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知识主题间先序关系挖掘
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摘要
先序关系指知识主题之间学习的先后依赖关系。已有的先序关系挖掘方法大多是流线型的方式，易导致错误

累计，且严重依赖可能导致错误先序关系的超链接。为了解决以上问题，先对知识主题间的先序关系进行统

计分析，发现了先序关系的不对称性特征；接着提出从文本中挖掘知识主题间的先序关系的端到端先序关系

挖掘模型。该模型基于文本中抽取出的术语间上下位关系，计算知识主题的相关术语集间先序关系的不对称

性，进而预测知识主题间的先序关系。实验结果表明，该方法具有较优的先序关系抽取性能。
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Mining prerequisite relations among learning objects

Abstract
Prerequisite relation refers to the learning dependency between learning objects. Most previous works mined prerequisite 

relations in a pipelined way and heavily relied on hyperlinks, which lead to the accumulation of errors. To address these 

issues, prerequisite relations among knowledge topics were analyzed, and the asymmetry feature of prerequisite relation 

was found out. An end-to-end prerequisite relation model for mining prerequisite relations from texts was proposed. 

Based on the hyponymy relations between terms extracted from texts, this model calculates the asymmetry of prerequisite 

relation among related terms of learning objects, and then predicts the prerequisite relation betweens learning objects. The 

experimental results show that the proposed method achieves the state-of-the-art performance.
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1  引言

