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摘要  提出一种基于排序学习的方法来实现文档的维基百科概念自动标注。首先人工对一定规模的文档进行

概念标注, 建立训练集合, 然后利用排序学习算法在多项特征上得到对概念排序的模型, 利用这个概念的排

序模型对任意文档进行概念标注。实验表明, 相对于传统的文档概念标注方法, 此方法在各类指标上都有相

当大的提高, 标注结果更加接近人类的概念标注。 
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Abstract  This paper proposed an automatic text annotation method based on learning to ranking model. Firstly 
the authors built a training set of concept annotation manualy, and then used the Ranking SVM algorithm to 
generate concept ranking model, finally the concept ranking model was used to generate concept annotation for any 
texts. Experiments show that proposed method has a significant improvement in various indicators compared to 
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Key words  concept annotation; learning to ranking; Wikipedia; explicit semantic analysis 

人类理解自然语言的过程是一个语义概念的联

想和关联的过程, 这种功能是由人类大脑中几百亿

个神经元构成的复杂生理组织所提供的。建立基于

概念的文本表征模型是实现基于语义的文本内容处

理的一个途径[1]。能够表征文本中所蕴涵的各种复

杂主题所使用概念集合应该满足以下条件: 1) 包含

覆盖不同领域主题的海量概念; 2) 新的概念能够及

时加入到这个概念库中; 3) 这些概念应该是人可以

理解的。要建立和维护这样应该自然概念的集合是

一个异常艰巨的任务。幸运的是, 维基百科——这个

世界上最大的百科知识库——已经满足了上面的几

个要求。 
已有的维基百科概念自动标注方法可以分为两

类: 基于关键词匹配和基于内容匹配。前者主要通

过文本中出现的词语或词组来标示出概念; 而后者

则通过文档和概念的相关度来进行概念的标注。 
 最早的基于关键词匹配的维基百科概念标注方

法是由文献[2]提出的 Wikify 系统。这个系统的概

念标注过程可以分为探测和消歧两个部分。首先 , 
在文本中探测可能标注为概念的词语或词组, 在链

接到维基百科概念时利用了链接概率的算法, 基本

思想是统计词组在维基百科文本中链接到维基百科

概念的概率, 在文本中分析所有可能的 N 元词串并

计算其链接概率, 链接概率较大的将被确认为候选

链接。 然后, 对链接的候选概念进行消歧, 确保链

接到正确的概念。对于文本中的大部分锚文本, 可
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能链接到多个不同的概念。例如: “plane”这个词语

