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基于网络语义标签的多源知识库实体对齐算法
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摘　要　知识库是多种自然语言处理任务的重要数据资源，但单一知识库覆盖度低，不同知识库异构性强，不利于
数据的共享和集成．因此，多源知识库融合技术的研究有着十分重要的意义．其中，多源知识库实体对齐是多源知
识库融合技术中的重要组成部分．在语义万维网发展的推动下，国外开展了很多相关工作，大多适用于英文知识
库，对于中文知识库的研究较少．出于对中文知识库融合的研究目的，该文提出了一种基于网络语义标签的多源知
识库实体对齐算法．该算法综合利用属性标签、类别标签和非结构化文本关键词，对齐中文百科实体．经实验测试，
该算法能够较好地解决多源知识库实体对齐问题，算法在近９５％的准确率下，仍能保持近５５％的较好的召回率，
应用于实际系统中，满足了实际的多源知识库实体对齐应用需求．
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１　引　言
从网络中挖掘有用的知识，构建结构化知识库，

不仅对语义万维网的发展，而且对文本内容理解都
具有重要的支撑作用，因此受到工业界和学术界的
高度关注．目前互联网上已经出现了大量的知识资
源和知识社区，例如Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ、百度百科、互动百科
等．从这些知识资源中，已有研究已经挖掘出以实体、
实体关系为核心的大规模知识库，例如Ｙａｇｏ［１２］、
ＤＢｐｅｄｉａ［３４］、Ｆｒｅｅｂａｓｅ［５］等．但是，仅仅使用单一知
识库具有信息覆盖度低、信息描述不完全的缺点，随
着这些知识库规模的不断扩大，不同知识库之间的
异构问题日益显著，极大地阻碍了数据的共享和集
成．因此，研究多源知识库融合技术，整合已有知识
库资源便显得十分重要，对于下一代搜索技术、文本
语义理解技术具有十分重要的意义．

知识库间的异构问题主要有两种：（１）体系差
异．不同知识库的知识描述体系是不同的；（２）内容
差异．在不同知识库中所填充的实体是不同的．例
如，在互动百科中，有１０个实体名称为“李娜”的条
目，而在百度百科中，有２２个实体名称为“李娜”的
条目．这些条目中有些是可以对齐在一起的，有些则
不能．已有工作多集中在第１点（体系差异）上，例如
ＯＡＥＩ［６７］、Ｙａｇｏ［１２］等，针对第２点中文知识库内容
对齐方面，已有工作不多．现有的英文知识库一般都
具有较完整的体系结构和丰富的类与实体信息．现
有的技术［８９］也大多依赖于知识库的体系结构来计
算类的依存关系以及知识库中挂载的实体的相似
度．相比之下中文知识库资源缺乏完整的体系结构，
实体也缺乏丰富的描述信息．大多适用于英文知识
库的融合技术方法，并不适合直接应用于中文知识
库．因此，本文着重针对第２点（内容差异），即如何
发现异构知识库中实体条目间的对应关系，给出了
一种基于网络语义标签的中文知识库实体对齐算
法．该算法充分利用描述实体条目的多种网络语义
标签（类别标签、属性标签、非结构化文本关键词
等），构建多个语义相似度计算模型，弥补中文知识

库缺乏完整体系结构的不足，在此基础上挖掘异构
知识库中条目间的“ＳａｍｅＡｓ”关系，完成异构知识库
间的实体对齐．通过对百度百科、互动百科上多个领
域（人物、图书、电影、其他）中具有同一名称的实体
条目的对齐实验，表明该方法的有效性．同时，我们
也说明融合多种语义标签相对于单一语义标签能够
有效地提高异构实体对齐的性能．

本文主要贡献如下：
（１）融合多源知识库资源，建立了一个体系完

整、数据丰富、易扩展的中文知识库资源；
（２）弥补了中文知识库体系结构不完整的不

足，提出了一个基于网络语义标签的多源知识库实
体对齐算法，且获得了较好的应用效果．

２　相关工作
在语义万维网发展的推动下，国外开展了很多

关于多源知识库融合的工作，例如：
（１）从知识库体系差异角度出发的工作，除上

文所述ＯＡＥＩ［６７］、Ｙａｇｏ［１２］外，Ｐａｒｕｎｄｅｋａｒ等人［１０］

和Ｊａｉｎ等人［１１］针对ＬｉｎｋｅｄＯｐｅｎＤａｔａ数据也做了
出色的工作；Ｄｉｅｎｇ和Ｈｕｇ［１２］通过语言学技术与比
较父类子类的方法来匹配知识库的体系结构；
Ｍａｅｄｃｈｅ和Ｓｔａａｂ［１３］通过比较每个类的父类子类标
签来计算两个知识库体系的差异度；Ｍａｄｈａｖｅｎ等
人［１４］考虑了知识库中术语和数据类别信息来进行
非循环结构的研究．

