)]

2. 实体相似度：
根据属性相似度向量得到一个实体的相似度
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怎样计算属性相似度

 编辑距离

Levenstein，Wagner and Fisher，Edit Distance with 

Affine Gaps

 集合相似度计算

Jaccard系数，Dice

 基于向量的相似度计算

Cosine相似度，TFIDF相似度

 ……
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属性相似度—编辑距离

 Levenshtein distance (最小编辑距离)，目
的是用最少的编辑操作将一个字符串转成
另一个，如下：

上述将‘Lvensshtain’ 转换成‘Levenshtein’，总
共的操作3 次，编辑距离也就是3。

 ' '

 ' '

 ' '  ' '  

' '  ' '

' '  ' '

' '  ' '

e

s

a e

Lvensshtain Levensshtain

Levensshtain Levenshtain

Levenshtain Levenshtein







插入

删除

替换
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属性相似度—编辑距离

 Levenshtein distance是典型的动态规划问题，
可以通过动态规划算法计算，如下:

其中，+1表示的是插入，删除和替换的代价。

 

   

   

0,0   0

,0   1,0     1       1

   

 

0,   0, 1 1    1   

D

D i D i i N

D j D j j M




   


   

≦

≦

  ( 1, )   1

( , ) min   ( , 1)    1

  ( 1, 1)    1

D i j

D i j D i j

D i j

 


  
   
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属性相似度—编辑距离

 Wagner and Fisher distance是Levenshtein 的一个
扩展，将这个模型中编辑操作的代价赋予了不

同的权重，如下:

其中， del 和 ins 以及 sub 分别是删除和插入以及替换的代价

 

     

     

0,0   0

,0   1,0           1  

0,   0, 1        1  

D

D i D i del x i i N

D j D j del y j j M

  

 


   


      

≦

≦

  ( 1, )    [ ( )]

( , ) min   ( , 1)    [ [ ]]

  ( 1, 1)    [ ( ), ( )]

D i j del x i

D i j D i j ins y j

D i j sub x i y j

 


  
   
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属性相似度—编辑距离

 Edit Distance with affine gaps，在上面两种算
法的基础上，引入了gap的概念，将上述的
插入，删除和替换操作用用gap opening和
gap extension代替，编辑操作的代价也就表
示为：

其中， s是open gap的代价， e是extend gap的代价， l是
gap的长度。

       *  Cost g s e l 
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属性相似度—编辑距离

 Edit Distance with affine gaps

结合前面‘Lvensshtain’转换的例子：

其中， 代表一个gap，结合上述代价公式，若设置s = 2

，e = 1上述编辑操作代价为(2 + 1 ∗ 1) ∗ 4 = 12。

            

            

L v e n s s h t a i n

L e v e n s h t e i n

 

 
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属性相似度—集合相似度

 Dice系数用于度量两个集合的相似性，因为
可以把字符串理解为一种集合，因此Dice距
离也会用于度量字符串的相似性，Dice系数
定义如下:

以 ‘Lvensshtain’ 和‘Levenshtein’为例，两
者相似度为 2*9/ (11+11)= 0.82

ice

2 | |
( , )

| | + | |
D

S T
sim s t

S T

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属性相似度—集合相似度

 Jaccard 系数适合处理短文本的相似度，定义
如下：

可以看出与Dice系数的定义比较相似。

 两种方法，将文本转换为集合，除了可以用
符号分格单词外，还可以考虑用n-gram分割
单词，用n-gram分割句子等来构建集合，计
算相似度。

| |
( , )

| |
Jaccard

S T
sim s t

S T

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属性相似度—基于向量的相似度

 TF-IDF主要用来评估某个字或者某个词对一个
文档的重要程度。

比如某个语料库中有5万篇文章，含有“健康”的有2万
篇，现有一篇文章，共1000个词，‘健康’出现30次，

则simTF-IDF = 30/1000 * log(50000/(20000+1)) =  0.012

,

,

,

i j

i j

k jk

n
tf

n



| |
log

1 |{ : }|
i

i j

D
idf

j t d


 

