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p 自然语言处理技术 是人工智能领域中的重要分支

n 旨在利用算法程序自动化处理人们工作生活中的 文本信息，将自然

语言转化为机器可以 理解和应用 的结构化信息，为实现 更高效、

更个性化 的人工智能系统提供技术支持。

专家系统 统计和机器学习⽅法

决策树 ⽀持向量机

静态统计⽅法

1970' 1990'

卷积神经⽹络递归神经⽹络

注意⼒机制 BERT预训练模型

传统深度学习⽅法 ⼤语⾔模型

2010' 2022
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p 可信自然语言处理（Trustworthy NLP）

n 自然语言处理算法的一个重要发展方向

n 强调 高准确性、高置信度 和 可解释性

p 自2021年，ACL每年均举办主题为 可信自然语言处理 的学术研讨会

p 中国科学院 张钹院士 在《加速行业智能化白皮书》中着重提及了

n 将 知识驱动 和 数据驱动 融合，发展 安全、可信、可靠 的AI技术

p 清华大学等发布的《可信 AI 技术和应用进展白皮书（2023）》

n 构建 融合知识 的自然语言处理算法对实现可信AI技术有重要意义
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p 现有 可信自然语言处理算法 的相关研究

n 训练阶段的数据选择方法

n 在训练阶段，选择高质量、分布均衡的数据，获得表现稳定的算法

模型，增强模型的鲁棒性、准确性

n 可解释的自然语言处理算法

n 对模型的参数进行具体解释：注意力机制可视化；

n 训练单独的可解释性模块：生成解释性文本，提供预测的理由
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p 现有 可信自然语言处理算法 的相关研究

n 训练阶段的数据选择方法

n 在训练阶段，选择高质量、分布均衡的数据，获得表现稳定的算法

模型，增强模型的鲁棒性、准确性

n 可解释的自然语言处理算法

n 对模型的参数进行具体解释：注意力机制可视化；

n 训练单独的可解释性模块：生成解释性文本，提供预测的理由

仅解决训练数据分布不均衡导致的问题，受限于已有的训练数据

基于模型本身的逻辑推理能力，模型缺乏特定知识难以发挥作用
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p 知识概念挖掘与应用，基于 认知科学 的数据挖掘技术

n 从大量的文本数据中构建 知识概念网络

n 为下游任务提供相关知识，解决 领域知识缺乏 的挑战

n 显式、透明 的“知识”使用，提高模型的 可信度 与 可解释性。

知识抽取

知识概念⽹络

(1) 知识概念识别
(2) 知识概念关联

下游任务

(1) ⽂本分类
(2) 对话系统
(3) 情感分析
(4) ......
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p 知识概念语义复杂，解析识别难

n 文档中知识概念的各种特征纷繁复杂，难有统一的抽取方法

p 知识概念分布分散，关联建模难

n 知识概念间没有直接联系，难以构建结构化的知识概念网络

p 知识概念场景多样，下游应用难

n 多种多样的任务场景对知识概念的需求不同，难有统一应用范式

⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究

知识概念语义复杂
解析识别难

知识概念分布分散
关联建模难

知识概念场景多样
下游应⽤难

“⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究” 的若⼲挑战

现有的⾃然语⾔处理技术存在领域知识缺乏、可信度低、可
解释性差等问题，难以构建可信的⾃然语⾔处理算法

研究
背景

知识概念嵌⼊增强的
层级⽂本分类⽅法

研究内容三

知识概念引导的
虚假新闻检测⽅法

研究内容四
交互式增强的⼩样本
知识概念关联⽅法

研究内容⼆

基于层级约束和
语义建模的⽆监督
知识概念抽取⽅法

研究内容⼀

可信的知识概念⽹络构建 可信的⾃然语⾔处理应⽤

数据

基础

相关

知识

相关

知识
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p 围绕 知识概念的抽取、关联 与 应用 开展技术研究

n 形成  基于层级约束和语义建模的无监督知识概念抽取方法 -- 交互

式增强的小样本知识概念关联方法 -- 知识概念嵌入增强的层级文

本分类方法 -- 知识概念引导的虚假新闻检测方法  的研究框架

⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究

知识概念语义复杂
解析识别难
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关联建模难
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下游应⽤难

“⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究” 的若⼲挑战

现有的⾃然语⾔处理技术存在领域知识缺乏、可信度低、可
解释性差等问题，难以构建可信的⾃然语⾔处理算法

研究
背景

知识概念嵌⼊增强的
层级⽂本分类⽅法

研究内容三

知识概念引导的
虚假新闻检测⽅法

研究内容四
交互式增强的⼩样本
知识概念关联⽅法

研究内容⼆

基于层级约束和
语义建模的⽆监督
知识概念抽取⽅法

研究内容⼀

可信的知识概念⽹络构建 可信的⾃然语⾔处理应⽤

数据

基础

相关

知识

相关

知识
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2 基于层级约束和语义建模的无监督
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p 当今信息爆炸的时代

n 全球的数据规模在 2025 年末将达到 175ZB（ZB：十万亿亿字节）

n 每天产生的数据，其中占比高达 60-73% 的数据由于各种原因没有

被用于有效分析

全球数据圈的每年规模（From 希捷）



基于层级约束和语义建模的无监督
知识概念抽取方法

13

p 当今信息爆炸的时代

n 全球的数据规模在 2025 年末将达到 175ZB（ZB：十万亿亿字节）

n 每天产生的数据，其中占比高达 60-73% 的数据由于各种原因没有

被用于有效分析

全球数据圈的每年规模（From 希捷）

如何从复杂多样的文本数据中识别出其中重要、关键的

知识概念逐渐成为重要的研究方向
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p 知识概念抽取算法旨在识别出其中的关键知识概念

n 如：Support Vector Machine、Machine Learning

n 知识概念 通常由原文本中若干个连续的词汇组成，但其不同于一般

的短语或命名实体，它们通常具有较强的 领域相关性

输⼊⽂档 知识概念

挑
战

Title:

Abstract:

      Support vector machine for remote
sensing image …

…Among these machine learning
algorithms, Random Forest (RF) and
Support Vector Machines (SVM) have
drawn attention to image…

2. 输⼊⽂档的多层级结构 3. 知识概念间的多⽅⾯语义关联1. 知识概念语义特征复杂

Support Vector 
Machine 

Support Machine 

Title

Abstract

Body Content

1.       Support Vector Machine

2.       Machine Learning

3.       Random Forest
......

. Uplink Transmission

. Media Stream 
  Transmission
  ......

. Cloud Computing

. Multi-processor
  Computing
       ......
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p 现有的知识概念抽取算法

n 特征工程方法：Autophrase (TKDE’2018)

ü 引入远程质量监督机制，借助跨域数据进行特征分类训练

n 预训练方法：JMLGC (EMNLP’2021)

ü 使用预训练模型（BERT），挖掘文本中的深层语义特征

p 缺陷

n 缺乏对文档多层级结构的考虑（Title, Abstract等）

n 知识概念数量        抽取难度

n 忽略了在文本中知识概念间的复杂

语义关联，尤其在长文本中

Title

Abstract

Body Content
Difficulty

Concept Num

A Document of “Computer Network”

“Transmission”
Uplink transmission

Media stream transmission
Optical transmission

……

“Computing”
Cloud computing

Parallel computing
Multi-processor computing

……
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p 层级递进式 的抽取架构

n 按照层级 从上到下 进行知识概念的抽取，并且上一层级的抽取结

果会作为 指导信息辅助下一层级 的抽取

Prior Concept
Clustering

Input Document
A data communication network for providing
dynamic routing through both wireless and wired
subnetworks to support wireless communication
......  The architecture utilizes a spanning tree
configuration which provides for transparent
bridging between wired subnets and the wireless
subnets ......

