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自然语言
• 自然语言是人类间交流传播信息和知识的工具

– 创新性，歧义性，>CFG

2

编程语言 自然语言



自然语言处理

3Advances in Natural Language Processing. Science 2015.

• 自然语言处理旨在理解人类语言的语义信息
• 本质是从无结构序列中预测有结构语义



自然语言处理是AI关键问题

阿兰 .图灵
（1 9 1 2 - 1 9 5 4）

图灵测试

冯 .诺依曼
（1 9 0 3 - 1 9 5 7）

自然语言处理是实现人工智能、通过图灵测试的关键



数据驱动的自然语言处理：深度学习

5Advances in Natural Language Processing. Science 2015.

• 深度学习技术在自然语言处理取得了巨大突破



数据驱动的自然语言处理：深度学习
• 深度学习技术在自然语言处理取得了巨大突破

左图来源：Advances in Natural Language Processing. Science 2015.

深度学习能够高效学习多粒度语言单元间复杂语义关联
6
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面临挑战
• 对自然语言的深度理解需要复杂知识的支持

7

The summer is like an oven

这个夏天温度很高很热

我们需要想办法降温

中暑需要如何医治 领域知识 人

类

知

识

世界知识

常识知识

语言知识

这个夏天就像烤箱⼀样

亟需知识支持实现NLP从字面意思到言外之意的跃迁



深度学习的挑战

8

… we feel confident that more data and
computation, in addition to recent
advances in ML and deep learning, will
lead to further substantial progress in NLP.
However, the truly difficult problems of
semantics, context, and knowledge will
probably require new discoveries in
linguistics and inference.



自然语言特点
• 自然语言文本蕴含丰富的语言知识和世界知识

9

常识知识

词汇

短语

句子

文档

互联网

汉字

世界知识

行业知识

数据驱动 知识指导+

语言知识
互相增强

获取

指导



技术挑战
• 语言知识、世界知识均通过离散符号表示

10



表示学习
• 分布式表示：实现跨粒度、跨领域、富知识的

语言理解

11

统一语义空间
词法分析

句法分析

语义分析

词汇

句子

文档

知识



研究思路

12

深度学习+知识图谱 双向驱动的自然语言处理技术体系
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语言知识库

13



自然语言特点
• 词汇或汉字是最小使用单位，但不是最小语义

单位

14

词义

义原

词汇

短语

句子

文档

互联网

汉字



义原知识与HowNet
• HowNet是董振东、董强父子毕三十年之功标注

的大型语言知识库，主要面向中文的词汇与概
念标注义原知识

• 秉承还原论思想， 用义原（Sememe）标注词
汇语义，义原顾名思义就是原子语义，即最基
本的、不宜再分割的最小语义单位

• HowNet逐渐构建出一套精细的义原体系（包含
约2000个义原），累计标注了数十万词汇/词义
的语义信息

15



HowNet一瞥
• 每个词义信息用义原标注，每个义原用 英文|

中文 标明
• 义原之间还标记语义关系，如modifier，host，

belong等

16



HowNet一瞥
• 义原知识带有层次结构

17

顶点
(apex)

实体
(entity)

角
(angular)

界限
(Boundary)

最
(most)

高于正常
(GreaterThanNormal)

degree

位置
(location)

点
(dot)

Sense1(acme) Sense2(vertex) 



深度学习时代HowNet的意义
• 在自然语言理解方面，更贴近语言本质特点

– 义原标注体系是突破词汇屏障，深入了解词汇背后
丰富语义信息的重要通道

18

词义

义原

词汇

短语
句子
文档

互联网

汉字



深度学习时代HowNet的意义
• 在融入深度学习方面，具有无可比拟优势

– 与WordNet、同义词词林等知识库组织模式不同

– HowNet通过统一义原标注体系直接精准刻画语义信
息。每个义原含义明确固定，可被直接作为语义标
签融入机器学习模型

19

WordNet Synset体系 同义词词林层次类别体系
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词义分布式表示学习
• 深度学习利用纯数据驱动方法学习语义表示

21

word2vec
Tomas Mikolov et al. Distributed representations of words and phrases and their compositionality. NIPS 2013.



