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摘  要: 实体集扩展是指已知某个特定类别的几个种子实体,根据一定的规则得到该类别的更多实体.作为一种

经典的数据挖掘任务,实体集扩展已经有很多的应用,诸如字典建立、查询建议等.现有的实体集扩展主要是基于文

本或网页信息,即实体之间的关系从其在文本或者网页中的共现来推断.随着知识图谱研究的兴起,根据知识图谱中

知识的共现来研究实体集扩展也成为了一种可能.主要研究知识图谱中的实体集扩展问题,即:给定几个种子实体,

利用知识图谱来得到更多的同类别的实体.首先,把知识图谱建模成一个异质信息网络,即含有多种实体类型或者关

系类型的网络,提出了一种新的元路径下基于频繁模式的实体集扩展方法,称为 FPMP_ESE.FPMP_ESE 采用异质信

息网络中的元路径来捕捉种子实体之间的潜在共同特征.为了找到种子实体之间重要的元路径,设计了一种新的基

于频繁模式的元路径自动产生算法 FPMPG.之后,为了更好地给每条元路径分配相应的权重,设计了启发式的方法

和 PU learning 的方法.最后,在真实数据集 Yago 上的实验结果表明,所提出方法较其他方法在实体集扩展任务上具

有更好的性能和更高的效率. 
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Method of Entity Set Expansion Based on Frequent Pattern Under Meta Path 

ZHENG Yu-Yan,  TIAN Ying,  SHI Chuan 

(School of Computer Science, Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China) 

Abstract:  Entity set expansion (ESE) refers to getting a more complete set according to some rules, given several seed entities with 

specific semantic meaning. As a popular data mining task, ESE has many applications, such as dictionary construction and query 

suggestion. Contemporary ESE mainly utilizes text or Web information. That is, the intrinsic relations among entities are inferred from 

theirco-occurrences in text or Web. With the surge of knowledge graph in recent years, it is possible to extend entities according to their 

co-occurrences in knowledge graph. This paper studies the problem of the entity set expansion in knowledge graph. That is, given several 

seed entities, how to obtain more entities by leveraging knowledge graph. Firstly, the knowledge graph is modeled as a heterogeneous 

information network (HIN), which contains multiple types of entities or relationships. Next, a novel method of entity set expansion based 
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on frequent pattern under Meta path, called FPMP_ESE, is proposed. FPMP_ESE employs Meta paths to capture the implicit common 

traits of seed entities. In order to find the important Meta paths between entities, an automatic Meta path generation method is designed 

based on frequent pattern called FPMPG. Then, two kinds of heuristic and PU learning methods are developed to distribute the weights of 

Meta paths. Finally, experiments on real dataset Yago demonstrate that the proposed method has better effectiveness and higher efficiency 

compared to other methods. 

Key words:  knowledge graph; entity set expansion; heterogeneous information network; meta path; frequent pattern; PU learning 

实体集扩展指的是这样一类问题:已知某个特定类别的几个种子实体,根据一定的规则得到该类别的更多

实体.比如给定种子集合{北京,华盛顿,莫斯科},利用数据确定种子集合潜在的类别语义即国家首都,然后找出

更多的同类别的实体,诸如{汉城,东京,吉隆坡,…}.实体集扩展已经有很多的应用,例如字典建立[1]、词义辨析[2]

等等. 

目前,已经有很多实体集扩展的方法,这些方法的数据源大都是文本或者网页[36],并且使用实体的分布式

信息或者上下文模式来进行扩展.例如,Wang 等人[4]提出了一种新颖的 SEAL 方法,该方法可以被用在任意标记

语言或者人类语言的半结构文档中.最近,知识图谱已成为一种存储和检索事实信息的重要工具.随着知识图谱

的流行,很多研究学者开始使用这一工具作为辅助信息来提高文本或者网页中的实体集扩展的准确性.例如,齐

振宇等人[7]通过使用维基百科引入语义知识来解决种子歧义性的问题. 

然而,利用知识图谱作为单独的数据源来进行实体集扩展的工作还很少.因为知识图谱不需要经过诸如文

本等复杂的自然语言处理过程,并且包含大量的对象和丰富的语义关系,所以把知识图谱作为单独的数据源进

行实体集扩展是可能的并且是很有必要的.知识图谱是由形如主体,谓语,客体的三元组构成,包含有多种类型

的实体和关系,因此,我们可以把知识图谱建模成一个异质信息网络,即,包含有多种实体类型或关系类型的网

络[8].异质信息网路中的一个很重要的概念是元路径[8],它是由实体类型和关系组成的一个序列,常被用来捕捉

丰富的语义信息.基于这个思想,我们采用元路径来捕捉种子实体之间潜在的共同特征,从而进行实体集扩展.

但是,我们会遇到以下两方面的挑战. 

 一是知识图谱中实体之间的元路径非常多,难以枚举.在传统的异质信息网络中,存在少量的实体类型

和关系类型,可以人工列举出有意义的元路径.但是知识图谱中的实体类型和关系类型非常多,无法一

一列举,因此,一种高效的自动寻找元路径的方法是非常有必要的; 

 二是即使我们可以自动地找到实体之间的重要元路径,如何对这些元路径进行组合从而进行实体集

扩展,也是非常具有挑战性的.正如实体集扩展中有很少的种子实体,很难用传统的监督式的机器学习

方法来建立一个分类或者排序模型,因此,我们需要设计一种方法来对这些元路径进行有效组合. 

为了解决第 1 个方面的挑战,我们设计了一种基于频繁模式的元路径自动产生算法,称为 FPMPG(frequent 

pattern based meta path generation).具体地,FPMPG 算法利用了频繁模式挖掘技术,先将种子实体映射为实体事

务,然后探测出所有种子实体的频繁模式(重要的 l-关系路径),并将任意两条 l-关系路径根据其结束关系所连接

的实体是否相同进行连接,得到重要的元路径.此方法比文献[9]中提出的单向扩展的元路径产生算法效率更高.