先序关 系指知识主 题 之间学习的先

后依赖顺序，即在学习一个知识主题之前

必须先学习其先序知识主题[1-2]。如在“概

率论”课程中，学习“联合条件概率”之前

要先学习“条件概率”知识主题，“条件概

率”是“联合条件概率”的先序。先序关系

是导航学习[3-5]、学习计划制定[6]等教育类

应用的基础。

已有先序关系挖掘工作均基于学习者

行为数据或文本数据挖掘先序关系[7]。学习

者行为数据指学习者的点击日志流等行为数

据[7-10]，其只能在成熟的课程中获得。因此，

此类方法不适用于挖掘新课程领域中的先

序关系。相比于学习者行为数据，文本数据

更容易获得。虽然近年来有很多从文本中

挖掘知识主题间先序关系的方法[1,11-17]，但

是此类方法仍然有一些问题需要被解决。

问题一：错误累积。在已有方法中，以简

单规则匹配方式确定的相关术语在先序关

系挖掘方法中具有重要的作用[1,12,15,17 ]。此

类方法直接确定相关术语，这会导致错误

的相关术语无法在后续阶段被修正，进而

产生错误的先序结果，即错误累积问题。

此类方法以流线型的方式挖掘先序关系。

首先根据标题匹配等规则确定相关术语，

然后基于超链接挖掘先序关系。相关术语

的正确性极大地影响了先序关系的预测结

果。在流线型的方法中，相关术语在确定

之后，无法再根据结果进行优化。

问题二：严重依赖超链接。大多数已

有方法将超链接作为挖掘先序关系的重要

特征[1,11-17 ]。超链接仅能体现两个页面间

存在某种关联，不能体现页面间有向的先

序关系。以维基百科为例，“条件概率”和

“联合条件概率”页面中分别存在指向彼

此的超链接，但是不能根据超链接指向来

判断知识主题间的先序关系。除此之外，

若根据超链接判断先序关系，则在“联合

条件概率”的维基百科页面上存在的指向

“条件概率”的超链接，将会导致错误的

先序关系，即认为“联合条件概率”是“条

件概率”的先序，而事实上“条件概率”是

“联合条件概率”的先序。因此，在此类方

法中，超链接的使用可能会增加挖掘先序

关系的难度或导致错误的先序关系结果。

为了解决以上问题，本文提出端到端

先序关系挖掘模型。通过对先序关系数据

集的分析，发现了先序关系的不对称性特

征，即知识主题的相关术语集间的先序关

系是不对称的。本文提出的端到端先序关

系挖掘模型基于先序关系的不对称性特征

来挖掘先序关系，使用文本中抽取出的上

下位关系而不是超链接作为判断先序关系

不对称性的依据。

端到端先序关系挖掘模型包含两个模

块：文本中专业术语与上下位关系抽取模块

和先序关系判别模块。文本中专业术语与上

下位关系抽取模块可识别文本中有效文本跨

距，其将作为候选专业术语，并挖掘句子中

专业术语间的上下位关系[18-19]。上下位关系

表明了专业术语间从属的学习依赖关系，可

体现专业术语间的先序关系。该模块为先序

关系的不对称性计算提供了先序关系依据，

也避免了依赖超链接导致的错误。先序关系

判别模块基于专业术语间的上下位关系计算

知识主题的相关术语集间先序关系的不对称

性，从而预测知识主题之间的先序关系。本

文还提出两种不同的权重策略，以探究不同

相关术语对先序关系不对称性的重要性。

2  相关工作

近年来，国内外研究者提出了较多的
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先序关系抽取方法。根据挖掘先序关系时

