
第 44卷 第 5期 
2017年 5月 

计 算 机 科 学 
CoMPUTER SCIENCE 

Vol_44 No．5 
May 2017 

基于异构中文在线百科的层次话题构建 
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摘 要 中文在线百科包含大量有价值的信息，很多工作成功地将其用于各类知识获取任务。例如，拥有相似话题的 

文档可以被归为一个概念。从这些在线百科中构建出的针对某一概念的层次话题对于搜 索与浏览、信息组织和检 索 

等应用都有很大的帮助。然而，目前尚未出现对在线百科 中某一概念层次话题构建的研究。针对 中文在线百科的异 

构性与粗糙性的问题 ，提出了一种基于贝叶斯网络的话题层 次构建方法。该方法同时综合文档的结构化 目录信息和 

非结构化文本信息，采用最大树形图算法自动地在文档所属概念的贝叶斯话题网络中建立层次话题。实验证明，与原 

有的百科话题结构相比较，所提方法在保持 75 的准确性的同时扩充了4倍的内容。 
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Building Hierarchical Topic Based on Heterogeneous Chinese Online Encyclopedia 
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Abstract Chinese online encyclopedia carries a huge amount of high quality information．Previous studies have utilized 

it for different knowledge acquisition tasks．For instance，the articles with similar subjects are grouped together into ca- 

tegories．Constructing a certain category topical hierarchy from the online encyclopedia is significantly beneficial for 

many applications such as search and browsing，information organizing and information retrieva1．However，no attempts 

have been made to explore topic hierarchy of given category in online encyclopedia．Co nsidering  most of the online ency— 

clopedia is heterogeneous and rough，this paper proposed a novel scheme of constructing topic hierarchy based on the 

Bayesian network．This scheme veil1 incorporate both the structured contents table and unstructured text descriptions in 

the articles of the same category into automatic topic hierarchy l~rning  for the online encyclopedia category using the 

algorithm of ma ximum spanning tree on the Ba yesian topic network．Experimental results show that，compared with the 

existed encyclopedia topical hierarchy，our approach expand the content of 4 times while maintaining the accuracy of 

75 ． 

Keywords Chinese online encyclopedia，Topic hierarchy，Structured contents table，Unstructured text description 

1 引言 

随着信息化的发展，越来越多的人们选择从在线百科上 

获取知识。作为一种自由开放并由世界各地的人们通过互联 

网合作编写的百科全书，中文在线百科提供了大量的信息，数 

以千万计的文档涵盖了各种事物和概念。如今 ，中文维基百 

科、百度百科和互动百科作为最流行的中文在线知识库 ，收录 

了累计将近 3000万条中文条目”。这些条目不仅包含了很 

多抽象概念(如“地震”)，而且包含 了成百上千的关于这个概 

念的实例。图 1展示 了概念“地震”的一个实例——“唐山大 

地震”。 

人们通过总结这些大量的实例内的标题(如图 1中的“概 

要”、“地震破坏”和“损失情况”等)及其描述文本，可以方便地 

获取这个概念的相关知识：当一个用户搜索一个抽象概念时， 

他／她会看到关于这个概念的百科层次 目录。图 2展示了概 

念“地震”在百度百科中的层次 目录。本文将这些层次 目录中 

的每一条称为关于这个概念的话题。从这个层次目录中用户 

可以方便、快速地了解到有关这个概念的带层次结构的话题 

1)http：／／zh．wikipedia．org／wiki／网络百科全书 
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信息。但不幸的是，建立在线百科层次话题是很复杂的一项 

工作 ，通常由专家们人工进行构建。这样不仅费时费力，而且 

所构建的话题也十分抽象 ，同时不够完整，例如图 2中的层次 

话题只是简单介绍了地震的分布、烈度等，缺乏大量的其他相 

关详细话题 (例如地震成因中的“火山地震”和“人工地震” 

等)。 
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图 1 概念“地震”的一个实例——“唐山大地震” 
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图 2 概念“地震”在百科中的部分层次话题结构 