为了解决第 2 个方面的挑战,我们设计了两种策略为元路径分配适当的权重,进而把元路径整合在一起进行实

体集扩展:一种是启发式方法,另一种是 PU learning(positive and unlabeled learning)的方法.最后,在真实数据集

Yago 上的实验,验证了本文提出方法较其他方法具有更好的有效性和更高的效率,并且进一步研究了不同的种

子组合和种子数目等对实体集扩展性能的影响. 

本文第 1 节介绍与知识图谱中的实体集扩展相关的工作.第 2 节介绍异质信息网络、知识图谱等基本概念

知识.第 3 节详细描述本文提出的新颖的实体集扩展方法.第 4 节设计相关实验,验证提出方法的有效性和效率,

并且进一步研究不同种子组合和种子数目等对性能的影响.第 5 节对全文进行概括总结,并对进一步的研究方

向进行初步探讨. 
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1   相关工作 

知识图谱中,基于频繁模式和元路径的实体集扩展的相关工作主要涉及以下 4 个方面:(1) 知识图谱;(2) 异

质信息网络;(3) 频繁模式挖掘;(4) 实体集扩展.本节主要围绕这 4 个方面讨论已有的相关工作. 

1.1   知识图谱 

知识图谱是谷歌于 2012 年为优化搜索结果而提出来的[10],它是一个带有语义属性的知识库系统,是从诸如

文本、维基百科等数据源中抽取相关知识建立而成.最近几年,已有大量的关于知识图谱的相关工作,本节主要

从知识图谱的建立、知识图谱的精炼、知识图谱中的数据挖掘这 3 个角度来讨论. 

知识图谱建立方面的工作主要包括诸如 CYC[11]等专业的知识图谱、Freebase[12]等经过大众编辑过的知识

图谱以及 Yago[13]等抽取自大规模、半结构化网页知识库中的知识图谱.另外,对于那些非结构或者半结构化的

信息,很多信息抽取的技术也被提出,采用这些抽取技术建立的知识图谱有 KnowledgeVault[14]等等. 

实际上,无论采用哪种方法建立起来的知识图谱都不一定具有完全的覆盖率和准确率.为了增加知识图谱

的可使用性,相关研究学者提出了很多精炼方法,主要包括知识图谱的补全和纠错两大类. 

知识图谱补全的目标是增加知识图谱的覆盖率,依据其补全的信息不同,又可以分为补全实体、实体类型

以及实体之间的关系等.补全实体类型的方法通常是将其看作一个分类问题,利用已有的实体之间的关系或者

不同的知识图谱中的链接关系来预测实体类型[15].补全实体之间的关系也是采用分类的方法,例如,Socher 等 

人[16]基于已有的其他关系来训练张量神经网络进而预测指定的关系.最近,有些研究者开始采用嵌入式的方法

来预测关系[17].而对于实体补全的研究相对较少,可以采用不同语言版本的知识库补全其他语言中的实体[18]. 

知识图谱纠错的目标是改正已有的错误.依据其纠错的信息,可以分为类型纠错、关系纠错、属性值纠错

以及不同知识图谱中的相同实体之间的对应关系的纠错.例如,Paulheim 等人[19]仅在数据本身上进行操作来探

测属性和类型的统计分布,进而来识别知识图谱中错误的事实. 

基于知识图谱的数据挖掘工作有问答、搜索、链接预测、决策支持等[20,21].对于问答系统,如何高效、准

确地解析用户的问题是至关重要的.Zou 等人[20]从图数据驱动的角度来研究知识库中的问答,提出了一种系统

框架来回答自然语言问题,并且给出了语义查询图来更好地建模作者的查询意图.对于链接预测,由于知识图谱

中的很多事实或者关系的不正确性,使这一任务非常重要.Cao 等人[21]把知识图谱建模成异质信息网络,采用实

体之间的元路径作为特征训练一个分类模型,进而对实体之间的关系进行预测.Maximilian 等人[22]将统计关系

学习应用到知识图谱中进行事实的预测.而对于实体集扩展任务的研究相对较少.Zheng等人[9]将知识图谱建模

成异质信息网络,采用元路径的方法来进行实体集扩展,但其效率相对来说较低,并且只是采用了启发式的方法

进行元路径的整合.本文研究知识图谱中的实体集扩展问题,提出了更好、更高效的方法. 

1.2   异质信息网络 

异质信息网络是由不同类型的实体或关系构成的信息网络[23].自从数据挖掘权威韩家炜和 Yu 等人于 2009

年提出异质信息网络的概念之后,相关的概念和分析方法已经成为数据挖掘研究的热点.由于异质信息网络能

够整合复杂的结构关系,同时包含丰富的语义信息,因而被广泛应用于各种数据挖掘问题,诸如相似性度量、聚

类、分类等等.最近,Shi 等人[24]对异质信息网络方面的工作进行了比较全面的总结整理.异质信息网络中一个很

重要的概念是元路径[8],元路径包含丰富的语义信息,基于不同的元路径,对象之间的语义是不同的.因此,异质

信息网络中的很多数据挖掘任务都是基于元路径的.例如,Sun等人[8]提出了基于元路径的框架来捕捉异质信息

网路中同种类型对象之间的语义,并且提出了 top-k 相似性搜索问题.但在实际生活中,我们可能会搜索不同类

型的相关对象,如“作者和会议”“用户和电影”等.基于此,Shi 等人[25]提出了一种可以度量任意元路径下任意类

型对象之间的相关性的通用方法.然而,实体集扩展问题还很少被研究,在本文中,我们把知识图谱建模成异质

信息网络进行实体集扩展. 
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1.3   频繁模式挖掘 

频繁模式挖掘是指发现数据集中出现频率超过一定阈值的模式,它是数据挖掘中的一项基础性工作,也是

关联规则挖掘的一个关键步骤,可以应用于分类、聚类等数据挖掘任务. 

