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摘　要　随着计算机技术深度融入社会生活,越来越多的短文本信息遍布在网络平台上.针对短文本的数据稀疏问题,文中构

建了一个鲁棒的异质信息网框架(HTE)来建模短文本,该框架可集成任何类型的附加信息并捕获它们之间的关系,以解决数

据稀疏问题.基于该框架利用不同外部知识设计了６种短文本扩充方法,引入 Wikipedia知识库和 Freebase知识库的实体、实

体类别、实体间关系等实体信息和文本主题等文本信息,以丰富短文本特征.最后使用相似性度量结果来验证所提出的短文本

特征扩充方法的效果.通过与传统的３种相似性度量方法的６种文本扩充方法以及目前主流的短文本匹配算法在两个短文本

数据集上进行比较,结果表明,所提的６种短文本扩充方法均有所提升,最佳方法的相似度度量结果与 BERT 相比提升了

５．９７％,证明了所提框架具有鲁棒性,可以包含多种类型的外部知识,能够解决短文本的数据稀疏性问题,以无监督的方式高精

度地对短文本进行相似性度量.

关键词:异质信息网络;短文本扩充方法;短文本匹配;知识库;元路径
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Abstract　Withthedeepintegrationofcomputertechnologyintosociallife,moreandmoreshorttextmessagesarespreadedall

overthewebplatform．Aimingattheproblemofdatasparsityofshorttexts,arobustheterogeneousinformationnetworkframeＧ

work(HTE)formodelingshorttexts,whichcanintegrateanytypeofadditionalinformationandcapturetherelationshipbetween
themtosolvethedatasparsityproblem,isconstructed．Basedonthisframework,sixshorttextexpansionmethodsaredesigned

usingdifferentexternalknowledge,andtheshorttextfeaturesareenrichedbyintroducingentityinformationsuchasentities,enＧ

titycategories,interＧentityrelationshipsandtextualinformationsuchastexttopicsfrom WikipediaandFreebaseknowledgebaＧ

ses．Finally,thesimilaritymeasurementresultisusedtoverifytheexperimentaleffect．BycomparingthesixtextexpansionmeＧ

thodswiththetraditionalthreesimilaritymeasuresontwoshorttextdatasetsandthecurrentmainstreamshorttextmatching
algorithms,theresultsoftheproposedsixtextexpansionmethodsareimproved．ComparedwithBERT,thesimilaritymeasureＧ

mentresultsofthebestmethodimprovesby５．９７％．Theproposedframeworkisrobustandcanincludeanytypeofexternal

knowＧledge,andtheproposedmethodcanovercomethedatasparsityproblemofshorttextsandcanperformsimilaritymetricson



shorttextswithhighaccuracyinanunsupervisedmanner．

Keywords　Heterogeneousinformationnetwork,Shorttextenrichmentmethod,Shorttextmatching,Knowledgebase,MetaＧpath

　

１　引言

随着计算机技术深度融入社会生活,越来越多的短文本

信息遍布在网络平台上.短文本与一般文本有很大的不同,

通常语义稀疏且篇幅较短,且存在句法不规范的问题.短文

本在文本信息检索[１]、智能问答系统[２]等领域有着广泛的应

用.如何解决短文本的数据稀疏问题,对短文本内容进行有

效扩充,已成为近年来研究的重点.

对短文本进行有效扩充一般通过引入外部知识库或者借

助短文本自身的内容特征实现.引入外部知识库指利用包含

丰富语义信息的开源知识库(如 Wordnet和维基百科)等扩

充短文本[３Ｇ４].然而,目前这些研究没有充分考虑知识库中链

接包含的结构信息以及文本主题等文本信息.许多知识库如

Wikipedia,Freebase[５],DBpedia[６]等包含大量关于实体类型

及其关系的世界知识,这为之后提出更好的方法以扩充短文

本提供了丰富的资源.

近年 来,异 质 信 息 网 (HeterogeneousInformation NetＧ

work,HIN)已经成为数据挖掘、数据库和信息检索等领域的

研究热点[７],在相似性度量、分类、聚类、推荐等任务上取得了

良好的效果.异质网络可以通过融合丰富信息解决大数据的

“多样性”难题[８].由于异质网络能够建模复杂交互系统,包

含丰富的结构和语义信息,将短文本建模成异质信息网,可以

包含任何附加信息(如实体和主题)并捕获文本和附加信息之

间的丰富关系.

受上述思想的启发,本文提出了一种融合外部知识的短

文本异质信息网构建算法,该算法构建了一个灵活的异质信

息网络框架建模短文本,可以集成任何类型的附加信息并捕

获它们之间的关系.

图１给出了一个短文本异质信息网的例子.经过必要的

去停用词等预处理操作后,本文先后加入了 Freebase知识库

中的实体(fb:en．john_kerry,fb:en．john_edwards)、短文本的

主题词(ap,politics)以及 Wikipedia实体(Associated_Press,

Democratic_Party_(United_States),Prescription_drug),丰富

了短文本的语义信息.与传统基于知识库的文本方法不同,

本文还获取了文本主题等文本信息,并将其融入异质信息网

中,形成了包含５种类型节点的短文本异质信息网,充分利用

了文本的结构化信息及显式语义信息,从而丰富了文本特征.