因此构建一个完整的综合性层次话题具有广泛的作用， 

它不仅对这一概念中的所有话题进行了总结，而且对搜索与 

浏览、信息组织和检索等应用也有很大帮助，同时也可以作为 

先验知识来提升文档组织和对新的语料集进行话题抽取的效 

果l1]。但是由于在线百科是一种新兴的媒体，这方面的研究 

还比较少。一些研究人员从维基百科的信息框和文本描述人 

手l一 ]，使用维基分类系统进行分类构建 ；也有部分研究通 

过学习文本信息来构建层次话题 6 ]；还有一些研究使用传统 

层次聚类方法来试图构建层次话题 g]。现有的层次构造方法 

主要分为层次主题模型和层次聚类 ，但这两种方法并不适合 

本文的工作。首先，层次主题模型方法例如 hLDA，hPAM， 

hHDP等，主要通过“词袋模型”将一个主题用多个词的分布 

进行描述，并进一步生成层次结构。这类方法大部分都是无 

监督的，同时得到的结果的语义都必须经过人的解读。而本 

文的工作需要每一个话题有其明确的语义含义。其次，层次 

聚类方法例如自上而下和 自下而上的方法等，主要是通过计 

算文本相似度进行划分聚类 ，与主题模型方法类似，聚类结果 

的语义无法得到有效的控制，而且大多数聚类算法要事先设 

定聚类层数。而本文的工作是无法事先得到这一先验知识 

的。同时，与主要研究概念层次结构的本体构建不同[ ，本 

文研究的是话题层次结构的构建。例如，在给定概念“动物” 

下，本体构建工作将会把“猫”、“狗”等概念归于其下；而本文 

的工作将会把“动物保护”、“动物灭绝”等话题归于其下。 

本文通过利用中文维基百科、百度百科和互动百科文档， 

提出了一种基于贝叶斯的话题层次网络来计算最优树结构的 

方法，并用于建立某一概念的综合性话题的层次结构。本文 

主要贡献有： 

1)提出了一种新的利用异构在线百科中的文档目录结构 

来构建概念层次话题的框架。 

2)提出了一种灵活的方法对话题层次进行自动构建。首 

先建立了具有结构信息的贝叶斯网络，其次通过最大树形图 

算法来计算话题层次关系。 

3)通过在真实数据集中的大量实验表明，与原有的百科 

话题结构相比较，本文方法在保持 75 的准确性的同时扩充 

了 4倍的内容。 

2 异构在线百科层次话题构建问题描述 

本节给出层次话题构建的相关概念，并对异构在线百科 

中层次概念的提取给出形了式化描述。文中所用到的符号及 

其意义如表 1所列。 

表 1 本文所用到的符号 

符号 意义 

f 概念 

概念相关百科文档 

A 概念相关百科文档集 

g 标题 

标题相关描述文本 

G 标题集 

t 话题 

T 话题集 

H 层次话题结构 

R 话题偏序关系集 

定义 1(概念) 每一个概念 c都是对一个问题的抽象描 

述。 

定义 2(概念相关百科文档) 所有有关概念 c的异构在 

线百科的文档本文被称为概念相关的百科文档。定义文档集 

合 A 一 } ，其中 n 表示概念 c下的一篇文档。 

定义 3(标题及标题集) 每一个标题 g都是由文档中与 

其相关的描述文本 (f 来表示。标题集 G一{g ，gz，⋯，g } 

是这个概念相关的所有标题 g的集合，其中I GI为标题个数。 

定义 4(话题及话题集) 每一个话题 ￡一{g}是由具有一 

类相同意义的标题 g所构成的集合，并将这些标题的描述文 

本合并为{以 }来表示这个话题。话题集 T一{￡ ”，tlr1}是 

这个概念相关的所有话题 t的集合，其中I Tl为话题个数。 

定义 5(话题层次) 话题层次是以给定概念 c为根节点 

的一棵树 H 一(T，R)。这是一棵逐渐细分的多层话题树 ，丁 

是话题集，R一{(t <￡ “ ∈丁}是话题偏序关系集，描述 

丁的层次结构。这个偏序关系(t < J>代表 t 是 目录表中t 

的子话题。 

问题描述 ：给定某个概念 c，搜集相关的多个在线百科文 

档得到文档集A ，从其中抽取全部文档标题集 G一{g}，然后 

通过聚类合并相同文本意义的标题得到话题集 T，最终通过 

计算话题偏序关系集 R得到一棵综合全面的话题层次树 

H 一(丁，R)，从而形成对所给概念 c的整体描述。 

本文所面临的挑战如下： 

1)由于编写在线百科的人们具有不同文化背景，导致了 

不同在线百科文档中目录标题具有多样性，文档中可能有很 

多表述不同但是意 义一致的标题，例如图 3(a)中的“国际救 

援”和图3(b)中的“境外救援”。层次话题构建的第一个关键 

问题就是如何构建一个能够正确反映这一话题的标题集合。 

一 

： ， i  
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为了解决该问题，本文提出了基于描述文本相似度的一种单 