Topics

统计评分指标

层级评分指标

语义评分指标

· Self Length
· Influence Sphere

· Explicit Topic
· Implicit Topic

· Semantic Relation
· Semantic Independence

多语义知识概念排序

wireless communication

data communication

network 

dynamic routing 

 spanning tree
......

（1）主题中⼼⽣成

（2）候选知识概念⽣成

（3）多语义知识概念图构建 （4）候选知识概念评分 （5）最终知识概念排序与选择

Title

Abstract

Content

Concept
in Title

Concept
in Abstract

Concept
in Concent

Topic
Concept

输⼊⽂档

层级递进的
抽取架构
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p 每一个层级内部，遵循 先生成候选知识概念、再进行筛选 的过程

n 多语义知识概念图 – 建模文本中不同知识概念间的关系

n 多角度的知识概念评分指标 – 细致考量知识概念的多种特征

Prior Concept
Clustering

Input Document
A data communication network for providing
dynamic routing through both wireless and wired
subnetworks to support wireless communication
......  The architecture utilizes a spanning tree
configuration which provides for transparent
bridging between wired subnets and the wireless
subnets ......

Topics

统计评分指标

层级评分指标

语义评分指标

· Self Length
· Influence Sphere

· Explicit Topic
· Implicit Topic

· Semantic Relation
· Semantic Independence

多语义知识概念排序

wireless communication

data communication

network 

dynamic routing 

 spanning tree
......

（1）主题中⼼⽣成

（2）候选知识概念⽣成

（3）多语义知识概念图构建 （4）候选知识概念评分 （5）最终知识概念排序与选择

Title

Abstract

Content

Concept
in Title

Concept
in Abstract

Concept
in Concent

Topic
Concept

输⼊⽂档

多语义
知识概念图

多角度的
知识概念评分指标



基于层级约束和语义建模的无监督
知识概念抽取方法

18

p 每一个层级内部，遵循 先生成候选知识概念、再进行筛选 的过程

n 多语义知识概念排序算法 – 在多语义知识概念图上，从子图和全局

两个角度进行影响力的传播
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实验数据集
p 美国专利商标局（USPTO）公开文档数据

p Mechanical Engineering（机械工程）

n 机械工程、照明、加热、武器、爆破装置或泵 相关的专利文档

p Electricity（电学）

n 涉及电学相关的文档

基于层级约束和语义建模的无监督
知识概念抽取方法
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实验结果
p 提出的 TechPat 模型在所有指标上 均优于基线模型

p DBpedia 在 Precision 上表现出色，但由于完全依赖外部数据库且只

能提取 极少量的知识概念，在 Recall 和 F1-score 上 的表现较差

基于层级约束和语义建模的无监督
知识概念抽取方法
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实验结果
p 分析在 不同层级 上的表现：Title、Abstract、Content

p 在 长文本层级（Content）上的领先幅度，要远显著于 短文本层级

（Title），更证明了所提出方法在知识概念识别任务上的强大能力

基于层级约束和语义建模的无监督
知识概念抽取方法
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本章小结
p 针对知识概念抽取任务进行了充分的数据分析

p 提出了 基于层级约束和语义建模的无监督知识概念抽取方法

p 引领了 多层级的抽取范式，启发了后续诸多抽取模型[1-5]

基于层级约束和语义建模的无监督
知识概念抽取方法

[1] Zhou P, Jiang X, Zhao S. Unsupervised technical phrase extraction by incorporating structure and position information[J].
Expert Systems with Applications, 2024.
[2] Miao R, Chen X, Hu L, et al. PatSTEG: Modeling Formation Dynamics of Patent Citation Networks via The Semantic-
Topological Evolutionary Graph[C]//2023 IEEE International Conference on Data Mining (ICDM). IEEE, 2023: 1229-1234.
[3] Mao R, He K, Zhang X, et al. A survey on semantic processing techniques[J]. Information Fusion, 2024, 101: 101988.
[4] Marques T D, Gonçalves A L. UMA REVISÃO INTEGRATIVA PARA SISTEMAS DE BUSCA POR PATENTES 
SIMILARES UTILIZANDO IA: AVANÇOS, DESAFIOS E APLICAÇÕES[C]//Anais do Congresso Internacional de 
Conhecimento e Inovação–ciki. 2023.
[5] Gao W, Wang H, Liu Q, et al. Leveraging transferable knowledge concept graph embedding for cold-start cognitive 
diagnosis[C]//Proceedings of the 46th international ACM SIGIR conference on research and development in information retrieval. 
2023: 983-992.

相关工作以第一作者身份发表于 CCF B 类会议 

ICDM2020 和 CCF B 类期刊 ACM TKDD2023 上
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p 围绕 知识概念的抽取、关联 与 应用 开展技术研究

n 形成  基于层级约束和语义建模的无监督知识概念抽取方法 -- 交互

式增强的小样本知识概念关联方法 -- 知识概念嵌入增强的层级文

本分类方法 -- 知识概念引导的虚假新闻检测方法  的研究框架

⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究

知识概念语义复杂
解析识别难

知识概念分布分散
关联建模难

知识概念场景多样
下游应⽤难

“⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究” 的若⼲挑战

现有的⾃然语⾔处理技术存在领域知识缺乏、可信度低、可
解释性差等问题，难以构建可信的⾃然语⾔处理算法

研究
背景

知识概念嵌⼊增强的
层级⽂本分类⽅法

研究内容三

知识概念引导的
虚假新闻检测⽅法

研究内容四
交互式增强的⼩样本
知识概念关联⽅法

研究内容⼆

基于层级约束和
语义建模的⽆监督
知识概念抽取⽅法

研究内容⼀

可信的知识概念⽹络构建 可信的⾃然语⾔处理应⽤

数据

基础

相关

知识

相关

知识

基于层级约束和语义建模的无监督
知识概念抽取方法

✅
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2 基于层级约束和语义建模的无监督
知识概念抽取方法

3 交互式增强的小样本知识概念关联方法

6 总结与展望
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p 知识概念关联

n 给定从文本中抽取得到的 知识概念对 (𝐜𝟏, 𝐜𝟐)，预测两个知识概念

之间的 关联关系：𝑟 ∈ 𝑅，其中 𝑅 是预先定义好的关系集合

n 例子：

…Support vector machines 
(SVMs) are supervised learning 
models in machine learning, 
which is usually adopted to……

Support Vector 
Machine 

Machine
Learning 

[belong_to]
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p 相关工作

n 传统知识概念关联模型：KnowPrompt (WWW’2022)

ü 为知识概念关联任务“量身定制”，但解决问题的 先验知识 不足

n 基于大语言模型的方法：Unleash (ACL’2023 Workshop)

ü 拥有大量的 先验知识，但对于 特定任务 的理解和推理能力不足

传统知识概念关联模型 基于⼤语⾔模型的知识概念关联模型

1. Special Design for RE Task: 

2. Lack Prior Knowledge: 

1. Rich Prior Knowledge: 

2. Cannot Understand RE Task Well: 

What's the relation between "National Action
Network" and "Rev" in the context "Speaking..."

