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摘　要　跨语言知识链接是指在描述相同内容的不同语言的在线百科文章之间建立联系.跨语言知识链接可分为候

选集选择和候选集排序两部分.首先,把候选集选择问题转换为跨语言信息检索问题,提出一种将标题与关键词相结

合从而生成查询的方法,该方法将候选集选择的召回率大幅提高至９３．８％;在候选集排序部分,提出一种融合双语主

题模型及双语词向量的排序模型,实现了英文维基百科和中文百度百科之间军事领域的跨语言知识链接.实验结果

表明,该模型取得了７５％的准确率,显著提高了跨语言知识链接的性能,并且提出的方法不依赖于语言特性和领域特

性,因此可以很容易地扩展至其他语言和其他领域的跨语言知识链接.
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Abstract　CrossＧlanguageknowledgelinking(CLKL)referstotheestablishmentoflinksbetweenencyclopediaarticles

indifferentlanguagesthatdescribethesamecontent．CLKLcanbedividedintotwoparts:candidateselectionandcandiＧ

dateranking．Firstly,thispaperformulatedcandidateselectionascrossＧlanguageinformationretrievalproblem,andproＧ

posedamethodtogeneratequerybycombiningtitlewithkeywords,whichgreatlyimprovestherecallofcandidateseＧ

lection,reaching９３．８％．Inthepartofthecandidateranking,thispapertrainedarankingmodelbymixingbilingual

topicmodelandbilingualembedding,implementingmilitaryarticleslinkinginEnglish WikipediaandChineseBaidu

Baike．Theevaluationresultsshowthattheaccuracyofmodelachieves７５％,whichsignificantlyimprovestheperforＧ

manceofCLKL．Theproposedmethoddoesnotdependonlinguisticcharacteristicsanddomaincharacteristics,andit

canbeeasilyextendedtoCLKLinotherlanguagesandotherdomains．

Keywords　CrossＧlanguageknowledgelinking,CrossＧlanguageinformationretrieval,Bilingualtopicmodel,Bilingual

embedding
　

１　引言

在线百科是凝聚了人类知识的丰富资源,对不同语言编

写的在线百科中具有相等关系的文章进行链接有利于知识的

全球化共享.跨语言知识链接(CrossＧLanguageKnowledge

Linking,CLKL)是指在描述相同内容的不同语言的在线百科

文章之间建立联系,它在许多研究领域都具有广泛应用,如命

名实体翻译、跨语言信息检索和多语言知识库构建.

大多数CLKL以维基百科为研究目标.维基百科是一

个内容自由、公开且多语言编辑的在线百科全书,目前大约有

７１０００名活跃撰稿人以２９９种语言撰写了４６００多万篇文章.

DBpedia[１]从维基百科的１１１种不同语言页面中提取结构化

信息,构建了一个多语言的多领域知识库,并成为 LOD的核

心.YAGO,MENTA和BabelNet基于 WordNet和维基百科

进行构建,成为被广泛使用的大型多语言本体库.

维基百科虽然存在跨语言链接将不同语言编写的文章页

面联系起来,但是还是有很多文章缺乏语言间的联系;并且,

维基百科中不同语言编写的文章在数量上严重失衡,比如,维



基百科中英文文章条目数有５５３多万,中文文章条目数有９８
万,而韩语文章条目数只有３０多万;另一方面,在中文和韩文

等语言中存在大量单语知识库,例如,百度百科包含了由６４０
多万撰稿人撰写的１５００多万词条页面,互动百科和搜狗百科

等作为中文知识库,其包含的中文词条信息是中文维基百科

无法企及的.因此,如果能在英文维基百科和其他单语知识

库中建立联系,那么就可以弥补各知识库的不足,这对于构建

多语言知识库有很大帮助.