次带约束的增量聚类算法来寻找标题簇，然后将每一个簇映 

射到对应话题中形成话题集。 

2)对于每一篇文档 ，从 目录表中可以看到这些话题都有 

相应的文字描述以及对应其他话题 的结构关系。但是 ，不同 

文档中的上下级关系可能是不一致的，例如图 3(a)中的“各 

方反应一 国际救援”和图 3(b)中的“救援一境外救援”。层次 

话题构建的第二个关键问题就是如何确定子话题的上下级关 

系。为解决该问题，本文根据 目录结构信息建立了话题层次 

的有向图(也可以看作是贝叶斯网络)，然后使用基于有向图 

的最大树形图算法来确定话题间的上下级关系，最终得到话 

题层次结构。 

2011东日本大地震 

(百度百科 ) 

2008汶川大地震 

(维基百科 ) 

一 一  

3 异构在线百科层次话题构建的步骤 

由问题描述可知，中文在线百科层次话题的构建问题可 

以通过分别解决话题集聚类问题和层次话题构建问题来解 

决。 

1)话题集聚类：抽取概念 C相关的文档集A 的所有标题 

构成标题集G，根据标题和相关描述文本 的相似度对标题 

集 G聚类，最终构成话题集 T。 

2)层次话题构建：将话题集 T中的结构化信息引入到贝 

叶斯网络中，构建话题层次结构，最终通过最大树形图算法来 

得到预测的最优树结构 Hc一(T，R)。 

3．1 基于文本的约束增量聚类算法的话题集识别 

本文首先在给定概念 c后 ，通过在线百科中有关概念 的 

列表(例如 ：中文维基中“地震列表”这一条 目”)，或者人工总 

结相关的在线百科链接，使用爬虫技术爬取文档集 A 。文档 

集 A 经过预处理后得到标题集 G。然后通过分别对标题集 

G的描述文本{dg)计算相似度 sim(gl，毋)并聚类来得到话题 

集 了、。 

然而，传统的文本聚类算法如 K-means，LDA等 ，通过只 

使用词向量的方式得到的聚类结果在语义上并不明确，通常 

需要进行人为的解释；且在线百科的宽泛性即话题内容之间 

相互交叉包含，更使得单纯的词向量不能很好地反映话题明 

确的语义信息。然而在传统方法里，类似“地震经过”和“受灾 

情况”的标题极有可能出现在一个聚类结果中，它们都大量描 

述了地震所造成的破坏场面。另外 ，这些算法还需要求一些 

先验参数，例如聚类个数。由于本文的工作无法确定每一个 

概念的话题个数，因此这些传统算法并不适用于本文。 

由于人们在写作时往往通过标题来划分文章内容，因此 

本文提出以下假设：同一篇文档中同级标题具有互斥性 ，即来 

自同一篇文档的同级标题需要聚类到不同的话题中。如图 3 

(a)中的“地震经过”、“各方反应”和“灾害影响”3个同级标题 

显然不应被聚类到一个话题中。因此，本文建立了一个不可 

聚类集合 {(鼬 ，踟 )}。∈ ，其中(如 ，g )属于同一篇文档的同 

级标题。通过这种方式可以有效地避免因为文本词向量的重 

叠所引起的误差。最终 ，本文在假设下设计了单次约束增量 

算法(Constrained Incremental Clustering，CIC)进行聚类。算 

法 1展示了CIC的计算流程。 

算法 1 CIC(G，{(船 ，gaj)}。∈A)c 

1．设定 T—O； 

2．for each标题 gEG 

3． for each话题 tET 

4． 计算相似度 sim(g，t)； 

5． endfor 

6． 取所有 sim(g，t)的平均值作为标题 g和标题 t的相似度； 

7． for each话题 tET 

8． if(furthest>~＆＆V g't，(g ，g) {(g ，gaj)} ∈A ) 

