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1 项目简介 

该项目构建了一个关于浙大校史人物的可视化知识图谱，将各种实体关系进

行处理，用形象的方式呈现出来，使同学或参观者更容易理解浙大校史人物中的

关系，加深对浙江大学校史的认识，助力宣传浙江大学，为进一步挖掘、分析、

构建相关知识及它们之间的相互联系提供了便利。 

主要工作分为两方面：浙江大学校史人物的关系抽取和人物关系的可视化。 

1.1 浙大校史人物的关系抽取 

该项目使用基于 bert 的 OpenKE 工具从浙大校史中提取到了大量人物三元

组信息。文本信息来源于《名流浙大（百年求是）》、《图说浙大》、《浙江大学图

史》。具体流程如下： 

首先使用了 OpenKE 的 NER 功能，即命名实体识别功能，从非结构化文本中

提取得到大量实体信息。例如，对于文本 

“作为乡人和被器重的留洋科学家，竺可桢很快被任命为浙江大学的校长，

因为由他来出任浙大校长，地缘、人缘等都一应俱备。” 

我们可以在这句话中抽取到人名“竺可桢”、机构名“浙江大学”、职位“校

长”“科学家”等。接着对所有文本中的识别到的实体进行了记录。 

然后使用了 OpenKE的 RE功能，即关系抽取功能，从非结构化文本中抽取实

体间的关系。我们已经知道有这些实体：人名“竺可桢”、机构名“浙江大学”。

那么它们之间的关系是怎样的呢？ 

我们将每条句子中出现的实体两两配对，进行关系预测，如模型认为“竺可

桢”和“浙江大学”是雇员和单位的关系，“竺可桢”和“校长”是职位的关系，

同时模型还给出了该预测的可信度，我们将抽取到的关系对按可信度排序，取高

于 0.9的部分，对于结果进行了部分人工辨别，得到了基于浙大校史人物的关系

三元组。 

https://baike.baidu.com/item/%E6%9E%84%E5%BB%BA/8601024
https://nuoha.com/book/view/77465.html


1.2 人物关系的可视化 

该项目采用 Neo4j实现人物关系的可视化。Neo4j是一个高性能的 NOSQL图

形数据库，图形数据库也就意味着它的数据并非保存在表或集合中，而是保存为

节点以及节点之间的关系，其存储的数据由节点、边及属性组成。在该项目中，

将抽取得到的三元组进行整理后导入 Neo4j 中进行可视化，可视化图中的各个节

点分别表示人名、机构名称、职位名称以及荣誉名称；边则代表了人名节点与机

构、职位、荣誉节点之间的关系。 

 

 

2 关系抽取 

2.1 命名实体识别 

2.1.1 简介 

NER 是一个非常基础，但是非常重要的任务。 简单的理解，实体，可以认为

是某一个概念的实例。例如，“人名”是一种概念，或者说实体类型，那么“蔡



英文”就是一种“人名”实体了。“时间”是一种实体类型，那么“中秋节”就

是一种“时间”实体了。所谓实体识别，就是将你想要获取到的实体类型，从一

句话里面挑出来的过程。 

 

小明 在 北京大学 的 燕园 看了 

PER ORG LOC 

中国男篮 的一场比赛 

ORG 

 

如上面的例子所示，句子“小明在北京大学的燕园看了中国男篮 的一场比

赛”，通过 NER模型，将“小明 ”以 PER，“北京大学”以 ORG，“燕园”以 LOC，

“中国男篮”以 ORG 为类别分别挑了出来。 

NER 是一种序列标注问题，因此他们的数据标注方式也遵照序列标注问题的

方式，主要是 BIO 和 BIOES 两种。这里直接介绍 BIOES，明白了 BIOES，BIO 也

就掌握了。 

先列出来 BIOES 分别代表什么意思： 

B，即 Begin，表示开始 

I，即 Intermediate，表示中间 

E，即 End，表示结尾 

S，即 Single，表示单个字符 

O，即 Other，表示其他，用于标记无关字符 

将“小明在北京大学的燕园看了中国男篮的一场比赛”这句话，进行标注，

结果就是： 

[B-PER，E-PER，O, B-ORG，I-ORG，I-ORG，E-ORG，O，B-LOC，E-LOC，O，

O，B-ORG，I-ORG，I-ORG，E-ORG，O，O，O，O] 

那么，换句话说，NER 的过程，就是根据输入的句子，预测出其标注序列的

过程。 

 