此外,CLKL还面临其他挑战,其中最严重的挑战之一是

词汇的相似性,常用的相似性计算方法,如编辑距离,由于语

言的差距而不切实可用.鉴于该问题,设计语言无关的特征

是实现CLKL的基础[２Ｇ３].近年来,词向量的相关研究工作

有很多[４Ｇ７],并且在很多研究领域都有较好的表现.Moreno

等[８]和Blanco等[９]通过维基语料训练词向量和实体向量,并

将其应用于实体链接任务中.Pappu等[１０]通过维基语料和

日志信息训练实体向量,实现了多语言的实体链接.受这些

研究工作的启发,我们尝试使用词向量信息帮助我们实现

CLKL.

本文提出了一种易扩展的 CLKL方法,即将 CLKL分为

候选集选择和候选集排序两部分,将候选集选择问题转换为

跨语言信息的检索问题,提出使用文章标题和文章关键词生

成查询语句进行文档检索的方法,使得候选集选择达到很高

的召回率.使用不依赖于语言特性和领域特性的特征进行候

选集排序,使得本文方法可较容易扩展到其他语言和其他领

域的CLKL任务中.

２　相关工作

Wang等[１１]提出了基于链接因子图模型的跨语言知识链

接方法,该方法根据本体的出链相似度、入链相似度、开放分

类相似度以及作者兴趣相似度进行本体映射,在中文维基百

科和英文维基百科中实现了跨语言链接.Pan等[１２]提出了

一个面向特定领域的无监督的跨语言知识链接框架,他们首

先通过页面的链接信息(如信息框中的链接文本和锚文本)构

建单语知识图谱,通过文本相似度获取一些种子跨语言链接

实体,然后通过相似度传播算法不断迭代得到更多的跨语言

实体的对应关系,从而实现跨语言的知识链接.

Wang等[１３]将 CLKL 称为跨语言文章链接(CrossＧlanＧ

guageArticleLinking,CLAL),并提出一种基于双语主题模

型和其他基于翻译的文本特征,将英文维基百科文章与相应

的中文百度百科文章联系起来.他们首先根据英文和中文文

章的标题相似性,使用跨语言信息检索方法进行候选集选择,

然后利用得到的特征学习一个 SVM 模型,对候选集中的所

有文章打分,选择可能性最大且高于一定阈值的页面作为最

终结果.

自然语言处理中还有一些研究工作与跨语言知识链接密

切相关,包括跨语言实体链接和基于维基百科的跨语言链接

发现.实体链接(EntityLinking,EL)[１４]的目标是确定文本

中提到的实体类型,并将实体链接到知识库中的相应条目.

维基百科是实体链接任务中使用得最广泛的知识库.跨语言

实体链接(CrossＧLanguageEntityLinking,CLEL)是对实体

链接任务的扩展,在 CLEL中待链接的实体和参考知识库的

语言不同.Tsai等[１５]通过维基数据同时训练双语词向量和

标题向量,然后利用学习到的标题向量信息提取多种特征,进

一步训练线性的rankingSVM 模型,实现了一个支持１２种语

言的跨语言实体链接系统.CLKL和(CL)EL之间的主要区

别是,在 EL或 CLEL中包含待链接实体的文本只是一个字

符串,文本中的其他信息并不直接描述该待链接实体,而在

CLKL中原文章和链接文章都应该包含关于给定实体的详细

信息.

维基百科跨语言链接发现的目的是补充不同语言版本的

维基百科之间的跨语言链接.Sorg等[１６]基于图和文本特征

训练了一个SVM 分类器,以考量英文和德文维基百科的文

章之间是否应该建立链接关系.图特征主要包括链接数目、

链接相似性和类别相似性等.文本特征包括标题的编辑距离

和文本重叠性.Oh等[１７]在Sorg等的基础上进行改进,通过

添加一些语言无关的特征来训练分类器,实现了英文和日文

维基百科文章之间的跨语言链接.基于维基百科的跨语言链

接发现与CLKL的不同之处在于,前者在不同语言版本的维

基百科之间进行跨语言链接,而后者可以在不同的在线百科

中进行跨语言链接.

３　跨语言知识链接的方法

CLKL主要分为两步:候选集选择和候选集排序.给定

一个中文百度百科页面,候选集选择表示从英文维基百科中

找出所有可能与这篇中文页面有关系的页面集合,候选集排

序通过特征训练打分器对所有候选集页面进行排序.

