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摘要  提出一种双语影视知识图谱(BMKG)的构建流程。通过半自动化的方法构建了双语影视本体(BMO), 

将各个影视数据源对齐到 BMO, 以保持异构数据源的语义描述一致性。在知识链接方面, 在充分挖掘和利

用领域特征的基础上, 采用基于 Word2Vec 和 TFIDF 两种向量模型的实体相似度计算方法, 使相似度特征增

加一倍, 大大提升了模型的链接效果。在实体匹配方面, 提出基于相似度传播算法的实体匹配算法, 并利用

影视数据源之间的内在联系, 克服了跨语言实体之间计算相似度的语言障碍。实验结果表明, 当阈值取到

0.75 以上时, 实体匹配的准确率都能达到 90% 左右。此外, 还建立了影视知识图谱共享平台, 并提供开放性

的数据访问和查询接口。 
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Abstract  This paper proposes a method to construct Bilingual Movie Knowledge Graph (BMKG). The authors 

first builds Bilingual Movie Ontology (BMO) through a semi-automatic way, and aligns each data source with it in 

order to ensure semantic consistency of heterogeneous data sources. For entity linking, the proposed method makes 

best use of the field characteristics and calculate entity similarity based on both Word2Vec and TFIDF models, 

which greatly improve entity linking. For entity matching, a similarity flooding based algorithm is proposed, which 

utilizes the intrinsic links between the movie data sources, addressing the problem of similarity computation 

between cross-lingual entities. The experiment results show that the entity matching precision is over 90% when 

the threshold is above 0.75. In addition, a movie knowledge graph sharing platform is also built to provide open 

data access and query interface. 

Key words  movie ontology; bilingual; knowledge graph

随着互联网和智能设备的普及, 影视已经成为

人们娱乐生活中不可或缺的一部分, 而互联网是人

们最重要的影视信息来源之一。人们可以很方便地

在优酷土豆、爱奇艺等视频网站上观影, 也可以在

豆瓣电影、IMDB 和百度百科等网站上获取影视以

及评论信息。然而, 有些用户对影视信息有更深层

次的需求, 比如制片公司、广告商等往往期望了解

影视作品在人员、受众、时间、地域、收视率等不

同维度上的统计信息。目前, 大部分影视挖掘算法

和相关系统的分析效果通常依赖于背景知识库的质

量, 因此工业界和研究领域均对高质量影视知识库

有着非常迫切的需求。 
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国际上, 影视本体构建工作进展很快, 开放数

据 云 (linked open data, LOD) 上 已 经 出 现 一 批 如

LinkedMdb、Freebase 等著名知识库 , 但大多以英

文知识为主。目前, 国内虽然已经出现比较优秀的

中文影视网站, 但在影视本体知识库的构建方面相

对落后。相对于英文影视知识而言, 能够公开获取

的中文影视数据源中, 影视知识的结构化较差, 且

描述信息较少, 缺乏一个统一的语义描述标准。所

以 , 融合优质的中英文影视数据源 , 构建统一接

口、统一语义的双语影视本体知识库, 将会为国内

的影视信息的挖掘和利用提供重要的基础支撑, 同

时, 对扩大中文影视知识在国际上的影响力具有重

要的意义。 

总体来说, 双语影视知识库的构建工作会面临

以下几个方面的挑战。 

1) 双语影视本体构建。当前没有成熟可用的多

语言影视本体 , 因此 , 需要根据实际需求 , 考虑中

英文知识平衡性, 重新进行构建。 

2) 语义信息抽取。从不同的数据源中抽取结构

化影视知识, 需要进行数据过滤、去噪、清洗、结

构化、语义对齐等一系列复杂的预处理过程。 

3) 对象型属性实体链接。需要解决关键问题 : 

一是命名实体识别, 即如何从属性短文本中, 特别

是中文文本中进行实体边界的识别; 二是领域相似

度定义问题, 即如何利用影视领域知识, 构建具有

足够区分度的实体相似度计算公式。 

4) 大规模实体匹配以及跨语言实体匹配。需要

解决大规模实体匹配的计算可行性问题以及跨语言

匹配时, 克服实体相似度计算中的语言障碍。 

基于以上分析, 我们提出一种双语影视本体知

识库的构建流程, 并对关键技术进行研究, 其中包

括半自动化的影视本体构建、对象型属性实体链接

和基于相似度传播的实体匹配。为了实现知识共享

和 可 视 化 , 本 文 中 还 构 建 了 双 语 影 视 知 识 图 谱

(Bilingual Movie Knowledge Graph, BMKG)应用平

台, 并开放数据访问和查询接口。 

BMKG 集成并融合了豆瓣电影、百度百科、

LinkedMdb 和 DBpedia 等多个中英文影视数据源 , 

包含七十多万个影视实体, 一千多万条三元组数据, 

并建立了 60 万条到多个开放数据源的外部链接。 

表 1  综合统计 
Table 1  Overall statistics 

项目     数量 

三元组数量 13616766 

LOD 链接数量 614870 

影视网站链接数 710841 

sameAs 链接数 574971 

概念数量 23 

属性数量 91 

实体数量 728553 

 
 
