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摘　要　互联网下同一领域中不同知识概念间存在多种关系，其中演化关系对于用户学习和理解领域知识，梳理

领域知识的前序和后续逻辑关系具有重要意义，然而网络数据的多样和无序使用户难以准确有序地获取领域知识

关系．针对该问题，提出一种面向中文维基百科领域知识的演化关系抽取方法，利用语法分析特征，挖掘演化关系

模式，构建演化关系推理模型，采用基于句子层面的关系抽取算法识别领域知识演化关系，最后在真实的维基百科

数据集上对该文方法进行了性能评测．实验表明，该方法具有较高的关系抽取准确率和召回率，能有效地抽取出维

基百科中领域知识的演化关系．同时，基于实验抽取结果构建知识图谱，能有效挖掘领域学科下知识集合的演化体

系，识别重难点知识，对学科建设以及相关课程教学具有一定的指导意义．
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１　引　言

随着信息技术与网络的发展，互联网已成为一

个包含大量非结构化、异构数据的信息源，以维基百

科为代表的网络知识服务平台日益崛起，互联网知

识数据急剧增长．然而，网络知识数据在快速积累的

过程中具有数量庞大、内容丰富、类型多样、动态性

强、无序性大的特点［１］，给用户准确、有序地获取领

域知识带来了巨大的挑战．因此，对互联网数据进行

规则整理，挖掘知识概念实体关系，对于面向互联网

的领域知识研究具有重要研究意义［２４］．然而目前的

研究大多关注领域知识的挖掘与抽取，忽视了领域

知识相互关联的研究［５８］．同一领域中不同知识概念

存在多种关系，其中概念间的演化关系反映了该领

域知识的演变发展过程，对于用户学习和理解领域

知识，梳理领域知识的前序和后续逻辑关系具有重

要意义．例如，从句子“支持向量机的理论基础来自

于统计学习理论”可以抽取出“支持向量机”和“统计

学习”之间的演化关系，阐明两者存在的理论关联，

为人们学习和理解“支持向量机”相关理论提供准

确、全面的领域前序知识．针对这一实际需求，本文

提出了一种面向维基百科的领域知识演化关系抽取

方法，通过句法分析构建领域知识演化关系推理模

型，将关系抽取转化为序列标注问题，利用条件随机

场模型对中文维基百科进行领域知识演化关系抽

取．与已有工作相比，本文的主要贡献在于：

（１）建立了领域知识演化关系推理模型（见第３

节），为不同结构、不同语义的领域知识关系表达建

立准确的句法分析机制，利用知识概念之间的语义

角色关系设计领域知识演化关系模式．

（２）提出了基于条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍ

Ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）模型的领域知识演化关系抽取方法（见

第４节），对于不同的演化关系模式，建立了统一的

关系抽取理论模型．在中文维基百科数据集上的实

验表明，该算法较同类抽取模型具有更好的实验性

能（见第５节），能有效地发现领域知识之间的演化

关系．

２　相关工作

随着网络资源的日益丰富，面向互联网的领域

知识研究受到不少学者的广泛关注．人们主要通过

定义不同的领域知识表示方式，以及设计自动化的

知识获取方法发现海量互联网数据中的领域知

识［９１０］．此外，洪俊
［１１］提出基于ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ的领

域概念抽取算法，主要分为训练和测试两个模块，首

先通过训练数据学习得到深度网络模型，然后在测

试模块中利用上一步训练得到的深度模型对测试数

据进行自动分类识别，对于分类结果，通过人工审核

的方式最终获取正确的领域概念集．董丽丽等人
［１２］

则建立一种结合语义相似度和改进近邻传播算法的

领域概念自动获取方法，通过互信息进行合成词提

取，使用对数似然比的策略避免遗失低频词，利用

ＨｏｗＮｅｔ和余弦相似度识别术语间同义词，采用改

进的近邻传播算法获取领域概念集合．然而，领域知

识并不是固定不变的，受某些情况的影响会产生新

的概念（知识），这就是概念的演化，也可以认为它是

概念漂移［１３］（ＣｏｎｃｅｐｔＤｒｉｆｔ）的一种表现形式．传统

的有关概念漂移的研究工作［１４１７］主要探讨对于概念

发生漂移过程的监测方法，关注的焦点是随着时间

的变化，概念发生的变化；同时，为了准确有效地挖

掘数据流中的概念，文献［１８］提出一种基于时间衰

减模型和闭合算子的数据流闭合模式挖掘方式

ＴＤＭＣＳ算法，采用时间衰减模型来区分滑动窗口

内的历史和新近事务权重，使用闭合算子提高闭合

模式挖掘的效率，设计使用最小支持度最大误差

率衰减因子的三层架构避免概念漂移．然而就概念

演化而言，关注的则主要是概念间的前继与后继关

系，即概念的发展基础以及概念的后续发展．

关系抽取（ＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＲＥ）作为信息

抽取（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＩＥ）的关键技术之一，

近年来成为 Ｗｅｂ数据挖掘的研究热点