融合义原知识的词义表示学习
• 考虑HowNet的词义-义原标注信息，提升词义表

示性能

22

苹果词

苹果品牌 苹果水果词义

义原
可携
带

特定
品牌

水果

HowNet词义-义原标注示例 义原-词义-词汇的联合表示学习模型

Yilin Niu, Ruobing Xie, Zhiyuan Liu, Maosong Sun. Improved Word Representation Learning with 
Sememes. ACL 2017.



实验结果

23

• 在词相似度计算和类比推理任务上的性能得到
显著提升

类比推理任务评测结果，其中SAC、SAT代表两种本工作提出的模型



实验结果
• 能够有效根据上下文信息实现词义消歧

24

例句 词义1：概率 词义2：概率
苹果素有果中王美称 苹果品牌：0.28 苹果水果：0.72

苹果电脑无法正常启动 苹果品牌：0.87 苹果水果：0.13

八支队伍进入第二阶段团体赛 团体：0.90 部队：0.10

公安基层队伍组织建设 团体：0.15 部队：0.85

根据上下文消歧结果示例

上下文词 义原“首都” 义原“古巴”
古巴 0.39 0.42

俄罗斯 0.39 -0.09

雪茄 0.00 0.36

上下文词对“哈瓦那”义原注意力值示例



神经语言模型
• 语言模型是自然语言处理的核心任务
• N-Gram是前深度学习时代的代表语言模型，深

度学习框架CNN、RNN即用来学习语言模型
• 马尔科夫性：当前词出现的概率，依赖于上下

文出现的词

25



融合义原知识的神经语言模型
• 传统深度学习语言模型是纯数据驱动模型
• 目标：建立义原知识驱动的语言模型

26



融合义原知识的神经语言模型

27

Yihong Gu, Jun Yan, Hao Zhu, Zhiyuan Liu, Ruobing Xie, Maosong Sun, Fen Lin and Leyu Lin. 
Language Modeling with Sparse Product of Sememe Experts. EMNLP 2018.



实验结果
• 义原驱动的神经语言模型（SDLM）普遍优于已

有复杂语言模型

28

Yihong Gu, Jun Yan, Hao Zhu, Zhiyuan Liu, Ruobing Xie, Maosong Sun, Fen Lin and Leyu Lin. 
Language Modeling with Sparse Product of Sememe Experts. EMNLP 2018.



实验结果

29

Yihong Gu, Jun Yan, Hao Zhu, Zhiyuan Liu, Ruobing Xie, Maosong Sun, Fen Lin and Leyu Lin. 
Language Modeling with Sparse Product of Sememe Experts. EMNLP 2018.
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基于语义表示学习的义原推荐
• 义原自动推荐：实现义原知识库与时俱进，提

升标注一致性

31

Ruobing Xie, Xingchi Yuan, Zhiyuan Liu, Maosong Sun. Lexical Sememe Prediction via Word 
Embeddings and Matrix Factorization. IJCAI 2017.
Huiming Jin, Hao Zhu, Zhiyuan Liu, Ruobing Xie, Maosong Sun, Fen Lin, Leyu Lin. Incorporating 
Chinese Characters of Words for Lexical Sememe Prediction. ACL 2018.



实验结果
• 将两种方法相融合，能够显著提升义原推荐效

果。词性、词频有显著影响。

32

义原推荐效果

不同词性的词汇义原推荐效果

不同词频的词汇义原推荐效果



义原知识计算相关论文

• Fanchao Qi, Junjie Huang, Chenghao Yang, Zhiyuan Liu, Xiao Chen, Qun Liu, Maosong
Sun. Modeling Semantic Compositionality with Sememe Knowledge. ACL 2019.