表 1 给出知识库的综合统计数据。 

1  相关工作 

自 20 个世纪 90 年代起, 语义网相关技术开始

蓬勃发展, 本体技术成为研究热点, 以 Dbpedia 和

WordNet[1]等为代表的一批优秀的本体知识库开始

涌现, 标志着语义网技术走向成熟, 进入到实际应

用阶段。然而, 由于本体知识库的构建工作是一项

非常复杂、费时费力的系统性工程, 进展相对缓慢, 

已经成为本体技术发展的瓶颈之一, 因此研究和构

建各种本体知识库成为当务之急。 

国际上, 以 DBpedia 为核心的 LOD 开放数据

云中本体知识库大多以英文知识为主, 尤其是影视

领域方面, 英文知识库的研究工作一直处于领先地

位。Hassanzadeh 等[2]在 2009 年发布影视本体知识

库 LinkedMdb, 该知识库是以影视知识为中心的链

接型知识本体。2010年, 苏黎世大学的 Bouza 等在

LOD 中公布构建的影视本体 MO①, 为大多数的影

视数据生产者提供了一个一致的语义规范。大规模

知识图谱 Freebase 也含有丰富的影视知识, 并建立

了一套非常优秀的影视概念体系。 

我国的本体构建技术研究还处于起步阶段。在

领域本体构建方面, 虽然已经有了一些成果, 如中

文语言本体知识库 HowNet②、医疗领域本体知识库
[3]和多民族语言本体知识库 [4], 但总体来说 , 涉及

的领域较少, 在规模和质量上远不能满足现实应用

的需求。尤其在有广泛应用前景的影视领域方面 , 

国内还没出现高质量的知识库。 

 

①  http://www.movieontology.org/ 

②  http://www.keenage.com/ 
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本体知识库大多都采用半自动化方法构建而

成, 构建的复杂程度与所用数据源的质量和规模有

关。例如, DBpedia 是从维基百科网页数据中抽取

多语言的数据 [5], 主要侧重于知识的结构化 , 在进

行大规模半结构化数据处理过程中, 需要引入大量

的人工操作 , 构建过程十分繁琐复杂。LinkedMdb

的知识规模小, 操作对象数据源基本上都是优质的

RDF 数据源, 并且主要侧重于建立异构数据源之间

的知识链接, 构建过程相对简单。 

BMKG 涉及两种语言的数据源, 中文选用半结

构化网页数据源, 英文选用优质的 RDF数据源。因

此, 可以借鉴上述两种知识库的构建方法, 分别构

建中英文影视知识库。 

在构建知识库的过程中 , 为了实现知识融合 , 

需要对各个异构的知识库进行大规模的实体匹配。

随着实体匹配方面的国际性竞赛(OAEI)不断举行 , 

涌 现 出 越 来 越 多 的 实 体 匹 配 算 法 。 PARIS[6], 

SIGMA[7]和 RiMOM[8]是比较有代表性的算法 , 都

采用基于图的相似度传播(Similarity Flooding[9])思

想, 能够充分利用数据的结构化进行实体匹配。在

跨语言实体匹配方面, 基于通用算法, 克服了实体

相似度计算中的语言障碍。文献[10]通过中文维基

页面, 建立英文维基与百度百科之间联系, 并提出

基于因子图的知识链接方法, 取得非常好的效果。 

2  双语影视知识图谱的构建流程 

BMKG 构建的基本流程包括 5 个步骤, 如图 1

所示。 
1) 本体构建: 通过复用现有的知识本体, 半自

动化构建双语影视本体。 

2) 语义信息抽取: 从数据源中抽取结构化影视

知识, 并在语义上对齐到双语影视本体。 

3) 对象型属性实体链接: 针对知识库中对象型

属性值, 进行命名实体识别和实体链接工作。 

4) 实体匹配 : 在异构数据源之间进行实体匹

配, 实现不同数据源的知识融合。 

5) 双语知识图谱共享平台: 双语影视知识库的

可视化应用平台, 实现数据可视化和查询功能。 

2.1  数据源 
BMKG 选择数据源的标准: 影视数据源的规模

和质量、数据的获取难度、数据源是否保持更新。

因此, 我们主要从如下数据源抽取影视知识: 