３．１　候选集选择

由于知识库可能包含数百万篇文章,因此无论从运行时

间还是可操作性来说,将两个知识库中的所有文档对进行比

较都是不切实际的.为了避免暴力比较,首先选择合适的候

选集,候选集选择作为候选集排序的基础,其结果的好坏将直

接影响最终效果.因此,设计合理的候选集选择方法对于

CLKL是至关重要的,候选集选择的目标是:对于有跨语言链

接的中文文章,我们应该将其对应的英文文章包含在候选集

中,并且候选集的大小应该尽可能小.

将候选集选取问题转换为中英跨语言信息检索(CrossＧ

LanguageInformationRetrieval,CLIR)问题,并且采用两种主

要的跨语言信息检索方法:查询翻译(QueryTranslation)和

文档翻译(DocumentTranslation).查询翻译将中文查询语

句翻译为英文,然后用翻译后的英文构造查询语句,检索英文

文档.文档翻译将英文文档翻译为中文,然后用原始的中文

构造查询语句,对翻译后的中文文档进行检索,将查询翻译得

到的前１００名的结果和文档翻译得到的前１００名的结果取并

集,并将其作为最终的候选集,如图１所示.
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图１　候选集选择示例图

Fig．１　Illustrationofcandidateselection

一般情况下,我们用页面的标题构造查询语句,将页面正

文部分作为检索对象.然而,实验发现这种方法的召回率很

低,很多查询的候选集不包含正确的文章.考虑到标题内容

的有限性和翻译的不准确性可能是导致召回率不高的主要原

因,我们提出使用关键词对标题进行补充,将关键词和标题相

结合来构造查询语句.关键词提取可以使用tfＧidf或textＧ

Rank等方法,实验中使用textRank从中文页面中提取文章

的关键词,并去除idf值大于１０００且词性不属于名词或动词

的词.

使用 whoosh作为全文索引和检索工具,相比关键词,由

于标题对于检索匹配度更重要,因此将标题的检索权重设置

为关键词的两倍,然后通过使用“OR”操作符连接标题(中文

需分词)和关键词构造查询语句,并且选择BM２５作为排名函

数进行文档检索.在文档翻译中,我们使用谷歌翻译对文档

进行翻译,考虑到翻译速度,我们只翻译页面标题和第一段文

本,使用翻译后的标题和文本建立中文索引.在查询翻译中,

使用百度翻译和谷歌翻译对标题进行翻译,对关键词只使用

百度翻译,并且用原始的英文标题和全文文本建立英文索引.

举例说明如下:对于百度百科“防弹衣”词条页面,使用

textRank获取到的页面关键词集合为“人体,能量,断裂,织

物,防弹,纱线,弹片,防弹衣,纤维”,采用谷歌翻译得到的标

题为“Bodyarmor”,采用百度翻译得到的标题为“Bulletproof

vests”,采用百 度 翻 译 得 到 的 关 键 词 集 合 为 “humanbody,

energy,fracture,Fabric,bulletproof,Yarn,shrapnel,Body

armor,fiber”,则 查 询 翻 译 提 交 到 搜 索 引 擎 的 查 询 语 句 为

“(Body)∧２OR(armor)∧２OR(Bulletproof)∧２OR(vests)∧２

OR(humanbody)∧１OR (energy)∧１OR  OR (fiber)∧１”,

文档翻译提交到搜索引擎的查询语句为“(防弹衣)∧２OR (人

体)∧１OR(能量)∧１OR OR(纤维)∧１”.

３．２　候选集排序

给定一个中文文档d和其英文文档候选集Cd,对于每一

个c∈Cd,通过计算c与d的相关度得分来对候选集进行排序.

相关度得分的计算公式如式(１)所示:

s(d,c)＝∑iwiØi(d,c) (１)

其中,s(d,c)表示特征的加权和,wi 表示权重,Øi(d,c)表示特

征.下面对使用的特征进行详细介绍.

３．２．１　信息检索特征(Baseline)

将候选集选择步骤中基于查询翻译和文档翻译检索得到

的分数进行归一化后作为两个特征,并将其用于训练排序

模型.