,TF IDF i j isim tf idf  
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怎样计算实体相似度

1. 聚合

加权平均，手动制定规则，分类器

2. 聚类

层次聚类，相关性聚类

3. 表示学习
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怎样计算实体相似度

相似度得分向量：[𝑠𝑖𝑚(𝑥1, 𝑦1), … , 𝑠𝑖𝑚(𝑥𝑁, 𝑦𝑁)]

1.  聚合

 加权平均：w1*sim (𝑥1, 𝑦1)+…+wN*sim (𝑥𝑁, 𝑦𝑁)

 手动制定规则：𝑠𝑖𝑚(𝑥1, 𝑦1)>T1 and (or) …. 𝑠𝑖𝑚(𝑥i, 𝑦i)> Ti

 分类器：逻辑回归，决策树，SVM和条件随机场等
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怎样计算实体相似度: 机器学习方法

1.  聚合
 问题：

—训练集的生成

—分类不均衡 (更多不匹配的记录对)

—误分类

最关键的问题是需要生成训练集合。

 方案

—无监督/半监督 (EM，生成模型等)

—主动学习 (众包等)
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怎样计算实体相似度: 机器学习方法

2.  聚类

 层次聚类

 相关性聚类

 Canopy + K-means
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怎样计算实体相似度:机器学习方法

2. 聚类
 层次聚类

层次聚类 (Hierarchical Clustering) 通过计算不同类别数
据点之间的相似度对在不同的层次的数据进行划分，最
终形成树状的聚类结构。
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怎样计算实体相似度: 机器学习方法

2.  聚类
 层次聚类
底层的原始数据可以通过相似度函数计算，类之间的相

似度有如下三种算法：

a. SL(Single Linkage)算法

SL算法又称为最邻近算法 (nearest-neighbor)，是用两个类数据点
中距离最近的两个数据点间的相似度作为这两个类的距离。

b. CL (Complete Linkage)算法

与SL不同的是取两个类中距离最远的两个点的相似度作为两个类
的相似度。

c. AL (Average Linkage)算法

用两个类中所有点之间相似度的均值作为类间相似度。



互联网新技术在线教育领航者

怎样计算实体相似度: 机器学习方法

2.  聚类：

 层次聚类

举例：有左图的数据，用欧氏距离和SL进行层次聚类。

B,C之间的欧式距离是：
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怎样计算实体相似度: 机器学习方法

2.  聚类

 层次聚类

上页B,C之间距离最小为1.00，将B，C组合，再次计算
距离

其中，单个数据与类之间的距离，如下：
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怎样计算实体相似度: 机器学习方法

2.  聚类

 层次聚类

之后计算类之间的距离，如下是计算(A,F)和
(B,C) 间的距离：

最终得到如下两个类：
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怎样计算实体相似度: 机器学习方法

2.  聚类

 层次聚类

前面的每一步的计算结果以树状图的形式展现
出来就是层次聚类树。



互联网新技术在线教育领航者

怎样计算实体相似度: 机器学习方法

2.  聚类
 层次聚类

 相关性聚类

rxy表示x,y被分配在同一类中， p xy 代表x,y是
同一类的概率 (x,y之间的相似度)，w +

xy (= p xy)
和w –

xy (= 1-p xy )分别是切断x,y之间的边的代价
和保留边的代价。相关性聚类的目标就是使用
最小的代价找到一个聚类方案。

minimize∑ rxy w -
xy +(1- rxy ) w +

xy

是个NP-Hard问题，可用贪婪算法近似求解。
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怎样计算实体相似度: 机器学习方法