（２）从知识库内容差异角度出发，Ｒａｉｍｏｎｄ等
人［１５］提出了一种基于网页相似度和相邻网页相似
度的算法，来寻找条目间的“ＳａｍｅＡｓ”关系，但适用
于小规模的数据集；Ｎｉｋｏｌｏｖ等人［１６］提出的ＫｎｏＦｕｓｓ
体系结构含有数据对齐工作，不过需要所处理的数
据都来自一致使用ＯＷＬ表示的本体；Ｖｏｌｚ等人［１７］

提出的Ｓｉｌｋ采用了索引的方式来管理数据资源，大
大地降低了计算条目间“ＳａｍｅＡｓ”关系的时间复杂
度．ＦＣＡＭｅｒｇｅ系统［１８］使用形式概念分析法来融
合拥有共同实体集的两个知识库，但忽略了类的属
性信息；Ｔｔｒｅｅ系统［８］研究了拥有共同实体集的不同
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知识库中的类依存关系；Ｇｉｕｎｃｈｉｇｌｉａ和Ｓｈｖａｉｋｏ［９］通
过给定初始类等价关系以及知识库体系关系分析来
发现类的等价或蕴含关系．

根据现有的一些文献综述［１９２３］的总结，现有的
技术都是基于计算知识库体系的相似度，或是基于
利用多类型信息（如实体名称、体系结构关系）来计
算不同知识库实体间的相似度，或是两者的结合，从
而达到知识库融合的目的．现有的英文知识库一般
都具有较完整的体系结构和丰富的类与实体信息．
现有的技术也大多依赖于知识库的体系结构来计算
类的依存关系以及知识库中挂载的实体的相似度．
相比之下中文知识库资源缺乏完整的体系结构，实
体也缺乏丰富的描述信息．例如实体信息较丰富的
百度百科缺乏明确的分类体系，互动百科虽有分类
树，但相对于英文知识库，体系不够完整与成熟．当
我们将百度百科与互动百科的实体进行对齐时，没
有可参照的体系结构信息来计算实体的相似度，只
能依赖于实体本身的基本信息，如实体名称等，而已
有众多工作证明此种方法不够有效．因此，大多适用
于英文知识库的融合技术方法，并不适合直接应用
于中文知识库．同时，对于中文知识库的研究工作较
少．关于中文知识库内容差异，陈珂锐等人［２４］在所
提出的ＡＶＰ平台中，只利用了百科词条中的属性
值对作为特征模板，辅助于属性值共现频率，利用扩
展向量空间模型对词条进行歧义识别，未解决体系
差异问题；Ｎｉｕ等人［２５］提出的Ｚｈｉｓｈｉ．ｍｅ是首份关
于中文ＬｉｎｋｅｄＯｐｅｎＤａｔａ的工作，Ｚｈｉｓｈｉ．ｍｅ主要
是利用原始网页中的页面重定位信息及实体名称归
一化，对百科实体进行对齐，其对齐表现主要依赖于
百科知识库原始网页的消歧信息，该工作只利用了
实体名称方面的信息，未对实体对齐工作进一步深
入研究．

３　问题描述
本文面临的任务是多源知识库的实体对齐．在

构建大规模知识库的任务中，需要处理大量来自多
源知识库的实体数据．在构建知识库之初，首先需建
立一个知识描述体系，然后向体系中挂载实体数据．
由于不同知识库的信息来源不同，以及人工定义及
校对的差异，语义上相同的实体在不同的知识库中
会有不同的表现形式．具有相同条目名称的实体也
许表示着语义上的同一事物，也许表示着两种事物．

如具有以“李娜”作为条目名称的实体有多个，它们
分别表示着网球运动员李娜、跳水运动员李娜、演员
李娜等等．当我们将新的实体挂载到体系后，需要和
体系中已经存在的实体数据进行融合，即我们需要
知道某一带有“李娜”条目名称的新的实体具体与体
系中哪个实体对齐，此时依靠条目名称来区分和对
齐实体已经不再有效，这时便遇到了多源知识库融
合任务中的歧义问题，所以需要进行语义对齐处理．

同时，在网络百科中，描述一个实体（犈）时，用
户通常标记了不同的语义标签，例如：条目名称
（犜犔）、条目犐犇（犐犇）、类别标签（犆）、属性标签三元
组（犜犘）、非结构化文本关键词（犛）来描述，形式化
为犈＝〈犜犔，犐犇，犆，犜犘，犛〉．值得说明的是，一个实
体（犈）往往会具有多个类别标签信息犆＝｛犮１，
犮２，…，犮狀｝，多个属性标签三元组信息犜犘＝｛狋狆１，
狋狆２，…，狋狆狀｝，这里狋狆犻＝｛狊，狆，狅｝，狊表示实体条目名
称，狆表示属性名，狅表示属性值以及非结构化文本
关键词信息犛＝｛狑１，狑２，…，狑狀｝．