然后,使用基于短文本节点的元路径相似方法得到不同文本

间的相似性.例如,短文本异质信息网中第一篇文本的文本

主题和第二篇文本的文本主题均为politics,则两篇文本通过

主题词形成一条元路径实例doc１ＧpoliticsＧdoc２,进而建立语

义上的连接.同时两篇文本均有notable_person类型的实体

john_kerry和john_edwards,那么这两份文件就变得相似.

但如果不进行文本扩充,这两篇文本会由于包含的相同单词

太少,导致相似度较低,但事实上这两篇文本是较为相似的.

本文提出了一种融合外部知识的短文本异质信息网构建

模型 HTE(HINTextEnrichment).该模型充分利用了文本

的结构化信息及显式语义信息,同时结合了外部知识,以丰富

短文本特征.首先,设计了６种不同方法,通过外部知识库和

LDA模型向短文本添加额外的知识和文本信息;然后,提出

了融合外部知识的短文本异质信息网构建算法,并构建了短

文本异质信息网框架,将外部知识与文本信息充分融合,丰富

短文本特征,缓解短文本的数据稀疏问题;最后,通过相似性

度量来测试本文方法的有效性.

　注:网络包含５个实体类型,即doc,word,doc_topic,notable_person,WikipeＧ

dia_entity,它们由矩形、圆形、菱形、正方形、三角形表示

图１　异质信息网实例

Fig．１　Exampleofheterogeneousinformationnetwork

２　相关工作

目前研究者们提出了许多方法试图解决短文本的数据稀

疏问题,主要包括基于外部知识库的文本特征扩展与基于短

文本的自身内容特征扩展两个研究方向.使用外部知识库作

为短文本内容扩展的来源在一定程度上可以丰富短文本特

征,解决短文本内容稀疏问题.在文献[９]中,Yao等提出利

用词语分布式表示获得的词语语义相似度信息来丰富文本表

示.基于词分布表示的短文本分类框架使用神经语言模型生

成单词的分布式表示,从词的分布式表示中挖掘词的相似信

息.文献[１０]使用 DBpediaSpotlight框架来识别短文本中的

相关概念,并使用来自 DBpedia本体的信息来丰富文本,从而

改善了数据的稀疏性.

但是这些基于知识图谱的短文本扩充方法均是基于文本

的BOW 模型进行扩展,并不能完全有效地融合丰富信息.

文献[１１]集成了多语言nＧgram 信息,以丰富文本表示,但与

本文方法相比,其需要一定的时间进行样本训练.

利用异质网络可以通过融合丰富信息的特性[１２Ｇ１３],将文

本建模为异质信息网,得到包含命名实体、文本和单词节点的

异质信息网.这些方法与本文的方法最相似,都使用了异质

信息网.但这些方法与本文方法也存在着巨大差异,它们没

有充分考虑到文本的其他信息如文本主题等;同时,其只是从

维基百科(Wikipedia)中提取的概念实体,而本文方法除了提

取 Wikipedia实体外,还设计不同方法引入了 Freebase实体

(下文简称实体)、实体类型、实体关系等信息,最大程度丰富

了短文本信息.

短文本匹配是 NLP和IR领域的重要问题,具有重要的

研究价值.目前典型的文本匹配模型如 ARCＧII[１４]、MatchＧ

３９吕晓锋,等:基于异质信息网的短文本特征扩充方法



Pyramid[１５]等交互式模型在输入层进行词语间的匹配,并使

用匹配的结果进行后续的建模,此方法虽然可以把握语义焦

点,合理建模上下文重要性,但不能捕获句子内的语义关系

(如实体关系),严重依赖于训练数据的数量,然而参数量大会

使运算速度变慢.本文进行文本扩充后使用相似性度量(文
本匹配)结果来验证文本扩充效果.

３　融合外部知识的短文本异质信息网框架及短文

本特征扩充方法

　　本文提出了融合外部知识的短文本异质信息网构建算

法,构建了异质信息网络框架(HTE),它可以集成任何类型

的附加信息并捕获它们之间的关系.基于框架设计了６种不

同方法,通过外部知识库和LDA模型向短文本添加额外的知

识和文本信息,以改善短文本的稀疏性.通过添加外部知识,

可以更好地表示短文本,更好地比较语义相似但没有共同词

汇的短文本.

图２给出了完整的融合外部知识的短文本异质信息网框

架.融合外部知识的短文本异质信息网框架是将 Wikipedia
知识库和 Freebase知识库的实体、实体类别、实体间关系等

实体信息和文本主题等文本信息融入短文本异质信息网,并
应用于短文本相似性度量的过程.

图２　融合外部知识的短文本异质信息网建模框架

Fig．２　ShortＧtextheterogeneousinformationnetworkmodeling

frameworkincorporatingexternalknowledge

本文的框架由以下几个步骤组成.第一步,使用算法１
进行 Freebase实体解析,使用算法２ 进行文本主题建模,使
用算法３进行维基实体解析,获取来自 Wikipedia知识库和

Freebase知识库的实体、实体类别、实体间关系等实体信息和

文本主题等文本信息.本文利用得到的附加信息提出了６种

短文本扩充方法,这些方法将在 ３．１ 节中进行详细描述.

