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一种结合词向量和图模型的特定领域实体消歧方法
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摘　 要：针对特定领域提出了一种结合词向量和图模型的方法来实现实体消歧。 以旅游领域为例，首先选取维基百

科离线数据库中的旅游分类下的页面内容构建领域知识库，然后用知识库中的文本和从各大旅游网站爬取到的旅

游文本，通过词向量计算工具 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 构建词向量模型，结合人工标注的实体关系图谱，采用一种基于图的随机游

走算法辅助计算相似度，使其能够较准确地计算旅游领域词与词之间的相似度。 最后，提取待消歧实体的背景文本

的若干关键词和知识库中候选实体文本的若干关键词，利用训练好的词向量模型结合图模型分别进行交叉相似度

计算，把相似度均值最高的候选实体作为最终的目标实体。 实验结果表明，这种新的相似度计算方法能够有效获取

实体指称项与目标实体之间的相似度，从而能够较为准确地实现特定领域的实体消歧。
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　 　 实体链接是知识库构建的关键技术之一，其目

的是将文本中已经获取到的命名实体链接到已有的



知识库中，实体消岐是实体链接的关键任务。 由于

海量数据中存在的实体指称通常可以对应到多个命

名实体概念，这无疑对实体消歧造成了很大的障碍。
实体消歧的任务就是将这些存在歧义的实体指称在

众多的候选实体中匹配出对应的目标实体。 目前实

体消歧任务分为两种类型：实体聚类消歧和实体链

接消歧［１］，实体聚类消歧就是利用聚类算法来对实

体进行消歧，而实体链接消歧则是借助外部知识库，
将待消歧命名实体指称链接到外部知识库中对应实

体来进行消歧。 本文选择用后者来实现特定领域的

实体消歧。
实体消歧的本质是计算实体指称项和候选实体

的相似度，选择相似度最大的候选实体作为链接的

目标实体［２］。 针对英文实体消岐，Ｂｕｎｅｓｃｕ 和 Ｐａｓ⁃
ｃａ［３］提出了一种基于余弦相似度排序的方法来实现

实体消歧。 Ｂａｇｇａ 和 Ｇｉｄｅｏｎ［４⁃５］ 等将实体指称项的

上下文与候选实体的上下文分别表示成 ＢＯＷ（Ｂａｇ
ｏｆ ｗｏｒｄｓ）向量形式，利用向量空间模型实现了人名

的消歧。 韩先培等［６］ 提出一种基于图的实体消歧

方法，将指称项与实体通过带权的无向图连接起来，
从而将指称项与实体、实体与实体间的语义关联通

过图的形式表征出来。 上述工作主要是对英文的实

体消歧，相比较而言，针对中文的实体消歧工作远远

落后于英文。 在中文的实体消歧领域，王建勇等［７］

利用一种基于图的 ＧＨＯＳＴ 算法，结合 ＡＰ 聚类算法

进行相似度计算，在人名消歧方面取得了较好的实

验结果。 怀宝兴等［８］ 提出了一种基于概率主题模

型的命名实体链接方法，在通用领域，通过构建歧义

词表，用 ＬＤＡ 基于语义层面对文档建模和实体消

岐；宁博等［９］针对中文命名实体消歧问题提出了一

种基于异构知识库的层次聚类方法，将维基百科和

百度百科结合起来作为多源知识库，并利用 Ｈａｄｏｏｐ
平台进行层次聚类，从而实现实体消歧。 另外，朱敏

等［ １０ ］提出了一种实体聚类消歧与百度百科词频的

同类实体消歧相结合的消歧方法，通过构建同义词

表、优化知识库、改进拼音距离编辑算法等方式实现

对中文微博的实体消歧。
同样在旅游领域也存在着大量的实体同名现

