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摘要:在互联网技术高度发达的时代,网络上的学习资源呈现出指数型增长态势,面对各种学

习对象、概念之间存在的多样化和无序性,如果能识别出之间的依赖关系,将有可能对计算机教育

产生重要影响。针对该问题,提出一种面向维基百科的概念依赖关系识别方法,利用概念在维基百

科中的特点,设计出一套识别概念依赖关系模型,在公共数据集上采用基于机器学习的分类算法进

行测试。实验结果表明,该模型具有较高准确率和召回率,能够有效发现概念之间的依赖关系。
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随着信息技术的飞速发展,网络学习作为一种新常态的学习方式得到了长足发展。利用互联网进行在

线学习已成为年轻一代获取知识的重要途径,然而相比于传统的面授方式,网络课堂所存在的一个最大问题

是如何保证学习者能够充分理解网络课程所学知识。那些出现在电子文档或者课程视频中的各种知识概

念,如果可以搞清楚之间的语义关系,将帮助学习者更好进行理解和学习。例如当谈到“人工智能”话题时,



不可避免会介绍“机器学习”和“深度学习”等相关概念。对于一个刚刚入门人工智能的学生而言可能还不完

全清楚“机器学习”与“深度学习”之间的关系,但是如果通过某种方式让其知道概念“深度学习”与“机器学

习”的相关学习顺序,就会帮助学生更快理解和掌握与“人工智能”的相关概念。这种类似于课程之间的“先
修关系”落实到概念层面就是所述的“依赖关系”。概念间依赖关系是建立依赖关系网络的基础,这种依赖关

系网络其实就代表了这些概念知识的学习路径和学习顺序。而对概念依赖关系的识别能够为构建领域知识

网络,学习对象排序、学习路径设计、课程计划的安排提供有效支持。

1 相关研究

早在2012年TalukdarandCohen,(2012)[1]介绍了一种如何运用维基百科来挖掘概念之间的依赖关

系,他们使用在社交媒体和生物计算等复杂网络分析上都有着广泛应用的随机游走(randomwalk)以及

PageRank算法来计算概念在网络中的重要程度值,最后通过最大熵分类器进行分类,找到熵值最大的条件,

但其平均正确率只达到60%左右。

随后越来越多的学者开始了概念依赖关系方面更深层次的研究:Vuong等,2011[2];Talukdarand
Cohen,2012[1];Liang等,2015[3];Wang等,2016[4];Scheines等,2014[5];Liu等,2016[6];Pan等,

2017[7]。其中有代表性的是Liang等,2015提出的一种量化概念依赖关系的方法,通过划分-1至1的连续

区间来确定依赖关系。

随着依赖关系的判断在概念上取得的成果,人们又将目光逐步转移到具体的文本学习对象。尽管单一

的概念依赖关系识别只是学习对象识别的一种基础,但任何研究依然离不开有关概念的识别。Yang等.
(2015)[8]在研究中利用各个大学课程之间所具有的“先修关系”来找到概念间的“依赖关系”,通过Concept

graphlearning(CGL)构建通用的概念空间(universalconceptsspace),使得任何的先决条件关系都可以使

用该通用概念空间得出。落脚点依然在识别概念之间的关系层面上。Fabio等[9-11]将概念在维基百科中具

有的链接和分类特点得到特征向量,并结合自然语言处理在语义识别技术上的成果去识别具体的学习对象

间的依赖关系,最后建立 web网站实现他们的想法,但是实现较为复杂。随着大型开放式网络课程,即

MOOC(massiveopenonlinecourses)的兴起,网络上的课程视频资源丰富了学习对象的来源,例如Pan等.
(2017)[7]将 MOOC中内容当作分析对象,从每个学习视频的字幕或者课程描述中抽取其中的关键概念来设