第二步,提出了融合外部知识的短文本异质信息网构建算法,

并构建了短文本异质信息网框架,它可以集成任何类型的附

加信息以及捕获它们之间的关系.利用提出的６种短文本扩

充方法,生成包含doc,word,doc_topic,entity,Wikipedia_enＧ

tity等类型节点的异质信息网.最后使用基于节点的元路径

相似方法得到不同文本间的相似性.

３．１　问题定义

定义１(异质信息网络)　将异质信息网络定义为一个图

G＝(V,E,A,R).其中V 是节点集合,图G 中任意节点v∈

V;E是边集合,图G中任意边e∈E;A 是节点类型,映射Φ∶

V→A;R是边类型,映射ψ∶E→R.图中的任意节点(v∈V)

都有预定义的节点类型,Φ(v)→A,任意边(e∈E)都有预定义

的边类型,ψ(e)→R,且|A|＞１或|R|＞１.

定义２(网络模式)　网络模式是定义在对象类型集合A
上的有向图,并以R上的关系为边[１６].异质信息网络模式是

构建异质信息网络所遵循的基本规则,利用异质信息网络具

有融合丰富信息的特性,本文构建了包含doc_topic,doc,entiＧ

ty,word,Wikipedia_entity类型节点的短文本异质信息网.

３．２　短文本特征扩充方法

为了解决短文本数据稀疏的问题,本文设计了６种不同

的文本扩充方法来引入外部知识.所有方法都使用相同的参

数和设置来识别文本中的概念.它们之间的区别在于添加到

短文本异质信息网中的文本信息不同.

由于单独的短文本特征过于稀疏,类型单一,不足以构建

异质信息网,因此本文使用原始短文本与 Freebase中的实体

及实体间的关系(即下文的ER方法结果)作为异质信息网中

的基 础 信 息,考 虑 用 ERT,ERW,ERCT,ERTW,ERCW,

ERCTW 这６种不同方法进行特征扩充,通过向短文本异质

信息网中添加实体、实体类型、实体关系、文章主题、WikipeＧ

dia实体等特征信息来丰富短文本的语义.

ER(实体＋实体关系):原始文本通过实体解析框架对文

本中的概念进行扩展,同时解决了歧义问题.

本文使用λＧDCS作为逻辑语言,从文本的每个句子中可

以解析出４种可能的λＧDCS逻辑形式.将文本中的某些词或

短语映射到Freebase知识库中的相应类型的实体,得到具有

不同实体类型的实体;同时结合上下文信息,对文本中的实体

的含义进行消歧,最终从Freebase知识库查询并提取出输入

文本的附加信息.

ER＝[w１,􀆺,wn,e１,􀆺,em]

其中,wi为短文本中的单词,ej为添加到原始文本中的已识别

的Freebase实体,i和j分别为单词数量和已识别的实体数量.

问题描述:

输入原始数据集合 DataSets,输出在 Freebase知识库下

扩充的语义解析数据集.

基本步骤:

(１)通过 AccurateOnlineDisambiguationofEntities工具

进行实体识别;

(２)利用Freebase文本解析器得到实体信息语料库corＧ

pus,其中包含每一个实体对应的实体类型与实体间关系等实

体信息;
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(３)计算候选实体类型在文本中出现的流行度得分,并利

用流行度得分进行语义过滤;

(４)获取原始数据集中每一篇文本所包含的有效单词,并

与前述步骤得到的实体及实体信息共同作为语义解析的结果

ParsingText返回.

算法１　Freebase实体解析部分伪代码

输入:DataSets
输出:ParsingText

１．entities←NULL;

２．corpus←NULL;

３．ParsingText←NULL;

４．fordoci∈DataSets

５．forsentencei∈doci

６．　 entities←NameEntityRecognition(sentencei);

７．　 addentitiestocorpus;

８．endfor

９．forentityi∈corpus

１０．　EntityInfo←FreebaseTextParser(entityi);

１１．　addEntityInfotocorpus;

１２．endfor

１３．forParsingTexti∈corpus

１４．　getPopularityScore;

１５．endfor

１６．ParsingText←filter(corpus);

１７．forwordi∈sentencei

１８．　ifwordiisValidWord　　　

１９．　　addworditoParsingText;

２０．　endif

２１．　endfor

２２．endfor

２３．returnParingText

Freebase实体解析部分的算法以原始数据集合为输入,

扩充得到解析后的具有实体、实体间关系与实体类型的数据

集.算法１中第５－８步为进行实体识别,第９－１２步为进行

语义解析,通过Freebase文本解析器得到包含实体类型等的

实体信息.第１３－１６步为结合上下文信息进行语义过滤,通

过计算候选实体类型的得分,以在文本中流行度最高的类型

为合法的实体类型,实现多义实体的消歧处理.第１７－２１步

为获取文本中具有实际含义的有效单词,从而尽可能地保留

原始文本的语义信息,最后返回扩充后的结果.