３．２．２　双语主题模型(BilingualTopicModel)

主题模型是一个统计生成模型,用于从文档中提取更深层

次的潜在主题.特定主题的文档通常会共享某些常见词汇,例

如,“导弹”和“将领”常出现在与军事相关的文档中.主题模型

允许我们根据文档中的词分布来预测文档的主题及其相应的

分布权重.一个广泛使用的主题模型是隐含狄利克雷分布

(LatentDirichletAllocation,LDA).LDA使用概率计算潜在主

题分布,每个主题由一系列词的分布来表示,每个词都有一个

概率分数来衡量它对这个主题的贡献.

LDA是一个生成式图模型,用于对离散数据(如文本)的

基础主题结构进行建模,如图２所示.为了生成一个由 M 个

文档和K 个潜在主题组成的语料,LDA执行如下操作:对于每

个潜在主题k,其主题Ｇ词分布φk 由一个决定潜在主题词分配

情况的先验Dirichlet分布dir(α)得到.文档m 的文档Ｇ主题分

布θm由一个决定文档主题分配情况的先验Dirichlet分布dir(α)

得到.对于文档m 中的第n个词,首先通过θm 的 multionmial
分布得到其对应的主题Zm,n,最后由φZm,n

的multionmial分布得

到单词wm,n.

图２　LDA图模型

Fig．２　GraphicalmodelrepresentationofLDA

LDA一般用于对单语文本进行分析.为了处理双语文本

数据,我们使用双语主题模型(BilingualTopic Model,BLDA).

BLDA是对LDA的扩展,使其能对双语文档对进行建模.每

个文档对是一对用不同的语言编写但在语义上相互关联的文

档,并且认为一个文档对中的所有文档的主题分布相同,但是

对于每个主题k,它在不同语言上的词分布是不同的.

BLDA的图模型如图３所示.首先,对于每个潜在主题k,

根据先验Dirichlet分布dir(β)得到每种语言下的主题Ｇ词分布

φk,l;然后对每个文档对m,通过先验 Dirichlet分布dir(α)得到

文档Ｇ主题分布θm;之后,对于文档对中的每篇文档m中的第n
个词,首 先 通 过θm 的 multionmial分 布 得 到 其 对 应 的 主 题

Zm,n,l,然后由φZm,n,l
的 multionmial分布得到单词wm,n,l.

图３　BLDA图模型

Fig．３　GraphicalmodelrepresentationofBLDA

训练好BLDA模型后,给定一篇文档,可以通过BLDA模

０４２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



型得到其主题分布向量,从而可以用主题分布的余弦相似度来

衡量中英文文章的相似度.将双语主题模型相似度作为一个

特征,记为BTMS(BilingualTopicModelSimilarity).

３．２．３　双语词向量(BilingualEmbeddings)

为了学习双语词向量,首先训练单语词向量,然后通过一

个双语词典学习源语言到目标语言的映射矩阵W,最后将源

语言的词向量与映射矩阵W 进行运算后投影到目标语言语

义空间,从而实现双语词向量的学习.

分别使用百度百科和英文维基百科的军事领域数据学习

单语词向量,并且为了学习实体向量,我们对数据进行了相关

处理.对于维基百科数据,将文档中出现的锚文本(带链接文

本)用其所指向页面的标题替代.如原文本为“AlargemaＧ

jorityofFinnsare membersofthe EvangelicalLutheran

Church,andfreedomofreligionisguaranteedundertheFinＧ

nishConstitution．”,替 换 后 的 文 本 为 “Alargemajorityof

FinnsaremembersoftheEvangelical_Lutheran_Church_of_

Finland,andfreedomofreligionisguaranteedundertheConＧ

stitution _ of_ Finnish．”. 其 中,“Evangelical Lutheran

Church”是 锚 文 本,它 指 向 标 题 为 “EvangelicalLutheran

ChurchofFinland”的页面,我们使用“Evangelical_Lutheran_

Church_of_Finland”替换锚文本[１８].对于中文文本,我们将

锚文本用其指向的页面标题替换后,将该标题加入到分词词

典中,以保证对中文文本进行分词时该标题不被分开.对文

本进行这样处理的原因在于:１)我们认为文本中的锚文本非

常重要,可以认为它们是一个实体,对于判断中英文文本的相

似度有帮助;２)为了学习双语词向量,需要双语词典,通过维

基百科的跨语言链接很容易得到中英文标题对应的词典,通

过对标题进行以上处理能更容易地获得双语词典.