1)  豆瓣电影是当前最著名的中文影视评论网 

 

图 1  双语影视知识图谱构建流程图 
Fig. 1  Pipeline of the BMKG 

 

  
站之一, 提供最新的影视介绍以及评论信息, 并且

提供开放性的数据访问接口。其数据具有结构化、

链接丰富、语义一致性好的优点。目前我们获取了

127406个影视作品, 70534个影视人, 但信息内容相

对简单, 同时也缺乏丰富的影视属性描述。 

2) 百度百科是当前最大的中文百科全书。近几

年来 , 百度百科数据 , 尤其是在影视信息方面 , 无

论规模还是质量都有显著的改进, 影视信息较为丰

富, 可以作为豆瓣影视数据的有效补充。我们抽取

了 69861 个影视实例, 42012 个影视人。然而, 由于

是基于人工编辑的半结构化文本, 且不同时期编辑

的网页数据质量差异很大, 所以给语义信息抽取工

作带来一定的挑战。 

3) LinkedMdb 是一个开放性、高质量的英文影

视知识库, 它从 IMDB, Freebase, DBpedia 等数据源

抽取知识, 包含 85620 部影视作品、107768 位影视

人、6148121 个三元组、162199 个内部链接以及

541810 个外部网页链接。遗憾的是 , 该知识库自

2010 年 2 月后不再更新。 

4) DBpedia (Wikipedia) Movies 是结构化的维

基百科 RDF 数据, 包括 10 多万部影视作品、10 多

万影视人以及大量链接信息, 其数据质量类似百度

百科, 是 LinkedMdb 的有效补充。 

5) Freebase 是共享的全球性知识图谱, Film/TV
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等影视类数据是其重要的组成部分。截至 2015 年 5

月, 有超过 40 万的影视作品以及数百万影视相关

实体信息。与其他知识库相比, Freebase 提供了更

详细的影视数据, 其概念和属性也颇为丰富。但是, 

2014 年之后, Freebase 不再提供完整的 RDF 数据集

下载。 

2.2  双语影视本体构建 
本体构建是对概念本身以及概念与概念之间关

系进行形式化描述, 一般包含本体需求分析、考察

可复用本体、建立领域核心概念、建立概念分类层

次、定义类和创建属性以及本体评价和进化 6 个步

骤[11]。针对不同的领域和不同实际需求, 本体构建

方法也有所不同。我们研究了当前多语言影视领域

本体实际情况, 给出双语影视本体的构建思路。 

2.2.1  复用已有本体, 建立概念结构体系 
当前已有许多成熟的影视本体, 如国际上比较

权威的 MO 和 Freebase Film。MO 采用以影视作品

为中心的平行概念结构, 主要定义了作品、人物、

体裁和地区等概念 , 其中以体裁和地区最为详细 , 

具有 3~4 层的分类层次, 但概念的涵盖面较小, 语

义粒度较大。Freebase Film 的概念描述体系较为复

杂 , 涵盖影视信息的各个方面 , 涉及概念非常多 , 

语义粒度也较细, 但我们实际上很难获取到如此详

尽的影视信息。 

在概念层次结构上, 上述本体都是以影视作品

和影视人为核心的扁平化概念层次结构。我们复用

这种概念体系结构, 但在概念粒度的选取上, 采用

契合本地数据源的最小粒度方案。以“公司”为例 , 

根据 Freebase Film 的分类可以进一步分为制片公

司、发行公司两个类, 但实际上所采用的数据源中

仅百度百科有部分“公司”相关数据, 且信息量较少, 

无法支持更细粒度的概念分类, 因此放弃使用这两

个子分类。当然, 如果数据能够有效支持上述两个

分类, 我们会尽量在更细的概念粒度上进行描述。 

在核心词汇的选取上, 我们尽量使用标准影视

词汇集: 英文词汇方面, 主要从上述本体中进行抽

取; 中文词汇方面, 我们根据考查词汇在当前大型

影视网站的流行度, 选取流行度最高的词汇集。最

后手工对齐中英文的影视词汇, 构建双语核心影视

词汇集。 

2.2.2  建立多元影视属性描述结构 
在影视数据中, 一些属性有多元信息的描述需

求, 比如演员表属性要分别描述演员名、演员 id 及

角色等多种信息, 通常的三元组无法同时进行描述, 

因此本文引入中间节点(匿名节点)来承接这些多元

信息。 

有些属性描述是一个列表, 但有时节点在列表

中的顺序被认为是重要的, 如演员表通常有多个演

员, 但主演应该排在更前面的位置, 因此本文引入

有序节点。它是匿名节点的一种, 区别是添加了一

个额外的属性来标记节点的顺序。表 2 是用有序列

表来描述演员表属性的示例。 

根据观察, 绝大部分影视数据(例如演员属性)