［１９２３］．以维基

百科为代表的互联网知识服务平台，由于其拥有数

据丰富、结构规范、领域性强等特点，在关系抽取相

关领域发挥着重要作用．张苇如等人
［２４］提出了从人

９８０２１０期 高俊平等：面向维基百科的领域知识演化关系抽取



工标注知识体系到维基百科实体映射的方法获取关

系实例，通过利用维基百科的结构化特性，解决了实

体识别的准确性问题，产生了准确和显著的句子实

例．Ｙｕ和Ｌａｍ
［２５］提出了一种新型的基于马尔可夫

逻辑网络的多特征的维基百科关系抽取方法，是一

种针对维基百科数据的概念上下位关系抽取模型．

汤青等人［２６］利用基于“是一个”模式匹配的原则进

行上下位关系抽取研究，把上下位关系的抽取问题

转化为上位概念和下位概念的抽取．Ｃａｒａｂａｌｌｏ
［２７］通

过连接词和同位语特征，利用上下文中的名词特征

的连接关系或同位关系来构造出名词特征向量，使

用聚类的方法获取名词间的上下位关系．文献［２８］

提出一种基于条件随机场的领域术语上下位关系获

取方法，结合百科名片中结构化、制式化的语言表达

形式，通过统计分析，构建适用于通用模型的特征词

词典，再在词和词性特征的基础上结合特征词词典

内容和标点符号信息，利用ＣＲＦ模型抽取上下位关

系．同时，研究学者
［２９］认为可以把领域概念间的关系

分为上下位关系、等同关系、与关系、交叉关系、或关

系、非关系、矛盾关系、因果关系等关系类型，同时对

不同的关系都作了相关的定义与研究，例如将内涵

完全相同的两个或两个以上概念间的关系称为等同

关系，然后根据ＯＷＬ（ＷｅｂＯｎｔｏｌｏｇｙＬａｎｇｕａｇｅ）
［３０］

语言使用的ｏｗｌ：ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔＣｌａｓｓ标签表示概念间

的等同关系，却对于知识之间存在的概念演化关系

缺乏考虑．

总的来说，已有方法对于领域知识关系抽取的

研究主要基于文本结构以及简单的语法分析，这种

机制对于具有复杂结构和语义表达的中文领域知识

演化关系抽取存在明显不足，两个概念间的句法多

样性大大影响抽取算法性能．因此，本文提出一种基

于演化关系推理模型的领域知识演化关系抽取方

法，通过深层句法分析，构建领域知识演化关系模

式，利用ＣＲＦ模型学习关系模式特征，抽取领域知

识演化关系．实验结果表明，考虑深层句法特征的抽

取方法较传统方法具有更高的准确性，更适合中文

领域知识演化关系抽取．

３　演化关系推理模型

领域知识间的演化关系包含两个对象：前置概念

实体（ｐｒｅｃｏｎｃｅｐｔ）和后置概念实体（ｐｏｓｔｃｏｎｃｅｐｔ），

分别表示具有演化关系的前序知识和后续知识．为

此，本文针对演化关系作出如下定义．

定义１．　如果对于给定概念实体犃，犅以及满

足演化关系约束条件的句子犛（犃〈约束条件〉犅），则

演化关系表示为犲狏狅犾狌狋犻狅狀（犃，犅），其中，犃 称为犅

的前置概念，犅称为犃 的后置概念．

对于同时包含两个领域知识概念实体的句子，

根据句子中的谓词来判断其是否满足演化关系中约

束条件．例如，句子“支持向量机的理论基础来自于

统计学习理论”，谓词“来自于”是具有演化关系的特

征词；再如，句子“随后，由三定律得到了机械伦理

学”，谓词“得到”同样是具有演化关系的特征词；因

此这两个句子均满足演化关系约束条件．特征词的

不同反映了演化关系顺序上的不同（如表１所示）．

表１　演化关系特征词

类别 特征词 实例 关系表达式

正序关系 发展、衍生、得到等 狓衍生出狔 犲狏狅犾狌狋犻狅狀（狓，狔）

逆序关系 来自、基础、继承等 狓来自于狔 犲狏狅犾狌狋犻狅狀（狔，狓）

３１　演化关系模式

具有演化关系的特征谓词在语句中起到了前置

概念与后置概念的语义关联作用，因此，利用这一性

质构建演化关系模式，如下所示：

｛演化关系模式：〈＃犮狅狀犮犲狆狋１〉〈＃停用词〉

〈特征谓词〉〈＃犮狅狀犮犲狆狋２〉｝

模式中“犮狅狀犮犲狆狋１”和“犮狅狀犮犲狆狋２”指的是句子中出

现的领域知识概念实体，“〈＃犮狅狀犮犲狆狋１〉”、〈＃犮狅狀犮犲狆狋２〉”

指的是包含概念实体的任意字符串，停用词指的是

与内容无关的词，如“的、地”等．对于给定句子犛，如

果它的句子结构与上述模式结构相匹配，则认为犛

中包含的两个概念实体具有演化关系．因此，针对具

有演化关系的句子，将概念间演化关系抽取问题转

化为演化关系中的前置概念与其相对应的后置概念

的抽取问题．显然，特征谓词在句子犛中起到谓语

成份，前置概念和后置概念分别作为特征谓词的宾

语（或主语）和主语（或宾语），犛中包含前置概念的

部分内容标记为狆狉犲犛，相应包含后置概念的部分标

记为狆狅狊狋犛．

然而并非所有具有演化关系的句子都满足上述

模式，如“有些图像压缩演算法就是以奇异值分解为

基础”，显然，概念“图像压缩演算法”与“奇异值分

解”具有知识演化关系，但该句子的句法结构却不符

合演化关系模式．因此，将中文语句分为两类：句子

结构符合演化关系模式的称为简单句（简单模式）；

不符合关系模式但满足演化关系约束条件的句子称

为复杂句（复杂模式）．对于两类结构差异的中文语
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句，分别采用不同的推理方法进行概念实体间的演