象，在维基百科中“金花”一词有 １１ 个同名实体，
“香格里拉”一词有 １２ 个同名实体，这无疑对消歧

工作产生很大影响，例如，给定两个句子：
１）２０１４ 年，香格里拉县共接待国内外游客

１ ０８０．２２万人次。
２）在结束了一天的旅程后我们选择了在香格

里拉酒店入住。

在上面的例子中，很明显第一句中的“香格里

拉”指的是某旅游胜地，第二句指的是某著名酒店

品牌，但是如何让计算机也能将实体指称项准确链

接到知识库中具有特定概念的实体仍然是自然语言

处理领域研究的热点和难点。
传统的消歧模型难以有效利用能反映领域特有

属性的实体词特征。 因此，本文针对旅游领域实体

间的关系较为复杂的特征，提出了一种结合词向量

和图模型的消歧方法，通过提取实体指称项背景文

本的若干关键词和候选实体文本的若干关键词，利
用训练好的模型对这些关键词分别进行交叉相似度

计算，把相似度均值最高的候选实体作为最终的目

标实体。

１　 相关理论

１．１　 词向量

在自然语言处理中，要将自然语言理解的问题

转化为机器学习的问题，就需将自然语言的符号数

学化，其中最直观和常用的方法是 Ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 表示法。
这种方法将每个词表示为一个很长的向量，其维数

是词汇表大小，其中绝大多数元素为 ０，只有一个维

度的值为 １，这个维度就代表当前的词。
在自然语言处理中，常将 Ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 表示采用稀

疏的方式进行存储，即为每个词分配一个数字 ＩＤ。
该方法因其简单易用，广泛应用于各种自然语言处

理任务中，如 Ｎ⁃ｇｒａｍ 模型中就采用这种词向量表示

法。 但这种表述方法也存在一定问题：其表示的任

意两个词之间是孤立的，无法表示这两个词之间的

依赖关系，从词向量上看不出两个词是否相关；采用

稀疏表示法，在处理某些任务，如构建 Ｎ⁃ｇｒａｍ 模型

时，会引起维数灾难问题。
而在机器学习领域，一般采用分布式表示（ｄｉｓ⁃

ｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ） 的方法表示词向量，这种表

示法最早由 Ｈｉｎｔｏｎ［１１］ 提出，通常称为 Ｗｏｒｄ Ｒｅｐｒｅ⁃
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ。 这种方法将词用一种低维实数向量表示，
优点在于相似的词在距离上更接近，能体现出不同

词之间的相关性，从而反映词之间的依赖关系。 同

时，较低的维度也使特征向量在应用时有一个可接

受的复杂度。 因此，新近提出的许多语言模型，如潜

在语义分析（ ｌａｔｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＬＳＡ）模型、潜
在狄利克雷分布 （ ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模
型以及目前流行的神经网络模型等，都采用这种方

法表示词向量［１２⁃１３］。
本文利用旅游领域的丰富语料对词向量模型进

行训练，从而将抽取的关键词进行向量化表示，用这
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若干个关键词向量来表征一篇文档，通过计算关键

词向量间的余弦相似度得出它们之间的关联程度，
进而得出文档之间的相似度。
１．２　 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法

