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基于AI智能体和关键词映射图谱的 
同义术语挖掘研究

李泽宇1　刘伟1　吴雯娜1　过烨琪2

（1. 中国科学技术信息研究所，北京 100038；2. 南京旅游职业学院图书馆，南京 211100）

摘要：同义术语作为重要的语义资源在信息检索和知识组织等众多领域发挥着重要作用，然而，传统同

义术语挖掘方法识别准确度不高且效率低下，难以适应智能化网络时代环境的需要。本文提出使用AI智能

体进行同义术语挖掘，基于中文学术文献的中英文关键词映射构建关键词图谱，并提出3种图论算法对存在于

同一个关键词图谱的任意两个中文关键词间的同义概率进行量化，从而为AI智能体同义术语挖掘提供辅助

参考，实现高效率、精准化同义术语挖掘识别。借助《汉语主题词表》数据对AI智能体进行评估发现，术语关

系判断准确率达92.32%，且基于边权连积法对关键词同义概率量化后，量化值前500对关键词数据中同义术

语占比近100%，前1 000对关键词数据中同义术语占比超过90%，前1 500对关键词数据中同义术语占比超过

80%。实证表明，本文提出的AI智能体和边权连积法相结合的方案可以实现对同义术语的高效率、精准化挖

掘发现。
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· 大语言模型驱动的知识组织与应用 ·

同义术语通常指能够相互替换、表达相同或相近

概念的术语，在情报学领域一般将所有能代表某一个

主题概念的术语称作同义术语[1]。同义术语作为重要的

语义资源，在信息检索中对用户检索的词义消歧、信息

资源的语义索引，以及知识组织系统中等同关系的构

建等方面均发挥着重要作用。大数据环境下，多源异构

信息的集成融合对同义术语识别提出了更高的需求。

但是人工获取同义术语资源代价高昂而且费时费力，

容易受到个人背景知识因素的影响，因此基于大规模

语料的同义术语自动识别十分必要。与此同时，2022年 
以ChatGPT为代表的大语言模型出现[2]，基于海量语料

数据的学习使其具备巨大的知识储备。除此之外，大语

言模型凭借着强大的语义理解和推理能力在众多领域

的下游任务上均表现出色，且其潜藏着的大量知识和能

力有待挖掘。为进一步释放大语言模型的应用潜力，人

工智能（Artificial Intelligence，AI）领域的研究者开始

尝试构建基于大语言模型的AI智能体。AI智能体又称自

主智能体，是AI领域核心概念，指可自主感知环境、作

出决策并采取行动的自主实体，包含感知模块、认知模

块、决策模块和执行模块[3]。大语言模型的出现为构建

和实现智能体提供了可行的技术路径，并显著增强了AI
智能体的能力。因此，基于大语言模型的智能体构建在

AI和多个垂直领域日益受到重视[3]。本文借助基于大语

言模型的AI智能体进行同义术语挖掘，有效提高了同义

术语挖掘识别的效率和准确性，从而对提升信息检索

和知识组织质量及效率起到积极作用。
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1　相关研究

大数据环境中涌现出海量的自由词汇，如网络热

词、新词、大众标注词等，但自由词汇存在着规范度不

足、专业性不高等问题。以叙词表构建为例，自由词汇

的使用会导致叙词收词的收准率不高，难以快速准确

地构建词汇间的概念关系[4]。正式发表的学术文献关

键词是语义粒度细且可靠的叙词来源，代表文献的关

键信息和知识点，不仅语义表达规范，中英文之间的映

射（翻译）也较为准确。因此，众多研究通常优先把描

述规范严谨的学术文献关键词数据作为同义术语挖掘

的重要语料来源[5]。随着相关技术的发展，同义术语挖

掘研究从基于规则和统计的方法不断发展到基于机器

学习和AI的方法，大语言模型出现后也逐步被应用于

词间关系抽取等众多相关领域研究。

早期计算机技术相对落后，同义术语挖掘研究多

