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摘 要

随着语义网的不断发展，由数百亿 RDF三元组构成的相互链接的不同类型的数据集在万维网
中发布，这些数据集又称为知识图谱，是辅助语义搜索、问答系统、情报分析等众多智能应用的重

要基础资源。因此，构建知识图谱已成为学术界与工业界共同关注的研究课题。

目前已存在较多关于知识图谱构建方法的研究工作，但是这些工作并未全面关注一种非常重要

的知识挖掘来源，即万维网中不同类型的社交站点，包括电子商务、百科、问答、博客、游戏、旅

行等站点。与此同时，随着信息全球化的发展，跨语言知识对齐已成为支撑众多跨语言应用（如跨

语言信息检索、跨语言语义标注等）的关键技术。然而，由于英文是世界上使用国家数最多的语言，

所以在现有的多语言知识图谱中，英文知识（包括概念、实例、三元组）的数量始终占绝对主导地

位，而其他语言的知识相对较少是跨语言知识对齐的主要障碍之一。因此，如何针对任意给定的两

种语言有效地构建双语知识图谱，即构建每种语言对应的知识图谱并进行跨语言知识对齐是亟需探

索的研究方向，而现有的相关工作也仅在百科站点中研究如何构建双语知识图谱。

基于上述讨论，本文选择研究面向社交站点的双语知识图谱构建的方法。由于社交站点中存在

大量的由分类构成的层次分类体系及标签构成的分众分类系统，且这些分类与标签均表示概念，所

以采用自顶向下地从模式层到实例层的双语知识图谱的构建方式，即首先尝试挖掘社交站点中概念

之间的关系，该任务在本文中又称为模式知识挖掘，而已有的方法依赖于特定语言的特征与规则，

不具有语言通用性。考虑到跨语言知识对齐是双语知识图谱构建的重点工作之一，本文将跨语言概

念匹配作为第二项任务，但现有的方法严重依赖于翻译后的字符串相似度与特定的领域信息，导致

其不具有领域通用性且匹配效果往往不佳。本文的第三项任务旨在利用实例类别推断技术，为双语

知识图谱引入实例知识，而现有工作同样依赖于特定语言的规则，所以也不具备语言通用性。因此，

为了克服上述三项任务的问题，本文主要进行如下研究：

1) 在模式知识挖掘方面，提出一种新的结合机器学习与规则的方法，其中将规则嵌入到机器学习
的过程中。该方法不涉及任何特定语言的特征与规则，从而达成各语言通用的目标。在实验中，

将该方法分别应用于中英文社交站点中的模式知识挖掘，其在测试数据集上的查准率、查全率、

F1值均优于其他基准对比方法，并且能够生成大规模、高质量的中英文模式知识。

2) 在跨语言概念匹配方面，提出一种新的基于双语主题模型的方法，其中包含两种新的双语主题
模型，利用任意一个模型均可学习得到不同语言概念的向量表示，最终通过向量相似度决定不

同语言概念之间的相似程度。该方法不涉及任何特定的领域信息，从而达成各领域通用的目标。

实验结果表明，此方法在两种中英文层次分类体系上的查准率@1与MRR均优于其他基准对比
方法。

3) 在实例类别推断方面，提出一种新的基于随机游走模型的方法，在抽取得到的实例、属性、概
念组成的图上进行随机游走以计算某个概念是给定实例的类别的概率。该方法不涉及任何特定

语言的规则，从而达成各语言通用的目标。在实验中，将该方法分别应用于中英文维基百科中
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的实例类别推断，不仅其在测试数据集上的查准率、查全率、F1值均优于现有工作，而且能够
生成大规模、高质量的中英文实例类别知识。

关键词： 双语知识图谱，社交站点，模式知识挖掘，跨语言概念匹配，实例类别推断，语义网
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Abstract

With continuous development of Semantic Web, different kinds of interlinked datasets consisting of
tens of billions RDF triples have been published in World Wide Web (WWW). These datasets are also called
knowledge graphs, which are fundamental resources to support semantic search, question answering, informa-
tion analysis and other intelligent applications. Thus, constructing knowledge graphs has been an important
research topic in both academia and industry.

There already exist many works on the methods of knowledge graph construction, but they do not pay
full attention to a very important source in WWW, i.e. social web sites, including the sites of electronic
commerce, encyclopedia, question answering, blog, game, travelling and etc. Meanwhile, with the devel-
opment of information globalization, cross-lingual knowledge alignment has become the key technology to
many cross-lingual applications (e.g. cross-lingual information retrieval and cross-lingual semantic annota-
tion). However, since English is the most spoken language in the countries all over the world, the number of
English knowledge (including concepts, instances and triples) always plays a dominant role in existing mul-
tilingual knowledge graphs. The relatively small number of other language’s knowledge is one of the main
obstacles for cross-lingual knowledge alignment. Thus, how to effectively construct a bilingual knowledge
graph when given any two languages, i.e. construct monolingual a knowledge graph for each language and
perform cross-lingual knowledge alignment, is a research direction which urgently needs to explore. Existing
related works only study how to construct a bilingual knowledge graph from online encyclopedias.

Based on the above discussion, this dissertation chooses to study the approaches on bilingual knowledge
graph construction. Since social web sites contain a large number of categories denoting concepts in tax-
onomies and tags also representing concepts in folksonomies, this dissertation chooses to apply a top-down
way to constructing a bilingual knowledge graph from the schema level to the instance level. It first tries to
mine relations among the concepts in social Web sites. This task here is called schema knowledge mining,
and its existing methods relies on language-specific features and rules so that they are not general to any lan-
guage. Considering cross-lingual knowledge alignment is one of the key tasks of bilingual knowledge graph
construction, cross-lingual concept matching is chosen as the second task in this dissertation. However, the
existing methods strongly depends on string similarities after translation and domain-specific information,
causing that it is not general to any domain and often has unsatisfied matching performance. The third task
aims at utilizing the technique of instance type inference to introduce instance knowledge to the constructed
bilingual knowledge graph, but the existing works also relies on language-specific rules so that they are al-
so not general to any language. Hence, to overcome the problems in the above three tasks, this dissertation
provides the following solutions:

1) With respect to schema knowledge mining, a new method combining machine learning with rules is
proposed. Rules are embedded into the machine learning process. This method does not contain any

III



东南大学博士学位论文

language-specific feature and rule, so that it is general to any language. In experiments, this method is
applied to schema knowledge mining in English social web sites and the Chinese ones, and the precision,
recall and F1-score of the proposed method are all better than those of other baselines on the benchmark.
Besides, it can help generate large-scale and high-quality English and Chinese schema knowledge.

2) With respect to cross-lingual concept matching, a novel method based on bilingual topic models is pre-
sented. This method contains two new bilingual topic models, each of which can be used to learn vector
representations of the concepts in different languages. The similar degree between the two given concepts
in different languages is decided by their corresponding vector similarity. This method does not leverage
any domain-specific information, so that it can be applied to any domain. Experimental results show that
the proposed method outperforms other baselines in both precision@1 and MRR on two different kinds
of English-Chinese taxonomies.

3) With respect to instance type inference, a new method based on random walk is proposed. It performs
random walks on the constructed graph consisting of extracted instances, attributes and concepts, and
computes the probability of some concept being the given instance’s type. This method does not contain
any language-specific rule, so that it is general to any language. In experiments, this method is applied to
instance type inference in English Wikipedia and the Chinese one, and the precision, recall and F1-score
of the proposed method are all better than those of other baselines on the benchmark. Besides, it can help
generate large-scale and high-quality English and Chinese type information.

Keywords: Bilingual Knowledge Graph, Social Web Sites, Schema Knowledge Mining, Cross-Lingual
Concept Matching, Instance Type Inference, Semantic Web
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第一章 绪论

1.1 研究背景

随着万维网（World Wide Web, WWW）的不断发展，大规模爆发式增长的信息资
源以Web网页的形式在全球范围内进行发布与共享，从而改变了数十亿个人用户获取
信息与交流的方式。基于 Web 网页的内容虽便于人工阅读，但计算机却难以理解并
整合海量的网页内容，这便导致用户难以通过自动化、智能化的方式准确地获取所需

的信息。针对这个问题，图灵奖获得者 Tim Berners-Lee于 2001年正式提出语义网 [1]

（Semantic Web）的概念，其实质是从万维网网页内容中构建出以数据为中心的网络，
即通过国际万维网联盟（World Wide Web Consortium, W3C）制定的一系列关于数据格
式与语言的标准，为Web网页中的内容提供语义。作为万维网的重要扩展，语义网不
仅可以使计算机能够自动地处理、整合网页内容，而且能够支持不同应用中数据间的

语义互操作性。

链接数据（Linked Data）作为一种实现语义网的重要技术 [2] 在近十年来得到了极

大的关注，其目的是将结构化数据在万维网中发布并互连，它并不是单纯地通过超链接

将网页内容互相关联，而是使用符合W3C标准的资源描述框架（Resource Description
Framework, RDF）来将世界中任意的事物进行链接。这种构想的结果构成了对于万维
网中的事物有着更加精确描述的数据万维网。通过发布链接数据，大量个人与组织均可

以为构建数据万维网做出自己的贡献，这无形中降低了众多不同分布的异构数据源中

的数据重用、整合与应用的门槛。开放链接数据项目 1 （Linking Open Data Project）是
目前最大的依据链接数据的思想对结构化数据进行发布和互连的社区工作。如图 1.1所
示，截止 2017年 8月，开放链接数据中共有 1163个数据集2提供约 400亿不同的 RDF
三元组[3],这些数据集覆盖各类不同的领域，如：地理、政府、出版物、生命科学等。
开放链接数据中的数据集又可称为“知识图谱”，此概念诞生自 Google 公司于

2012年提出的“Knowledge Graph”项目。知识图谱 [4]旨在以图结构描述客观世界中的

概念、实例及其之间的关系，概念与实例在图结构中为节点，关系为边。概念指人类对

于客观世界具体事物的抽象性表示，如“动物”、“组织”、“技术”等均为概念。实例

即表示客观世界的具体事物，如演员“成龙”、互联网企业“Google公司”等。关系则
描述了概念与实例中客观存在的关联关系，如“演员”与“中国演员”之间存在概念间

的上下位关系，而“导师”描述了某位高校老师与其指导的学生之间的关系。近年来，

1https://www.w3.org/wiki/SweoIG/TaskForces/CommunityProjects/LinkingOpenData
2http://lod-cloud.net/

1

https://www.w3.org/wiki/SweoIG/TaskForces/CommunityProjects/LinkingOpenData
http://lod-cloud.net/
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图 1.1 开放链接数据云图

知识图谱已经成为推动人工智能的发展重要驱动力之一，其重要作用在众多智能应用

中得以体现，比如：

• 语义搜索：搜索引擎主要从以下两个方面利用知识图谱改善语义搜索的质量，一是
辅助识别查询中涉及到的实体、概念、关系，真正做到理解用户的查询意图 [5]；二

是标注现有的 Web网页内容，即为其添加语义 [6]。从搜索的结果来看，当前的搜

索引擎如 Google、Bing、百度、搜狗等不再仅仅是返回网页内容，还会以知识卡片
（Knowledge Card）的形式提供知识图谱中的结构化信息。

• 问答系统：基于知识图谱的问答通常将用户问题解析成结构化查询语句，然后在存
储知识图谱的数据库中执行查询并返回结果作为用户问题的答案。目前，许多智能

问答系统均引入了知识图谱 [7–9]，从而为问答提供更多的背景知识，进一步改善问

答体验，比如 IBM Watson系统、苹果公司的 Siri语音助手、微软小娜（Cortana）、
Google Now以及百度的小度机器人。

• 情报分析：知识图谱通过图结构表达概念、实例之间复杂的关系，这是一种将万维
网中海量的信息表示成更加接近于人类认知客观世界的方式，从而提供了组织、管

理、理解万维网信息的能力。这种能力天然地有助于各领域的情报分析与决策，比

如在金融领域的反欺诈情报分析中，针对借款人信息构建知识图谱，若不同地域的
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借款人所填写的电话号码相同，则可能存在欺诈行为，这种异常可通过知识图谱中

的不一致检测技术进行识别。此外，金融投研情报分析与公安刑侦情报分析也开始

使用知识图谱辅助相关决策工作 [4]。

综上所述，知识图谱一方面已经成为实现语义网愿景的关键基础，另一方面在各领

域智能应用中也已凸显出其实用的价值，因此如何从当前的万维网信息资源中构建大

规模高质量的知识图谱是具有重要意义与价值的研究方向。

1.2 研究现状

本节将介绍当前学术界与工业界应用广泛的典型知识图谱与其构建方法，并以此为

基础给出本文工作的主要动机。

人工编辑一直是传统知识图谱构建的主要方式之一，以这一方式进行构建的知识图

谱主要包括：

• WordNet [10]：该知识图谱由英文词汇构成，包括名词、动词、形容词、副词，具有

相同含义的词构成一个集合称为 Synset，其内在结构是由 Synset之间的上下位关系
构建而成的层次分类体系（Taxonomy）。目前，WordNet共有约 15万单词，11万
Synset以及 71万三元组，并支持数据集的完全下载。

• Cyc [11]：该知识图谱起源于 1984年的同名项目 Cyc，其目的是以专家手工编辑的
方式将知识与规则编码成机器可处理的方式，从而支持人工智能的相关应用进行类

人方式的推理。截至 2017，Cyc共有约 150万条术语（包括概念与实例），2450万
条常识规则，支撑了超过 100家公司的相关应用。曾经 Cyc开放了其部分数据，即
OpenCyc，但于 2017年关闭了 OpenCyc数据的所有公开的访问方式，目前只有通过
商业合作才可使用 Cyc。

• Schema.org [6]：Schema.org是 Bing、Google、Yahoo!于 2011年联合发布的一组通用
英文模式，其实质是一个通用本体。网站管理员可以在网页中以 Microdata、JSON-
LD（JavaScript Object Notation for Linked Data）等格式嵌入 Schema.org中的结构化
数据，通过这种标记方式，使得搜索引擎真正理解网页的语义，从而给用户返回更

高质量的搜索结果。最新版本的 Schema.org中，概念数为 599，属性数为 861，其
数据集可完全下载。

• Freebase [12]：Freebase是一个基于群体编辑的大规模多语言知识图谱，所有条目以
结构化的方式呈现，其中的内容由社区成员人工编辑贡献。Freebase定义三层结构，
第一层为 topic，每个实例可视为一个 topic;第二层为 type，实质为一类 topic的集
合，每个 type对应一套属性；第三层为 domain，所有相关的 type对应一个 domain。
Freebase是“Google Knowledge Graph”的重要组成部分，拥有约 6800万实例，24
亿三元组。虽然 Freebase项目于 2016年完全终止，但其数据集依旧可以完全下载。
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• cnSchema3： cnSchema是 Schema.org的中文扩展版本，由清华大学、浙江大学、复
旦大学、南京大学、东南大学等高校与微软、海知智能、狗尾草科技等企业联合研

制并维护，为中文领域的开放知识图谱、聊天机器人、搜索引擎优化等提供可供参

考和扩展的数据描述和接口定义标准，目前拥有数千种概念、属性、关系等，并支

持数据集的完全下载。

• HowNet [13]： 该知识图谱描述中文常识，揭示概念间以及概念的属性间的关系。

HowNet包含概念间的上下位关系、同义关系、反义关系、部件 -整体关系、相关关
系、时间 -事件关系、场所 -事件关系、事件 -角色关系等。目前包含信息结构模式
271个，句法分布式 49个，句法结构式 58个，11,000个词语。用户需填写非商业使
用申请或以商业合作的方式才能获取 HowNet数据。

• 同义词词林 [14]：该知识图谱于上世纪 80年代编纂而成，其目的是通过总结同义词
语帮助翻译等工作，其中不仅包含大量的同义词还包含相当数量的相关词。近年来，

哈尔滨工业大学对同义词词林进行了扩展，剔除了罕用词与非常用词，并且借鉴了

WordNet的表示方式表示同义词集合间的上下位关系，从而构建层次分类体系，共
包含 77,343条词语，但是该扩展版本并未提供公开的下载方式。

21世纪初，涌现出众多的基于群体编辑的在线百科站点，如多语言的维基百科4，

中文的百度百科5、互动百科6等，在这些站点中，大规模的知识以半结构化的方式发布

出来。基于此，许多知识图谱的构建以抽取在线百科站点中的半结构化数据为基础，其

中的代表性知识图谱有：

• DBpedia [15]：该知识图谱拥有大规模的多语言百科知识，可视为维基百科的结构

化版本。DBpedia 使用固定的模式对维基百科中的实例信息进行抽取，包括摘要
（abstract）、信息框（infobox）、分类（category）和页面链接（page link）等信息，
并手工构建了 DBpedia本体。DBpedia目前拥有 127种语言的超过两千八百万实例
与约 95亿个 RDF三元组，并且作为开放链接数据的核心，与许多数据集均存在实
例映射关系。而根据抽样评测[16]，DBpedia中三元组的正确率达 88%。DBpedia支
持数据集的完全下载。

• Yago [17]：Yago是一个整合了维基百科、WordNet、GeoNames7 的大规模知识图谱。
Yago首先制定一些固定的规则对英文维基百科中每个实例的 infobox进行指定关系
的抽取，然后利用维基百科的分类信息进行实例类别推断，从而获得了概念与实例

之间的上下位关系。之后，将维基百科的分类与WordNet中的 Synset（一个 Synset
表示一个概念）进行映射，以便于利用WordNet严格定义的层次分类体系完成本体
构建。此外，Yago的开发人员为 RDF三元组增加了时间与空间信息，并以相同的

3http://cnschema.org/
4https://www.wikipedia.org/
5https://baike.baidu.com/
6http://www.baike.com/
7http://www.geonames.org/
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方法对不同语言维基百科的进行抽取。目前，Yago拥有 10种语言约 459万个实例，
2400万个三元组，三元组正确率约为 95%。该知识图谱支持数据集的完全下载。

• Wikidata [18]：该多语言知识图谱由维基基金会发起，首先将维基百科、维基文库、

维基导游等项目中的半结构化知识进行抽取、存储、关联，然后通过群体编辑的方

式，对该知识图谱不断更新补充。Wikidata支持超过 350种语言，拥有近 2500万个
实例与 7000万三元组，其数据集可完全下载。

• BabelNet [19]：BabelNet是当前世界范围内最大的多语言同义词典，其可视为一个
由概念、实体、关系构成的语义网络。BabelNet由WordNet中的英文 Synset与维基
百科页面进行映射，再利用维基百科中的跨语言页面链接以及翻译系统，从而得到

BabelNet的初始版本。然后，BabelNet又整合了Wikidata、GeoNames等多种现有知
识图谱。目前共拥有 271个语言版本，约 1400万个 Synset。BabelNet中的错误来源
主要在于维基百科与WordNet之间的映射，而映射目前的正确率大约为 91%。数据
使用仅支持 HTTP API调用，而数据集的完全下载需经过非商用认证。

• Zhishi.me [20]：Zhishi.me是第一份中文大规模开放链接百科知识图谱。该知识图谱
采用与 DBpedia类似的方式从中文维基百科、百度百科、互动百科中抽取知识，然
后通过固定的规则将不同百科间表达相同含义的实例进行链接。Zhishi.me中实例数
超过 1200万，三元组数量超过 1.2亿。数据集可完全下载。

• XLORE [21]：XLORE是一个大规模中英文双语百科知识图谱。它通过抽取英文维基
百科、中文维基百科、百度百科、互动百科中的半结构化数据，然后挖掘中英文实

例间的等价关系构建而成。目前，XLore约有 66万概念，5万属性，1000万实例，
所有数据可以通过在线 SPARQL端口查询得到。

• CN-DBpedia [22]：CN-DBpedia 也是中文大规模百科知识图谱，其抽取来源与
Zhishi.me 相同，为中文维基百科、百度百科、互动百科。与 Zhishi.me 不同的是，
CN-DBpedia着重于将不同百科的知识进行融合，从而形成一个知识图谱，而不是互
相链接的三个知识图谱。此外，CN-DBpedia还提出了多种知识补充与知识更新的机
制，从而尽可能地为知识图谱添加新的知识。CN-DBpedia目前共有约 1000万实例
与 8800万三元组，并提供数据集的完全下载。

近年来，随着自然语言处理技术的不断发展，还有一类知识图谱以非结构化文本的

自动抽取为基础进行构建，主要包括：

• NELL [23]：NELL本质是一个英文知识学习系统，它通过预先定义的本体与抽取规
则，从大规模的万维网文本中抽取三元组知识，在此过程中，不断学习新的抽取规

则并将其应用到抽取的过程中，不停迭代。NELL自 2010年开始运行至今，已经积
累了约 8000万的三元组，每个三元组均对应一个成立的置信度。NELL支持数据集
的完全下载。

• Microsoft Concept Graph [24]： Microsoft Concept Graph是一个大规模的英文层次分
类体系，其中主要包含的是概念间以及概念实例间的上下位关系。Microsoft Concept
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Graph的前身是 Probase，它自动化地从数十亿网页与搜索引擎查询记录中抽取上下
位关系，其中每一个上下位关系均对应一个成立的概率值。目前，Microsoft Concept
Graph拥有约 540万个概念，1250万个实例以及 8700万个上下位关系。关于数据集
的使用，Microsoft Concept Graph支持数据集的完全下载，但仅能用于学术研究。

• ConceptNet [25]： ConceptNet是一个大规模的多语言常识知识图谱，其本质是一个
以自然语言的方式描述人类常识的大型语义网络。ConceptNet起源于一个收集包含
常识知识的语料的项目 Open Mind Common Sense，然后通过文本抽取技术获得常识
知识。在该知识图谱发展的近 20年时间里，在文本抽取的基础上，还通过设计游戏
获取常识知识并融合众多其他知识图谱（如 DBpedia与 OpenCyc）中的常识知识。
目前，ConceptNet拥有 304种不同语言的版本，超过 350万个概念，2800万个三元
组，并支持数据集的完全下载。

以上利用不同类型的方式构建的知识图谱各有优劣。基于人工编辑的知识图谱质量

较高，但需耗费大量的人力资源与时间。基于在线百科站点中的半结构化数据抽取的

知识图谱的质量往往低于基于人工编辑的知识图谱，但是这种构建方式中的人工干预

较少，大大节省了人力与时间。与这两种类型的知识图谱相比，基于非结构化文本抽取

的知识图谱的质量最低，其主要原因在于自然语言处理技术还不够成熟，特别是在开

放域的情况下，知识抽取技术还不够实用，但是此种构建方式的自动化程度最高。

总结研究现状，发现上述三种类型的知识图谱构建方式并未全面关注一种非常重要

的知识挖掘来源，即社交站点（Social Web Sites）。当前的社交万维网（Social Web）中
存在大量各种类型的社交站点（见图 1.2），如电子商务、百科、问答、博客、游戏、旅
行等等，并不局限于社交网络（Social Network）站点，而这些站点中的层次分类体系
与由标签（Tag）构成的分众分类（Folksonomy）系统（如图 1.3所示）可视为知识图
谱构建的重要资源。基于在线百科站点中的的半结构化数据抽取的知识图谱构建仅仅

考虑了社交站点中的百科站点，知识来源单一，而另外两种知识图谱构建的方式则完

全忽略了社交站点。此外，一些基于分众分类的知识学习的工作[26, 27] 一度被研究人员

所关注，此类工作重点利用标签之间的共现关系与标签所标注的文本信息自动化学习

标签间的上下位关系，但是此类方法的实用性不佳，难以推广到实际的知识图谱构建

的工作中。目前，基于社交站点中的分类与标签的知识挖掘工作已有初步探索 [28],但是
挖掘方法依赖于特定语言规则，并不通用。

与此同时，随着信息全球化的不断发展，跨语言知识对齐已经成为支撑众多应用

（如跨语言信息检索 [29] 与跨语言语义标注 [30]）的关键技术。然而，由于英文是世界上

使用国家数最多的语言，所以在现有的多语言知识图谱（如 DBpedia、Yago、Wikidata、
BabelNet等）中，英文知识（包括概念、实例、三元组）的数量始终占绝对主导地位，
而其他语言知识相对较少是跨语言知识对齐的主要障碍之一。因此，如何针对任意给

定的两种语言有效地构建双语知识图谱，即构建每种语言对应的知识图谱并进行跨语

言知识对齐是亟需探索的研究方向。目前，清华大学构建的双语知识图谱 XLORE是解
决中英文跨语言知识分享的问题的重要工作，但其知识挖掘的来源依旧仅为百科站点。

针对上述讨论，本文专注研究面向社交站点的双语知识图谱构建的方法。需要说明
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图 1.2 中国社交站点格局概览图

图 1.3 层次分类体系与分众分类系统样例
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图 1.4 本文研究框架的示意图

的是，1）双语知识图谱构建指在构建两种不同语言的知识图谱之外，还需进行跨语言
知识对齐；2）本文的研究实验针对中英双语进行，但方法本身并不局限于这两种语言。

1.3 本文工作

1.3.1 研究内容

由于社交站点中的层次分类体系中的分类与分众分类系统中的标签均表示概念，

因此本文选择自顶向下地从模式层8到实例层9构建双语知识图谱，即首先在不同语言

的环境中挖掘社交站点中概念之间的关系，称为模式知识挖掘，这是本文的第一项研

究工作。此外，考虑到跨语言知识对齐是双语知识图谱构建的重点工作之一，本文将

跨语言概念匹配作为第二项研究工作。以上两项工作实质是双语模式知识挖掘，而在

双语知识图谱构建的过程中，实例知识是不可忽略的，由于许多多语言知识图谱（如

DBpedia 与 Yago）包含的实例均来源于维基百科，所以本文期望通过实例类别推断
（Type Inference）将这些实例与社交站点中的概念进行链接，即发现这些概念与实例间
的上下位关系，从而达到为本文所构建的双语知识图谱获取实例知识（源于现有的多