2.  聚类

 相关性聚类

举例，下图中，实线表示两数据点有关系，将其归为一
类，会给最终结果贡献w -

xy；虚线表示两数据点没有关
系，将其归为一类，给最终结果贡献w +

xy 。
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怎样计算实体相似度: 机器学习方法

2. 聚类

 层级聚类

 相关性聚类

 Canopy + K-means

与K-means不同，Canopy聚类最大的特点是不

需要事先指定k值 (即clustering的个数)，因此具

有很大的实际应用价值，经常将Canopy和K-

means配合使用。
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怎样计算实体相似度: 机器学习方法

2. 聚类

 Canopy + K-means

初始时，list中每个点都是一个canopy。
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怎样计算实体相似度: 知识表示学习

3.  知识表示学习 — 知识嵌入

将知识图谱中的实体和关系都映射低维空间向量
，直接用数学表达式来计算各个实体之间相似度
。这类方法不依赖任何的文本信息，获取到的都
是数据的深度特征。



互联网新技术在线教育领航者

怎样计算实体相似度: 知识表示学习

知识嵌入—TransE模型

三元组(h, r, t): 关系向量lr表示为头向量lh和
尾向量lt之间的位移

TransE希望

lt = lh + lr
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怎样计算实体相似度: 知识表示学习

实体与向量之间的关系


KINGS – QUEENS = KING – QUEEN

则考虑两对实体之间存在某个
相同的关系
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怎样计算实体相似度: 知识表示学习

实体与向量之间的关系

KG1中存在头实体：义勇军进行曲
KG2中存在头实体：中国国歌

义勇军进行曲 + 作曲 = 聂耳

中国国歌 + 作曲 = 聂耳

考虑义勇军进行曲和中国国歌是等价实体

作曲
聂耳

义勇军进行曲

中国国歌
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怎样计算实体相似度: 知识表示学习

如何将两个知识图谱嵌入到同一个空间

桥梁：预链接实体对 (训练数据)

方法：

联合知识嵌入：将两个KG的三元组糅合在一起
共同训练，并将预链接实体对视为具有SameAS

关系的三元组，从而对两个KG的空间进行约束

具体实现： Hao Zhu et al. Iterative Entity 

Alignment via Knowledge Embeddings, IJCAI 2017

双向监督训练：两个KG单独进行训练，使用预
链接数据交替进行监督。
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怎样计算实体相似度: 知识表示学习

如何链接实体
KG向量训练达到稳定状态之后，对于KG1每一个没有找到
链接的实体，在KG2中找到与之距离最近的实体向量进行链
接，距离计算方法可采用任何向量之间的距离计算，例如欧
式距离或Cosine距离。
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分块: 关注数据规模问题

分块 (Blocking)是从给定的知识库中的所有实体对中，选
出潜在匹配的记录对作为候选项，并将候选项的大小尽可
能的缩小。
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分块

 动机

对记录直接进行一一链接的时间复杂度是O( 

|M| * |N| )。如下是直接对两个106条记录的
数据集进行链接分块 (1000块)与不分块时间
的对比：

Falcon-AO
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常用的分块方法

1.  基于Hash函数的分块

对于记录x，有hash(x)=hi,则x映射到与关键
字hi绑定的块Ci上。

常见的hash函数：

—字符串的前n个字

—n-grams

—结合多个简单的hash函数等
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常用的分块方法

2.  邻近分块

 Canopy聚类

 排序邻居算法

 Red‐Blue Set Cover

生成关键字 关键字排序 移动窗口
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负载均衡

负载均衡 (Load Balance)来保证所有块中的实体数目相当，
从而保证分块对性能的提升程度。
最简单的方法是多次Map-Reduce操作。
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结果评估

 准确率，召回率，F值

 整个算法的运行时间
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典型知识融合工具简介
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本体对齐—Falcon-AO  

 简介

Falcon-AO是一个自动的本体匹配系统，已经成为
RDF(S)和OWL所表达的Web本体相匹配的一种实用和
流行的选择。编程语言为Java。

 联系人

胡伟

 主页

http://ws.nju.edu.cn/falcon-ao/
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本体匹配—Falcon-AO