2.1.2 命名实体识别的方法介绍 

1）HMM和 CRF 等机器学习算法 

HMM 和 CRF很适合用来做序列标注问题，早期很多的效果较好的成果，都是

出自这两个模型。两种模型在序列标注问题中应用，我们在之前的文章中有介绍，

感兴趣的同学可以看下如下链接的文章： 

2）LSTM+CRF 

目前做 NER 比较主流的方法就是采用 LSTM 作为特征抽取器，再接一个 CRF

层来作为输出层，后面我们用专门的文章来介绍这个模型。如下图所示： 

3）CNN+CRF 

CNN 虽然在长序列的特征提取上有弱势，但是 CNN模型可有并行能力，有运

算速度快的优势。膨胀卷积的引入，使得 CNN 在 NER任务中，能够兼顾运算速度

和长序列的特征提取，后面我们用专门的文章来介绍这个模型。 

4）BERT+（LSTM）+CRF 

BERT 中蕴含了大量的通用知识，利用预训练好的 BERT模型，再用少量的标

注数据进行 FINETUNE 是一种快速的获得效果不错的 NER 的方法，后面我们用专

门的文章来介绍这个模型。 

2.2 关系抽取 

信息抽取在自然语言处理中是一个很重要的工作，特别在当今信息爆炸的背

景下，显得格外的生重要。从海量的非结构外的文本中抽取出有用的信息，并结

构化成下游工作可用的格式，这是信息抽取的存在意义。信息抽取又可分为实体

抽取或称命名实体识别，关系抽取以及事件抽取等。命名实体对应真实世界的实

体，一般表现为一个词或一个短语，比如曹操，阿里巴巴，中国，仙人掌等等。 

关系则刻画两个或多个命名实体的关系。比如马致远是《天净沙 · 秋思》的作

者，那么马致远与《天净沙 · 秋思》的关系即是“创作”（author_of ）关系，

张三是银行员工，那么张三与银行可以是“所属”(member_of)关系。 

关系抽取可分为全局关系抽取与提及关系抽取。全局关系抽取基于一个很大

的语料库，抽取其中所有关系对，而提及关系抽取，则是判断一句话中，一个实



体对是否存在关系，存在哪种关系的工作。 

关系抽取分两步，一步是判断一个实体对是否有关第，而另一步则是判断一

个有关系的实体对之间的关系属于哪种。当然这两步可变成一步，即把无关系当

作关系的一种（特殊的），来进行多类别分类。 

 

2.3 Bert 

BER 的全称为 Bidirectional Encoder Representation from Transformers，

是一个预训练的语言表征模型。它强调了不再像以往一样采用传统的单向语言模

型或者把两个单向语言模型进行浅层拼接的方法进行预训练，而是采用新的

masked language model（MLM），以致能生成深度的双向语言表征。BERT论文发

表时提及在 11个 NLP（Natural Language Processing，自然语言处理）任务中

获得了新的 state-of-the-art的结果，令人目瞪口呆。 

该模型有以下主要优点： 

1）采用 MLM对双向的 Transformers进行预训练，以生成深层的双向语言表

征。 

2）预训练后，只需要添加一个额外的输出层进行 fine-tune，就可以在各种

各样的下游任务中取得 state-of-the-art 的表现。在这过程中并不需要对 BERT

进行任务特定的结构修改。 

以往的预训练模型的结构会受到单向语言模型（从左到右或者从右到左）的

限制，因而也限制了模型的表征能力，使其只能获取单方向的上下文信息。而

BERT 利用 MLM 进行预训练并且采用深层的双向 Transformer 组件（单向的

Transformer 一般被称为 Transformer decoder，其每一个 token（符号）只会

attend 到目前往左的 token。而双向的 Transformer 则被称为 Transformer 

encoder，其每一个 token 会 attend 到所有的 token。）来构建整个模型，因此

最终生成能融合左右上下文信息的深层双向语言表征。关于 Transformer 的详细

解释可以参见 Attention Is All You Need 或者  The Illustrated 

Transformer。 

BERT的主体结构 

https://link.zhihu.com/?target=https%3A//arxiv.org/abs/1706.03762
https://link.zhihu.com/?target=https%3A//jalammar.github.io/illustrated-transformer/
https://link.zhihu.com/?target=https%3A//jalammar.github.io/illustrated-transformer/


 
 

2.4 DeepKE 

DeepKE 是一个基于深度学习的开源中文知识图谱抽取框架，是一个支持低

资源、长篇章的知识抽取工具，可以基于 PyTorch 实现命名实体识别、关系抽取

和属性抽取功能。 

Deepke 的架构图如下所示 

 

DeepKE 包括了三个模块，可以进行命名实体识别、关系抽取以及属性抽取

任务，在各个模块下包括各自的子模块。其中关系抽取模块就有常规模块、文档

级抽取模块以及低资源少样本模块。在每一个子模块中，包含实现分词、预处理

等功能的一个工具集合，以及编码、训练和预测部分。 

 