Sorry, I don't understand your question.
Do you mean ... ?

Too fewer data to obtain
enough knowledge ...

知识概念关联任务输⼊数据

预测结果

Typed Marker

PLMs

Few-Shot Data

  Relation： org:founded_by

  Document:
      Speaking to a meeting of the National Action Network, a civil rights organization founded by the Rev...
  Subject Entity:                                               Object Entity:
      National Action Network                                 Rev
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p 相关工作

n 传统知识概念关联模型：KnowPrompt (WWW’2022)

ü 为知识概念关联任务“量身定制”，但解决问题的 先验知识 不足

n 基于大语言模型的方法：Unleash (ACL’2023 Workshop)

ü 拥有大量的 先验知识，但对于 特定任务 的理解和推理能力不足

传统知识概念关联模型 基于⼤语⾔模型的知识概念关联模型

1. Special Design for RE Task: 

2. Lack Prior Knowledge: 

1. Rich Prior Knowledge: 

2. Cannot Understand RE Task Well: 

What's the relation between "National Action
Network" and "Rev" in the context "Speaking..."

Sorry, I don't understand your question.
Do you mean ... ?

Too fewer data to obtain
enough knowledge ...

知识概念关联任务输⼊数据

预测结果

Typed Marker

PLMs

Few-Shot Data

  Relation： org:founded_by

  Document:
      Speaking to a meeting of the National Action Network, a civil rights organization founded by the Rev...
  Subject Entity:                                               Object Entity:
      National Action Network                                 Rev

传统知识概念关联模型和基于大语言模型的方法的优劣势

相互对立，如何设计综合方法优势互补？
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p 提出了一种将 传统知识概念关联方法 和 大语言模型 结合的新思路

n 将大语言模型的 先验知识 注入传统知识概念关联模型

n 将传统知识概念关联模型对 此任务的理解 传递给大语言模型

输⼊⽂档

(1)  ⼤语⾔模型增强的传统知识概念关联模型

One sample consists of a relation, a
context, a pair of head and tail
entities ....  Generate more samples
like above for the relation:

Relation: org: found_by
Context: Steve Jobs is the co-
founder of Apple Inc.
......

Ty
pe

d 
en

tit
y 

m
ar

ke
r

(p
un

ct
).

PL
M

C
la

ss
ifi

ca
tio

n 
La

ye
r

Given a context, a pair of head and
tail entities in the context, decide
the relationship between .... The
relation between xxx and xxx is 

Relation: org: found

(2)  传统模型增强的⼤语⾔模型

(3) 集成预测

Y

N

Document:
      Speaking to a meeting of
the National Action Network , a
civil rights organization founded by
the Rev.

Subject Concept:
      National Action Network
Subject Concept Type:
      Organization

Object Concept:
      Rev
Object Concept Type:
      Person

(1.a) 基于⼤语⾔模型的数据增强 (1.b) 传统知识概念关联模型

(2.a) 最近邻信息召回 (2.b) 基于最近邻的⼤语⾔模型推理

Selector
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p （1）大语言模型增强的传统知识概念关联模型

n 将大语言模型的 先验知识 注入传统知识概念关联模型

n （1.a）基于大语言模型的数据增强

ü 引导大语言模型创造更多的 伪知识概念关联样本

n （1.b）传统知识概念关联模型 à 𝑷𝒓𝒆
 are supervised learning models in                                .Machine LearningSupport Vector Machines

@ Support Vector Machines @ are supervised learning models in # Machine Learning # .

@

Pre-trained Language Model

Classification Layer

#
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p （2）传统模型增强的大语言模型

n 将传统知识概念关联模型对 此任务的理解 传递给大语言模型

n （2.a）最近邻信息召回：

ü 利用 𝑘 最近邻检索方法从训练集中检索更有价值的样本

n （2.a）基于最近邻的大语言模型推理 à 𝑷𝒍𝒍𝒎

Input

(a)  LLM-augmented RE

One sample consists of a relation, a context,
a pair of head and tail concepts ....  Generate
more samples like above for the relation:

Relation: belong_to 
Context: GraphSage is a classical graph
neural network algorithm. 
......

C
on

ce
pt

 M
ar

ke
r

PL
M

C
la

ss
ifi

ca
tio

n 
La

ye
r

Given a context, a pair of head and tail
concepts in the context, decide the
relationship between .... The relation
between xxx and xxx is 

Relation: belong_to

(b)  RE-augmented LLM

(c) Integrated Prediction

Y

N

Document: 
      ... Support vector machines
(SVMs) are supervised learning
models in machine learning, 
which is usually adopted to……

Subject Concept: 
      Support Vector Machines
Object Concept:     
      Machine Learning 

(a.1) LLM Data Augmentation (a.2) Traditional RE Model

(b.1) KNN Demonstration (b.2) LLM Inference

Selector

Input

(a)  LLM-augmented RE

One sample consists of a relation, a context,
a pair of head and tail concepts ....  Generate
more samples like above for the relation:

Relation: belong_to 
Context: GraphSage is a classical graph
neural network algorithm. 
......

C
on

ce
pt

 M
ar

ke
r

PL
M

C
la

ss
ifi

ca
tio

n 
La

ye
r

Given a context, a pair of head and tail
concepts in the context, decide the
relationship between .... The relation
between xxx and xxx is 

Relation: belong_to

(b)  RE-augmented LLM

(c) Integrated Prediction

Y

N

Document: 
      ... Support vector machines
(SVMs) are supervised learning
models in machine learning, 
which is usually adopted to……

Subject Concept: 
      Support Vector Machines
Object Concept:     
      Machine Learning 

(a.1) LLM Data Augmentation (a.2) Traditional RE Model

(b.1) KNN Demonstration (b.2) LLM Inference

Selector
LLM
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p （3）集成预测模块

n 两个预测结果相同： 𝑷𝒓𝒆 = 𝑷𝒍𝒍𝒎 
ü 直接返回预测结果

n 两个预测结果不同： 𝑷𝒓𝒆 ! = 𝑷𝒍𝒍𝒎 

ü 传统模型和大语言模型存在矛盾

ü 从训练数据集合中召回 2𝑚 个样本

ü 得到了最后的预测结果 à 𝑷𝒇

输⼊⽂档

(1)  ⼤语⾔模型增强的传统知识概念关联模型

One sample consists of a relation, a
context, a pair of head and tail
entities ....  Generate more samples
like above for the relation:

Relation: org: found_by
Context: Steve Jobs is the co-
founder of Apple Inc.
......

Ty
pe

d 
en

tit
y 

m
ar

ke
r

(p
un

ct
).

PL
M

C
la

ss
ifi

ca
tio

n 
La

ye
r

Given a context, a pair of head and
tail entities in the context, decide
the relationship between .... The
relation between xxx and xxx is 

Relation: org: found

(2)  传统模型增强的⼤语⾔模型

(3) 集成预测

Y

N

Document:
      Speaking to a meeting of
the National Action Network , a
civil rights organization founded by
the Rev.