所依赖学习资源的不同，这些方法可分为

4类：基于学习者行为数据、基于已有先序

关系、基于长文本内容、基于网页信息。

（1）基于学习者行为数据

学习者行为数据通常指学习者在学习

过程中的行为日志（如观看课程视频的点

击日志流）或问答等互动行为[7 ]。这些行

为数据体现了学习者的学习方法与学习者

知识储备之间的重要联系。此类方法使用

不同模型从学习者的行为数据中挖掘先序

关系特征[7,9,20]。Chen W等人[7]通过构建知

识状态转移模型来捕获学习者的参与度信

息，进而分析学习者的知识状态的转变过

程。该方法首先分析学习者的行为数据，如

播放、暂停、快进和快退等行为，然后构建

学习者行为模型，从这些数据中预测学习

者转变到特定知识状态的概率，进而挖掘

先序关系。Chaplot D S等人[9]综合考虑文

本中概念的共现特征和学习者的行为特征

（如课程的参与度以及测评分数），提出一

种无监督的学习依赖图构建方法。该方法

可以识别任意粒度级别（课程、单元、模块

等）之间的学习依赖关系，同时证明了学生

的互动行为比文本阅读更易反映学生的学

习效果。此类方法不适用于新课程领域。

（2）基于已有先序关系

隐式的先序关系可从显式的关系结构

中发现。已有的先序关系可构成先序关系

图谱，通过分析该图谱的图特征，可预测

知识主题间的先序关系。Liang C等人[21]提

出从课程先序关系中恢复概念间先序关系

的方法，并指出课程之间的依赖性是由课

程内主要概念间的学习依赖关系引起的。

该方法从课程的描述文本中抽取出代表该

课程的概念集，通过对课程间先序关系以

及已有概念间先序关系的分析，根据先序

关系的因果性以及稀疏性两个特征构建目

标函数，达到预测未知概念间先序关系的

目标。Roy S等人[22]假设课程间先序关系

已知，且不同的课程间具有部分共同的概

念。他们使用主题模型衡量概念对之间的

相关性，并根据主题词向量的聚类、稀疏

性及简单性等特征训练神经网络，以识别

概念之间的先序关系。

（3）基于长文本内容

在非结构化的长文本中，知识主题的

分布特征可反映主题间的先序关系[23-25]。

基于此，Liu J等人[23]基于从文本中发现的

学习依赖关系的两个特征（学习依赖关系

的局部性特征及术语分布的非对称性特

征）来挖掘知识主题间的学习依赖关系。

Adorni G等人[24]挖掘长文本中以线性方式

分布的知识 主 题 之间的先 序关 系，根 据

术语共现的特征筛选出长文 本中可能存

在先 序关 系的知识 主 题 对，并 根 据 知识

主题在文本中出现的顺序识别候 选知识

主 题 对的先序关 系。此类方 法只能挖掘

文 本中以特定方式组织的知识主题间的

先序关系。

（4）基于网页信息

开放知识源中的丰富信息为知识主题

间先序关系的挖掘提供了极大便利。以维

基百科为例，该知识源中的每个知识主题

都具有对应的维基百科页面。页面中不仅

包含与当前知识主题相关的完备结构化信

息，同时存在指向其他相关知识主题页面

的链接。主题间的目录层次关系以及链接

关系能在一定程度上反映主题间的先序关

系。因此，研究者考虑基于维基百科来实

现先序关系的挖掘[11-14,16]。Talukdar P和

Cohen W[13]通过分析维基百科页面的文本

内容、超链接以及页面编辑历史等信息，

使用最大熵分类器识别知识主题之间的先

序关系。Gasparetti F等人[16]从维基百科

的文本、超链接以及目录结构3个层次分

别抽取特征，并构建分类器，以识别先序

关系。Liang C等人[1]从认知的角度出发，

2020052-3



TOPIC   专题 29

认为理解知识主题需要学习与该知识主题

在同一认知框架中的所有相关概念，并提

出仅基于相关概念间超链接的先序关系挖

掘方法RefD（reference distance）。该方

法考虑了知识主题的相关概念，并根据两

个知识主题的相关概念集之间的超链接的

差异，判断知识主题间是否存在先序关系。

由于RefD可以轻量且高效地抽取出知识主

题间的先序关系，其作为一个重要特征被集

成到许多监督学习方法[15,17,26]中。但此类方

法严重依赖开放知识源中的超链接等结构化

信息。一方面，超链接并不能直接反映先序

关系的方向；另一方面，此类方法大多基于

流线型的方式挖掘先序关系，存在错误累积

的问题。

为了使先序关系挖掘方法适用于大多

数领域，本文将网页信息作为数据源来挖

掘先序关系。不同的是，本文只关注网页

信息中的文本内容，避免了严重依赖结构

化信息的缺点。本文提出了基于不对称性

的端到端先序关系挖掘方法，避免了流线

型方法错误累积对先序关系结果的影响。

3  先序关系不对称性特征

通过对先序关系数据集中知识主题间

先序关系的分析，发现了先序关系的不对

称性特征。学习者在学习新课程的某一知

识主题时，为了全面理解该主题的含义，往往

需要学习和理解该主题的其他相关术语[27]。

知识主题的相关术语指的是有助于学习和

理解该知识主题的一些其他概念。给定某

课程的两个知识主题，一个主题的大多数

相关术语的学习往往依赖另一个知识主题

的相关术语的学习，即知识主题的相关术

语集之间的先序关系是不对称的。显然，

对于知识主题对(ta,tb)，如果学习者在学习

主题tb的大多数相关术语之前，需要先学习

主题ta的大多数相关术语，则主题ta更可能

是主题tb的先序[1]。

如图1所示，知识主题“树”的相关术

语集和知识主题“堆”的相关术语集之间

的先序关系是不对称的。例如，知识主题

“树”的相关术语有“二叉树”“二叉搜

索树”等可帮助理解“树”的专业术语；

“堆”的相关术语有“斐波那契堆”“二

叉堆”等可帮助理解“堆”的专业术语。而

“树”的大多数相关术语先于“堆”的大

多数相关术语进行学习，如“树”的相关

术语“二叉搜索树”应该在学习“堆”的相

关术语“二叉堆”之前学习。因此，两个知

识主题的相关术语集之间存在的大量不对

称的先序关系表明，知识主题“树”与知识

主题“堆”之间存在先序关系，且“树”是

“堆”的先序。显然，相关术语集之间先序

关系的不对称性可反映出知识主题之间的

先序关系。

为了验 证先序关 系不对称性的有 效

性，对CrowdComp数据集[13]中的先序关

系样 例进行 统计分析。首先 在知识 主 题

的描述文本中标记相关术语以及术语之

间的先序关系；然后，统计分析是否可通

过相关术语集之间先序关系的不对称性

推断出知识主题之间的先序关系。图2为

CrowdComp数据集中是否可通过不对称

图 1 先序关系不对称性实例
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性推断出知识主题间先序关系的统计结