那么，本文核心问题就是基于多种网络语义标
签间的相似性，计算实体条目间的相似度，从而达到
实体对齐的目的．值得说明的是，本文的任务与传统
实体消歧任务不同，传统的实体消歧任务是从非结
构化文本中抽取实体指称项，并计算其与知识库中
真实世界实体的相似度，建立语义连接关系；而本文
任务是挖掘不同结构化知识库中实体间的连接关
系，可以看做是面向知识库内部实体间的语义消歧
问题．

４　基于网络语义标签的多源知识库
实体对齐算法

４１　算法概述
本文核心任务是两个实体间语义相似度计算，

对实体进行对齐．实体含有一定量描述信息，除非结
构化文本关键词，还有大量用户提供的语义标签可
以利用．算法流程如图１．

在将实体进行对齐之前，我们首先对数据进行
了预处理，统计并记录了在各自知识库中拥有相同
条目名称的实体．接下来输入挂载的新百科实体
（犖犈）的条目名称，去体系中查找存在与否；若不存
在，则作为新建实体保存到体系中；若存在，则将与之
相同条目名称的实体取出，加入候选对齐集犈犆＝
｛犈犮１，犈犮２，…，犈犮狀｝，进行对齐计算．

３０７３期 王雪鹏等：基于网络语义标签的多源知识库实体对齐算法



图１　算法流程图

在对齐过程中，分别计算实体间类别标签、属性
标签以及非结构化文本关键词三方面特征的相似
度，综合计算犖犈与犈犮犻的相似性，取相似性最大且
大于一定阈值（在表５所示参数调优数据集上，使用
网格搜索法，选取最优实验参数而定）的犈犮犻作为对
齐的结果输出，视为语义指向相同，并将犖犈作为与

犈犮犻对齐的实体保存到体系中；若相似性最大的候选
实体不满足阈值，则视为犖犈在体系中并无语义指
向相同的实体存在，将其作为新建实体保存到体系
中，并加入到拥有相同条目名称的实体记录中．

为弥补中文知识库缺乏完整的描述体系结构的
不足，我们参考了Ｓｃｈｅｍａ．ｏｒｇ（ｈｔｔｐ：／／ｓｃｈｅｍａ．ｏｒｇ／），
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并统计调研了互动百科、百度百科及豆瓣网的数据，
依此建立了一个拥有５层分类，３５６个类别和２７８
个属性的知识描述体系．接着依据实体类别标签与
体系中类别进行相似度匹配计算，将互动百科的实
体挂载到体系中，并用百度百科的实体数据对体系
进行扩充．我们总共向体系挂载了来自互动百科的
实体２７７７５６３个，来自百度百科的实体１８４４３７３个．
４２　基于属性标签匹配的语义相似度计算

属性标签是百科实体的重要特征，拥有很多个
性化信息，例如两个同名电影实体，如果导演属性值
或地区属性值不同，便具有了很大区分度．属性特征
匹配便显得十分必要了．
４．２．１　属性名的匹配

百科知识描述体系的建立结合百科页面特点，
定义了２７８个属性．为了更好地克服不同百科知识
库属性间的异构性，我们围绕定义的２７８个属性，对
互动百科与百度百科的实体数据进行了较全面的属
性统计，经人工比对校验，编定了５２４条属性映射规
则．我们通过标签特征将百科实体挂载到体系中，接
着依据编定的属性映射规则，将挂载到体系中的百
科实体属性映射到定义的２７８个属性上．映射覆盖
率情况如表１所示．

表１　百科知识库中属性三元组映射覆盖率
挂载实体原属性
三元组计数

被映射属性
三元组计数

映射规则
覆盖率／％

互动百科 ７０４９４９６ ６４６２５１５ ９１．６７
百度百科 １２５８９１６ １１１６８６３ ８８．７２
注：由于百度百科实体数目小于互动百科实体数目，故百度百科属
性三元组数目较小．

对于两个百科实体间属性名的匹配，我们采用
了这５２４条映射规则，对于两个属性标签三元组
狋狆１＝｛狊１，狆１，狅１｝与狋狆２＝｛狊２，狆２，狅２｝（狊１＝狊２），计算
两个属性名狆１与狆２是否映射到了同一属性上，如果
是，则进一步计算两个属性值狅１和狅２的相似度．
４．２．２　属性值的匹配

考虑到很多属性值具有可归一化的特性，如密
度、长度、重量等．经过统计调研，我们制定了７类共
计３７条归一化规则（表２），如１!４５厘米→１．４５米、
１４５ｃｍ→１．４５米．对属性值进行归一化后，利用编
辑距离［２６］计算属性值的相似度．