化关系分析，具体内容将在下面讨论．

在本文的研究过程中，首先希望通过机器学习

的方法自动进行简单模式与复杂模式的分类，然后

针对不同模式进行不同的演化关系推理，最后根据

演化关系推理方法进行演化关系抽取．但是演化关

系模式分类的实验结果并不理想，这对演化关系抽

取会产生一定的影响．为了验证真实的评测效果，本

文针对模式分类结果，采用模板匹配的方法进行演

化关系抽取实验，实验结果表明，仅仅依据模板匹配

的方式进行演化关系抽取，无法获得良好的效果（见

５．２节）．因此本文对不同的演化关系模式进行不同

的演化关系推理，然后对这两种演化关系模式统一

进行基于ＣＲＦ监督式学习的演化关系抽取．

３２　演化关系推理

根据上述的定义，简单句的句子结构相对简单，

而且一般只含有一个主谓结构，其中特征谓词作谓

语，前置概念和后置概念分别充当宾语（或主语）成

分和主语（或宾语）成分．因此对于简单句中概念演

化关系抽取主要是抽取演化关系中的前置概念以及

与之对应的后置概念，后置概念从狆狅狊狋犛中获得，前

置概念从狆狉犲犛中获得．例如，对于简单句“支持向

量机的理论基础来自于统计学习理论”，分析结果

（如图１所示）可以发现具有演化关系的特征词“来

自”作谓语，在狆狉犲犛中含有前置概念“统计学习理

论”作演化关系句子犛的宾语，在狆狅狊狋犛中含有后置

概念“支持向量机”．因而“支持向量机”与“统计学

习”具有逆序演化关系，推理结果表示为犲狏狅犾狌狋犻狅狀

（统计学习，支持向量机）．一般来说，对于简单句的

演化关系抽取，主要是基于模式匹配的方法，先发现

狆狉犲犛与狆狅狊狋犛，再从两者之中获取前置概念与后置

概念．

图１　简单句实例分析结果

但是通过实验数据的分析发现，对复杂句进行

模式匹配不能准确地抽取句子中的演化关系，需要

对句子结构进行深入分析．因此，利用依存句法对复

杂句进行句法分析，发现复杂句中的概念实体演化

关系主要体现在五类句法结构：主谓关系（ＳＢＶ）、动

宾关系（ＶＯＢ）、定中关系（ＡＴＴ）、状中结构（ＡＤＶ）

以及左（右）附加关系（Ｌ｜ＲＡＤ）关系．例如，对于复

杂句“概率论是今天数理统计的基础”，从依存句法

分析结果（如图２所示）可以发现具有演化关系的特

征谓词“基础”在句法层面上作宾语成分（ＶＯＢ），而

概念实体“概率论”与“数理统计”则都在依存句法分

析中的主谓关系（ＳＢＶ）．因此，根据概念实体与特征

谓词的语法关系特征，可以推理概念实体之间的演

化关系，注意到特征谓词“基础”充当“数理统计”的

主谓关系（ＳＢＶ）宾语，因而“概率论”与“数理统计”

具有正序演化关系，推理结果表示为犲狏狅犾狌狋犻狅狀（概

率论，数理统计）．

图２　复杂句实例依存句法分析结果

４　演化关系抽取方法

在本文中，使用条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍ

Ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）模型抽取领域知识演化关系，它最早是

在２００１年由Ｌａｆｆｅｒｔｙ等人
［３１］提出，是在最大熵模型

和隐马尔可夫随机场基础上产生，是一种具有区分性

的无向图模型，解决了隐马尔可夫链（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖ

Ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）在重叠和非独立特征上的困难
［３２］．

ＣＲＦ模型假设犿１：犖是一个显性序列（可观察的

序列，例如文档中的词），犽１：犖是一个隐性状态（例如

标注），如图３所示．线性ＣＲＦ根据犿 和犽构建了

一个条件概率模型犘（犽｜犿）．模型定义如式（１）．

犘（犽｜犿）＝
１

犣（犿）
ｅｘｐ∑

犻
∑
狀

λ狀犳狀（犽犻－１，犽犻，犿，犻）｛ ＋

∑
犻
∑
狀
μ狀犵狀（犽犻，犿，犻 ｝） （１）

其中，犣（犿）是归一化因子也称之为区分函数，使得

犘（犽｜犿）在标注序列上的和为１；犳狀（犽犻－１，犽犻，犿，犻）是

状态转移函数；犵狀（犽犻，犿，犻）是状态特征函数．
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图３　ＣＲＦ标注序列

４１　犆犚犉句子层面关系抽取算法

概念实体间的关系可以用关系三元组｛ε１，Ｒ，ε２｝

来描述，其中ε１和ε２分别指所识别的前置概念与后

置概念，Ｒ指概念实体间的关系类型（本文中特指演

化关系犲狏狅犾狌狋犻狅狀）．在这里本文提出基于ＣＲＦ的句

子层面上的关系抽取算法，利用该算法抽取出句子

中包含的演化关系三元组对象．算法的基本流程如

算法１所示．

算法１．　关系抽取．

输入：犛：ａｓｅｎｔｅｎｃｅ

输出：狉＿狉犲犮狅狉犱：ａｒｅｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｒｄ｛ε１，Ｒ，ε２｝

１．ＢＥＧＩＮ

２．犃狉犵狌犿犲狀狋犔犻狊狋＝犛狔狀狋犪犮狋犻犮犘犪狉狊犲（犛）；

３．犉犲犪狋狌狉犲犔犻狊狋＝犉犲犪狋狌狉犲犛犲犾犲犮狋犻狅狀（犃狉犵狌犿犲狀狋犔犻狊狋）；

４．犔犪犫犲犾犲犱犈狀狋犻狋犻犲狊＝ＣＲＦ（犃狉犵狌犿犲狀狋犔犻狊狋，犉犲犪狋狌狉犲犔犻狊狋）；

５．ＲＥＴＵＲＮ犈狀狋犻狋狔犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀（犔犪犫犲犾犲犱犈狀狋犻狋犻犲狊）；