得到单语词向量之后,我们进一步学习双语词向量.假

设X∈RRn,d１ 和Z∈RRn,d２ 分别表示双语词典中源语言和目标

语言词的词向量矩阵,其中n表示词典大小,d１ 表示源语言

词向量的维数,d２ 表示目标语言词向量的维数.我们的目标

是找到一个线性变换矩阵W∈RRd１,d２ ,使得 XW∈RRn,d２ 逼近

Z,因此学习目标如式(２)所示:

argmin
W

‖XW－Z‖２
F (２)

我们借鉴 Artetxe等[１９]的方法,通过SVD学习线性转换

矩阵W,在得到W 后,假设源语言中所有词向量矩阵为 M∈

RRk,d１ ,使用 W 矩阵对 M 进行线性转换后得到 M′＝MW∈

RRk,d２,从而实现源语言到目标语言语义空间的映射.

给定一个百度百科页面和英文维基百科页面,在双语词向

量的基础上,使用３个特征对这两篇文档的相似度进行比较.

１)http://download．wikipedia．org

１)TitleEmbeddingSimilarity(TES):中文标题和英文标

题的向量余弦相似度.如果没有对应的标题向量信息,那么

标题的词向量由组成标题的单词词向量的均值得到.

２)SummaryEmbeddingSimilarity(SES):中文摘要和英

文摘要的向量余弦相似度.其中摘要由所有单词词向量的

TFＧIDF权重和表示.

３)AnchorTextEmbeddingSimilarity(ATES):中文页面

中锚文本和英文页面中锚文本的向量余弦相似度.其中用来

比较的向量是所有锚文本向量的均值.

３．２．４　共现信息(CoＧoccurrenceInformation)

在军事领域中,关于人物、战争和武器装备的文章有很

多,我们认为文中出现的英文名称、英文缩写、型号和数字时

间等特征是很重要的.比如,在第一句话中出现的英文名称

很有可能是该文章对应的英文标题,英文缩写可能是专有名

词,数字可能是重要事件的发生时间.因此,我们通过正则表

达式对中文文章中的以上信息进行抽取,具体抽取内容和规

则如下.

１)U１:在括号中出现的英文名称,且括号中除了英文名

称和空格外不能包含其他字符.

２)U２:文中所有长度大于３的英文大写缩写词.

３)U３:文中出现的型号,即由数字、字母和一些符号组合

的单词.

４)U４:４位的数字或者后面的字为“年”的其他数字.

对于中文文章d和候选英文文章c,它们之间的相关分

数计算如式(３)所示:

score＝log(∑
４

i＝１
　 ∑

u∈Ui

wiIc(u)＋１) (３)

其中,wi 表示权重,Ui 表示使用以上规则抽取到的词集,

Ic(u)为指示函数.如果u在c 中出现,则值为１,否则为０.

为了防止得到的分数差距很大,对结果取log.将该得分作为

一个特征用于模型的训练.

３．２．５　空链接处理

在CLKL中,不是所有的中文文章都有对应的英文文

章,有的中文文章不存在对应的英文跨语言链接文章,这种情

况称为空链接(NIL).对于空链接的处理,目前的做法主要

有两种:设定阈值[２０]和训练分类器[２１].设定阈值的方法是

确定一个置信度分数,当排序最靠前的页面得分低于置信度

分数时,认为它是 NIL.训练分类器的方法是使用一些特征

训练一个二分类器,判断排序得分最高的页面是否是正确的

页面.由于缺少数据用于训练分类器,因此采用设定阈值的

方法处理 NIL.