计特征去分析学习视频之间的依赖关系。因为一个或多个这些概念可以用来标注一个 MOOC,教材章节等

这样的学习对象,所以根据概念间的依赖关系,可以分析出学习对象间的依赖关系,进而确定学习对象的学

习路径和学习顺序。Liang等.(2018)[8]运用集合上的二元关系来改进主动学习的查询和选择策略。但这种

方法对数据集有较高要求,如果数据集比较松散或者概念总数量与要计算的概念对数量比值接近1,那么这

种策略将不会有很大作用。

相比较于前人的研究,笔者贡献主要在于充分考虑了概念在维基百科当中的4个特点而提出一种更有

效、方便的概念依赖关系挖掘方法,并且在文献[1]的数据集上测试了所提出的方法。实验结果表明提出的

模型可以很好地找出概念之间的依赖关系。

2 方 法

2.1 数据集

实验使用 TalukdarandCohen,(2012)[1]当中来自5个不同领域数据集(globalwarming、meiosis、

newton’slaws、parallelpostulate、public-keycryp),将数据集分别命名为D1、D2、D3、D4、D5。对于每份数

据集按照作者原意进行人工投票来得出概念对(A,B)之间正确的依赖关系,其间的关系分为2类,一类是

概念B 是概念A 的依赖关系,即学习概念A 之前有必要学习概念B 作为预备知识,其余的所有情况分为另

外一类,数据集的详细参数见表1。
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表1 实验数据统计

Table1 Experimentaldatastatistics

Domain #Concepts #Pairs #Prerequisites

D1 351 400 43

D2 256 346 55

D3 324 400 44

D4 161 200 25

D5 180 200 27

在进行概念之间的依赖关系识别过程当中所依赖的数据来源于整个维基百科,不存在针对特定领域使

用不一样的数据库文件或者模型,因此得出的模型通用性将会在后文关于跨领域分析当中得到验证。

2.2 特征描述

在进行特征描述前,有必要说明一下所涉及的概念关于维基百科的参数。在维基百科中一个概念所对

应的维基页面主要包含4大部分:标题、摘要、正文和分类,其中在摘要和正文部分中都包含有丰富的超链接

以及部分重定向概念,超链接是指从一个维基网页指向另一个目标概念网页的连接关系,而重定向概念是指

概念的一个别名,例如概念“Computermachinelearning”在维基百科里没有以它为标题的网页,因此通过维

基百科访问此概念得到的结果最终会定位到概念“MachineLearning”的网页上,前者是概念对象的别名,后
者是概念对象的正式名称。公式所用到的符号见表2。

表2 用到的符号及其说明

Table2 Symbolsusedandtheirdescriptions

符号 符号说明

In(C) 引用了概念C 的概念所组成的集合

Out(C) 概念C 所引用的概念所组成的集合

Cat(C) 概念C 的对应分类所组成的集合

Sym(C) 概念C 的同义词(重定向概念)所组成的集合

Sum(C) 概念C 在维基百科中的摘要部分

Tm(C) 概念C 的创建时间

Mid(C’) 分类C’距离根节点的最短距离

W 维基百科所有概念组成的集合

2.2.1 基于引用的特征

在维基百科中不同概念之间是可以通过网页间的超链接进行关联。如果将之间的关系映射到网络中,
就可以得到以下特征。

对于给定的一个概念对(A,B),首先简单考虑那些引用概念A、B 以及被其引用的概念数量(后文如果

不做特殊说明所有的概念都来自维基百科的概念词条),通俗来讲就是输入链接数与输出链接数,表达式见

式(1)、(2)、(3)及(4)。

InA= In(A), (1)

InB= In(B), (2)
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OutA= Out(A), (3)

OutB= Out(B), (4)

  再考虑概念A 与概念B 各自所引用的集合之间相似性和差异性,计算方法采用jaccard相似度(jaccard
similarity)。对于给定的2个集合S1和S2,jaccard系数定义为S1与S2交集的大小与并集大小的比值,

jaccard值越大说明2个集合之间的相似度越高,概念之间关系就越紧密,当集合都为空时jaccard(A,B)=
1。考虑概念A 与概念B 的In(A)与In(B)和 Out(A)与 Out(B)集合之间的相似度,公式定义如式(5)、
(6)。