同一文档中的大多数词语都是为表达同一主题

服务的，它们之间具有一定的语义关系。 和词语 Ｗ
有语义关系的词语越多，词语 Ｗ 越可能是表达文档

主题的重要词语，同时和词语 Ｗ 有语义关系的词语

的重要性也会影响词语 Ｗ 的重要性。 根据这两个

特性，本节引入基于图的排序算法用于抽取多文档

关键词。 基于图的排序算法是决定图中点重要性的

一种方法，它根据全局信息（图的结构） 而不是局部

信息来对节点排序。 其基本理论是“投票”，当图中

一个点 Ａ 和另一个点 Ｂ 之间有连线时，那么点 Ａ 就

给点 Ｂ 投票，点 Ｂ 获得的投票越多，点 Ｂ 就越重要；
更进一步，投票点 Ａ 的重要性决定了其投票的重要

性，因此，点 Ｂ的分数由其获得的投票和给 Ｂ投票的

点的分数共同决定。
Ｍｉｈａｌｃｅａ［１ ４ ］将在自然语言处理领域中应用的

基于图的排序算法称为 ＴｅｘｔＲａｎｋ，一般 ＴｅｘｔＲａｎｋ 模

型可以表示为一个加权的有向图。 ＴｅｘｔＲａｎｋ 的思想

来源于 Ｇｏｏｇｌｅ 的 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法，通过把文本分割

成若干组成单元并建立图模型，利用投票机制对文

本中的重要成分进行排序，仅利用单篇文档本身的

信息即可实现关键词抽取。 本文采用该算法将文档

表示为无向图 Ｇ（Ｖ，Ｅ），由点集合 Ｖ 和边集合 Ｅ 组

成，Ｅ 是 Ｖ×Ｖ 的子集，图中两点 ｉ，ｊ 之间边的权重为

Ｗ ｊ。 对于一个给定的点 Ｖｉ，Ｉｎ（Ｖｉ）为指向该点的点

集合，Ｏｕｔ（Ｖｉ）为点 Ｖｉ 指向的点集合，点 Ｖｉ 的分数

定义为式（２）：

ＷＳ（Ｖｉ） ＝ （１ － ｄ） ＋ ｄ × ∑
Ｖｊ∈Ｉｎ（Ｖｉ）

ｗ ｊｉ

∑
Ｖｋ∈Ｏｕｔ（Ｖｉ）

ｗ ｊｋ

ＷＳ（Ｖ ｊ）

（２）
式中：ｄ 为阻尼因数，取值范围为 ０ ～ １，代表从图中

某一特定点指向其他任意点的概率。 通过这种算法

我们可以获得每个词语在文档中的分数，从而可以

根据分数大小来进行关键词的排序。
本文利用该算法抽取文档中的关键词，分别用

抽取的关键词来表征待消歧实体指称项所在文本和

目标实体所在文本。
１．３　 随机游走算法

随机游走模型是在 １９０５ 年 Ｋａｒｌ Ｐｅａｒｓｏｎ［１５］ 首

次提出的一种数学统计模型，它是一连串的轨迹组

成的，其中每一次都是随机的。 它能用来表示不规

则的变动形式，如同一个人酒后乱步，所形成的随机

过程记录［１６］。 它的基本思想是，从一个或一系列顶

点开始遍历一张图，在任意一个顶点，遍历者将以概

率 １－α 游走到这个顶点的邻居顶点，以概率 α 随机

跳跃到图中的任何一个顶点，称 α 跳转发生概率，
每次游走后得出一个概率分布，该概率分布刻画了

图中每一个顶点被访问到的概率，用这个概率分布

作为下一次游走的输入并反复迭代这一过程，当满

足一定前提条件时，这个概率分布会趋于收敛，收敛

后，即可以得到一个稳定的概率分布。 近年来，随机

游走算法逐渐开始吸引机器学习研究者的目光，并
开始被应用于半监督学习［１７⁃１８］、聚类分析［１９⁃２１］、图
像分割［２２］和图的匹配［２３］ 等问题上。 与随机游走相

关的扩散核也被应用于［２４⁃２８］基于核的学习等方面。
由于实体间的关系错综复杂，可以将这种关系

抽象为一种图模型，本文在这种图模型上运用随机

游走算法可以将实体间的关联程度准确地表征

出来。

２　 领域实体消歧

２．１　 系统流程

本文提出的方法由 ４ 个模块构成分别为关键词

提取模块、词向量模块、图模型模块和空实体判断

模块。
在关键词提取模块中，分别利用 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法

提取出待消歧的实体指称所在的背景文本的若干关

键词和候选实体对应的知识库描述文本的若干关键

词，这里提取的两组关键词用于后面的相似度计算。
在词向量模块中，抽取维基百科离线数据中旅

游分类下的页面信息构建领域知识库，由于维基百

科中包含大量的结构化信息，取该知识库的摘要信

息作为语料对词向量模型进行训练，这时，领域实体

都能通过该模型表征为一个向量，从而实现关键词

之间的相似度计算。
在图模型模块中，人工构建一个领域实体关系

图谱，通过在该图谱上的随机游走算法实现关键词

之间相似度的计算。
在空实体判断模块中，从待消歧实体指称所在

的文本中抽取若干关键词和从候选实体所在文本中

抽取的关键词分别用本文提出的图模型与词向量方

法相结合进行交叉相似度计算取平均值，选择其中

最大的相似度平均值，因为计算结果所对应的目标

实体未必在我们的知识库中存在，这时通过比对该

平均值与通过大量实验确定的空实体阈值 λ 的大

小，如果大于该阈值 λ，则该实体为目标实体，如果
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小于 λ，则认为该实体指称在知识库中没有与之对