４　实验

４．１　数据准备

实验中使用的数据包括百度百科中的军事领域数据和中

英文维基百科数据.对于百度百科中的军事领域文章,首先

根据互动百科中的分类树获取军事领域下的所有类别词C,

之后遍历百度百科页面,当页面所属类别与C 有交集时,认

为该页面属于军事领域,并对其进行爬取,最终获取到６８８９１
个百度百科的军事领域页面.我们从维基转储数据库１)上获
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取了２０１７０５０１版本的中英文维基数据,并且使用开源工具

WikiTailor[２２]从英文维基数据中获取了３０７５５５个英文军事

领域页面.WikiTailor获取领域数据的方法为:给定一个顶

级类别c∗ (如军事),从属于顶层类别的页面中按词频排序获

取关键词作为领域相关术语,之后按照广度优先策略不断扩

展下一级类别.扩展过程中,通过一些规则来决定此类别是

否属于该领域,如该类别是否包括领域相关术语,与该类别同

等深度的其他类别属于该领域的比例是否超过一定阈值.同

时,设置终止条件,当爬取深度达到一定程度或者当前深度的

所有类别属于该领域的比例小于设定阈值时,停止爬取.获

得所有领域类别词C′后,爬取所有页面类别与C′有交集的词

条页面.

４．２　模型训练

为了训练BLDA,通过英文军事领域的３０７５５５篇文档的

中文跨语言链接获取到３６５７２个文档对,基于JGibbLDA１)训

练了一个领域内的 BLDA 模型.基于 Zhang等[２３]的研究工

作,将训练参数设定为主题数 K＝１００,超参数α和β分别为

０．５和０．１,训练迭代次数为１０００.

１)http://jgibblda．sourceforge．net/
２)https://radimrehurek．com/gensim/models/word２vec．html

单语词向量通过爬取到的中文百度百科中的军事领域语

料和英文维基百科中的军事领域语料进行训练,使用 genＧ

sim２)设置训练维数为１００.之后,以中文维基百科为中介,获

取中英文词典来辅助双语词向量的训练.词典的具体构造方

法为:对于百度百科中一个锚文本指向的标题t１,如果在中文

维基百科中存在标题t１＝t２,并且该标题页面有英文跨语言

链接,对应的英文页面标题为t３,那么将(t１,t３)加入到词典

中.将中文军事页面中所有锚文本和页面标题都进行上述操

作后,就得到最终的双语词典.我们使用的双语词典大小约

为１３０００.

４．３　实验结果

为了评估本文方法在CLKL任务上的表现,我们构造了

两个数据集.对于百度百科中的军事领域的文章d,在中文

维基百科中寻找与d标题名相同并且存在英文跨语言链接

的文章dc,对应的英文文章为de.将(d,de)作为一个文档对

加入到数据集１中,由此得到的数据集１共包含３１３５个文档

对.用该数据集来验证本文方法在有跨语言链接文章上的表

现.在某些情况下,百度百科的文章可能没有相应的英文维

基百科的文章(NIL).为了验证本文方法在这些空链接文章

上的表现,我们手动标注了５００条没有跨语言链接的中文文

章,结合从数据集１中随机抽样的５００条数据作为数据集２.

训练时将数据集按照４∶１的比例分为训练集和测试集,由于

数据采样的随机性,我们将１０次实验结果的平均值作为最终

结果.

４．３．１　候选集选择结果

为了判断候选集选择是否合理,在数据集１上进行了多

组对比实验,实验结果如表１所列.表１中,Query表示用来

构造查询翻译中查询语句的内容;|C|表示候选集;|CNIL|表

示候选集为空的查询;|CAVG|表示候选集的平均大小;Recall
(C)表示召回率,定义为正确文档包含在候选集中的查询数

与所有非空查询数之比.