• Yihong Gu, Jun Yan, Hao Zhu, Zhiyuan Liu, Ruobing Xie, Maosong Sun, Fen Lin and
Leyu Lin. Language Modeling with Sparse Product of Sememe Experts. EMNLP 2018.

• Fanchao Qi, Yankai Lin, Maosong Sun, Hao Zhu, Ruobing Xie, Zhiyuan Liu. Cross-
lingual Lexical Sememe Prediction. EMNLP 2018.

• Huiming Jin, Hao Zhu, Zhiyuan Liu, Ruobing Xie, Maosong Sun, Fen Lin, Leyu Lin.
Incorporating Chinese Characters of Words for Lexical Sememe Prediction. ACL 2018.

• Xiangkai Zeng, Cheng Yang, Cunchao Tu, Zhiyuan Liu, Maosong Sun. Chinese LIWC
Lexicon Expansion via Hierarchical Classification of Word Embeddings with Sememe
Attention. AAAI 2018.

• Ruobing Xie, Xingchi Yuan, Zhiyuan Liu, Maosong Sun. Lexical Sememe Prediction via
Word Embeddings and Matrix Factorization. IJCAI 2017.

• Yilin Niu, Ruobing Xie, Zhiyuan Liu, Maosong Sun. Improved Word Representation
Learning with Sememes. ACL 2017. 33

https://github.com/thunlp/SCPapers

https://github.com/thunlp/SCPapers


写作

世界知识库
• 以Google Knowledge Graphs为代表的世界知识

库，用三元组形式记录知识

34

莎士比亚 罗密欧与朱丽叶
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知识表示学习
• 基于知识图谱的知识表示学习

36



世界知识的分布式表示学习
• TransE对每个事实 (head, relation, tail)，将其中

的relation作为从head到tail的平移操作

37

优化目标: h + r = t



评价任务：链接预测

?WALL-E _has_genre

38



评价任务：链接预测

WALL-E _has_genre Animation
Computer animation
Comedy film
Adventure film
Science Fiction
Fantasy
Stop motion
Satire
Drama
Connecting

39



链接预测性能比较

Freebase15K

40



世界知识的分布式表示学习
• 利用知识图谱和实体描述、类别和图像等外部

信息，实现高效知识表示学习

41

美国加州旧金山乔布斯

组合语义

操作

出生地 州 国家

考虑实体描述信息的知识表示
DKRL (AAAI 2016)

考虑关系路径的知识表示
PTransE (EMNLP 2015)

考虑复杂关系类型的知识表示
TransR (AAAI 2015)

综合考虑实体、属性与关系的知识表示
KR-EAR (IJCAI 2016)

考虑实体图像信息的知识表示
IKRL (IJCAI 2017)



知识指导的实体细粒度分类
• 对文本实体进行细粒度分类，助力深度分析
• 充分利用KG实体表示，提出知识注意力机制，

建立对上下文的高效建模

42
Ji Xin, Yankai Lin, Zhiyuan Liu, Maosong Sun. Improving Neural Fine-Grained Entity Typing with Knowledge Attention. The
32th AAAI Conference on Artificial Intelligence (AAAI 2018).



知识指导的神经网络文档排序
• 在利用神经网络学习查询-文档匹配关系模型

（KNRM)中，引入KG世界知识

43

Zhenghao Liu, Chenyan Xiong, Maosong Sun, and Zhiyuan Liu. Entity-Duet Neural Ranking: Understanding 
the Role of Knowledge Graph Semantics in Neural Information Retrieval. ACL 2018.



知识指导的预训练语言模型
• 深度学习对大规模无监督数据建模的最新进展

44Sebastian Ruder http://ruder.io/a-review-of-the-recent-history-of-nlp/



预训练语言模型

45

• 主要预训练模型
– ELMo横扫6项NLP任务
– GPT刷新9项NLP任务榜单
– BERT再次刷新11项NLP任务

Leaderboard of  GLUE benchmark (2019.1)



知识指导的预训练语言模型
• 预训练模型未考虑知识图谱中的结构化知识
• 结构化知识可以有效的提升模型对于文本中的

低频实体的理解能力

46

is_ais_a

Song Book
auth

or
composer

Bob Dylan

Chronicles:
Volume OneBlowin’ in the wind

Songwriter Writer

is_ais_a

Bob Dylan wrote Blowin’ in the Wind in 1962, and wrote Chronicles: Volume One in 2004. 