应的目标实体，即空实体。

图 １　 系统总体框架

Ｆｉｇ．１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ

２．２　 关键词提取

关键词提取模块分为两个步骤：候选实体获取

和关键词提取。 候选实体获取实质上就是罗列出所

有可能是待消歧的实体指称项的目标实体，由于中

文语义的多样性，一个词通常有多种表达方式，同样

一个实体也可能有多种形式，例如，在维基百科的重

定向页面中，“驴友”与“背包客”指的是同一个实

体，“虫草”与“冬虫夏草”指的也是同一实体。 针对

这种情况，利用维基百科离线数据库提供的 ３ 个

ＳＱＬ 文件即可得到所有重定向的同义词，并且能得

到他们对应的页面信息和链接信息。
关键词提取即在确定候选实体后，从待消歧实

体所在文本中抽取 ｎ 个关键词，然后再从所有候选

实体在知识库中对应的文本中分别抽取 ｎ 个关键

词。 这样做是因为本文中相似度计算的前提是假设

待消歧背景文本与知识库中对应文本的主题一致，
在这个前提下，本文消歧任务实质已经转变为计算

待消歧实体指称所在背景文本与知识库中候选实体

对应文本之间的相似度。 分别抽取两个文本各 ｎ 个

关键词，这里采用 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法抽取权重最高的 ｎ
个关键词，具体计算方法参照本文 １．２ 节。 根据词

与词之间在规定窗口大小内相互进行“投票”计算

出每个词在文档中的权重，在使用 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法计

算图中点的权重时，需要给图中的点指定任意的初

值并递归计算直到某个词语分数收敛，收敛后每个

点都获得一个分数，代表该点在图中的重要性，也就

是该词语在文档中的重要性。 表 １ 为利用该算法确

定的待消歧实体文本和对应的 ３ 个候选实体文本中

的关键词，待消歧实体和候选实体 １ 指的是香格里

拉（景点名），候选实体 ２ 指的是香格里拉（酒店

名），候选实体 ３ 指的是香格里拉（城市名）。
表 １　 用 ＴｅｘｔＲａｎｋ 抽取的关键词

Ｔａｂｌｅ １　 Ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＴｅｘｔＲａｎｋ

待消歧实体

文本

候选实体 １
文本

候选实体 ２
文本

候选实体 ３
文本

香格里拉 香格里拉 酒店 藏族

心中 云南省 香格里拉 香格里拉

出发 民族 亚洲 民族

寻找 景点 集团 扎西

位置 旅游 饭店 传奇

稻城 香格里拉县 商贸 成长

２．３　 词向量的训练和应用

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 是 Ｇｏｏｇｌｅ 在 ２０１３ 年推出并开源的一

款将词表征为实数值向量的高效工具，其利用深度

学习的思想，可以通过训练，把对文本内容的处理简

化为 Ｋ 维向量空间中的向量运算，而向量空间上的

相似 度 可 以 用 来 表 示 文 本 语 义 上 的 相 似 度。
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 输出的词向量可以被用来做很多 ＮＬＰ 相