ERT(实体＋实体关系＋文本主题):首先使用 ER方法

扩展文本;随后基于LDA技术挖掘短文本的潜在主题.每个

文本的主题ti＝(θ１,􀆺,θw)(w 表示词汇量)由单词的概率分

布来表示.根据概率分布将概率最大的 m 个主题分配给每

篇文本,通过增加文本主题,可以解决文本之间的相关性问

题,因为不同文本之间可能具有相同的主题.例如,一篇文本

写的是“奥巴马”总统,另一篇文本中是“拜登”总统,那么这两

份文件就变得相似,因为它们的主题都是“总统”,并与“美国”

联系在一起.

ERT＝ER＋[t１,􀆺,tm]

其中,ti为短文本主题建模过程中产生的潜在主题,i为短文

本主题数量.

问题描述:

输入算法１解析后的数据集ParsingText,输出文本主题

数据集 DocTopics.

基本步骤:

(１)将算法扩充后的数据集 ParsingText中的每一篇文

本添加到语料库corpus中;

(２)预处理得到的扩充语料库;

(３)利用CountVectorizer类提取文本特征;

(４)通过LatentDirichletAllocation类进行主题建模,得到

主题单词的概率分布表示;

(５)由 NaiveArgTopK函数得到每篇文本对应的主题.

算法２　文本主题建模部分伪代码

输入:ParsingText
输出:DocTopics

１．DocTopics←NULL;

２．corpus←NULL;

３．fordoci∈ParsingText

４．　adddocitocorpus;

５．endfor

６．corpus←Preprocess(corpus);

７．BoWFeature← CountVectorizer(corpus);

８．LdaFeature←LatentDirichletAllocation(BoWFeature);

９．DocTopics← NaiveArgTopK(TopK,LdaFeature);

１０．returnDocTopics．

主题建模部分的算法以算法１实体解析后的数据集作为

输入,对每篇文本进行主题建模,得到文本主题数据集 DocＧ

Topics.算法２中第３－５步为将算法１解析后的文本添加

到语料库训练的corpus中;第６步为对语料库corpus进行去

停用词等的预处理,从而规范化文本;第７步为将语料库中的

每篇文本转化为数字化的向量;第８步为进行 LDA 主题建

模,得到每篇文本对应的主题单词的概率分布表示;第９步为

根据概率分布将概率最大的 TopK 个主题分配给每篇文本;

最后返回文本主题数据集.

ERW(实体＋实体关系＋Wikipedia实体):首先使用 ER
方法扩展文本,随后使用实体链接工具 TAGME识别每一篇

文本中的实体,并将它们映射到 Wikipedia知识库,得到每一

篇文本在 Wikipedia中的实体.为了防止一个知识库中的信

息不够完善,需要综合使用 Wikipedia知识库中的实体进行

补充.有些单词在 Freebase知识库中并不相关,但映射到

Wikipedia知识库中却是相关的,从而最大限度地得到短文本

的实体信息.

ERW＝ER＋[ω１,􀆺,ωm]

其中,ωi为实体解析过程中识别的 Wikipedia知识库中的实

体,i为已识别的 Wikipedia实体数量.

问题描述:

输入算法１解析后的数据集 ParsingText,输出 WikipeＧ

dia实体数据集 WikiEntities.

基本步骤:

(１)遍历数据集ParsingText得到每一遍文本,利用 TagＧ
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Me工具得到解析后 Wikipedia实体集合entities;

(２)过滤掉链接概率低于给定阈值t１或者置信分数低于

给定阈值t２的 Wikipedia实体;

(３)将过滤后的 Wikipedia实体添加到 WikiEntities中,

并将 WikiEntities返回.

算法３　Wikipedia实体解析部分伪代码

输入:ParsingText
输出:WikiEntities

１．WikiEntities←NULL;

２．entities←NULL;

３．fordoci∈ParsingText

４． entities←TagMe(ParsingText．get(doci);

５．　forentityi∈entities

６． iflink_probability(entityi)≤t１‖rho(entityi)≤t２

７． continue;

８． else

９．　　　addentityitoWikiEntities;

１０．　　endfor

１１．endfor

１２．returnWikiEntities

Wikipedia实体解析部分的算法以算法１解析后的数据

集为输入,输出 Wikipedia实体数据集 WikiEntities.算法３
中第４步为利用TagMe工具发现文本中包含的 Wikipedia实

体的概念,得到链接概率、置信分数等的概念信息;第５－１０
步为利用概念信息进行语义过滤,并将过滤后的 Wikipedia
实体添加到 WikiEntities中,最后返回 WikiEntities.

ERCT(实体＋实体关系＋实体类型＋文本主题):首先

使用ERT方法扩展文本,随后从 Freebase知识库获取已识

别概念的类型,并将其添加到短文本异质信息网中.实体类

型通常是已识别概念的名词,如音乐家、总统等.由算法１与

算法２可以得到实体、实体关系、实体类型和文本主题,然后

将实体、实体关系、实体类型和文本主题一起加入短文本异质

信息网中,融合更丰富的信息.

ERCT＝ERT＋[c１,􀆺,cm]

其中,ci为Freebase实体解析过程识别的实体类型,i为已识

别的实体类型数量.

ERTW(实体＋实体关系＋文本主题＋Wikipedia实体):

首先使用ERT方法扩展文本,随后使用实体链接工具 TAGＧ

ME识别每一篇文本中的 Wikipedia实体.将实体、实体关

系、文本主题与 Wikipedia实体一起加入短文本异质信息网

中,得到更丰富的信息.