的内容文本的编辑顺序基本上表现了实体的重要

性, 因此本文节点的顺序主要依据字符串或表格中

实体出现的先后顺序进行确定。  

现阶段的双语影视本体, 共建立了 23 个概念和

91 个属性, 由于篇幅原因, 本研究所构建的双语影

表 2  匿名节点实例 
Table 2  Blanknode example 

主语 谓语 宾语 

bmkg_instance:100 

rdf:label “中国合伙人”@zh  

bmkg_property:actor bmkg_blanknode:10  

bmkg_property:actor bmkg_blanknode:11  

bmkg_property:actor bmkg_blanknode:12  

bmkg_blanknode:10 

bmkg_property:actor_name “黄晓明”@zh  

bmkg_property:actor_id bmkg:instance:200  

bmkg_property:character “成东青”@zh  

bmkg_property:serial_num 1 

说明: bmkg_blanknode:10 是匿名节点 id, 描述的是影片“中国合伙人”中的主演黄晓明的信息, 加粗的一行表明其排在演员表的第 1 位。
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视本体将在影视共享网站平台①上给出。 

2.3  影视结构化知识抽取 
影视结构化知识抽取是从各异构数据源抽取影

视知识 , 并对各种格式的数据进行分析 , 统一语

义、统一结构的过程, 大致包括如下 5 个模块。 

1) 网页解析。该模块主要是网页模式的分析以

及网页中表格信息的抽取。其中, 采用基于树编辑

距离的自适应学习方法[12], 可以有效提升表格抽取

的效率, 有效抽取大部分模式的表格数据。 

2) 影视信息抽取。主要任务是从百科类数据源

中筛选出影视信息。影视词汇的词频和共现率都很

高, 基于关键字过滤的方法能有效地抽取大部分影

视数据。此外, 利用文献[13]提出的基于智能结构

化感知的实体抽取技术, 能够充分感知数据中结构

化知识, 进一步地迭代抽取所需类别实体。 

3) 属性对齐。该过程的主要任务是统一异构数

源中属性描述词汇。双语影视本体的概念和属性很

少, 对属性进行频度统计, 发现属性描述信息是一

个长尾分布 , 常用的属性名非常少 , 因此 , 可以花

费非常小的代价, 人为构建同义词映射表实现属性

对齐, 确保不同数据源语义对齐方面的正确性。  

4) 属性值处理。对属性值中的长文本进行初始

分割 , 主要任务是识别文本中的词汇语义边界(如

标点符号、空格、超链接、不同语言单词的交界

等), 将文本分割为更小粒度的文本块, 以减少后续

命名实体识别的难度。 

5) 实体类别识别。公开的影视数据集依赖于群

体编辑, 存在多种不同的概念层次结构, 且概念语

义粒度不一致 , 上下位关系紊乱 , 甚至会产生歧

义。该步骤的目的是通过基于文本规则的方法, 初

步确定实体类别, 例如, 百科页面中“刘德华”可以

通过职业属性判断他属于演员、制片人等类别。在

后续大规模实体匹配基础上, 通过知识互补以及相

应的推理机制, 进一步完善实体的类别信息。 

经过上述 5 个步骤后 , 源数据转化为结构化

JSON 格式数据。 

2.4  对象型属性实体链接 
对象型属性即取值范围 , 指定类型实体的属

性。如演员表属性, 其值是演员实体列表。命名实

体通常指人名、机构名、地名以及其他所有以名称

为标识的实体。对象型属性实体链接工作的任务是

将对象型属性值中未标注的命名实体识别出来, 并

建立其到相应实体的知识链接。 
2.4.1  属性值命名实体识别 

命名实体识别过程通常包括两部分: 确定实体

类别实和体边界识别。对于前者, 根据属性取值范

围已经基本上确定了实体类别。对于后者, 英文的

命名实体之间几乎都有明显的标识, 比较容易识别, 

因此本研究主要针对中文命名实体边界的识别。 

结构化好的数据源(如豆瓣), 其对象型属性值

中命名实体已经基本上标注出来。半结构化数据源

(如百度百科), 许多命名实体并没有进行标注 , 属

性值大多以文本形式存在, 主要有 3 种情况: 1) 含

有超链接信息的文本, 即文本中将实体信息以超链