语言知识图谱）的目的，此可作为本文的第三项研究工作。基于上述分析，图 1.4给出
了本文的研究框架，而本文主要研究内容如下：

1) 研究面向社交站点的模式知识挖掘的方法。该研究旨在挖掘社交站点中概念间的关
系，概念的来源为社交站点中的层次分类体系中的分类与分众分类系统中的标签。

目前此场景下的概念间关系的挖掘工作 [28] 依赖于特定语言的规则与特征，而本文

提出的模式知识挖掘方法需要在不同的语言环境下进行应用，所以本文方法中用于

识别两个概念间关系的特征或规则须是各语言通用的，此为该研究中的主要挑战。

8知识图谱模式层中的知识，即模式知识，主要包括概念间关系、概念属性、属性定义域与值域等。
9知识图谱实例层中的知识，即实例知识，一般指实例间关系、实例属性等。

8
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2) 研究面向社交站点的跨语言概念匹配的方法。跨语言概念匹配任务通常在跨语言层
次分类体系对齐（Taxonomy Alignment）中完成，现有的方法 [31–33]依赖于翻译后的

字符串相似度与特定的领域信息。但由于存在大量的翻译结果不准确与词汇失配

（Vocabulary Mismatch）的现象，即使不同语言的概念拥有相同的含义，翻译后的字
符串往往也截然不同，易导致匹配失效。而特定的领域信息不是任意概念均可获取，

所以此信息在该研究中不予考虑。综上，研究一种各领域通用的且不仅仅依赖于字

符串相似度的方法是跨语言概念匹配工作的主要挑战。

3) 研究面向社交站点的实例类别推断的方法。该研究的目的是通过类别推断技术得到
存在上下位关系 (可表示为 TypeOf关系)的社交站点中的概念与维基百科中的实例，
从而将相应概念与实例进行链接。由于现有的维基百科中的实例类别推断方法 [34, 35]

依赖于特定语言的规则，所以与模式知识挖掘所面临的的挑战类似，实例类别推断

的主要挑战为所提出的方法须是各语言通用的。

1.3.2 主要贡献

针对上述研究内容，本文均提出了相应的解决方案，主要贡献如下：

1) 提出了一种结合机器学习与规则的模式知识挖掘的方法。该方法首先使用一种分块
（Blocking）机制生成待匹配的概念对（Concept Pairs），然后利用一种自动化策略从
待匹配的概念对中生成标注数据，最后提出了一种融合了规则的半监督学习方法挖

掘概念间的 equal、subClassOf、relate三种关系。整个方法不涉及任何特定语言的特
征与规则，从而满足各语言通用的条件。在实验中，该方法分别应用于中英文社交

站点中的模式知识挖掘，其在测试数据集上的查准率、查全率、F1值均优于其他基
准对比方法，并且能够生成大规模、高质量的中英文模式知识。

2) 提出了一种基于双语主题模型的跨语言概念匹配的方法。该方法选择在社交站点
中的不同语言的层次分类体系中进行跨语言概念匹配。该方法首先提出一种跨语

言字符串相似度识别待匹配的双语概念对，然后利用搜索引擎与机器翻译获取每

个概念对应的双语文本上下文，之后提出两种新的双语主题模型：双语双词主题模

型（Bilingual Biterm Topic Model，BiBTM）与基于概念关联关系的双语双词主题模
型（Concept Corrleation based Bilingual Biterm Topic Model，CC-BiBTM），这两种模
型均可以生成每个概念的向量表示，最终跨语言概念匹配的结果取决于概念间的向

量表示相似度。上述方法不涉及任何特定的领域信息，且综合考虑了字符串相似度

与向量表示相似度。实验结果表明，本文方法在两种中英文层次分类体系上的查准

率@1与MRR均优于其他基准对比方法，当使用 CC-BiBTM时，跨语言概念匹配的
效果最佳。

3) 提出了一种基于随机游走模型的实例类别推断的方法。由于多语言的维基百科中的
概念是社交站点中概念的重要组成部分，且维基百科中的概念本身存在于实例所在

的页面中，即可视为二者存在某种语义关联，所以该方法选择将维基百科中的概念
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图 1.5 论文结构框图

作为候选类别进行实例类别推断。方法的基本假设为：当一个实例拥有在其页面出

现的概念的具有代表性的属性时，此概念可能为给定实例的类别。对于给定的实例

与概念，该方法首先抽取实例属性、概念属性、相似实例及其属性，然后构建包含

上述所有抽取元素的图，最后通过图上的随机游走模型计算概念是给定实例的类别

的概率。整个方法不涉及任何特定语言的规则，满足各语言通用的条件。在实验中，

该方法分别应用于中英文维基百科中的实例类别推断，不仅其在测试数据集上的查

准率、查全率、F1值均优于现有工作，而且能够生成大规模、高质量的中英文实例
类别知识。

1.4 论文结构

本文围绕面向社交站点的双语知识图谱构建的方法展开讨论，如图 1.5所示，具体
内容组织如下：

第一章是绪论部分。该章主要介绍本文的研究背景、研究现状、研究内容及贡献。

第二章是背景知识部分。该章从知识图谱概述、术语定义与解释、论文中各方法使

用的评测指标三个方面介绍了本文的基础知识，为下文各方法的设计、实验等细节的

详细展开提供了良好的支撑。

第三章提出了一种结合机器学习与规则的模式知识挖掘的方法。该章重点介绍如何

设计各语言通用的特征与规则，并将规则融入到机器学习模型中以挖掘概念间的 equal、
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subClassOf、relate关系，以及给出所提出方法在中英双语环境中的实验结果。
第四章提出了一种基于双语主题模型的跨语言概念匹配的方法。该章重点介绍如何

设计双语主题模型以学习不同语言概念的向量表示，从而辅助跨语言概念匹配，以及

给出所提出方法在中英文概念匹配任务上的评测结果。

第五章提出了一种基于随机游走模型的实例类别推断的方法。该章重点介绍如何利

用属性设计随机游走模型以进行不同语言实例的类别推断，以及给出所提出方法的在

中英文维基百科中的实验结果。

第六章是论文的全面总结和展望。该章总结全文，并为未来的研究工作提出规划。
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第二章 背景知识

本章从三个方面介绍整个论文的背景知识，分别是知识图谱概述、术语定义与解

释、论文中各方法使用的评测指标。

2.1 知识图谱概述

2.1.1 发展历史

知识图谱这一概念于 2012年由 Google公司正式提出，其目的是汇集大规模的知识
以辅助实现更加智能的搜索。知识图谱从结构上来看实质是一种语义网络 [36]（Semantic
Network），所以可视为一种具有有向图结构的知识库，其中图的节点可以是概念、实
例、字面量（Literal），而边可以是连接概念与概念、概念与实例、实例与实例、实例与
字面量之间的各种关系。语义网络于 1956年正式提出，是一种基于图的用于知识存储
的数据结构，可方便地表达与存储自然语言句子，多用于机器翻译与自然语言理解等各

项任务。1970年开始，一些工作开始 [37, 38]研究语义网络与谓词逻辑之间的关系，其主

要目的是将二者互相表示、转化。1980年开始，语义网络的理论趋于完善，相关研究
逐步转向具有严格逻辑语义的表示和推理，重点在于提出术语逻辑 [39]（Terminological
Logic）及描述逻辑 [40]，从而有效地对概念间关系进行建模并推理。2000年以来，语义
网络出现了一个新的应用场景，即语义网 [1]，它是由万维网创始人、图灵奖获得者 Tim
Berners-Lee提出的概念。语义网研究领域通过推动 RDF标准的使用进一步促进了知
识的图表示的发展，在这个阶段，知识一般被组织构成模式（Schema）或本体。之后，
随着链接数据 [2] 的出现，大量的数据集在万维网中发布并互相链接，形成了一个超大

规模的全球化的知识库，成为开放链接数据云（Linked Open Data Cloud）。在知识图谱
（2012年）这一概念被正式提出后，“知识图谱”一词日渐普及，目前它既可指语义网
研究领域中构建的知识库（如 DBpedia、Yago等），也可以从更加广义的层面出发，指
代任意由图表示的知识集合 [41]，比如任意的 RDF数据集或逻辑本体。

2.1.2 构建技术简介

本节从知识抽取、知识集成、知识补全三个方面简要介绍知识图谱构建技术。
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2.1.2.1 知识抽取

知识抽取依据抽取源的不同可分为：面向非结构化数据的知识抽取、面向半结构化

数据的知识抽取、面向结构化数据的知识抽取。

面向非结构化数据的知识抽取的研究主要是面向文本进行抽取，其首要步骤是进行

实体识别。在这一步骤中，可选择两种技术，第一种是实体链接，即将候选实体与给定

的知识库中的实体进行链接，从而完成文本中的实体识别任务。实体链接目前存在大

量的研究工作 [42]，这些研究将实体链接的过程归纳为两个阶段：候选实体生成与候选

实体消歧。在候选实体生成阶段，一般采用的是轻量级的匹配方法，如基于字符或基

于字典的匹配方法。而候选实体消歧阶段通常是研究的重点，核心思想是对文本与知

识库中的上下文进行有效地建模，从而能够准确地对候选实体进行排序。实体识别的

第二种可选择的技术是命名实体识别，通常在无给定知识库的情况下使用。命名实体

识别 [43]是自然语言处理领域长期研究的问题，一般通过统计学方法进行实体边界识别

并确定实体类别，如人名、地名、机构名等。当获得实体后，需识别句子中实体之间的

关系，即关系抽取，通常是利用统计学方法 [44–47] 将该任务转换为关系分类，将各种词

法、句法、词向量、位置等特征编码进机器学习模型以完成关系分类。

面向半结构化数据的知识抽取主要是利用包装器 [48]（Wrapper）归纳半结构化数据
的抽取规则。包装器归纳是否有效取决于待抽取的数据是否具有大量重复性结构，一

般采用的算法为序列覆盖 [49]，即通过少量的标注学习出规则，进而在整个站点下使用

规则对同类型或者符合某种关系的数据进行抽取。此外，针对万维网表格（Web Table）
这一特殊的半结构化数据，存在一些专门对其进行知识抽取的研究工作 [50, 51]，这些工

作首先针对表格中的每个单元格中的字符串进行实体链接，与给定单元格同行同列的

单元格中的信息可作为上下文辅助候选实体消歧。然后，依据实体链接结果，可将位于

同一列单元格中的所有实体划分为知识库中已存在的某个类别。最后，任意给定两列

单元格，若其中某同一行单元格中的两个实体在知识库中已存在一种关系，则可能这

两列中任意同一行的实体之间均具有此关系。

面向结构化数据的知识抽取通常利用 D2RQ [52] 平台与 R2RML语言将关系型数据
库转换成 RDF知识。此外，还有一些从关系型数据库抽取本体的工作 [53–55]，其实质是

构建一些转换规则，从而将数据库模式转换本体知识。

在本文的研究工作中，模式知识挖掘（第 3章）与实例类别推断（第 5章）属于知
识抽取范畴。由于社交站点中的概念存在一定的结构，所以本文的模式知识挖掘实质

是一项面向特殊的半结构化数据的知识抽取任务。而实例类别推断中所用到的概念与

实例均来源于维基百科，且二者之间存在固定的主题相关关系，所以本文的实例类别

推断实质也是一项面向半结构化数据的知识抽取任务。

2.1.2.2 知识集成

知识集成分为两个步骤：1）知识匹配，包括本体匹配与实例匹配；2）知识融合。
本体匹配一直是语义网领域的研究热点，旨在发现源自不同本体的概念（或属性）

间的关系，多年来大量的本体匹配工具 [56]得以开发，如 Falcon-AO [57]、BLOOMS [58]、
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PARIS [59]、LogMap [60]、AML [61]等。与此同时，实例匹配也存在大量的研究工作 [62–65]，

其目的主要在于发现源自不同知识库中的等价实例。实例的匹配结果可用于概念匹配，

而概念、属性的匹配结果也可用于实例匹配，所以本体匹配与实例匹配之间可互相影

响。匹配的基础是相似性度量，如基于字符的相似度、基于结构的相似度、基于外部知

识的相似度等，此外还可以设计特定的匹配规则，综合所设计的特征与规则，从而最

终决定是否匹配。目前的跨语言匹配研究主要是利用翻译工具与多语言的维基百科辅

助进行匹配。一些研究 [31–33] 将不同语言的概念转换为同一语言再进行匹配。另一类研

究 [66, 67]则是将不同语言的实例、属性映射到相同的向量空间，再进行基于向量的相似

度计算。还有一些工作 [68–70] 选择利用多语言维基百科中的关联关系，直接构造特征并

利用机器学习方法完成跨语言匹配任务。

知识融合是在匹配的基础上对知识进行整合的任务，其中最为重要的问题是如何解

决融合过程中产生的冲突。解决这种冲突最为简单的方法是采用多数投票机制，即通

过多个不同匹配方法得出的匹配结果进行投票。另一类研究较多的知识融合方法 [71–73]

主要通过知识间的关系与外部知识构建图模型以预测不同来源知识为真的概率。

在本文的研究工作中，跨语言概念匹配（第 4章）隶属于知识集成范畴。由于本文
的匹配场景是不同语言的层次分类体系中的跨语言概念匹配，所以该工作可视为一种

特殊的本体匹配任务。此外，本文的跨语言概念匹配不涉及知识融合，仅针对匹配的两

个概念建立链接关系。

2.1.2.3 知识补全

知识补全一般由逻辑推理或统计推理方法完成。逻辑推理在知识图谱中不仅能够运

用规则推理出新的概念间、实例间、属性间的关系，还可以进行基于逻辑的冲突检测。

为了使语义网络具备形式化语义并支持推理，一些研究人员针对概念描述提出描述逻

辑，并以此为基础提出了许多推理系统，其中的代表性工作 Horrocks等人提出的 FaCT
系统 [74]。但是随着数据的爆炸式增长，基于描述逻辑的推理系统难以在短时间内完成

推理任务，此后的研究就着重于利用并行技术开发推理系统，其中的代表性工作有基

于高性能计算平台的大规模本体推理 [75] 系统、基于 Peer-To-Peer的分布式框架的 RDF
数据推理 [76]系统、基于MapReduce开源框架的大规模本体推理系统 [76]等等。

统计推理指运用统计学方法对知识图谱进行链接预测，即在现有的知识图谱中推

断隐含的实体之间的关系。基于翻译模型的方法是近年来比较热门的研究工作，如

TranE [77]、TransH [78]、TransR [79] 等。这些方法将实体与关系映射至低维向量空间中，

且认为关系向量承载了头实体向量翻译至尾实体向量的潜在特征。因此，通过比对向量

空间中存在类似潜在特征的实体向量对，即可推断得到知识图谱中潜在的实体间关系。

另一类方法则是基于图特征模型的方法，旨在利用现有知识图谱中三元组的关系特征

预测其他隐含的关系，包括基于规则的归纳逻辑编程（Inductive Logic Programming）方
法 [80]与关联规则挖掘的方法 [81]，以及基于实体间路径特征的路径排序的方法 [82]等。

需要说明的是，本文的研究工作并未涉及知识补全。
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2.2 术语定义与解释

本小节首先对本文旨在构建的双语知识图谱给出形式化定义如下：

定义 2.1 双语知识图谱: 给定语言 s 与 t 各自对应的知识图谱 KGs 与 KGt，其中

KGs = (Vs, Es)，KGt = (Vt, Et)，Vs 与 Es 分别是 KGs 中的节点集合与有向边集合，

而 Vt与 Et则分别是KGt中的节点集合与有向边集合。基于此，定义关于KGs与KGt

构成的双语知识图谱 BKG = (KGs, KGt, R)，其中 R表示 Vs 中节点与 Vt 中节点之间

的有向边集合。

本文在探讨面向社交站点的双语知识图谱构建方法的过程中将使用若干专业术语，下

面对其进行详细解释：

• 概念（Concept）: 概念表示世界上任意一组具有相同特性的个体的集合，比如由
“䗸克尔 ·҄ѩ”、“科比 ·布㧡恩特”、“姚明”等个体构成的集合即可对应概念“㈞
球运动员”。

• 分类（Category/ Class）：分类是概念的同义词，在本文中特指存在于层级结构（即
下文介绍的层次分类体系）中的概念，至少拥有一个父类（父概念）或一个子类

（子概念）。

• 层次分类体系（Taxonomy）：层次分类体系指一种由概念（即分类）构成的具有层
级结构的分类系统，如商品导航目录、站点导航目录、百科分类系统等都是层次分

类体系。

• 标签（Tag）：标签是概念的同义词，在本文中特指不存在于层级结构中的概念，一
般用于对博客、微博、新闻进行总结、标注。

• 分众分类系统（Folksonomy）：分众分类系统由大量用户自发性定义的平面非层次
结构型概念（即标签）组成，这种分类方式较为随意，不够严谨，但较层次分类体

系而言，分众分类系统更为灵活、方便、不受限制。

• 实例（Instance）：实例即为个体，是概念的具现化表示，比如“姚明”是概念“㈞
球运动员”的一个实例。

• 类别（Type）：类别实质是概念，但概念不一定是类别，只有当一个概念与一个实
例之间构成上下位关系（即 TypeOf关系）时，此概念则可称为给定实例的类别。比
如，概念“㈞球运动员”可称为实例“姚明”的类别。

• 词汇中心词（Lexical Head）:词汇中心词指决定给定短语句法结构的词，也称为在
给定短语中被修饰语所修饰、限制的中心成分，一般来说一个概念的中心词为为名

词。比如“㈞球运动员”的词汇中心词即为“运动员”。
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2.3 评测指标

本小节针对本文所提出的双语知识图谱构建方法中使用的评测指标进行详细介绍。

查准率与查全率：研究人员通常只对运用所提出方法得到的结果中的正例感兴趣，

正例指期望得到的结果，这种情况下一般使用的评测指标为查准率与查全率。查准率

又称精确率，用于评测所提出方法判定为正例的正确性；查全率又称召回率，用于计算

在所提出方法判定为正例的结果中实际正例的比例。此处假设所提出方法预测为正例

的结果中，实际为正例的数量是 TP，实际为负例的数量为 FP；而在所提出方法预测

为负例的结果中，实际为正例的数量是 FN，实际为负例的数量为 TN。在此情况下，

定义查准率（Precision）与查全率（Recall）如下：

Precision =
TP

TP + FP
(2.1)

Recall =
TP

TP + FN
(2.2)

F1值：虽然查准率与查全率在理论上并不相关，但是在实际应用中，高查准率往
往意味着需要牺牲查全率，而高查全率则意味着低查准率，此时需使用一个评估标准

F1值以综合考虑查准率与查全率，此处定义 F1值（F1-score）如下：

F1-score =
2 · Precision ·Recall

Precision+Recall
(2.3)

不难看出 F1值实际是查准率与查全率的调和平均值。
查准率@K：查准率@K 是用于排序任务（如搜索、推荐等）的评测指标。本文将

跨语言概念匹配（具体见第 4章）视为一个排序任务，即在给定两种不同语言的层次分
类体系的情况下，针对语言为 s的层次分类体系中的每个概念，按照相关性高低对语言

为 t的层次分类体系中的所有概念排序并取前 K 个结果。假设给定语言为 s的层次分

类体系中的 N 个概念，在其中第 j 个概念 cj 对应的排序后的前 K 个结果中，共有 Kj

个概念与 cj 相关，则可计算得分 scorej 如下：

scorej =
Kj

K
(2.4)

然后对给定的 N 个概念的得分取均值，即可得到 Precision@K 如下：

Precision@K =
1

N

N∑
j=1

scorej (2.5)

MRR（Mean Reciprocal Rank）：给定语言为 s的层次分类体系中的 N 个概念中

的第 j 个概念 cj，由于查准率@K 只能考察方法返回的前 K 个概念（源自语言为 t的

层次分类体系）与 cj 相关的比例，无法得知与 cj 最相关的源自语言为 t的层次分类体

系中的概念 c∗j 的位置信息，所以需使用一种新的评测指标 MRR。首先计算 c∗j 的位置

排名得分 rankj 如下：

rankj =
1

Rj

(2.6)
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其中 Rj 是 c∗j 的排名，然后针对所有 N 个给定概念计算MRR如下：

MRR =
1

N

N∑
j=1

rankj (2.7)

2.4 本章小结

本章介绍了本文的背景知识，首先简述了知识图谱的发展历史及构建技术，覆盖了

知识抽取、知识集成、知识补全三个方面。然后就本文中的“双语知识图谱”、“层次

分类体系”、“概念”、“词汇中心词”等专用术语给出了定义与解释。最后介绍了本文

所提出方法中用到的各种评测指标，包含查准率、查全率、F1值、查准率@K、MRR。
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在数据集成、推理、问答等实际应用中，模式知识有着非常重要的作用。本章以

社交站点中层次分类体系（如商品目录）中的分类与分众分类系统（如微博标签系统）

中的标签为知识挖掘来源，重点研究模式知识挖掘的问题，旨在以一种各语言通用的

方法挖掘由分类或标签表示的概念之间的关系。本章的具体内容安排如下，首先在章

节 3.1中概述现有工作的问题、本章的解决方案、实验结果，然后在章节 3.2中介绍相
关工作，之后针对现有工作的问题，在章节 3.3中详细介绍所提出的一种新的各语言通
用的方法以挖掘社交站点中概念间的 equal、subClassOf、relate关系，并在章节 3.4中
讨论所提出的方法在中英文社交站点上的实验结果，最后于章节 3.5进行小结。

3.1 概述

文献 [28]对社交站点中的模式知识挖掘工作已有初步探索，该工作的目的是在层
次分类体系中的分类与分众分类系统中的标签中挖掘不同的语义关系，包括 equal、
subClassOf、relate三种关系。然而，该工作所提出的方法存在三个主要问题如下：

• 所提出的方法依赖于特定语言的规则与特征，仅能在中文社交站点中使用。这导致
该方法无法应用到不同语言的模式知识挖掘的工作中。

• 所提出的方法在利用机器学习技术时，依赖手工标注数据，导致在应用该方法前需
要进行大量的人工操作。

• 所提出的方法在挖掘由分类或标签表示的概念之间的关系时，分开独立使用规则与
机器学习技术，即该方法未考虑综合利用规则与机器学习的优势以获取更好的结果。

为了解决上述问题，本章设计了一种新的各语言通用的方法在社交站点中挖掘概

念（由分类与标签表示）之间的关系。本章所提出的新方法不仅能够自动化地为机器

学习模型生成标注数据，而且将规则嵌入到机器学习的过程中以获得更好的学习结果。

具体而言，所提出的方法首先使用了一种分块（Blocking）机制以减少待判定的概念对
（每个概念对由两个分类或两个标签或一个分类与一个标签组成）的数量，从而尽可能

保证方法能够在大规模的场景下进行应用。然后，利用了一种自动化的策略从给定的

概念对中生成标注数据。最后，提出了一种半监督学习方法检测给定的两个概念之间

是否存在 equal、subClassOf、relate关系，其中包含一个基于各语言通用的规则的后处
理步骤，该步骤在迭代学习的过程中用于修正错误分类的结果。
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实验结果表明本章所提出的方法在测试数据集上的查准率、查全率、F1 值三项
评测指标上均优于其他所设计的对比方法。在将所提出方法分别应用于大量中英文

社交站点后，评测结果表明所提出的方法能够挖掘得到高质量的中英文模式知识，与

DBpedia、Yago、BabelNet、Freebase等知识图谱相比，通过本章方法得到的中英文模
式知识均覆盖了大规模的概念且包含最大数量的 subClassOf关系。

3.2 相关工作

与本章研究相关的工作可分为两类：本体学习与本体匹配，下文将进行具体介绍。

3.2.1 本体学习

本体学习，特别是层次分类体系学习在众多研究领域中均获得了极大的关注。层次

分类体系学习可分为基于百科的层次分类体系学习与基于万维网的层次分类体系学习。

基于百科的方法主要专注于从维基百科抽取层次分类体系。WikiTaxonomy [83]是一个基

于英文维基百科的分类系统构建而成的层次分类体系，它包含 105,000个正确率为 88%
的 subclassOf关系。Kylin本体生成器 [84]使用马尔科夫逻辑网推断维基百科信息框中的

分类之间的包含关系。Yago [17] 将维基百科中的分类与WordNet中的 Synset进行链接，
整合后的层次分类体系中的叶子节点为维基百科分类，其他节点则为WordNet本身层
次分类体系中的 Synset。目前 Yago层次分类体系共有 350,000个分类与 450,000个正确
率为 96%的 subclassOf关系。
关于基于万维网的层次分类体系学习，Hearst 模式 [85]（pattern）是最为常用的

方法。最近的一个研究工作是 Microsoft Concept Graph [24]，它从万维网网页文本中

抽取 IsA关系以构建大规模层次分类体系，目前共有超过 500 万个概念与 8,000 万个
subclassOf关系。这样的 IsA关系并不区分 subclassOf关系与 instanceOf关系。Zhou等
人 [86]提出一种非监督模型自动化地从社交标注信息中导出层次结构信息。Tang等
人 [26]提出了一种主题学习模型，旨在从分众分类系统中学习层次结构语义。Lin等
人 [87]使用关联规则挖掘与WordNet从分众分类系统中学习本体。此外，综述 [27]对
比了不同的从社交标签中挖掘语义的方法，它们主要关注如何从分众分类系统中抽取

层次化的语义结构，即层次分类体系。

由于本章从众多社交站点中的分类与标签中挖掘三种不同的语义关系，所以本章所

提出的方法应属于基于万维网的层次分类体系学习的方法。与上述工作相比，本章工

作不仅学习层次分类体系，而且挖掘概念（包含分类与标签）间的 equal与 relate关系，
更为重要的是本章设计了一种融合不同特征与规则的各语言通用的半监督学习方法以

解决概念间关系挖掘的任务。

3.2.2 本体匹配

本体匹配是在语义网与数据库领域非常热门的一项研究。近十年来，许多本体匹

配工具 [56] 得以开发与应用。下文将介绍一些具有代表性的例子。Falcon-AO [57] 是一

20



第三章 模式知识挖掘

个利用语言学特征与图结构进行自动化异构本体匹配的系统。但是它仅能挖掘 equal关
系，故不能解决本章面对的问题。BLOOMS [58]是另一个本体匹配工具，它利用外部的