ERTW＝ERT＋[ω１,􀆺,ωm]

其中,ωi为 Wikipedia实体解析过程识别的 Wikipedia知识库

中的实体,i为已识别的 Wikipedia实体数量.

ERCW(实体＋实体关系＋实体类型＋Wikipedia实体):

首先使用ERW 方法扩展文本,随后从 Freebase知识库获取

已识别概念的类型,并将其添加到短文本异质信息网中.实

体类型通常是已识别概念的名词,如音乐家、总统等.

ERCW＝ERW＋[c１,􀆺,cm]

其中,ci为 Freebase实体解析过程识别的实体类型,i为已

识别的实体类型数量.

ERCTW(实体 ＋ 实体关系 ＋ 实体类型 ＋ 文本主题 ＋

Wikipedia实体):首先使用 ERCW 方法扩展文本,随后使用

LDA技术挖掘短文本的文本主题.

ERCTW＝ERCW＋[t１,􀆺,tm]

其中,ti为短文本主题建模过程产生的潜在主题,i为短文本

主题数量.

３．３　融合外部知识的短文本异质信息网构建算法

本文提出了一个融合外部知识的短文本异质信息网构建

算法,构建了一个灵活的异质信息网络框架来建模短文本,它

可以集成任何类型的附加信息并捕获它们之间的关系.结合

上述的６种文本扩充方法,生成包含doc_topic,doc,entity,

word,Wikipedia_entity类型节点的短文本异质信息网.

首先,按照３．１节中的方法识别文本中的实体,进行语义

解析,文本中的某些单词或短语被映射到通用知识库中的相

应类型的实体,得到具有不同实体类型的实体.同时结合上

下文信息,对文本中的实体的含义进行消歧.如果文本包含

实体,则会构建文本和实体之间的边.值得注意的是,本文使

用“命名实体类型”来表示文本中提到的命名实体的节点类

型,例如,“拜登”的节点类型是“政治家”.因此,不同命名实

体类型的实体的节点类型是不相同的.两个实体间通过知识

库中连 接 实 体 类 型 的 关 系 来 连 接.实 体 集 为 E＝ {E１,

E２,􀆺,EVt},其中Vt是实体的数量.t＝１,􀆺,T,其中 T 是

在 Freebase知识库中找到的命名实体类型的总数.

随后,通过LDA挖掘潜在主题来丰富文本的语义,给文

本分配最可能的多个主题,构建文本和文本主题的边.文本

的节点类型为“doc”,文本主题的节点主题为“doc_topic”,每

篇文本对 应 概 率 最 大 的 P 个 主 题.文 本 集 为 D＝ {D１,

D２,􀆺,DM},其中 M 是文本的数量.

通过实体链接工具 TAGME识别每篇文本的 Wikipedia
实体,构建文本与 Wikipedia实体的边,Wikipedia实体的节点

类型 为 “Wikipedia_entity”. Wikipedia 实 体 集 为 WE ＝
{WE１,WE２,􀆺,WEI},其中I是文本主题的数量.

若一个单词包含在某篇文本中,则在单词与文本间构建

边进行相连.单词的节点 类 型 为 “word”.文 本 主 题 集 为

W＝{W１,W２,􀆺,WJ},其中J是文本主题的数量.

问题描述:

输入文本集合 Docs,文本到单词的映射 DocWordMap,

ParsingText,文本到主题映射 DocTopicMap,文本到 WikipeＧ

dia实体的映射 DocWikiEntityMap,文本到 Freebase实体的

映射 DocEntityMap,输出异质信息网络G.

基本步骤:

(１)遍历文本到单词的映射,将文本与单词之间的关系以

边的形式添加到G的边集合E 当中;

(２)遍历单词集合,利用预训练的 Glove向量计算单词之

间的相似度,若超过指定的输入阈值SIM,则将单词与单词

之间的关系以边的形式添加到G的边集合E 当中;

(３)分 别 遍 历 文 本 到 主 题 映 射 DocTopicMap,文 本 到

Wikipedia实体的映射 DocWikiEntityMap,文本到 Freebase
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实体的映射 DocEntityMap,将文本与文本主题、文本与 WikiＧ

pedia实体、文本与Freebase实体之间的关系以边的形式添加

到G的边集E 中;

(４)遍历实体类型的集合,若存在实体间的关系,则将实

体之间关系到G的边集E 中.