接形式出现; 2) 有明显语义标记的文本, 命名实体

之间用一致的标点符号分隔, 且没有歧义; 3) 没有

明显语义边界的长文本, 命名实体之间没有分隔符, 

或使用如空格、“-”等有歧义的分隔符。对于前两

种情况, 在语义信息抽取的属性值处理过程已经处

理过, 因此我们主要对第 3 种情形进行处理。 

我们选用 ansj②作为中文分词工具。ansj 是基

于条件随机场和 Google 语义模型的开源工具, 在

分词正确率以及分词速率方面有非常好的表现。中

文分词工具通常也带有命名实体识别功能, 但一般

仅能识别人名、地名、机构名等通用类别的实体 , 

且对合成词的识别效果不好。我们通过词典来改进

命名实体识别的效果。一方面, 结合我们收集和整

理的大规模通用细胞词库, 能够大大提高分词的正

确率, 并增大分词的粒度。另一方面, 在分词序列

的基础上 , 利用影视领域词表进行最大词块匹配 , 

能够充分识别已登录的合成词, 提升命名实体识别

的效果。 

2.4.2  实体链接 

实体链接的核心是计算命名实体和候选实体的

相似度。选择相似度最大的候选实体作为链接的目

标实体[14], 选择合适的文本语义特征来计算实体相

似度是实体链接的关键性问题。文献[15]是在维基

百科数据集上的知识链接补全工作, 采用文档中丰

富的出入链信息作为基本元素来计算文档相似度 , 

在此基础上, 通过加权的 7 个文本语义特征来计算

 

① http://166.111.68.66:10080/KegMovieKB/KegMovie_Index.html 

② https://github.com/ansjsun/ansj_seg/ 
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实体的语义相似度。 

本文借鉴上述加权思想, 并根据实际情况做一

些改进: 一是百度百科的链接质量不高, 基于出入

链的文档相似度计算方法不再适合, 需要重新定义; 

二是考虑到影视领域特征, 重新提炼文本特征计算

实体相似度。 

定义 1  文档相似度。我们采用基于向量空间

文档相似度的计算方法, 将文档表示为两种向量形

式 : 一 种 是 TF-IDF 向 量 , 标 记 为 Vt; 另 一 种 是

Word2Vec 向量, 标记为 Vw。Vw 是通过整个百度百

科语料库学习得出 Word2Vec[16]词向量 , 然后计算

文档中词向量的平均值而得到。给定百度百科中两

个实体文档, 根据不同的文档向量表示方式, 文档

相似度定义如下:  

 
t t

w w

( ) ( ),
( , )

( ) ( ),

V a V b
r a b

V a V b


  
 (1) 

其中, Vt(a), Vt(b), Vw(a), Vw(b)分别为实体 a 和 b 的

TF-IDF 和 Word2Vec 向量。 

定义2  语义相似度。假设 B 是一个实体集合, 

实体与 B 之间的语义相似度定义为 

 
1

SR( , ) ( , )
b B

r
B

a B a b


  。 (2) 

定义 3  实体相似度。文档 C 对应的实体记为

a, 词汇全集记为 Ctext, m 是属性 p 中某一命名实体, 

p 的属性名领域词集记为 Cattr_name(m), 属性值领域 

词集为Cattr_value(m), 影视领域词汇全集为Cdomain, 相

应 的 向 量 分 别 记 为 Vattr_name(m), Vattr_value(m) 和

Vdomain, 正文和属性框的出链实体集合分别为 Oarticle

和 Oinfobox, 页面入链集合为 Iall, b 是 m 的候选实

体。如表 3 所示, 定义 7 个特征相似度, 有两种文

档向量形式 , 计算可得到 14 个特征相似度。实体 

表 3  特征相似度 
Table 3  Feature Similarity 

相似度类别 公式 

文档相似度 f1 = r (b, a) 

领域相似度 

f2 = r (b, Cattr_name (m)) 

f3 = r (b, Cattr_value (m)) 

f4 = r (b, Cdomain) 

出入链相似度 

f5 = SR (b, Oarticle) 

f6 = SR (b, Oinfobox) 

f7 = SR (b, Iall)
 

相似度定义如下:  