将犜犘１＝｛狋狆１，狋狆２，…，狋狆狀｝与犜犘２＝｛狋狆１，狋狆２，…，
狋狆狀｝间匹配属性的属性值相似度累加值作为两个
百科实体的属性标签相似度．

表２　属性值归一化规则分类计数
类别 规则数
密度 ４
长度 １０
重量 ７
时间 ５
面积 ５
价格 ５
人口 １
共计 ３７

犛犐犕（犜犘１，犜犘２）＝∑狋狆狊犽∈犘犪犻狉狊犻犿（狋狆狊犽） （１）
这里，犘犪犻狉表示匹配的属性对集合，属性名匹配并
且属性值相似度大于一定阈值（在表５所示参数调
优数据集上，使用网格搜索法，选取最优实验参数而
定）的属性对入选该集合；狋狆狊犽表示匹配的属性对
（狋狆犻，狋狆犽）；狊犻犿（狋狆狊犽）表示匹配属性对狋狆狊犽的属性值
相似度，依据属性值间的编辑距离计算得出．此外，
在实验过程中，我们发现两个实体匹配的属性名越
多，两个实体越可能表示语义上的同一事物，故式（１）
未做归一化处理，如果做归一化处理将很难体现此
种特性．
４３　基于类别标签匹配的语义相似度计算

在构建知识库的过程中，我们通过类别标签映
射的方法，将实体挂载到知识库描述体系的相应类
别下．共挂载互动百科实体２７７７５６３个，百度百科
实体１８４４３７３个．在本文的实体对齐工作中，百科
实体的类别标签特征是十分重要的信息（将在实验
中说明）．
４．３．１　基于编辑距离的类别标签语义相似度计算

在初期工作中，对于类别标签特征的匹配，采取
了简单的对实体类别标签向量犆＝｛犮１，犮２，…，犮狀｝计
算编辑距离的方法，即计算两个类别标签向量间每
个维度的编辑距离最小值的算术平均值，作为相似
度输出．但此种方法的实验效果并不理想．

统计发现，百度百科类别标签数为８４９９８４个，
互动百科标签数为３１４３９个，两者字面完全相同的
标签数为１６６７６个，仅占百度百科总数的１．９６％，
占互动百科总数的５３．０４％．

从同名实体类别标签重合度方面考虑，我们选
取了百度百科和互动百科实体各５０００００个，得到
了条目名称完全相同的实体对５９７６２个，并按如下
公式计算类别标签重合度．
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狅狏犲狉犾犪狆＝２×犮狅犿犿犆犪狋狊｜犆１｜＋｜犆２｜ （２）
其中：犮狅犿犿犆犪狋狊表示两个同名实体的相同类别标签
数；｜犆１｜表示实体１类别标签数；｜犆２｜表示实体２的
类别标签数．

从表３中可以看出，标签重合度大于０．６的实
体对比例累加值只有３２．８９％．

表３　实体间的类别标签重合度
类别标签重合度 实体对数 比例／％

１ ８３６０ １３．９９
０．８～１ ５３１２ ８．８９
０．６～０．８ ５９８３ １０．０１
０．４～０．６ ７０４４ １１．７９
０．２～０．４ ９９７１ １６．６９
０～０．２ ２１４０４ ３５．８２

注：５９７６２个实体对中有１６８８对两个实体均无标签特征，比例为
２．８２％．

综合两方面统计结果可知，百度百科与互动百
科类别标签命名及标注存在着很大的差异．故计算
实体类别标签向量采用的方法不够有效，需要进一

步寻找适宜的方法．
４．３．２　基于随机游走的类别标签语义相似度计算

为克服中文知识库缺乏完整的结构描述体系给
中文知识库实体对齐带来的局限，我们从实体类别
标签关于实体条目名称的共现信息入手，计算实体
在潜在类别依赖关系中的相似度，即基于随机游走
的类别标签语义相似度．

受Ｈａｎ等人［２７］研究工作的启发，我们将实体
的每个类别标签视为知识库中的概念，类别标签所
标定的每个实体可视作概念的实例．将每个百科实
体用类别标签对应的概念向量来表示，犆＝｛犮１，
犮２，…，犮狀｝．利用式（３）来计算两个实体的类别标签
语义相关度．