知识图谱WordNet或维基百科为给定本体中的每个概念构建一个 BLOOMS森林，然后
定义一个函数计算给定的两个 BLOOMS森林中每两个树之间的重合度，最后基于多个
计算得到的重合度决定匹配是否成立。假设在本章的场景下使用 BLOOMS，如果选择
维基百科为辅助匹配的知识图谱，那么在处理大规模的概念对时，BLOOMS会多次调
用维基百科，造成大量的时间消耗。如果选择WordNet为辅助匹配的知识图谱，由于
BLOOMS仅能考虑社交站点中每个概念的字符串而并不分析概念的上下文结构，从而
使得匹配结果极少。PARIS [59] 不仅匹配概念而且匹配关系与实例，它基于概率估计模

型度量每种元素间的匹配程度，且不需要进行任何的参数调节。需要注意的是，PARIS
进行概念匹配的前提是先完成实例匹配，这导致它无法在本章的场景使用，因为本章

的数据源只有概念（分类与标签），没有实例。本章需要处理的是现有层次分类体系中

的分类与无显式结构的标签，而现有的本体匹配工具难以在这些分类与标签中挖掘不

同的语义关系。

3.3 方法设计

3.3.1 问题定义

输入：给定某种语言的一组社交站点WS = {ws1, ws2, ..., wsn}，其中每个站点 ws

可能包含一组分类 CAws = {ca1, ca2, ..., cam}与一组标签 TAws = {ta1, ta2, ..., tao}。分
类以层次结构的方式进行组织。在一个分类层次结构中，一个分类可能与零个或多个

父类与子类相关联。如图 3.1所示，在 Google商品层次分类体系中，分类“Uniforms”
拥有父类“Clothing”及子类“School Uniforms”与“Sports Uniforms”等。而标签则是
以平面的方式进行组织，并不存在任何预先定义的层次结构。图 3.2给出了一个关于标
签的示例，标签“nlp”、“terminology”、“semantics”、“semantic-web”组成了一个用于
标注 Stackoverflow1中某个问题的标签组。本章定义从社交站点收集得到的分类与标签

均表示概念。由于任意一个分类 cai是被网站预先定义且不可随意修改，所以定义其表

示一个静态概念（Static Concept）。而由于任意一个标签 taj 是由万维网用户随意创建

且可以根据用户需求随时更改，所以定义其表示一个动态概念（Dynamic Concept）。
输出：本章旨在生成任意给定语言的大规模模式知识。此处的模式知识

包含三种概念间的语义关系，即 equal、 subClassOf、 relate关系，它们分别沿用
owl:equivalentClass2、rdfs:subClassOf3、skos:related4的定义。两个概念间存在

equal关系当且仅当它们包含完全相同的实例集合。一个概念是另一个概念的子概念
（即前后两个概念间存在 subClassOf关系）当且仅当前者包含的所有实例均是后者的实
例。两个概念间存在 relate关系当且仅当二者存在非 equal、非 subClassOf的关联关系。
1https://stackoverflow.com/
2https://www.w3.org/TR/owl-ref/#equivalentClass-def
3https://www.w3.org/TR/rdf-schema/#ch_subclassof
4https://www.w3.org/TR/swbp-skos-core-guide/#secassociative
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图 3.1 分类的示例：Google商品层次分类体系中的分类

图 3.2 标签的示例：Stackoverflow中的标签

在这三种关系中，relate关系的语义最弱。多个社交站点中概念间的 subClassOf关系构
成了一个整合的层次分类体系，而所有抽取得到的关系组成了一个大规模的语义网络。

3.3.2 方法流程

本节主要介绍所提出方法的流程以及方法中各组件的交互方式。如图 3.3所示，本
章所提出的方法主要包含四个组件：分块器、已标注数据生成器、半监督学习器、后

处理器。分块器的输入是从不同社交站点中收集得到的概念（即分类与标签）。分块

器将所有的概念划分到不同的块（Block）中，并且仅从划分到相同块的概念中生成未
标注概念对。与从所有概念中取两个概念的组合数相比，分块器输出相对较少数量的

概念对以供后续处理，这从一定程度上提高了方法的效率。已标注数据生成器通过使

用 BabelNet中已存在的 equal关系与 Yago中已存在的 subClassOf关系自动化地生成已
标注数据。然后获取所有已标注与未标注概念对的各语言通用的特征，包括词汇特征、

基于维基百科的特征、基于 BabelNet的特征、基于网页的特征。这些特征从不同的角
度衡量概念间的相关性。随后，使用半监督学习器发现概念间的 equal、subClassOf、
relate关系。半监督学习器实质是一个迭代更新的分类器，它在每次迭代中增加具有高
置信度的新的标注数据从而完成分类器的更新。与此同时，在每次迭代中，均使用一个

后处理器，它利用两个各语言通用的规则纠正先前的误分类结果。方法最终的输出是

由多个社交站点中的概念之间的 equal、subClassOf、relate关系组成的关于给定语言的
大规模模式知识。

3.3.3 分块机制

从社交站点收集到的概念中枚举所有的概念对用于语义关系检测是不切实际的。分

块旨在将概念划分到不同的块中，其中每个块仅包含相似的概念用于后续处理。本章

假设 1）当两个概念拥有一个相同的特征时，则认为二者相似；2）仅存在于相同块中
的任意两个概念之间可能存在一种语义关系。本节介绍的分块机制中的特征获取方法

如下：首先抽取给定概念的词汇中心词在 BabelNet中对应的“sense”（BabelNet中的一
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图 3.3 模式知识挖掘方法的流程示意图

种特殊结构），然后将该“sense”提交 BabelNet进行搜索，最后将所有返回的上位词与
下位词作为给定概念的特征。如果一个词汇中心词在给定的语言上拥有多个“sense”，
则直接将多个“sense”对应的多个特征集合合并为一个集合，而不是从多个“sense”
中选择最准确的一个，因为分块更加关注查全率而不是查准率。分块机制中产生的噪

音可由后续步骤进行过滤。

基于上述两种假设，本节设计的分块机制由如下步骤构成。首先，每个概念由一

些具有代表性的特征进行表示；然后，如果两个概念拥有一个相同的特征，则将它

们划分到同一个块中。最终，建立倒排索引，从而使每个特征对应一个块。具体示例

如下：给定四个概念 w、x、y、z，其各自对应的特征集合为 w = {A}、x = {A,B}、
y = {B,C}、z = {C}，其中A、B、C为特征，然后建立如下的倒排索引：A = {w, x}、
B = {x, y}、C = {z}，即可获得三个生成的块：{w, x}、{x, y}、{z}，最后仅在每个生
成的块中抽取概念对。此外，为了去除现有层次分类体系中不正确的 subClassOf关系，
本章抽取所有层次分类体系中拥有父子关系的两个概念构成概念对，以便后续检测。

例如，给定一个层次分类体系中一个一部分:“Chinese Physicists”是“Physicists”的孩
子节点，“Physicists”是“Scientists”的孩子节点，所以可得到概念对如下：{(Chinese
Physicists, Physicists), (Physicists, Scientists)}。

3.3.4 已标注数据生成

本章基于 Yago 和 BabelNet 自动化地生成已标注数据，为后续半监督学习提供
必需的训练数据。在众多开放链接数据中的知识图谱中，Yago 包含规模最大的由
subClassOf关系构成的高质量层次分类体系 [88–90]。与此同时，BabelNet是当前最大的在
线同义词典并且拥有大规模的与本章定义的 relate关系类似的 Semantically_Related关
系。因此，本章选择这两个知识图谱辅助自动化生成已标注数据。具体而言，先随机选

择 200个未标注的概念对，其中每个概念对中的两个概念在 BabelNet中已持有 equal关
系；然后随机选择 800个未标注的概念对，其中每个概念对中的两个概念在 Yago中
已持有 subClassOf关系; 最后随机选择 3, 000 个未标注的概念对，其中每个概念对中
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的两个概念在 BabelNet 中已持有 Semantically_Related（即 relate）关系，且不在
BabelNet中持有 equal关系，也不在 Yago中持有 subClassOf关系。上述 4, 000个概念对

作为后续半监督学习输入的已标注数据。

3.3.5 特征工程

为了从不同的角度度量概念之间的相关性，本节定义两组共六个特征。第一组称

为基本特征，其中包含一个词汇特征与一个基于维基百科的特征。另外一组称为语义

特征，包括两个基于 BabelNet的特征和两个基于网页的特征。所有概念对的上述特征
将被输入到半监督学习器中，从而对每个概念对进行三分类（三个分类分别为 equal、
subClassOf、relate关系）。

3.3.5.1 基础特征

a）词汇特征：为了获取概念之间的语言学相关性，本节设计了一种基于最长公共
子序列的非对称的相似度作为词汇特征。一个概念 c的字符串表示为 lc，词序列表示

为 seq(lc)。本节定义任意两个概念 c1 与 c2 之间的概念字符串相似度（Concept String
Similarity, CSSim）如下：

CSSim(c1, c2) =
|LCS(seq(lc1), seq(lc2))|

|seq(lc1)|
(3.1)

其中 |.|表示一个词序列的长度，而 LCS 是计算两个概念字符串之间的最长公共子序列

的函数。

b）基于维基百科的特征：受显式语义分析 [91]（Explicit Semantic Analysis, ESA）启
发，将给定的概念与维基百科中的分类建立映射，即可使用这些分类表示给定的概念。

这种表示方法有三重益处：1）丰富了概念的表示，从仅仅是概念的字符串表示扩展到
由一组维基百科分类进行表示；2）维基百科分类的维度通常远远小于文本特征的维度，
由此可避免维数灾难并支持更有效率的处理；3）相比于文本，维基百科分类拥有更高
的质量，原因是歧义现象在分类中较少。

基于 ESA，每个概念 c 均对应一个 ESA 向量，即 ESAc = ⟨wc1(c), wc2(c), ...,
wcn(c)⟩，其中 wci是一个维基百科分类，wci(c)是该分类对应的权重，该权重表示概念

c与维基百科分类 wci 之间的相关性。本节定义任意两个概念 c1 与 c2 之间的 ESA向量
相似度（ESA Vector Similarity, ESAVSim）如下：

ESAVSim(c1, c2) =

∑
wcwc(c1) · wc(c2)√∑

wc wc(c1)
2 ·
∑

wcwc(c2)
2

(3.2)

ESAVSim(c1, c2)实际上是两个给定概念的 ESA向量的余弦相似度。

3.3.5.2 语义特征

由于基础特征仅由概念的字符串本身带来的信息计算所得，并未考虑给定概念的语

义。因此，本节提出若干获取概念间语义相关性的语义特征。

c）基于 BabelNet的特征：任意给定两个概念 c1、c2，首先通过完全字符串匹配将

它们与 BabelNet进行映射，然后计算它们之间的Wu & Palmer (WUP)相似度 [92]，该相
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似度（表示为WUPSim(c1, c2)）的计算利用了给定的两个概念各自在 BabelNet层次分
类体系中的深度以及这两个概念的最低公共祖先节点的深度，具体定义如下：

WUPSim(c1, c2) =
2 ∗ depth(LCA(c1, c2))

depth(c1) + depth(c2)
(3.3)

其中 LCA(c1, c2) 表示 c1 与 c2 在 BabelNet 层次分类体系中的最低公共祖先节点，而
depth则是计算给定概念在 BabelNet层次分类体系中对应节点的深度的函数。需要注意
的是，由于概念可能存在歧义，所以一个概念可能对应 BabelNet层次分类体系中不同
的节点，所以对于给定的两个概念可能存在不止一个WUP相似度。此处仅选择最高的
WUP相似度，这不仅能够降低歧义对于概念相关性度量的负面影响，还尽可能保证了
语义关系挖掘的查全率。

此外，本节还定义了另一个非对称的基于 BabelNet 的特征，即相对深度相似度
（Relative Depth Similarity, RDSim），该相似度用于度量两个给定概念在 BabelNet层次
分类体系中的相对深度差异，有助于非对称关系的学习。给定任意两个概念 c1 与 c2，

二者各自可能对应多个 BabelNet层次分类体系中的节点，此处选择能够获得最高WUP
相似度的两个节点用于计算 c1与 c2间的相对深度相似度如下：

RDSim(c1, c2) =
depth(LCA(c1, c2))

depth(c2)
− depth(LCA(c1, c2))

depth(c1)
(3.4)

如果 c1 的深度高于 c2，则表示 c2 更有可能是 c1 的祖先概念。比如，给定两个概念

“Product”与“Stroller”，他们的最低公共祖先节点是“Artifact”。“Stroller”的深度是
10，“Product”的深度是 8，则存在一定的概率“Stroller”是“Product”的子孙概念。

d）基于网页的特征：每个静态概念（即分类）的父概念与动态概念（即标签）的
存在于相同标签组的其他概念均可视为给定概念的上下文信息，这些信息有助于揭示

每个概念的真正含义。例如，在 eBay层次分类体系中，概念“Sports”是“Shopping
and Services”的子节点，则“Sports”表示体育用品；而在维基百科中，“Sports”是
“Recreation”的子节点，则“Sports”表示各类体育活动。然而，对静态与动态概念而
言，上述的上下文信息是异构且有限的，所以仅利用这样的上下文信息难以合理地度

量概念之间的相关性，因此选择利用搜索引擎 Google对万维网进行查询以获得更多的
概念上下文信息。

为了正确获得由 Google 返回的每个分类（即静态概念）的上下文信息，将给定
分类 ca 与其父类 pca 共同提交给 Google。然而，不同层次分类体系中的根类（Root
Categories）却没有父类，但又由于根类通常是没有歧义的，否则用户在自顶向下浏览
层次分类体系时易产生混乱。因此，对于根类，仅将其单独提交给 Google以获取其上
下文信息。与分类不同，给定一个标签（即动态概念）ta，将随机选择一个与 ta在相

同标签组共现的标签 ota，然后将 ta与 ota共同提交给 Google。
在每次查询后由 Google返回的前二十个网页片段（Snippets）中，抽取除 pca（或

ota）以外的与 ca（或 ta）在相同句子中共现的词语。此处排除 pca（或 ota）的原因是

它们是查询本身的一部分，所以必然在返回的网页片段中多次出现。在过滤了停用词

与词频低于 3的词语后，采用 TF-IDF [93]（Term Frequency-Inverse Term Frequency）计
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算每个词语的权重，所以每个概念（分类或标签）c均可以由一个 n维的上下文向量进

行表示，即 CV (c) = ⟨w1(c), w2(c), ..., wn(c)⟩，其中第 i项 CV (c)i 的权重为 wi(c)，而 n

指所有概念对应抽取得到的所有词语的数量。如果一个词语 w 没有与 c共现，那么 w

在 CV (c)中对应的值则为 0。任意给定两个概念 c1 与 c2，它们之间的上下文向量相似

度（Context Vector Similarity, CVSim）的定义如下：

CVSim(c1, c2) =

n∑
i=1

CV (c1)i · CV (c2)i√
n∑

i=1

CV (c1)2i ·
n∑

i=1

CV (c2)2i

(3.5)

其中 CVSim(c1, c2)实际上是向量 CV (c1)与 CV (c2)之间的余弦相似度。除此之外，概

念 c还可以通过一组上下文集合进行表示，即 CS(c) = {w1, w2, ..., wm}，其中 wi是第 i

个关于 c的过滤后保留的词语，m是关于 c的所有的过滤后保留的词语的总数。为了进

一步提升非对称关系的学习效果，依据上述表示方法，本节定义了另外一种非对称的基

于网页的特征，称为相对上下文集合相似度（Relative Context Set Similarity, RCSSim），
该相似度用于度量任意给定的两个概念 c1 与 c2 各自对应的网页上下文集合 CS(c1)与

CS(c2)之间的相对覆盖率差异，具体定义如下：

RCSSim(c1, c2) =
|CS(c1) ∩ CS(c2)|

|CS(c1)|
− |CS(c1) ∩ CS(c2)|

|CS(c2)|
(3.6)

该公式基于一个基本假设：如果大部分关于 c1返回的网页与关于 c2返回的网页相类似，

但仅有一部分关于 c2 返回的网页与 c1 返回的网页相似，则 c1 很有可能为 c2 的子孙概

念。相似的假设于工作 [94]首先提出。此处使用从网页片段中抽取得到的上下文词语
集合表示关于 c1与 c2返回的网页。

3.3.6 半监督学习

虽然本章利用了 Yago与 BabelNet自动化地生成了已标注数据，但是与分块后得到
的未标注的概念对的数量相比，已标注数据的数量（仅 4,000）远远不足，所以一种自
然的研究思路是利用某种半监督学习算法直接在未标注概念对中预测关系。

目前存在许多可以在当前场景应用的算法，如标签传播等，此处选择最简单且效率

最高的一种算法，即 Self-Training [95]。标准的 Self-Training算法在每次迭代中首先将已
标注数据作为训练数据，并以此为基础学习得到一个分类器；然后将该分类器于未标

注数据上进行应用并将具有高置信度的已分类结果添加到已标注数据中，从而为下一

次算法迭代中训练新的分类器做好数据准备。整个算法在遇到如下情况即会终止：1）
在连续两次迭代中，概念对分类结果的差异低于一定的阈值；2）达到预先设定的最大
迭代次数。

需要注意的是，在 Self-Training 算法的每次迭代中，本章使用 SVM [96]（Support
Vector Machine）模型训练一个三分类（即 equal、subClassOf、relate三类）的分类器，
SVM是目前已知的效果最佳的分类器之一 [97]。此外，有别于上述标准的 Self-Training
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算法，本章并不直接将具有高置信度的已分类概念对加入到已标注数据中，而是提出

一个后处理步骤，其中使用规则过滤出误分类的概念对，具体细节将于下一节介绍。

3.3.7 后处理

为了保证由半监督学习器学习得到的模式知识的质量，本章在学习的过程中添加了

一个后处理步骤，其目的是在 Self-Training算法的每次迭代中利用规则过滤出 SVM模
型误分类的概念对。本节提出两个通用且有效的规则如下：

规则 1：给定一个概念对 (c1, c2)，如果 c1 与 c2 具有不同的概念字符串，且 c1 的词

汇中心词 h(c1)的字符串与 c2本身的字符串相同，则判定 c1 subClassOf c2。
规则 2：给定一个概念对 (c1, c2)，如果 c2 与 c1 已经在某个社交站点的层次分类体

系中拥有父子关系，且它们具有相同的词汇中心词，则判定 c1 subClassOf c2。
当上述两个规则进行应用时，需要忽略某些语言中（如英文）的大小写与单复数

差异。规则 1与规则 2作为通用的规则，可以在不同的语言中进行应用。比如，在英文
中，概念“Chinese Physicists”的词汇中心词“Physicists”与概念“Physicists”的字符
串相同，则可基于规则 1判定概念“Chinese Physicists”subClassOf 概念“Physicists”。
在中文中，概念“江㣿学校”与概念“中国学校”拥有相同的词汇中心词“学校”，且

二者在维基百科的层次分类体系中已经具有父子关系，所以可依据规则 2判定概念“江
㣿学校”subClassOf 概念“中国学校”。
虽然上述规则对于任意语言均是通用的，但是在不同的语言中，关于抽取概念中的

词汇中心词的方法是不同的。由于本文主要关注英文与中文，以下仅介绍如何在这两

种语言的概念中抽取词汇中心词。

面向英文：此处使用与工作 [98]相同的抽取英文概念的词汇中心词的方法。首先使
用 Standford parser [99] 解析给定概念的字符串，然后限制词汇中心词发现算法 [100] 的输

出为名词或多个并列的名词，比如对于概念“Buildings and Infrastructures in Japan”而
言，将输出两个词汇中心词：“Buildings”与“Infrastructures”。
面向中文：此处使用与工作 [101]相同的抽取中文概念的词汇中心词的方法。首先

使用 FudanNLP [102] 对给定概念的字符串进行词性标注，然后将位于最后的名词作为词

汇中心词输出。例如，对概念“中国足球运动员”进行词性标注，输出为：“中国/LOC
足球/NN运动员/NN”，其中“LOC”表示地点，“NN”表示名词，所以“运动员”为词
汇中心词。

3.4 实验分析

3.4.1 站点信息统计

本章选用 21个英文流行社交站点与 55个中文流行社交站点以对所提出的方法进行
实验评测与分析，所有的数据于 2015年 9月抽取，具体每个英文站点的信息见表 3.1，
每个中文站点的信息见表 3.2。这两个表格中记录了每个站点的名称、URL、类型、分
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表 3.1 21个英文社交站点的信息统计

站点名 URL 站点类型 分类数量 标签数量 层次分类体系平均深度

Amazon http://www.amazon.com 电子商务 3,047 / 2.23
Yahoo Answer https://answers.yahoo.com 问题回答 977 / 2.54
Youtube http://www.youtube.com 视频分享 127 / 2.50
English Wikipedia http://en.wikipedia.org 在线百科 103,476 / 5.00
MSN http://www.msn.com 即时通讯 75 / 1.90
Foursquare http://foursquare.com 社交服务 360 / 2.75
Ebay http://www.ebay.com 电子商务 10,536 / 4.40
Expedia http://www.expedia.com 在线百科 46 / 2.00
Answers http://wiki.answers.com 问题回答 8,535 / 5.77
Thisnext http://www.thisnext.com 电子商务 3,177 / 2.63
Match http://www.match.com 婚恋交友 211 / 3.00
Yelp http://www.yelp.com 消费评论 277 / 2.12
Epinions http://www.epinions.com 消费评论 656 / 3.31
Bigboards http://www.big-boards.com 论坛 771 / 3.92
Slideshare http://www.slideshare.net 文档分享 39 / 1.00
Blogcatalog http://www.blogcatalog.com 博客 353 / 2.02
Craiglist http://www.craigslist.org 生活分类 96,443 / 5.00
Groupon http://www.groupon.com 电子商务 73 / 1.75
Zynga http://zynga.com 社交游戏 5 / 2.00
Instagram http://instagram.com/ 社交服务 / 9,519 /
Stackoverflow http://stackoverflow.com/ 问题回答 / 3,600 /

类数量、标签数量、层次分类体系的平均深度。如果一个站点不包含分类或标签，则使

用符号“/”表示单元格的值为空。与存在于层次分类体系中的分类相比，标签本身的
语义较为不稳定，且更改的频率较高，所以本章并未将社交站点中的所有标签作为知识

挖掘的来源，而是仅在相应社交站点中选用于 2015年 8月期间最为流行的标签。最终，
共抽取 229,184个英文分类与 13,119个英文标签，以及 328,248个中文分类与 71,605个
中文标签。

3.4.2 方法评测

本节将从两个不同的角度评测所提出方法的有效性：1）分析所提出方法中的特征
与规则各自的有效性；2）在中英文站点中应用所提出方法后，评测所得到的中英文知
识的正确率。

3.4.2.1 特征与规则的贡献分析

为了分析所设计特征与规则对预测不同的语义关系预测的有效性，本章在两组利用

BabelNet和 Yago自动化生成的已标注数据中进行评测（生成过程于章节 3.3.4中介绍）。
一组为英文已标注数据，一组为中文已标注数据。每组均包含 200个被标注为“equal”
关系的概念对，800个被标注为“subClassOf”关系的概念对，以及 3,000个被标注为
“relate”关系的概念对。针对中英文已标注数据，分别采用三种基于不同特征与规则组
合的方法进行测试。第一种方法（称基础方法）在半监督学习的过程中仅使用基于基

础特征（即词汇特征与基于维基百科的特征）的 SVM分类器。第二种方法（称基础 +
语义方法）使用基于基础特征与语义特征（即基于 BabelNet的特征与基于网页的特征）
的 SVM分类器。第三种方法（称基础 +语义 +规则方法）即为本章所提出方法的完整
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表 3.2 51个中文社交站点的信息统计

站点名 URL 站点类型 分类数量 标签数量 层次分类体系平均深度

360手机助手 http://sj.360.cn/ 手机应用市场 49 / 1.69
91手机助手 http://zs.91.com/ 手机应用市场 76 / 1.55
亚马逊 http://www.amazon.cn/ 电子商务 3,310 / 3.65
安卓市场 http://apk.hiapk.com/ 手机应用市场 279 / 2.56
苹果应用市场 http://www.apple.com/cn/ 手机应用市场 90 / 1.69
百度百科 http://baike.baidu.com/ 在线百科 11,743 / 2.67
百度贴吧 http://tieba.baidu.com/ 论坛 213 / 1.57
百度文库 http://wenku.baidu.com/ 文档分享 298 / 1.87
百度知道 http://zhidao.baidu.com/ 问题回答 2,117 / 3.24
百姓网 http://www.baixing.com/ 生活分类 55,179 / 4.08
当当网 http://www.dangdang.com/ 电子商务 6,847 / 2.59
点点 http://www.diandian.com/ 轻博客 / 8,105 /
丁丁地图 http://www.ddmap.com/ 消费评论 26,993 / 2.50
豆丁网 http://www.docin.com/ 文档分享 734 / 1.60
豆瓣 http://www.douban.com/ 社交网络 13,168 / 4.04
饭统网 http://www.fantong.com/ 消费评论 3,842 / 2.61
鲜果 http://xianguo.com/ 信息聚合 36 / 1.62
赶集网 http://www.ganji.com/ 生活分类 25,274 / 3.81
逛 http://guang.com/ 社交电子商务 293 / 2.61
互动百科 http://www.baike.com/ 在线百科 32,293 / 5.72
江南情缘 http://www.88999.com/ 婚恋交友 153 / 2.02
世纪佳缘 http://www.jiayuan.com/ 婚恋交友 77 / 1.83
京东商城 http://www.jd.com/ 电子商务 31,140 / 3.59
开心网 http://www.kaixin001.com/ 社交网络 124 / 2.45
驴评 http://www.lvping.com/ 在线旅游 40,475 / 3.57
美丽说 http://www.meilishuo.com/ 社交电子商务 316 / 2.57
猫扑 http://www.mop.com/ 论坛 22 / 1.55
PPS http://www.pps.tv/ 视频分享 288 / 1.50
切客 http://www.qieke.com/ 移动服务 6,224 / 3.51
穷游网 http://www.qyer.com/ 在线旅游 107 7,400 1.68
人和网 http://www.renhe.cn/ 商务社交 249 / 2.55
人人网 http://www.renren.com/ 社交网络 118 / 1.98
人人游戏 http://wan.renren.com/ 社交游戏 43 / 1.70
人人小站 http://zhan.renren.com/ 轻博客 / 7,038 /
若邻网 http://www.wealink.com/ 商务社交 62 / 1.56
新浪爱问 http://iask.sina.com.cn/ 问题回答 5,247 / 3.24
新浪博客 http://blog.sina.com.cn/ 博客 27 16,190 1.56
新浪游戏 http://games.sina.com.cn/ 社交游戏 52 / 1.67
新浪共享 http://ishare.sina.com.cn/ 文档共享 234 / 1.57
新浪微博 http://weibo.com/ 微博 183 / 2.66
淘宝网 http://www.taobao.com/ 电子商务 1,843 / 3.34
腾讯博客 http://blog.qq.com/ 博客 23 / 1.65
腾讯微博 http://t.qq.com/ 微博 15 / 1.00
天涯 http://www.tianya.cn/ 论坛 1,706 / 3.18
土豆 http://www.tudou.com/ 视频分享 755 / 1.64
推他网 http://www.tuita.com/ 轻博客 / 3,135 /
网易博客 http://blog.163.com/ 博客 19 / 1.60
网易微博 http://t.163.com/ 微博 / 29,737 /
网易阅读 http://yuedu.163.com/ 信息聚合 46 / 1.83
中文维基百科 http://zh.wikipedia.org/ 在线百科 55,122 / 3.71
优酷 http://www.youku.com/ 视频分享 744 / 1.62