9． 将标题 g增加到话题 t，break； 

10． endif 

11． endfor 

12． if(标题 g未分配) 

13． 将标题 g加入新建的话题 t中； 

14． endif 

15．endfor 

16．returnt 

其中，相似度计算 sim(g，z)由两个部分线性组成。 

1)词法相似度。每一个标题 g={W)是由一些单词 训构 

成的序列所组成的短语，当且仅当两个词完全匹配时才意味 

着相等。本文通过如下方法来计算词法相似度： 

WordSim 一 

即，两个标题的匹配词数除以两个标题的平均词长度 ”]。 

2)上下文相关度。对于每一个标题 g，计算它的描述文 

本 上的所有单词词频分布 ，然后使用两个标题的词频 

分布来计算余弦相似度作为上下文相关度 ： 

TextSimg．gr—cosine(dg，dg，) 

通过引入不可聚类假设和词法相似度，这种增量聚类 的 

方法比传统聚类方法更适合本文的问题。最终形成的话题的 

表现形式即为聚到同一类别的标题的集合。实验部分将以 

LDA作为基线方法与CIC算法加以对比。 

3．2 基于贝叶斯网络的层次话题构建 

首先提出一种简单层次话题构建(Simple Topic Hierar— 

chy Induction，STHI)方法。先将话题集 T中的每一个元素 

t 视为节点，建立有向无环图；然后将统计出的话题关 系对 

( < )中的全部标题关系对(gi<gJ>在文档集 A 中出现的 

次数 l'j作为该图边上的权重；最终通过最大化该有向无环 

)http：／／baike．baidu．corn／link?url=ODoJVCyWsc83NJOWLGJR3rAj6PrYN3MG9u0mlkRtbkOJo8waKfOVPHKykreCd~lugyAoOjVNkQTveaR4 

U5XnM v3q 
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图上的权重来得到一棵最优的层次话题结构树。这棵树的根 

节点代表 目标概念 C。 

然而，这样的结构将产生一个问题：所有节点都倾向于和 

根节点相连接。例如：“#地震烈度 #各地最大震度#震级 #” 

这一话题和父话题“#地震 #”在文档集 中出现的次数为 4， 

而它与父话题“#地震特性#”出现的次数为 2。在上文的算 

法中，由于选择最大的权重，因此它将链接到根话题“#地震 

#”中(4>2)。然而由于“#地震 #”在文档集中总共出现 48 

次，而“#地震特性 #”总共出现 6次，因此“#地震烈度 #各 

地最大震度 #震级#”这一话题 占“#地震特性#”话题 的比 

例更大(2／6>4／48)，说明这一话题在“#地震特性#”中的作 

用更大。这个比例实际上可视为一种条件概率。因此，下面 

将提出一种基于 贝叶斯 网络 的方法 (Category Topic Hie- 

rarchy Induction，CTHI)来有效解决该问题。 

本文对每一个话题对<z < z>上的结构条件概率进行如 

下定义： 

(￡I parn( 一 (1) 

其中，#<z<parn(z)>是< < >关系对在标题关系集兄 中 

出现次数的总和；#paru(f)是上级标题 gj在全局标题集G 

中出现次数的总和。 

本文将每一个话题tE T视为该概念的贝叶斯网络中的 
一 个节点变量，因此给定N个节点的层次话题结构H 的联 

合概率分布为： 

P(N l H)=P(root)Ⅱ P( I parn( )) (2) 

P(n I paru( ))是在给定父节点parn( )下的条件概率， 

即上文中所计算的比例。显然，式(2)就是 H 的似然函数。 

因此，可以通过最大化其似然函数来建立概率最高的贝叶斯 

网络结构。 

H arg
H
max P(N l H， 

—arg lnax P(root)职、P(n lparu( )， —H nEⅣ( 。 

=arg max I ( )， ) (3) 
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概率的贝叶斯网络 ，再 