Subject Concept:
      National Action Network
Subject Concept Type:
      Organization

Object Concept:
      Rev
Object Concept Type:
      Person

(1.a) 基于⼤语⾔模型的数据增强 (1.b) 传统知识概念关联模型

(2.a) 最近邻信息召回 (2.b) 基于最近邻的⼤语⾔模型推理

Selector

LLM2m
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实验数据集
p TACKBP4 挑战赛 -- 知识概念关联数据集

n TACRED：大规模句子级知识概念关联数据集

n TACREV：修正了原始 TACRED 的开发集和测试集中的错误

n Re-TACRED：重构了 TACRED 的训练集、开发集和测试集

n 小样本设定：每种关系随机抽取 𝐾 个实例（𝐾-shot）用于训练和

验证阶段，测试集保持完整

交互式增强的小样本知识概念关联方法
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实验结果
p 提出的 DSARE 模型在所有指标、设定上 均优于基线模型

p DSARE 在 高噪数据（TACRED、TACREV）上的领先幅度，要显著优

于 低噪数据（Re-TACREV）

交互式增强的小样本知识概念关联方法
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实验结果
p 提出的 DSARE 模型在所有指标、设定上 均优于基线模型

p DSARE 在 高噪数据（TACRED、TACREV）上的领先幅度，要显著优

于 低噪数据（Re-TACREV）

交互式增强的小样本知识概念关联方法

Noisy Data Clean Data
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交互式增强的小样本知识概念关联方法

(a) (b) (c)

输⼊⽂档：

主体知识概念：

正确关系类型：

      The Huntington Library, founded in 1919 by 
Henry Huntington, is one of the world 's greatest 

cultural, research and educational centers.

Huntington Library

客体知识概念：

主体概念类型： 客体概念类型：

Henry Huntington

Organization Person

LLM-augmented RE：

RE-augmented LLM：

DSARE模型：

输⼊⽂档：

主体知识概念：

正确关系类型：

      Piedra testified he struggled to get his 
career going after graduating in 1998 from 

Tufts University School of Dental Medicine.

He

客体知识概念：

主体概念类型： 客体概念类型：

His

Person Person

LLM-augmented RE：

RE-augmented LLM：

DSARE模型：

输⼊⽂档：

主体知识概念：

正确关系类型：

      "Our dad passed away when Emily was 
17 and I was 18, '' says Sarah Kunstler, 33, who 

is also an attorney.

Sarah Kunstler

客体知识概念：

主体概念类型： 客体概念类型：

Emily

Person Person

LLM-augmented RE：

RE-augmented LLM：

DSARE模型：

案例分析
p (a) 中，两个消融变体均做出了正确的预测

p (b) 和 (c) 中，借助集成预测模块，DSARE 模型最终得出了正确的预测。
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本章小结
p 首次提出 融合 传统知识概念关联方法 和 大语言模型 优势

p 提出了 交互式增强的小样本知识概念关联方法

相关工作以第一作者身份发表于 CCF B 类会议 

DASFAA2024 上

传统知识概念关联模型 基于⼤语⾔模型的知识概念关联模型

1. Special Design for RE Task: 

2. Lack Prior Knowledge: 

1. Rich Prior Knowledge: 

2. Cannot Understand RE Task Well: 

What's the relation between "National Action
Network" and "Rev" in the context "Speaking..."

Sorry, I don't understand your question.
Do you mean ... ?

Too fewer data to obtain
enough knowledge ...

知识概念关联任务输⼊数据

预测结果

Typed Marker

PLMs

Few-Shot Data

  Relation： org:founded_by

  Document:
      Speaking to a meeting of the National Action Network, a civil rights organization founded by the Rev...
  Subject Entity:                                               Object Entity:
      National Action Network                                 Rev

传统知识概念关联模型 基于⼤语⾔模型的知识概念关联模型

1. Special Design for RE Task: 

2. Lack Prior Knowledge: 

1. Rich Prior Knowledge: 

2. Cannot Understand RE Task Well: 

What's the relation between "National Action
Network" and "Rev" in the context "Speaking..."

Sorry, I don't understand your question.
Do you mean ... ?

Too fewer data to obtain
enough knowledge ...

知识概念关联任务输⼊数据

预测结果

Typed Marker

PLMs

Few-Shot Data

  Relation： org:founded_by

  Document:
      Speaking to a meeting of the National Action Network, a civil rights organization founded by the Rev...
  Subject Entity:                                               Object Entity:
      National Action Network                                 Rev

交互式增强的小样本知识概念关联方法



37

p 围绕 知识概念的抽取、关联 与 应用 开展技术研究

n 形成  基于层级约束和语义建模的无监督知识概念抽取方法 -- 交互

式增强的小样本知识概念关联方法 -- 知识概念嵌入增强的层级文

本分类方法 -- 知识概念引导的虚假新闻检测方法  的研究框架

⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究

知识概念语义复杂
解析识别难

知识概念分布分散
关联建模难

知识概念场景多样
下游应⽤难

“⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究” 的若⼲挑战

现有的⾃然语⾔处理技术存在领域知识缺乏、可信度低、可
解释性差等问题，难以构建可信的⾃然语⾔处理算法

研究
背景

知识概念嵌⼊增强的
层级⽂本分类⽅法

研究内容三

知识概念引导的
虚假新闻检测⽅法

研究内容四
交互式增强的⼩样本
知识概念关联⽅法

研究内容⼆

基于层级约束和
语义建模的⽆监督
知识概念抽取⽅法

研究内容⼀

可信的知识概念⽹络构建 可信的⾃然语⾔处理应⽤

数据

基础

相关

知识

相关

知识

✅

交互式增强的小样本知识概念关联方法

✅
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2 基于层级约束和语义建模的无监督
知识概念抽取方法

3 交互式增强的小样本知识概念关联方法

6 总结与展望
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p 层级文本分类（Hierarchical Text Classification, HTC），是一种特殊

类型的 多标签文本分类问题。在这一任务中，文档会被标注多个类别，

而这些类别通常以 树 或 无环图 的形式构成

p Example：

It is as vast as the USA and so arid that 
most bacteria cannot survive there. 
The author came to the Sahara to see it 
as its inhabitants do, riding its public 
transport, from Algiers to Dakar

Taxonomic Hierarchy
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p 相关工作

n 局部层级文本分类方法 [1,2]

ü 为每个局部区域（如：每个类别或每个层级）训练一个单独的分类器

n 全局层级文本分类方法 [3,4,5]

ü 为所有类别构建一个单一的分类器

p 缺陷

n 仅从输入文本和标签结构中进行表示学习，模型 缺乏领域知识

n 面对涉及深层语义的问题时，模型表现较差

[1] Siddhartha Banerjee. Hierarchical transfer learning for multi-label text classification. ACL-2019.
[2] Kazuya Shimura. Hft-cnn: Learning hierarchical category structure for multi-label short text 
categorization. EMNLP-2018.
[3] Jie Zhou. Hierarchy-aware global model for hierarchical text classification. ACL-2020.
[4] Haibin Chen. Hierarchy-aware label semantics matching network for hierarchical text classification. ACL-
2021.
[5] Zihan Wang. Incorporating hierarchy into text encoder: a contrastive learning approach for hierarchical 
text classification. ACL2022.
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p 传统模型

n The USA  à Travel: USA & Canada

p 结合 知识概念网络

n (𝑆𝑎ℎ𝑎𝑟𝑎, 𝑝𝑎𝑟𝑡_𝑜𝑓, 𝐴𝑓𝑟𝑖𝑐𝑎), (𝐴𝑙𝑔𝑖𝑒𝑟𝑠, 𝑐𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙_𝑜𝑓, 𝐴𝑙𝑔𝑒𝑟𝑖𝑎)

n à Travel、Travel: Africa

Knowledge Graph

Sahara

Algeria

It is as vast as the USA and so arid that most bacteria cannot  
survive there. The author came to the Sahara to see it as its 
inhabitants do, riding its public transport, from Algiers to Dakar...