知识指导的预训练语言模型

47
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Bob Dylan wrote Blowin’ in the Wind in 1962
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4
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Multi-Head
Attention

Feed
Forward

Nx

Multi-Head
Attention

Information
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Token Input

Multi-Head
Attention

Entity Input
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Token Output Entity Output

Blowin’ in the Wind

ẽ(i)1

Bob Dylan

Aggregator

Transformer

Aggregator

(a) Model Achitecture (b) Aggregator

K-Encoder

T-Encoder

• 左边是模型的总体框架，下面N层是文本编码层，上面M层是增加知识信息的混合编
码层，左边是混合编码层的具体结构

• 混合编码层同时输入文本序列和实体序列，对两个序列分别进行自注意力机制
• 按照文本和实体的对应关系，对自注意力层的输出进行组合，输入信息融合层
• 在文本、知识双向融合后，产生下一层的文本和实体输入



世界知识指导NLP相关论文
• Zhengyan Zhang, Xu Han, Zhiyuan Liu, Xin Jiang, Maosong Sun,

Qun Liu. ERNIE: Enhanced Language Representation with
Informative Entities. ACL 2019.

• Zhenghao Liu, Chenyan Xiong, Maosong Sun, Zhiyuan Liu. Entity-
Duet Neural Ranking: Understanding the Role of Knowledge
Graph Semantics in Neural Information Retrieval. ACL 2018.

• Ji Xin, Yankai Lin, Zhiyuan Liu, Maosong Sun. Improving Neural
Fine-Grained Entity Typing with Knowledge Attention. AAAI
2018.

• Hao Zhu, Ruobing Xie, Zhiyuan Liu, Maosong Sun. Iterative Entity
Alignment via Joint Knowledge Embeddings. IJCAI 2017.

• Yankai Lin, Zhiyuan Liu, Maosong Sun. Knowledge
Representation Learning with Entities, Attributes and Relations.
IJCAI 2016.

48
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知识获取

• 基于已有知识和海量文本信息获取结构化知识

• 解决标注数据噪音，融合多源信息

50
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神经网络知识获取技术

• 采用神经网络对句子进行语义理解

• 使用大规模自动标注训练数据学习

51



高效鲁棒的知识获取技术
• 提出选择注意力机制自动降噪并整合多源信息

52

基于句级注意力的远程监督
神经网络关系抽取(ACL 2016)

基于跨语言注意力的
神经网络关系抽取(ACL 2017)

基于层次注意力的神经网络
关系抽取(EMNLP 2018)

基于混合注意力的
少次关系抽取(AAAI 2019)

基于对抗注意力的神经网络
关系抽取(COLING 2018)



开源工具
• 义原计算、知识表示、知识获取等相关算法工

具均在全球最大开源社区GitHub发布，获得超
过17000+星标关注

THULAC： 中文词法分析

THUCTC： 中文文本分类

THUTAG： 关键词抽取与社会标签推荐

OpenKE： 知识表示学习

OpenNRE： 神经网络关系抽取

OpenNE： 网络表示学习

OpenQA： 开放域自动问答

https://github.com/thunlp

53



总结展望
• 义原语言知识突破词汇屏障，对语言理解极具

重要意义，具有极佳融合深度学习的特性
• 世界知识对于富知识文本深度理解具有重要意

义，知识表示学习是目前较好的解决方案
• 深度学习自然语言处理技术反过来可以帮助从

大规模文本中获取知识

54
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感谢各位!

http://nlp.csai.tsinghua.edu.cn/~lzy/
liuzy@Tsinghua.edu.cn