对其采用 Chu-Liu／EdmondsE“]最大树形图算法计算最优树 

结构L1 。该算法首先寻找最大入边，此过程可能会形成环； 

然后递归地打破该环 ：每一次将环视为一个压缩的新节点，然 

后重新选择进入环的最大入边；在回溯过程中，每一个压缩的 

节点将重新展开，最终形成层次话题树结构 H。 

4 实验结果与分析 

目前还没有对在线百科层次话题构建的工作，而与本文 

最相近的研究内容属于层次聚类。关于这些层次聚类的研究 

已经很丰富了[1 ，然而与传统文本聚类一样，它们的结果 

都很难从语义上理解——很多情况下需要人工解释。而本文 

的每一个节点都是一个明确的语义话题。除此之外，层次聚 

类还需要指定聚类个数 ，这是本文工作中无法获取的一个先 

验条件 。因此本文并没有选取与层次聚类算法进行对比。下 

https：／／github．eom／Observerspy／CH_Topic_Hierarchy 

面首先在话题集识别步骤实验CIC算法，然后对层次话题构 

建步骤进行实验。实验代码已经公开在 GitHub上”。 

4．1 实验数据 

实验在相关的中文在线百科页面中爬取了两个真实的数 

据集。由于在线百科数据本身不是很大，而且过大的数据集 

不便于人工标注和展示 ，因此本文选择了其中两个数据集。 

1)该数据集包含48篇地震相关的文档(中文维基 24篇、百度 

百科 15篇、互动百科 9篇)，主要描述近年来的重大地震和历 

史上著名的地震。其中中文维基搜索前 100篇“地震”相关条 

目，维基字数统计为 182637，实验选取的 24篇维基字数统计 

为 129181，占前 100篇相关条 目的 7O．73 ，证明实验数据集 

基本包含了主要的地震相关话题。百度百科和互动百科按照 

维基筛选的24篇进行搜索，去掉基本重复的条目。2)该数据 

集包含 37篇总统选举相关的文档(中文维基 2O篇、百度百科 

1O篇、互动百科7篇)，涉及1O个国家，时间跨度从2000年到 

2014年。其中中文维基搜索前 5O篇“选举”相关条 目，维基 

字数统计为51559，实验选取的2o篇维基字数统计为 38414， 

占前 5O篇相关条目的74．51 ，证明实验数据集基本包含了 

主要的相关选举话题。 

对于每一篇文档，本文保留其带文本描述的标题以及目 

录表信息。由于这些文档是 HTML格式组成的，因此可以通 

过正则表达式提取文档中内容有关的信息，从而将标签、表格 

等信息过滤掉，然后使用 ICTCLAs对处理后的所有文档进 

行中文分词。根据 ICTCLAS分词结果，保 留名词(除去人 

名、地名、组织机构名和专有名词)、动词、形容词、区别词和状 

态词并去掉了常见的中文停用词作为处理后的文档内容，然 

后按照定义2的三元组结构将所有异构文档统一格式化储 

存。同时，实验去掉了文档中的常见停用词以及实体(如人 

物、组织、地点等)来建立层次模型。经过上述预处理后，实验 

的数据集词表大小为 4419和 1214，分别包含 426个和 212个 

不同标题 。 

4．2 评估基于文本的约束增量聚类算法的话题集识别 

本节对 3．1节中提出的CIC算法进行评估。实验通过对 

3个在线百科已知的话题层次结构进行人工分析，最终分别 

构建两个标准测试集。其中地震集话题数量为 120个，涵盖 

了“救灾”、“地震特性”、“次生灾害”等多个话题及对其进一步 

描述的子话题，如隶属于“救灾”话题之下的“政府救援”、“民 

众 自救”等子话题，子话题最大层级为 5层；选举集话题数量 

为 68个，涵盖了“选举情况”、“选举方式”、“选举中的问题”等 

多个话题 ，子话题最大层级为 3层。 

实验使用 Adjusted Rand Index(ARI)来评估聚类结果。 

ARI是Rand Index的一种变形[15]，用以度量 2个聚类结果的 

相近程度 ，定义如下： 
KB 9十 f

．  

一 蚤 一置 一旦N(N--1)1 ， = =1 J 
， 

∑ ∑ --t3 L 

脚  
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其中，A和B是两个聚类结果 ，分别有 K 和K 个簇； ， 