 系统架构

基于编辑
距离的字
符串匹配

基于本体
RDF图结
构的匹配

基于虚拟
文档的语
言学匹配

基于分而
治之的大
本体匹配
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相似度组合策略

 语言学可比性

 语言学算法找到的映射单元数目对比本体概念数目

 结构可比性

 本体间使用的原语的数目对比

 映射单元集成

 语言学可比性和结构可比性分别分为高、中、低档

 映射单元选取算法

 贪心选取
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本体对齐—Falcon-AO 

 Model Pool 

Parser用Jena将输入的本体导入到模型中，coordinator内置了一套协调规则
用来调整模型。

 Matcher Library

管理4种匹配方法，包括V-Doc , I-Sub, GMO 和PBM 。其中， V-Doc 和I-

Sub是基于语言的匹配器，GMO是基于图结构的匹配器， PBM用分而治
之的策略为大规模的本体进行块映射。

 Alignment Set

以XML/RDF格式生成匹配文件，并用传统的准确率/召回率进行评测。

 Central Controller

手动调节参数，可以选择用Matcher Library 中的哪种方法进行匹配。

 Repository 

用来存储中间数据。
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Falcon-AO —分块

 一种基于分而治之策略的大型本体匹配方法
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本体划分: 概念间的结构亲近性计算

 类：层次关系 (公共父类)

 属性：层次关系、定义域等
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本体划分: 本体划分算法

 一个自底向上的划分算法

 每个聚类内结点间的内聚度较高

 不同聚类内结点间的耦合度较低
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本体划分: 本体分块的构建

 定义：设O是一个本体，E是O中所包含概念的集合。针对E的一个
划分G，把E分成一个聚类集合G = {g1, g2, …, gn}，满足 (1) gi, gj，
i, j = 1, 2, …, n且i ≠ j，gi∩gj =   ；同时(2) g1∪…∪gn = E。设bi是对
应于gi的唯一本体分块 (i = 1, 2, …, n)。 bi是一个RDF句子的并集
(bi = sent1∪… ∪sentm)，其中每个sentk (k = 1, 2, …, m)满足sentk的
主语属于gi。 bi, bj，i, j = 1, 2, …, n且i ≠ j，bi∩bj =   。

 RDF句子：RDF三元组的集合，保证匿名结点完整性




 
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本体对齐—Falcon-AO 

 GMO (Graph Match for Ontology )

GMO是基于图结构的本体匹配方案，它使用RDF二部图来表示本体，并
通过在二部图中递归传播相似性来计算实体和三元组之间的结构相似性。
一般，用V-Doc和I-Sub的输出作为它的输入。

RDF图 RDF二部图
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实体匹配—Dedupe

 概要

Dedupe是一个用于模糊匹配, 记录去重和实体链接的
python库。

 github主页

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

 作者

Forest Gregg

Derek Eder
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实体匹配—Dedupe

1. 指定谓词集合 & 相似度函数

Dedupe的输入需要指定属
性的类型，在内部为给每个
属性类型指定一个谓词集合
以及相似度计算方法。

右图是对‘比尔盖茨’的
’name’属性的简单描述，将
每个属性都映射上去，会形
成一个大的谓词集合。
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实体匹配—Dedupe

2. 训练Blocking ：通过 Red-Blue set cover 找到最
优谓词集合来分块

最优谓词集合至少能覆

盖95% (可以指定)的正

样本对，负样本对被误

分到同一个block中越

少越好。
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实体匹配—Dedupe

3. 训练逻辑回归 (LR)模型

用用户标记的正负样本对训练LR模型，来进行

分类。LR不能确定的会返回给用户进行标注

(Active Learning)。
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实体匹配—Limes