大多数情况下链接到飞行器这个概念, 但是在有些

情况下可能链接到空间中的超平面的概念, 或者链

接到木材加工时使用的刨子。为了选择正确的概念, 
Wikify 利用锚文本的上下文中出现的词语作为特

征, 利用维基百科语料为训练数据, 得到各个概念

的分类器, 这些分类器将对文本中的锚文本链接到

的候选概念进行分类判别, 选择正确的概念。Milne
等 [3]提出了一种改进的候选概念消歧的方法, 在对

候选概念进行消歧时, 引入了概念的通用度作为一

个参考依据, 大大提高了消歧的精度。 
 Maron[4]提出了一种称为话题索引的方法 , 这

种方法的目的是标示出系统中主要话题。这些识别

出的话题可以被用来标注和组织文档以及概括文档

的核心思想。这种方法和 Wikification 系统十分类

似, 主要的区别在于对概念的选择。Medelyan 等[5] 
也提出了类似的话题索引的方法。 

 Ferragina 等 [6] 提出了一种高效的基于关键词

匹配的概念标注方法, 在不影响精度的情况下大大

提高了标注的效率。Kulkarni 等[7]提出了一种改进

的标注方法, 在选择概念时不仅考虑概念的局部信

息, 同时还考虑了概念之间的一致性等全局信息。 
 基于内容匹配的方法中影响最大的是显示语义

分析 (explicit semantic analysis)[8]。与基于关键词匹

配方法不同的是, 显示语义分析方法直接利用文本

和维基百科概念对应的文档之间的基于词语向量的

相似度对概念进行排序, 相关度最高的概念将被选

择作为表征文档主题的概念集合。 
 通过基于关键词匹配的方法得到的概念往往不

一定能够很好地表示文本的主题信息, 而已有的基

于内容匹配的标注方法存在一个共同的问题: 只考

虑了文本内容和维基百科概念的相关性, 而没有考

虑维基百科概念的本身的特征等其它方面的因素。 
 本文提出了一种基于排序学习的方法来实现文

档的维基百科概念自动标注。首先人工对一定规模

的文档进行概念标注建立训练集合, 利用 Ranking 
SVM 排序学习算法得到对概念排序的模型 , 利用

这个概念的排序模型对任意的文档进行概念标注。

实验表明, 本文中的方法比传统的文档概念映射方

法在各类指标上都有相当大的提高, 这个标注系统

比传统的方法得到的概念标注更加接近人类的概念

标注。 

1  基于排序学习的概念标注方法 

本文中概念标注方法包括两个部分: 1) 维基百

科概念库的构建, 包括维基百科中概念的获取和筛

选; 2) 文本的自动概念标注, 利用基于机器学习的

方法实现文本的概念自动标注。 

1.1  维基百科概念库的构建 
维基百科诞生于 2001 年, 目前是世界上规模最

大的百科全书。其英文版包含的条目数量是大英百

科全书的 10 倍以上, 而且英文版只是维基百科包含

的 250 个不同语言版本的一部分。维基百科上的页

面由互联网上近 10 万个正规的贡献者编辑和维护。

维基百科上的信息具有很强的实时性, 往往新发生

的事件在几天内就被添加为维基百科条目。 
在维基百科中, 信息是按照一套预先定义的结

构来组织和创建的。主要的结构元素包括: 主题页

面、重定向页面、消歧页面和类别等。 
1) 主题页面。主题页面是维基百科中最重要的

元素。每一个主题页面都代表一个单独的概念, 其

标题是一个严格定义、具有格式统一的词语或词组。

在维基百科中的标题是其唯一的标示符, 歧义页面

通常使用附加的信息加以区分。例如: “Mouse”这个

标 题 代 表 动 物 老 鼠 这 个 概 念 的 页 面 , 而

“Mouse_(computing)”这个标题则是计算机鼠标页面

的标题。页面中通常使用不同语种的自然语言来描

述这个概念的相关信息, 页面中的信息都是和这个

概念密切相关的, 可以被看做为这个概念的语义上

下文。 
2) 重定向页面。在自然语言中, 存在很多同义

现象, 即多个词语表达相同的概念。在维基百科中, 
如果多个概念是等同的, 那么这些概念中除了一个

概念的页面中包含概念的描述以外, 其它的概念使

用重定向的链接映射到这个页面中。这种这包含重

定向链接的页面被称为重定向页面, 这种方式避免

了概念的重复定义, 同义的概念被组织一个共同的

信息页面, 在一定程度上也简化了信息的维护。这

种重定向页面的机制还被用于处理大写方式、拼写

变体、缩写以及专业术语等问题。例如: 在英文维

基百科中, 有一个页面为“United States”, 指向它的

重定向页面包括“U.S.”, “USA”, “US”。 
3) 消歧页面。和同义现象相反, 自然语义中还

普遍存在歧义的现象, 即一个词语可以表达多个不

同的概念。在维基百科中, 消歧页面就是专门处理
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歧义现象的一种机制。例如: 在“Apple_(disambigu- 
ation)”这个消歧页面中, 存在多个不同链接到以下