关的工作，比如聚类、找同义词、词性分析等。 如果

换个思路，把词当做特征，那么 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 就可以把

特征映射到 Ｋ 维向量空间，可以为文本数据寻求更

加深层次的特征表示，本文将 Ｋ 值选定为 ２００ 维。
本文主要利用该工具来实现指称项与目标实体

间的相似度计算，为了提高实验在旅游领域的准确

率，在选取训练语料时有针对性地选取旅游领域文

本，这样就最大程度避免其他领域文本对词向量模

型的精准度产生影响，本文一方面采用维基百科的

旅游分类下的文本来作为训练词向量模型的语料，
同时还加入了在各大旅游网站爬取的新闻语料。 训

练完成后的模型能够比较准确地计算两个旅游领域

词汇的相似度，效果比较理想。 如表 ２ 所示为利用

该工具计算出的背景文本中关键词“香格里拉”与

知识库中目标实体文本的 ７ 个关键词之间的相似

度，从图中可以发现其与“景点”、“旅游”等词语的

相似度要明显高于“民族”、“比重”，这与现实世界

中它们之间的语义关联程度相一致。 通过词向量计

算处理，进一步加强了实体词的领域相关性，有助于
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后续环节的相似度计算。
表 ２　 用词向量计算出的关键词之间相似度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ

关键词 １ 关键词 ２ 相似度

香格里拉 香格里拉 １．０
香格里拉 云南省 ０．２５３ ３１９ ３８
香格里拉 民族 ０．１１７ ８２３ ５２６
香格里拉 景点 ０．４９６ ７１３ ４
香格里拉 旅游 ０．４２９ ８１９ ６４
香格里拉 香格里拉县 ０．４９６ ５６９ ７８
香格里拉 比重 ０．００９ ６３３ ７１３

２．４　 图模型的构建和应用

维基百科是目前世界上最大的在线百科全书，
其内容每天都会由世界各地的志愿者进行编辑和更

新，有着很好的时效性，另外，维基百科的页面包含

有类别信息、重定向信息、外部链接信息等，这些信

息无形中为实体之间建立了语义上的关联，所以本

文选择维基百科作为实体消歧的知识库。 由于本文

是针对特定领域，本文抽取“旅游”分类信息下的所

有页面作为最终的知识库来源，这样我们在很大程

度上实现了消歧，例如，“香格里拉（科幻小说）”和
“香格里拉（电视剧）”就自然不在知识库中，也就在

一定程度上缩小了候选实体的范围。 在此基础上，
我们搭建了一个领域实体关系标注平台，利用图数

据库 Ｎｅｏ４ｊ 存储数据，这种图数据库与传统的关系

型数据库相比能够更准确有效地表示各个数据项之

间的复杂关系，将从维基百科中抽取到的领域实体

导入该平台的图数据库，通过人工标注的方式构建

了一个实体与实体之间的关系图谱，目的是通过利

用在该图谱上的随机游走算法辅助计算关键词之间

的相似度，目前该平台已经拥有 １３ ９５６ 个实体，８
１２７ 对关系。 图 ２ 是部分实体及其之间的关系。

图 ２　 部分实体关系图谱

Ｆｉｇ．２　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｍａｐｐｉｎｇ

为了提高关键词之间相似度计算的准确率，我
们在词向量的基础上加入了利用图模型计算的相似
度来综合衡量关键词之间的相似度，下面将重点介
绍一种用来计算相似度的基于图的随机游走算法。

由于目前我们已经人工手动搭建了一个领域实
体关系库，图 ２ 所示的就是一个典型的云南旅游领
域相关实体的部分关系图谱，从图中我们认为“大
理古城”与“大理市”之间的相似度要高于“乳扇”与
“大理市”之间的相似度，因为前两者之间是“位于”
的关系直接相连，而后两者之间是通过“大理古城”
这个中间实体相联系起来的，所以相比较而言，“乳
扇”与“大理市”之间的联系就要弱得多，同样，“特
产”与“大理古城”之间的相似度要比“旅游景点”与
“大理古城”之间的相似度要弱得多，因为后者之间
的路径更多，这些都与现实中实体之间的联系密切
程度相一致，而基于图的随机游走算法能将这种实
体之间的联系定量地表示出来。

（ａ）从起始点出发

（ｂ）到达第 ２ 个顶点后选择下一个目标

（ｃ）到达第 ３ 个顶点后有两个选择
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（ｄ）依概率到达下一个目标

图 ３　 随机游走原理图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ

如图 ３ 所示我们从节点“大理古城”出发，在 ３
个结点组成的图上随机游走，边上数字是转移概率，
图 ３（ａ） ～ （ｄ）分别显示 ４ 种时刻的状态。 图 ３（ａ）
中“大理古城”和“古城”之间只有一个单向的关系，
箭头的方向表示关系的方向，所以“大理古城”到