 
14

e_sim( , ) i i

i

m b w f  , (3) 

其中, 特征权重值可以通过 logistic 线性回归模型

进行学习。采用十折校验法进行评测, 当仅用 TF-

IDF向量计算 7 个特征时, 模型正确率为 82.1%, 仅

用 Word2Vec 向量时为 78.2%, 使用全部特征时 , 

正确率提高到 88.2%。 

通过建立相似度阈值、关键词过滤、时间过滤

等规则, 对模型结果进行修正, 进一步提高结果的

正确性。采用基于随机采样的人工评测法进行估

算, 链接的平均正确率在 95%以上。 

2.5  大规模实体匹配 
为了实现不同语言异构影视数据源的知识复用

和融合, 我们结合影视领域的实际情况, 研究基于

SF 的实体匹配算法 , 在中英文数据源之间进行大

规模实体匹配工作。 

2.5.1  基于 Similarity Flooding 的实体匹配算法 
近年来出现的比较优秀的大规模实体匹配算法

大都借鉴了 SF 算法[9]的核心思想, 并且在各自的应

用场景中取得不错的效果。如图 2 所示, SF 算法以

两个图作为输入 , 输出对应结点的映射。SF 算法

的主要思想是将两个元素相似性的部分传播给其在

图中各自的邻居, 这种传播方式类似于 IP 广播。 

文献[9]中, SF 是在小规模的异构本体 schema

数据集上实现的。根据相似度传播图的构建方法 , 

图规模会随节点数量呈几何倍数增长。从表 4 的统

计数据可以看出 , 影视作品和影视人之和皆在 10

万以上, 按照原有算法, 相似度传播图将达到 100

亿的规模, 计算量非常可观, 所以必须减小图的规

模, 算法才具有可行性。 

在实际构图过程中 , 预先对实体对进行剪枝 , 

具体步骤: 1) 排除不同类别的实体对; 2) 排除不同

上映年份的影视作品实体对和不同出生年份的影视

人物实体对; 3) 计算候选实体对的相似度, 剔除相

似度低于一定阈值的实体对。剪枝之后, 相似度传

播图中的节点数量下降到 300 万左右, 大大减少了

算法的计算量。 

除选择合适的匹配框架外, 如何提炼数据中合

适的内容特征和结构特征来计算实体之间的相似

度, 使相似度能够具有足够大的区分度, 也是实体

匹配任务的关键性问题。 
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图 2  基于 Similarity Flooding 的实体匹配算法示意图[9] 
Fig. 2  Example of the entity matching algorithm based on Similarity Flooding[9] 

 
表 4  实体统计表 

Table 4  Entities statistics 

数据源 影视作品数 影视人数 

豆瓣电影 127406 70534 

百度百科 69861 42012 

LinkedMdb 85825 103348 

DBpedia 98858 157756 

 
 

 

2.5.2  实体相似度 
实体的相似度主要考虑两个问题: 实体主题词

相似度(代表实体的标题信息)和属性相似度(代表实

体的结构化信息)。 

1) 实体主题词相似度。 

实体的主题词 , 又称为实体标题词、标签词 , 

是表达实体的核心词汇。除标题词外, 影视实体通

常还有一些别名, 例如, 影片“中国合伙人”的主题

词和别名如表 5 所示。 

归并实体别名、同义词汇构成主题词集, 以词

集之间的相似度代替标题词相似度, 能够显著提高

实体匹配的召回率。主题词相似度定义如下: 

 
lcslen( , )

n_sim( , ) max
max(len( ), len( ))

x ya b
x y

 
  

 
, (4) 

其中, ,a bx N y N  , Na 和 Nb 分别为实体 a 和 b 的

主题词集, lcslen (x, y)为最长公共子序列长度。 

2) 属性相似度。 

不同类别属性的相似度公式也不一样, 通常有

以下几种情况。 

① 二值型:   

表 5  影片主题词示例 
Table 5  Film name example 

数据源 标题词 别名 

豆瓣电影 中国合伙人 

三个中国先生 

中国先生 

海阔天空(台湾片名) 

百度百科 
中国合伙人(2013 年 

陈可辛执导电影) 

海阔天空(台) 

三个中国先生 

American Dreams in China 

 
 

 
1,  ,

( , )
0,

x y
x y


 


当

否则。
p_sim  

② 字符串型:   

 
lcslen( , ) 

p_sim( ),
max(len( ), len( ))

x yx y
x y

 。 

③ 数值型:   