JsIn(A,B)=
In(A)∩In(B)
In(A)∪In(B)

, (5)

JsOut(A,B)=
Out(A)∩ Out(B)
Out(A)∪ Out(B)

, (6)

  还有就是概念B 出现在概念A 的Out(A)集合中,这可能表示理解概念A 之前需要理解概念B。为了

描述概念对(A,B)之间的这种关系设计如下式(7),并将结果标准化。

Linkin(A,B)=Lin(A,B)+Lin(B,A)-1, (7)

Linkin(A,B)∈ {-1,0,1},

Lin(A,B)=
1 if∃c∈ {B}∪Sym(B)c∈ Out(A),

0 else,{
  Liang等[12]提出可以通过计算概念在维基百科当中链接的referencedistance(RefD)值来找出依赖关

系,见式(8)。

RefD(A,B)=
n

i=1r(ci,B)·w(ci,A)


n

i=1w(ci,A)
-

n

i=1r(ci,A)·w(ci,B)


n

i=1w(ci,B)
, (8)

c1,c2,……,cn ∈In(A)∪In(B)∪ Out(A)∪ Out(B),

w c,A( ) =
1 ifc∈ Out(A),

0 else,{
rc,B( ) =

1 ifB ∈ Out(c),

0 else,{
  上式中w(ci,A)是概念ci对概念A 的重要程度,r(ci,A)表示概念A 是否存在于概念ci所引用的

集合。
概念之间的依赖关系很明显还与概念之间的语义关联度有关。一般来说概念之间的语义关联度越高,

他们之间的就越有可能存在依赖关系。WittenandMilne(2008)[13]类比测量谷歌搜索引擎上的网页之间的

相似度NGD(thenormalizedgoogledistance)为基础,将其中网页的超链接关系换为维基百科中的引用关

系,新的测量方法命名为NLD(normalizedlinkdistance)。Ratinov等.(2011)[14]也通过计算概念之间PMI
(thepointwisemutualinformation)值来计算概念之间的相似度,计算表达式见式(9)、(10)。

NLD(A,B)=
logmax

(In(A),In(B))
In(A)∩In(B)

log
W

min(In(A),In(B))

, (9)

PMI(A,B)=log
W · In(A)∩In(B)
In(A)· In(B)

。 (10)

  除 此 之 外,还 来 计 算 概 念 之 间 引 用 的 权 重 熵 值,借 鉴 TF-IDF(termfrequency-inversedocument
frequency)思想以及香农熵(shannonentropy),计算概念对之间的信息熵(Entropy)见式(11)。

Wlk(A,B)=
log

W
In(B) ifA ∈In(B),

0 else。

ì

î

í

ïï

ïï

(11)
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2.2.2 基于分类的特征

每个维基百科概念都会被人为分配若干个分类,这些分类通常出现在每个维基页的底端,它可以帮助发

现相似概念或者上下义词。另外维基百科的所有分类都是从一个根结点 开始 MilneD,WittenIH
(2013)[15],某个概念对应的分类如果距离根节点越近,说明该概念就越抽象,反之就越具体。直观上越抽象

的概念就越应放在具体概念前解释。
与计算2个概念引用集合间的jaccard系数类似,得到关于概念之间分类集合的jaccard系数见式(12)。

JsCat(A,B)=
Cat(A)∩Cat(B)
Cat(A)∪Cat(B)

。 (12)

  考虑每个概念分类中距离根节点最近的分类对应的距离,其大小代表概念的抽象程度,并定义分类间的

最短距离为1,计算概念对(A,B)的分类距离差。为使得数据之间具有可比性,将该差值除以领域内最大的

那个概念所对应的分类距离,详细表达式见式(13)。

CatD(A,B)=
min(Con(A))-min(Con(B))

max(CoD)
, (13)

CoD=Con(C1)∪Con(C2)∪ … ∪Con(A)

∪Con(B)∪ … ∪Con(Cn)