果。从图2可以看出，大多数知识主题间的

先序关系可通过不对称性推导出。知识主

题的相关术语集之间极度不对称的先序

关系导致了知识主题之间的先序关系。因

此，本文可通过先序关系的不对称性特征

有效挖掘知识主题之间的先序关系。

4  先序关系挖掘方法

基于先序关系的不对称性特征，本文

图 2 知识主题间先序关系是否可通过先序关系不对称性
特征推导的统计结果

图 3 端到端先序关系挖掘模型框架

提出端到端的先序关系挖掘模型，如图3

所示。

对于知识主题对(ta,tb)，该模型将对应

知识主题的原始文本描述D a和D b作为输

入，输出一个衡量知识主题ta和tb之间先序

关系的值v：

 [ ]
1, ( , ) ( ,1]
0, ( , ) 0,

a b

a b

f t t
v

f t t
φ
φ

∈
=  ∈

 （1）

其中，φ为先序关系判断阈值。当v=1时，

知识主题 t a是知识主题 t b的先序；当v=0

时，知识主题ta和知识主题tb间不存在先序

关系。整体来说，该模型可细分为两个模

块：文本中专业术语与上下位关系抽取模

块和先序关系判别模块。

文本中专业术语与上下位关系抽取模

块：该模块挖掘文本描述D中术语间的上下位

关系。首先，该模块将文本描述D中所有有效

的文本跨距作为候选的专业术语；然后，抽

取专业术语之间的上下位关系。该模块抽取

出的术语间的上下位关系是先序关系判别模

块衡量先序关系不对称性的基础。

先序关系判别模块：该模块预测知识

主题ta和tb之间的先序关系。该模块首先从

2020052-5



TOPIC   专题 31

候选的专业术语集中识别出知识主题的相

关术语，然后基于术语间的上下位关系计

算知识主题的相关术语集之间先序关系的

不对称性。

4.1  文本中专业术语与上下位关系抽取
模块

在衡量先序关系的不对称性时，首先

需要识别文本中与特定知识主题相关的专

业术语，挖掘每个句子中术语间的上下位

关系。将文本描述D中的每一个文本跨距

作为候选的专业术语。文本跨距指连续的

单词序列，如图4所示，“红”“红黑”“红黑

树”均为语句“红黑树是一种自平衡二叉查

找树”中的文本跨距。对于文本描述D，每

个文本跨距i可用二元组 start end( , )i i 定位，即该

文本跨距是从文本描述D中的第 starti 个单词

开始，到第 endi 个单词结束。

该模块包含3个部分：跨距表示、术语

评估及上下位关系抽取[18,28]。其中，跨距表

示部分将每个语句中可能的专业术语表示

为具有一定语义的跨距词向量；术语评估

部分根据跨距词向量的语义表征进一步判

定其是否为真正的专业术语；上下位关系

抽取部分衡量同一语句中的不同专业术语

间是否存在上下位关系。

（1）跨距表示

对于文本中的每个单词，用预训练好

的ELMo（embeddings from language 

model）词向量来表征其高层语义，则文本

中每 个单词的词向量表示为 1{ , , }tx x 。考

虑到语句中的上下文信息，本节采用双向

长短时记忆（bi-directional long short-

term memory，Bi-LSTM）网络[29]对文本

中的每个语句进行重编码，进一步获得单

词t在当前语境下的词向量 *
tx 。

任一文本跨距与其所在语句中的很多

其他单词存在语义关联[18]，其中，第一个关

联单词称为该文本跨距的语义头单词。文本

跨距和其语义头单词之间通常存在上下位关

系。为此，本文使用头注意力机制[18]来预测

文本跨距i的语义头单词 ˆ ix 。具体来说： 

	
*( )FFNN tt ββ = x � （2）

	 end

start

,
exp( )

exp( )
t

i t i
mm i

β
α

β
=

=
∑ � （3）

	
end

start

*
,ˆ i

i i t tt ix α=
=∑ x � （4）

其中， tβ 为单词t的得分， ,i tα 为文本跨距i

的单词t的概率分布。 ( )FFNNβ ⋅ 表示前馈神

经网络。

在获得每个文本跨距的上下文表征以

及语义头单词的词向量之后，将它们聚合，

以获得最终文本跨距的词向量 iR ：

	 start end

* *, , ˆi ii i x=   x xR � （5）

（2）术语评估

在对每个文本跨距进行语义表征后，

需要 准确判断该文本跨距是否为专业术

语，以达到识别专业术语间是否存在上下

图 4  文本跨距实例
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位关系的目的。考虑到专业术语的单词数