 概要
Limes是一个基于度量空间的实体匹配发现框架
，适合于大规模数据链接，编程语言是Java。

 github主页
http://openkg.cn/tool/limes

 Author
Data Science Group at UPB

 参考论文
LIMES: a time-efficient approach for large-scale 
link discovery on the web of data. IJCAI 2011
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实体匹配—Limes

 整体框架
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实体匹配—Limes

 整体流程

给定源数据集S，目标数据集T，阈值

1. 样本选取: 从T中选取样本点E来代表T中数据。

2. 过滤: 计算s ∈S与e ∈E之间的距离m(s, e)，利用
三角不等式进行过滤。

3. 相似度计算: 同上

4. 序列化: 存储为用户指定格式


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实体匹配—Limes

 技术细节

1. 样本点选取

所谓样本点，也就是能代表距离空间的点。应该
在距离空间上均匀分布，各个样本之间距离尽可
能大。
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实体匹配—Limes

 技术细节

2. 三角不等式过滤

给定 (A，m)，m是度量标准，相当于相似性函数
，A中的点x,y和z相当于三条记录，根据三角不
等式有:

上式通过推理可以得到:
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实体匹配—Limes

 技术细节

2. 三角不等式过滤

上式中y相当于样本点。因为样本点E的数量是远
小于目标数据集T的数量，所以过滤这一步会急
剧减少后续相似性比较的次数，因而对大规模的
web数据，这是非常高效的算法。
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实体匹配—Silk

 概要

Silk是一个的集成异构数据源的开源框架。编程语
言为python。

 Github主页

https://github.com/silk-framework/silk

 Author

UNIVERSITY of MANNHEIM 
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实体匹配—Silk

整体框架

 预处理: 会将索引的结果排名前N的记录下来进行作
为候选对，进行下一步更精准的匹配 (损失精度)。

 相似度计算: 里面包含了很多相似度计算的方法。

 过滤: 过滤掉相似度小于给定阈值的记录对。
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实体匹配—Silk

 特点

1. 提供了专门的Silk-LSL语言来进行具体处理

2. 提供图形化用户界面—Silk Workbench ,用户可以很
方便的进行记录链接。
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实体匹配—Silk
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典型案例简介
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典型案例

 案例一：Zhishi.me中的实体融合

 案例二：OpenKG的链接百科
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案例一: Zhishi.me中的实体融合

 Zhishi.me (http://zhishi.me) 是国内首次发布的大
规模中文语义数据集，并致力于将已经发布数据
集进行链接形成中文链接开放数据 (CLOD).
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Baidu

Page 87

Hudong C-Wikipedia
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 Baidu Baike

baidu:大熊猫

baidu:标签 “大熊猫”

baidu:拉丁学名 “Ailuropoda melanoleuca”

baidu:纲 baidu:哺乳纲

…

hudong:大熊猫

hudong:中文学名 “大熊猫”

hudong:二名法 “Ailuropoda melanoleuca”

hudong:纲 hudong:哺乳纲

…

等价实体

 Hudong Baike
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解决方案

 通过迭代，自动发现并修改特定数据集的
匹配规则

 通过找出训练数据对中最具有判别力的数据
来推导匹配规则
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Workflow –挖掘等价属性

 合并现有已匹配的实例对的属性值
Values Property_1 Property_2

“大熊猫” baidu:标签 hudong:中文学名

“Ailuropoda melanoleuca” baidu:拉丁学名 hudong:二名法

“白鳍豚” baidu:标签 hudong:中文学名

“桂花” baidu:标签 hudong:中文学名

… … …
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Workflow –挖掘匹配规则

 匹配规则 (frequent set mining):
- baidu:x and hudong:x are matched, iff.