犛犐犕（犆１，犆２）＝１２×（犛犚（犆１→犆２）＋
犛犚（犆２→犆１）） （３）

其中犛犚（犆１→犆２）表示类别标签向量犆１到类别标签
向量犆２的语义相关度，则有

犛犚（犆１→犆２）＝
∑
狘犆１狘

犮犻∈犆１
狑（犮犻，犆１）×狑（犃犾犻犵狀（犮犻，犆２），犆２）×狊狉（犮犻，犃犾犻犵狀（犮犻，犆２））

∑
狘犆１狘

犮犻∈犆１
狑（犮犻，犆１）×狑（犃犾犻犵狀（犮犻，犆２），犆２）

（４）

其中，狑（犮犻，犆１）表示类别标签犮犻在类别标签向量犆１
中的权重．

狑（犮犻，犆１）＝犆１－１ ∑犮犽∈犆１，犮犽≠犮犻
狊狉（犮犻，犮犽（ ））（５）

其中，犃犾犻犵狀（犮犻，犆２）表示类别标签犮犻在类别标签向
量犆２中，与之语义相关性最大的类别标签．

犃犾犻犵狀（犮犻，犆２）＝ａｒｇｍａｘ犮狆∈犆２
狊狉（犮犻，犮狆） （６）

式（６）中，狊狉（犮犻，犮犽）表示犮犻和犮犽的语义相关度．
以往有许多关于维基百科概念间的语义相关

度计算工作，如Ｓｔｒｕｂｅ等人［２８］，Ｇａｂｒｉｌｏｖｉｃｈ等人［２９］，
Ｗｉｔｔｅｎ等人［３０］．Ｈａｎ等人［２７］参考了Ｗｉｔｔｅｎ等人［３０］

衡量概念间语义相关度的方法．受此启发并结合中
文百科知识库特点，我们采用随机游走［３１３２］方法，
来衡量中文百科实体类别标签间的语义相关度．

考虑到实体的歧义性，我们选取了在百度百科
中条目名称唯一的５７４７５６１个实体，在互动百科中
条目名称唯一的４４３１８２１个实体，将其按条目名称
合并类别标签信息，并统计记录了８３４４１２个类别
标签及其频数．部分统计情况列举如表４．

表４　类别标签频数排列
Ｔｏｐ犖 类别标签 频数
１ 人物 ８０３２３８
２ 图书 ４４０４３４
３ 地理 ２２３７０１
４ 文化 １９３４２６
５ 书籍 １８２０９３
６ 生活 １３５０４０
７ 词语 １１９１９８
８ 历史 １０７６５０
９ 美食 １０６９０１
１０ 文学 １０３４２０

出于算法的时间和空间代价考虑，我们无法用
上所有类别标签进行随机游走的计算，必须选取合
适的类别标签数目，关于类别标签数目的选取将在
实验分析中说明．

选取好合适的类别标签数目后，我们建立类别
标签间关于实体条目名称的共现矩阵，利用有重启
的随机游走方法，计算类别标签间的语义相关度矩
阵．公式如下：

犘犻＝（１－λ）犕ｎｏｒｍ·犘犻－１＋λ犘０ （７）
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这里，犘犻表示第犻步随机游走得到的类别标签间语
义相关度矩阵；犘０表示初始单位矩阵；犕ｎｏｒｍ表示归
一化后的标签间关于实体条目名称的共现矩阵．
４４　基于非结构化文本关键词的语义相似度计算

我们利用词向量相似度的方法，计算百科实
体非结构化文本关键词之间的相似度．我们通过
ＴＦＩＤＦ［３３］方法提取出非结构化文本（页面摘要）中
的关键词，建立关键词的词向量犛＝｛狑１，狑２，…，
狑狀｝，进而通过计算词向量的夹角余弦值作为相似度．

犛犐犕（犛１，犛２）＝ｃｏｓ（犛１，犛２） （８）
这里：犛１表示实体１的非结构化文本关键词向量；犛２
表示实体２的非结构化文本关键词向量；ｃｏｓ（犛１，犛２）
表示实体１与２的非结构化文本关键词向量的夹角
余弦值．
４５　基于多语义标签匹配的语义相似度计算

综合类别标签、属性标签及非结构化文本关键
词三方面特征信息，我们采用式（９）计算两个百科实
体的相似度．

犛犐犕（犈１，犈２）＝狑１×犛犐犕（犜犘１，犜犘２）＋
狑２×犛犐犕（犆１，犆２）＋
狑３×犛犐犕（犛１，犛２） （９）

　　得分最大且大于一定阈值（在表５所示参数调
优数据集上，使用网格搜索法，选取最优实验参数而
定）的候选百科实体犃犾犻犵狀（犖犈，犈犆）作为犖犈的对
齐结果输出．
犃犾犻犵狀（犖犈，犈犆）＝ａｒｇｍａｘ

犈犮狆∈犈犆
犛犐犕（犖犈，犈犮狆）（１０）

表５　参数调优数据集中实体类别分布情况
类别 数目
人物 ３３
影视 ３３
图书 ８
其他 ９
总计 ８３

５　实验分析

５１　数据集
出于算法时间和空间计算代价的考虑，为在随

机游走中选定适宜的类别标签数量以及各优化算法
参数，我们随机选取了５０个实体条目名称进行调优
实验．这些名称在挂载到体系中的百度百科数据中，
对应８３个实体（均能找到语义指向相同的互动百科
实体）．该数据集为选定算法最优参数而设定，规模

较小，方便人工标定与反复实验．参数调优数据集中
实体的类别分布情况如表５．

选择好类别标签数目与各调优算法参数后，我
们将实验扩展到了更大的数据集上．随机选取了
８００个已挂载的百度百科实体，经人工认定其中有
６２２个实体能在互动百科中找到与之对齐的实体．
５２　实验设定