一般不会过长，因此过滤文本中长度大于

L个单词的文本跨距。对于剩余的文本跨

距i，根据式（6）估算其属于专业术语的得

分值g(i)。

 ( ) ( )FFNN im mg i =W R  （6）

其中， mW 表示学习的权重矩阵， ( )FFNNm ⋅

表 示前馈神经网络， m表 示术语评 估 模

块。为使 本 文 端到端先序关 系抽取模型

更 加关注有价 值的文 本 跨距，对 术语得

分值 g (i )从高到低进行排序，选取得分高

的前 Tλ 个文 本跨距作为专业 术语，记作

{ : ( ) }Y i g i ε= ≥ ，其中，ε表示第 Tλ 个术语得

分值，λ为保留的文本跨距的比例，T为文

本描述D中包含的单词个数。

（3）上下位关系抽取

给定文本描述D中的任一语句，对于该

语句中的文本跨距对(i,j)，当i Y∈ 且 j Y∈ 时，

文本跨距i与j都被判定为专业术语。在此基

础上，通过计算文本跨距对(i,j)的函数值r(i,j)

来判定是否存在上下位关系，具体如下： 

 ( , ) ([ , , ])FFNN i j i jr rr i j = ⋅ ⋅W R R R R  （7）

其中， rW 表示权重参数矩阵， ( )FFNNr ⋅ 表示

前馈神经网络，r表示属于上下位关系抽取模

块。通常，上下位关系只存在于有一定语义关

联的专业术语之间，且与某一术语存在上下

位关系的其他术语是有限的。为此，在计算

上下位关系得分r(i,j)时，考虑了两个专业术

语特征向量间的语义相似性 i j⋅R R （其中， ⋅
表示两个向量的点乘操作）。同时，对于语句

中的任一文本跨距i来说，最多考虑K个在当

前语句中与其具有上下位关系的专业术语。

4.2  先序关系判别模块

对于知识主题对(ta,tb)，该模块首先从

文本D中识别出的专业术语集Y 中选取出

知识主题ta、tb的相关术语，然后进一步根

据相关术语间的上下位关系来判断ta、tb之

间是否存在先序关系。

知识主题的相关术语选取：将知识主

题ta表征为知识主题词向量 atR 。基于相似

函数s(ta,i)来衡量知识主题ta与文本中任意

专业术语i之间的相似性。使用曼哈顿相似

性定义的相似函数s(ta,i)，如下：

 ( , )
a ia ts it = −R R  （8）

当相似函数值 s ( t a , i )大于相似阈值θ
时，知识主题ta与专业术语i相关。同理，使

用相似函数s(tb,i)选取与知识主题tb相关的

专业术语。

权重策略：不同的相关术语在计算知

识主题间先序关系的不对称性时具有不同

的作用。为此，使用权重函数衡量不同相

关术语在计算知识主题间不对称性的重要

性。提出以下两种不同的权重策略。

● 相同权重：当术语与知识主题相关

时，所有相关术语具有相同的重要性。权

重策略we(ta,i)定义为：

 ( )
0, ( , )

,
1, ( , )

a
e a

a

s t i
w t i

s t i
θ
θ

<
= 
 ≥

 （9）

● 不同权重：在衡量知识主题对之间

先序关系的不对称性时，给予不同相关术

语不同的重要性。术语与知识 主 题 越 相

似，则该术语对知识主题越重要。使用相

似函数s(ta ,i )衡量相关术语对知识主题的

重要性wd(ta,i)：

 ( ) ( )
0, ( , )