为了发现大型超市中顾客购买行为之间的有趣联系,Agrawal 于 1994 年开创性地提出了关联规则挖掘问

题,并提出了著名的 Apriori 算法[26],它用频繁项集产生关联规则.为了解决 Apriori 算法重复扫描数据库的问题,

韩家炜等人提出了 FP-Growth 算法[27],它采用分治策略,将数据库压缩到频繁模式树(FP-tree)上,提高了挖掘效

率.为了描述同一顾客在多次购物所购商品之间可能存在的某种关联关系,Agrawal 于 1995 年又发表了序列模

式挖掘算法[28].之后,又出现了时间序列的频繁模式挖掘.时间序列数据存在于社会的各个领域,如科学研究记

录、气象观测、股票等.传统时间序列分析的任务仅仅是为了对系统整体行为进行预测和控制,而时间序列的

频繁模式挖掘则可以对时间序列的局部特征进行分析,发现经常出现的变化模式,对于时间序列的预测、相似

性挖掘、周期模式挖掘等应用都具有十分重要的意义.随着 Internet 的发展,很多人开始对网络中的数据进行挖

掘,称为 Web 挖掘,将关联规则应用于 Web 日志挖掘,可以发现用户的频繁访问模式,进而优化网络的拓扑结构

和网页内容.此外,频繁模式挖掘技术也被运用到了知识图谱中.例如,Abedjan 等人[29]利用关联规则挖掘改进了

RDF 数据.Jiang 等人[30]提出了一种新的一般频繁模式挖掘(frequent generalized pattern mining)算法,用于挖掘

RDF 元数据中的一般关联关系(generalized pattern mining).知识图谱中实体的频繁模式可以揭露实体的某些共

同特征,基于此,我们将频繁模式挖掘技术应用到知识图谱中的实体集扩展. 

1.4   实体集扩展 

最近几年,实体集扩展已经得到了学术界[4,5,31]和工业界(比如谷歌)的广泛关注,并且已有大量的实体集扩

展的相关工作.根据数据源的不同,这些方法主要分为 3 类:基于文本信息、基于网页信息和其他类型. 

基于文本数据源的实体集扩展方法,主要是基于这样一个假设,即,具有相似意义的单词往往出现在相似的

上下文中,从而利用实体周围单词的分布信息来扩展特定类[3,6].基于网页数据源的方法首先根据给定的种子来

抽取重要的模式,然后抽取满足固定模式的候选实体,最后根据相似性函数来进行实体扩展[4,5,31].最近,有很多

研究者开始利用外部语义信息来提高文本或者网页中的实体集扩展的准确率.例如,齐振宇等人[7]利用维基百

科引入语义知识来解决种子歧义性的问题,Jindal 等人[32]指定负例来限定扩展类的语义边界,等等. 

近来,异质信息网络和知识图谱也已被应用在相关研究中.例如,Yu 等人[33]提出一种基于元路径的排序模

型来进行实体查询,但是元路径需要事先被特定领域专家指定.Metzger等人[34,35]研究知识图谱中的相似实体搜

索的问题,Chen 等人[36]设计了一个实体扩展和纠错系统.然而,仅在知识图谱中进行实体集扩展还很少被研究. 

2   基本知识 

在这一节,我们介绍本文中用到的一些基本概念和基本知识. 

定义 1(知识图谱[10,37]). 知识图谱被定义为一个 RDF 图,它是由 RDF 三元组主体,谓语,客体表示的.其中,

主体是被描述的资源,客体是主体在谓语上的值或者是另一个资源,所有能使用 RDF 表示的对象都可以称为资

源[38]. 

例如,在图 1 中,斯皮尔伯格,导演,战马电影(Steven_Spielberg,directed,War_House(film))是一个 RDF 三元

组的例子,斯皮尔伯格是主体,导演是谓语,战马电影是客体也是另一个资源.现有的知名的知识图谱有 Yago[13]

和 Freebase[12]等.知识图谱中的每个实体都对应一或多个实体类型,同一对实体之间也可能有一或多种关系,如

图 1 所示中,实体斯皮尔伯格(Steven_Spielberg)既是电影导演(film_director)类型也是电影制作人(film_maker)

类型,实体斯皮尔伯格(Steven_Spielberg)和战马电影(War_House(film))之间有 directed 和 created 两种关系. 

定义 2(异质信息网络[8]). 异质信息网络被定义为一个有向图 G=(V,E),其中,V,E 分别是所有对象的集合和

所有边的集合,并且存在着一个对象类型的映射函数:VA 和一个边类型的映射函数:ER,每个对象 vV 属

于一种特定的对象类型(v)A,每条边 eE 属于一种特定的关系类型(e)R,对象类型的种类|A|>1或者关系类
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型的种类|R|>1. 

异质信息网络中一个很重要的概念是元路径[8],常被用来捕捉丰富的语义,它是由对象类型和关系类型组 

成的一个序列,其符号表示形式是 1 2
1 2 1... lRR R

lA A A    ,Ai 是对象类型,Ri 是关系类型,长度为 l. 

例如,图 1 是知识图谱 Yago 的一个示例,存在多种类型的实体和关系,有演员类型的实体 Nigel_Havers,也有

导演类型的实体斯皮尔伯格(Steven_Spielberg).很显然,知识图谱可以被看作是一个异质信息网络.实体 Nigel_ 

Havers 和 Toby_Kebbell 不仅仅是演员类型的实例,而且也是参演 Steven_Spielberg 导演的电影的演员类的实例.

为了更好地区分这两种实例,我们称前者为粗粒度的实体,后者为细粒度的实体.本文中,我们主要关注细粒度

的实体集扩展.在实体 Nigel_Havers 和 Toby_Kebbell 之间存在一条元路径: 
1 1

,actedIn directed directed actedInPerson Movie Person Movie Person
 

     

其中,directed1 是关系 directed 的逆关系.这条元路径表明这两个实体演过被同一个导演导的电影,揭示了这两

个实体之间潜在的共同特性. 

