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摘要 知识图谱中的概念关系上下位预测能够将层次化的信息引入从文本
提取的实体与概念之中，从而有助于上层应用。本次全国知识图谱与语义
计算大会（CCKS）针对新冠领域的上下位关系预测设立了一项评测任务，
即判断医药、疾病、症状、病菌相关的概念与实体之间的从属关系。针对
这个任务，本文提出了一种基于词向量聚类的顶层设计与预训练模型结合
的方法，在最终测试集上取得了 0.48178 的结果，排名第二。
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1 介绍

如何表示人类知识是人工智能研究中重要的一环。知识图谱近年来被研
究者们重点关注，其通过一系列三元组（head/subject, relation/predicate,
tail/object）去表示知识，被应用于搜索、推荐、问答等领域。为了更好的服
务上层应用，如何构建一个完善的知识图谱是研究的重点之一。实体的概念
信息预测、概念的上下位关系预测是构建完善的知识图谱的重要任务之一。
2020 年，新冠疫情爆发，为了更好的“科技抗疫”，2020 年 CCKS 组委会
发布了“新冠概念图谱的上下位关系预测”任务。

由于赛道没有给出任务的标注数据，因此我们通过爬取了相关网页的构
建了一份基本数据集。同时为了发掘概念词汇之间的深层语义信息，我们通
过预训练的词向量对概念和实体聚类。利用预构建的数据集，基于预训练模
型 BERT[5]，设计了新的概念上下位预测方法，在最终评测中取得 0.48178
（第二）的成绩。我们的工作主要为以下几点：

- 爬取了相关网页，构建了一份基础数据集；
- 利用预训练词向量进行概念实体聚类；
- 基于 BERT 设计了上下位关系预测的深层模型。



2 相关工作

2.1 模板匹配

早期 Hearst 等人 [2] 通过正则模板匹配的方式来挖掘实体的上下位关
系，如“w 是 [一个 | 一种] h”。但是由于中文语法的灵活性，这种方式只能
提取出少数的关系，而不能覆盖大多数情形，除此之外，这种方法对距离较
长或者存在修饰词的实体并不适用，模板难以判断实体的边界位置。

2.2 向量嵌入

由于采用固定模式的抽取方法泛化能力弱，上下位关系抽取的准确率很
高但召回率很低，进而导致 F1 值很低。为了实现概念的上下位关系自动抽
取，Fu和 Guo等人 [3]在 2014提出一种基于词向量映射的上下位关系预测
模型，其采用概念的词向量来构建语义的层次化结构，通过学习从下位词到
上位词的语义映射模型，可以实现将下位词的词向量投影映射至其上位词的
词向量，进而用于预测概念的上位概念词汇。相较于传统的规则匹配方法，
词向量中蕴含着前后文语义信息，保证了词汇上下位关系预测的准确性，此
外，基于词嵌入映射的方法使得预测模型能够泛化到新的词汇，进而提升模
型的鲁棒性和预测召回率，[3] 的实验结果也证实了采用词嵌入映射的方法
能够极大提升上位概念预测的 F1 值。Wang 等人 [4] 则通过迭代学习的方
式增加了预测的准确率。

2.3 预训练模型

随着 2018 年底 Google 提出预训练模型 BERT[5]，大量的预训练模型
被提出，如 XLNet[6]、ALBERT[7] 等。这些预训练模型融合了大量的上下
文信息，对语义信息作出了不错的表达，能够在很小的代价下迁移到新的学
习任务上。KG-BERT[8] 就利用预训练模型进行知识图谱的补全，并取得了
不错的结果。

3 方法

3.1 数据构建

为了利用在线的医学语料和医疗数据库知识，本方案从多个医学数据源
进行了数据爬取和数据下载，主要的数据来源如下表：



表 1. 外部数据源。其中，前 5 行为医学名词，如疾病、药品的数据库，第 6 行为词向量
数据库

数据源 数据形式
万方中医知识数据库 中药、疾病种类
哈工大词林 实体、概念的层次结构
思知知识图谱 实体、概念的描述与属性

Github 疾病、症状、药品列表
微医（挂号网） 疾病、药品的科室结构

Chinese Embedding 中文词向量1

根据表 1 中的中文词向量，给比赛中的概念词构建词嵌入表示，由于约
有 400个概念词并不包含在中文词向量的词库中，因此需要对这些概念词进
行处理，本方案采用如下规则给概念词汇构建词向量：

– 如果概念词汇出现在中文词向量库中，那么直接使用该中文词向量；
– 如果概念词汇未出现在中文词向量库，那么分为以下两种情况：

• 将词汇分割为前后两部分（即子串）s1 和 s2，两个子串都在中文词
向量库中，对应的词向量分别为 e1 和 e2。那么词汇的词向量表示为
两个子串词向量的平均：

e =
e1 + e2

2
(1)