多个概念的页面: “Apple”, “Apple_Inc”等。 
4) 类别。类别是维基百科中对概念页面信息进

行组织的一种有效的手段。通常, 每一个主题页面

至少归属于一个类别。例如: “China”这个主题页面

归属于“East Asia”等多个类别。类别本身不是专题

页面, 它们的存在只是为了便于组织和管理页面。

类别的目标是建立信息的层次关系, 实际上维基百

科的类别并不是严格的树型结构, 而是一种接近图

形的复杂结构。 
维基百科是一个便于人阅读和编辑的知识库 , 

但是计算机并不能直接利用这个知识库系统中的语

义信息。而且, 作为一个开放的人人都可以编辑的

知识库, 维基百科中不可避免地存在很多不准确的

信息和噪音信息。为了得到一个干净简洁的计算机

可以进行处理的概念库, 我们必须进行进一步的加

工预处理。 
每一篇维基百科文章的标题通常可以对应为一

个概念。但是, 有一些专门用于维基百科信息管理

的文章标题是没有意义的, 例如: “1980 年代”, “新

闻报刊列表”等。这里, 我们根据以下原则对这些信

息进行筛选, 满足以下任意条件的将被去取: 1) 标

题和时间信息有关的文章, 例如: “年代”, “世纪”等; 
2) 标题的首字母没有被大写的文章; 3) 标题是停用

词的文章; 4) 对于一个包含多个单词的标题, 除去

代词、连接词、限定词的其他某个词语没有大写的

文章; 5) 文章的标题在文章中出现的次数少于 3 次。 
按照上面的规则对主题页面进行筛选后得到符

合要求的概念集合。在维基百科文档集中, 文档之

间存在大量链接, 链接中的锚文本是往往是概念名

称的一个重要的信息源。通过分析整个维基百科文

档集合, 可以得到概念的名称、维基百科概念、主

题页面及其映射关系的信息, 如图 1 所示。 

1.2  自动标注方法 
 通过传统的文本相关性计算模型可以得到与文

档相关的概念, 但是影响文档和概念相关性因素是

多方面的, 而且有一些概念并不是很适合表达文档

的主题。人工建立的计算模型很难综合考虑各种特

征的影响, 本文使用了基于排序学习的方法得到相

关性计算的模型。排序学习是一种生成排序模型的

重要方法, 相关研究人员已经提出了各种不同的排

序学习的方法 [9]。这种方法的基本思想为: 首先建

立训练集合, 人工为文档标注维基百科概念, 然后

利用排序学习算法得到排序模型。 

本节中我们使用经典的 Ranking SVM[10]方法。

Ranking SVM 的输入是针对一组查询的偏序排序信

息的一组训练集合:  
(d1, r1), (d2, r2),…,(dn, rn)        (1) 

d1 是一个文档, r1 是和文档相关的概念的相关性级

别信息。如果相对于文档 dk, 概念 ci 比 cj 的相关程

度高, 那么(ci, cj)∈rk, 否则(ci, cj)∉rk。这些排序的

信息可以从通过人工判定得到的训练数据中得到。 
假设排序学习方法得到一个线性的排序函数 

w·ca, 其中 w 为一个通过学习得到的权重向量, ca

为概念 ca 的特征向量, 这些特征可以通过各种不

同的角度获取, w 决定了每个特征的重要性。如果一

个概念的特征向量表示为 ca =(3, 5, 1), 权重向量为

w=(2, 3, 2), 那么计算排序函数的分值就是 
w·ca=(2, 3, 2)·(3, 5, 1)=6+15+2=23。(2) 

 给定概念的训练数据和相关性排序信息, 我们

希望找到一个权重向量尽可能多地满足以下条件:  
∀ (ca, cb)∈r1: w ⋅ ca>w ⋅ cb,   

       ∀ (ca, cb)∈rn: w ⋅ ca>w ⋅ cb,        (3) 
也就是说, 对排序数据中的所有概念对, 希望更适

合表示文档主题的概念在排名上超过不适合表示文

档主题的概念。实际上, 没有有效的方法找到完全

满足条件的权重向量 w, 但是, 可以把这个问题转

换为一个标准的 SVM 优化问题:  

 , ,
1Min : ,
2 a b kc ξ⋅ + ∑w w  

∀ (ca, cb)∈r1: w ⋅ ca>w ⋅ cb+1−ξa,b,1, 
∀ (ca, cb)∈rn: w ⋅ ca>w ⋅ cb+1−ξa,b,n, 

 , ,: 0a b k a b kξ∀ ∀ ∀ > , (4) 
其中ξ 为松弛变量, 用于控制训练数据中噪音的影

响, C 是防止过拟合的参数。过拟合是指学习算法在

训练数据上表现完美, 但是无法适应新的数据。 

 
图 1  概念库的结构 

Fig. 1  Framework of the concept collection 
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在评估一个概念是否适合表达文档的主题时 ,
需要考虑多方面的因素, 包括概念的一些基本特征