C1,C2,…,A,B,…,Cn ∈D,

Con(A)={Mid(C1'),Mid(C2'),……,Mid(Cm')}

C1',C2',…,Cm'∈Cat(A)。

2.2.3 基于文本的特征

将维基百科中概念的摘要内容考虑进来,由于摘要部分具有高度的概括性和精简性,因此出现在该部分

的概念会对概念依赖关系的判断具有促进作用,与式(7)的原理类似,计算概念出现在摘要部分的情况,表达

式见式(14)。

Cont(A,B)=Cnt(A,B)+Cnt(B,A)-1, (14)

Cont∈ -1,0,1{ },

  Cnt(A,B)=
1 if∃c∈{B}∪Sym(B)c出现在Sum(A)中,

0 else。{
2.2.4 基于创建时间的特征

每个概念在维基百科中的创建时间不尽相同,但基本遵循着后创建的概念要用当前概念来进行编辑的

原则,将概念的“诞生时间”考虑到挖掘依赖关系上来,表达式见式(15)。

Tim(A,B)=
1 Tm(A)<Tm(B),

0 Tm(A)≥Tm(B)。{ (15)

3 实 验

3.1 分类评价

实验选择那些具有二元分类能力的分类器进行分类,使用五种在 Weka3.8.3(waikatoenvironmentfor
knowledgeanalysis)工 具 当 中 具 有 不 同 分 类 特 性 且 广 泛 使 用 的 二 元 分 类 器:J48、朴 素 贝 叶 斯 NB
(naivebayes)、多层感知机 MLP(multilayerperceptron)、随机森林(RF,randomforest)和逻辑回归(RF,

logisticregression),参数使用 Weka的默认值。对于每份数据集采用10倍交叉验证,评估标准采用在信息

检索和统计学分类领域广泛使用的准确率P(precision)和召回率r(recall),综合评价指标采用F 值(F-
measure),而F-measure是precision和recall加权调和平均,对应的计算公式见式(16)。

Fβ = 1+β( )
p·r

β2·p+r
。 (16)

公式当中的β值一般为1。另外还计算每个分类器的AUC(areaunderroccurve)来度量分类器的好坏[16],
通常其AUC的值越大,分类模型的分类效果就越好,对应不同分类器分类情况以及ROC(receiveroperating
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characteristic)曲线分别见表3和图1。

表3 所用到的符号及其说明

Table3 Experimensalresult

Classifier Metric D1 D2 D3 D4 D5

J48

p 81.2 78.1 85.7 85.3 76.2

r 88.0 82.4 87.5 85.5 83.0

F1 84.0 79.4 86.4 85.4 79.2

AUC 47.9 59.3 56.0 55.0 47.3

NB

p 82.7 77.8 85.4 85.7 77.3

r 82.0 78.3 83.5 81.0 80.5

F1 82.3 78.1 84.3 82.8 78.8

AUC 63.3 63.2 63.0 63.0 57.9

MLP

p 82.9 79.8 82.6 81.6 81.2

r 83.8 81.5 84.0 82.5 81.5

F1 83.3 80.6 83.3 82.0 81.4

AUC 51.5 68.7 69.9 73.8 57.2

RF

p 83.5 81.3 82.1 84.4 74.6

r 88.8 84.7 87.3 87.0 85.0

F1 84.8 81.0 84.0 85.2 79.5

AUC 66.1 71.6 73.1 75.5 61.0

LR

p 79.6 75.5 81.9 84.5 77.8

r 88.8 83.2 87.8 85.0 83.5

F1 83.9 77.4 84.0 84.7 80.1

AUC 58.8 62.5 68.9 78.4 61.9
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图1 5个数据集上的不同分类器得到的关于ROC曲线情况