版本，使用了第二种方法中的分类器与后处理步骤中的规则。

此处采用五重交叉验证训练分类器，评测指标为查准率、查全率、F1 值。如
表 3.3与表 3.4所示，本章所提出方法的完整版本在英文与中文的已标注数据中的评测结
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表 3.3 各方法在英文已标注数据中的评测结果

关系 方法 查准率 查全率 F1值

relate
基础方法 0.865 0.883 0.874
基础 +语义方法 0.878 0.911 0.894
基础 +语义 +规则方法 0.888 0.929 0.908

subClassOf
基础方法 0.654 0.620 0.637
基础 +语义方法 0.806 0.710 0.755
基础 +语义 +规则方法 0.910 0.750 0.822

equal
基础方法 0.860 0.770 0.813
基础 +语义方法 0.907 0.806 0.864
基础 +语义 +规则方法 0.930 0.935 0.932

表 3.4 各方法在中文已标注数据中的评测结果

关系 方法 查准率 查全率 F1值

relate
基础方法 0.832 0.876 0.853
基础 +语义方法 0.836 0.886 0.860
基础 +语义 +规则方法 0.882 0.922 0.902

subClassOf
基础方法 0.711 0.590 0.645
基础 +语义方法 0.769 0.623 0.688
基础 +语义 +规则方法 0.879 0.724 0.794

equal
基础方法 0.876 0.775 0.822
基础 +语义方法 0.914 0.795 0.850
基础 +语义 +规则方法 0.922 0.940 0.931

果均最佳，这反映了所提出的基础特征、语义特征、规则对预测概念间的语义关系均有

积极的作用。与此同时，在为半监督学习添加了使用规则的后处理步骤后，各评测指标

的数值大大提升，这也突出了本章所提出的简单却通用的规则的重要性。

3.4.2.2 知识正确率评测

在中英文站点中应用所提出方法后，即可得到大规模的中英文知识如下：25,474个
英文 equal关系，1,047,801个英文 subClassOf关系，1,327,631个英文 relate关系，11,095
个中文 equal关系, 947,645个中文 subClassOf关系，217,881个中文 relate关系。由于并
不存在针对所有给定中英文社交站点中概念间关系的已标注数据，所以只能进行手工

评测。但是又因为所得到的语义关系的规模庞大，所以手工评测所有关系是否正确是

不现实的。因此，先随机选择一组关系（即样本），随机选择的样本可以反映整个数据

集的分布，然后对样本进行手工标注以评测样本的正确率，最后使用样本的正确率近

似估计整个数据集所有关系的正确率。

本章采用与 Yago相类似的标注方法，共四位从事知识图谱研究的硕士研究生参与
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图 3.4 示例：为给定的 subClassOf关系生成不同的概念对模式

标注工作。每位标注人员在标注每个样本时，有三个选择：“同意”、“不同意”、“不清

楚”。在每位标注人员标注完所有样本后，则计算平均正确率。然后，利用威尔逊区

间 [103]并在显著性水平 α = 5%时，将样本的平均正确率泛化到整个数据集上。
按照上述策略对所有的英文关系进行评测，具体结果如下：

• 随机选择 500个 equal关系，在标注后，平均“同意”的票数为 483，通过计算得所
有英文 equal关系的正确率为 96.24%± 1.62%。

• 随机选择 500个 relate关系，在标注后，平均“同意”的票数为 448，通过计算得所
有英文 relate关系的正确率为 89.29%± 2.68%。

• 随机选择 500个 subClassOf关系，在标注后，平均“同意”的票数为 427，通过计
算得所有英文 subClassOf关系的正确率为 85.13%± 3.09%。

类似地对所有中文关系进行评测，具体结果如下：

• 随机选择 500个 equal关系，在标注后，平均“同意”的票数为 474，通过计算得所
有中文 equal关系的正确率为 94.45%± 1.96%。

• 随机选择 500个 relate关系，在标注后，平均“同意”的票数为 461，通过计算得所
有中文 relate关系的正确率为 91.87%± 2.36%。

• 随机选择 500个 subClassOf关系，在标注后，平均“同意”的票数为 440，通过计
算得所有中文 subClassOf关系的正确率为 87.71%± 2.85%。

3.4.3 知识分布分析

一个概念对的构成可能是两个分类（表示为 category+category），或一个分类与
一个标签（表示为 category+tag），或两个标签（表示为 tag+tag）。对于一个分类与
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表 3.5 关于英文关系的概念对模式分布

概念对模式 equal subClassOf relate
category+category 0.564 0.755 0.909

category+tag 0.373 0.141 0.071

tag+category / 0.080 /

tag+tag 0.063 0.024 0.020

表 3.6 关于中文关系的概念对模式分布

概念对模式 equal subClassOf relate
category+category 0.769 0.865 0.883

category+tag 0.201 0.086 0.102

tag+category / 0.041 /

tag+tag 0.030 0.008 0.015

一个标签之间的非对称的 subClassOf 关系而言，本章使用 tag+category表示一个标签
是一个分类的子概念，而 category+tag则表示一个分类是一个标签的子概念。上述的
表示方法又称为概念对模式，图 3.4给出了为给定的 subClassOf关系生成不同的概念对
模式的示例。表 3.5与表 3.6分别统计了英文与中文的概念对模式分布。从这两个表中不
难看出 category+category模式对于中英两种语言的任意一种关系的贡献比例均最大
（大于 0.56），原因在于 1）本章抽取的分类的数量远远大于标签的数量；2）分类的语
义稳定性要高于标签。与此同时，相对较少数量的标签依旧贡献了大量概念间的语义

关系，这对于仅存在于分类之间的模式知识是良好的补充。

如图 3.5(a)所示，对于所有的英文分类与标签而言，88.60%的分类与 42.11%的标
签构成了英文 subClassOf关系，36.62%的分类与 21.69%的标签构成了英文 relate关系，
3.70%的分类与 2.30的标签构成了英文 equal关系。从图 3.5(b)可以看出，对于所有的
中文分类与标签而言，72.61% 的分类与 22.81% 的标签构成了中文 subClassOf关系，
20.80%的分类与 10.19%的标签构成了中文 relate关系，5.58%的分类与 2.63%的标签
构成了中文 equal关系。高比例的分类与标签所构成的 subClassOf关系实质上说明挖掘
得到的中英文知识各自组成了一个大规模的层次分类体系。而较低比例的分类与标签

构成了 equal关系，这从一方面说明 equal关系是本章所挖掘的最严格的语义关系，因此
相同块中的概念之间的等价关系较少。

在现有的层次分类体系中，许多分类之间的父子关系也是正确的 subClassOf关
系，因此本章统计了这一类 subClassOf 关系的比例。如图 3.6(a)所示，对所有的英文
subClassOf关系而言，已存在于现有层次分类体系中的比例为 36.62%，可以从现有层
次分类体系中的路径推断得到的比例为 15.13%，而 48.25%则为新的 subClassOf关系。
而从图 3.6(b)可以看出，对所有的中文 subClassOf关系而言，已存在于现有层次分类体
系中的比例为 22.71%，可以从现有层次分类体系中的路径推断得到的比例为 22.44%，
而 52.85%则为新的 subClassOf关系。中英文较高比例的新的 subClassOf关系也从侧面
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图 3.5 英文与中文各自的语义关系中分类与标签的比例
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图 3.6 英文与中文各自的 subClassOf关系的分布

说明了所提出方法的有效性。

3.4.4 与其他知识图谱的对比

首先将通过所提出方法获得的中英文模式知识与开放链接数据中知名的多语言知识

图谱（包括 DBpedia、Yago、BabelNet、Freebase）中的模式知识进行对比分析，重点
考察概念与 subClassOf关系的差异。如表 3.7与表 3.8所示，就概念数量而言，本章方法
得到的英文模式知识中的概念数仅高于 Freebase，而所得到的中文模式知识中的概念数
高于 DBpedia、Yago、Freebase。此外，本章方法得到的中英文模式知识中的概念与其
他知识图谱中的概念的交集较小，这说明社交站点中的确存在较多新的概念，而这些

新的概念也是对当前已有知识图谱的良好补充。关于 subClassOf关系，本章方法得到
的中英文模式知识均包含最大数量的 subClassOf关系（是用于对比的其他知识图谱的
两倍以上），而关于 subClassOf关系的交集也较小，这也说明从社交站点挖掘得到的模
式知识与现有知识图谱中的模式知识具有很强的互补性，如何将它们进行整合也是未

来值得研究的问题。

关于所提出方法获得的中英文 equal关系的分析如下。在 25,474 个英文 equal关
系中，14,849个 equal关系所连接的两个概念拥有不同的字符串；而在 11,095个中文
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表 3.7 本章所得英文模式知识与其他知识图谱中的模式知识的比较

本章的英文模式知识 DBpedia Yago BabelNet Freebase
概念数量 242,303 1,213,462 408,467 1,042,196 133,075
重合概念数量 / 102,083 47,814 46,034 8,003
subClassOf关系数量 1,047,801 684 458,242 89,074 23,878
重合的 subClassOf关系数量 / 40 53,168 10,759 70

表 3.8 本章所得中文模式知识与其他知识图谱中的模式知识的比较

本章的中文模式知识 DBpedia Yago BabelNet Freebase
概念数量 399,853 142,411 48,621 463,485 2,035
重合概念数量 / 86,981 24,200 33,714 447
subClassOf关系数量 947,645 3 40,937 57,407 1,092
重合的 subClassOf关系数量 / 2 8,608 2,612 36

equal关系中，2,139个 equal关系所连接的两个概念拥有不同的字符串。由于 BabelNet
是在当前的开放链接数据中规模最大的多语言同义词典，所以本章检测了所提出方

法获得的中英文 equal关系被 BabelNet覆盖的数量。在 BabelNet中，每个概念由一个
Synset表示，一个 Synset由多个具有不同字符串与不同语言的同义词组成。此处不对
连接两个拥有相同字符串的概念的 equal关系计数。在这种情况下，共有 10,160个英文
equal关系与 1,013个中文 equal关系已存在于 BabelNet中。由于 equal关系的交集与上文
提到的 subClassOf关系的交集均较小，所以又印证了本章获得的模式知识与 BabelNet
中的模式知识具有很强的互补性。此外，还利用 BabelNet中的多语言同义词检测本章
获得的中英文模式知识中的跨语言同义概念对（即由一个英文概念与一个中文概念构

成，二者含义相同）的数量，共有 23,204个跨语言同义概念对，仅占本章获得的模式
知识中的中英文概念的较低比例，这充分说明面向社交站点的跨语言概念匹配任务具

有较大的研究空间。

3.5 本章小结

本章主要介绍了一种新的各语言通用的半监督学习方法，该方法将规则嵌入到

机器学习的过程中，且在不同的社交站点中的分类与标签中挖掘 equal、subClassOf、
relate关系，即模式知识。在大规模中英文社交站点中进行实验，结果不仅表明了本章
所提出方法、特征、规则的有效性，还体现了挖掘得到的中英文模式知识 5的高正确率

(大于 82%)。与开放链接数据中的大规模知识图谱 DBpedia、Yago、BabelNet、Freebase
相比，通过本章方法得到的中英文模式知识不仅拥有大规模的中英文概念，而且包含

最大规模的中英文 subClassOf关系。
本章工作发表于 CCF B类期刊 Journal of Web Semantics，论文题目为“On Building

and Publishing Linked Open Schema from Social Web Sites”。

5http://los.linkingopenschema.info/
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第四章 跨语言概念匹配

考虑到跨语言知识对齐是双语知识图谱构建的重点工作之一，且第 3章已介绍社交
站点中存在大量的概念，所以如何匹配不同语言的概念成为了本章的重点研究工作。

由于社交站点中的大量概念构成了不同种类的层次分类体系（如商品目录、导航站点

目录等），所以本章专注于研究在不同语言的层次分类体系中进行跨语言概念匹配。本

章的具体内容安排如下：章节 4.1概述了现有工作的问题、本章的解决方案、实验结果，
章节 4.2介绍相关工作。之后针对现有工作的问题，章节 4.3详细介绍所提出的一种各
领域通用的基于双语主题模型跨语言概念匹配方法，并在章节 4.4中讨论、分析相应的
实验结果。最后在章节 4.5中进行小结。

4.1 概述

不同语言的层次分类体系中的跨语言概念匹配指将语言为 s的层次分类体系中的每

个概念与其最相关的源自语言为 t的层次分类体系中的概念建立映射关系，此处的“最

相关”关系包含等价关系但不一定是等价关系，原因在于给定语言的层次分类体系中

的每个概念并不一定在另一个语言的层次分类体系中存在其等价概念。跨语言概念匹

配的关键在于如何度量不同语言概念之间的相似性，由于传统的单一语言相似度度量

方式在跨语言场景中并不适用，所以已有一些研究 [31–33] 提出了相应的解决方案，但是

依旧存在如下问题：

• 这些工作仅依赖翻译后的字符串相似度，但由于存在大量的翻译结果不准确与词汇
失配的现象，即使不同语言的概念拥有相同的含义，翻译后的字符串往往也截然不

同，易导致匹配失效。比如，京东商品目录中的概念“户外/运动服”在 eBay商品
目录中的最相关概念为“Athletic Apparel”，但通过 Google翻译 1 获得“户外/运动
服”对应的英文为“Outdoor/Sportswear”，显然其与“Athletic Apparel”各自对应的
字符串完全不同。

• 这些工作均依赖于特定的领域信息，但是许多跨领域的层次分类体系中的概念并不
拥有这样特定的信息。比如，文献 [32, 33]利用图书实例辅助图书概念匹配，然而
在许多层次分类体系中，并不存在实例信息，故这些方法并不通用。

为了解决上述问题，本章提出了一种新的各领域通用的面向不同语言层次分类体系

的跨语言概念匹配方法。该方法不仅利用了字符串相似度的优势，还将不同语言的概

1http://translate.google.com/
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念转换成位于同一空间的向量表示进而使用基于向量的相似度，即综合考虑字符串相

似度与向量相似度以完成跨语言概念匹配的任务。所提出方法首先利用一种跨语言字

符串相似度为给定语言为 s的层次分类体系中的每个概念识别其在另一种语言 t的层

次分类体系中的候选匹配概念。然后提出一种利用 Google搜索引擎与 Google翻译获
取每个概念的双语文本上下文的机制。之后提出两种新的主题模型：双语双词主题模

型（Bilingual Biterm Topic Model，BiBTM）与基于概念关联关系的双语双词主题模型
（Concept Corrleation based Bilingual Biterm Topic Model，CC-BiBTM），二者均可在语言
为 s与 t的两个层次分类体系中所有概念对应的双语文本上下文中训练得到每个概念的

主题向量表示。最后通过不同语言概念之间的向量余弦相似度得到匹配结果。

实验结果表明本章所提出的方法在测试数据集上的查准率@1与 MRR均优于其他
方法，其中当使用考虑了多种概念间关联关系的 CC-BiBTM时，匹配效果最佳。此外，
通过控制阈值可发现高质量的不同数据集中的不同语言的概念间的等价关系。

4.2 相关工作

本节主要从三个方面介绍本章内容的相关工作，分别是模式（Schema）匹配、多语
言知识对齐、主题模型。

4.2.1 模式匹配

模式匹配旨在识别给定两个模式之间的语义对应关系，此处的模式包括数据库模式

与本体 [104]。文献 [105–107]介绍了不同的数据库模式匹配的方法。然而，由于规模与
结构的不同，数据库模式匹配与异构的层次分类体系匹配存在较大的差异。本体匹配

指发现源自不同本体的同类元素（包括概念、属性等）之间的关系，如等价关系、上下

位关系等。目前已存在大量的匹配不同类型本体的工作 [56]。一些方法或系统 [60, 61, 108]

可用于跨语言本体匹配，它们均依赖翻译后的字符串相似度，但由于词汇失配与翻译

结果不准确的问题，匹配的效果常常不令人满意。与本体不同，层次分类体系通常没有

严格的逻辑结构以及形式化定义的属性、实例、公理以帮助解决概念匹配的问题。所以

一些工作 [31–33] 专门设计了针对不同语言的层次分类体系中的跨语言概念匹配的方法。

这些工作专注于特定领域的不同语言的层次分类体系中的跨语言概念匹配，主要依赖

于翻译后的字符串相似度与特定的领域信息。而本章工作不局限于翻译后的字符串相

似度，并尝试利用概念的向量表示间的相似度以解决跨语言概念匹配的任务。此外，本

章工作可用于跨领域跨语言的层次分类体系中的跨语言概念匹配，且不依赖于任何特

定的领域信息。

4.2.2 多语言知识对齐

多语言知识对齐是另一类与本章相关的工作，目前已存在一些研究，比如文

献 [30, 68, 69]。Wang等人 [68] 提出了一个链接因子图模型将英文维基百科的文章与中文百

度百科的文章进行链接。在此研究的基础上，他们进一步提出了一个概念标注方法与

36



第四章 跨语言概念匹配

基于回归的学习模型以迭代预测新的跨语言文章链接 [69]。这两个研究工作是著名中英

双语知识图谱 XLORE [21] 的构建技术中的重要组成部分。Zhang等人 [30]提出了一种语

义标注系统，该系统利用维基百科与开放链接数据中的多语言资源对不同语言的文档

网页进行标注，其实质即为跨语言实体链接。上述研究与本章工作有极大的区别，上述

研究专注于实例层面的多语言知识对齐，而本章工作则是面向模式层面的跨语言概念

对齐。

4.2.3 主题模型

主题模型如概率化潜在语义分析 [109]（Probabilistic Latent Semantic Analysis, PLSA）
与隐含狄利克雷分布 [110]（Latent Dirichlet Allocation, LDA）以及基于这二者的众多变
种模型是长期被研究的用于分析文本隐含语义的生成模型。与本章工作相关的一种主

题模型是双语隐含狄利克雷分布 [111]（Bilingual Latent Dirichlet Allocation, BiLDA），它
针对成对的双语文档进行建模，每对双语文档由具有相同内容但不同语言的两个文档

构成，如由维基百科跨语言链接关联的不同语言的文章或一种语言的文档与其对应的

翻译后的另一种语言的文档。由于 BiLDA在针对短文档建模时易受数据稀疏问题 [112]

的影响，从而导致主题建模效果不佳，所以该模型在本章场景中并不适用，这也是本

章提出 BiBTM模型的动机之一。另一类相关的主题模型是基于元数据的主题模型。为
了同时对文本及其对应的元数据（比如：作者与标签）进行建模，一系列的基于元数

据的主题模型被提出，如作者主题模型 [113] （Author Topic Model）、已标注的 LDA [114]

（Labeled LDA）、带权重的标签主题模型 [115]Tag-Weighted Topic Model）、带权重的标签
狄利克雷分布 [116]（Tag-Weighted Dirichlet Allocation）等。这些研究将一个元数据表示
为主题或词的混合物，但无法应用于双语环境下的文本挖掘。本章所提出的 CC-BiBTM
是第一份关于双语元数据主题模型的工作，并且在跨语言概念匹配中体现了其价值。

4.3 方法设计

本节将详细介绍所提出的在不同语言的层次分类体系中进行跨语言概念匹配的方

法。如图 4.1所示，输入为两个不同语言的层次分类体系，输出为对齐后的层次分类体
系，而方法本身共包含三个组件，分别是候选匹配概念识别、双语文本上下文抽取、精

确匹配。候选匹配概念识别利用一种跨语言字符串相似度为一种语言的层次分类体系

中的每个概念识别其在另一种语言的层次分类体系中的候选匹配概念，此处输出为候

选匹配概念对。与此同时，双语本文上下文抽取基于 Google搜索引擎与 Google翻译为
两个不同语言的层次分类体系中的每个概念获取双语本文上下文。然后在精确匹配中，

于所有获得的双语文本上下文上训练双语主题模型以得到每个概念对应的向量表示，

最后计算候选匹配的两个概念之间的向量相似度从而得到匹配结果，即对齐后的不同

语言的层次分类体系。
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图 4.1 跨语言概念匹配方法的流程示意图

4.3.1 候选匹配概念识别

为了避免源自两个不同层次分类体系的概念之间的不必要的比较，本章所提出方法

首先试图识别所有可能的候选匹配概念对。该步骤的输出作为精确匹配的输入之一。

最简单的表示一个概念的方法即使用其本身的字符串进行表示，但是该表示方法

往往对于概念匹配任务效果不佳，其原因在于具有相同含义的概念可能拥有完全不通

的字符串表示。例如“Sports Clothing”与“Athletic Apparel”之间便不存在任何相同的
词，而该现象在不同语言的同义概念中更为普遍。此外，由于不同的语言习惯与不恰当

的翻译，所以直接比较翻译后的概念字符串（相同语言环境）也存在较大的局限性。

为了解决上述问题，利用 BabelNet计算一种词级别的概念间的跨语言字符串相似
度，其关键思想在于：“不同语言的两个概念可能相关当且仅当二者拥有相同或同义的

词”。给定语言为 s的层次分类体系中的一个概念 cs与语言为 t的层次分类体系中的一

个概念 ct，经过分词，每个概念均各自对应一组词。在去除停用词之后，cs 与 ct 各自

对应一个词集合Wcs = {ws
i }mi=1与Wct = {wt

j}nj=1。针对每个 ws
i，之后通过 BabelNet获

取其对应的语言为 s与 t的同义词，并将它们加入到Wcs 中，而针对 wt
j 也进行同样的

操作并获得更新后的Wct。此处定义 cs与 ct之间的跨语言字符串相似度（Cross-Lingual
String Similarity, CSS）如下：

CSS(cs, ct) =

1, ifWcs ∩Wct ̸= ∅

0, otherwise
(4.1)

如果 CSS(cs, ct)等于 1，那么 ct即可作为 cs的一个候选匹配概念。图 4.2给出了一个关
于候选匹配概念识别的示例，其中说明了为什么 eBay商品目录中的“Athletic Apparel”
会是京东商品目录中的“户外/运动服”的一个候选匹配概念。

4.3.2 双语文本上下文抽取

概念并没有用于描述其自身的文本信息，而为了获得每个概念对应的向量表示并用

于跨语言概念匹配，本节提出了一种基于 Google搜索引擎与 Google翻译的双语文本上
下文抽取机制，抽取所得的双语文本上下文用于训练每个概念对应的向量表示。

万维网网页可能存在与给定概念相关联的文本信息，但手工寻找并不实际，所以

选择利用 Google搜索引擎对万维网进行查询从而获取每个概念对应的文本上下文。在
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图 4.2 示例：候选匹配概念识别

不同的结构中，拥有相同字符串的概念的含义可能不同。举例而言，概念“Sports”
在雅虎导航目录中共出现两次，其一是概念“Shopping and Services”的子概念，此处
“Sports”的含义为体育用品；其二为概念“Recreation”的子概念，指体育活动。然而，
若仅将上述两个概念的字符串（即 Sports）提交 Google，则返回结果中的标题、片段
（Snippets）、网址等均相同，即无法对两个不同含义的概念进行区分。所以，为了通过
Google正确获得与每个概念相关的文本上下文，选择将每个概念 c与其父概念 pc各自

对应的字符串共同作为查询提交给 Google。比如，在雅虎导航目录中，将表示体育用
品的概念“Sports”与其父概念“Shopping and Services”各自对应的字符串共同提交给
Google进行查询。在每个返回的网页片段中，抽取除 pc外与概念 c在同一句子中共现

的词语，这些词语即作为给定概念的文本上下文。由于 pc是查询的一部分，所以返回

的网页片段中必然大量出现 pc，所以 pc不纳入文本上下文抽取的考虑。需要注意的是

位于层次分类体系根节点的概念并没有父概念，但是它们通常没有歧义，否则用户难

以以自上而下的方式浏览整个层次分类体系。因此选择仅将此类概念的字符串单独提

交 Google进行查询。
每个概念对应的文本上下文实际上抽取自 Google搜索引擎返回的一组网页片段，

可视为一个短文档（Short Documents）的集合。给定一个语言为 s的短文档 ds，可通过

Google翻译获得语言为 t的短文档 dt，从而可构建一对双语短文档 (ds, dt)。同理针对

语言为 t的短文档 dt，可通过 Google翻译获得语言为 s的短文档 ds，并构建一对双语

短文档。综上可知，每个概念对应的双语文本上下文可由多对双语短文档构成的集合

{(dsi , dti)}
Nd
i=1表示，其中 Nd为集合中元素的数量。

4.3.3 精确匹配

在候选匹配概念识别之后，旨在使用基于向量的相似度完成给定概念与其每个候选

匹配概念之间精确匹配。基于每个概念对应的双语文本上下文的数据特点，首先提出双

语双词主题模型（Bilingual Biterm Topic Model，BiBTM）以学习每个概念的向量表示，
由此即可计算概念间的向量相似度。然而，考虑到存在多种不同概念关联关系，故将