与文档和概念的内容相关性等。实验中我们使用的

特征如表 1 所示。 
我们使用语义模型中基于 KL 交叉熵的方法来

计算文档 d 和概念 c 的相关性。计算公式如下:  

 

SIM ( , ) ( || )
( | )

( | ) log
( | )

( | ) log ( | )

( | ) log ( | ), (5)

D C
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P t
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公 式 中 的θD 和θC 分 别 为 文 档 模 型 和 概 念 模 型 , 
P(t|θD)和 P(t|θC)分别是文档和概念相对应的维基百

科文档中词语 t 的生成概率。 

2  实验配置 
2.1  数据预处理 

作为一个开源的项目, 维基百科机构每隔几天

或几周都会把所有的文档数据以数据库文件的方法

发布到网站上, 供免费下载。我们的实验使用的维

基百科的版本为 2008 年 5 月 24 日发布的。 包括

修改日志在内的全部数据压缩后大小为 120 GB。我

们只需要使用其中 2.3 GB 的包含基本文档信息的

数据。这个版本的英文维基百科共包含约 300 多万

篇文档, 经过上面介绍的方法筛选后得到共 531439
个概念的集合。 

2.2  训练样本构建 
 在本文的实验中, 12 位用户使用一个专门开发

的文档段落标注系统, 为 600 个段落进行了人工标

注, 系统的界面如图 2 所示。这些标注的数据作为

分类器的训练数据。在标注过程中, 首先为每篇文

档列出了候选的维基百科概念列表, 用户根据概念

和段落主题的相关性以及概念本身是否适合表达主

题等信息进行人工判定, 最后选取不超过 10 个概念

作为段落的概念表征。 标注完成后共得到 3387 个

概念, 平均每个段落 5.6 个概念。 在实验中我们同

时选取了未被选择的 3500 个概念作为反例。 

2.3  训练样本分组 
为了进行交叉验证, 我们把训练数据划分为 5

个子集, 分别表示为 S1, S2, S3, S4 和 S5。在每一

组实验中, 使用其中 3 个子集作为训练集, 剩下的

两个子集分别作为验证集和测试集。训练集用于学

习 排 序 模 型 , 验 证 集 用 于 调 整 模 型 的 参 数 , 如 
Ranking SVM 中目标函数的联合系数 , 测试集用

于报告模型的效能。需要注意的是因为使用了 5 组

交叉验证方法, 本文中的模型的效能实际上是 5 组

实验的平均值。 

表 1  各类特征列表 
Table 1  List of various types of features 

序号 特征名 描述 

1 INLINK(c) 概念所对应维基百科文档的入链接数 

2 OUTLINK(c) 概念所对应维基百科文档的出链接数 

3 CAT(c) 概念所对应维基百科文档的类别数 

4 REDIRECT(c) 链接到这个概念的重定向页面数量 

5 LEN(c_body) 概念对应的维基百科文档正文长度 

6 LEN(c_title) 概念对应的维基百科文档标题长度 

7 C_IN_D(c, d) 概念的语义标签是否在文档中出现 

8 TF(c, d) 文档中包含概念的语义标签的频次 

9 SC_IN_D(c, d) 概念语义标签的子串是否在文档中出现

10 SIM (d, c) 文档 d 和概念 c 的内容相关性 

 

 
图 2  段落相关概念人工标注系统 

Fig. 2  Relevant Wikipedia concepts confirmation system 



涂新辉等 : 基于排序学习的文本概念标注方法研究    

 

 5

2.4  特征归一化处理 
由于不同文档之间特征的绝对值可能是不可比

较的, 在本文的实验中, 我们对每一个特征进行了

归一化处理。假设和文档 di 相对应的概念为{cj
(i) | j = 

1,…,N(i)}, 概念 cj
(i) 的特征表示为 xj

(i) (j = 1,…, N(i)),  
则归一化以后, 特征的值可以通过以下公式计算:  

 
( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

min{ , 1, ..., }
max{ , 1, ..., } min{ , 1, ..., }

i i i
j k

i i i i
k k

x x k N
x k N x k N

− =

= − =
。(6) 