- valueOf(baidu:标签) = valueOf(hudong:中文学名)

- and

- valueOf(baidu:拉丁学名) = valueOf(hudong:二名法)

- and

- valueOf(baidu:纲) = valueOf(hudong:纲)
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Workflow –生成匹配对

 用得到的匹配规则处理未标记的数据，生成
候选匹配对。

 Combiner用来计算候选匹配对的置信度。
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Workflow – the Wrapper 算法

 Wrapper 是对EM迭代算法的封装

ExpectationMaximization
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Workflow – E-step

 E-step用观测到的数据 (已匹配的实例对)和目
前估计的参数 (匹配规则)来评估缺失数据 (未
匹配的实例对)。

Expectation
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Workflow – M-step

 正如在E-step估计未匹配实例对一样，在M-step通
过最大似然函数来估计参数

 M: 匹配的实例对

 Θ: 参数

Maximization
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似然函数

 假设每个数据集中不存在重复的实例，我们可以推断出
，对于一个数据集中某个实例a1，在另一个数据集中能
找到最多一个与此等价的实例a2。

 M中错误的matches会导致某个实例a1匹配到多个等价实
例 (a2,a3…)，这与上面的假设相违背。

P=4/4=1 P=2/4=0.5
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Evaluation – Precisions 

 在输出matches中采样。

 X轴表示在现有的参考matches中选择作为初始seeds的比例。
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Evaluation –新发现的matches

 匹配空间是由参考的matches和新产生的matches构成。
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Results

 准确度: ~97% (手动标记)
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网页访问等价实例
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典型案例二: OpenKG的链接百科

 动机

目前OpenKG中已收录了76个中文数据集，目前已经融
合几个百科类数据集Zhishi.me, CN-DBpedia, PKU-PIE

和Belief Engine。

 数据集

http://openkg.cn/dataset

 链接结果
http://openkg.cn/dataset/links-encyclopedia
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链接结果

CN-DBpedia Zhishi.me PKUBase Belief Engine

CN-DBpedia - 5,393,835 6,347,721 1,538,865

Zhishi.me 5,393,835 - 5,687,428 697,123

PKUBase 6,347,721 5,687,428 - 552,066

Belief Engine 1,538,865 697,123 552,066 -

名称 实体数

CN-DBpedia 16,546,273

Zhishi.me 10,337,505 (zhwiki, hudongbaike, baidubaike)

PKUBase 11,554,258

Belief Engine 1,423,828 (currently, hudongbaike)

XLore 10,856,042 (label only)
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详细结果
CN-DBpedia被链接实体 链接总数 Zhishi.me被链接实体

528,449 576,989 (zhwiki) 164,043

1,767,294 1,912,165 (hudongbaike) 1,065,991

2,754,271 2,904,681 (baidubaike) 1,960,806

PKUBase被链接实体 链接总数 CN-DBpedia被链接实体

6,320,826 (54.7%) 6,347,721 3,887,078 (23.5%)

PKUBase被链接实体 链接总数 Zhishi.me被链接实体

3,887,078 (33.6%) 5,687,428 5,668,632 (54.8%)

Zhishi.me被链接实体 链接总数 Belief Engine被链接实体

(hudongbaike) 697,123 697,123 697,123 (49.0%)

CN-DBpedia被链接实体 链接总数 Belief Engine被链接实体

1,455,305 (8.8%) 697,122 640,070 (45.0%)

PKUBase被链接实体 链接总数 Belief Engine被链接实体

546,670 (4.7%) 697,122 547,748 (38.5%)
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链接方法

 通过繁简转换后的实体名严格匹配

 利用wikidata扩展别名

 CN-DBpedia与Zhishi.me的链接，使用了CN-DBpedia中
具有别名含义的属性扩充实体别名

 由于PKUBase里没有可用的具有别名含义的属性，因此
它没有上述链接过程

 Belief Engine的链接过程与其他完全不同，使用互动百
科的唯一“article title”与Zhishi.me中的互动百科实体
进行链接

104
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LIMES 实战演练
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http://openkg.cn/dataset/limes-tutorial
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谢谢大家！