６．ＥＮＤ

抽取算法主要分为４步：（１）参数构建．利用

犛狔狀狋犪犮狋犻犮犘犪狉狊犲函数对句子成份进行处理，解析句

法结构；（２）特征选取．利用犉犲犪狋狌狉犲犛犲犾犲犮狋犻狅狀函数

对每个输入的句子进行特征抽取；（３）利用ＣＲＦ模

型对句子成份进行序列标注，训练抽取模型；（４）获

取演化关系三元组．

４２　特征选择

在训练ＣＲＦ模型时，针对特定的任务为模型的

构建选择合适的特征集合以及特征函数的定义是重

要的一项任务．在自然语言处理中，常用的特征主要

有ＰＯＳ类型、命名实体识别、依存句法和语义角色，

通过第３节中演化关系推理模型的分析，本文认为

词的位置对抽取模型类型标注同样有一定的影响，

因此将这五类特征作为特征集合（如表２所示）标注

中文句子序列．不同的特征组合对演化关系的抽取

会有不同的效果，具体实验结果见第５节．

特征集中的ＰＯＳ类型、命名实体识别、依存句

法以及语义角色标注会有不同的可选值①，本实验

所涉及到的主要特征值及其具体说明见表３～表６．

表２　特征集

特征 说明 可选值

词位置 词所在句子中的位置

ＰＯＳ类型 词的词性 ｖ，ｐ，ｎ，ｕ等（８６３词性标注集）

命名实体识别 词的命名实体类型 Ｎｈ，Ｎｉ，Ｎｓ，Ｏ

依存句法
词与词在句子中的

依存关系
ＳＢＶ，ＶＯＢ，ＡＴＴ，ＰＯＢ等

语义角色标注 语义角色标注 Ａ０，Ａ１，ＮＵＬＬ等

表３　犘犗犛类型可选值说明

标记 说明 示例

ｖ ｖｅｒｂ动词 支持、统计

ｐ Ｐｒｅｐｏｓｉｔｉｏｎ介词 于、在

ｎ ｇｅｎｅｒａｌｎｏｕｎ一般名词 理论、概率

ｕ ａｕｘｉｌｉａｒｙ助动词 的

ｗｐ ｐｕｎｃｔｕａｔｉｏｎ标点 ，。？

ｎｔ ｔｅｍｐｏｒａｌｎｏｕｎ时间名词 今天、明天

ｊ ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ缩写 数理

表４　命名实体识别可选值说明

标记 说明 示例

Ｎｈ 人名 邓丽君

Ｎｉ 机构名 外交部

Ｎｓ 地名 北京市

Ｏ 非命名实体 来自

表５　依存句法可选值说明

标记 说明 示例

ＨＥＤ 核心关系 整个句子的核心

ＡＤＶ 状中结构 非常美丽（非常←美丽）

ＡＴＴ 定中关系 红苹果（红←苹果）

ＲＡＤ 右附加关系 孩子们（孩子→们）

ＳＢＶ 主谓关系 我送她一束花（我←送）

ＶＯＢ 动宾关系 我送她一束花（送→花）

ＷＰ 标点符号

ＣＯＯ 并列关系 山和海（山→海）

ＰＯＢ 介宾关系 在贸易区内（在→内）

ＣＭＰ 动补结构 来自于（来自→于）

表６　语义角色标注可选值说明

标记 说明 示例

Ａ０ 施事 支持向量机

Ａ１ 受事 统计学习

ＮＵＬＬ 无语义角色 的

４３　标记策略

利用ＣＲＦ模型对句子成分进行序列标注主要

采用了 ＬＥ（ＬｅｆｔＥｎｔｉｔｙ）、ＲＥ（ＲｉｇｈｔＥｎｔｉｔｙ）、ＲＴ

（ＲｅｌａｔｉｏｎＴｙｐｅ）、ＯＴ（Ｏｔｈｅｒ）标签，并结合自然语

言处理中常用的“ＢＩＥ”标记模式，考虑到包含演化

关系的句子主要分为简单句与复杂句，因此对不同

的模式，有不同的标记策略．
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如３．２节中提到的简单句的演化关系抽取主要