,
, , ( , )

a
d a

a a

s t i
w t i

s t i s t i
θ
θ

<
= 
 ≥

 （10）

不对称性计算：知识主题的相关术语

集之间的先序关系是不对称的，该模块根

据相关术语集之间上下位关系指向的差异

来衡量知识主题之间的先序关系。提出不

对称性函数 f(ta,tb)，以衡量先序关系指向的

不对称性。

 1

1

( , ) ( , ) ( , ) ( )

( , ) ( ) ( , ) ( )a

K
a bi

Kt
a bi

r i j w t i w t j g j
f

w t i g i w t j g j
=

=

⋅ ⋅ ⋅
=

⋅ ⋅ ⋅
∑
∑

 （11）
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 1

1

( , ) ( , ) ( , ) ( )

( , ) ( ) ( , ) ( )b

K
abi

t K
abi

r i j w t i w j g jt
f

w t i g i w j g jt
=

=

⋅ ⋅ ⋅
=

⋅ ⋅ ⋅
∑
∑

 （12）

 ( , )
a ba b t tf t t f f= −  （13）

其中，j为与文本跨距 i具有上下位关系的

文本跨距。 at
f 用于计算知识主题 ta先于知

识主题 tb学习的概率，即ta是tb的先序的概

率。 bt
f 用于计算知识主题tb先于知识主题ta

学习的概率，即tb是ta的先序的概率。不对

称性函数 f (ta,tb)用于衡量ta的大多数相关术

语是否为tb的相关术语的先序，即ta和tb之

间是否存在先序关系的不对称性。因此不

对称性函数 f (ta,tb)用于计算ta和tb之间存在

先序关系的概率。

4.3  损失函数

由于先序关系的稀疏性，正例先序关

系的数量远小于候选知识主题对的数量。

本文使用了交叉熵损失函数L(ta ,tb)，使得

本文提出的端到端先序关系抽取模型更加

关注正例先序关系。

 
pos ˆ( , ) ( , ) log ( , )

ˆ(1 ( , )) log(1 ( , ))
a b a b a b

a b a b

L u ut t t t t t
u ut t t t

= − −

− −
W

 （14）

其中，W
pos

是正例先序关系样本的权重矩

阵，u(ta,tb)是知识主题对(ta,tb)的真实先序

关系标签， ˆ( , ) sigmoid( ( , ))a b a bu ft t t t= 为模型

预测的知识主题对(ta,tb)的先序关系。当ta

是tb的先序时，u(ta,tb)=1。

该模型优化了损失函数L(ta,tb)，使得模

型可以更加准确地识别相关术语及抽取术

语间的上下位关系。

5  实验与分析

5.1  实验数据集

本文在CrowdComp数据集上进行实

验，以验证本文所提端到端先序关系抽取

模型的有效性。CrowdComp数据集包含

5个不同领域的先序关系数据（见表1）。在

该数据集中，每对知识主题对(ta,tb)的先序

关系有4种可能：ta是 tb的先序；tb是 ta的先

序；知识主题 ta与tb不相关；知识主题 ta与

tb间的先序关系未知。本实验将第一类先

序关系作为知识主题对先序关系的正例数

据，其他类作为先序关系的负例数据，并

使用留一法验证本文方法在不同领域的实

验效果。

在该数据集中，每个知识主题对应一

个维基百科页面。本文将每个知识主题的

维基百科页面中的文本内容作为知识主题

的描述文本D。

5.2  模型参数

经过多次实验发现，以下参数取得了

最优效果：使用1 024维ELMo词向量以及

8维卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）词向量。前馈神经网络

FFNN( )⋅ 为两层的神经网络。有效文本跨距

的最大长度L=15，且 0.4λ =0.4。每个知识主

题的描述文本中，最多包含 50K = 50个上下

位关系。知识主题的相关术语相似性阈值

0.3θ = 0.3，先序关系判别阈值 0.3φ =0.3。

5.3  对比实验

选取CrowdComp数据集上3个经典的

先序关系抽取方法作为本文端到端先序关

系抽取模型的对比方法。实验结果见表2。

表 1 CrowdComp 数据集

领域 知识主题对数量/个 先序关系对数量/个

减数分裂 400 67

公钥加密 200 27

平行假设 200 25

牛顿定律 400 44

全球变暖 400 43
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● 最 大 熵（ma x i mum ent ropy，