在表５所示的集合上我们分别用频数前１２００
个类别标签和频数前８４３１个类别标签的随机游走
方法进行了对比实验，并人工标定实验结果．

在实体对齐的以往工作中，很多都依赖于属性
标签的匹配，我们分别利用属性标签、类别标签、非
结构化文本关键词进行了实验，并与综合利用属性、
类别标签的实验及综合利用属性、类别、非结构化文
本关键词的实验进行了对比．对于算法中所需阈值
选定以及式（９）中的权重参数，我们通过在表５所示
参数调优数据集上，使用网格搜索法，选取最优实验
参数而定．
５３　实验结果

在进行类别标签数目选取实验之前，我们统计
了类别标签关于挂载到知识库描述体系下互动百科
和百度百科实体的覆盖率．我们首先选取了综合覆
盖率在９９．５％附近的前１２００个类别标签，实验效
果如表６所示，并不理想；便又选取了频数在１００以
上的前８４３１个类别标签进行实验，取得了准确率为
９０．３６％的较好实验效果．

表６　类别标签数１２００与８４３１的实验结果
类别标签数 准确率／％
１２００ ６３．８６
８４３１ ９０．３６

　　从表７可以看出，占总体数量１．０１％（８４３１／
８３４４１２）的类别标签覆盖了９９．９９６％的百科实体条
目．选取大于９０００的类别标签数对于覆盖率几乎没
有提升，反而增加了计算的时间和空间代价；选取小
于８０００的类别标签数达不到对于实验有效的覆
盖率．

实体对齐实验结果的犘犚曲线对比情况如图２
所示．单独利用属性标签进行匹配时的犘犚曲线，无
法达到较高召回率，且在召回率１８％左右开始急剧
下降，主要原因是很多百度百科实体没有属性标签
信息，匹配计算相似度为０．
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表７　前犖个类别标签的覆盖率
Ｔｏｐ犖 实体条目覆盖数（互动） 覆盖率（互动）／％ 实体条目覆盖数（百度） 覆盖率（百度）／％ 覆盖率（综合）／％
５００ ２７２０４２１ ０．９７９４２７ １８１８５３２ ０．９８５９８９ ０．９８２０４６
１０００ ２７５３３２４ ０．９９１２７３ １８３９４１３ ０．９９７３１１ ０．９９３６８３
１２００ ２７５９０４２ ０．９９３３３２ １８４１０３１ ０．９９８１８８ ０．９９５２７０
２０００ ２７７２１７２ ０．９９８０５９ １８４３０９６ ０．９９９３０８ ０．９９８５５７
３０００ ２７７５０５２ ０．９９９０９６ １８４４０６１ ０．９９９８３１ ０．９９９３８９
５０００ ２７７６８４１ ０．９９９７４０ １８４４３２２ ０．９９９９７２ ０．９９９８３３
８０００ ２７７７２７９ ０．９９９８９８ １８４４３５４ ０．９９９９８９ ０．９９９９３４
８４３１ ２７７７３９８ ０．９９９９４１ １８４４３５５ ０．９９９９９０ ０．９９９９６０
９０００ ２７７７４００ ０．９９９９４１ １８４４３５６ ０．９９９９９１ ０．９９９９６１

注：共挂载互动百科实体２７７７５６３个，百度百科实体１８４４３７３个．

　　表８的统计显示，在我们所收集的所有百科实
体数据中，含有属性标签的实体比例很低（互动百科
为２０．４３％，百度百科为４．３８％），但含有类别标签
的实体均占了６５％以上（互动百科为７０．１９％，百度
百科为６５．３１％）．表９的统计结果显示，在映射到
我们知识库体系的百科实体中，含有属性标签的实

体所占的比例仍然很低（互动百科为３２．０８％，百度
百科为８．２２％），而全部的实体含有类别标签信息
（由于我们依据类别标签信息，将百科实体挂载到体
系中，故含有类别标签信息的实体比例为１００％）．
所以，根据互动百科和百度百科这两个中文知识库
数据的特点，类别标签的匹配便显得十分必要．

表８　百科知识库中含属性标签或类别标签的实体比例
来源 总数 含属性标签数 含属性标签比例／％ 含类别标签数 含类别标签比例／％

互动百科 ２５５６６２１ ５２２３２４ ２０．４３ １７９４３９７ ７０．１９
百度百科 ６０５８００５ ２６５６２８ ４．３８ ３９５６６６０ ６５．３１

表９　体系中已挂载的含属性标签或类别标签的实体比例
来源 挂载总数 含属性标签数 含属性标签比例／％ 含类别标签数 含类别标签比例／％

互动百科 ２７７７５６３ ８９０９１７ ３２．０８ ２７７７５６３ １００
百度百科 １８４４３７３ １５１６７２ ８．２２ １８４４３７３ １００

　　如图２所示，单独利用类别标签特征进行匹配
时的犘犚曲线有着较好的特性，在召回率上升时，准
确率没有大幅降低．但由于一些百科实体的类别标签
较泛化，单单利用类别标签还是无法区分两个百科实
体，如两个同名实体都只标了人物的类别标签，就不
能判断这两个实体是否指的是同一人．另外也存在这
样的情形，利用类别标签可以区分同名的两个实体，
一个是电影，另一个是小说；但是无法区分同名的两
个实体，一个是美国版电影，一个是韩国版电影．这
时就需要进行属性标签的匹配作为补充，进一步计
算同名实体间的相似性．如图２所示，并且类别标签
和属性标签的实验结果犘犚曲线均优于其他两个标
签单用，在召回率上升时，准确率也没有大幅降低．