“古城”之间的关系在矩阵中表示为 １，图 ３（ ｃ）中

“景点”和其他两个实体间均有一个单向的关系，所
以“景点”和另外两个实体之间的关系在矩阵中都

表示为 １ ／ ２。 由于实体间的关系错综复杂，可以将

这种关系抽象为一种图模型，本文在这种图模型上

运用随机游走算法可以将实体间的关联程度准确地

表征出来。
取中心实体周围距离最近的 ｐ 个实体构建实体

关系图谱，如果待计算的两个实体都不在这个图谱

中则将相似度设为 ０，反之，则用随机游走算法计算

相似度。 假设以图 ２ 中的“大理古城”为中心，则令

初始矩阵 ΑΤ ＝ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０[ ] ，“大理

古城”经过一步游走到 ２、４、５ 等 ３ 个节点的概率都

是 ０．３３，这种转移概率表示成一个 ｐ×ｐ 的矩阵，即为

８×８ 的矩阵 Ｍ，对于 α 的确定，我们参照文献［２８］，将
α 的值设为 ０．５。

具体算法流程如下：
１）给定初始化矩阵 Ａ，并令 Ｂ＝Ａ；
２）根据图中实体间的转移概率，生成矩阵 Ｍ；
３）计算 Ｃ＝α·Ｍ·Ｂ＋（１－α）Ａ；
４）令 Ｂ＝Ｃ；
５）重复步骤 ３）、４），直到 Ｃ 达到稳定状态或者

迭代次数超过某个阈值。
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＝ ０．５ ×
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　 　 　 　 　 　 　 　 Ｃ　 　 　 α　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｍ　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｂ　 　 １－α 　 Ａ
　 　 １２ 次迭代后矩阵 Ｃ 达到稳定状态，概率分布为
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　 　 所以在经过多次迭代运算后，这种基于图的概

率分布会趋向于一个稳定值，从 Ｃ 矩阵我们可以看

出结点 １ 与结点 ２、结点 ４、结点 ５ 的相似度较大，分
别为 ０．１６７ ８、０．１１０ ７、０．１０５ ４，对应着图 ２ 中“大理

古城”与“乳扇”、“古城”、“大理市”的相似度，而结

点 １ 与结点 ３ 的相似度最小，只有０．００５ ２，这与图 ２
中展示的实际情况也比较相符，如此一来，我们就将

这种图上的结点间的相似度实现了量化，并且实际

效果与现实情况较为一致，可见该算法在辅助计算

相似度时的实用价值。
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２．５　 相似度计算

２．２ 节中已经确定出权重最高的 ｎ 个关键词，
在此基础上分别用这 ｎ 个关键词来作为文本的特征

模型：
ｖｑ ＝ （ｗｑ１，ｗｑ２，…，ｗｑｎ） ｖｅ ＝ （ｗｅ１，ｗｅ２，…，ｗｅｎ）

式中：ｖｑ 为带消歧实体指称所在背景文本的特征模

型，ｖｅ 为知识库中候选实体对应文本的特征模型，ｗ
为利用 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法得出的文本关键词，词与词之

