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Abstract. 上下位关系识别是大多数知识图谱构建的必备环节，但图谱中

的节点数量往往很大，导致数据标注成本增加。在本文中，我们提出了一

种结合开源数据与知识增强的上下位关系识别系统。系统主要有两个模块

构成：爬虫模块和关系识别模块，爬虫模块负责爬取互联网中的开源数

据，关系识别模块则利用爬取的知识进行关系识别。实验结果表明，我们

所爬取的无监督知识对于上下位识别取得了一定的效果，F1达到了

24.24%。 

Keywords: 知识图谱，上下位识别，预训练语言模型 

1 引言 

上下位关系识别不仅需要模型具备浅层语义的理解能力，更需要模型捕获到词

语的深层次知识。但本次测评数据集中的词语普遍较短，且存在很多专有名

词，直接使用在开源数据上预训练的BERT很难达到好的效果。为了获取更多知

识，同时节省标注成本，我们提出了基于开源数据与知识增强的上下位关系识

别系统。系统中包含两个模块，首先是负责爬取开源数据的爬虫模块，之后是

基于知识增强进行关系识别的模块。我们利用互联网上的海量知识，对模型对

词语理解能力进行增强，使系统可以识别到各类专有名词的上下位关系。 

 

2 系统 

我们的系统流程如图1所示，分别是爬虫模块和上下位关系识别模块。 
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Fig. 1. 基于知识增强的上下位识别系统流程图 

2.1 百科爬虫 

因为测评没有提供监督数据，所以我们选择通过爬虫对百度百科、A+医学百科

和中文维基百科三个网站进行爬取，尽可能收集监督数据与知识。监督数据的

获取主要通过以下两种方法： 

方法1 通过百度百科的简介与结构化卡片获取上位词标签。在百度百科网站的

简介或者下方的结构化卡片中，部分时候会存在上位词信息。我们用测评提供

的上位词词典进行匹配，可以得到一些监督数据。 

方法2 通过匹配获取上位词标签。对于部分领域内词汇，从字面上就可以获取

到部分信息，例如“益肝灵胶囊”是“胶囊”的下位。我们根据测评数据进行

两两匹配，根据包含关系得到部分上下位。 

2.2 上下位关系识别 

通过百科爬虫和部分规则，我们获取了一些有监督数据。之后，我们选择基于

BERT进行上下位识别。由于我们采用的开源BERT是基于通用语料训练的，而测

评数据中有较多的医疗类实体。因此我们将开源BERT在爬取的非结构化数据上

进行了增量预训练，提升BERT对医疗类实体的理解能力。 

实验中我们发现，只通过词语本身进行上下位识别的效果并不好，模型很可能

只是单纯地记忆上位词。因此我们在输入中拼接了对下位词的简介和百科卡片

信息，卡片信息是以键值对的形式存在的，拼接时我们参考了K-BERT的方式，

将三元组加入句子中，同时修改注意力矩阵，只有实体本身可以与结构化节点

进行计算。上述方法让模型的输入包含更多背景知识，得到了一定的效果提

升。 
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3 实验 

在上下位关系识别中，我们对于模型进行了多种尝试，效果如表1所示： 

Table 1. 上下位识别系统的效果 

模型 F1 
BERT上下位识别模型 0.2133 
+模型预训练 0.2265 
+词语简介 0.2308 
+结构化知识 0.2424 

可以看到，对输入增加知识后模型效果有明显的提升。说明上下位关系的识别

需要更多语义和知识信息。 
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