概念关联关系纳入双语双词主题模型建模的过程中，即提出了基于概念关联关系的双
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图 4.3 示例：BiBTM中的双词生成

语双词主题模型（Concept Corrleation based Bilingual Biterm Topic Model，CC-BiBTM），
从而获得对于跨语言概念匹配任务更加有效的概念向量表示，并计算概念间的向量相

似度以完成精确匹配。

4.3.3.1 双语双词主题模型

传统对文本进行建模的方法为 TF-IDF模型 [93]。然而，由于概念对应的文本上下文

抽取自万维网网页片段，所以不同措辞风格的描述均可能出现，如一条随意的推特或

一则使用正式场合措辞的新闻，这意味着不同片段中抽取得到的词可能完全不同，即

拥有较低的词频，因此 TF-IDF模型在该场景下可能并不适用。为解决此问题，选择双
语主题模型挖掘每个概念对应的双语文本上下文中的主题，故理论上可直接使用双语

隐含狄利克雷分布 [111]（Bilingual Latent Dirichlet Allocation, BiLDA），但由于该模型在
短文档中面临数据稀疏问题 [112] 时的主题建模效果不佳，所以 BiLDA在本章场景依旧
适用程度不高。基于此，本节提出一种新的适用于上述所得双语文本上下文的数据特

点的双语主题模型，即双语双词主题模型 BiBTM，该模型直接对每对双语短文档中的
词共现进行显式建模以克服数据稀疏问题。

BiBTM是用于对双词生成建模的双词主题模型 [117, 118]（Biterm Topic Model, BTM）
的扩展。BTM的核心思想是如果两个词共现越频繁，则它们属于同一主题的可能性越
高。与 BTM不同，BiBTM中的双词（Biterm）指在一对双语文档中共现的无序词对。
一对双语文档中任意两个词均可构成一个双词。比如，给定一对双语文档 (ds, dt)，其

中 ds由 n个语言为 s的不同的词构成，而 dt由m个语言为 t的不同的词构成，因此将

生成共 C2
n + C2

m +m × n个双词，其中 C2
n 与 C2

m 均为组合数。图 4.3给出了一个关于
BiBTM中双词生成的示例。BiBTM假设从整个语料库中抽取得到的双词共享一个主题
分布，而每个主题由两个不同语言的词上的离散分布分别构成。

模型描述. 给定一个由多对双语文档构成的语料库，假设其包含 |B| 个双词，
B = Bs ∪ Bst ∪ Bt = {bsi}

|Bs|
i=1 ∪ {bsti }

|Bst|
i=1 ∪ {bti}

|Bt|
i=1，其中双词 bsi = (ws

i,1, w
s
i,2) 且 bsi 中

每个词的语言均为 s，双词 bsti = (ws
i,1, w

t
i,2) 且 bsti 中包含两个不同语言的词，双词

bti = (wt
i,1, w

t
i,2)且 bti 中每个词的语言均为 t。此外，还假设该语料库包含 K 个主题，这

些主题可由 W s 个不同的语言为 s的词表达或 W t 个不同的语言为 t的词表达。针对
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上述三种类型的双词，主题指示变量 z ∈ [1, K]可分别表示成 zs、zst、zt。语料库中

的主题可由一个 K 维的多项式分布（Multinomial Distribution）θ = {θk}Kk=1表示，其中

θk = P (z = k)。语言为 s的词分布由一 K ×W s 的矩阵 φs 表示，其中第 k行 φs
k 指一

W s 维的多项式分布且该行中每一项可表示为 φs
k,ws = P (ws|z = k)。类似地，语言为 t

的词分布则由一K ×W t的矩阵 φt表示，其中第 k行 φt
k指一W t维的多项式分布且该

行中每一项可表示为 φt
k,wt = P (wt|z = k)。

与 BTM 类似，BiBTM 也将超参数 α 与 β 设置为对称的狄利克雷先验（Dirichlet
Priors）。图 4.4给出了 BiBTM的图表示，而算法 1相应地给出了 BiBTM的生成过程。
在算法 1中，首先初始化主题数量 K 与狄利克雷先验 α及 β 的值（第 1-2行）。然后针
对每个主题 k，依据狄利克雷分布（Dirichlet Distribution）分别采样语言为 s与 t的主

题 -词分布 φs
k 与 φt

k，它们同时也是多项式分布（第 3-4行）。之后同样依据狄利克雷
分布，针对语料库中所有双词采样一个全局主题分布 θ，其同时也是一个多项式分布

（第 5行）。最后针对不同类型的双词，依次先依据全局主题分布 θ采样生成一个主题，

再依据生成的主题采样生成各类双词（第 6-14行）。当使用 BiBTM时，在给定超参数
α与 β 的情况下，生成整个语料的概率计算方式如下：

P (B|α, β) =
|Bs|∏
i=1

∫ ∫ K∑
k=1

θkφ
s
k,ws

i,1
φs
k,ws

i,2
dθdφs

×
|Bst|∏
i=1

∫ ∫ ∫ K∑
k=1

θkφ
s
k,ws

i,1
φt
k,wt

i,2
dθdφsdφt

×
|Bt|∏
i=1

∫ ∫ K∑
k=1

θkφ
t
k,wt

i,1
φt
k,wt

i,2
dθdφt

(4.2)

参数估计. 在公式 4.2中，由于 θ、φs、φt 存在耦合关系，所以无法直接使用最大

似然估计精确求解这三个参数。此处选择与 BTM相同的解决方案，即使用 collapsed
Gibbs采样算法 [119]近似求解 θ、φs、φt。由于狄利克雷分布与多项式分布是共轭分布，

所以参数 θ、φs、φt 可通过积分积掉。基于此，仅需要对每个双词的主题进行采样即

可。对于 bsi ∈ Bs、bsti ∈ Bst、bti ∈ Bt而言，其各自对应的 Gibbs采样公式（具体推导见
附录 A.1）如下：

P (zsi = k|z¬bsi ,B) ∝ (n¬bsi ,k + α) ·
(n¬bsi ,ws

i,1|k + β)(n¬bsi ,ws
i,2|k + β)

(n¬bsi ,·s|k + 1 +W sβ)(n¬bsi ,·s|k +W sβ)
(4.3)

P (zsti = k|z¬bsti ,B) ∝ (n¬bsti ,k + α) ·
(n¬bsti ,ws

i,1|k + β)(n¬bsti ,wt
i,2|k + β)

(n¬bsti ,·s|k +W sβ)(n¬bsti ,·t|k +W tβ)
(4.4)

P (zti = k|z¬bti ,B) ∝ (n¬bti,k + α) ·
(n¬bti,wt

i,1|k + β)(n¬bti,wt
i,2|k + β)

(n¬bti,·t|k + 1 +W tβ)(n¬bti,·t|k +W tβ)
(4.5)

其中，z¬b 表示除双词 b以外其他所有双词的主题赋值，n¬b,k 表示除双词 b以外属于

主题 k 的双词个数，n¬b,ws|k 表示除双词 b以外语言为 s的词 ws 被赋予主题 k 的次数，
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图 4.4 BiBTM的图表示

算法 1: BiBTM的生成过程

1 initialize: (1)设置主题数量为K;
2 (2)设置狄利克雷先验 α与 β 的值;
3 foreach 主题 k ∈ [1,K] do
4 sample: φs

k, φ
t
k ∼ Dirichlet(β);

5 sample: θ ∼ Dirichlet(α);
6 foreach 双词 bsi ∈ Bs do
7 sample: zsi ∼Multinomial(θ),
8 sample: ws

i,1, w
s
i,2 ∼Multinomial(φs

zsi
);

9 foreach 双词 bsti ∈ Bst do
10 sample: zsti ∼Multinomial(θ),
11 sample: ws

i,1 ∼Multinomial(φs
zsti

), wt
i,2 ∼Multinomial(φt

zsti
);

12 foreach 双词 bti ∈ Bt do
13 sample: zti ∼Multinomial(θ),
14 sample: wt

i,1, w
t
i,2 ∼Multinomial(φt

zti
);

n¬b,·s|k =
∑

ws n¬b,ws|k，而 n¬b,wt|k表示除双词 b以外语言为 t的词 wt被赋予主题 k的次

数，n¬b,·t|k =
∑

wt n¬b,wt|k。

经过足够次数的迭代后，即可对全局主题分布 θ 与主题 -词分布 φs
k、φt

k 进行估计
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（具体推导见附录 A.2）：

θk =
α + nk

Kα + |B|
(4.6)

φs
k,ws =

β + nws|k

W sβ + n·s|k
(4.7)

φt
k,wt =

β + nwt|k

W tβ + n·t|k
(4.8)

其中，nk 指属于主题 k的双词个数，nws|k 表示语言为 s的词 ws 被赋予主题 k的次数，

n·s|k =
∑

ws nws|k，nwt|k 表示语言为 t的词 wt被赋予主题 k的次数，n·t|k =
∑

wt nwt|k。

上下文主题推断. 为了完成精确匹配的任务，需计算每个概念对应的双语文本上下
文的主题分布。给定一个概念 c，假设其包含 Nc 个双词 {bj}Nc

j=1，这些双词均是从 c对

应的双语文本上下文中抽取得到，此处使用如下公式推断 c对应的双语文本上下文的主

题分布：

P (z|c) =
Nc∑
j=1

P (z = k|bj)P (bj|c) (4.9)

在公式 4.9中，P (bj|c)可通过经验分布估计：

P (bj|c) =
n(bj)

Nc∑
j=1

n(bj)

(4.10)

其中 n(bj)表示双词 bj 在 c对应的双语文本上下文中的出现次数。与此同时，P (z =

k|bj)可基于 BiBTM中学习得到的参数并通过贝叶斯公式进行计算：

P (z = k|bj) =



θk · φs
k,ws

j,1
· φs

k,ws
j,2

K∑
k′=1

θk′ · φs
k
′
,ws

j,1

· φs
k
′
,ws

j,2

, if bj ∈ Bs

θk · φs
k,ws

j,1
· φt

k,wt
j,2

K∑
k′=1

θk′ · φs
k
′
,ws

j,1

· φt
k
′
,wt

j,2

, if bj ∈ Bst

θk · φt
k,wt

j,1
· φt

k,wt
j,2

K∑
k
′
=1

θk′ · φt
k
′
,wt

j,1

· φt
k
′
,wt

j,2

, if bj ∈ Bt

(4.11)

在获得每个概念对应的双语文本上下文的主题分布后，即可将不同语言的概念在同

一主题向量空间进行表示。由此，可利用向量之间的余弦相似度度量给定的一种语言

的层次分类体系中的每个概念与其对应的另一种语言的层次分类体系中的候选匹配概

念之间的相似性。
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4.3.3.2 基于概念关联关系的双语双词主题模型

虽然利用 BiBTM即可学习得到每个概念的向量表示，但是 BiBTM忽略了显式的概
念关联关系。第一种概念关联关系是共现关联关系（Co-occurrence Correlation），它存
在于概念与其共现的文本中的词之间。一些研究 [113, 115] 已经表明同时对文本与共现的

元数据（如作者、标签等）建模可以学习得到对许多应用有价值的高质量的主题向量。

另外一种重要的概念关联关系是结构化关联关系（Structural Correlation），它表示层次
分类体系中具有祖先 -子孙关系的概念间的联系。在不同语言层次分类体系中的跨语言
概念匹配任务中，结构化关联关系的作用是显而易见的，即如果两个源自不同层次分类

体系中的概念拥有相似的祖先概念或子孙概念，那么这两个给定概念之间可能具有很

高的相关性。因此，如果直接忽略上述两种概念关联关系，而仅仅基于 BiBTM学习得
到的概念的主题向量计算概念间的相似度并不足以很好地完成跨语言概念匹配的任务。

章节 4.3.2中介绍了关于每个概念的双语文本上下文抽取方法，它是首先通过将给
定概念作为查询提交到 Google搜索引擎以获得相应语言的文本上下文（多个网页片段
（即短文档）），然后基于 Google翻译构建每个概念对应的多对双语短文档。换句话说，
每对双语短文档至少包含给定的概念（可能更多概念），即每个从双语短文档抽取得

到的双词至少对应一个概念。为了获取共现关联关系，将每个双词表示成概念的混合

体，即每个双词应对应一个先验概念分布。考虑到概念间的结构化关联关系，则选择

利用层次分类体系中的信息内容 [120]（Information Content）与路径长度进一步改善每个
双词对应的先验概念分布。在将共现关联关系与结构化关联关系编码进每个双词对应

的先验概念分布中之后，则可将这些概念关联关系融合到双语双词主题建模的过程中。

由于需要利用每个概念的低维主题向量表示辅助跨语言概念匹配，所以通过假设每个

概念对应一个主题概率分布以建立显式的概念与隐式的主题之间联系，即每个概念可

以表示为主题的混合体。此外，与 BiBTM相同的是每个主题可表示成给定语言的词
的混合体。综上，即可获得一个新的基于概念关联关系的双语双词主题模型（Concept
Corrleation based Bilingual Biterm Topic Model，CC-BiBTM），该模型的详细细节将在下
文介绍。

模型描述. 给定一个语料库 O，假设其拥有 |B|个双词与 C 个显式的源自两个不同

语言层次分类体系的概念。B = Bs ∪ Bst ∪ Bt = {bsi}
|Bs|
i=1 ∪ {bsti }

|Bst|
i=1 ∪ {bti}

|Bt|
i=1，其中双词

bsi = (ws
i,1, w

s
i,2)且 bsi 中每个词的语言均为 s，双词 bsti = (ws

i,1, w
t
i,2)且 bsti 中包含两个不同

语言的词，双词 bti = (wt
i,1, w

t
i,2)且 bti 中每个词的语言均为 t。由于已定义每个双词是概

念的混合体，所以一个双词 bi可以表示成一个 C 维的多项式分布 πi = {πi,c}Cc=1，而 πi

可表示成 πs
i 或 πst

i 或 πt
i 以区分三种不同类型的双词。与此同时，πi 即为 CC-BiBTM

中每个双词 bi的先验概念分布。令 x ∈ [1, C]为概念指示变量，针对仅由语言为 s的词

构成的双词，由语言分别为 s与 t的两个词构成的双词，以及仅由语言为 t的词构成的

双词，x可分别表示成 xs、xst、xt。类似地，主题指示变量 z ∈ [1, K]可以表示为 zs或

zst 或 zt。然后，定义每个概念由 K 隐式的主题表达，而每个主题可由 W s 个不同的

语言为 s的词表达或W t 个不同的语言为 t的词表达。此处使用一个 K 维的多项式分

布 θc = {θc,k}Kk=1 表示给定概念 c的主题分布。主题 k对应的语言为 s的词分布则由一
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个W s 维的多项式分布 φs
k 表示，其中每一项可表示为 φs

k,ws = P (ws|z = k)；而主题 k

对应的语言为 t的词分布则由一个W t 维的多项式分布 φt
k 表示，其中每一项可表示为

φt
k,wt = P (wt|z = k)。与 BiBTM相同，超参数 α与 β 均设置为对称的狄利克雷先验。

图 4.5给出了 CC-BiBTM的图表示，而算法 2则给出了相应的 CC-BiBTM的生成过
程。在算法 2中，首先初始化主题数量 K 与狄利克雷先验 α及 β 的值（第 1-2行）。然
后针对每个主题 k，依据狄利克雷先验分布分别采样语言为 s与 t的主题 -词分布 φs

k 与

φt
k（第 3-4行），它们同时也是多项式分布。之后针对每个概念 c，同样依据狄利克雷

先验分布采样一个概念 -主题分布 θc（第 5-6行），其同时也是一个多项式分布。最后
针对不同类型的双词，依次先计算给定双词的先验概念分布，再依据此分布采样一个

概念，然后依据概念 -主题分布 θc采样生成一个主题，最后依据此主题采样生成各类双

词（第 7-18行）。
先验概念分布计算. 本节主要介绍如何利用不同类型的概念关联关系计算每个双词

的先验概念分布。首先定义每个双词对应的概念为共现概念（Co-Occurring Concepts），
而每个双词的先验概念分布则反映了双词的共现概念与双词中的每个词的共现关系。

然后假设给定双词的每个共现概念被采样的概率相同。最后在给定双词 bi 与其对应的

共现概念集合 CC(bi)的情况下，针对每个概念 c ∈ [1, C]给出关于 bi 的基于共现关联

关系的先验概念概率 πCC
i,c 的计算方式如下：

πCC
i,c =


1

|CC(bi)|
, if c ∈ CC(bi)

0, otherwise
(4.12)

其中 |CC(bi)|是 CC(bi)中概念的数量。

图 4.5 CC-BiBTM的图表示
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算法 2: CC-BiBTM的生成过程

1 initialize: (1)设置主题数量为K;
2 (2)设置狄利克雷先验 α与 β 的值;
3 foreach 主题 k ∈ [1,K] do
4 sample: φs

k, φ
t
k ∼ Dirichlet(β);

5 foreach 概念 c ∈ [1, C] do
6 sample: θc ∼ Dirichlet(α);
7 foreach 双词 bsi ∈ Bs do
8 给定先验概念分布 πs

i ,

9 sample: xsi ∼Multinomial(πs
i ), z

s
i ∼Multinomial(θxs

i
),

10 sample: ws
i,1, w

s
i,2 ∼Multinomial(φs

zsi
);

11 foreach 双词 bsti ∈ Bst do
12 给定先验概念分布 πst

i ,

13 sample: xsti ∼Multinomial(πst
i ), z

st
i ∼Multinomial(θxst

i
),

14 sample: ws
i,1 ∼Multinomial(φs

zsti
), wt

i,2 ∼Multinomial(φt
zsti

);

15 foreach 双词 bti ∈ Bt do
16 给定先验概念分布 πt

i,

17 sample: xti ∼Multinomial(πt
i), z

t
i ∼Multinomial(θxt

i
),

18 sample: wt
i,1, w

t
i,2 ∼Multinomial(φt

zti
);

除了概念与词之间的共现关联关系，以下还将介绍在层次分类体系中具有祖先 -子
孙关系的概念之间的两种不同的结构化关联关系。第一种是基于信息内容 [120]的结构化

关联关系。直观而言，由于每个双词的所有共现概念在一个层次分类体系中的不同位

置上传递了不同的信息量，所以这些共现概念应该拥有不同的权重。与文献 [120, 121] 中

的观点类似，此处认为一个概念越抽象（即在一个层次分类体系中越靠近根节点），其

携带的信息量越少，否则无需通过子孙概念对其进行进一步划分。因此，越具体的概念

的信息量则越多，故其对于给定双词越重要。给定概念 c，基于 c在层次分类体系 T 中

的子孙概念的集合 DES(c)可计算 c的内在信息内容 [120]（Intrinsic Information Content,
IIC）如下：

IIC(c) = 1− log (|DES(c)|+ 1)

logNT

(4.13)

其中 |DES(c)|是 DES(c)中概念的数量，NT 是层次分类体系 T 中所有概念的数量。

此外，对于给定的层次分类体系需创建一个虚拟的根节点以避免 IIC(c) = 0。基于概

念 c的内在信息内容（公式 4.13），定义双词 bi的先验概念概率 πi,c如下：

πi,c = IIC(c) · πCC
i,c (4.14)

其中 πCC
i,c 由公式 4.12计算得到，注意需针对 πi,c做归一化处理，即

∑
c πi,c = 1。

第二种结构化关联关系是基于路径长度的结构化关联关系。不难发现，一个双词的

共现概念的祖先概念（在层次分类体系中）可能与该给定双词十分相关。比如，一个
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图 4.6 示例：一个层次分类体系中概念的位置

双词拥有一个共现概念“Computer Vision”，其祖先概念如“Artificial Intelligence”也与
该双词相关。因此，将对双词的共现概念的祖先概念赋予先验概率。给定双词 bi，如果

其对应的一个共现概念 cc与其祖先概念 ca在层次分类体系中的距离越远，那么 ca与 bi

相关的概率越低。基于此，选择 cc与 ca之间的最短路径长度 SPL(cc, ca, T )（路径长度

即在层次分类体系 T 中两个概念间边的数量）以度量 cc 到 ca 的传播概率（Propagation
Probability, PP）如下：

PP (cc, ca) = πi,cc ·
1

SPL(cc, ca, T ) + 1
(4.15)

其中 πi,cc 是双词 bi 的关于概念 cc 的先验概念概率。如图 4.6所示，由于一个祖先概念
1可能获取多个不同的传播概率（可分别从概念 2、4、6传播而来），所以只取最高的传
播概率与概念 1当前的先验概念概率进行比较，若传播概率较高，则用该传播概率替换
概念 1的先验概念概率。然而，由于一个共现概念 2同时也会得到一个由共现概念 4传
播而来的传播概率，且该传播概率可能被用于替换概念 2的先验概念概率，所以可能导
致概念 1获取的最高传播概率的变化以及概念 1自身的先验概念概率的变化。为了确保
每个祖先概念可以获取最高的先验概念概率，提出一种先验概念分布更新算法（即算

法 3）。在该算法中，首先对给定双词的所有共现概念按其对应的先验概念概率进行降
序排列（第 1行），然后按序为每个共现概念的祖先概念计算所有的传播概率并更新先
验概念概率（第 2-5行），最后对给定双词对应的所有先验概念概率做归一化处理（第
6行）。

算法 3:先验概念分布更新
Input: 一个双词 bi,其对应的概念分布 πi与共现概念集合 CC(bi);
Output: 更新后的 πi;

1 依据 πi对 CC(bi)中的所有概念 c1, · · · , c|CC(R)|进行降序排列，得 c′1, · · · , c′|CC(R)|;

2 for j = 1, · · · , |CC(R)| do
3 foreach c′j 的祖先概念 ca do
4 if PP (c′j , ca) > πi,ca then
5 πi,ca = PP (c′j , ca)

6 归一化处理：
∑

c πi,c = 1

参数估计. 由于无法精确求解 CC-BiBTM中的耦合参数 θ、φs、φt，所以采用与
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BiBTM相同的解决方案，即 collapsed Gibbs采样算法进行近似求解。此处选择对隐变
量 x与 z进行联合采样，针对双词 bsi ∈ Bs、bsti ∈ Bst、bti ∈ Bt各自对应的 Gibbs采样公
式（具体推导见附录 A.3）如下：

P (xs
i = c, zsi = k|x¬bsi , z¬bsi ,O) ∝ πs

i,c ·
(n¬bsi ,k|c + α)

(n¬bsi ,·|c +Kα)
·

(n¬bsi ,ws
i,1|k + β)(n¬bsi ,ws

i,2|k + β)

(n¬bsi ,·s|k +W sβ)(n¬bsi ,·s|k + 1 +W sβ)

(4.16)

P (xst
i = c, zsti = k|x¬bsti , z¬bsti ,O) ∝ πst

i,c ·
(n¬bsti ,k|c + α)

(n¬bsti ,·|c +Kα)
·

(n¬bsti ,ws
i,1|k + β)(n¬bsti ,wt

i,2|k + β)

(n¬bsti ,·s|k +W sβ)(n¬bsti ,·t|k +W tβ)

(4.17)

P (xt
i = c, zti = k|x¬bti , z¬bti ,O) ∝ πt

i,c ·
(n¬bti,k|c + α)

(n¬bti,·|c +Kα)
·

(n¬bti,wt
i,1|k + β)(n¬bti,wt

i,2|k + β)

(n¬bti,·t|k +W tβ)(n¬bti,·t|k + 1 +W tβ)

(4.18)

其中 x与 z 分别是给定双词当前的概念赋值与主题赋值。对于除双词 b的以外的所有

双词而言，x¬b 指它们各自的概念赋值，而 z¬b 则是它们各自的主题赋值。πi,c 表示第

i个双词 bsi ∈ Bs 或 bsti ∈ Bst or bti ∈ Bt 对应的关于概念 c的先验概念概率。在排除双

词 b的情况下，n¬b,k|c指同时被赋予概念 c与主题 k的双词的数量，n¬b,·|c =
∑

k n¬b,k|c，

n¬b,ws|k 表示语言为 s的词 ws 被赋予主题 k 的次数，n¬b,·s|k =
∑

ws n¬b,ws|k，而 n¬b,wt|k

则是语言为 t的词 wt被赋予主题 k的次数，n¬b,·t|k =
∑

wt n¬b,wt|k。

经过足够次数的迭代后，即可对 CC-BiBTM中的所有参数进行估计。由于使用双
语主题模型的目的是学习概念的向量表示，所以在跨语言概念匹配的任务中只需要估

计概念 -主题分布 θc（具体推导见附录 A.4）如下：

θc,k =
α + nk|c

Kα + nc

(4.19)

其中 nc 是被赋予概念 c的双词的数量，而 nk|c 是同时被赋予概念 c与主题 k 的双词的

数量。在获得 CC-BiBTM中的概念 -主题分布 θc 后，即可在同一主题向量空间表示两

个不同语言的层次分类体系中的概念。给定的一种语言的层次分类体系中的每个概念

与其对应的另一种语言的层次分类体系中的候选匹配概念之间的相似性可由这两个概

念各自对应的主题向量间的余弦相似度度量。

4.4 实验分析

4.4.1 已标注数据集上的评测

本节在两种不同类型的已标注数据集上对所提出的方法进行评测，并给出与其他方

法在不同评测指标上的对比结果。
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表 4.1 已标注数据集中每个层次分类体系的细节介绍