是抽取演化关系中的前置概念以及与之对应的后置

概念，后置概念从狆狅狊狋犛中获得，前置概念从狆狉犲犛

中获得．因此对于简单句的标记主要是标记狆狅狊狋犛、

狆狉犲犛与演化关系特征词．图４给出了一个简单句的

标记实例．

０ 支持 ｖ Ｏ －１ ＨＥＤ Ａ０ 犚犈犅

１ 向 ｐ Ｏ ６ ＡＤＶ Ａ０ 犚犈犐

２ 量机 ｎ Ｏ ５ ＡＴＴ Ａ０ 犚犈犈

３ 的 ｕ Ｏ ２ ＲＡＤ ＮＵＬＬ 犗犜

４ 理论 ｎ Ｏ ５ ＡＴＴ ＮＵＬＬ 犗犜

５ 基础 ｎ Ｏ １ ＰＯＢ ＮＵＬＬ 犗犜

６ 来自 ｖ Ｏ ０ ＶＯＢ ＮＵＬＬ 犚犜

７ 于 ｐ Ｏ ６ ＣＭＰ ＮＵＬＬ 犗犜

８ 统计 ｖ Ｏ ７ ＰＯＢ Ａ１ 犔犈犅

９ 学习 ｖ Ｏ ８ ＣＯＯ Ａ１ 犔犈犈

１０ 理论 ｎ Ｏ ９ ＶＯＢ ＮＵＬＬ 犗犜

１１ 。 ｗｐ Ｏ ０ ＷＰ ＮＵＬＬ 犗犜

图４　简单句标记

复杂句虽然不符合关系模式但满足演化关系约

束条件，因此对它的标记主要结合句子结构，利用依

存句法分析结果对句子进行标记．如３．２节中提到

的复杂句中的概念实体演化关系主要体现在５类句

法结构：主谓关系（ＳＢＶ）、动宾关系（ＶＯＢ）、定中关

系（ＡＴＴ）、状中结构（ＡＤＶ）以及左（右）附加关系

（Ｌ｜ＲＡＤ）关系．具有演化关系的特征谓词在句法层

面上作宾语成分（ＶＯＢ），而概念实体则在依存句法

分析中的主谓关系（ＳＢＶ）．因此对于复杂句的标记

主要是标记句子中的宾语成分（ＶＯＢ）的特征谓词

与主谓关系（ＳＢＶ）的概念实体．图５给出了一个复

杂句的标记实例．

０ 概率 ｎ Ｏ 　１ ＡＴＴ Ａ０ 犔犈犅

１ 论 ｖ Ｏ ２ ＳＢＶ Ａ０ 犔犈犈

２ 是 ｖ Ｏ －１ ＨＥＤ ＮＵＬＬ 犗犜

３ 今天 ｎｔ Ｏ ７ ＡＴＴ ＮＵＬＬ 犗犜

４ 数理 ｊ Ｏ ５ ＳＢＶ Ａ１ 犚犈犅

５ 统计 ｖ Ｏ ７ ＡＴＴ Ａ１ 犚犈犈

６ 的 ｕ Ｏ ５ ＲＡＤ ＮＵＬＬ 犗犜

７ 基础 ｎ Ｏ ２ ＶＯＢ ＮＵＬＬ 犚犜

８ 。 ｗｐ Ｏ ２ ＷＰ ＮＵＬＬ 犗犜

图５　复杂句标记

５　实　验

５１　实验设置及评估标准

实验数据来自中文维基百科①，首先我们以“机

器学习”词条为种子，通过爬虫爬取到十万个网页，

然后通过人工过滤从十万个网页中筛选出与“机器

学习”领域知识话题相关的１０００个网页进行实验，

对实验数据采用１０倍交叉验证，９份作为训练集，１

份作为测试集．实验中采用ＣＲＦ＋＋②工具包进行

训练和测试．

评估标准采用的是信息检索领域中标准的评价

指标：准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和犉 值

（犉ｓｃｏｒｅ）进行评估．准确率是指标注为类别犡的实

例中标注正确的比例，召回率是指类别为犡 的实例

中标注正确的比例，而犉值则是对准确率和召回率

的整体衡量，可通过式（２）计算得到．

犉＝２×犘×犚／（犘＋犚） （２）

５２　演化关系模式分类评价

根据３．１节的说明，领域知识的演化关系主要

有简单模式与复杂模式两种，本文首先尝试通过机

器分类的方法将这两种模式进行有效地区分，针对

不同的模式结合不同的推理方法进行演化关系推

理，基于机器学习的模式分类处理方法如图６所示．

图６　基于机器学习的模式分类

其中，本文采用的分类模型主要有两种：基于概

率的朴素贝叶斯（ＮａｖｅＢａｙｅｓｉａｎ，ＮＢ）分类模型与

基于特征的支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，

ＳＶＭ）分类模型．基于机器学习的演化关系模式分

类主要有４个步骤：

（１）文档拆分．对读入的文档进行预处理，根据

常用的中文或英文符号（如。．？!！"等）作为分句标

识，将文档拆分为句子，以句子为基本单位进行演化

关系模式分类．

（２）词项提取．针对（１）中处理后的数据进行中
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文分词处理，为构建ＳＶＭ模型提取候选句子中的特

征词，同时为构建ＮＢ模型提取句子中的每个词项．

（３）词频统计／特征构建．由于分类模型的不

同，第三步工作分为两种情况．针对朴素贝叶斯模

型，主要统计各个词项的频次信息，而对于支持向量

机模型，则主要完成特征（函数）的构建，这里我们

对句子中的特征谓词通过计算其 ＴＦＩＤＦ（Ｔｅｒｍ

ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）值来区分

权重大小．

（４）分类模型训练．根据（３）中计算的最大后验

概率以及多元特征函数输出分别训练ＮＢ分类模型

和ＳＶＭ分类模型，最后将分类结果输出．

本文的演化关系模式分类实验数据来自于５．１节

所给出的数据（６份作为训练集，４份作为测试集），

评估标准同样采用了准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）和犉值（犉ｓｃｏｒｅ），实验结果如图７所示．