Steven_SpielbergEmpire Of the Sun
(film)

War_Horse(film)

Toby_KebbellNigel_Havers

Harrison_Ford

London

Saturn_Award

Melissa_Mathison

John_Williams

Person
Actor film_makerfilm_director

type

wasbornIn wroteMusicFor directed actedIn

isMarriedTo

hasWonPrize wroteMusicFor

actedIn

directedactedIn

SubClassOf

Michael_Kahn_
(film_editor)

edited

edited

created

created

Raiders_of_the_Lost_Ark

John_Williams

directed

created

created

The_Escape_Artist  

Fig.1  A tiny example of entity, relationship and type in Yago 

图 1  Yago 中实体、关系及类型示例 

定义 3(关系路径). 关系路径是一个仅由关系组成的序列,不包含实体,其表示形式是 1 2 ... .lRR R   

这个序列的第 1 个关系称为开始关系,最后一个关系称为结束关系,其余的关系称为中间关系.关系的数目称为

关系路径的长度,长为 l 的关系路径被记为 l-关系(l-relation). 

定义 4(实体事务与 l-关系集). 对于一个事务数据库 T={T1,T2,…,Tn}
[39],每个事务 Ti(TiT,i{1,2,…,n})由

一组项构成,即 Ti={x1,x2,…,xl}.项集是一个集合 PTi,它的大小就是它包含的项的数目.我们用 l-项集(l-itemset) 

(或 l-模式)来表示大小为 l 的项集.P 的支持数 s(P)是包含 P 的事务的数目.若 s(P)≥,则 P 是频繁的,其中,是
最小支持数阈值.相对应地,我们把知识图谱中的一个实体映射为一个事务,称为实体事务.每个实体事务由不

同长度的 l-关系构成.实体事务的所有相同长度的 l-关系组成的集合称为最大 l-关系集(maximal l-relationset),

最大 l-关系集的任意一个非空子集称为一个 l-关系集(l-relationset). 

定义 5(l-关系集支持数与最大频繁 l-关系集). l-关系集的支持数是指满足这一关系集的实体事务的数目.

若一个 l-关系集的支持数不小于最小支持数阈值,我们称这个 l-关系集是频繁的,所有频繁 l-关系组成的集合称

为最大频繁 l-关系集(maximal frequent l-relationset). 

例如,在图 1 中,
1actedIn directed

 是满足实体 Nigel_Havers 的一条关系路径, actedIn 是开始关系, 
1directed

是结束关系,关系路径的长度是 2.Nigel_Havers 是一个实体事务,包含有 1-关系(如 actedIn )、2-关

系(如
1actedIn directed

 )、3-关系(如
1actedIn directed

 )等等.实体事务 Nigel_Havers 的最大 1-关系集是所

有 1-关系组成的集合 { , }actedIn wasBornIn  ,最大 2-关系集是所有 2-关系组成的集合
1

{ ,actedIn directed
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1 1 1

, , }actedIn wasMusicFor actedIn created actedIn edited  
   等等.其中, { }actedIn 和 { }wasBornIn 都是 1-

关系集, { }actedIn 的支持数是 3,因为有 3 个实体 Toby_Kebbell、Nigel_Havers 和 Harrison_Ford 都满足这一关

系. { }wasBornIn 的支持数是 1,因为只有实体 Nigel_Havers 满足这一关系.如果最小支持数阈值设置为 3,那么

1-关系集 { }actedIn 是频繁的,因为其支持数不小于 3; { }wasBornIn 不是频繁的,因为其支持数小于 3.在图 1 所

示中,1-关系只有 actedIn 的支持数不小于 3,所以最大频繁 1-关系集也是 { }actedIn . 

3   提出的方法 

为了解决知识图谱中的实体集扩展问题,本文提出了一种新的元路径下基于频繁模式的实体集扩展方法,

称为 FPMP_ESE(entity set expansion based on frequent pattern under meta path).如前所述,知识图谱本身是一个

异质信息网络,我们采用元路径来表征种子实体之间潜在的共同特征.而知识图谱中的实体之间的元路径数目

庞大,无法枚举,为了自动产生重要元路径,我们设计了一种基于频繁模式的元路径自动产生算法 FPMPG.之后,

我们设计了两种权重学习方法对元路径进行组合 :一种是启发式方法 ,另一种是 PU learning(positive and 

unlabeled learning)方法.下面详细阐述各个步骤. 

3.1   基于频繁模式的元路径自动产生算法 

受 Apriori 算法[26]的启发,我们设计了一种新的基于频繁模式的元路径自动产生算法 FPMPG.相比文献[9]

提出的单向扩展的元路径产生算法,FPMPG 可以重复利用已有的频繁关系,因而可以更高效地发现种子实体之

间的重要元路径.FPMPG 算法主要包括以下两个阶段:第 1 个阶段是将种子实体映射为实体事务,第 2 个阶段是

利用频繁模式产生重要元路径.下面分别具体阐述各个阶段. 

3.1.1   将种子实体映射为实体事务 

受频繁模式挖掘的启发,我们将其应用在种子实体的特征挖掘上,将种子实体映射为相对应的实体事务.具

体地,我们将知识图谱中的一个种子实体看作事务数据库中的一个事务,将实体的 l-关系(l-relation)看作对应事

务的 l-项,任意一个 l-关系的集合都对应于一个 l-项集.为了更清晰地说明种子实体的映射过程,以图 1 所示的 3

个种子实体 Toby_Kebbell、Nigel_Havers 和 Harrison_Ford 为例(这 3 个实体都有一个共同的类标签,即,被同一

导演(Steven_Spielberg)导的电影的演员).表 1 展示了映射后的实体事务,其中,第 1 列是种子实体,第 2 列是种子 

实体连接的所有 1-关系(如 actedIn ),第 3 列是种子实体连接的所有 2-关系(如
1actedIn directed

 ),依次类推. 

Table 1  An example of seed entity transaction in knowledge graph 

表 1  知识图谱中的种子实体事务的例子 

种子实体 1-关系 2-关系 33-关系 

by_Kebbell actedIn  
1

,...actedIn directed
  … 

Nigel_Havers ,actedIn wasBornIn   1 1

, ,...actedIn directed actedIn wasMusicFor 
   … 

Harrison_Ford Pr, ,...actedIn hasWon ize 
1 1

, ,...actedIn directed actedIn wasMusicFor 
   … 

 
3.1.2   利用频繁模式产生元路径 

第 1 阶段将种子实体映射为相应的实体事务,然后,我们利用频繁模式挖掘技术来产生重要的元路径.其基

本思路是:首先扫描所有种子实体事务,设定 l-关系中的 l 的最大值,记录每个 l-关系的支持数;然后,利用预先设

定的最小支持数阈值寻找频繁 l-关系,并且根据设计的规则将这些频繁 l-关系进行连接;最后,考虑关系路径中

的实体类型,得到最终的重要元路径.具体地,分为以下 5 步进行详细阐述. 