 , / max( , )p_sim( )x y x y x y  。 

④  列表型: 如演员表、代表作品等属性, 其属

性值通常是由多个实体组成的列表, 相似度定义为 

 p_sim( , ) /x y x y x y   。 

3) 实体相似度。 

综上所述, 我们定义实体相似度为 

 
1

1
e_sim ( , ) (n_sim( , ) p_sim ( , ))

1

N

i
i

a b a b a b
N 

 
  , 

其中, N 为属性数量, p_sim ( , )i a b 为相应的属性相

似度。 

2.5.3  跨语言实体匹配 
对于相同语言的知识库 (如豆瓣和百度百科 ), 

可以直接采用基于 SF 的匹配算法。对于跨语言实

体匹配而言, 关键在于建立不同语言实体之间的联
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表 8  实体匹配结果 
Table 8   Entity matching result 

数据源语言 
不使用 SF 传播算法 使用 SF 传播算法 

阈值 匹配数 错误数 准确率/% 阈值 匹配数 错误数 准确率/% 

中文 

0.90 8362 8 99.90 0.90 8297 2 99.99 

0.75 18601 1670 89.02 0.75 17972 908 94.95 

0.60 34020 9703 71.47 0.60 29164 3129 89.27 

英文 

0.90 9065 12 99.87 0.90 8979 3 99.97 

0.75 19021 1936 89.82 0.75 17885 1095 93.88 

0.60 36659 9886 73.93 0.60 31431 3850 87.75 

跨语言 

0.90 8715 10 99.88 0.90 8647 2 99.99 

0.75 17022 2112 87.59 0.75 16262 1183 92.78 

0.60 33460 9112 72.17 0.60 28342 3767 86.71 

表 6  IMDB 链接统计 
Table 6  IMDB links statics 

数据源 IMDB 链接 链接率/% 

中文数据源 161006 81.3 

英文数据源 18696 11.7 

匹配 13674 — 

表 7  双语词对统计表 
Table 7  Bilingual alignment word pairs statics 

数据源 双语词对数 实体数 双语词对覆盖率/%

豆瓣电影 134998 197939 68.2 

百度百科 56234 111862 50.2 

系, 克服相似度计算的语言障碍。文献[10]以中文

维基为桥梁, 基于维基百科页面中的多语言等价链

接信息以及页面出入链信息计算相似度, 绕过了不

同语言文本之间相似度的计算。 

与文献[10]相同, 通过影视数据源中普遍存在

的 IMDB 链接, 可以得到大量的等价实体。IMDB

链接具有全球唯一性, 具有相同 IMDB 链接的实体

是等价的 , 统计数据如表 6 所示。不同之处在于 , 

我们所匹配的知识库是异构的, 页面的内部链接不

具有共指性, 不能采用基于页面出入链的方法来计

算相似度。但是, 豆瓣和百度百科提供了大量的英

文别名信息, 如表 7 所示。双语词对的平均覆盖率

在 60% 以上, 基于这些信息构建大规模双语映射词

典, 可以将部分命名实体映射为统一语言的文本。 

事实上, 在影视领域中, 由于知识结构简单一

致、信息量丰富。要判断两个实体是否相似, 只需

要使用实例的一部分信息即可。如判断两部电影是

否相似, 只要匹配影片名、年份、演员、导演、编

剧、制片人等信息中的 3~4 个, 其正确率都在95%

以上。鉴于这种领域特点, 即便只有六成多命名实

体对覆盖率, 基于部分文本相似度计算公式也有非

常大的区分度。另外, 我们还从其他(如 Wikipedia, 

Freebase 等)知识库中抽取更多的双语词对来提升映

射词典的覆盖率, 尽量避免由词典覆盖率不足带来

的相似度矩阵稀疏性问题。利用这种部分映射的方

法, 解决了跨语言实体相似度计算问题后, 其他步

骤与同语言实体匹配相同。 

我们在上述 4 个知识库之间进行实体匹配, 首

先是同种语言数据源的实体匹配, 然后根据匹配的

实体进行数据源合并, 最后将合并后的中英文数据

源进行实体匹配。考虑实际数据情况, 实验仅对知

识库中主要实体进行匹配, 统计数据如表 4 所示。 

在以上 4 个异构数据源之间, 我们进行 3 次不

同的实体匹配: 1) 百度百科与豆瓣电影之间的中文

实体匹配; 2) LinkedMdb 和 DBpedia 之间的英文实

体匹配; 3) 在前面两步基础上, 合并中英文数据集

之间的跨语言实体匹配。 

为了分析 SF 传播算法的性能, 分别使用传播

前后的实体相似度作为标准, 考察不同阈值下的实

体匹配结果。由于数据规模较大, 且难以确定标准

的数据集, 所以采用随机抽样的人工评估方法。匹

配结果如表 8 所示。 

从表 8 可以发现以下几点。  
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1) 阈值对结果的正确率和正确匹配的数量影响