算法４　短文本异质信息网构建部分伪代码

输入:Docs,DocWordMap,DocTopicMap,DocWikiEntityMap,DocEnＧ

tityMap,SIM
输出:G＝(V,E)

１．V←NULL;

２．E←NULL;

３．fordoci∈Docs

４．　forwordi∈DocWordsMap．get(doci)

５．　　addworditoWords;

６．　　E．add(doci,wordi);

７．　endfor

８．　forwordi,wordj∈Words

９．　　ifwordi＝ wordj

１０．　　continue;

１１．　endif

１２．　ifSim(wordi,wordj)＞SIM:

１３．　　E．add(wordi,wordj);

１４．　endif

１５．endfor

１６．fortopici∈DocTopicMap．get(doci)

１７．　E．add(doci,topici);

１８．endfor

１９．forwikiEntityi∈DocWikiEntityMap．get(doci)

２０．　E．add(doci,wikiEntityi);

２１．endfor

２２．forentityi∈DocEntityMap．get(doci)

２３．　addentityitoentities;

２４．　E．add(doci,entityi);

２５．endfor

２６．forentityi,entiyj∈entities

２７．　ifexsistsR(entityi,entityj)

２８．　　E．add(entityi,entityj);

２９．　　endif

３０．　endfor

３１．endfor

３２．returnG＝(V,E)

１)https://www．researchgate．net/figure/GoogleＧsnippetsＧasＧtrainingＧtestＧdata_tbl１_２２１０２３４２６
２)https://paperswithcode．com/dataset/agＧnews

算法４为本文融合外部知识的短文本异质信息网构建算

法伪代码,将短文本集合、短文本到单词集合的映射、短文本

到主题集合的映射、短文本到 Wikipedia实体集合的映射、短

文本到Freebase实体的映射集合作为算法４的输入.算法４
第１－２步为异质信息网络的初始化;第３－３１步为异质信息

网络中的不同类型的节点与边的添加过程,重复执行第３－

３０步,直到结束遍历短文本节点集合;第４－７步为生成所有

单词节点的集合,并且将短文本节点与单词节点以边的形式

添加到异质信息网络的过程;第８－１５步是在相似的不同单

词之间加边的过程;重复执行第９－１５步,如果是相同单词,

执行下一次循环遍历,如果是不同单词对且之间的相似度超

过给定阈值,则在这两个单词之间添加权重为相似度的边,直

至两两单词组合遍历完全为止;第１６－１８步为在短文本与

主题词间加边的过程;第１９－２１步为在短文本与 Wikipedia
实体间加边的过程;第２２－２５步为获取Freebase实体类型集

合,并且在短文本与 Freebase实体类型之间加边的过程;第

２６－３０步为不同Freebase实体类型之间加边的过程,最后输

出异质信息网络G.

３．４　基于元路径计算文本相似性

通过引入文章主题、实体、实体类型、实体关系、WikipeＧ

dia实体等信息,两个文本可以通过多条元路径链接在一起.

例如,如果两个文本通过元路径 Document→politics→DocuＧ

ment连接,则相应的元路径实例的数量可用于衡量两个文本

之间的相似性.

首先采用 PageRankＧNibble算法,寻找有用的子图来分

配元路径.基于每一条特定的元路径,采用剪枝策略,对大规

模异质信息网络进行修剪,从而得到包含给定文本节点集的

局部图.根据局部图,计算并存储基于每一条特定元路径的

交换矩阵.给定选定的元路径,使用KnowSim[１７]方法进行文

本相似性度量.

４　实验及评估

本文使用相似性度量结果来验证文本的扩充效果,与传

统的３种相似性度量方法的６种文本扩充方法,以及与目前

常见的短文本匹配算法 BERT,InferSent和 SkipＧthought在

两个短文本数据集上进行了比较.

４．１　数据集

本文在来自不同领域的两个不同数据集上进行了实验,

第一个数据集是 GoogleSnippets１)数据集,它包含１００６０个

训练样本和２２８０个测试样本,分为８个类别,平均每个snipＧ

pet有１８．０７个词.这些片段是使用不同域的预定义短语从

网络搜索的结果中选择的.第二个数据集是 AGNews２)数据

集,它是由康奈尔大学发布的,从２０００多个不同的新闻来源

搜集的超过一百万的新 闻 文 章,其 中 包 含 ４９６８３５ 条 AG

News语料库中超过２０００个新闻来源的文章.该数据集仅

采用了标题和描述字段,每种类别均拥有３００００个训练样本

和１９００个测试样本.

４．２　基线方法

为了衡量所提方法的改进效果,本文将只添加了实体的

短文本异质信息网作为基线方法进行比较.同时将目前代表

性的３个相似性度量(余弦、Jaccard和dice方法)也作为基线

方法进行了对比.本文使用指定的世界知识作为特征来增强

余弦、Jaccard和dice方法.为了公平比较,３种方法也都只

添加了实体.
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４．３　评估方法

本文采用广泛使用的皮尔逊相关系数[１８]作为评价指标.

该评估指标也被用作 SemEvalSTS[１９]中测试方法性能的官

方指标,在文本相似性度量中被广泛使用.皮尔逊相关系数

定义为:
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,n等于Xi或Yi的总数.如果相似

性结果与基本事实完全匹配,则相关性得分为１;如果相似性

结果是随机的,则相关性得分为０.一般来说,得分越高相似

性结果越好.

４．４　基于４种相似性度量方法的６种文本扩充方法比较

本文从两方面进行了对比,一方面,对两个数据集中的文

本基于异质信息网使用了提出的６种文本扩充方法来对比不

同的文本扩充方法的效果;另一方面,在３个代表性的相似性

度量(余弦、Jaccard、dice方法)和基于异质信息网方法上分别

使用了６种文本扩充方法,比较了基于传统的 BOW 模型文

本表示和基于异质信息网的文本表示的效果,最后综合比较

了基于哪种文本表示方法的哪种文本扩充方法最好.在实验

中,使用皮尔逊相关系数评估了相似性结果,结果如表１所

列,每种方法中最优的皮尔逊相关系数以粗体显示.HTE与

３种代表性的相似性度量方法进行了对比.本文使用指定的

外部知识作为特征来增强余弦、Jaccard和dice方法.