Africa

Tourist 
Attractions

Algiers
. . .

Taxonomic Hierarchy

. . .

Travel 

Travel: 
Africa

Travel: 
USA & Canada 
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p 传统模型

n The USA  à Travel: USA & Canada

p 结合 知识概念网络

n (𝑆𝑎ℎ𝑎𝑟𝑎, 𝑝𝑎𝑟𝑡_𝑜𝑓, 𝐴𝑓𝑟𝑖𝑐𝑎), (𝐴𝑙𝑔𝑖𝑒𝑟𝑠, 𝑐𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙_𝑜𝑓, 𝐴𝑙𝑔𝑒𝑟𝑖𝑎)

n à Travel、Travel: Africa

Knowledge Graph

Sahara

Algeria

It is as vast as the USA and so arid that most bacteria cannot  
survive there. The author came to the Sahara to see it as its 
inhabitants do, riding its public transport, from Algiers to Dakar...

Africa

Tourist 
Attractions

Algiers
. . .

Taxonomic Hierarchy

. . .

Travel 

Travel: 
Africa

Travel: 
USA & Canada 
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p 传统模型

n The USA  à Travel: USA & Canada

p 结合 知识概念网络

n (𝑆𝑎ℎ𝑎𝑟𝑎, 𝑝𝑎𝑟𝑡_𝑜𝑓, 𝐴𝑓𝑟𝑖𝑐𝑎), (𝐴𝑙𝑔𝑖𝑒𝑟𝑠, 𝑐𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙_𝑜𝑓, 𝐴𝑙𝑔𝑒𝑟𝑖𝑎)

n à Travel、Travel: Africa

Knowledge Graph

Sahara

Algeria

It is as vast as the USA and so arid that most bacteria cannot  
survive there. The author came to the Sahara to see it as its 
inhabitants do, riding its public transport, from Algiers to Dakar...

Africa

Tourist 
Attractions

Algiers
. . .

Taxonomic Hierarchy

. . .

Travel 

Travel: 
Africa

Travel: 
USA & Canada 

如何将知识概念网络中的知识融入到层级文本分类过程中

，从而缓解领域知识缺乏问题？
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p 将 知识概念网络 创新性地融入 文本表征、层级标签学习 以及 模型的

训练策略之中

n 构建了一个能够充分利用 外部知识 的 层级文本分类方法

层级结构

In this paper, we
propose a novel
framework that 

输⼊⽂档

KTEKTEKTE

KTE

Propagating

FC

[CLS]

Label Attention1

Label Attention 2

Classification 
Layer

Knowledge-
driven CL

Hierarchy-
driven CL

(1) 知识概念增强的
⽂本表征模块

(2) 知识概念增强的
层级注意⼒机制

(3) 知识概念增强的
对⽐学习策略
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p 知识概念增强文本编码器

n 将知识概念网络结合进输入文本的表征学习之中

n 语义表征 + 结构化知识表征

输⼊
⽂本

⽂本
编码器

输出
表征

知识
概念

TransE
表征

知识概念
⽹络

文本
语义表征

知识概念
网络表征
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p 知识概念增强的层级注意力机制

p 标签表征学习

n 知识感知的标签语义表征 à 基于层级结构进行传播优化

p 标签注意力机制

n 通过标签注意力机制 增强文档表征

In this paper, we
propose a novel
framework that 

输⼊⽂档

⽂档表征

注意⼒权重 输出表征

标签表征随机矩阵

Label Hierarchy

In this paper, we
propose a novel
framework that 

Input Document

KTEKTEKTE

KTE

Propagating

FC

[CLS]

Label Attention1

Label Attention 2

Classification Layer

Knowledge-driven CL

Hierarchy-driven CL

(a) KTE (b) KHLA (c) KCL
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p 将 知识概念网络 创新性地融入 文本表征、层级标签学习 以及 模型的

训练策略之中

n 构建了一个能够充分利用 外部知识 的 层级文本分类方法

层级结构

In this paper, we
propose a novel
framework that 

输⼊⽂档

KTEKTEKTE

KTE

Propagating

FC

[CLS]

Label Attention1

Label Attention 2

Classification 
Layer

Knowledge-
driven CL

Hierarchy-
driven CL

(1) 知识概念增强的
⽂本表征模块

(2) 知识概念增强的
层级注意⼒机制

(3) 知识概念增强的
对⽐学习策略
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p 知识概念增强的对比学习策略

n 层级标签体系下，共同标签越多 的文档的表征越接近

n 结合知识概念网络，随着层级的加深，共享知识概念 的数量逐渐增

加，共享知识概念越多 的文档的表征也越接近

n à 渐进式的距离关系 Progressive Distance Relationship

The possibility of using a sigma-point     
kalman filter for estimating the movement.     
of spatial landmarks, a key feature of image... 

Distance(      ,      )

Deep learning methods have been making   
great successes by outperforming the state-of-
the-art performances in various applications...

We analyzed whether concurrent bmi or   
waist circumference and/or changes in weight
or waist circumference predicted incident...

Distance(      ,      )

共享标签示例 共享知识概念分析
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p 知识概念增强的对比学习策略

n à 渐进式的距离关系 Progressive Distance Relationship

n 知识 / 层级 驱动的对比学习

n 在一个大小为 𝑏 的批次中，定义如下 Loss：

The possibility of using a sigma-point     
kalman filter for estimating the movement.     
of spatial landmarks, a key feature of image... 

Distance(      ,      )

Deep learning methods have been making   
great successes by outperforming the state-of-
the-art performances in various applications...

We analyzed whether concurrent bmi or   
waist circumference and/or changes in weight
or waist circumference predicted incident...

Distance(      ,      )
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p 知识概念增强的对比学习策略

n à 渐进式的距离关系 Progressive Distance Relationship

n 知识 / 层级 驱动的对比学习

n 在一个大小为 𝑏 的批次中，定义如下 Loss：

The possibility of using a sigma-point     
kalman filter for estimating the movement.     
of spatial landmarks, a key feature of image... 

Distance(      ,      )

Deep learning methods have been making   
great successes by outperforming the state-of-
the-art performances in various applications...

We analyzed whether concurrent bmi or   
waist circumference and/or changes in weight
or waist circumference predicted incident...