很大。当阈值为0.9 时, 正确率很好, 但是匹配数很

少; 当阈值取 0.6 时, 匹配数量大幅增加, 而正确率

却下降很快。 

2) 使用 SF 传播算法后 , 匹配的正确率有了显

著的提升。这是因为传播算法能够有效地降低错误

匹配实例的相似度。例如 , 电影实体银行与 The 

Champion 间的相似度高达 0.8255, 这是因为二者均

为卓别林于 1915 年导演的电影, 进行 3 次 SF 算法

迭代后, 相似度降低到 0.6564。 

3) SF 传播算法的召回率有所降低。由于相似

度传播图的稀疏性(即节点的平均入度较小 , 导致

部分节点的相似度无法得到充分传播), 会降低部

分正确匹配实体对的相似度, 使召回率有所降低。 

另外, 随着迭代次数的增多, 引入错误的影响

会随着相似度的传播而不断放大。因此, 选择合适

的迭代次数, 对结果影响也比较大。 

3  双语影视知识图谱共享平台 

知识图谱是利用信息可视化技术构建的一种知

识之间的关系网络图。我们建立了知识图谱共享平

台, 目的是为了在概念、属性、实例等多个维度对

BMKG 进行展示, 并将实体之间的相互链接关系以

可视化的形式表现出来。网站基于 Apache 开源框

架进行开发 , 并采用 Virtuoso 作为数据库服务器 , 

主要提供三方面的功能: 1) 双语影视本体的基本信

息, 提供知识 Schema 和知识库的统计信息; 2) 数据

查询接口, 包括 SPARQL 终端查询接口、分类索引

查询接口以及复合查询接口; 3) 知识网络的可视化, 

将实体之间链接关系以可视化的方式展现出来。 

4  结论 

本文提出一种融合多个异构数据源的双语影视

知识图谱的构建流程, 并对整个过程中所遇到主要

问题和挑战以及解决方法加以描述, 旨在构建语义

一致、结构一致的中英文双语影视本体知识库。 

首先, 我们构建了双语影视本体 BMO, 为中英

文影视知识的提供一个规范性的描述框架, 并通过

5 个影视结构化抽取过程, 统一了各个数据源语义

描述。在实体链接问题上, 我们总结了多种属性相

似度的计算方法, 并基于两种不同向量模型来表示

文档向量, 使实体的相似度特征增加一倍, 显著提

升了实体链接的效果。在大规模实体匹配方面, 我

们利用简单的相似度传播模型进行大规模的实体匹

配 , 实验结果表明 , 对于结构化较好的影视知识 , 

使用传统的相似度传播算法模型, 能够取得非常好

的效果。另外, 我们利用数据源中存在的影视中英

文别名关系 , 构建不同语言同义词之间的映射对 , 

克服了计算实体之间相似度上的语言障碍, 实现了

跨语言实体匹配。当然, 由于所采用数据源的限制, 

BMKG 能够建立的影视知识属性和概念还比较少, 

影视知识的描述也不够丰富, 这在一定程度上影响

了实体链接和实体匹配的效果。大规模实体链接和

实体匹配技术都是非常具有挑战性的工作, 如何充

分利用知识库中的知识, 改进模型的效果, 是未来

需要研究的课题。 

事实上, 构建本体知识库是一项长期性的、系

统性的复杂工作, 需要不断改进和完善。BMKG 有

待改进的地方还很多, 比如寻求质量更好的中英文

影视知识源来扩展知识库; 建立更多种类的链接关

系(例如人物的合作者关系、影视系列关系等), 解

决不同数据源之间知识冲突; 建立知识库的自动更

新机制; 增加影视评论知识等等。本体知识库的构

建没有一个通用的构建流程, 本文提出的方法对需

要融合多个数据源的领域本体知识库的构建以及在

限定领域中进行大规模实体链接和实体匹配具有一

定借鉴意义。 

总体来说, BMKG 是融合了 4 个异构优质的影

视数据源的高质量 RDF 影视本体知识库, 填补了

国内在中文影视本体知识库方面的空白。该知识库

为影视信息的挖掘和利用提供重要的语料基础, 同

时, 对扩大中文影视信息的国际化影响也具有重要

意义。 
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