Fig.1 ROCcurveobtainedbydifferentclassifiersonfivedatasets

  总体来看,不同的分类器之间的分类效果还是有所区别,逻辑回归相比其他分类器在准确率上表现最

差,由于逻辑回归形式非常简单(类似于线性模型),因此很难去拟合出真实数据分布情况。并且研究的特征

值多达15个,想达到一个很好的分类效果很难做到。在召回率和F1值上朴素贝叶斯分类器要稍稍落后于

其他模型,这主要由于它与其余的分类算法去学习出特征之间的关系不同,该分类器采用的是生成方法,是
基于概率的参数估计方法,也就是找出特征F1与特征F2之间的联合分布P(F1|F2),然后用P(F1|F2)=
P(F1,F2)/P(F1)计算得出分类,因此它在实现过程当中是假设特征之间相互独立。显然设计的多个特

征相互之间并不独立,例如基于引用的特征之间是相互影响的,并且特征JsIn、JsOut、RefD 还包含有部分

特征的结论来进行分类(InA、InB、OutA、OutB)。
另外比较不同分类器的AUC值可以看出J48的分类效果非常不理想,J48是基于C4.5实现的决策树算

法,看来在这里并不适用。在5种分类模型当中性能最好且最稳定的当属随机森林,这在AUC值上体现最

为明显,在F1值上分别高于最差的分类模型2.5%、3.6%、0.7%、3.2%、0.7%,在AUC值上分别高于最差的

18.2%、12.3%、17.1%、20.5%与13.7%。这可能是由于随机森林基于Bagging的集成学习方法[17]更适合区

分概念之间的依赖关系,为了证明提出特征的有效性,使用随机森林继续进行特征分析方面的实验。

3.2 特征分析

可以将所设计的特征根据其特点分为4大类,其中基于引用的特征11个,基于分类的特征2个,基于文

本的特征1个以及基于创建时间的特征1个,实验每次去掉其中的一类特征来观察结果的变化,数据集保持

不变,分类算法采用随机森林,实验与未剔除特征的实验结果当中的AUC值进行比较,结果见表4。
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表4 研究方法的各个特征组的贡献情况

Table4 Contributionofeachcharacteristicgroupofresearchmethod %

特征 D1 D2 D3 D4 D5

Link-basedFeatures 53.7(-12.4) 62.6(-9.0) 51.9(-21.2) 59.4(-16.1) 47.3(-13.7)

Category-basedFeatures 64.4(-1.7) 69.1(-2.5) 71.5(-1.6) 68.4(-7.1) 61.3(+0.3)

Content-basedFeature 64.6(-1.5) 71.0(-0.6) 72.3(-0.8) 73.6(-1.9) 58.6(-2.4)

Time-basedFeature 64.2(-1.9) 69.5(-2.1) 71.8(-1.3) 75.3(-0.2) 58.6(-2.4)