2.5 浙大校史人物关系抽取 

该项目使用基于 bert 的 OpenKE 工具从浙大校史中提取到了大量人物三元

https://github.com/zjunlp/DeepKE/blob/main/pics/architectures.png


组信息。具体流程如下： 

首先使用了 OpenKE 的 NER 功能，即命名实体识别功能，从非结构化文本中

提取得到大量实体信息。例如，对于文本 

“作为乡人和被器重的留洋科学家，竺可桢很快被任命为浙江大学的校长，

因为由他来出任浙大校长，地缘、人缘等都一应俱备。” 

我们可以在这句话中抽取到人名“竺可桢”、机构名“浙江大学”、职位“校

长”“科学家”等。接着对所有文本中的识别到的实体进行了记录。 

然后使用了 OpenKE的 RE功能，即关系抽取功能，从非结构化文本中抽取实

体间的关系。我们已经知道有这些实体：人名“竺可桢”、机构名“浙江大学”。

那么它们之间的关系是怎样的呢？ 

我们将每条句子中出现的实体两两配对，进行关系预测，如模型认为“竺可

桢”和“浙江大学”是雇员和单位的关系，“竺可桢”和“校长”是职位的关系，

同时模型还给出了该预测的可信度，我们将抽取到的关系对按可信度排序，取高

于 0.9的部分，对于结果进行了部分人工辨别，得到了基于浙大校史人物的关系

三元组。 

 

3 图数据可视化及知识查询 

3.1 三元组数据整理 

  通过上述关系抽取得到的三元组形式如下： 

 

 
 

为了更好的进行可视化，将上述三元组进行合并为： 

 



 

3.2 数据导入 Neo4j 图数据库 

·安装 Neo4j 的 python 依赖包 py2neo，并在 python 导入该库。输入用户名和

密码链接图数据库： 

 

 

 

·创建节点 Node和关系 Relationship： 

 

 

3.3 知识图谱可视化及知识查询 

·通过 Neo4j本地⽹⻚端查看知识图谱可视化结果： 



 
 

·知识查询 

通过 Cypher 语言，我们可以实现简单的知识查询，例如： 

查询苏步青的职位，可以输入查询语句： 

match p=(n:Person{name:'苏步青'})-[r:`职位`]-() return p; 

获得结果： 

 



 

查询所有获得中国科学院院士荣誉的校友，可以输入查询语句： 

match p=(n:Honor{hon:"中国科学院院士"})-[r:荣誉]-() return p; 

获得结果： 

 
 

4 小结 

该项目构建了一个关于浙大校史人物的可视化知识图谱。具体来说，该项目

使用了图形学、信息可视化技术理论并利用可视化的图谱形象地展示浙大校史人

物关系的结构。它把复杂的浙江大学校史人物关系通过数据挖掘、信息处理、和

图形绘制而显示出来，同时人物关系被储存于图数据库中，利用图数据库的特点

可以做一些知识查询，为浙江大学校史研究提供了切实的、有价值的参考，让同

学和参观者对浙江大学校史有一个更清晰、更直接的认识。 

 

基于该系统我们还可以做很多的拓展： 

1. 为该系统提供一个问答系统，同学们只需搜索问题即可得到浙大校史人

物的答案。问答系统将包括三个方面：问题理解与分析、信息检索及答

案返回。在答案返回时还可以套上各种类型问题的回答模板，以免直接

https://baike.baidu.com/item/%E5%9B%BE%E5%BD%A2%E5%AD%A6
https://baike.baidu.com/item/%E4%BF%A1%E6%81%AF%E5%A4%84%E7%90%86


返回答案过于晦涩。 

2. 为该系统添加推理功能，可以自动推理人物关系之间的联系，得到我们

尚不知道或是尚未重视的知识。 

 

当然该系统也有一些不足： 

1. 抽取到的人物关系信息还不够丰富，这与模型训练信息不足有一定的关

系。 

2. 使用文本的限制较大，对于类似于百度百科的文本效果较好，而对于复

杂表达的语句效果欠佳，需要部分人工辨别。 

3. 做知识问答系统时首先需要对用户输入的问题文本进行分词、词性标注

及返回实体，并将实体返回到图数据库中搜索答案。一些工具或模型在

对短词语的分词结果较好，而对于长词语效果不佳。如本图谱中涉及到

的“中国科学院院士”一词，用 LTP 工具会将其分为“中国”、“科学”、

“院”、“院士”，这样我们的系统可能无法做相关的问题回答。后续可以

采用一些对长词语分词效果较好的模型或工具。 