Distance(      ,      )
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p 知识概念增强的对比学习策略

n à 渐进式的距离关系 Progressive Distance Relationship

n 知识 / 层级 驱动的对比学习

n 在一个大小为 𝑏 的批次中，定义如下 Loss：

The possibility of using a sigma-point     
kalman filter for estimating the movement.     
of spatial landmarks, a key feature of image... 

Distance(      ,      )

Deep learning methods have been making   
great successes by outperforming the state-of-
the-art performances in various applications...

We analyzed whether concurrent bmi or   
waist circumference and/or changes in weight
or waist circumference predicted incident...

Distance(      ,      )

与分类损失函数结合，进行高效训练



52

实验数据集
p BlurbGenreCollection-EN (BGC)

n 主要包含书籍的广告描述

p Web-of-Science (WOS) 

n 包含来自 Web of Science 的已发表的论文

知识概念嵌入增强的层级文本分类方法
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知识概念嵌入增强的层级文本分类方法

实验结果
p 本研究提出的 K-HTC 方法 在绝大部分指标上均优于所有基线方法
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知识概念嵌入增强的层级文本分类方法

不同层级上的表现分析
p 随着层级加深，所有方法的性能均出现了明显的下降

p K-HTC 与其消融变体之间的差距随着 层级深度的增加而扩大
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输⼊⽂档

召回的知识概念三元组

(Convolutional_Neural_Network, related_to, Neural_Network)
(Neural_Network, is_a, Machine_Learning)
(Neural_Network, related_to, Computer)
(Artificial_Neural_Network, related_to, Machine_Learning)

1. Computer Science
2. Machine Learning

真实标签

1. Computer Science
2. Machine Learning

Multilevel Spin Toque Transfer RAM (STT-RAM) is a 
suitable storage device for energy-efficient neural network 
accelerators (nnas), which relies on large-capacity on-chip 
memory to support brain-inspired large-scale learning models 
from conventional artificial neural networks to current popular 
deep convolutional neural networks...

预测标签

输⼊⽂档

召回的知识概念三元组

In this completely updated and revised guide to Vietnam,
the author's enthusiasm for his adopted country is clear in his
coverage of all of major sites, including the southern central
highlands, the vast Mekong delta ... Experiential sidebars
that guide you to get to know Vietnam more intimately,
including where to see water puppets, train trips to trai mat,
and the new beaches to visit.

(Vietnam, related_to, Southeast_Asia)
(Mekong, related_to, Asia)
(Trip, related_to, Travel)
(Visit, related_to, Travel_To)

(a) (b)

1. Nonfiction
2. Travel
3. Travel: Asia

真实标签

1. Nonfiction
2. Travel
3. Travel: Asia

预测标签

案例分析
p 借助知识概念网络中的知识，K-HTC 能够合理地得出正确的推断

p 显式的 知识概念三元组，这也为预测结果提供了更多的 可解释性空间，

进一步促进了 可信的层级文本分类
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本章小结
p 将所构建的 知识概念网络 应用在 层级文本分类 任务上

p 提出了 知识概念嵌入增强的层级文本分类方法

p 证明了 知识概念挖掘与应用 对 可信的层级文本分类 有显著的提升作用

相关工作以第一作者身份发表于 CCF A 类会议 

ACL2023 上

知识概念嵌入增强的层级文本分类方法

Knowledge Concept-Enhanced 
Hierarchical Text Classification

Knowledge Concept-Guided 
Fake News Detection

Real

Fake

(a) Knowledge Acquisition (c) Knowledge Application

(a.1) Knowledge 
Concept Extraction

[1] TKDD-2023
[2] ICDM2020

(a.2) Knowledge 
Relation Extraction

[3] DASFAA-2024 Knowledge Graph
(Network)

(c.1) Knowledge-enhanced 
Hierarchical Classification

[5] ACL-2023

(c.2) Knowledge-enhanced 
Multimodal Summarization

[6] ACL-2024

At the 2024 Paris Olympics,Summary:
one hopes to see athletes perform well......

Input Data

(b) Knowledge 
Concept Alignment

[4] ACL-2023

(b) Knowledge Alignment
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p 围绕 知识概念的抽取、关联 与 应用 开展技术研究

n 形成  基于层级约束和语义建模的无监督知识概念抽取方法 -- 交互

式增强的小样本知识概念关联方法 -- 知识概念嵌入增强的层级文

本分类方法 -- 知识概念引导的虚假新闻检测方法  的研究框架

⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究

知识概念语义复杂
解析识别难

知识概念分布分散
关联建模难

知识概念场景多样
下游应⽤难

“⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究” 的若⼲挑战

现有的⾃然语⾔处理技术存在领域知识缺乏、可信度低、可
解释性差等问题，难以构建可信的⾃然语⾔处理算法

研究
背景

知识概念嵌⼊增强的
层级⽂本分类⽅法

研究内容三

知识概念引导的
虚假新闻检测⽅法

研究内容四
交互式增强的⼩样本
知识概念关联⽅法

研究内容⼆

基于层级约束和
语义建模的⽆监督
知识概念抽取⽅法

研究内容⼀

可信的知识概念⽹络构建 可信的⾃然语⾔处理应⽤

数据

基础

相关

知识

相关

知识

✅ ✅

知识概念嵌入增强的层级文本分类方法

✅
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提 纲

1
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研究背景

知识概念嵌入增强的层级文本分类方法

知识概念引导的虚假新闻检测方法
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2 基于层级约束和语义建模的无监督
知识概念抽取方法

3 交互式增强的小样本知识概念关联方法

6 总结与展望
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p 虚假新闻检测，旨在区分虚假新闻与真实新闻

p 伴随着互联网的快速发展，虚假、谣言新闻等在社交媒体平台上广泛传

播，如何在 低数据资源场景下，高效、准确的识别虚假新闻正在受到越

来越多研究者的关注和重视

⽬标新闻 Real

Fake

（1）理解模糊 （2）信息稀缺

Sorry, I don't understand
the meaning of “microchi-
pping”. Does it mean ...?

I haven't seen relevant in-
formation about microchi-
pping in Australia ....

挑

战

    Australia becomes first country to begin 
microchipping its citizens...... Australia is 
getting its citizens microchipped, Shanti K-
orporaal, has found herself at the center of 
headlines of the new venture after having 
implants surgically implanted in both ......
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p 现有虚假新闻检测方法

n 传统方法：FakeFlow（EACL’2021）

ü 需要 大量标注数据 进行分类训练，小样本场景 下表现差

n 大语言模型的 上下文学习方法：ARG（ AAAI’2024）

ü 依赖人工设计的提示指令，直接询问大语言模型给定新闻的真实性

p 大语言模型方法的缺陷

n 理解模糊性

ü 遇到小领域内的相关新闻时，难以理解其核心内容的含义

n 信息稀缺性

ü 新闻语料具有 动态性 和 快速更新 的特点，而大语言模型的训练语料

往往是 过时 的，这导致其在检测过程中缺乏最新的相关信息。

⽬标新闻 Real

Fake

（1）理解模糊 （2）信息稀缺

Sorry, I don't understand
the meaning of “microchi-
pping”. Does it mean ...?

I haven't seen relevant in-
formation about microchi-
pping in Australia ....