表１　候选集的选择结果

Table１　Selectionresultsofcandidate

Query |C| |CNIL| |CAVG| Recall(C)

title(google)(q１) ４５２２２８ １３ １４４．２５ ０．７５８５３

title(baidu)(q２) ４２７５９５ １３３ １３６．３９ ０．８１６２７

keyword(baidu)(q３) ５４５５１２ ２０ １７４．０１ ０．６９２８２

q１＋q２ ４５２８３７ ２ １４４．４５ ０．８７６８７

q１＋q３ ５４６２６０ ０ １７４．２５ ０．８９１８７

q２＋q３ ５４５６６３ ０ １７４．０６ ０．９２３７６

q１＋q２＋q３ ５４６９３３ ０ １７４．４６ ０．９３８４４

表１中的实验结果由查询翻译和文档翻译两种方法得

到.同一实验中两种方法的查询条件相同,由于查询翻译中

的查询条件是使用不同的翻译工具获得的,而文档翻译中的

查询条件为中文标题和中文关键词,因此表１只对查询翻译

中的查询条件进行说明.表１中,q１表示使用谷歌翻译得到

的标题,q２表示使用百度翻译得到的标题,q３表示使用百度

翻译得到的关键词.表１中的第一行表示使用谷歌翻译的标

题对英文索引进行检索,结合使用中文标题对中文索引进行

检索得到的实验结果.表１中的最后一行表示使用谷歌翻译

的标题、百度翻译的标题和百度翻译的关键词对英文索引进

行检索,结合使用中文标题和中文关键词对中文索引进行检

索得到的结果.

我们比较了百度翻译和谷歌翻译在候选集选择中的表现

(表１中前两行).结果表明,百度翻译的表现较好,能达到更

高的召回率,但同时使用百度翻译和谷歌翻译时的效果更好

(表１中第四行).为了验证关键词对候选集选择的作用,们

分别使用标题、关键词、标题和关键词相结合生成查询的方法

进行实验.结果表明,使用标题和关键词相结合生成查询的

方法时,候选集的平均大小增加,召回率明显提高,最高达到

了９３．８％.因此,我们认为使用关键词对标题进行补充生成

查询,可以提高候选集的选择效果.后续实验都是在采用最

后一种策略得到的候选集上进行的.

４．３．２　候选集排序结果

为了验证特征的有效性,使用linearrankingsvm[２４]学习

特征权重,并且在数据集１上使用序列前向选择方法对不同

的特征组合进行测试,从而选择最佳特征组合.实验中采用

信息检索特征作为基础特征,在基础特征之上不断增加其他

特征,直 到 所 有 特 征 都 被 选 择.以 MeanReciprocalRatio
(MRR)和 Accuracy作为数据集１的评价指标,每次选择评价

指标最高的特征和前面的特征进行组合,实验结果如表２
所列.
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表２　不同特征组合在数据集１上的结果

Table２　Resultsofdifferentfeaturecombinationondataset１

Level Feature MRR Accuracy
０ Baseline(BL) ０．６９４１９ ０．６１１６４

１

BL＋BTMS ０．７５１２４ ０．６８０７０
BL＋SES ０．７５１７８ ０．６７７８３
BL＋TES ０．７４７６２ ０．６８４２１

BL＋ATES(set１) ０．７５９６３ ０．６８７４
BL＋COI ０．７３３６８ ０．６６０２９

２

set１＋BTMS ０．７７８４９ ０．７１２７６
set１＋SES ０．７７７８４ ０．７１１９６

set１＋TES(set２) ０．７８１０１ ０．７１９７８
set１＋COI ０．７７７２７ ０．７１１００

３
set２＋SES ０．７８８３２ ０．７２５６８

set２＋BTMS(set３) ０．７９２０８ ０．７３５４１
set２＋COI ０．７９１８４ ０．７３４１３

４
set３＋SES ０．７９５７０ ０．７３８９２

set３＋COI(set４) ０．７９８８９ ０．７４２９０
５ set４＋SES(all) ０．８０３５５ ０．７５１０４

　　注:BTMS:BilingualTopicModelSimilarity;SES:SummaryEmＧ
beddingSimilarity;TES:TitleEmbeddingSimilarity;ATES:
AnchorTextEmbeddingSimilarity;COI:CoＧoccurrenceInＧ
formation

实验结果显示,本文方法在数据集１上的 MRR 和AccuＧ

racy 分别达到了０．８０３５５和０．７５１０４,表明了其在英文维基

百科和百度百科跨语言链接方面的有效性.在基础特征上,

增加任意一个特征都能明显改善实验结果,在一个特征组合

的基础上,每增加一个特征,实验结果也会提升,所有特征都

使用时,实验结果达到最高值,这进一步说明了特征的有效

性.且这些特征并不是很依赖于语言特性和领域特性,因此

可以很容易地扩展至其他语言和其他领域的跨语言知识链接

任务中.