层次分类体系 京东商品目录 eBay商品目录 中文 Dmoz导航目录 Yahoo导航目录

概念数量 7,741 7,782 2,084 2,353

双语文档对数量 67,594 72,979 19,277 21,467

中文词数量 24,483 18,190 11,064 8,581

英文词数量 15,489 14,729 8,806 8,100

4.4.1.1 数据集

该实验使用两种跨语言、跨领域的层次分类体系以验证所提出方法的有效性，这两

种数据集的细节介绍如下：

• 商品目录：此处选择中文的京东商品目录与英文的 eBay商品目录，期望为京东商品
目录中的每个概念找到其在 eBay商品目录中的最相关概念。共在京东商品目录中抽
取得到 7,741个中文概念，在 eBay商品目录中抽取得到 7,782个英文概念。

• 导航站点目录：此处选择中文 Dmoz 导航目录与英文的雅虎导航目录，期望为中
文 Dmoz导航目录中的每个概念找到其在雅虎导航目录中的最相关概念。共在中文
Dmoz导航目录中抽取得到 2,084个中文概念，在雅虎导航目录抽取得到 2,353个英
文概念。

给定一对不同语言的层次分类体系（即京东商品目录与 eBay 商品目录，或中文
Dmoz导航目录与雅虎导航目录），为了生成对应的已标注数据，首先在中文层次分类
体系中随机选择 100个概念，然后针对每个随机选择的中文概念，在英文层次分类体系
中标注与其最相关的英文概念。该标注过程共有五位从事知识图谱研究的标注人员参

与，每位均对所有随机选择的概念进行标注，标注结果基于多数投票机制。

针对每个概念，抽取由 Google返回的前二十个结果中的网页片段，并在每个片段
中仅保留与给定概念及其父概念在相同句子中共现的词（细节于章节 4.3.2介绍）。将所
有抽取得到的中文网页片段翻译成英文，而英文网页片段则翻译成中文，以此构建每

个概念对应的双语文本上下文，即二十对双语文档构成的集合。针对这些文档还需进

行噪音处理，具体方法如下：

• 处理中文文档：1）使用 FudanNLP [102]进行分词并去除停用词；2）删除在所有文档
中词频低于 10的词；3）删除文档长度（即文档中词的数量）小于 2的文档。

• 处理英文文档：1）删除非拉丁字母构成的词与停用词；2）将所有字母装换为小写
并对所有词进行词干化处理；3）删除在所有文档中词频低于 10的词；4）删除文档
长度小于 2的文档。

经过上述处理，表 4.1给出了每个层次分类体系对应的双语文本上下文的细节，包
括双语文档对的数量、中文词的数量、英文词的数量。

49



东南大学博士学位论文

4.4.1.2 对比方法

本章所提出方法是基于 BiBTM的跨语言概念匹配方法（由 BiBTM表示该方法）与
基于 CC-BiBTM的跨语言概念匹配方法（由 CC-BiBTM表示该方法），在已标注数据
集上进行实验的过程中，BiBTM中的参数设置为 α = 50/K（K 是主题数），β = 0.1，

K = 120；在 CC-BiBTM中的参数设置为 α = 50/K，β = 0.1，K = 100。α、β 是依据

经验直接设置，主题K 是依据参数训练的结果确定（细节将在章节 4.4.1.3中介绍）。将
本章所提出方法与其他三种不同类型的方法进行对比，包括基于现有模型的跨语言概

念匹配的方法、基于 CC-BiBTM简化版本的跨语言概念匹配方法、现有的跨语言本体
匹配系统，具体如下：

• 基于现有模型的跨语言概念匹配的方法：这一类方法也划分成两个子类别，第一类
是基于 Ranking SVM [122] 模型的跨语言概念匹配方法 [31]（由 RSVM表示该方法），
为了在本章的已标注数据集上应用该方法，删除了特定的领域特征，保留了 20个语
言学特征与 8个结构特征用于训练 Ranking SVM，这些特征均依赖于机器翻译后的
字符串相似度。第二类与本章所提出方法的框架相同，唯一不同点在于仅将精确匹

配部分的主题模型替换成传统的 TF-IDF模型 [93]或 BiLDA模型 [111]，从而学习每个

概念的向量表示。在基于 TF-IDF的跨语言概念匹配方法（由 TF-IDF表示该方法）
中，将每个概念对应的所有双语文档对合并成一个文档后，再统计词频与逆向文档

频率。而在基于 BiLDA的跨语言概念匹配方法（由 BiLDA表示该方法）中，设置
参数 α = 50/K，β = 0.1，K = 80（主题 K 的训练过程将在章节 4.4.1.3中介绍）。

• 基于 CC-BiBTM简化版本的跨语言概念匹配方法：这类方法与本章所提出的框架
相同，区别在于在精确匹配部分使用 CC-BiBTM的简化版本学习每个概念的向量表
示。CC-BiBTM的完全版本使用了三种概念关联关系，即共现关联关系、基于信息
内容的结构化关联关系、基于路径长度的结构化关联关系。第一种 CC-BiBTM的简
化版本仅使用共现关联关系，基于该版本的跨语言概念匹配方法由 CC-BiBTM(a)表
示。第二种简化版本在使用共现关联关系的基础上再融合了基于信息内容的结构化

关联关系，该版本的跨语言概念匹配方法由 CC-BiBTM(b)表示。CC-BiBTM(a)与
CC-BiBTM(b)中的参数均设置为 α = 50/K，β = 0.1，K = 100（主题 K 的训练过

程同样将在章节 4.4.1.3中介绍）。

• 现有的跨语言本体匹配系统：虽然不同语言的层次分类体系中的跨语言概念匹配与
跨语言本体匹配是不同的任务，但是由于层次分类体系可视为一种特殊的无形式化

定义的属性与实例的本体，所以将目前最先进的两种跨语言本体匹配系统 AML [61]、

LogMap [60]作为对比进行评测。

关于评测指标，与工作 [31–33] 类似，本章所提出方法与设计的对比方法均将不同层

次分类体系中的跨语言概念匹配视为一个排序任务，即对一种语言的层次分类体系中

的每个概念而言，依据其与另一种语言的层次分类体系中的每个概念的相似性对该层

次分类体系中的所有概念进行排序。所以此处使用MRR与查准率@1作为评测指标。
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(a) BiLDA在两种数据集上的效果 (b) BiBTM在两种数据集上的效果

(c) CC-BiBTM及其简化版本在商品目录上的效果 (d) CC-BiBTM及其简化版本在导航站点目录上的效果

图 4.7 在不同主题数量K 的情况下使用各双语主题模型的评测效果

4.4.1.3 参数训练

在本章所提出方法的框架下，在精确匹配部分可使用不同的双语主题模型，如本

章所提出的 BiBTM与 CC-BiBTM，或是 CC-BiBTM的简化版本及现有的双语主题模型
BiLDA。由于双语主题模型中的主题数量是影响概念的向量表示学习的关键因素，继而
能够影响跨语言概念匹配的效果，所以本节通过变化不同双语主题模型中的主题数量

K，记录在两种数据集上使用各模模型的效果，旨在针对不同双语主题模型选出最优的

用于跨语言概念匹配的 K，需要注意的是这些双语主题模型在每个数据集上的 Gibbs
采样均迭代 500次。图 4.7给出了在不同主题数量 K 的情况下使用各双语主题模型的

评测效果。在图 4.7(a)中，BiLDA中的主题数量 K = 80时，在两个数据集上的 MRR
与查准率@1均最高。在图 4.7(b)中，BiBTM中的主题数量 K = 120时，在两个数据

集上的MRR与查准率@1均最高。在图 4.7(c)与 (d)中，可以看出当 CC-BiBTM及其简
化版本中的主题数量K ∈ [100, 120]时，在两种数据集上的MRR与查准率@1的值达到
最高，所以考虑到模型训练的效率，则选择K = 100。
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4.4.1.4 评测结果分析

表 4.2 各种方法在两种已标注数据集上的评测结果

方法
商品目录 导航站点目录

MRR 查准率@1 MRR 查准率@1

AML 0.102 0.100 0.314 0.270

LogMap 0.105 0.100 0.265 0.250

RSVM 0.195 0.160 0.261 0.250

TF-IDF 0.423 0.330 0.489 0.400

BiLDA 0.553 0.390 0.679 0.480

BiBTM 0.597 0.440 0.719 0.520

CC-BiBTM (a) 0.685 0.480 0.748 0.560

CC-BiBTM (b) 0.721 0.530 0.771 0.590

CC-BiBTM 0.727 0.550 0.828 0.680

表 4.2给出了本章所提出方法与所设计对比方法的评测结果，从中可以看出：

• 本章所提出的基于 BiBTM的方法与基于 CC-BiBTM或其简化版本的方法的表现优
于所有其他对比方法，特别是相比于在所有对比方法中表现最好的基于 BiLDA的方
法，本章所提出方法中表现最好的基于 CC-BiBTM的方法在两种已标注数据集上的
每个评测指标至少高出 14.9%，这充分体现了本章所提出方法的价值。

• 在本章所提出方法的内部进行比较，在 BiBTM的基础上每增加一种概念关联关系，
即在本章所提出方法的框架下将 BiBTM依次换成 CC-BiBTM (a)、CC-BiBTM (b)、
CC-BiBTM，可以发现在两种已标注数据集上的每个评测指标每次均有所提高，这
说明关于本章将概念关联关系编码到双语双词主题建模过程中的方案的有效性，以

及所提出的三种不同的概念关联关系（即共现关联关系、基于信息内容的结构化关

联关系、基于路径长度的结构化关联关系）对于跨语言概念匹配均有积极的作用。

• 跨语言本体匹配系统 AML与 LogMap在已标注数据集上的表现均不佳。虽然这两
个系统并未对于不同语言层次分类体系中的跨语言概念匹配任务做适应性调谐，但

还是反映了在缺少本体通常拥有的内部特征（如实例、属性等）时，现有的跨语言

本体匹配系统难以有效地完成不同语言层次分类体系中的跨语言概念匹配任务。

• 基于 RSVM的方法的效果不如基于 TF-IDF的方法，而基于 TF-IDF的方法的各评测
指标又低于所有的基于双语主题模型的方法。原因在于 1）基于 RSVM的方法仅依
赖于机器翻译后的字符串相似度，而基于 TF-IDF的方法与基于双语主题模型的方
法不仅依靠字符串相似度还利用了向量相似度，这体现将每个概念转换成向量表示

再进行比较对于跨语言概念匹配的显著作用；2）与 TF-IDF生成的词向量相比，由
双语主题模型生成的低维主题向量不单纯依赖于词频信息，而是将双语文本上下文

中的共现信息与概念关联关系编码进低维主题向量中，这导致在训练语料为搜索引
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图 4.8 不同语言概念间的等价关系判定的阈值训练结果

擎获得的长度较短的网页片段的情况下，在跨语言概念匹配中使用低维主题向量的

效果优于高维词向量。

4.4.2 等价关系发现的评测

本章所提出方法实际是为一种语言的层次分类体系中的每个概念寻找与其最相关

的源自另一种语言的层次分类体系的概念，即挖掘不同语言概念间的“最相关”关系，

而这些“最相关”关系中隐含了大量的概念间的等价关系。为了进一步挖掘不同语言

概念间的等价关系，首先对章节 4.4.1中的已标注数据进行关于等价关系的标注，即从
每个数据集中的 100个已标注的不同语言概念间的“最相关”关系中标注其是否也是
等价关系。依据标注结果，商品目录数据集的已标注数据中包含 48个等价关系，而站
点导航目录数据集的已标注数据中包含 62个等价关系，即目前共包含 110个已标注的
不同语言概念间的等价关系与 90个非等价关系。此处使用跨语言概念匹配效果最佳的
CC-BiBTM模型以获得不同语言概念的向量表示，当给定的不同语言概念间的向量相
似度大于一定阈值 δ且二者之间已存在“最相关”关系时，则判定这两个不同语言的概

念之间存在等价关系。

关于阈值 δ 的训练是在已标注数据上使用五折交叉验证完成。图 4.8给出了当变化
δ 的值（从 0开始，步长为 0.05）时，关于等价关系判定的 F1值的变化趋势。在该图
中，当 δ = 0.2时，F1值达到峰值 0.746，此时的查准率为 0.920，查全率为 0.627。在
整个商品目录与导航站点目录数据集上应用阈值 δ = 0.2后，可从商品目录数据集中的

7,741个“最相关”关系中发现 2,752个等价关系，从导航站点目录数据集中的 2,084个
“最相关”关系中发现 1,020个等价关系。共有五位研究生对上述所得等价关系进行标
注。在标注时，每位标注人员共有三个选项：“正确”、“不正确”、“不清楚”。在每位

标注人员标注完所有上述所得等价关系后，统计标注结果并计算正确率，标注结果基

于多数投票机制。依据标注结果，商品目录数据集中平均有 2,135个不同语言概念间的
等价关系被标注为“正确”，正确率为 0.776；而导航站点目录数据集中平均有 825个
不同语言概念间的等价关系被标注为“正确”，正确率为 0.809。综上可以看出，经过
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阈值训练后，本章所提出的方法能够挖掘出高质量的源自不同语言层次分类体系的概

念之间的等价关系。

4.5 本章小结

本章主要介绍了一种基于双语主题模型的不同语言的层次分类体系中的跨语言概念

匹配方法。该方法首先利用一种基于 BabelNet的跨语言字符串相似度为一种语言的层
次分类体系中的每个概念识别其在另一种语言的层次分类体系中最相关的概念。然后

利用 Google搜索引擎与 Google翻译抽取每个概念对应的双语文本上下文。之后提出
两种不同的主题模型 BiBTM与 CC-BiBTM，这两种主题模型均可在给定的两个不同语
言层次分类体系中的所有概念对应的双语文本上下文上训练得到每个概念的向量表示。

最后利用概念间的余弦相似度完成跨语言概念匹配。实验结果表明，本文所提出的基

于 CC-BiBTM的方法在已标注数据集上的查准率@1与 MRR最佳，而基于 BiBTM的
方法的查准率@1与MRR也优于现有的其他方法或模型；此外，本章所提出的跨语言
概念匹配方法还能够有效地挖掘不同语言概念间的等价关系。

本章工作分别发表于：

1) CCF A 类会议 AAAI（AAAI Conference on Artificial Intelligence）2016，论文题目为
“Cross-Lingual Taxonomy Alignment with Bilingual Biterm Topic Model”（Full Paper）；

2) CCF B 类会议 ISWC（International Semantic Web Conference）2017，论文题目为
“Encoding Category Correlations into Bilingual Topic Modeling for Cross-Lingual Tax-
onomy Alignment”（Full Paper）。
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实例知识是知识图谱不可或缺的组成部分，由于当前开放链接数据中的大规模多

语言知识图谱（如：DBpedia、Yago等）中的实例知识来源主要是维基百科，所以本章
旨在通过实例类别推断将维基百科中的实例与社交站点中的概念链接，从而为面向社

交站点的双语知识图谱构建提供一种获取实例知识的途径。又因为多语言的维基百科

中的概念是社交站点中概念的重要组成部分，且维基百科中的概念本身存在于实例所

在的页面中，即可视为二者存在某种语义关联，所以本章专注于以维基百科中的概念

为候选类别进行实例类别推断。本章的具体内容安排如下，首先在章节 5.1中概述现有
工作的问题、本章的解决方案、实验结果，然后在章节 5.2中介绍相关工作，之后在章
节 5.3中详细介绍本章所提出的一种新的各语言通用的从维基百科概念中推断实例类别
的方法，并在章节 5.4中讨论所提出的方法在中英文维基百科上的实验结果，最后于章
节 5.5进行小结。

5.1 概述

类别信息（Type Information）是模式知识与实例知识相关联的重要纽带，可由三
元组进行表示，每个三元组以 TypeOf关系为谓词连接概念与实例，比如：“President
of the United States”TypeOf “Barack Obama”与“Country in Europe”TypeOf “Italy”，
TypeOf关系可视为概念与实例之间的上下位关系。在维基百科中，概念本身存在于
实例所在的页面中，但二者之间并不是 TypeOf关系，而仅是一种主题相关关系（由
TopicOf关系表示），比如：“Obama Family”TopicOf “Barack Obama”。目前已有一些
基于启发式规则的工作 [34, 35]试图从这类 TopicOf关系中发现正确的 TypeOf关系，而
这些工作所使用的启发式规则非常类似，其中心思想是：“在维基百科中，当一个实例

所在页面中的某个概念的词汇中心词是复数名词时，该概念即为给定实例的类别，即

二者之间存在 TypeOf关系”。虽然这些规则已被证明十分有效，但依旧存在如下问题：

• 这些规则并不是各语言通用的，它们无法适用于无显式单复数名词的语言，比如：
中文、日文、韩文等。

• 这些规则无法获取实例与概念（候选类别）之间的语义关联，易导致类别推断过程
中的错误与遗漏。例如，一些概念的词汇中心词虽然是复数名词，但是它们并不是

给定实例的正确类别（见图 5.1）。此外，所有词汇中心词为单数名词的概念均被忽
略，但是许多这样的概念实际是给定实例的正确类别（见图 5.2）。
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图 5.1 实例“Australian cricket team in England in 1948”所在页面中的部分概念（词汇中心词为复数
名词）

图 5.2 实例“MySQL”所在页面中的部分概念（词汇中心词为单数名词）

为了解决上述问题，本章引入了一种语言独立的特征，即属性，以帮助建立实例

与概念之间的语义关联并在不同语言的维基百科中推断实例的类别。直观而言，当给

定某个实例的属性“actors, release date, director”时，人类可能推断该实例的类别是
“Movie”。然而，当给定属性“name, foreign name”时，人类却难以推断给定实例的类
别，这是因为存在众多概念拥有属性“name”or “foreign name”。因此，本章提出了
一个属性驱动的实例类别推断假设：“在维基百科中，如果一个实例拥有在其对应页面

中的某个概念的具有代表性的属性时，那么有很高的概率在该概念与该实例之间存在

TypeOf关系”。
基于上述假设，本章首先从维基百科中的信息框（见图 5.3(a)）抽取实例属性，然

后提出了一种包含若干各语言通用的规则的算法抽取概念属性，之后考虑到许多实例

的属性依旧缺失或不完全，提出了一种可以获取每个给定实例的拥有属性的最相似实

例的方法，最后针对每个实例，构建一张包含给定实例与相应属性、概念、最相似实例

的图，并提出一种随机游走模型计算每个概念与给定实例之间 TypeOf关系成立的概率。
实验结果表明本章所提出的方法在测试数据集上的查准率、查全率、F1值三项评

测指标上均优于其他所设计的对比方法。在将本章所提出方法分别应用于整个中英文

维基百科后，评测结果表明所提出方法能够获得大规模、高质量的中英文类别信息，与

DBpedia、Yago、LHD [123] 相比，通过本章方法得到的中文类别信息的规模最大，且获

得许多并不存在于其他知识图谱中的新的英文类别信息。
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(a) (b)

图 5.3 示例: (a)信息框; (b)信息框模板

5.2 相关工作

本节从四个不同方面介绍本章的相关工作，分别是：知识库构建中的实例类别推

断，知识库补全中的实例类别推断，命名实体的类别推断，概念属性抽取。

5.2.1 知识库构建中的实例类别推断

知识库构建中的实例类别推断旨在无任何实例类别信息的情况下进行实例类别

推断。Auer 等人 [124] 提出将维基百科中的信息框模板的名称作为相应实例的类别。

Gangemi等人 [125]提出了一种从维基百科文章摘要中抽取类别信息的方法，核心思想是

首先利用一些关于 TypeOf关系的固定的词法、句法模式进行抽取，然后借助WordNet
进行类别消歧，最后将类别与已有本体进行对齐。类似地，Kliegr [123] 也使用 Hearst模
式 [85]从维基百科文章的第一句话中抽取实例类别，并将识别到的类别与 DBpedia中的
概念建立映射。本章工作与上述研究不同，其原因在于本章从实例对应的维基百科页
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面中的概念中推断实例类别，而不是从信息框模板或文章摘要中抽取类别，即抽取来

源不同。

与本章工作最为相关的研究 [34, 35]（抽取来源相同）均使用依赖于特定语言的启发

式规则进行实例类别推断，而本章专注于从不同语言的维基百科中进行语言独立的实

例类别推断，即提出一种各语言通用的方法。而在实验部分 5.4.1.4已仔细比较本文方法
与基于规则的方法，结果显示本文方法在多个评测指标中均优于基于规则的方法。

5.2.2 知识库补全中的实例类别推断

知识库补全中的实例类别推断指使用知识图谱中已存在的实例类别补全缺失的实例

类别信息。Nuzzolese等人 [126] 提出两种分别基于归纳与演绎的技术，利用维基百科中

的链接结构对 DBpedia中的类别信息进行补全。Paulheim与 Bizer [127, 128]提出一种启发

式的基于知识图谱中节点间链接的实例类别推断机制 SDType，它可用于任意 RDF知识
图谱的类别信息补全。Kliegr与 Zamazal [129] 引入了一种文本挖掘的方法对知识图谱的
类别信息进行补全，该方法首先使用一种统计类别推断（Statistic Type Inference, STI）
算法对不同知识图谱中的概念建立映射，其中 STI算法是一种通用的基于实例共现的计
算概念相似度的算法，然后利用一组具有层次结构的支持向量机分类器针对给定的知

识图谱中进行实例类别推断。Melo等人 [130]使用层次化多标签分类器对 RDF知识图谱
进行实例类别补全。以上研究与本章工作最大的不同点在于，本章所提出的方法并不

利用任何现有知识图谱中的实例类别进行实例类别推断。

5.2.3 命名实体的类别推断

命名实体的类别推断是将文本中的识别到的实体分类到预先定义的一组类别中。

不同研究领域均提出了大量的解决方案。著名的 FIGER系统 [131] 与 PEARL系统 [132]

均依赖于关系模式并利用给定知识图谱中的类别以推断命名实体的类别。另一类方

法 [133–137] 设计了不同的特征与分类器，旨在将预定义的类别分配给命名实体。近期的

FINET系统 [138] 使用多个不同的抽取器与词语含义消歧算法为命名实体选择最合适的

类别。与之前的工作相比，FINET系统不再依赖于某个特定的知识库或训练数据。目
前最为流行的是基于词嵌入的方法 [139–141]，他们将实体与类别表示成位于同一向量空

间的向量，并且设计不同的得分函数以预测给定类别与实体之间是否存在 TypeOf关系。
上述工作中的各个系统的输入是一段可能包含命名实体的文本，这些系统将从文本

中识别实体并推断其类别。与这些工作不同，本章工作的输入是一个实例与其对应的

维基百科页面中的概念（如图 5.1与图 5.2所示），而输出即为从这些概念中选取得到的
给定实例的正确的类别。

5.2.4 概念属性抽取

在不依赖于特定语言特征的条件下抽取概念属性是本章工作的主要挑战之一。

Pasca等人 [142–144]提出了多个不同的设计与挖掘抽取模式的方法以从万维网文本与查询
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图 5.4 实例类别推断方法的流程示意图

记录中抽取概念属性。Lee等人 [145] 首先提出了多种不同的方法以从文本、查询记录、

知识图谱中抽取实例属性与概念属性，然后将实例属性映射到概念空间。由于无法轻

易获得大规模的万维网文本与查询记录，且几乎所有抽取的模式均依赖于特定语言的

特征，所以本章无法直接将上述研究成果应用于维基百科中的概念属性抽取。

5.3 方法设计

本小节将详细介绍所提出的在各语言维基百科中通用的实例类别推断方法。

图 5.4给出了所提出方法的整个流程。方法的输入为给定语言的维基百科中的所有实例
及其对应各自页面中的概念。属性抽取部分旨在从信息框直接抽取实例属性，并利用

包含若干各语言通用规则的算法抽取概念属性。之后，在类别信息生成部分中，首先运

用一个整合的相似实例得分获取每个给定实例的拥有属性的最相似实例，再使用一种

随机游走模型进行实例类别推断。最后，方法的输出为给定语言的大规模类别信息。

5.3.1 属性抽取

由于维基百科中的实例属性显式定义于信息框中，所以关于实例属性的获取可直接

从每个实例对应的页面中的信息框中进行抽取，故本节将主要讨论如何使用各语言通

用的规则从不同语言的维基百科中抽取概念属性。

在维基百科中，信息框模板（图 5.3(b)给出了概念“school”的信息框模板）用于描
述概念的特性，因此本节将信息框模板作为概念属性抽取的来源之一。本节首先定义

一个基于信息框模板的抽取规则（Infobox Template based Extraction Rule, IT-ER）如下:

定义 5.1 基于信息框模板的抽取规则（Infobox Template based Extraction Rule, IT-ER)：
给定一个信息框模板 it与一个概念 c，it与 c的字符串名称分别表示为 n(it)与 n(c)，所
有 it中的属性可以传播给 c当且仅当

• n(it)与 n(c)完全相同（在某些语言中忽略大小写与单复数形式的差异），

• 或者将“Category:n(it)”作为查询提交给维基百科后，可重定向到 c，

• 或者将 n(it)作为查询提交给维基百科后，可重定向到 n(c)，

• 或者将 n(c)作为查询提交给维基百科后，可重定向到 n(it)。
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针对 IT-ER举例说明如下，信息框模板“Template:Infobox islands”与概念
“Category:Islands”拥有相同的字符串名称“islands”。“n(Category:Countries)”的单
数形式 (即“Country”)与“n(Template:Infobox country)”(即“country”)在忽略大小写
的情况下完全相同。如果在维基百科中提交查询“Category:n(Template:Infobox univer-
sity)”，则直接重定向到“Category:Universities and colleges”。而“n(Category:States of
the United States)”也可以直接重定向到“n(Template:Infobox U.S. state)”。由于信息框模
板是群体智慧的总结，所以本章假设任意信息框模板中的属性均是正确且完全的，因

此不会对由 IT-ER抽取得到的概念属性做任何添加。
受面向对象编程 [146]中的继承性质的启发，一个概念可以继承其父概念的所有属性

（比如：概念“Manager”可以继承其父概念“Person”的属性“gender”），所以本章期
望在维基百科的层次分类体系中应用该思想以抽取概念属性。当概念之间存在严格的