特性设置的定义如下:

BOW＋TOPIC＋ENTITY:词 袋 模 型 中 集 成 了 来 自

Freebase知识库中的实体信息和通过LDA获得的主题词.

BOW＋ENTITY＋WikipediaENTITY:词袋模型中集成

了来自Freebase知识库中的实体信息和 Wikipedia知识库中

的实体信息.

BOW＋TOPIC＋ENTITY＋Categories:词袋模型中集成

了文本主题、来自Freebase知识库中的实体信息和实体精确

类别.

BOW＋ENTITY＋TOPIC＋WikipediaENTITY:词袋模

型中集成了文本主题、来自 Freebase知识库中的实体信息和

Wikipedia知识库中的实体信息.

BOW＋ENTITY＋Categories＋WikipediaENTITY:词

袋模型中集成了来自Freebase知识库中的实体信息、实体精

确类别和 Wikipedia知识库中的实体信息.

BOW＋ENTITY＋TOPIC＋Categories＋WikipediaENＧ

TITY:词袋模型中集成了文本主题、来自 Freebase知识库中

的实体信息、实体精确类别和 Wikipedia知识库中的实体

信息.

表１列出了基于不同文本相似性度量方法的６种文本扩

充方法在Snippets数据集上的结果.对于Snippets数据集,

基于异质信息网使用ERCTW 方法的效果最好.从图３可以

看出,与基线方法相比,在４种文本相似性度量方法(余弦、

Jaccard、dice和基于异质信息网方法)上使用本文提出的６种

文本扩充方法后,相似性准确度均有所提升,提升幅度为

０．３９％~５．８９％,最佳方法的效果提高了５．８９％.这表明在

Snippets数据集的短文本中,一方面,基于异质信息网的方法

相比其他文本表示方法来说效果更好;另一方面,说明加入实

体、实体类别、实体主题及文本主题等信息即本文提出的６种

文本扩充方法在实验的所有文本表示方法上都是有效的.

表１　不同文本扩充方法在Snippets数据集的相似性度量结果

Table１　Similaritymeasurementresultsofdifferenttext

augmentationmethodsinSnippetsdataset

Enrichmethod/
Similaritymeasurement

method
Cosine Jaccard Dice HTE

BASE ０．７８９６６ ０．７２７９９ ０．７５０８７ ０．８４３５６

ERT ０．７８９９８ ０．７５２３４ ０．７６０７５ ０．８４８７５

ERW ０．８１０３０ ０．７６２７１ ０．７８１０２ ０．８４７４８

ERCT ０．８６０６２ ０．８２５８９ ０．８２８５５ ０．８６７３５

ERTW ０．８０４５２ ０．８２５８９ ０．７６４３３ ０．８５１６８

ERCW ０．８６６５７ ０．７７４７２ ０．８７０９９ ０．８７２４１

ERCTW ０．８７８６０ ０．８５９１６ ０．８４６０１ ０．９０２５５

图３　不同文本扩充方法在Snippets数据集上的相似性度量结果

直方图

Fig．３　Histogramofsimilaritymeasurementresultsofdifferenttext

enrichmentmethodsinSnippetsdataset

表２和图４给出了基于不同文本相似性度量方法上６种

文本扩充方法在 Agnews数据集上的结果,与对比方法相比,

在４种文本相似性度量方法(余弦、Jaccard、dice和基于异质

信息网方法)上使用本文提出的６种文本扩充方法后,相似性

准确度均有所提升,提升幅度为０．９％~３４％,基于异质信息

网络方法使用ERCW 获得了最好的结果.综合６种文本扩

充方法在两个数据集上的总体评价,本文所提６种方法均可

以有效提高性能.同时可以看到,在添加相同的外部知识后,

本文所使用的异质信息网络框架比其他３种方法更能有效融

合信息,具有鲁棒性.

表２　不同文本扩充方法在 Agnews数据集上的相似性度量结果

Table２　Similaritymeasurementresultsofdifferenttext

augmentation

Enrichmethod/
Similaritymeasurement

method
Cosine Jaccard Dice HTE

BASE ０．１６９７４ ０．１５８３４ ０．１４７４０ ０．２８２２０
ERT ０．１７２２１ ０．１６２８５ ０．１５０９９ ０．２９２１２
ERW ０．２２６２９ ０．２１６３７ ０．２１３３３ ０．３２５７８
ERCT ０．３６５３０ ０．４３５４３ ０．３６７９０ ０．６０９１９
ERTW ０．１８４５１ ０．１５８６７ ０．１６９０２ ０．３４１５９
ERCW ０．４０７１８ ０．４６００３ ０．４０９８１ ０．６３０３９
ERCTW ０．２７５９３ ０．２７０１５ ０．２６９９６ ０．６０６２２
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图４　不同文本扩充方法在 Agnews数据集上的相似性度量结果

直方图

Fig．４　Histogramofsimilaritymeasurementresultsofdifferenttext

enrichmentmethodsinAgnewsdataset

４．５　与主流的短文本匹配方法比较

将本文方法与目前主流的效果较好的 BERT 方法、InＧ

ferSent方法、SkipＧthought方法进行对比.目前 BERT[２０]模

型在多个自然语言处理任务上都取得了突破,大幅度提升了

实验效果,具有易于使用、稳定性强等诸多优点.由于其灵活

的训练方式和不错的效果,在许多任务中得到了深入的研究

和应用.