图７　演化关系模式分类实验结果

实验结果表明基于支持向量机的演化关系模式

分类模型优于基于朴素贝叶斯的演化关系模式分类

模型．这主要是由于朴素贝叶斯模型仅考虑假设数

据样本的特征项之间相互独立，而支持向量机模型

则综合考虑了数据样本中特征项之间的关联．

然而，无论是基于概率的朴素贝叶斯分类模型

还是基于特征的支持向量机分类模型，两种分类模

型在演化关系模式分类上的实验效果并不理想．其

中，朴素贝叶斯分类模型的犉值仅为５５．８６％，而支

持向量机分类模型的犉值略有提升，仍不足７０％，

这对于不同演化关系模式（简单模式和复杂模式）的

演化关系抽取噪声较大．

为进一步验证演化关系模式分类对演化关系抽

取的影响，本文以支持向量机分类结果（如表７所

示）作为关系抽取的实验数据（此处仅考虑简单模

式），同时以３．１节中描述的演化关系模式为基础构

建演化关系抽取模板，利用模板匹配的方式进行演

化关系抽取．

表７　演化关系模式分类结果

模式类别 数量 实例

简单模式 １０４
计算机视觉问题理论基础是统计学最

优化理论

复杂模式 ２１３ 变分法提供了有限元方法的数学基础

噪声 ８３ 决策：把待识别样本归类到类中

正如３．１节所述，简单模式的句法结构一般为主

谓宾结构，较为单一．其中，特征谓词作谓语，往往位

于句子的中心位置，而前置概念与后置概念分别作为

特征谓词的主语（或宾语）和宾语（或主语），分别位于

特征谓词的两侧；同时，特征谓词一般为动词，前置概

念与后置概念则多为名词．因此，可以结合词位置与

词性特征，构建演化关系抽取模板，利用模板匹配的

方法进行简单模式的演化关系抽取．具体的模板匹

配模型如图８所示．对于一个简单句犛，以分词后的

词项为单位，词项个数犿 为句子长度，则特征谓词

位于句子的犿
２
±犻犻＝０，１，２，…，

犿
２（ ）－１ 位置且词性

为动词（ｖ），前置概念与后置概念分别位于句子的

犿
２
±（ ）犻 ±犼犻＝０，１，２，…，犿２－１，犼＝１，２，…，

犿
２（ ）－１

位置且词性为名词（ｎ）．句子犛中能够匹配这个模

板的词则是演化关系主体（前置概念、特征谓词、后

置概念）．

图８　模板匹配模型

为了有效地进行基于模板匹配的演化关系抽

取，分别对特征谓词与概念（前置概念、后置概念）设

置了滑动窗口（犻＝０，１，２，３；犼＝１，２，３）进行模板匹

配的实验．基于模板匹配的演化关系抽取结果如

表８所示．

从表８的实验结果中可以发现，基于模板匹配

的演化关系抽取的实验性能并不理想，当特征谓词

在句子的中心位置或距中心位置距离为１的位置，

概念词在相距特征谓词距离为３的位置时，基于
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表８　模板匹配的演化关系抽取结果