挑

战

    Australia becomes first country to begin 
microchipping its citizens...... Australia is 
getting its citizens microchipped, Shanti K-
orporaal, has found herself at the center of 
headlines of the new venture after having 
implants surgically implanted in both ......
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p 在 知识概念网络的引导下，从 内、外两个视角 进行建模：

p （1）检测模块；（2）调查模块；（3）判断模块；（4）决策模块

(1) 检测模块 (2) 调查模块 (3) 判断模块 (4) 决策模块

    Jennifer Aniston and Justin
Theroux are done.  They
announced plans to divorce after
being married for more than 2
years.  The former couple......

Jennifer
Aniston

breakup ......

⽬标新闻

    [Label: Fake]  Why Did
Jennifer Aniston and Justin
Theroux Break Up? ...... When
Jennifer Aniston and Justin
Theroux announced their
breakup......

训练集

Jennifer
Aniston

divorce ......

Extraction

KNN Search

PLM:         

Representation

Query Search Engine

I need your assistance in
evaluating the authentici-
ty of a news article.
Please focus on whether
the content ......

[This is fake news] 
......

...... I will provide you the
news article and additional
information about this
news. Please analyze the
following news and......

[This is real news] 
......

Prediction      

There are two different
views on this news article.
Some people believe that
...... 
Please judge their opinion
......

[This is fake news] 
......

Reason        

Prediction      Reason        

(2.a) 内部调查

(2.b) 外部调查

Extraction

(4.b) 外部决策

(4.a) 内部决策

(3.a) 内部判断

I need your help determi-
ning the reliability of so-
me passages, and I have
provided some relevant
concepts ......

{reason: explanation,
 index: index 1, index 2}
 ......

(3.b) 外部判断
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p 检测模块

n 识别新闻文本中的 知识概念，提取重要的 关键知识概念集合

(1) 检测模块 (2) 调查模块 (3) 判断模块 (4) 决策模块

    Jennifer Aniston and Justin
Theroux are done.  They
announced plans to divorce after
being married for more than 2
years.  The former couple......

Jennifer
Aniston

breakup ......

⽬标新闻

    [Label: Fake]  Why Did
Jennifer Aniston and Justin
Theroux Break Up? ...... When
Jennifer Aniston and Justin
Theroux announced their
breakup......

训练集

Jennifer
Aniston

divorce ......

Extraction

KNN Search

PLM:         

Representation

Query Search Engine

I need your assistance in
evaluating the authentici-
ty of a news article.
Please focus on whether
the content ......

[This is fake news] 
......

...... I will provide you the
news article and additional
information about this
news. Please analyze the
following news and......

[This is real news] 
......

Prediction      

There are two different
views on this news article.
Some people believe that
...... 
Please judge their opinion
......

[This is fake news] 
......

Reason        

Prediction      Reason        

(2.a) 内部调查

(2.b) 外部调查

Extraction

(4.b) 外部决策

(4.a) 内部决策

(3.a) 内部判断

I need your help determi-
ning the reliability of so-
me passages, and I have
provided some relevant
concepts ......

{reason: explanation,
 index: index 1, index 2}
 ......

(3.b) 外部判断

How relevant these knowledge concepts 
are to the given news?
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p 调查模块

n 内部：训练集合；外部：Google搜索引擎

(1) 检测模块 (2) 调查模块 (3) 判断模块 (4) 决策模块

    Jennifer Aniston and Justin
Theroux are done.  They
announced plans to divorce after
being married for more than 2
years.  The former couple......

Jennifer
Aniston

breakup ......

⽬标新闻

    [Label: Fake]  Why Did
Jennifer Aniston and Justin
Theroux Break Up? ...... When
Jennifer Aniston and Justin
Theroux announced their
breakup......

训练集

Jennifer
Aniston

divorce ......

Extraction

KNN Search

PLM:         

Representation

Query Search Engine

I need your assistance in
evaluating the authentici-
ty of a news article.
Please focus on whether
the content ......

[This is fake news] 
......

...... I will provide you the
news article and additional
information about this
news. Please analyze the
following news and......

[This is real news] 
......

Prediction      

There are two different
views on this news article.
Some people believe that
...... 
Please judge their opinion
......

[This is fake news] 
......

Reason        

Prediction      Reason        

(2.a) 内部调查

(2.b) 外部调查

Extraction

(4.b) 外部决策

(4.a) 内部决策

(3.a) 内部判断

I need your help determi-
ning the reliability of so-
me passages, and I have
provided some relevant
concepts ......

{reason: explanation,
 index: index 1, index 2}
 ......

(3.b) 外部判断

内部视角：训练集合

外部视角：Google搜索引擎
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p 判断模块

n 内部：判断相关性；外部：借助知识概念网络判断真实性

(1) 检测模块 (2) 调查模块 (3) 判断模块 (4) 决策模块

    Jennifer Aniston and Justin
Theroux are done.  They
announced plans to divorce after
being married for more than 2
years.  The former couple......

Jennifer
Aniston

breakup ......

⽬标新闻

    [Label: Fake]  Why Did
Jennifer Aniston and Justin
Theroux Break Up? ...... When
Jennifer Aniston and Justin
Theroux announced their
breakup......

训练集

Jennifer
Aniston

divorce ......

Extraction

KNN Search

PLM:         

Representation

Query Search Engine

I need your assistance in
evaluating the authentici-
ty of a news article.
Please focus on whether
the content ......

[This is fake news] 
......

...... I will provide you the
news article and additional
information about this
news. Please analyze the
following news and......

[This is real news] 
......

Prediction      

There are two different
views on this news article.
Some people believe that
...... 
Please judge their opinion
......

[This is fake news] 
......

Reason        

Prediction      Reason        

(2.a) 内部调查

(2.b) 外部调查

Extraction

(4.b) 外部决策

(4.a) 内部决策

(3.a) 内部判断

I need your help determi-
ning the reliability of so-
me passages, and I have
provided some relevant
concepts ......

{reason: explanation,
 index: index 1, index 2}
 ......

(3.b) 外部判断

内部视角：判断相关性

外部视角：知识网络判断真实性
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p 决策模块

n 内部决策 -- 外部决策 -- 综合决策

(1) 检测模块 (2) 调查模块 (3) 判断模块 (4) 决策模块

    Jennifer Aniston and Justin
Theroux are done.  They
announced plans to divorce after
being married for more than 2
years.  The former couple......

Jennifer
Aniston

breakup ......

⽬标新闻

    [Label: Fake]  Why Did
Jennifer Aniston and Justin
Theroux Break Up? ...... When
Jennifer Aniston and Justin
Theroux announced their
breakup......

训练集

Jennifer
Aniston

divorce ......

Extraction

KNN Search

PLM:         

Representation

Query Search Engine

I need your assistance in
evaluating the authentici-
ty of a news article.
Please focus on whether
the content ......

[This is fake news] 
......

...... I will provide you the
news article and additional
information about this
news. Please analyze the
following news and......

[This is real news] 
......

Prediction      

There are two different
views on this news article.
Some people believe that
...... 
Please judge their opinion
......

[This is fake news] 
......

Reason        

Prediction      Reason        

(2.a) 内部调查

(2.b) 外部调查

Extraction

(4.b) 外部决策

(4.a) 内部决策

(3.a) 内部判断

I need your help determi-
ning the reliability of so-
me passages, and I have
provided some relevant
concepts ......