实验中采用 Accuracy作为评价指标.本文方法在空链

接上的表现如表３所列,其中Accuracy(link)表示方法在有

跨语言链接文章中的准确度,Accuracy(nil)表示方法在空链

接文章中的准确度.结果显示,在基础特征上增加我们的特

征,效果得到显著提升.

表３　数据集２的结果

Table３　Resultsofevaluationondataset２

Feature
Accuracy
(link)

Accuracy
(nil)

Accuracy
(avg)

Baseline(BL) ０．６１８ ０．６６１ ０．６４０

BL＋BTMS ０．６６１ ０．６６０ ０．６６１

BL＋SES ０．６８５ ０．７１９ ０．７０２

BL＋TES ０．６７９ ０．７２３ ０．７０１

BL＋ATES ０．６６３ ０．７２３ ０．６９３

BL＋COI ０．６５３ ０．６８６ ０．６７０

all ０．７２４ ０．７１４ ０．７１９

５　结果分析

５．１　特征的有效性

只使用基础特征时,百度百科中的文章“米歇尔魏特

曼”的跨语言链接被预测为维基页面“MotherLü”,其正确的

维基页面为“MichaelWittmann”.两个页面都是对人物的描

写,但是 “MotherLü”是 汉 朝 时 期 的 人 物,“MichaelWittＧ

mann”则是德国上尉.通过加入BTMS特征能正确区分这两

篇英文文章,因为它们的双语主题相似度差异很大,分别为

０．１０和０．８９.

百度百科文章“澳大利亚陆军”对应的跨语言链接文章为

维基页面“AustralianArmy”,由于标题相似度极高,基础特

征将维基页面“RoyalAustralianArmyServiceCorps”预测为

最终结果.通过加入双语词向量信息,结果得到修正.

５．２　错误示例

本文方法虽然能有效地实现跨语言链接,但还是存在一

些正确的候选页面在候选集排序中没有排名第一.检查结果

后,我们可以将错误的原因分为两类.

１)文章相似性太强,如页面“尼南斯阿农迪亚德战役”

的跨语言链接页面为“NírnaethArnoediad”,得分最高的页面

为“FirstBattleofBeleriand”.分析发现正确页面和预测页面

分别是第五次和第一次贝尔兰会战,页面中的人名和地名的

相似度很高,导致预测错误.

２)文章太过简洁,使得本文方法没有提取到足够的有效

信息,导致预测结果错误.如页面“第一帕提亚军团”的对应

跨语言链接页面为“LegioIParthica”,预测页面为“Parthian

Empire”.预测页面和中文页面有一定的相关性,并且预测页

面的内容丰富,使得它在候选集排序中的得分较高.

结束语　跨语言知识链接是指在不同语言的在线百科全

书描述相同内容的文章之间建立联系.本文将跨语言知识链

接分为两部分:候选集选择和候选集排序.将候选集选择作

为跨语言信息检索任务,使用textRank抽取文章关键词,结

合文章标题生成查询,极大地提高了候选集选择的召回率.

使用双语 主 题 模 型、双 语 词 向 量 和 共 现 信 息 训 练 ranking

SVM 模型进行候选集排序.实验结果显示本文方法在自己

构建的数据集１上的 MRR和Accuracy 分别达到了０．８０３５５

和０．７５１０４,表明了本文方法能够有效地生成英文维基百科

和百度百科之间的跨语言链接;且本文方法并不是很依赖于

语言特性和领域特性,因此可以很容易地扩展到其他语言和

其他领域的跨语言知识链接任务中.

将来,我们计划在候选集选择排序部分加入信息框和类

别等信息,以训练排序模型,但通过设定阈值过滤空链接的方

法并不友好,可以尝试使用其他方法对这种情况进行改进.
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