滑动窗口犻 滑动窗口犼 犘／％ 犚／％ 犉／％

０

１ ２８．５７ ９．５２ １４．２９

２ ４４．４４ １９．０５ ２６．６７

３ ７５．００ ２１．４３ ３３．３３

１

１ ２８．５７ ２３．８１ ２５．９７

２ ３７．０４ ２３．８１ ２８．９９

３ ６３．８９ ５４．７６ ５８．９７

２

１ ４０．９１ ２１．４３ ２８．１３

２ ４２．８６ ２８．５７ ３４．２９

３ ４７．８３ ２６．１９ ３３．８５

３

１ ２４．３９ ２３．８１ ２４．１０

２ ２９．０３ ２１．４３ ２４．６６

３ １８．７５ ７．１４ １０．３４

模板匹配的演化关系抽取结果相对较好：例如当

犻＝０，犼＝３时准确率能达到７５％，但是召回率偏低；

而当犻＝１，犼＝３时，召回率能达到５４．７６％，而准确

率仅有６３．８９％．同时，仅仅针对简单模式采用模板

匹配的方法无法有效地应用到复杂模式．此外，根据

模板匹配获得的演化关系主体并不能区分出前置概

念与后置概念，从而也就无法获取领域知识间的前

序与后续的逻辑关系．

因此，本文实验不考虑利用机器学习进行演化

关系模式分类，而是根据不同演化关系模式下具有

的不同演化关系推理方法，统一进行演化关系抽取．

５３　演化关系抽取结果

在训练条件随机场（ＣＲＦ）模型时，本文对不同

的特征集合组合（如表９所示）进行了训练，以挑选

最合适的特征函数集合．

表９　特征集的选择

特征集 包含特征 特征集 包含特征

Ｆ１ 词ｉｄ Ｆ７ Ｆ１＋Ｆ２＋Ｆ３

Ｆ２ ＰＯＳ类型 Ｆ８ Ｆ１＋Ｆ２＋Ｆ４

Ｆ３ 命名实体类别 Ｆ９ Ｆ１＋Ｆ２＋Ｆ５

Ｆ４ 依存句法 Ｆ１０ Ｆ３＋Ｆ４＋Ｆ５

Ｆ５ 语义角色标注 Ｆ１１ Ｆ１＋Ｆ２＋Ｆ３＋Ｆ４＋Ｆ５

Ｆ６ Ｆ１＋Ｆ２

针对不同特征集，条件随机场模型（ＣＲＦ）的表

现效果如表１０所示，从实验结果来看，单特征的实

验中效果较好的是依存句法与语义角色标注，因为

这两个是基于句子层面而不是基于词的角度，而且

在两者组合起来构成的特征集进行实验，效果也足

够好；但当特征集选取词ｉｄ、ＰＯＳ类型、命名实体类

别、依存句法和语义角色标注时，不仅考虑了句子层

面同时也考虑到单个词的因素，使得条件随机场

（ＣＲＦ）模型的表现结果最好．

表１０　实验结果

犘／％ 犉／％ 犚／％

Ｆ１ ３１．９２ ２６．６９ ２９．０７

Ｆ２ ４０．５８ ３１．０４ ３５．１７

Ｆ３ ４１．４７ ３６．１８ ３８．６４

Ｆ４ ７０．３４ ５７．７３ ６３．４１

Ｆ５ ６８．４３ ６０．７２ ６４．３４

Ｆ６ ４４．８６ ３８．６７ ４１．５４

Ｆ７ ６９．９９ ６２．７７ ６６．１８

Ｆ８ ７２．５８ ６４．３８ ６８．２３

Ｆ９ ７１．９３ ６６．２０ ６８．９５

Ｆ１０ ７５．４０ ７０．０２ ７２．６１

Ｆ１１ ８０６６ ７７９３ ７９２７

为了证明条件随机场模型对演化关系抽取的有

效性，本文选择了隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）与最大

熵马尔可夫模型（ＭＥＭＭ）在上述的数据集上进行

了对比实验．具体实验结果如表１１所示．

表１１　犆犚犉、犎犕犕、犕犈犕犕对比实验结果

犘／％ 犚／％ 犉／％

ＣＲＦ（Ｆ１１） ８０６６ ７７９３ ７９２７

ＨＭＭ（Ｆ１１） ６１．２３ ５２．６１ ５６．５９

ＭＥＭＭ（Ｆ１１） ７７．９７ ７３．６３ ７５．７４

从表１１的实验结果可以看出：相对于隐马尔可

夫模型（ＨＭＭ）和最大熵马尔可夫模型（ＭＥＭＭ），

采用条件随机场（ＣＲＦ）模型进行领域知识演化关系

抽取能取得较好的准确率，实验性能更优．其中，

ＨＭＭ模型是将多特征合并构成新的单一特征作为

ＨＭＭ的特征进行训练，容易造成个别特征信息的

丢失，导致实验效果不太理想；ＭＥＭＭ 模型并未将

多特征合并构成新的单一特征，减少了特征稀疏的

可能性，使得实验结果得到提升，但是 ＭＥＭＭ只在

局部做归一化，容易出现标记偏置；而在ＣＲＦ模型

中，综合了数据中的上下文信息，统计的是全局概

率，在做归一化时，考虑了数据在全局的分布，而不

是仅仅是在局部归一化，从而使得其在３种模型中

表现最优．

同时对数据集中的原始实验数据进行分析可以

发现影响实验结果的因素有以下两点：

（１）使用中文自然语言解析文本时，可能会将

一个完整的概念实体拆分，例如“支持向量机的理

论基础来自于统计学习理论”①中，分词系统会将

“支持向量机”、“统计学习”分别拆分成“支持”“向”

“量机”、“统计”“学习”，分词效果不太理想．这样就

会影响后续的命名实体识别、依存句法分析与语义

角色标注的效果，从而影响最终的实验结果．在后续
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研究中可尝试使用自定义机器学习领域术语词典来