间的相似度用向量间的余弦值表示，具体计算如式

（３）所示：

Ｓｉｍ（ｑ，ｅ） ＝ α·
ｗｅ·ｗｑ

｜ ｗｅ ｜·｜ ｗｑ ｜
＋ （１ － α）ｓｉｍ（ｑ，ｅ）

（３）
式中加号的前半部分是利用词向量求关键词之间的

相似度，后半部分是利用基于图的随机游走算法计

算的关键词之间的相似度，其中 ｗｑ 为背景文本中关

键词的词向量，ｗｅ 为候选实体对应文本关键词的词

向量，通过参数 α 来决定这两种相似度计算方法的

权重，这样我们就能得到背景文本与候选实体文本

关键词两两进行计算后的相似度，一共能得到 ｎ２ 个

Ｓｉｍ（ｑ，ｅ），然后対它们求均值，用这个均值来表示

两篇文档的相似度，具体公式如式（４）所示：

Ａｖｅｒａｇｅ ＝
∑

ｎ

ｉ
∑

ｎ

ｊ
Ｓｉｍ（ｑｉ，ｅｊ）

ｎ２ （４）

　 　 最后利用上面计算的背景文本与候选实体文本

的相似度，来对候选实体进行消歧，相似度最大的即

为目标实体。
２．６　 空实体判断

由于知识库不可能做到非常全面，实际消歧过

程中往往会出现空链接的现象，即待消歧的实体指

称项在知识库中并没有与之对应的目标实体。 这种

情况有两种可能：１）在获取候选实体阶段通过直接

匹配和同义词匹配两种方式都没有匹配到与之对应

的候选实体；２）在获取候选实体阶段匹配到至少一

个候选实体，但是实际上这个候选实体并不是语义

相关的。
第 １ 种下情况将其直接返回 ＮＩＬ。 第 ２ 种情况

下通过设定一个阈值 λ，如果最终的相似度小于 λ，
则认为实体指称项与候选实体语义上不相关，同样

返回 ＮＩＬ。

３　 实验验证与结果分析

本文利用维基百科的离线数据库实现对词向量

模型的训练，并在一个小型测试集上进行测试。 本

文通过两个实验对所提出的方法进行了验证，实验

一通过对关键词在不同个数下的对比试验，确定出

消歧准确率在关键词个数为多少时达到最高；在实

验二中加入了对空实体的判断，通过对空实体阈值

λ 的不断调优得出在不同关键词个数下准确率是否

有所提升，提升的程度如何以及最终的消歧准确率

对比。
实验步骤如下：
１）利用旅游领域的百科语料对词向量空间模

型进行训练；
２）利用 ２．２ 中的方法在待消歧实体指称所在的

文本中抽取 ｎ 个关键词；
３）用同样的方法在所有候选实体所在文本中

分别抽取 ｎ 个关键词；
４）利用 ２．３ 和 ２．４ 中包含有丰富语义信息的模

型将上面两步中的 ｎ 个关键词分别进行交叉相似度

计算，并且取平均值；
５）选取其中相似度平均值最大的作为最终目

标实体。
３．１　 语料的获取和模型的训练

由于本文需要利用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 工具对词向量空

间模型进行训练，所以采用了维基百科 ２０１４ 年 １２
月的中文离线数据库，并提取其中的旅游分类下的

页面信息，共计 ７１ ２０８ 条。 将这些语料经过预处

理，提取页面中的摘要信息，形成一篇篇的文本。 接

着编制爬取程序从国内几个著名的旅游网站爬取了

相关的文本，与维基文本结合，共计 ７５ ０１６ 篇。 作

为本次试验的训练语料。 经过训练得到一个 １３１Ｍ
的实验模型文件 ｖｅｃｔｏｒｓ．ｂｉｎ。

利用基于图的随机游走算法计算相似度时，图
模型的构建是至关重要的一个环节，我们将上一个

环节中得到的领域实体语料通过人工标注的方式构

建了一个领域实体关系图谱，通过在这张领域实体

关系网络上的随机游走算法来辅助计算关键词之间

的相似度。
３．２　 测试集的选取

实验所用来测试的是一个小规模的测试集，本
文从某旅游网站上爬取了 ５９６ 篇旅游攻略作为测试

文本，通过观察发现并不是每一篇文本中都包含有

存在歧义的实体指称，所以通过人工选取符合消歧

条件的文本共计 １３５ 篇，从每一篇文本中人工标记

出存在歧义的旅游领域实体指称，并将其指向的知

识库中对应实体标注出来用于对实验结果进行
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验证。
３．３　 实验结果与分析