(1) 第 1 步:记录实体事务的 l-关系.我们扫描所有种子实体事务,根据设定的 l 的最大值,记录种子实体的

所有 l-关系;同时,记录每个 l-关系的支持数以及其满足的种子编号,记为候选 l-关系集合 Cl; 

(2) 第 2 步:l-关系剪枝.对候选 l-关系集合 Cl中的每一个 l-关系,将它的支持数与进行比较:若小于,则剪

掉这个 l-关系;若大于,则这个 l-关系和它的支持数以及满足的种子编号将被保留,记为频繁 l-关系集



 

 

 

郑玉艳 等:一种元路径下基于频繁模式的实体集扩展方法 2921 

 

合 Fl; 

(3) 第 3 步:l-关系连接.这一步包括自连接和互连接两种连接方式.自连接指的是 l-关系与自身进行连接,

此时,l-关系对应的种子编号至少应该含有两个.互连接是指 l-关系与其他 l-关系进行连接.这里,针对

第 2 步产生的频繁 l-关系集合 Fl,我们定义如下连接规则:考虑每个 l-关系的结束关系所连接的实体,

若任意两个 l-关系的结束关系所连接的实体是相同的,那么就可以通过连接它们得到一条路径实例.

同时,我们需要记录下每条路径实例连接的种子对数,记为候选关系路径 Cp.例如,通过连接一个频繁

1-关系和一个频繁 2-关系,我们可以得到长度为 3 的路径实例; 

(4) 第 4 步:关系路径剪枝.针对 Cp 中的每条关系路径,如果关系路径连接的种子对数目小于设定的关系

路径阈值,则剪掉;否则,加入到频繁关系路径集 Fp; 

(5) 第 5 步:添加实体类型得到重要元路径.根据第 4 步得到的频繁关系路径集,我们用实体类型取代实体

本身,就可以得到重要的元路径,同时保留下连接的种子对数,记为重要元路径 P.这里,我们根据概念

层次结构选择实体的最小共同祖先对应的实体类型. 

特别地,为了清晰地记录每个状态的数据,我们给出一个新的数据结构,如图 2(b)所示.其中,l-关系记录相应

的 1-关系、2-关系等等,支持数记录每个 l-关系满足的种子实体事务数,种子编号记录 l-关系满足的种子.另外,

数据结构图 2(a)表示所有种子对的组合,假设有 m 个种子,则总的种子对数是 m(m1). 

...

C1

支持数

actedIn 3

1

1
...扫描所有的种子

实体事务

将支持数与 σ比较

C2

...

2-关系 支持数

actedIn 3

2

1

...

F1

1-关系 支持数

actedIn 3

...

F2

...

2-关系 支持数

actedIn

actedIn

3

2
...

directed-1

连接规则

将支持数与 σ比较 

...

关系路径 # 种子对

actedIn 6

6

2

directed-1

edited

actedIn

actedIn

directed-1

edited-1

所有种子对

(1,2)  (1,3)

(2,1)  (2,3)

(3,1)  (3,2)

种子编号

种子编号

1,2,3

种子编号

1,2,3

2

3

1,2,3

2,3

3
...

...
...

实体类型

...

2,3

种子编号

1,2,3

...

(a)

...

重要元路径 # 种子对

actedIn 6

6
...

directed-1 actedIndirected-1Person

1-关系

...

l-关系 支持数

actedIn 3

1
...

种子编号

1,2,3

3
...

(b)

Cp

P

Person Movie Movie People

actedIn created-1 actedIncreated-1PersonPerson Movie Movie People

created-1

actedIn

created-1

...

频繁关系路径 # 种子对

actedIn 6

6
...

directed-1

created-1

actedIn

actedIn

directed-1

created-1

Fp

将种子对数与 τ 比较 

(c)  
Fig.2  Frequent pattern based meta path generation algorithm 

图 2  基于频繁模式的元路径产生算法 
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为了更清晰地阐述重要元路径的产生过程,我们给出如图 2(c)所示的一个例子.给定演员类别的 3 个种子

Toby_Kebbell、Nigel_Havers 和 Harrison_Ford,分别标记为 1,2,3. 

(1) 第 1 步:记录种子实体满足的所有不同长度的 l-关系.这里,设定 l 的最大值为 2,即,我们仅仅记录 1-关

系和 2-关系,因为长度大于 2 的关系含有很少的语义信息,同时记录下 3 个种子实体相应的 l-关系的

支持数和满足的种子编号,得到候选 1-关系集合 C1 和候选 2-关系集合 C2,如图 2(c)中 C1,C2 所示.在 

C1 中可以看到,1-关系 actedIn 的支持数是 3,而 wasBornIn的支持数只有 1,因此,关系 actedIn 比
wasBornIn更重要,更能表现种子实体的潜在特征; 

(2) 第 2 步:l-关系剪枝.对于 C1 中的每个 1-关系,我们将它的支持数与进行比较.这里,我们设定为 2,则

所有支持数低于 2 的 1-关系都被剪掉,得到了频繁 1-关系的集合 F1.可以看到,F1 中并没有关系 
wasBornIn ,因为它的支持数低于 2从而被剪掉.对C2中的每一个 2-关系也进行相同的操作,得到了频 

繁 2-关系集合 F2; 

(3) 第 3 步:l-关系连接.根据 l-关系的结束关系所连接的实体是否相同,我们将 F1 和 F2 中的每个满足条件 

的 l-关系进行连接.例如,F2 中的关系路径
1actedIn directed

 的结束关系所连接的实体为 Steven_ 

Spielberg,这条关系路径满足 3 个种子实体 1,2,3.因此,我们可以对这条关系进行自连接得到关系路径 
1 1actedIn directed directed actedIn 