基于关键词外部特征，采用基于规则和统计的方法。例

如，有研究从关键词定义入手，通过分析术语释义模式

进行字符串匹配进而发现同义术语，但是这种方法人

工参与度高且工作量大[6]。基于统计方法的研究中，部

分学者尝试通过关键词词频 [7]和关键词共现次数[5]统

计分析来发现同义术语。也有不少研究借助关系推导

和术语翻译[8]进行同义术语发现。但由于中英文关键词

的一词多义和英文关键词词形不规范[9]等问题，这种方

法对翻译质量及人工参与度都提出较高要求。相较于

单一方法的研究，还有研究提出结合字面相似度方法、

特征模式匹配方法和PageRank链接分析方法，从字面、

句法和语义3个角度全面挖掘文本中的同义词[10]。随着

计算机技术的不断发展成熟，同义术语识别抽取方法

也逐渐从外部特征深化至文本语义层面，机器学习和

自然语言处理等技术通过语义计算可以更高效且准确

地结合语义信息进行同义术语识别抽取，开始在同义

术语挖掘研究中得到广泛应用。从训练构建词义向量

模型对多义词进行多个向量映射并进行语义相似度计

算[11]，到将主动学习与持续学习方法引入同义词挖掘以

提高同义词挖掘效果[12]，同义词挖掘研究随着计算机

技术的发展不断深化。还有研究通过将句子语义特征

和词汇语义特征进行深度融合，更大限度地借助语义信

息提高同义词挖掘效果 [13]。针对预训练词向量难以有

效表示领域实体词问题，有学者提出成对字向量和噪

声鲁棒学习框架，利用预训练的成对字向量来增强实

体词的语义表示，有效地解决现有同义词挖掘方法中

的噪声标签和实体词语义表示学习问题[14]。

随着AI的发展，大语言模型被尝试应用于各领域

研究实践。其中，大语言模型与信息资源管理领域的结

合较多聚焦于大语言模型与知识图谱的结合[15]，在知

识图谱的构建过程中，则必然会涉及实体与关系的抽

取构建。另外，部分研究关注词间语义关系抽取识别，

包括基于大语言模型的文本关系抽取算法研究[16-17]和

融入视觉信息的基于多模态大语言模型的关系抽取研

究[18]，以及面向威胁情报[19]和专利[20]等领域的关键信

息抽取挖掘研究。此外，AI智能体也被广泛应用于教

育[21]、社交数据分析[22]和文本分析平台搭建[23]等各种

场景和任务。

综上所述，同义术语挖掘研究虽在方法和技术上

不断取得进展，但仍存在诸多不足。早期基于规则和统

计的方法在同义术语挖掘中容易存在一词多义、词形

不规范等问题，对翻译质量和人工参与度要求较高。机

器学习和自然语言处理技术在同义术语挖掘中存在预

训练词向量难以有效表示领域实体词的问题。除此之

外，目前同义术语挖掘方面结合大语言模型的研究尚不

充分。因此，本文尝试将AI智能体引入同义术语挖掘研

究，借助文献中英文关键词映射构建关键词图谱，并结

合3种图论算法对候选词汇进行赋值排序，使用具备较

高同义概率的词对构建候选术语库，使用AI智能体从

候选术语库中高效准确挖掘同义术语。

2　研究框架

本文基于关键词映射图谱和图论方法构建高质量

同义术语候选词库，并使用AI智能体从同义术语候选

词库中进行同义术语挖掘，研究框架如图1所示。首先，

针对原始数据中的中英文文献关键词间翻译映射关系

构建关键词映射图谱，并提出基准方法、映射频次累加

法和边权连积法3种统计方法对同一映射图谱中任意

两个中文关键词间同义概率进行量化，从而根据关键

词间同义概率构建高质量同义术语候选词库。然后，对

AI智能体进行面向同义术语识别挖掘任务的个性化配

置：在配置信息中，对任务设定、指令要求、相关概念

等进行详细描述；在模块功能中，对AI智能体的联网能

力、AI绘画和代码能力等进行配置，以便模型在理解

关键词时借助相应能力理解判断；在能力配置中，为AI
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智能体配置了思维导图助手插件、常用汉字词典插件和