MaxEnt）[13]方法是第一个在CrowdComp

数据集上挖掘先序关系的方法。它同时考

虑了基于图的特征以及基于文本的特征，

如PageRank分值、编辑历史信息、超链接

信息以及概念的长度等。使用最大熵分类

器识别概念对的先序关系。

● RefD[1]方法是一种仅根据引用信息

衡量先序关系的方法。引用信息即页面中

存在的超链接或者页面中提及的另一专业

术语。RefD方法首先根据标题匹配的规则

获得知识主题的相关术语；然后，通过衡

量知识主题的相关术语集 之间引用的差

异，判断主题之间的先序关系。实验证明，

该单一的衡量规则可以简单有效地衡量出

概念间的先序关系。

● 多层感知机（multilayer perceptron，

MLP）[16]方法从文本资源中抽取全面的特

征以识别先序关系。它从维基百科的3个层

次（文本、超链接、目录）分别提取特征，

如文本中概念出现的次数、概念间存在超

链接的数量、概念间是否存在目录层级关

系等；并使用所提出的特征训练分类器有

效识别出概念间的先序关系。

表2中，加粗字体表示该领域最优先序

关系挖掘性能。本文提出的使用不同权重策

略的端到端模型在平均性能上最优，且在不

同领域的性能差异较小。详细分析如下。

使用不同权重策略的端到端模型的平

均性能较使用相同权重策略的端到端模型

提高了29.22%。在衡量相关术语集之间先

序关系的不对称性时，相同权重策略赋予

每个相关术语相同的权重。而不同的相关

术语对知识主题的重要性不同，因此在不

对称性衡量中的影响也不同。当赋予弱相

关的相关术语与紧密联系的相关术语相同

的权重时，将导致最终的先序关系结果产

生偏差。不同权重策略则赋予不同相关术

语不同的权重，使得紧密联系的相关术语

在判断先序关系结果时产生较大的影响。

因此，不同权重策略使得端到端模型更关

注可体现知识主题间先序关系的术语之间

的关系，有助于端到端模型更加准确地计

算各术语间关系对衡量先序关系不对称性

的重要性，进而使得端到端模型取得更优

的性能。

显然，基于不同权重策略的端到端模

型的性能优于对比方法RefD。端到端模型

与RefD均通过衡量知识主题的相关术语

集之间互相引用的差异来预测知识主题间

的先序关系。端到端模型和RefD的性能差

异主要由以下两个原因引起。

● RefD将超链接等引用信息作为计算

知识主题相关术语间先序关系差异的依

据，而端到端模型将从文本中挖掘的相关

术语间的上下位关系作为判断知识主题相

关术语间先序关系的依据。超链接等引用

信息不能反映知识主题间的先序关系，仅

能体现知识主题间存在某种联系。因此，

超链接不能作为判断知识主题间先序关

系的依据，甚至可能导致错误判断先序关

系。而端到端模型使用的文本中专业术语

之间有向的上下位关系则是判断知识主题

间先序关系不对称性的有力证据，其正确

反映了知识主题间的不对称性。因此，端

到端模型中挖掘的文本中术语间的上下位

关系有力支撑了对知识主题间先序关系不

对称性的计算。

表 2 对比实验结果（准确率）

领域 MaxEnt RefD MLP
端到端模型

相同权重策略 不同权重策略

减数分裂 51.0% 55.7% 79.0% 65.7% 77.12%

公钥加密 67.1% 57.7% 58.0% 72.4% 85.93%

平行假设 64.7% 67.9% 85.0% 51.7% 80.79%

牛顿定律 53.9% 64.6% 68.0% 45.5% 86.99%

全球变暖 56.8% 60.1% 82.0% 33.5% 84.26%

平均 58.7% 61.2% 74.4% 53.8% 83.02%
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● RefD使用流线型的方式挖掘先序