 ,它通过相同的实体 Steven_Spielberg 将 6 组种子对(1,2), 

(1,3),(2,1),(2,3),(3,1),(3,2)连接起来.对其他的 l-关系也按照连接规则进行操作,得到关系路径集 CP; 

(4) 第 4 步:关系路径剪枝.这一步剪掉种子对数小于阈值的关系路径,这里,设定为 4,则连接对数为 2 

的关系路径
1 1actedIn edited edited actedIn 

 将被剪掉,得到频繁关系路径集 Fp; 

(5) 第 5 步:我们利用实体类型的数据,得到 Steven_Spielberg 的实体类型为 Person,再添加其他的实体类

型,得到这条关系路径对应的最终的重要元路径: 
1 1

.actedIn directed directed actedInPerson Movie Person Movie Person
 

     

以同样的方式得到其他的重要元路径,如图 2(c)中 P 所示. 

算法 1 是 FPMPG 的伪代码. 

FPMPG 包括种子实体映射 TRANSFORMATION 和元路径自动产生 GENERATEPATH 两个过程.第 1 步~

第 5 步是种子映射为实体事务的过程.第 6 步~第 25 步是产生重要元路径的过程,其中,第 7 步~第 9 步获得候选

l-关系集,第 10 步~第 12 步得到频繁 l-关系集;根据连接规则,第 13 步~第 18 步得到了候选关系路径集 CP 和频

繁关系路径集 FP;第 19 步~第 23 步添加实体类型,得到最终的元路径.如果一条元路径连接的种子对数目大于

阈值,则此路径是重要的且能够更好地揭示种子的潜在特征,我们可以进一步用这些元路径扩展其他同类别的

实体. 

算法 1. 基于频繁模式的元路径自动产生算法 FPMPG. 

输入:知识图谱 G,种子集 S={s1,s2,…,sm},最大关系长度 l,最小支持数阈值,连接种子对数阈值; 

输出:元路径集合 P,元路径相对应的连接种子对数集合 SP. 

1:  procedure TRANSFORMATION 

2:     for each sS do 

3:        获得实体事务 T; 

4:     end for 

5:  end procedure 

6:  procedure GENERATEPATH 

7:     for each tT do 

8:       获得 C1,C2,…,Cl; 

9:     end for 

10:    for each in C1,C2,…,Cl do 
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11:      获得 F1,F2,…,Fl; 

12:    end for 

13:    for each in F1,F2,…,Fl do: 

14:      根据连接规则得到候选关系路径 CP; 

15:      记录连接的种子实体对数 n; 

16:      if n≥ then 

17:        把相应的关系路径添加到频繁关系路径集 FP 中; 

18:    end for 

19:    for each pathFP do 

20:      添加实体类型得到元路径 p; 

21:      P≤pP; 

22:      SP≤nSP; 

23:    end for 

24:    return P, SP; 

25: end procedure 

3.2   元路径的权重学习 

算法 FPMPG 产生了重要元的路径 P,但是针对实体集扩展问题,不同元路径的重要性是不同的.因此,如何

对这些元路径进行整合就变得尤为重要.实体集扩展可以看作是建立一个排序模型进而对候选实体进行排序,

取恰当的前 k 个结果作为扩展集合,本文设计的排序模型如公式(1)所示: 

 
1 1

1
( , ) {( , ) | }

m l

i k i j kj k
R c S w r c s p

m  
    (1) 

其中,ci 代表第 i 个候选实体;S={s1,s2,…,sm}是种子集合;l 是元路径数目;r{(ci,sj)|pk}表示在路径 pk 下种子实体 sj

和候选实体 ci 的相关性;wk 是元路径 pk 的权重值,即需要学习的权重值.本文中,我们设计了两种权重学习方法:

一种是启发式方法,一种是 PU learning 方法.下面详细介绍这两种方法. 

3.2.1   启发式方法 

直观上,若一条元路径连接的种子对越多,就越能反映种子实体之间的共同特征,也就越重要.基于这个思

想,我们设计了一种与文献[9]类似的启发式方法,即,采用元路径连接的种子对数和所有种子对数的比值来衡量

元路径的重要性.公式如下: 

 
11

| |
| |( 1)

| | | |
( 1)

k

k
k ll k kkk

SP
SPm m

w
SP SP

m m


  

 


 (2) 

其中,|SPk|代表元路径 Pk 连接的种子对数目,m(m1)是总的种子对数,m 为种子数目,公式中的分母表示权重的

归一化项. 

3.2.2   PU learning 方法 
PU learning 方法的主要思想是:利用少量的正例和没有标签的数据(包含潜在的正例和负例)来建立一个分

类器进而用于没有标签的数据,判断其是否属于正例或者有多大概率属于正例[6].其主要特性是在训练模型时

没有恰当的负例可以利用,而实体集扩展问题中有少量给定的种子正例和很多没有标签的数据,PU learning 可

以用来对这样的数据进行学习.在本文中,我们采用文献[40]中的 PU learning 方法,它本质上是从这些非传统的

输入数据中学习一个传统的分类器,并且基于这样一个假设,即,少量带标签的正例是从所有正例中随机选择

的.这里,我们把种子对作为正例,把候选实体和种子组成的对作为没有标签的数据.另外,该 PU learning 方法可

以调整训练的分类器,从而选择合适且效果好的分类器,因为实体集扩展问题中正例的数据是非常少的,诸如支
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持向量机等方法并不适合,因此,这里我们选择 adaboost,它可以改变训练数据的分布,从而增加正例的重要性进

而获得好的效果. 

4   实  验 

4.1   数据集 

Yago 是一个大规模的知识图谱,它的数据主要来源于 Wikipedia、权威英文词典 WordNet 和著名数据库

GeoNames[13],以 RDF 数据结构描述.目前为止,它已经包含了超过 1 000 万的实体和超过 1.2 亿的事实记录.我

们使用 Yago 中的“yagoFacts”“yagoSimpleTypes”和“yagoTaxonomy”这 3 部分,这些数据集中包含 35 种关系,超

过 1 300 万的实体和 3 000 多种实体类型.表 2 是其数据描述. 