如化学试剂可以分割为化学和试剂两个子串，那么化学试剂的词向
量为两个子串词向量的平均。

• 如果词汇无法分割成两个子串使得两个子串都在词向量中，那么取
词汇的最长后缀 ssuf，保证该后缀字符串在中文词向量库中，然后
对整个词汇统计所有的 1-gram、2-gram、3-gram 和 4-gram 字符串，
得到 n-gram 字符串集合 {sgram1 , sgram2 , ..., sgramN }。那么概念词汇的
词向量表示为后缀字符串以及 n-gram 字符串词向量的加权平均：

e = 0.5esuf + 0.5 ∗ 1

N

N∑
i=1

egrami (2)

如：抗偏头痛药的最长后缀为头痛药，但是抗偏不在词向量库中，因
此，统计所有所有的 n-gram 子串集合 {抗，偏，头，...，偏头，头
痛，头痛药，...}。

1 https://github.com/Embedding/Chinese-Word-Vectors



根据以上概念词汇的词向量，可以使用 sklearn 库中的 KMeans 进行聚
类分析，聚类的簇数可以人为定义。设定聚类簇为 6，得到的聚类结构采用
PCA 降维并可视化的效果如下：

-3 -2 -1 0 1 2 3 4

-2

-1

0

1

2

3

4

图1. 采用 PCA 降维和 KMeans 聚类的可视化效果。

从聚类结果中可以看出，词向量能够较为清晰对概念词汇进行类别的区
分，比如药品、疾病、工具等等。通过数据分布，我们按照如下的方式提取
并构造了一部分上下位关系的数据样本：

– 通过后缀与规则获取数据，如“甲类传染病”属于“传染病”；
– 对思知知识图谱的实体/概念描述，采用模板提取一部分数据。对思知知
识图谱的部分实体/概念属性，直接获取数据样本；

– 对结构化的数据源，直接获取数据样本；
– 跟据词向量的相似程度判断同义/近义名词，进行数据增强；
– 将聚类结果视为宏观知识，人工构建部分领域的上下位关系，如人属于
生物，学科属于抽象事物等。为了防止构建的上下位关系对公平性的影
响，我们粗略统计了 entity 中数据占比分布，植物与菌类约共占 5%，所
以我们主要构建了植物、菌类的上下位关系、少量抽象事物的上下位关



系（主要为概念图中的根部概念）以及通过先验知识获取的少量稀疏的
疾病上下位关系

3.2 预训练模型

由于预训练模型具有感知上下文的能力，我们采用 Bert[5] 作为上下位
关系判断模型。如图 2 所示，对两个不同的实体/概念，我们将实体/概念的
名称、描述、属性值进行拼接，组成它的上下文。接着用“[SEP]”进行分隔
并在头部加上”[CLS]” 标记，模型的最后一层的头部输出经过一个全连接之
后得到上位关系、下位关系以及无关系的概率。注意到头实体与尾实体具有
先后顺序，所以我们的标签也是对称的。当下位关系得分高于某阈值且上位
关系得分低于某阈值时，我们判断输入模型的头实体是尾实体的下位词。

图2. 预训练模型的结构表示

3.3 模型融合

通过 3.2 中的模型结构，采用不同的随机种子以及不同的取样策略分别
训练模型，最终采用模型融合的方式得出最终的结果，由于计算资源的限制



以及本地验证的结果，本方案主要做了多个文件的投票，并按照出现占比阈
值来判别是否为正样本。最后，采用人工规则来补充提交的数据。

4 实验结果

我们首先采用了向量映射的方式来判断上下位关系。我们尝试了 [3] 中
提到的方法，但是该方法在本地中表现不佳。经过分析，原因大致有如下几
点：

– 新冠知识图谱的数据具有比较强的领域性，而领域性的实体/概念对应的
词向量出现概率较低，训练不充分。同时基于词林的训练集难以迁移到
该数据集；

– 词向量可能具有较高的语义相似度，但不一定具有上下位关系；
– 模型趋向于将词向量映射至类簇的中心：存在一种现象，就是将下位词
词向量映射到上位词空间时，容易不断重复出现同一词汇，其语义相似
但不具有上下位关系，有可能模型趋向于将词向量映射至相似语义簇中
心，而不是映射至上位词语义空间。；

– 多义词以及 k-gram 组合词带来的问题，如门具有建筑的属性，也可以
被认为是分类学中“界门纲目科属种”的一级，当它作为组合元出现在
概念“被子植物亚门”之中时，在 top5 上位概念之中会引入建筑物这类
概念

所以，我们只选用了词向量带来的领域知识，构建了一部分测试样本作
为预训练模型的数据，从表格 2 之中可以看出，在使用了预训练模型之后，
测试集的得分有了显著的提高，也证明了方法的有效性。

表 2. 不同训练方式的实验结果

训练方式 提交得分（F1）
开源数据 0.372

开源数据 +Bert 0.430
开源数据 +Bert+ 融合 0.477

开源数据 +Bert+ 融合 + 规则 0.482



5 总结

我们根据现有的方法与模型，提出了一种基于词向量聚类的顶层设计与
预训练模型结合的方法，同时分析了不同方法的优劣之处，实验结果也证明
了提出方法的有效性。当然我们的方法也存在着不足，如依赖于高质量语义、
对多义词与实体的处理不够细致等，这也是之后可以研究改善的方向。
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