InferSent[２１]是一 种 基 于 双 向 LSTM 的 网 络.它 使 用

SNLI(StanfordNaturalLanguageInference)数据集通过有监

督学习进行训练,是一种可以在句子层面有效学习语句嵌入

的模型,也是目前代表性的监督式学习模型.

SkipＧthought[２２]通过给定中心句来预测前后两个句子,

有效考虑了句子间的上下文关系,是一种传统的无监督句表

示学习方法,也是BERT之前获得高质量句子嵌入的常用方

法,可以有效解决情感分析、句对匹配等句子级别的任务.

因此,本文选择了这３种模型与ERCTW 和ERCW 方法

进行比较.

在BERT对比实验中,为了具有更快的训练速度和更低

的运算资源需求,本文采用了参数量相对较小的 BERTＧBase
(Uncased)模型(１２Ｇlayer,７６８Ｇhidden,１２Ｇheads,１１０M paraＧ

meters),之后采用了迁移学习中fineＧtune(微调)的方法来调

整预训练模型,使得训练出来的模型可以更好地适应新闻等

特定领域的短文本相似文本判定任务.

在InferSent对比实验中,使用在通过 PTBtokenizer预

处理后的文本上进行训练的 GLoVe单词向量(８４０Btokens,

２．２M vocab,cased,３００dvectors),并加载与之对应的InＧ

ferSentV１模型,之后构建单词向量对应的词汇表并对短文本

句子进行编码,从而得到特定领域的短文本句子的嵌入式

表示.

在SkipＧthoughts对比实验中,使用在 BookCorpus上训

练的两个独立的模型(２４００维的单向编码模型uniＧskip和前

向与后向各１２００维的双向编码模型biＧskip)得到短文本句

子特征,最后依旧采用皮尔逊相关系数作为评价指标.

表３列出了不同模型在 Agnews数据集和 Snippets数据

集上的结果.可以看出,本文提出的 ERCTW 方法在 SnipＧ

pets数据集上取得了最好的效果,ERCW 方法在 Agnews数

据集上取得了最好的效果.

表３　不同模型在所有数据集上的结果

Table３　Resultsofdifferentmodelsonalldatasets

Enrichmethod
/Dataset

Agnews Snippets

ERCTW ０．６０６２２ ０．９０２５５
ERCW ０．６３０３９ ０．８７２４１
BERT ０．５７０８２ ０．６３９４１

InferSent ０．２９４１０ ０．６６４２０
skipＧthought ０．２０１４０ ０．５４９４０

从图５可以看出,在两个数据集上,本文的两种方法均优

于目前主流的文本匹配算法.这是因为与现有文本匹配算法

相比,本文使用文本扩充方法丰富了短文本特征,有效地解决

了文本特征的稀疏性问题,从而提高了相似性度量结果的准

确性.同时与 BERT,InferSent,SkipＧthoughts等模型相比,

本文方法不需要任何标记数据、耗时的训练阶段或繁琐的参

数调整步骤.

图５　不同模型在所有数据集上的结果直方图

Fig．５　Histogramsofresultsofdifferentmodelsonalldatasets

通过对基于４种相似性度量方法的６种文本扩充方法进

行比较,一方面说明基于异质信息网的方法比其他文本表示

方法效果更好,另一方面说明加入实体、实体类别、实体主题

及文本主题等信息,即本文提出的６种文本扩充方法在实验

的所有文本表示方法上都是有效的.通过与主流的短文本匹

配方法相比,验证了基于异质信息网络的文本扩充方法的有

效性和可行性.

结束语　本文提出了一种灵活的异质信息网络框架来建

模短文本,利用异质网络可以融合丰富信息的特性,引入来自

Freebase知识库和 Wikipedia知识库的实体、实体类别、实体

间关系等实体信息和文本主题等文本信息来丰富短文本特征

以及捕获它们之间的关系.本文在两个开放数据集上对６种

不同的文本扩充方法进行了全面的评价和比较.实验表明,

本文提出的６种方法在两个数据集上性能更优.本文提出的

框架具有鲁棒性,可以集成任何类型的附加信息,所提出的方

法能够解决短文本的数据稀疏问题,可以以无监督的方式高

精度地对短文本进行相似性度量.

由于短文本数量巨大,同时随着使用文本扩充方法引入

越来越多的外部知识,导致在异质信息网中存在大量的实体

类型,因此,如何更加快捷有效地找到异质信息网的元路径来

进行计算变得十分重要.下一步将重点改进元路径的查询算

法,降低实验的时间复杂度;同时,如何提取最重要的特征,剔

除不相关的特征,也是下一步研究的重点.
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