网易有道翻译插件，便于模型进行字词理解以及对英

文关键词的理解；在知识库配置中，选用全国科学技术

名词审定委员会“术语在线”[24]和中国标准出版社“标

准术语库”[25]作为外部知识库，基于检索增强生成技

术，利用专业的术语知识辅助AI智能体进行判定。最

后，使用AI智能体对基准方法、映射频次累加法和边

权连积法3种统计方法所构建的同义术语候选词库进

行同义术语挖掘识别，寻找识别挖掘同义术语的最佳

方法路径。

3　基于词图谱的同义词挖掘研究

在不同的来源语料中，同义关系的存在方式不尽

相同，因此需要根据词汇的规范化程度和来源语料的

类型采取合适的方法，从词汇和语句中发现同义关系。

跨语言的中英双语关键词语料符合翻译等值推导所需

条件，但是若只考虑翻译映射的存在性，则无法避免一

词多义导致的异形异义和异形同义词的混淆对同义词

识别的影响。于是，本文借助关键词间映射关系构建关

键词图谱，并结合关键词词频和共现次数等外部特征

进行统计分析，提出3种统计方法，对关键词间的同义

概率进行量化，从而为后续基于AI智能体的同义术语

挖掘构建高质量词对来源。

3.1　基于关键词映射的词图谱构建

中英文关键词间映射关系将不同词形的词汇关联

起来，构成一个词族；而相互没有产生翻译映射的词族

之间通常认为是无关联的。因此，为提高同义关系发现

的效率，要对无关联词族进行区分。本文所使用的原始

数据集如表1所示，具体包含中文关键词、英文关键词、

中文关键词词频、英文关键词词频和两者共现次数。其

中，中文关键词词频和英文关键词词频指在所获取到

的所有学术文献中该关键词出现的次数，共现次数是

指中文关键词和英文关键词同时出现在同一篇学术文

献中的次数。

基于上述原始数据，中英文关键词之间的映射关

系可以用无向图G（V，E）进行形式化表达，其中：v V
是G的顶点，表示中文关键词或英文关键词； 是

G的边，表示中文关键词和英文关键词的翻译映射关

系。在图G中，中文关键词之间或是英文关键词之间不

存在直接连接的边，即中文关键词和英文关键词分别

属于两个独立的集合，集合内部的顶点之间没有边，边

只在集合之间的顶点间出现，因此图G是一个典型的二

部图，表示为G（Vc，E，Ve），其中Vc对应着所有的中文

关键词、Ve对应着所有的英文关键词，e=（vi，vj）E（当

且仅当vi Vc、vj Ve）。以表1为例，构建的中英文关键词

映射图示例如图2所示。

通过图2可以发现，在中英文关键词映射图中，如

图1　研究框架

表1　原始数据集详情

中文关键词 英文关键词 中文关键词词频 英文关键词词频 共现次数

跳虫 collembola 17 14 11

弹尾目 collembola 23 14 10

跳虫 springtail 17 16 11

弹尾虫 springtail 12 16 4

1型糖尿病 type 1 diabetes mellitus 264 328 210

糖尿病，1型 diabetes mellitus type 1 231 235 199

1型糖尿病 type 1 diabetes 264 264 161

糖尿病，1型 type 1 diabetes 231 264 13

糖尿病，1型 type 1 diabetes mellitus 231 328 7
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果两个中文关键词间存在一条可连通的路径，那么它