如图２所示，单独利用非结构化文本关键词特
征进行匹配时，犘犚曲线在召回率上升时保持着较

图２　对比实验结果的犘犚曲线

高的准确率，但在召回率接近３０％时开始急剧下降．

主要原因如表１０，体系中已挂载的百度百科实体含
非结构化文本关键词的比例很低（１７．９１％），不宜单
独用作匹配特征．
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表１０　体系中已挂载的含非结构化文本
（页面摘要）的实体比例

来源 挂载总数 含非结构化文本（页面摘要）比例／％
互动百科 ２７７７５６３ １９２６６１４ ６９．３６
百度百科 １８４４３７３ ３３０４１７ １７．９１

从图２还可以看出，在综合利用属性标签与类
别标签进行匹配的基础上，加入非结构化文本关键
词特征，实验结果的犘犚曲线为最优，在较高召回率
时仍保持了较高的准确率．

此外我们将本文算法与陈珂锐等人［２４］和Ｎｉｕ
等人［２５］的工作进行了性能对比．在本文测试集（随
机选取了８００个已挂载的百度百科实体，经人工认
定其中有６２２个实体能在互动百科中找到与之对齐
的实体）上做了对比实验，实验结果如表１１所示．

表１１　对比实验结果
算法 犘／％ 犚／％ 犉１

陈珂锐等人［２４］ ８５．２ ５２．０ ０．６４５８
Ｎｉｕ等人［２５］ ８０．１ ５１．３ ０．６２５４
本文算法 ９４．８ ５５．９ ０．７０３３

如表１１所示，本文算法明显优于其他两种算
法．陈珂锐等人［２４］在所提出的ＡＶＰ平台中，只利用
了百科词条中的属性值对作为特征模板，辅助属性
值共现频率，利用扩展向量空间模型对词条进行歧
义识别，未解决体系差异问题；Ｎｉｕ等人［２５］提出的
Ｚｈｉｓｈｉ．ｍｅ是首份关于中文ＬｉｎｋｅｄＯｐｅｎＤａｔａ的工
作，Ｚｈｉｓｈｉ．ｍｅ主要是利用原始网页中的页面重定位
信息及实体名称归一化，对百科实体进行对齐，其对
齐表现主要依赖于百科知识库原始网页的消歧信
息，该工作只利用了实体名称方面的信息，未对实体
对齐工作进一步深入研究．在缺乏完整的知识库描
述体系结构的条件下，本文提出的算法综合利用实
体多种语义标签，并运用随机游走算法计算实体类
别标签的关联关系，来对齐多源知识库中的实体，一
定程度上弥补了中文知识库结构不完整的不足，同
时也建立了一个较为合理的中文知识库体系结构，
进一步扩展了已有的中文知识库融合工作．

６　总结与展望
近年来，随着互联网规模和用户的快速增长，网

络上越来越多地富集起大量的知识信息，这些知识
信息为人们的学习和生活提供了很大的便利．知识

库作为其中的一种知识信息富集的载体在研究与应
用中起到了很大的作用．知识库是多种自然语言处
理任务的重要数据资源，但是单一知识库覆盖度低，
不同知识库异构性强，不利于数据的共享和集成．因
此，多源知识库融合技术的研究有着十分重要的意
义．其中，多源知识库实体对齐是多源知识库融合技
术中的重要组成部分．本文给出了一种基于网络语
义标签的多源知识库实体对齐算法，通过数据统计
与实验对比发现，该模型能够较好地解决多源知识
库实体对齐问题，算法在近９５％的准确率下，仍能
保持近５５％的较好的召回率，达到了实际的应用标
准．在以后工作中，我们将考虑如何准确地挖掘各种
网络语义标签之间的关联关系，同时利用诸如主题
模型（ＰＬＳＡ、ＬＤＡ）、主分量分析（ＰＣＡ）、词向量模
型（ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）等方法提高语义相似度的计
算精度，从而不断地完善与提高多源知识库实体对
齐系统的性能．

致　谢　感谢各位评审老师给出的宝贵意见！
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Ｆａｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００８，１４（３）：３２７３４６

［３３］ＳａｌｔｏｎＧ，ＷｏｎｇＡ，ＹａｎｇＣＳ．Ａｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｆｏｒ
ａｕｔｏｍａｔｉｃｉｎｄｅｘｉｎｇ．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９７５，
１８（１１）：６１３６２０
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犠犃犖犌犡狌犲犘犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，
Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｏｎｔｏｌｏｇｙａｌｉｇｎｍｅｎｔａｎｄｏｐｉｎｉｏｎ
ｓｐａｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犔犐犝犓犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ｑｕｅｓｔｉｏｎ
ａｎｓｗｅｒｉｎｇａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．