Table 2  Description of the data 

表 2  数据的描述 

数据 三元组样式 #三元组 
yagoFacts entity relation entity 4 484 914 

yagoSimpleTypes entity rdt:typewordnet_type 5 437 149 
yagoTaxonomy wordnet_typerdfs:subclassofwordnet_type_ 69 826 

 
我们选择了 4 个具有代表性的实体集扩展任务来验证 FPMP_ESE 的性能.4 个扩展任务如下:配偶是演员

且获得过艾美奖(Emmy award)的演员、在纽约的大学毕业的作家、获得过国家电影奖(national film award)奖

项的导演导的电影、在位于马萨诸塞州剑桥(Cambridge of Massachusetts)的大学工作的科学家 ,分别记为

Actor*、Writer*、Movie*和 Scientist*,它们分别包含 193,60,653 和 202 个实例. 

4.2   评价指标 

实验中,我们采用 percision-at-k(p@k)和 Mean Average Precision(MAP)来评价算法的性能.p@k 是前 k 个结

果中正确实例所占的比例,这里,我们使用 p@10、p@30 和 p@60.MAP 是 p@10、p@30 和 p@60 的平均准确度 

(average precision,简称 AP)的均值,这里, 1
@

#of correct instances

k

ii
p i rel

AP 


 
,其中,若排在第 i 位的结果为正确实例,则 reli 

为 1;否则为 0. 

4.3   实验设置 

本小节我们详细介绍实验的有关设置,将启发式和 PU learning 的权重方法相对应的实体集扩展方法分别

记为 FPMP_ESE_He和 FPMP_ESE_PU.因为已有的关于知识图谱中的实体集扩展问题的方法很少,因此我们设

计了几种基本的方法 Link-Based、Neighbor、PCRW 和 MP_ESE.详细介绍如下. 

 Link-Based:受文本或者网页中的基于模式的方法的启发[41],给出基于实体一跳链路关系的方法; 

 Neighbor:受文献[34,35]的启发,给出同时考虑一跳链路和一跳实体的最近邻方法; 

 PCRW:一种基于路径受限随机游走的相似性度量方法[42],这里,我们采用其广度优先搜索的策略,并且

用是否连接来度量,设置路径长度是 1,2,3,分别记为 PCRW1,PCRW2,PCRW3; 

 MP_ESE:最近,文献[9]提出了一种知识图谱中的实体集扩展方法,元路径是单向自动产生,然后采用简

单的启发式方法进行整合的. 

在算法 FPMP_ESE 中,我们根据经验设置支持数阈值为 m1,关系路径阈值为 m(m1)/2+1,最大路径长

度为 4.其他算法分别设置最优参数. 

4.4   有效性实验 

在这一小节,我们将 FPMP_ESE 和其他基本方法进行比较,验证其在以上 4个任务上的有效性.对每个任务,

我们随机选择 3 个种子进行实验,实验运行 20 次取平均值,如图 3 所示. 
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从图 3 中可以发现以下 3 种现象. 

(1) 采用元路径的方法 MP_ESE 和 FPMP_ESE 较其他方法具有更好的性能.因为重要元路径可以捕捉种

子实体之间潜在的共同特征,过滤掉一些噪音,从而进行更好的实体集扩展; 

(2) 本文提出的方法 FPMP_ESE_He 和 FPMP_ESE_PU 较其他方法有更好的性能,因为 FPMP_ESE 可以

尽可能全面地找到种子实体之间的重要元路径,不会因为一些潜在的因素剪掉某些重要元路径.例

如,在 Actor*任务中,方法 MP_ESE 中寻找元路径的方法是单向搜索的,在搜索到第 3 跳时,其中的一 

条路径
1isMarriedTo hasWonPrize hasWonPrize 连接了种子对,之后在剪枝的步骤中,因设计的剪枝条 

件剪掉了这条路径.那么在后续的搜索过程中,我们就不可能搜索到长度为 4 且表达其语义(配偶是演 

员且获得过艾美奖(Emmy award)的演员)的路径
1 1isMarriedTo hasWonPrize hasWonPrize isMarriedTo 

 , 

从而会导致不好的扩展结果.而 FPMPG 算法由于是从每个种子实体进行扩展,然后进行有效连接,所

以很好地避免了这一问题,因此会有更好的性能.对于Link-Based方法,在所有的任务上都有很差的性

能,原因是它只考虑了一跳链路,具有很少的语义信息.对于 Neighbor 和 PCRW3 方法,性能也较差,原

因是它们都只考虑了一跳链路和一跳实体,包含的信息也较少; 

(3) FPMP_ESE_PU 较 FPMP_ESE_He 有更好的性能,说明与启发式的方法相比,PU learning 方法可以更

好地学习到不同元路径的重要性,从而为不同的元路径分配更恰当的权重. 

总之,FPMP_ESE 方法有最好的性能,因为它可以尽可能全面地找到种子实体之间重要的元路径,从而更好

地捕捉种子实体之间潜在的共同特征,并且,PU learning 的方法可以学习到更加恰当的元路径权重,从而建立更

恰当的实体集扩展模型. 
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(c) Movie*                                            (d) Scientist* 

Fig.3  Results of entity set expansion on four tasks 

图 3  在 4 个任务上的实体集扩展结果 
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为了更加直观地观察元路径的有效性,表 3 列出了在 Movie*任务上发现的前 3 条重要的元路径,其中,第 2

列 Gini 重要性表示进行 PU learning 训练后元路径的重要性,第 3 列表示采用启发式方法得到的元路径的重要

性.从表 3 可以看出:第 1 条元路径很好地描述了 Movie*任务中种子实体的最重要的语义,即,这些电影都是获得

过同一奖项的人导演的.其他元路径也揭示了种子实体的部分隐含信息,第 2 条元路径表明,某些导演也出演了

自己导的电影,这在实际情况下也是很合理的.总之,提出的方法可以自动地找到这些有意义的元路径,并且分

配恰当的权重,以便很好地发掘种子实体之间的重要语义关系,从而更好地进行实体集扩展. 