实验 １　 本文就两种相似度计算方法的权重值

α 的确定采用了一种自动调优的方法，我们的问题

可以简化为 Ｃ＝α·Ａ＋（１－α）·Ｂ，要使实验效果相

对较好就是要使关键词之间的相似度值差异较大，
即使 Ｃ 的方差达到最大值，这时问题又可以简化为

求使得 Ｃ 方差最大时 α 的值。 先给定 α 一个初始

值 ０．５ ，由于基于图的方法在本文中只是起到辅助

作用，所以将 α 每次增加 ０．０５，记录取每个不同 α
值的情况下 Ｃ 的方差值，实验结果如图 ４ 所示。

图 ４　 不同 α值时对应的样本方差

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ α ｖａｌｕｅｓ

根据实验结果可以得出，当 α 的值取 ０．７ 时，相
似度样本的方差达到最大值 ０．３６６ ６，说明此时关键

词之间的相似度分布最为稀疏，相似度值差异最大。
实验 ２　 本文就关键词个数 ｎ 的确定做了 ６ 组

实验，分别测试 ｎ 在取 ５、６、７、８、９、１０ 时对消歧准确

率的影响，实验结果如图 ５ 所示。

图 ５　 不同关键词个数时系统准确率

Ｆｉｇ．５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｋｅｙｗｏｒｄｓ

根据实验结果发现，针对本文的测试集和知识

库，将关键词个数 ｎ 定为 ７ 的时候准确率达到最大

值 ９０．０８％。 但是考虑到该知识库其实并不完备，并
非所有的实体指称项在知识库中都有相应的目标实

体与之对应，即所有的候选实体可能并不是目标实

体，而判断空实体时只考虑了在知识库中是否存在，
不存在则返回 ＮＩＬ，如果存在，本文的方法是取相似

度均值最大的候选实体，这就不可避免地增加了系

统的误差。
实验 ３　 针对以上这种空实体，本文通过大量

的实验，针对不同的关键词个数分别对其空实体阈

值 λ 进行调优，最终结果如表 ３ 所示。
表 ３　 调优后的空实体阈值 λ

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｅｍｐｔｙ ｅｎｔｉｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ λ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

关键词个数 ｎ 空实体阈值 λ 准确率 ／ ％

５ ０．１４３ ６ ９０．３１

６ ０．１１９ ３ ８６．７５

７ ０．１１０ ７ ９２．２７

８ ０．０９８ ８ ８３．５７

９ ０．０８２ ５ ７７．６３

１０ ０．０６１ １ ７１．９８

　 　 在加入空实体阈值 λ 后，系统准确率在关键词

个数为 ５、６、７、８ 时都有不同程度的提高，在 ９、１０ 时

反而出现下降的趋势。 经过分析发现，准确率的提

升程度随着关键词的增多而下降，这是因为关键词

的权重是逐渐递减的，个数的增加会使相似度均值

发生不同程度的下降，这会对空实体阈值 λ 的确定

造成一定影响，在判断空实体的时候容易将相似度

均值较低的目标实体判断为空实体，这就反而降低

了系统的准确率。 实验结果如图 ６ 所示。

图 ６　 加入空实体阈值后的结果比较

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ａｎ ｅｍｐ⁃
ｔｙ ｅｎｔｉｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

实验结果表明，在关键词个数取 ７，并且加入空

实体 阈 值 判 断 后， 系 统 达 到 了 最 大 的 准 确 率

９２．２７％，这说明本文提出的方法能够在中文旅游领

域实现较为理想的消歧结果，在与现有的主流消歧

方法的对比中，优势较为明显。
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表 ４　 与主流消歧方法的比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｄｉｓ⁃
ａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ

方法名 准确率

Ｗｉｋｉｆｙ ０．６０

Ｃｕｃｅｒｚａｎ ０．７１

Ｍ＆Ｗ ０．８３

ＣＳＡＷ ０．８７

本文方法 ０．９２

４　 结束语

本文针对特定领域消歧的特点，提出了一种结

合词向量与图模型计算的方法，实现了特定领域实

体消歧。 试验结果表明，相比已有的消歧方法，本文

提出的方法能在特定领域实体消歧上取得较为理想

的结果。 下一步的工作在关键词个数的选择方面将

考虑根据词的权重动态来选择；另外对于空实体的

判断方法还有待改进。 本文实验结果也将应用到其

他特定领域实验验证。
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