们之间有存在同义关系的可能性。比如“跳虫”与“弹

尾目”之间通过“collembola”建立起连通路径。因此

通过在中英文关键词映射图中进行路径分析，可以有

效地发现关键词之间潜在的同义关系。在《汉语主题

词表》[26]中检索证实，“跳虫”和“弹尾目”确属同义关

系。“科普中国”科学百科词条显示，弹尾虫是弹尾目

昆虫，又称跳虫等。

3.2　基于词图谱的同义词挖掘影响因素

分析

若两个关键词在中英文关键词映射图中是连通

的，就认为其存在相互为同义词的可能性，但由于词汇

的多义性，需要对同义关系进行计算来量化可能性的大

小。影响这种可能性大小的因素主要有3个：两个关键

词之间路径的长度、两个关键词之间路径的数量，以及

基于关键词词频的边映射频次。

（1）路径长度因素分析。在中英文关键词映射图

中，两个关键词之间的路径越短，说明路径经过的其

他关键词越少，词义发散或转移的可能性就会越小。

如图3所示，“电脑辅助设计”和“冠心病”之间虽然存

在路径，但路径中的英文关键词“CAD”存在多义性，

使得同义关系不成立。在实证部分，在大量数据上的

统计也表明路径越短，同义关系成立的可能性越大，

因此认为路径的长度与存在同义关系的可能性大小成

反比。

（2）路径数量因素分析。在中英文关键词映射图

中，两个关键词之间的每一条路径都表示它们有可能

存在同义关系，存在的路径多，说明可以证明它们存在

同义关系的线索多，这在很大程度上抵消了路径上某

个关键词的多义性导致的词义转移的影响，因此同义

关系存在的可能性必然增大。如图4所示，“冠心病”和

“冠状动脉疾病”之间存在4条不同的路径，它们存在

同义关系的可能性就相应较大。反之，在图3中“冠心

病”和“计算机辅助设计”之间仅有1条路径，事实上它

们也并非同义关系。

图3　中英文关键词映射图中的词义转移示例

图4　“冠心病”和“冠状动脉疾病”之间存在的多条路径

图5　映射频次与同义关系的示例

图2　中英文关键词映射图示例

（3）映射频次因素分析。映射频次反映了两个关

键词之间的词义等价程度。中英文关键词之间的映射

本质上是文献作者对中文关键词的翻译，但由于作者

翻译得不准确，或词汇本身不可避免地有多义歧义，以

及文献加工保存过程中出现文本错误和规范性问题，

事实上并不能保证每次映射的词义等价，因此需要通

过映射的频次来反映映射的词义等价程度。一般认为，

映射频次越高词义等价程度也越高。图5中连线旁数

值为映射频次。在“冠心病”与“冠状动脉疾病”的路

径中，“冠心病”与“coronary disease”及“coronary 
disease”与“冠状动脉疾病”都有较高的映射频次，这

就为“冠心病”与“冠状动脉疾病”的同义关系提供了

有力的证据。而“冠心病”与“胸痹”的路径中，“冠心

病”与“angina”之间的映射频次只有6次，“angina”与
“胸痹”之间的映射频次只有3次，这说明“冠心病”与

“胸痹”为同义关系的可能性非常小。事实上从“冠心

病”到“angina”就出现了词义的转移，而从“angina”
到“胸痹”出现了第二次词义的转移，因此“冠心病”与

“胸痹”并非同义关系。

映射频次与中英文关键词词频中取小者的比值反

映了两关键词的等价强度。图6~图7中箭头旁数值为映
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射频次，关键词下方数值为关键词词频。“体系架构”

与“architecture”间映射频次为90次，“architecture”
和“建筑工程”间映射频次为2次，“体系架构”的词频

为193次，“architecture”的词频为1 549次，“建筑工

程”的词频为1 495次。如果仅考虑映射频次而不考虑

中英文关键词的词频，则“体系架构”与“建筑工程”

间存在同义关系的可能性将会为92，这个数值在所

有数据中相对较大，容易误判为同义关系。结合关键

词词频分析发现，“architecture”的词频为1 549次，

“建筑工程”的词频为1 495次，而两者映射频次仅为

2次，表明词义在此时发生了转移。同样，只考虑边的

映射频次也会导致图7中“动漫教学”与“动画教学”