上下位关系时，上述的继承性质是合理的。基于此，本节首先从众多开放知识图谱（包

括 DBpedia、Yago、BabelNet、WikiTaxonomy、Zhishi.schema）中收集多个概念间上下
位关系的集合。每个集合对应一种语言。然后，使用收集到的概念间上下位关系的集合

对不同语言的维基百科的层次分类体系进行提纯，即当两个概念于指定的集合中不存

在上下位关系时，便去除这两个概念在层次分类体系中的边。最终，每种语言各自对应

一个提纯后的层次分类体系。基于这些提纯后的层次分类体系，本节定义自顶向下的

基于层次结构的抽取规则（Top-Down Hierarchy-based Extraction Rule, TDH-ER）如下：

定义 5.2 自顶向下的基于层次结构的抽取规则（Top-Down Hierarchy-based Extraction
Rule, TDH-ER)：如果一个概念 c不拥有从信息框模板中抽取得到的属性，且 c的父概
念拥有属性，那么所有其父概念的属性可由 c继承。

由于文献 [147]提出一个概念传统上是一组拥有相似属性的实例的集合的占位符，
所以若干后续工作 [143, 145, 148]利用与给定概念具有严格上下位关系的子概念或实例
的属性对给定概念补充属性信息。此处，同样利用该思想在提纯后的维基百科层次分

类体系中抽取概念属性，定义一个基于多数投票的自底向上的基于层次结构的抽取规

则（Bottom-Up Hierarchy-based Extraction Rule, BUH-ER）如下：

定义 5.3 自底向上的基于层次结构的抽取规则（Bottom-Up Hierarchy-based Extraction
Rule, BUH-ER)：如果一个概念 c不拥有从信息框模板中抽取得到的属性，且其拥有具
有属性的下位词（包括子概念与实例），那么当其中某个属性被超过一半的下位词所拥

有时，该属性可以被传播给 c。

为了共同使用上述提出的各语言通用的规则，本节提出一个通用的迭代算法（如

算法 4所示），旨在从不同语言的维基百科中抽取概念属性。在算法 4中，给定一种
语言 L，首先输入 L 对应的提纯后的层次分类体系 CHL = (CL, RL) 与一个二元组

TUPL = (CL, AL)，其中 CL 表示提纯后的层次分类体系中所有概念的集合，AL 表

示多个属性集合构成的集合，CL 中每个概念与 AL 中每个属性集合一一对应，且每

个属性集合均初始化为 ∅。然后，对 CL 中每个概念使用 IT-ER（第 1行）。为了使用
TDH-ER，需要在 CHL 中按序从根节点到叶子节点处理每个概念。类似地，为了使用
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BUH-ER，需要在 CHL 中按序从叶子节点到根节点处理每个概念。因此，先初始化三

个队列 Queuetd、Queuebu、Queue为 ∅（第 2行），之后对 CHL中每个概念 cL依据其

最大深度进行升序或降序排列（第 3行），并按升序安排每个 cL 进队列 Queuetd 与按

降序安排每个 cL进队列 Queuebu（第 4-5行）。在使用 TDH-ER进行自顶向下的概念属
性抽取的过程中，仅需要将 Queuetd 赋值于变量 Queue，随后按序处理 Queue中的概

念即可（第 7-10行）。而在利用 BUH-ER进行自底向上的概念属性抽取的过程中，同
样也仅需要将 Queuebu 赋值于 Queue，随后按序处理 Queue中的概念即可（第 13-16
行）。最终，在 CHL 中按序迭代执行自顶向下的概念属性抽取与自底向上的概念属性

抽取，直至收敛，即 TUPL 不再变化（第 11-12行与第 17-18行）。需要注意的是虽然
存在一些概念与实例之间的噪音关系（即 TopicOf关系），但由于 BUH-ER在 IT-ER与
TDH-ER之后使用，故抽取的质量可有所保障。另一方面，基于多数投票的思想，大量
正确的上下位关系可以降低噪音关系在算法中的消极影响。

算法 4:概念属性抽取
Input: 一个提纯后的层次分类体系 CHL = (CL, RL),

二元组 TUPL = (CL, AL),
L指某种语言;

Output: 补充概念属性后的二元组 TUPL = (CL, AL
∗ )

1 针对每个 cL ∈ CL使用 IT-ER并更新 TUPL;
2 Queuetd ← ∅, Queuebu ← ∅, Queue← ∅;
3 对 CHL中每个概念 cL依据其最大深度进行升序或降序排列;
4 按升序安排每个 cL进队列 Queuetd;
5 按降序安排每个 cL进队列 Queuebu;
6 while true do
7 Queue = Queuetd;
8 while Queue ̸= ∅ do
9 cLi = DeQueue(Queue);
10 针对 cLi 使用 TDH-ER并更新 TUPL;

11 if TUPL没有变化 then
12 return TUPL;
13 Queue = Queuebu;
14 while Queue ̸= ∅ do
15 cLj = DeQueue(Queue);
16 针对 cLj 使用 BUH-ER并更新 TUPL;

17 if TUPL没有变化 then
18 return TUPL;
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5.3.2 类别信息生成

考虑到在维基百科中并不是每个实例对应的页面均包含信息框且信息框中的信息也

不一定完全，即许多实例的属性依旧缺失或不完全，本小节首先提出一种获取每个实例

的拥有属性的最相似实例的方法，期望利用最相似实例的属性对给定实例的属性信息

进行有效的补充。然后，针对每个实例，构建一张包含给定实例与相应属性、概念、最

相似实例的图，其中给定实例与概念之间通过属性连接。为了利用图结构计算某个概

念是给定实例的类别的概率，本节提出了一种新的用于实例类别推断的随机游走模型。

5.3.2.1 最相似实例获取

本小节将详细介绍获取每个实例的拥有属性的最相似实例的方法，其中主要利用一

种上下文相似度与一种已有概念集合相似度度量实例之间的相似程度。

上下文相似度. 为了度量实例之间的上下文相似程度，首先在相应语言的整个维基
百科语料库上训练得到给定实例各自的向量表示，然后直接计算向量之间相似度。每个

实例对应的向量表示可视为其上下文表示。如果两个实例出现在相似的上下文环境中，

那么它们在同一向量空间中的距离则十分接近。在本章的工作中，使用 word2vec [149]

生成每个实例的向量表示。在训练的过程中，每个实例作为一个词单元进行训练。给定

两个实例 i1与 i2，它们之间的上下文相似度（Context Similarity, CSim）的定义如下:

CSim(i1, i2) =
v(i1) · v(i2)
|v(i1)| × |v(i2)|

(5.1)

其中 v(i1)与 v(i2)表示 i1 与 i2 各自对应的向量，而上下文相似度的计算方式的实质为

两个向量之间的余弦相似度。

已有概念集合相似度. 相似的实例倾向于共享相似的主题（即每个实例对应的维基
百科页面中的概念）。给定两个实例 i1与 i2，定义其各自对应的维基百科页面中的概念

集合为已有概念集合 ECset(i1)与 ECset(i2)，而已有概念集合相似度（Existing Class
Set Similarity, ECSSim）的定义如下：

ECSSim(i1, i2) =
|ECset(i1) ∩ ECset(i2)|
|ECset(i1) ∪ ECset(i2)|

(5.2)

已有概念集合相似度的计算方式的实质为两个集合之间的 Jaccard相似度。
为了在度量给定实例之间的相似性的过程中平衡上述两种相似度，则选择将两种相

似度相乘，并将乘积结果排序以获取给定实例的拥有属性的最相似实例。此处，定义一

种给定实例 i1 与 i2 之间的整合的相似实例得分（Integrated Instance Similar Score, IISS）
如下：

IISS(i1, i2) = (CSim(i1, i2) + 1)× (ECSSim(i1, i2) + 1) (5.3)

由于可能存在某个相似度的值为 0，所以若是将相似度直接相乘，则导致整合的相
似实例得分为 0，从而忽略了值不为 0 的相似度的作用。基于此，在公式 5.3中，在
将两个相似度的值相乘之前对其各自加 1。如果不存在一个拥有属性的实例 i2 满足

IISS(i1, i2) > 1，则表示无法获取实例 i1的拥有属性的最相似实例。
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图 5.5 实例 i对应的图的构建完成时的示例（不考虑给定实例的拥有属性的最相似实例）

5.3.2.2 随机游走模型

图构建 -不考虑给定实例的拥有属性的最相似实例. 给定一个实例 i，它可能拥有一

组属性 {aij}nj=1，并在其对应的维基百科页面中存在一组概念 {cik}mk=1。每个概念 cik 可

能也对应一个属性集合 Acik。此处，从 i到其对应的每个属性 aij 之间建立一条有向边。

如果属性 aij 同时也是概念 cik 对应的属性集合 Acik 中的元素，那么将建立一条从 aij 指

向 cik 的有向边。由于所有的属性抽取自维基百科，所以用户可以使用不同标签表示具

有相同含义的属性（如：“author”与“writer”），这可能导致本应从属性指向概念的边
的缺失。因此利用 BabelNet检测具有相同含义的属性，如果某个概念 cik 并不拥有属性

aij，但是拥有一个 aij 的同义属性，那么将建立一条从 aij 指向 cik 的有向边。在不考虑给

定实例的拥有属性的最相似实例的情况下，图 5.5给出一个关于实例 i对应的图的构建

完成时的示例。

图构建 -考虑给定实例的拥有属性的最相似实例. 在构建实例 i对应的图的过程中，

考虑添加与 i最相似的多个实例 {sir}tr=1 与其各自对应的属性。首先建立从 i分别指向

{sir}tr=1 中每个元素的 t条有向边，以及从每个最相似实例 sir 分别指向其对应的每个属

性的有向边。然后将最相似实例对应的属性加入到 i对应的属性集合 {aij}nj=1 中，可获

得一个更新后的属性集合 {aij}n
+

j=1 （n+ ≥ n），在此过程中，若一待加入的属性与某已

有属性为同义属性，则去除此待加入属性，所有关联到此待加入属性的边与相应已有

属性建立关联，可视为继承此待加入属性所关联的边。之后，如果一个新加入 i的属性

集合的属性也是概念 cik 对应的属性集合 Acik 中的元素，或与 Acik 中某个元素为同义属

性，则建立一条从该新加入的属性指向 cik 的有向边。至此，实例 i对应的图的构建全

部完成。在考虑给定实例的拥有属性的最相似实例的情况下，图 5.6给出一个关于实例
i对应的图的构建全部完成时的示例。

随机游走模型.依据章节 5.1中提出的属性驱动的实例类别推断假设，如果一个实例
包含越多其对应的概念的具有代表性的属性时，这个概念则很有可能是给定实例的类

别。基于此思想，在每个实例对应的构建完成的图中，若某个概念可以通过越多的其
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图 5.6 实例 i对应的图的构建全部完成时的示例（考虑给定实例的拥有属性的最相似实例）

对应的有代表性的属性到达，那么该概念是给定实例类别的概率则更高。基于此分析，

本节设计了一种用于实例类别推断的随机游走模型。在该模型中，首先计算两种给定

实例对应的图中的不同节点之间的转移概率，然后通过整个图上的随机游走获取某个

概念是给定实例类别的概率。

从给定实例出发的转移概率. 给定一个实例 i，当随机游走从 i出发，下一步可能到

达属性 aij，或最相似实例 sir。因此定义一个从 i到 aij 的转移概率 PIA(i, a
i
j)与一个从 i

到 sir 的转移概率 PIS(i, s
i
r)如下：

PIA(i, a
i
j) = α ·

Weight(aij)∑n
j=1Weight(aij)

(5.4)

PIS(i, s
i
r) = (1− α) · IISS(i, s

i
r)

IISS(i, ∗)
(5.5)

以上两个公式中的 α ∈ [0, 1]是一个常数。在公式 5.4中，Weight(aij)是 aij在维基百科中

所有概念各自对应的属性集合中的出现次数的倒数。本章认为若一个属性被越少的概

念所共享，那么该属性则越具有代表性，所以如果 aij 出现的次数较低，则Weight(aij)

越高，由于 aij 被较少的概念共享，故 aij 可被视为一个具有代表性的属性。当从 i走一

步至 aij 时，随机游走模型更倾向于选择最具代表性的属性，从而能以更高的概率最终

到达可作为 i的类别的概念。在公式 5.5中，IISS(i, sir)是 i与 sir 之间的整合的相似实

例得分（见公式 5.3），而 IISS(i, ∗)是 i与其对应的每个最相似实例之间的整合的相似

实例得分的总和。关于公式 5.4与公式 5.5中的常数 α的取值存在两种极端情况：1）如
果 i在属性抽取阶段已获取其所对应的属性，但并不存在拥有属性的最相似实例，则

α = 1；2）如果 i在属性抽取阶段无法获取属性，但是存在拥有属性的最相似实例，则

α = 0。
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从属性出发的转移概率. 给定实例 i，当随机游走从 i的属性 aij 出发，下一步即可

到达某个概念 cik，此处定义到达与 aij 相连的所有概念的概率相同，关于从 aij 到 cik 的

转移概率 PAC(a
i
j, c

i
k)的公式如下：

PAC(a
i
j, c

i
k) =

1

|NC |
(5.6)

其中 |NC |表示在 i对应的图中与 aij 之间存在相连的边的概念的数量。以图 5.6为例，存
在两条从属性 a3分别指向概念 c1与 c2的有向边，则转移概率 PAC(a3, c1)与 PAC(a3, c2)

均为 0.5。
根据上述三种转移概率，定义适用于每个实例对应的图上的随机游走过程如下：

1) 从实例 i出发，可通过两种方式抵达某个属性 aij。一是直接通过 i指向 aij 的有向

边，转移概率为 PIA(i, a
i
j)（公式 5.4）；二是先到达 i对应的某个最相似实例 sir，转

移概率为 PIS(i, s
i
r)（公式 5.5），然后通过 sir 指向 aij 的有向边抵达 aij，转移概率为

PIA(s
i
r, a

i
j)（公式 5.4）。

2) 从属性 aij 出发，通过 aij 指向某概念 cik 的有向边抵达 cik，转移概率为 PAC(a
i
j, c

i
k)

（公式 5.6）。

基于此随机游走过程，随机游走模型可计算从实例 i出发抵达概念 cik 的概率 Prgw(i, c
i
k)

如下：

Prgw(i, c
i
k) =

n+∑
j=1

PIA(i, a
i
j) · PAC(a

i
j, c

i
k)+

t∑
r=1

PIS(i, s
i
r) ·

n+∑
j=1

PIA(s
i
r, a

i
j) · PAC(a

i
j, c

i
k)

(5.7)

将 Prgw(i, c
i
k)归一化后，即为实例 i与概念 cik 之间存在 TypeOf关系的概率。若该概率

大于一固定阈值，则可判定 cik 是 i的类别。

5.4 实验分析

5.4.1 已标注数据集上的评测

本节在中英文已标注数据集上对所提出的方法进行评测，并给出与其他方法在不同

评测指标上的对比结果。

5.4.1.1 数据集与评测指标

数据集. 在中英文维基百科中随机选择 1,000个中文实例与 1,000个英文实例，每个
实例在其对应的维基百科页面中至少拥有 1个概念。共五位从事知识图谱研究的硕士研
究生参与标注，标注内容为给定概念与相应实例之间是否存在 TypeOf关系。标注结果
基于多数投票机制。表 5.1已给出标注为“正确”（或“不正确”）的表示 TypeOf关系的
三元组的细节。
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表 5.1 中英文数据集的详细标注结果

数据集 正确三元组数量（百分比） 错误三元组数量（百分比）

英文 4,484 (76.2%) 1,402 (23.8%)

中文 4,972 (85.8%) 821 (14.2%)

评测指标. 针对本章所提出的方法与其他对比方法（将在章节 5.4.1.2中介绍）在已
标注数据集中进行参数训练（将在章节 5.4.1.3中介绍）后，即可得到实例类别推断结
果，再选择使用三种不同的指标：查准率、查全率、F1值对结果进行评测。

5.4.1.2 对比方法

本章所提出的方法是基于属性驱动的随机游走（Attribute-Driven Random Walk,
ARW）模型，将其（由 ARW表示）与下列方法进行对比：

• 启发式规则（Heuristic Rules, HR）：文献 [34, 35]中使用启发式规则对维基百科中
的实例进行类别推断。这些规则通过检测给定实例对应的概念是否是复数名词或可

数名词以决定该概念是否为给定实例的类别。这是目前最先进的从维基百科已有概

念中进行实例类别推断的方法。需注意的是，当在中文数据集中应用该方法时，需

首先通过维基百科中的跨语言链接将中文实例与概念转换成英文，再进行推断。

• 词嵌入（Word Embedding, WE）：针对任意特定语言，本章所提出方法使用
word2vec在给定语言的维基百科中的全部文本中训练得到每个实例的向量表示（于
章节 5.3.2.1中介绍）。并且在训练之后可得到每个词的向量表示，所以每个概念可
由构成该概念的所有词的平均向量表示。给定一个实例及其对应的维基百科页面中

的一个概念，此方法计算实例与概念各自向量之间的余弦相似度，若相似度高于给

定阈值，则判定该概念是给定实例的类别。

• 属性相似度（Attribute Similarity, AS）：给定一个实例与其对应的维基百科页面中
的一个概念，直接计算各自对应的属性集合的 Jaccard相似度，如果相似度高于给定
阈值，则判定该概念是给定实例的类别。

• 本章方法的简单版本（Simplified Version of Our Approach, S-ARW）：在该方法中，
在完成了本章所提出的实例属性抽取与概念属性抽取后，不再考虑每个实例的最相

似实例及其对应属性，即将随机游走模型退化到如图 5.5所示。从公式的角度出发，
直接将公式 5.4与公式 5.5中的常数 α设置为 1即可。

5.4.1.3 参数训练

在实验中，本章所提出方法与其他对比方法均应用五折交叉验证训练参数。一类参

数是用于推断给定概念与实例之间是否存在 TypeOf关系的方法中固定阈值，即WE中
的 β、AS中的 γ、S-ARW中的 θ1、ARW中的 θ2。另一类是 ARW中使用的公式 5.4与公
式 5.5中的常数 α。此处，当变化方法WE中的阈值 β 或 AS中的阈值 γ 时，记录 F1值
的变化。β 与 γ 的变化从 0开始，步长为 0.05。针对 S-ARW中阈值的 θ1 与 ARW中阈
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(a) WE与 AS (b) S-ARW

(c) ARW（英文数据集） (d) ARW（中文数据集）

图 5.7 WE、AS、S-ARW、ARW中的参数训练结果

值的 θ2，观察得到它们与给定实例对应的维基百科页面中的概念数量 n呈负相关关系。

换言之，越多概念出现于给定实例对应的维基百科页面中，有越高的可能性在这些概

念中存在更多的类别，所以更多的类别会作为 S-ARW与 ARW中随机游走模型的终点，
那么通过随机游走最终抵达每个概念的归一化概率越低。因此，选择在变化 θ1×n（或

θ2 × n）与 α的同时，记录 F1值的变化。关于 θ1 × n与 θ2 × n的变化，均从 0开始，
步长为 0.05，而 α变化的区间为 [0.1, 0.9]，变化的步长为 0.1。
图 5.7给出了当 F1值达到峰值后的各参数的取值。在WE中，阈值 β 在中英文数据

集中均设置为 0.1。在 AS中，阈值 γ在英文数据集中设置为 0.15，在中文数据集中设置
为 0.2。对于 S-ARW而言，阈值 θ1在英文数据集中设置为 0.6/n，在中文数据集中设置

为 0.75/n。在 ARW中，针对英文数据集设置阈值 θ2 = 0.9/n，常数 α = 0.5，而在中文

数据集中设置 θ2 = 1/n，α = 0.5。

5.4.1.4 效果与分析

在本章所提出方法（即 ARW）与对比方法WE、AS、S-ARW中，均需要抽取实
例属性与概念属性，此处使用章节5.3.1中所提出属性抽取策略以完成此任务。当使用
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表 5.2 关于各实例类别推断方法的评测结果

方法
英文数据集 中文数据集

查准率 查全率 F1值 查准率 查全率 F1值

HR 0.839 0.531 0.650 0.894 0.481 0.625

WE 0.771 0.326 0.458 0.805 0.234 0.363

AS 0.852 0.403 0.547 0.918 0.308 0.461

S-ARW 0.903 0.453 0.603 0.954 0.406 0.570

ARW 0.917 0.643 0.756 0.981 0.528 0.687

ARW时，为了确保类别推断的质量，针对每个实例均只使用其排名前五的拥有属性的
最相似实例。这些最相似实例由章节5.3.2.1中所提出的方法获取。在另外一个对比方法
HR中，应用文献 [98]中的词汇中心词抽取方法以获取每个概念的词汇中心词。表 5.2给
出了本章所提出方法与其他对比放在已标注数据集上的全部评测结果，可以看出：

• ARW在所有评测指标上均超出其他方法，这充分说明本章所提出方法能够更好地在
维基百科中进行语言独立的实例类别推断。所有基于属性的方法（即 AS、S-ARW、
ARW）在所有评测指标上均超过基于词嵌入的方法（即WE），且在查准率上优于
基于规则的方法 HR，这恰恰显示本章引入的语言独立的特征（即属性）的积极作
用。由于一些实例与概念均存在属性缺失的情况，所以一些基于属性的方法在查全

率与 F1值上的表现不如基于规则的方法 HR，然而本章所提出方法 ARW在这两个
评测指标上优于 HR，这反映了拥有属性的最相似实例对于实例类别推断的价值。

• ARW在查准率与查全率上均优于 S-ARW，这是因为所获取的最相似实例的属性能
够对于两类实例进行补充。一类是拥有属性的实例，但并不完全，所以源自最相似

实例的属性可以帮助这类实例更加准确地进行类别推断，从而导致了查准率的提升。

另一类是没有属性的实例，ARW可以帮助这类实例完成类别推断，从而提升了查全
率。此外，ARW与 S-ARW一致在查准率、查全率、F1值上的表现优于 AS，这意
味着应用本章所提出的属性驱动的实例类别推断假设是合理且有效的。

• 另一个有趣的现象是相对于英文数据集，本章所提出的方法 ARW在中文数据集上
的查准率更高，但查全率较低。依据数据统计，中英文数据集中的每个实例均至少

获取了一个拥有属性的最相似实例，但仅有一部分概念（英文数据集中 86%的概
念与中文数据集中 72%的概念）能够通过章节5.3.1中的属性抽取策略获得属性。因
此，较低比例的拥有属性的中文概念是导致较低查全率的主要原因。此外，在英文

维基百科中，每个属性平均被 718个概念共享；而在中文维基百科中，每个属性平
均被 77个概念共享。本章所提出的属性驱动的实例类别推断假设依赖于每个概念的
具有代表性的属性，且一个属性被越少的概念共享，其代表性越强（由公式 5.4体
现）。因此，英文维基百科中较高的共享每个属性的平均概念数量导致较低的属性

代表性，从而影响 ARW在英文数据集上的查全率。这也同样说明了本章所提出的
方法在计算每个概念的属性代表性方面存在进一步的改进空间。
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5.4.2 整个中英文维基百科上的评测

利用在已标注数据集上训练得到的参数，将本章所提出的方法应用于整个英文维基

百科与中文维基百科后，共得 7,571,009个不同的英文 TypeOf关系与 400,349不同的中
文 TypeOf关系。本节评测所有得到的中英文类别信息（即表示 TypeOf关系的三元组）
的正确率，并分析本章所提出方法中的各个模块的运行时间（用于生成上述中英文类

别信息）。

5.4.2.1 类别信息正确率评测

由于并不存在关于中英文维基百科中所有 TypeOf关系的已标注数据，所以不可能
对所有得到的中英文类别信息进行自动化评测。与此同时，由于类别信息的规模庞大，

所以也不可能手工对所有类别信息进行评测。因此，本节设计了一个抽样及标注的策

略以近似估计所得所有中英文类别信息的正确率。

抽样. 给定某种语言 L的所有类别信息，抽样旨在抽取出能够反映整个数据分布

的一组小规模的类别信息。本节首先提取出所有类别信息中的实例，从中随机选择

100个实例。随后，关于语言 L的样本由表示随机选择的实例及其对应的概念之间的

TypeOf关系的三元组构成。该抽样策略与 Yago类似。
标注. 整个标注过程与 Yago 及 Zhishi.schema 类似。同样五位从事知识图谱研究

的硕士研究生参与标注，在标注样本中的每个三元组时，标注人员有三个选项：“正

确”、“不正确”、“不清楚”。在每位学生标注完所有样本后，在显著性水平 α = 5%时
利用威尔逊区间 [103]将样本的平均正确率泛化至语言为 L的所有类别信息上。

针对使用本章方法获得的所有中英文类别信息，均采用上述抽样与标注策略进行正

确率评测。下列结果显示了所得中英文类别信息的高正确率：

• 英文类别信息的正确率：给定 100 个随机选择的英文实例，可获得 582 个表示
TypeOf关系的三元组。在标注后，平均“正确”的票数为 534，正确率为 91.42% ±
2.25%。

• 中文类别信息的正确率：给定 100 个随机选择的中文实例，共获得 641 个表示
TypeOf关系的三元组。在标注后，平均“正确”的票数为 622，正确率为 96.74% ±
1.33%。

5.4.2.2 生成类别信息的时间分析

按序在中英文维基百科中运行本章所提出方法中的各个模块，计算机配置为 Intel
Xeon E5-2630 v4 2.20 GHz CPU，256GB内存，以及 Linux服务器。表 5.3给出生成中英
文类别信息的各模块运行时间，从中可以看出：

• 最消耗时间的模块是最相似实例获取，其原因在于它使用了整个英文（或中文）维
基百科中的文本作为 word2vec的训练语料以获得每个实例的向量表示。

• 生成所有英文类别信息的时间远高于生成所有中文类别信息，主要原因是英文维基
百科中实例、概念、属性的数量均远远少于其在中文维基百科中的数量。
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表 5.3 所提出方法各模块在中英文维基百科上的运行时间