犎犈犛犺犻犣犺狌，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄ
ｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ．

犔犐犝犛犺狌犔犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｅｖｅｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｅｖｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

犣犎犃犖犌犢狌犪狀犣犺犲，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｏｎｔｏｌｏｇｙａｌｉｇｎｍｅｎｔａｎｄ
ｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｏｖｅｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｌｉｎｋｅｄｄａｔａ．

犣犎犃犗犑狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６６，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｗｅｂｍｉｎｉｎｇ，ｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇａｎｄｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｉｓａｎｅｓｓｅｎｔｉａｌｄａｔａｓｏｕｒｃｅｉｎｍａｎｙ
ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔａｓｋｓ．Ｂｕｔｔｈｅｃｏｖｅｒａｇｅｏｆｕｎｉ
ｓｏｕｒｃｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｉｓｓｏｎａｒｒｏｗ．Ｔｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓａｒｅａｌｓｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔ．Ｓｏ，ｔｈｅｒｅａｒｅ
ｍｕｃｈｏｆｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｉｎｄａｔａｓｈａｒｉｎｇａｎｄｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ．Ｈｅｎｃｅ，ｔｈｅｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｏｎｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓａｌｉｇｎｍｅｎｔｔｕｒｎｓｔｏｂｅｍｕｃｈｏｆｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ．
Ａｎｄｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｉｓａｎ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｉｎｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ
ａｌｉｇｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．ＷｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ，
ｔｈｅｒｅｅｍｅｒｇｅｎｕｍｅｒｏｕｓｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｓｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ；ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｍｆｏｃｕｓｏｎＥｎｇｌｉｓｈｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ．
Ａｓｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｉｎｒｅｃｅｎｔｓｕｒｖｅｙｓ，ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｒｅ
ｍｏｓｔｌｙｂａｓｅｄｏｎｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎｅｎｔｉｔｉｅｓｏｆ
ｔｗｏｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓｂｙｕｔｉｌｉｚｉｎｇｖａｒｉｏｕｓｔｙｐｅｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ，ｅ．ｇ．，ｅｎｔｉｔｙｎａｍｅｓ，ｔａｘｏｎｏｍｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ａｎｄｅｎｔｉｔｉｅｓ’ｉｎｓｔａｎｃｅｓ．Ｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｂｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎｔｏｔｗｏｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：ｕｓｉｎｇａｓｉｎｇｌｅｓｔｒａｔｅｇｙｖｅｒｓｕｓ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ．Ｉｎｔｈｅｆｏｒｍｅｒ，ａｌｌａｖａｉｌａｂｌｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｒｅｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｅａｔｕｒｅｓｉｎａｓｉｎｇｌｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ；ｗｈｉｌｅｉｎｔｈｅｌａｔｔｅｒ，ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｒｅ
ｄｅｆｉｎｅｄｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄａ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｄｔｏｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ．ＢｕｔｔｈｅｒｅａｒｅｌｅｓｓｓｉｍｉｌａｒｗｏｒｋｓｏｎＣｈｉｎｅｓｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅ．Ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｒｅｌｙｏｎｔｈｅ
ｔａｘｏｎｏｍｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ．Ｂｕｔｗｅｒｅａｌｉｚｅ
ｔｈａｔＣｈｉｎｅｓｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ（ｅ．ｇ．ＢａｉｄｕＢａｉｋｅ）ａｒｅｕｓｕａｌｌｙ
ｌａｃｋｏｆｃｏｍｐｌｅｔｅｔａｘｏｎｏｍｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，ａｎｄｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ
ａｒｅｎｏｔｓｏｅｆｆｅｃｔｉｎａｌｉｇｎｉｎｇＣｈｉｎｅｓｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓ．Ｔｏ
ｅｘｐｌｏｒｅＣｈｉｎｅｓｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅ，ｗｅｔｒｉｅｄａｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂｙｌｅｖｅｒａｇｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃ
ｔａｇｓ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｕｔｉｌｉｚｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｔｒｉｐｌｅｓ，ｃａｔｅｇｏｒｙｔａｇｓａｎｄ
ｋｅｙｗｏｒｄｓｏｆｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｔｅｘｔｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙｔｏａｌｉｇｎｅｎｔｉｔｉｅｓ
ｗｈｉｃｈａｒｅｆｒｏｍＣｈｉｎｅｓｅｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｓｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ．Ｉｔｒｅｎｄｅｒｓａ９５％ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄａ５５％ｒｅｃａｌｌａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ．Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄｍｅｅｔｓｔｈｅ
ａｃｔｕａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ．Ｏｕｒｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙ
ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
（Ｎｏ．６１５３３０１８）．

１１７３期 王雪鹏等：基于网络语义标签的多源知识库实体对齐算法