减少因分词不当造成的影响．

（２）本文只针对中文维基百科的数据进行处

理，而在数据集中，有些词条是包含英文的，例如

“为了『教导』感知机识别图像，Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ在 Ｈｅｂｂ

学习法则的基础上，发展了一种迭代、试错、类似于

人类学习过程的学习算法感知机学习”①中，在使用

中文解析工具进行数据处理之前，就已对数据进行

了一次预处理，剔除数据中的非中文内容以及无关

符号．由于剔除了数据中的非中文内容，因此会不可

避免地对语句的语法结构分析造成影响．

同时，为了准确评估本文算法对于训练样本的

依赖性，我们对简单模式和复杂模式的样本分别进

行了实验评测和分析．首先将标记样本进行人工分

类，筛选出简单模式样本和复杂模式样本，然后分别

对两类模式的样本采用５倍交叉验证，按４∶１进行

切分（即４份作为训练集，１份作为测试集）运用

ＣＲＦ进行训练与测试，实验结果如表１２所示．

表１２　简单模式、复杂模式实验结果

模式类别 数量 犘／％ 犚／％ 犉／％

简单模式 ２２１ ８２．５１ ７２．４５ ７７．１５

复杂模式 ６２３ ９０．７４ ８５．９２ ８８．２６

由于过滤了实验数据中的噪声数据，并单独对

简单模式与复杂模式进行演化关系的抽取，两种模

式下的实验效果较表１１得到显著提升；但是从实验

结果上可以发现ＣＲＦ在复杂模式样本上的实验性

能更优，这一结论与我们预期的“简单模式更便于抽

取”的设想相驳，我们发现产生该现象的原因与两种

样本数据的规模有一定的关系，在公开出版的中文

表达中，只有主谓宾的语法结构是比较少见的，常见

的表达通常是在基本的主谓宾语法结构上添加其它

修饰性的语法结构，将一个简单句扩展成复杂句．如

“欧拉公式发展出了拓扑学”是一个简单句，但在实

际的表述中变成了“欧拉提出的关于凸多边形顶点

数、棱数及面数之间的关系的欧拉公式此后又被柯

西等人进一步研究推广，发展出了拓扑学，成为了它

的起源”．因此，数据集中的简单模式样本相对复杂

模式样本规模较小，使得简单模式的模型训练不足，

影响了抽取算法的实验性能．

此外，我们从实验结果中统计了抽取出的正序

演化关系与逆序演化关系的数据分布（如表１３所

示），可以发现正序演化关系与逆序演化关系的抽取

结果数量相当，说明中文科普类文本有别于英文科

普文本的表达习惯，没有一味侧重于使用被动方式

（逆序）来表达语义关系．这一特性对于关系抽取与

语言表达的关联研究将产生一定的积极作用．

表１３　演化关系类别统计

类别
占测试集

比例／％
实例 抽取结果

正序

关系
３９

在现实中，三定律成为

机械伦理学的基础

（三定律，犲狏狅犾狌狋犻狅狀，

机械伦理学）

逆序

关系
４４

公理化集合论起步于

类型论

（类型论，犲狏狅犾狌狋犻狅狀，

公理化集合论）

噪声 １７
监测：从图像中发现

特定的情况内容

简单模式与复杂模式中分别包含正序关系与逆

序关系，本文在简单模式与复杂模式的演化关系抽

取基础上，针对正序关系与逆序关系也分别进行了

实验评测与分析（采用５倍交叉验证，按４∶１切分

数据）．实验结果如图９所示（其中括号内数字表示

该类关系在数据集中的数量）．

图９　正序关系、逆序关系实验结果

图中数据表明本文算法对于正序关系与逆序关

系都具有较好的抽取性能（犉值达到８３％以上），但

从对比数据来看，逆序关系的召回率偏低，观察逆序

关系数据发现，逆序关系数据中含有简单模式的数

据较多，影响了ＣＲＦ模型训练性能．如“深度学习的

基础是分散表示”属于简单模式，但同时包含了逆序

关系．

从实验结果中抽取出部分演化关系三元组，通

过观察发现，可以对关系三元组中的概念实体构建

领域知识演化关系图（如图１０所示）．通过知识演化

关系图能够直观地发现知识之间的前后关联，对学

习者学习和理解领域知识，梳理领域知识的前序和

后续逻辑关系具有重要意义．同时，我们根据维基百
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科中各个知识（概念）词条给出的该知识理论的诞

生时间对部分领域知识进行排序，得到知识的时间

序列图（如图１１所示，部分知识因查找不到确切的

时间，故未在图中显示）．观察图１０与图１１可以发

现具有演化关系的知识在演化序列和时间序列上

也保持一致的先后顺序，即后置概念的出现是以前

置概念的出现为前提，后置概念是以前置概念为

基础．

图１０　领域知识演化关系

图１１　知识时间序列

经过ＣＲＦ模型的关系抽取算法得到的演化关

系三元组｛ε１，Ｒ，ε２｝，可以构成以ε１（前置概念）与ε２

（后置概念）为点，Ｒ（演化关系）为有向边的有向图

（如图１２所示），表示演化关系由前置概念指向后置

概念．

图１２　演化关系三元组有向图

因此，对于抽取出的每一个演化关系三元组

｛ε１，Ｒ，ε２｝，均可以构成一个演化关系三元组有向

图．而在一个演化关系三元组有向图中，其前置概念

可能是另一个演化关系三元组有向图中的后置概念

（同样的，其后置概念可能是另一个演化关系三元组

有向图中的前置概念）．因此，根据领域知识中不同

概念的相互关系，将若干个演化关系三元组有向图

首尾相连，就可以构成一个该领域的领域知识图谱．

本文选取抽取的部分演化关系三元组，利用可视化

工具Ｅｃｈａｔｓ① 构造了一个局部的“机器学习”领域知

识图谱（如图１３所示）．不难看出，从构造的领域知

识图谱能够充分地了解机器学习相关知识（概念）的

前后发展与关联，为人们学习和理解相关理论提供

准确、全面的前继和后继知识，对于建立和完善学科

知识具有重要的指导意义．

同时从图１３中可以发现，有些概念作为多数概

念的后置概念，则其入度较多；同样的，有些概念作

为多数概念的前置概念，则其出度较多．因此这些概

念在知识图谱中起到了连接其它概念的重要作用．

根据每个概念的入度和出度，我们给出该领域的部

分核心概念和基础概念的领域知识图谱（如图１４所

示）．例如，图１４中“机器学习”的入度较多，则认为

其他概念对该概念的贡献较大，因此“机器学习”可

以作为该领域的核心概念（知识）；同理，出度较多的

概念（例如“人工智能”）则可认为是该领域的基础知

识，由它可演绎或推理得到该领域新的知识．由此，

通过研究这些核心概念与基础概念可构建相关课程

的重点、难点知识体系，对课程建设、知识工程等相

关工作具有重要的研究意义．

７９０２１０期 高俊平等：面向维基百科的领域知识演化关系抽取
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图１３　局部的机器学习领域知识图谱

图１４　机器学习领域核心概念／基础概念知识图谱

６　结束语

互联网下的同一领域中不同知识概念间的演化

关系对于用户学习和理解领域知识，梳理领域知识

的前序和后续逻辑关系具有重要意义，但是网络数

据的多样和无序使用户难以准确有序地获取领域知

识间的演化关系．针对这一问题，本文提出一种基于

条件随机场的面向中文维基百科领域知识的演化关

系抽取方法，利用语法分析特征，构建演化关系推理

模型．以词性、命名实体类别、依存句法结构以及语

义角色等语言特征作为模式属性，结合序列标注，利
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用ＣＲＦ模型有效识别机器学习领域中概念间的演

化关系．通过对比实验，验证了本文方法的优越性和

有效性．在以后的研究工作中，考虑到依据演化推理

模型进行人工标注的繁琐性，可以将演化推理模型

进一步完善，利用基于规则或模式的方法进行演化

关系的推理，最后运用半监督或无监督的方法进行

演化关系的抽取．同时，在后续的研究工作中将对多

个不同类型的百科数据集进行实验评测，进一步检

验本文方法的普适性．

致　谢　审稿老师给出了宝贵的评语和修改意见，

在此表示感谢！
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