Table 3  Top 3 meta paths for Movie* 

表 3  Movie*任务上最重要的前 3 条元路径 

元路径 Gini 重要性 启发式权重 
1 1directed hasWonPrize hasWonPrize directedMovie People Award People Movie
 

    0.120 77 0.026 77 
1 1actedIn hasWonPrize hasWonPrize directedMovie People Award People Movie
 

    0.119 74 0.098 88 
1 1directed hasWonPrize hasWonPrize actedInMovie People Award People Movie
 

    0.112 56 0.098 88 

 

4.5   效率实验 

本小节我们比较采用不同方法寻找元路径的时间,主要从两个角度来研究,即,种子数目和不同的种子组合

对寻找路径的效率的影响. 

在种子数目对寻找路径时间的影响上,我们分别在 Movie*和 Scientist*任务上选取 2~6 个种子进行实验,对

不同种子数目,我们分别在相应的任务上随机选取同等规模的种子进行实验,重复 20 次取平均值,结果如图 4 

所示. 
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(a) Movie*                                            (b) Scientist* 

Fig.4  Running time of finding path of different methods with different seed size 

图 4  不同的种子数目下采用不同方法寻找元路径的时间 

从图中可以看出:随着种子数目的增加,寻找路径的时间整体上有增长的趋势,我们的方法 FPMPG 寻找路

径的时间是最短的,因为 FPMPG 是基于种子实体进行路径扩展,然后进行路径连接,比其他单向的扩展方法要

节省很多时间.PCRW2也有较短的运行时间,这是因为它只找了最大长度为 2的路径,这也导致了其不好的扩展

性能.MP_ESE 方法寻找路径的时间是比较慢的,原因是它不仅采用的是单向搜索方式,而且在搜索过程中需要

进行各种设定条件的判断,还需要进行剪枝等操作. 

对于不同的种子组合对寻找路径时间的影响,我们也分别在 Movie*和 Scientist*任务上选取 3 个种子情况

下不同的种子组合进行了 20 次实验取均值,结果如图 5 所示.从图中可以看出:在同样的种子数目下,不同的种

子组合,其寻找路径的时间是不同的.可见,种子对寻找路径是有影响的.我们的方法 FPMPG 在不同的种子组合
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下寻找路径的时间比 PCRW3 和 MP_ESE 方法都快.采用 PCRW2 方法寻找路径的时间比较快是因为其只找了

最大长度为 2 的路径,但有效性很差. 
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(a) Movie*                                        (b) Scientist* 

Fig.5  Running time of finding path of different methods with different seed combination 

图 5  不同的种子组合下采用不同方法寻找元路径的时间 

总之,种子数目和不同的种子组合对寻找路径的时间都是有影响的,因此在下一步工作中,我们可以进一步

研究如何选择恰当数目的种子和最优的种子组合,进而得到最佳的寻找路径时间和最优的扩展性能. 

4.6   种子个数和不同的种子组合对性能的影响 

在这一小节,我们主要研究种子个数和不同的种子组合对实体集扩展性能的影响.为了研究种子个数对实

体集扩展性能的影响,我们分别在 Movie*和 Scientist*任务上进行实验,从 2~6 变化种子数目,对不同种子数目,

随机选择相同规模的种子进行实验 20 次取 MAP 的平均值,结果如图 6(a)所示. 
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(a) 种子数目对性能的影响                                (b) 种子组合对性能的影响 

Fig.6  Influence of seed size and different seed combinationon expansion performance 

图 6  种子个数和不同的种子组合对实体集扩展性能的影响 

从图中可以看出:在 Movie*任务上,随着种子数目的增加,FPMP_ESE_PU 的性能有稳定提升,FPMP_ESE_ 

He 有一些震荡但整体性能是提升的,说明太少的种子数(如两个)包含较少的语义信息,其性能是较差的;当种子

数增多时,语义信息比较丰富,性能就比较好.在 Scientist*任务上,FPMP_ESE_PU 和 FPMP_ESE_He 性能都比较

好,原因可能是其语义类比较单一、明确.总之,越多的种子包含更多的信息,可以更好地表达潜在的语义,对算法
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找到重要的元路径有更大的帮助;当种子数目增加到一定值时,性能趋于稳定. 

为了研究不同的种子组合对性能的影响,我们分别在 Actor*和 Movie*任务上随机选择 3 个种子进行实验

20 次,取 MAP 的平均值,结果如图 6(b)所示.从图中可以看出:在两个任务上,最好和最差的性能之间有一个较大

的差别.对 Actor*任务来说,最差的性能甚至不到 0.2,最好的性能接近 1.0.因此我们可以看出,不同的种子组合对

结果有一个比较大的影响.可见:选择较好的种子对扩展性能是很重要的,那些劣势的种子应该被淘汰.接下来,

我们将进一步研究如何选择最优的种子组合得到最佳的结果. 

5   总  结 

本文主要研究知识图谱中的实体集扩展问题,即:给定几个种子实体,利用知识图谱来得到更多的同类别的

实体.具体地,我们把知识图谱建模成一个异质信息网络,采用元路径来探测种子实体之间潜在的共同特征.为

了找到种子实体之间的重要的元路径,我们采用频繁模式挖掘技术,提出了一种新的自动寻找元路径的方法

FPMPG.FPMPG 把每个种子实体映射为一个实体事务,首先找到种子实体的频繁模式,然后连接频繁模式得到

重要元路径.为了更好地组合元路径,我们设计了两种权重学习方法:一种是启发式方法,另一种是 PU learning

方法.最后,在 Yago 数据集上的实验,验证了所提方法较其他基本方法有更好的有效性以及更高的效率,并且研

究了种子个数和不同的种子组合对实体集扩展性能的影响.在未来的工作中,我们将进一步研究实体集扩展问

题中如何确定恰当的种子数目以及如何选取最优的种子. 
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