分别表示 A中第 i个簇 的数据数量和B 中第 个簇的数据数 

量， 表示A中第i个簇同时在B中第 个簇的数据数量。 

由此可知，对于两个随机聚类，ARI(A，B)一0；反之 ，两个聚 

类结果相同，ARI(A，B)一1。 

图4 不同 的聚类效果 

如图4所示，将其与 LDA算法进行对比，得到了对于不 

同的阈值 两个数据集的聚类效果。其中，LDA算法由于不 

受阈值 变化的影响，因此是一条与横坐标平行的线 。对于 

地震数据集，当3=O．2时ARI指标最大；对于总统选举数据 

集，同样是 一0．2时 ARI指标达到最 大。因此，本文选择 

0．2作为两个数据集的阈值。由于 3．1节中所述传统方法存 

在一定的缺点，因此图 4中本文将实验结果与 LDA聚类进行 

了对比。实验的ARI指标反映了本文的算法优于LDA聚类 

算法。其中K的取值为人工建立的标准话题集大小。 

4．3 基于贝叶斯网络的层次话题结果分析 

由于篇幅有限，本文在图5中只展示部分地震集的层次 

话题结构。 

对于一个想了解“地震”这一概念的人来说 ，这样一个树 

形结构将能大大方便其获取相关知识：其可以快速地了解“地 

震的成因”——“气候变暖”、“人工地震”和“火山地震”等；另 

外，也会对地震所造成的种种“次生灾害”有一个全面的认识。 

同时这个结构也将对信息检索起到帮助：当检索“海啸”时，不 

仅能够获得有关“海啸”这一概念的知识，而且能够获得在“地， 

震”一>“次生灾害”这一分类下的“海啸”话题。这样丰富的 

信息检索结果将使得人们在学习一个新的概念时能够与其他 

'．=  

CTHI 

户一 

概念相联系 ，更加促进对这一概念的认识。 

龇 震 
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图 5 地震集层次话题构建部分结果展示 

4．4 评估异构在线百科层次话题的准确度 

本节从准确率、召回率和扩充率 3方面对基于贝叶斯网 

络的话题层次构建进行评估。考虑到因目前缺乏相关评价标 

准，导致人工建立的标准层次话题测试集带有一定程度的主 

观性，在本节实验中，CTHI的实验结果分别与 4．2节中人工 

建立的标准层次话题测试集和在线百科中已有的层次话题结 

构进行比较。实验通过如下方式定义准确率P、召回率 r和 

扩充率 e： 

拘由 CTHI计算得到 的话题 对 

#CTHI计算得到的话题对 

欠话 题结构 中存在 的由 CTHI 

#原有在线百科层次 中的话题对 

扣存在的CTHI计算得 

#原有在线百料层次话题结构中的话题对 

表 2、表 3列出了 CTHI方法构建的层次话题结构的准 

确率和在 3个在线百科上的召回率与扩充率。其中地震数据 

集达到了77．88 的准确率与71．69 的平均召回率，总体比 

原层次话题规模扩大 了 3．3～5．6倍 ；选举数据集达到 了 

71．43 的准确率与 55．29 的平均召回率，总体比原层次话 

题规模扩大了3．9～8．4倍。其中由于“选举”(“民主选举”) 

这一概念在百度百科和互动百科上原有的层次话题结构过于 

简单粗糙，话题数量少，且内容质量低于中文维基 ，因此这两 

者的召回率偏低而扩充率偏高。如果忽略这两者在召回率和 

扩充率上的表现，实验在上丽个数据集上的平均准确率为 

74．66 ，平均召回率为 67．99 ，平均扩充率为 407．37 ，充 

分说明了本文方法的有效性 。 

表 2 层次话题构建评估／％ 

表 3 层次话题构建的扩充率／ 

结束语 本文提出了通过使用中文在线百科文档构建一 

个针对概念的综合性层次话题结构。本文的主要方法是将不 
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同的标题根据相似度聚类为话题，然后利用结构信息建立话 

题层次的贝叶斯网络，最后通过 Chu-Liu／Edmonds算法计算 

最优树，获得最终的层次话题结构。实验结果证明了本文方 

法的有效性。在今后的研究中，将进一步研究如何提高聚类 

准确度以及尝试将跨语言的在线百科合并到已有的层次话题 

结构中。 
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