{reason: explanation,
 index: index 1, index 2}
 ......

(3.b) 外部判断

内部视角：基于内部信息预测

外部视角：基于外部检索信息预测

综合视角：综合考虑内、外部两个视角
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实验数据集
p FakeNewsNet 基准库

n PolitiFact：政治新闻检测数据集

n Gossipcop：娱乐新闻事实核查数据集

n 随机选择 𝐾 ∈ (8, 32, 100) 的正负新闻样本作为训练集

知识概念引导的虚假新闻检测方法
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知识概念引导的虚假新闻检测方法

实验结果
p 本研究提出的 DAFND 模型在各项指标上均超越了所有对比方法

p 尤其在 训练数据受限（𝐾 更小）时，领先优势 更明显
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知识概念引导的虚假新闻检测方法

消融实验分析
p 从 内、外两个视角 出发，得到以下 3 种消融变体：

n DAFND - Inside：简化内部视角

n DAFND - Outside：简化外部视角

n DAFND – Both：从内外部两个视角简化

n Zephyr：最终简化版本
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本章小结
p 将 知识概念网络 应用在虚假新闻检测任务上

p 提出了 知识概念引导的虚假新闻检测方法

p 证明了 知识概念挖掘与应用 对 可信的虚假新闻检测 有显著提升作用

相关工作以第一作者身份投稿于 CCF A 类会议 

ACL2025 上

Knowledge Concept-Enhanced 
Hierarchical Text Classification

Knowledge Concept-Guided 
Fake News Detection

Real

Fake

(a) Knowledge Acquisition (c) Knowledge Application

(a.1) Knowledge 
Concept Extraction

[1] TKDD-2023
[2] ICDM2020

(a.2) Knowledge 
Relation Extraction

[3] DASFAA-2024 Knowledge Graph
(Network)

(c.1) Knowledge-enhanced 
Hierarchical Classification

[5] ACL-2023

(c.2) Knowledge-enhanced 
Multimodal Summarization

[6] ACL-2024

At the 2024 Paris Olympics,Summary:
one hopes to see athletes perform well......

Input Data

(b) Knowledge 
Concept Alignment

[4] ACL-2023

(b) Knowledge Alignment

知识概念引导的虚假新闻检测方法



汇 报
提 纲

1

4

5

研究背景

知识概念嵌入增强的层级文本分类方法

知识概念引导的虚假新闻检测方法

70

2 基于层级约束和语义建模的无监督
知识概念抽取方法

3 交互式增强的小样本知识概念关联方法

6 总结与展望
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⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究

知识概念语义复杂
解析识别难

知识概念分布分散
关联建模难

知识概念场景多样
下游应⽤难

“⾯向可信⾃然语⾔处理的知识概念挖掘与应⽤⽅法研究” 的若⼲挑战

现有的⾃然语⾔处理技术存在领域知识缺乏、可信度低、可
解释性差等问题，难以构建可信的⾃然语⾔处理算法

研究
背景

知识概念嵌⼊增强的
层级⽂本分类⽅法

研究内容三

知识概念引导的
虚假新闻检测⽅法

研究内容四
交互式增强的⼩样本
知识概念关联⽅法

研究内容⼆

基于层级约束和
语义建模的⽆监督
知识概念抽取⽅法

研究内容⼀

可信的知识概念⽹络构建 可信的⾃然语⾔处理应⽤

数据

基础

相关

知识

相关

知识

总体目标

研究挑战

算法框架

构建 à 应用

分析

支持
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学术成果

发表学术论文超过 15 篇（CCF A 类 6 篇，B 类 9 篇）

n 1 篇论文获 CICAI 会议“Finalist of Best Paper Award”奖项（最佳论文季军）

第一作者 论文 4 篇（CCF A 类 1 篇，B 类 3 篇）
n ACL2023、ICDM2020、TKDD2023、DASFAA2024
n 另有 1 篇第一作者论文投稿至 ACL2025， 1 篇共同一作论文投稿至 KDD2025

参与项目

n 2022 年 – 2023 年 基于百科文本的知识图谱构建
校企合作项目 - 字节跳动

（结题）

n 2021 年 – 2025 年
面向终身学习的个性化“数字教师”

智能体技术研究与应用
国家重点研发计划项目

（在研）

n 2021 年 – 2025 年
基于多模态数据的学习者认知诊断理论

与关键技术研究
国家自然科学基金联合基

金项目（在研）
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一作论文列表
1. Ye Liu, Kai Zhang*, Zhenya Huang, Kehang Wang, Yanghai Zhang, Qi Liu, Enhong

Chen*. Enhancing Hierarchical Text Classification through Knowledge Graph 
Integration. Findings of the 61st annual meeting of the Association for 
Computational Linguistics (ACL), 2023. (CCF A)

2. Ye Liu, Han Wu, Zhenya Huang, Hao Wang, Jianhui Ma, Qi Liu, Enhong Chen*, et 
al. Technical Phrase Extraction for Patent Mining: A Multi-level Approach. The 
2020 IEEE International Conference on Data Mining (ICDM), 2020. (CCF B)

3. Ye Liu, Han Wu, Zhenya Huang, Hao Wang, Yuting Ning, Jianhui Ma, Qi Liu, 
Enhong Chen*. TechPat: Technical Phrase Extraction for Patent Mining. ACM 
Transactions on Knowledge Discovery from Data (ACM TKDD), 2023. (CCF B)

4. Ye Liu, Kai Zhang*, Aoran Gan, Linan Yue, Feng Hu, Qi Liu, Enhong Chen.
Empowering Few-Shot Relation Extraction with The Integration of Traditional RE 
Methods and Large Language Models. The 29th International Conference on 
Database Systems for Advanced Applications (DASFAA), 2024. (CCF B)

5. Ye Liu, et al. Detect, Investigate, Judge and Determine: A Knowledge-guided 
Framework for Few-shot Fake News Detection. Submitted to ACL2025. (CCF A)

6. Haoyu Tang†, Ye Liu†, et al. Learn while Unlearn: An Iterative Unlearning 
Framework for Generative Language Models. Submitted to KDD2025. (CCF A)
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专家意见修改

• 论文各章的框架图应采用统一的模式

• 关键术语给出清晰的定义或准确说明

• 给出评价指标的定义和具体计算公式

• 细化可信自然语言处理的解释

• 报告消融实验的具体数值

• 统一参考文献的格式

• 重新修改了摘要

• 文字润色

• ……



未来展望

更准确

多模态
知识概念

更广泛
更完善

• 多模态信息的
联合表征

• 多模态知识概
念抽取

• 实际多模态应
用场景的探索

多领域
知识概念

• 基于医学知识
概念网络的智
能诊断系统

• 法律、教育、
金融等知识概
念网络

多语言
知识概念

• 多语言知识概
念迁移模型

• 跨文化的语义
适配模型

• 统一跨语言知
识概念网络

从多模态、多语言、多领域的需求出发，进一步提升模型的泛化能力、
动态适应性和实际应用价值，为构建更加智能化、可信赖的自然语言处理、

人工智能系统提供坚实的技术支持。 75
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