关系。其将知识主题的相关术语的确定以

及相关术语集之间引用的差异视为两个独

立的模块进行。RefD直接确定知识主题的

相关术语，并且不在后序计算过程中对相

关术语进行优化，即错误识别的相关术语

不会被改正，该方法会造成错误的累积。

端到端模型将整个先序关系挖掘过程视为

一个整体，模型可根据最终预测出的先序

关系与真实标签之间的偏差调整对文本中

术语的检测以及术语间上下位关系抽取的

正确性。即端到端模型通过不断地迭代学

习，可以更准确地识别文本中的术语及术

语间的上下位关系，并为计算先序关系的

不对称性提供了有力的证据。因此，端到

端模型的性能优于RefD。

本文 所提的基于不同权 重策略的 端

到端模型的性能优于MaxEnt 和MLP。

MaxEnt和MLP均根据大量的从结构化信

息中提取的与先序关系直接相关的特征

来预测先序关系。结构化信息在不同的学

习资源中是不易获得的。而本节所提的端

到端模型仅将知识主题的文本信息作为输

入，使得端到端模型被广泛应用到更多的领

域中。表2中，MLP方法在平行假设领域的性

能高于端到端模型。对平行假设领域的数据

集进行分析，该领域在维基百科上存在丰富

的结构化信息，而MLP方法基于从维基百科

中提取的综合的特征，获得了全面的信息，

并表现出很好的性能。虽然端到端模型在该

领域的性能稍差于MLP方法，但是在平均性

能上优于MLP方法。MLP方法中的特征需

由领域专家构建，该特征构建过程耗时且领

域通用性差。而端到端模型并不使用人工提

取的特征，具有更优异的性能。

5.4  相似函数对模型的影响

由于相似函数会影响相关术语以及权

重策略的确定，本文进行了对比实验，以

验证不同相似函数对模型效果的影响，即

在使用不同权重策略的端到端模型上，探

究不同相似函数对模型效果的影响。使用

余弦相似函数和欧几里得相似函数进行对

比实验。

图5为在CrowdComp数据集上使用不

同相似函数的模型的实验结果。端到端模

型使用不同相似函数 对模型效果影响较

小，这表明先序关系判别模块可稳定地判

别知识主题间是否存在先序关系，该模块

具有鲁棒性。在精确率和召回率上，不同

相似函数可能降低正例先序关系对被正确

预测的概率。不同的相似函数会影响先序

关系判别模块正确地识别知识主题的相关

术语，使得该模块在计算先序关系的不对

称性时产生偏差，最后影响本文端到端模

型的先序关系挖掘效果。当相似函数可准

确识别出知识主题的相关术语时，本文所

提的端到端模型可取得优异的性能。

6  结束语

本文对先序关系数据集进行分析，并

发现了先序关系的不对称性特征。基于先

序关系的不对称性，本文提出一种从文本

中挖掘知识主题间先序关系的端到端模

型。该模型包含两个模块，文本中专业术语

与上下位关系抽取模块和先序关系判别模

块。文本中专业术语与上下位关系抽取模块

挖掘文本中专业术语间的上下位关系，上下

位关系是一类有向的学习依赖关系。先序关

系判别模块在上下位关系的基础上，识别知

识主题的相关术语，并计算知识主题的相关

术语集间先序关系的不对称性，从而预测

知识主题间的先序关系。在CrowdComp数

据集上进行实验，并验证了本文所提端到

端模型的性能，相比于其他算法，本文所提
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方法取得了最优的性能。

由于部分专业术语间的先序关系需进

行跨句子的关系推理才可得出，而本文仅

考虑了单一句子中存在的专业术语间先序

关系。因此在未来的工作中，需进一步考

虑跨句子的专业术语间先序关系，为知识

主题间先序关系判断提供更多更有利的关

系依据，从而更准确地挖掘知识主题间的

先序关系。
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