3  实验结果分析 
3.1  不同概念数的比较 

 为了检验排序学习模型的稳定性, 我们测试了

不同概念数情况下模型的精确度。精确度的计算是

基于 5 组实验的平均值, 精确度在概念数变化时的

变化情况如图 3 所示。可以看出, 在概念数增加时

精确度逐步下降。 本文中的基于 Ranking SVM 算

法的排序学习模型和基准方法使用 CRM(concept 
ranking model) 表示。 

3.2  与已有方法的比较 
 为了检验排序学习模型的性能, 我们以基于内

容相关度的方法作为基准方法, 使用以 SIM 表示。

显示语义分析 (ESA) 是利用词和概念共现的信息, 

来实现文本到维基百科概念映射的技术, 在文本分

类、聚类和信息检索领域已经取得了一定的成功。

为了进一步检验本文中 CRM 模型的效能, 我们同

时比较了 ESA 和 CRM 模型在测试集合上的表现。

比较结果如表 2 所示。 
表 3 给出了对例句“Olympic News In Brief: 

Cycling win for Estonia. Erika Salumae won Estonia’s 
first Olympic gold when retaining the women’s 
cycling individual sprint title she won four years ago 
in Seoul as a Soviet athlete.”的概念标注。从表 3 中

的数据可以看出, 相对于传统的基于内容相关度的

方法, 通过排序学习模型得到的概念能够更好地表

 
图 3  概念数增加时精确度的变化情况 

Fig. 3  Change of the precision with the increase of the 
number of concepts 

表 2  实验结果比较 
Table 2  Comparison of experimental results 

评价指标 SIM ESA CRM 
相对于 SIM 

提高百分比/% 
相对于 ESA 

提高百分比/% 
P1 0.5492 0.6732 0.8310 51.3 23.4 
P5 0.4353 0.5318 0.7125 63.7 34.0 

P10 0.3419 0.4165 0.5323 55.7 27.8 
P15 0.2355 0.3401 0.3781 60.6 11.2 
P20 0.1136 0.1527 0.1934 70.2 26.7 

MAP 0.4082 0.5013 0.6215 52.3 24.0 
Recall 0.6145 0.6942 0.7853 27.8 13.1 

 表 3  生成的概念标注示例 
Table 3  Examples of generated concepts 

序号 ESA CRM 

1 Estonia at the 2000 Summer Olympics Erika_Salumäe 

2 Estonia at the 2004 Summer Olympics Olympic Games 

3 2006 Commonwealth Games Sport_in_Estonia 

4 Estonia at the 2006 Winter Olympics Summer Olympic Games  

5 1992 Summer Olympics Estonia at the Olympics 

6 Athletics at the 2004 Summer Olympics Women’s Marathon Olympic Gold 

7 2000 Summer Olympics Estonia  

8 2006 Winter Olympics Estonia at the 2004 Summer Olympics 

9 Cross-country skiing at the 2006 Winter Olympics Estonia at the 2000 Summer Olympics 

10 New Zealand at the 2006 Winter Olympics Soviet Union at the Olympics 
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达文档的主题, 和人工标注的概念更加接近。ESA
和 CRM 模型都取得了不错的效果, CRM 在大部分

指标上要优于 ESA 模型。 

4  总结 

维基百科涵盖了大部分日常使用的概念, 是建

立通用概念库的绝佳资源。通过对维基百科文档的

筛选可以得到一个大规模的通用概念知识库。本文

提出了一种基于排序学习的方法来实现文档的维基

百科概念自动标注。首先人工对一定规模的文档进

行概念标注建立训练集合, 利用 Ranking SVM 排

序学习算法得到对概念排序的模型, 利用这个概念

的排序模型对任意的文档进行概念标注。然后, 利

用机器学习方法自动从文档中发现概念。实验表明, 
本文中的方法比传统的文档概念映射方法在各类指

标上都有相当大的提高, 这个标注系统比传统的方

法得到的概念标注更加接近人类的概念标注。 
利用本文方法建立的文本的维基百科概念标

注, 可以运用到文本间相关度计算、文本分类、文

本聚类和信息检索等自然语言处理任务中, 在一定

程度上克服“词袋”模型的不足, 进一步提高计算机

的自然语言理解能力。 
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