模块
各模块运行时间（小时）

英文类别信息 中文类别信息

实例属性抽取 1.93 0.24

概念属性抽取 0.72 0.21

最相似实例获取 8.23 2.10

类别推断 1.79 0.37

总计 12.67 2.92

• 生成所有的中英文类别信息共只需 12.67 + 2.62 = 15.29个小时。该时间是在中英文

维基百科中顺序执行所提出方法中的各模块所得总计时间，一方面该时间长度是可

接受的，另一方面还是存在很大的提高空间，比如可以尝试并行化各模块中的一些

任务以降低时间消耗。

5.4.3 与其他知识图谱的对比

通过本章所提出方法获得的中文类别信息共包含 400,349不同的中文 TypeOf关系，
216,727个不同的拥有类别的中文实例，25,406个不同的中文类别。由于现有的开放知
识图谱并不包含中文的类别信息，故本节仅将所得英文类别信息与其他知名知识图谱

DBpedia、Yago、LHD中的英文类别信息进行比较，这三个知识图谱中的英文类别信息
同样挖掘自英文维基百科。在比较的过程中，不仅记录了 TypeOf关系的数量、拥有类
别的实例的数量、类别的数量，还通过完全字符串匹配的方式计算了本章所得英文类别

信息与其他知识图谱中的英文类别信息之间的关于 TypeOf关系的交集、拥有类别的实
例的交集、类别的交集，以及统计了平均每个实例拥有的类别数量。具体结果见表 5.4.
在本章所得的英文类别信息中，共有 7,571,009 个不同的英文 TypeOf关系，

3,207,668 个不同的拥有类别的英文实例，475,148 个不同的英文类别。与 DBpedia、
Yago、LHD相比，通过本章方法所得的英文类别信息包含第二多的 TypeOf关系，而
重合的 TypeOf关系的数量并不多，这恰恰说明本章所得的英文类别信息是现有知识图
谱的良好补充。在本章所得英文类别信息中去除 DBpedia、Yago、LHD中已有的英文
TypeOf关系后，发现本章工作共贡献 3,927,727个新的英文 TypeOf关系。
本章所得英文类别信息中的拥有类别的实例的数量（排名第三）与其他知识图谱中

的拥有类别的英文实例的数量属于一个量级，即 300多万个。基于重合的拥有类别的
实例数量可发现本章所得英文类别信息对于其他每个知识图谱至少贡献超过 27万的新
的拥有类别的实例。此外，本章所得英文类别信息拥有最大数量的英文类别，其中包

含 148,395新的词汇中心词为单数名词的类别，由此产生了大量新的 Yago所无法拥有
的英文 TypeOf关系（Yago只包含词汇中心词为复数名词的类别），这也体现了本章所
提出方法的价值。由于许多实例在真实世界中扮演了不同的角色，所以每个实例可能

拥有不止一个类别，因此计算了平均每个英文实例拥有的类别信息，而在这一点上本

章所得英文类别信息也优于 DBpeida与 LHD中的英文类别信息。
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表 5.4 本章所得英文类别信息与其他知识图谱中的类别信息的比较

本章的英文类别信息 DBpedia Yago LHD

TypeOf关系数量 7,571,009 3,121,552 14,164,808 6,505,492

重合的 TypeOf关系数量 / 80,693 3,521,747 123,531

拥有类别的实例数量 3,207,668 3,121,054 3,632,793 3,618,094

重合的拥有类别的实例数量 / 2,445,095 2,928,265 2,749,709

类别数量 475,148 401 445,337 47,626

重合的类别数量 / 29 326,753 3,648

平均每个实例拥有的类别数量 2.36 1.00 3.90 1.80

5.5 本章小结

本章主要介绍了一种新的各语言通用的面向不同语言维基百科的实例类别推断方

法，该方法包含两部分。第一部分是属性抽取模块，旨在从维基百科信息框中直接生

成实例属性，且使用一种通用的融合了多条语言独立的规则的迭代算法抽取概念属性。

第二部分是类别信息生成模块，首先基于一种整合的相似实例得分获取每个实例的拥

有属性的最相似实例，然后将每个给定实例、属性、概念、最相似实例组织成一张图，

最后在图上进行随机游走以计算每个概念与给定实例之间存在 TypeOf关系的概率。在
实验中进行了两类评测。第一类是在中英文已标注数据集上的评测，实验结果表明本

章所提出方法在多个评测指标中均优于现有的其他方法。第二类是在整个中英文维基

百科上的评测，实验结果表明所得大规模中英文类别信息1均拥有较高的正确率，且包

含大量现有知识图谱中不存在的中英文类别信息，它们是现有知识图谱中的类别信息

的有效补充。

本章工作已被 CCF C 类期刊 International Journal on Semantic Web and Information
Systems接收（待正式发表），论文题目为“Language-Independent Type Inference of the
Instances from Multilingual Wikipedia”。

1http://www.multype.org/
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6.1 论文总结

近年来，知识图谱作为语义网与人工智能发展的重要助力得到了学术界与工业界的

大量关注。目前，知识图谱已经成为众多智能应用（如语义搜索、问答系统、情报分析

等）的重要基础资源，因此如何自动化构建高质量的知识图谱是具有极大意义与价值

的研究课题。然而，当前的相关研究并未全面关注万维网中的一种十分重要的知识挖

掘来源，即不同类型的社交站点，包括电子商务、百科、问答、博客、游戏、旅行等站

点，其中存在的大量表示概念的层次分类体系中的分类与分众分类系统中的标签等信

息可视为知识图谱构建的重要资源。此外，随着信息全球化的发展，跨语言知识分享的

需求也日益迫切，特别是在我国一带一路战略的背景下，如何将中文知识与其他语言

的知识进行对齐，以促进中文与其他语言的知识分享，是扩大我国科技影响力的重要

手段。在现有的多语言知识图谱中，英文知识占绝对主导地位，而其他语言知识较少是

跨语言知识分享的主要障碍之一。虽然已经存在关于双语知识图谱构建（即针对两种

任意给定的语言分别构建一个知识图谱并进行跨语言知识对齐）的研究工作，但其知

识挖掘来源仅局限于百科站点。

基于上述背景，本文对从社交站点中构建双语知识图谱进行了深入研究，旨在提出

各领域、各语言通用的构建方法。具体而言，本文选择研究三项关于双语知识图谱构建

的子任务，分别是：模式知识挖掘、跨语言概念匹配、实例类别推断，研究内容如下：

1) 提出了一种新的结合机器学习与规则的模式知识挖掘方法，旨在挖掘概念间的不同
关系。该方法首先使用一种分块机制减少待判定的概念对的数量，以尽可能保证方

法能够在大规模的场景下进行应用。然后，利用一种自动化的策略从给定的概念对

中生成标注数据。最后，提出一种半监督学习方法检测给定的两个概念之间是否存

在 equal、subClassOf、relate关系，其中包含一个基于各语言通用的规则的后处理
步骤，该步骤在迭代学习的过程中用于修正错误分类的结果。该方法克服了现有相

关工作依赖特定语言的特征与规则的缺陷，整个方法中提出的特征与规则均是各语

言通用的，因此这是一个各语言通用的面向社交站点的模式知识挖掘方法。在实验

中，所提出方法不仅在测试数据集上的查准率、查全率、F1值均优于其他基准对比
方法，而且在大量中英文社交站点中应用后可生成大规模、高质量的概念间的不同

关系。

2) 提出了一种新的基于双语主题模型的跨语言概念匹配方法，旨在为一种语言的层次
分类体系中的每个概念寻找与其最相关的源自另一种语言的层次分类体系中的概
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念。该方法首先提出一种基于 BabelNet的跨语言字符串相似度以识别候选匹配概念
对。然后利用 Google搜索引擎与 Google翻译抽取每个概念的双语文本上下文。之
后提出两种新的主题模型：双语双词主题模型与基于概念关联关系的双语双词主题

模型，二者均可在给定不同语言的两个层次分类体系中所有概念对应的双语文本上

下文中训练得到每个概念的向量表示。最后通过不同语言概念之间的向量余弦相似

度得到匹配结果。该方法克服了现有相关工作依赖于特定的领域信息的缺陷，整个

方法不涉及任何特定的领域信息，因此这是一个综合考虑字符串相似度与向量相似

度的各领域通用的面向社交站点的跨语言概念匹配方法。在实验中，当所提出方法

使用基于概念关联关系的双语双词主题模型时，其在测试数据集上的查准率@1与
MRR均远远超过其他基准对比方法。此外，通过控制最终的相似度阈值，可生成高
质量的源自不同层次分类体系的不同语言的概念间的等价关系。

3) 提出了一种新的基于随机游走模型的实例类别推断方法，旨在挖掘概念与实例之间
的上下位关系，从而为双语知识图谱引入维基百科中的实例知识。该方法首先从维

基百科信息框中抽取实例属性，然后提出一种包含若干各语言通用的规则的算法以

抽取概念属性，之后考虑到许多实例的属性依旧缺失或不完全，提出一种可以获取

每个给定实例的拥有属性的最相似实例的方法，最后针对每个实例，构建一张包含

给定实例与相应属性、概念、最相似实例的图，并利用一种随机游走模型计算每个

概念是给定实例类别的概率。该方法克服了现有工作依赖于特定语言的规则的缺陷，

不涉及任何特定语言的信息，达成了各语言通用的目标。在实验中，所提出方法不

仅在测试数据集上的查准率、查全率、F1值均优于其他基准对比方法，而且在整个
中英文维基百科中应用后可生成大规模、高质量的实例类别信息。

6.2 工作展望

通过本文提出的面向社交站点的模式知识挖掘、跨语言概念匹配、实例类别推断的

方法，可初步构建任意给定的两种语言对应的双语知识图谱，但这些方法依旧存在一

些问题，可以在将来的工作中进行改进，具体如下：

1) 关于模式知识挖掘，目前的方法仅能够挖掘概念间的 equal、subClassOf、relate关
系。在后续工作中需要考虑更多概念间的关系，如 partOf、madeOf、cause等关系。
由此需设计更多的能够捕获不同关系特性的特征与规则，将三分类的机器学习任务

扩展到 N（N > 3）分类，但是这无形中大大增加了特征选取的难度，因此可以考

虑使用深度学习模型，并将所设计的规则融入到深度学习的过程中。此外，模式知

识不仅包含概念间的关系，还有概念属性、属性定义域与值域等，所以如何面向社

交站点挖掘其他种类的模式知识也是后续工作必须研究的问题。

2) 关于跨语言概念匹配，由于在跨语言概念匹配任务中表现最佳的基于概念关联关系
的双语双词主题模型的复杂度较高，所以如何有效地降低该模型的训练时间是后

续研究的主要问题。计划的解决方案分为三种方向。第一种是考虑将现有的 Gibbs
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采样加速算法（如 FastLDA [150] 等）应用于基于概念关联关系的双语双词主题模型

中。第二种是将 Gibbs采样算法并行化，在这个过程中需要做近似处理，考虑采用
PLDA+ [151] 等算法中的解决方案。第三种是在不影响主题模型训练质量的前提下减

少用于训练的双词的数量，此处需要对双词进行分类，并定义什么样的双词是有价

值的，而什么样的双词是可以删除的。

3) 关于实例类别推断，目前的方法的主要问题在于相当数量的实例与概念的属性是缺
失的。针对这一问题，计划采用文本挖掘的方法从维基百科中的文本以及万维网中

的文本中抽取实例属性与概念属性，或众包的方法补全实例与概念的属性。此外，

在实验中（于章节 5.4.1.4中介绍）发现，完全由拥有给定属性的概念的数量决定该
属性的代表性并不合理，因为这样计算得到的属性的代表性易受给定语言的知识稀

疏程度影响，所以设计一种更加合理的计算属性代表性的方法也是后续需要解决的

问题。

除了方法的改进外，后续考虑将方法工具化，使得其他研究人员能够更加便利地构

建双语知识图谱。此外，对于利用所提出方法构建的双语知识图谱，计划将其以链接数

据的形式发布在万维网中，以进一步促进整个世界的知识分享。
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附录 A 公式推导

为了保证前述章节的可读性，将部分公式的推导细节移到附录部分，详见下文。

A.1 BiBTM中 Gibbs采样公式的推导

给定一个双词 b，在 Gibbs采样中需计算 P (zb|z¬b,B)，该条件概率的推导过程如下：

P (zb|z¬b,B) =
P (z,B)
P (z¬b,B)

=
P (B|z)P (z)

P (B¬b|z¬b)P (z¬b)P (b)
∝ P (B|z)P (z)

P (B¬b|z¬b)P (z¬b)
(A.1)

依据公式 A.1，需分别计算 P (B|z)、P (B¬b|z¬b)、P (z)、P (z¬b)。此处先令 nk 表示被赋予主

题 k 的双词的数量，n¬b,k 表示除双词 b外被赋予主题 k 的双词的数量，再对 θ 积分可得 P (z)如

下：

P (z) =

∫
P (z|θ)P (θ)dθ =

∫
(
∏
B

P (zb|θ))P (θ)dθ

=

∫ K∏
k=1

θnk

k

Γ(Kα)

Γ(α)K

K∏
k=1

θα−1
k dθ

=

∫
Γ(Kα)

Γ(α)K

K∏
k=1

θnk+α−1
k dθ

=
Γ(Kα)

Γ(α)K
·

K∏
k=1

Γ(nk + α)

Γ(|B|+Kα)

(A.2)

其中 Γ(·)为 Gamma函数1。与公式 A.2类似，可计算 P (z¬b)如下：

P (z¬b) =
Γ(Kα)

Γ(α)K
·

K∏
k=1

Γ(n¬b,k + α)

Γ(|B| − 1 +Kα)
(A.3)

此处令 nws|k 表示语言为 s的词 ws 被赋予主题 k的次数，n·s|k =
∑

ws nws|k，n¬b,ws|k 表示除

双词 b以外语言为 s的词 ws 被赋予主题 k的次数，n¬b,·s|k =
∑

ws n¬b,ws|k，nwt|k 表示语言为 t的

词 wt被赋予主题 k的次数，n·t|k =
∑

wt nwt|k，n¬b,wt|k 表示除双词 b以外语言为 s的词 wt被赋予

1http://en.wikipedia.org/wiki/Gamma_function
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主题 k的次数，n¬b,·t|k =
∑

wt n¬b,wt|k。基于此，通过对 φs与 φt积分计算 P (B|z)如下：

P (B|z) =
∫∫

P (Bs|zs,φs)P (Bst|zst,φs,φt)P (Bt|zt,φt)P (φs)P (φt)dφsdφt

=
K∏

k=1

∫∫ |B|∏
i=1

P (bi|zi = k, φs
i,k, φ

t
i,k)P (φs)P (φt)dφsdφt

=
K∏

k=1

∫∫ ∏
ws

φs
ws,k

nws|k
∏
wt

φt
wt,k

nwt|k Γ(W
sβ)

Γ(β)
W s

∏
ws

φs
ws,k

β−1Γ(W
tβ)

Γ(β)
W t

∏
wt

φt
wt,k

β−1
dφsdφt

=

(
Γ(W sβ)

Γ(β)
W s ·

Γ(W tβ)

Γ(β)
W t

)K

·
K∏

k=1

∫∫ ∏
ws

φs
ws,k

nws|k+β−1
∏
wt

φt
wt,k

nwt|k+β−1
dφsdφt

=

(
Γ(W sβ)

Γ(β)
W s ·

Γ(W tβ)

Γ(β)
W t

)K

·
K∏

k=1

∫ ∏
ws

φs
ws,k

nws|k+β−1dφs
K∏

k=1

∫ ∏
wt

φt
wt,k

nwt|k+β−1
dφt

=

(
Γ(W sβ)

Γ(β)
W s ·

Γ(W tβ)

Γ(β)
W t

)K

·
K∏

k=1

∏
ws

Γ
(
nws|k + β

)
Γ
(
n·s|k +W sβ

) ·
∏
wt

Γ
(
nwt|k + β

)
Γ
(
n·t|k +W tβ

)
(A.4)

与公式 A.4类似，可计算 P (B¬b|z¬b)如下：

P (B¬b|z¬b) =

(
Γ(W sβ)

Γ(β)
W s ·

Γ(W tβ)

Γ(β)
W t

)K

·
K∏

k=1

∏
ws

Γ
(
n¬b,ws|k + β

)
Γ
(
n¬b,·s|k +W sβ

) ·
∏
wt

Γ
(
n¬b,wt|k + β

)
Γ
(
n¬b,·t|k +W tβ

) (A.5)

针对三种不同类型的双词 bsi ∈ Bs、bsti ∈ Bst、bti ∈ Bt，将公式 A.2、A.3、A.4、A.5带入到公
式 A.1中，可得：

P (zsi = k|z¬bsi
,B) ∝ (n¬bsi ,k

+ α)
(n¬bsi ,w

s
i,1|k + β)(n¬bsi ,w

s
i,2|k + β)

(n¬bsi ,·s|k + 1 +W sβ)(n¬bsi ,·s|k +W sβ)
(A.6)

P (zsti = k|z¬bsti
,B) ∝ (n¬bsti ,k + α)

(n¬bsti ,ws
i,1|k + β)(n¬bsti ,wt

i,2|k + β)

(n¬bsti ,·s|k +W sβ)(n¬bsti ,·t|k +W tβ)
(A.7)

P (zti = k|z¬bti
,B) ∝ (n¬bti,k

+ α)
(n¬bti,w

t
i,1|k + β)(n¬bti,w

t
i,2|k + β)

(n¬bti,·t|k + 1 +W tβ)(n¬bti,·t|k +W tβ)
(A.8)

A.2 BiBTM中参数 θk、φs
k,ws、φt

k,wt 的估计

给定超参数 α与 β，所有双词所在集合 B，以及经过多次迭代后所有双词的主题赋值 z，依据

狄利克雷分布（Dirichlet Distribution）与多项式分布（Multinomial Distribution）的共轭关系及贝叶
斯法则可推导 θ、φs

k、φt
k 的概率分布如下：

P (θ|z, α) = 1

Zθ

|B|∏
i=1

P (zi|θ)P (θ|α) = Dirichlet(θ + n) (A.9)

P (φs
k|z,B, β) =

1

Zφs
k

∏
{i:z=k}

P (ws
i |φs

k)P (φs
k|β) = Dirichlet(β + ns

k) (A.10)

P (φt
k|z,B, β) =

1

Zφt
k

∏
{i:z=k}

P (wt
i |φt

k)P (φt
k|β) = Dirichlet(β + nt

k) (A.11)
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其中 Zθ、Zφs
k
、Zφt

k
为归一化因子，Dirichlet(·)表示狄利克雷分布。n是一个K 维向量，其中第

k 项为 nk；ns
k 是一个W s 维的向量，其中每一项可表示为 nws|k；nt

k 是一个W t 维的向量，其中

每一项可表示为 nwt|k。此处可依据狄利克雷分布的期望估计 θk、φs
k,ws、φt

k,wt 如下：

θk =
α+ nk

Kα+ |B|
(A.12)

φs
k,ws =

β + nws|k

W sβ + n·s|k
(A.13)

φt
k,wt =

β + nwt|k

W tβ + n·t|k
(A.14)

A.3 CC-BiBTM中 Gibbs采样公式的推导

给定一个双词 b，在 Gibbs采样中需计算 P (xb, zb|z¬b, x¬b,O)，该条件概率的推导过程如下：

P (xb, zb|z¬b, x¬b,O) = P (xb, zb|z¬b, x¬b,B)

=
P (z, x,B)

P (z¬b, x¬b,B)

=
P (B|z)P (z|x)P (x)

P (B¬b|z¬b)P (z¬b|x¬b)P (x¬b)P (b)

∝ P (B|z)P (z|x)P (x)

P (B¬b|z¬b)P (z¬b|x¬b)P (x¬b)

(A.15)

令 πb,c为双词 b对应的关于概念 c的先验概念概率，计算 P (x)/p(x¬b)如下：

P (x)

p(x¬b)
= πb,c (A.16)

此处令 nc 为被赋予概念 c的双词的数量，n¬b,c 表示除双词 b以外被赋予概念 c的双词的数量，

nk|c 为被同时赋予概念 c与主题 k的双词的数量，n¬b,k|c 表示除双词 b以外被同时赋予概念 c与主

题 k的双词的数量，θ表示一个 C ×K 的矩阵，第 c行即为概念 -主题分布 θc，之后对 θ积分可得

P (z|x)如下：
P (z|x) =

∫
P (z|x,θ)P (θ|α)dθ

=

∫
(
∏
b∈B

P (zb|xb,θxb
))P (θ)dθ

=

∫ C∏
c=1

K∏
k=1

θ
nk|c
c,k ·

C∏
c=1

Γ(Kα)

Γ(α)
K
·

K∏
k=1

θα−1
c,k dθc

=
C∏

c=1

Γ(Kα)

Γ(α)
K

∫ K∏
k=1

θ
nk|c+α−1

c,k dθc

=

(
Γ(Kα)

Γ(α)
K

)C C∏
c=1

K∏
k=1

Γ(nk|c + α)

Γ(nc +Kα)

(A.17)

与公式 A.17类似，可计算 P (z¬b|x¬b)如下：

P (z¬b|x¬b) =

(
Γ(Kα)

Γ(α)
K

)C C∏
c=1

K∏
k=1

Γ(n¬b,k|c + α)

Γ(n¬b,c +Kα)
(A.18)
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关于 P (B|z)与 P (B¬b|z¬b)的计算方式参见公式 A.4与公式 A.5，具体如下：

P (B|z) =
(
Γ(W sβ)

Γ(β)
W s ·

Γ(W tβ)

Γ(β)
W t

)K

·
K∏

k=1

∏
ws

Γ
(
nws|k + β

)
Γ
(
n·s|k +W sβ

) ·
∏
wt

Γ
(
nwt|k + β

)
Γ
(
n·t|k +W tβ

) (A.19)

P (B¬b|z¬b) =

(
Γ(W sβ)

Γ(β)
W s ·

Γ(W tβ)

Γ(β)
W t

)K

·
K∏

k=1

∏
ws

Γ
(
n¬b,ws|k + β

)
Γ
(
n¬b,·s|k +W sβ

) ·
∏
wt

Γ
(
n¬b,wt|k + β

)
Γ
(
n¬b,·t|k +W tβ

) (A.20)

针对三种不同类型的双词 bsi ∈ Bs、bsti ∈ Bst、bti ∈ Bt，将公式 A.16、A.17、A.18、A.19、
A.20带入到公式 A.15中，可得：

P (xs
i = c, zsi = k|x¬bsi

, z¬bsi
,O) ∝ πs

i,c ·
(n¬bsi ,k|c + α)

(n¬bsi ,·|c +Kα)
·

(n¬bsi ,w
s
i,1|k + β)(n¬bsi ,w

s
i,2|k + β)

(n¬bsi ,·s|k +W sβ)(n¬bsi ,·s|k + 1 +W sβ)

(A.21)

P (xst
i = c, zsti = k|x¬bsti

, z¬bsti
,O) ∝ πst

i,c ·
(n¬bsti ,k|c + α)

(n¬bsti ,·|c +Kα)
·

(n¬bsti ,ws
i,1|k + β)(n¬bsti ,wt

i,2|k + β)

(n¬bsti ,·s|k +W sβ)(n¬bsti ,·t|k +W tβ)

(A.22)

P (xt
i = c, zti = k|x¬bti

, z¬bti
,O) ∝ πt

i,c ·
(n¬bti,k|c + α)

(n¬bti,·|c +Kα)
·

(n¬bti,w
t
i,1|k + β)(n¬bti,w

t
i,2|k + β)

(n¬bti,·t|k +W tβ)(n¬bti,·t|k + 1 +W tβ)

(A.23)

A.4 CC-BiBTM中参数 θc,k 的估计

给定超参数 α与 β，语料 O中所有双词所在集合 B与 C 个源自两个不同语言层次分类体系的

所有概念，以及经过多次迭代后所有双词的概念赋值 x与主题赋值 z。依据狄利克雷分布与多项式

分布的共轭关系及贝叶斯法则可推导 θc的概率分布如下：

P (θc|z, x, α) =
1

Zθc

|B|∏
i=1

P (zi|θc)P (θc|α) = Dirichlet(θc + nc) (A.24)

其中 Zθc
为归一化因子，nc 是一个K 维向量，其中第 k项为 nk|c。然后依据狄利克雷分布的期望

估计 θc,k 如下：

θc,k =
α+ nk|c

Kα+ nc

(A.25)
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轩、张梦易、李丞、许亮，是你们的包容与大度，使得急躁的我能够平静、平稳，没有你们就没有

研究的顺利推进，没有你们就没有我所取得的成绩，感谢你们的真诚，感谢你们对我的肺腑之言，

希望一生我们都是这样的好友。

一路走来，最对不住的是父母妻子，现在还有我的儿子。在为了梦想前行时，我为人子，为人

夫，为人父，却从未给你们我理想中的殷实生活，今年 28岁，却还要远赴他国进行为期一年七月的
博后工作，让我心中有愧。爸爸妈妈，你们的一直支持，你们最大的帮助与爱护，让我觉得有你们

这样的父母，今生无憾；老婆，为了嫁给我，你来到陌生的城市工作，没有朋友，没有亲人，而我

却为了心底所谓的梦想经常离开，我很歉疚，此生有你陪伴，足矣；儿子，今天是你出生第 310天，
爸爸却在新加坡，无法照看你，没有尽到一个父亲的责任与义务，爸爸很难过，可爸爸希望你知道，

爸爸爱你，非常爱你，要健康成长。你们是我的至亲，我爱你们，没有你们就没有今天的我，是你

们允许我的自私与任性，你们始终是我科研道路与人生道路上的最大动力，我一定会更加努力，此

生不负！

写到此处，已抑制不住情绪，太多人需要感谢、感恩，如张磊博士、王昊奋博士、好友卢呈

远、王昆峰等等，无法一一言尽，无法一一回报，仅以此文向所有关心与帮助过我的人表达诚挚的

谢意！我定不忘初心，继续前行！
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