AllFearures 66.1 71.6 73.1 75.5 61.0

由上表可以明显看出在撤掉对应特征组之后,分类的AUC值都出现一定的下降,这就说明设计的特征

是有效的,特别是基于引用的特征组当中最高的下降比高达29%,这说明在判别概念之间的依赖关系上引用

关系是一个不可忽视的重要因素,可以说它直接影响到概念依赖关系的分类,它与基于分类或者文本等特征

不同,引用关系是在维基百科当中最直接明显的特征之一,在模型当中的特征RefD 以及NLD和PMI都是

完全基于引用关系来设计,相比较于分类和文本等,基于这些特点设计出来的方法或多或少是通过间接方式

挖掘出概念之间的依赖关系。
但是分析单个特征对其影响时发现不同特征组之间存在特征分配不均的现象,这就很可能导致有些特

征之间会发生重叠而出现一些不必要的计算,解决该问题的方法是考虑每个特征在分类当中的作用,对不必

要的特征进行删除以达到降维的目的。因此,将基于引用的特征单独拿出,分析其中每一个特征的贡献情

况,实验过程和上面类似,列出在基于引用特征当中的11个特征由大到小的贡献情况:JsOut、Linkin、InB、

RefD、InA、NLD、JsIn、OutB、OutA、PMI、Wlk。可以看出通过计算各个特征的引用jaccard系数其效果要比

传统的RefD要好,但是原来用来判别语义之间关系的NLD与PMI都表现不佳,这可能说明用来判别概念

之间的语义关系可能在这里不太适合去判断依赖关系,同时也侧面反映出要想挖掘出概念之间的依赖条件

关系盲目从语义关系下手可能不太合适。

3.3 跨领域分析

由于实验都集中在某一个数据集上进行,没有考虑不同数据集交叉的结果,考虑跨领域条件下特征的分

类情况。一个好的分类模型不仅应该可以适应领域内的数据,还更应该推广到更大范围,这对模型的可扩展

性以及适用性提出了更高要求。实验每次将其中一份数据集作为测试数据,其余的4个作为训练数据,分类

算法仍然使用随机森林,实验结果与领域内的情况进行对比,结果见图2。

图2 跨领域分类AUC值(左边)与领域内的(右边)比较/%

Fig.2 ComparisonofAUCvalue(left)ofcressdomainclassificationwiththatindomain(right)%
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和预想的类似,跨领域的分类效果不如领域内,造成这种现象原因是实验在进行测量的过程中都是以数

据集为单位进行测量,这使得数据集与数据集之间没有过多的联系,另外由于数据集之间所涉及的领域相对

来说较为孤立,因此在实际设计方法当中也很难做到统一。

3.4 方法比较

目前还没有研究者使用深度学习等较为先进的模型在依赖关系的挖掘上,因此为了说明模型的优越性,
仅将上述结果与TalukdarandCohen[1]和Liang.[3]进行比较(数据集保持一致)。为方便分析,将Talukdar
andCohen提出方法命名为 MaxEnt,Liang提出的方法命名为RefD,另外还需说明的是在方法RefD 上存

在2种形式去计算概念之间链接权重,第一种是认为概念之间链接权值相等,将此方法命名为 RefD-
EQUAL,第二种链接之间的权重使用TFIDF方式来进行计算,将此方法命名为RefD-TFIDF,最后方法命

名为LCCT(link-categories-content-time)。
将各种方法得到的正确率进行比较,LCCT使用随机森林进行分类,实验结果见表5。

表5 不同方法正确率比较

Table5 Comparisonofaccuracyofdifferentmethods %

数据类 MaxEnt
RefD-
EQUAL

RefD-
TFIDF

LCCT

D1 56.8 57.4 60.1 88.75

D2 51.0 53.0 55.7 84.68

D3 53.9 63.7 64.6 87.25

D4 64.7 70.5 67.9 87.0

D5 67.1 55.1 57.7 85.0

AVG 58.7 60.0 61.2 86.74

可以看出方法性能要比其余2种都要好,所有的数据集正确率基本上可达到85%以上,高于其余2种方

法,并且还可以观察到方法在不同数据集上正确率的相互差值仅在约4%的范围内浮动,这也说明方法具有

更好的稳定性。但是这种高正确率的背后也不乏可能是过拟合所造成,在观察weka分类器分类结果后发现

并没有出现该现象。

4 结束语

互联网的高速发展使得网络上的学习资料越来越多,21世纪是知识经济的时代,如何通过概念间的依赖

关系来帮助高校制定教学计划以及帮助学生规划适合于自己的学习路线将会是人工智能领域发展的难点。
针对这一问题,提出一种基于维基百科的概念依赖关系挖掘方法,利用概念词条在维基百科上的特点,构建

出依赖关系推理模型。以其中的引用关系、分类关系为基础,并结合摘要信息及创建时间,利用机器学习算

法有效地识别出概念之间的依赖关系,通过对比实验验证了提出方法的优越性和有效性。但是模型在真实

的概念空间上表现力还需去验证,同时目前基于文本的分类模型例如LDA[18]、TFIDF[19]、word2Vec[20]等优

秀的方法没有运用到研究当中,且原始数据集数据量本身较小,因此深度学习模型如DNN在训练阶段没办

法得到好的模型,实验结果将不会有很强说服力。数据集扩展以及增加算法的鲁棒性和可扩展性将是下一

步研究的重点。
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