因为映射频次较少而被错误判断为非同义关系。因

此，在映射频次的基础上，结合关联规则可信度的原

理，引入中英文关键词两者的词频对分析计算方法作

进一步改进。由于存在映射关系的两个关键词均存在

一对多映射的可能，映射频次与中英文关键词中词频

小的一方的词频的比值反映了所构建边的可靠度。通

常，该比值越大，构建的这条边越可靠，即两关键词间

映射更准确。

径，没有考虑路径的数量、长度以及路径上每条边的映

射频次，比如“冠心病”与“胸痹”之间虽然有路径，但

事实上并非同义关系。

（2）映射频次累加法（M a p pi ng  Fr e q u e n c y 
Accumulat ion Method，MFA M）。对关键词v i和v 

在跨语言语义关联挖掘模型中所有路径按照长度和 
映射频次进行累加平均，同义概率计算方法如式（2）
所示。

 （2）

式中：P为vi和vj所有的路径集合，pk为其中的一条

路径；el为路径pk中的边；f l为边el的映射频次；|pk|为路

径pk的长度。

该方法考虑了路径的数量、长度以及路径上每条

边的映射频次，能够比基准方法更准确地计算同义概

率，但只是根据路径数量和长度对映射频次进行累加，

而没有更客观合理地权衡这3个因素。比如，词义较多

的词汇“装置”“模型”等与很多的关键词都有较高的

映射频次，这导致以它们为桥梁，在很多关键词之间得

出错误的同义关系。

（3）边权连积法（E d g e  We ig h t e d  P r o d u c t 
Method，EWPM）。在映射频次累加法中将映射频次

简单直接地作为边的权重进行累加，边权连积法将中

英文关键词的词频与边的映射频次结合作为权重进行

计算，并用连积来表示vi和vj在该路径上为同义关系的

概率，计算方法如式（3）所示。

 （3）

式中：f l1和f l2为边el连接的两个关键词的总频次； 
K为常数，用于调整最后结果大小以便于观察；其他参

数与映射频次累加法相同。

相较于映射频次累加法，该方法借助关联规则中

可信度的思想，从中文关键词和英文关键词两者频次

值中取小值作为限定和参照。主要思路为：边的映射

本质上是中文关键词和英文关键词的共现，对于词频

小的中/英文关键词而言，边的映射频次与其词频越接

近，则其映射到对应英/中文关键词的概率越大，即两

个关键词间的这条边越可靠。因此，边权连积法将边的

映射频次与较小词频的比值作为权重，替代简单的将边

的映射频次作为权重的计算方法。另外，考虑到在实际

工作中，可能出现边映射频次与较小词频数值不同但比

图6　基于关键词词频的映射频次与同义关系的示例一

图7　基于关键词词频的映射频次与同义关系的示例二

3.3　基于词图谱的同义词挖掘方法

为量化词图谱中存在同义可能性的关键词间的同

义概率，结合前文分析总结的路径数量、路径长度、映

射频次3个影响因素，提出3种不同的计算方法，通过对

关键词间同义概率的量化，为后续基于大语言模型挖

掘提供高质量数据来源。

（1）基准方法（Benchmark Method，BM）。如果

关键词vi和vj在跨语言语义关联挖掘模型中是连通的

（即存在路径），那么就认为它们属于同义关系，同义

概率计算方法如式（1）所示。

 （1）

该方法只考虑了两个关键词之间是否有连通路
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值相同的情况，在这种情况下，映射频次与关键词词频

更高的边更具有可信度，故对分式的分子分母同时减1
进行区分。除此之外，为了放大错误映射的词对对结果

的影响，采用连积的方式进行计算，这样当某条边映射

错误时，其值会趋于0，使最后的乘积也趋于0，从而使

路径在错误映射的边处“断开”。由于随着路径长度的

增大，关键词间同义概率会大幅度下降，因此借助幂函

数对路径长度进行调整。

4　基于大语言模型的同义术语挖掘AI
智能体构建

AI智能体包含感知模块、认知模块、决策模块和

执行模块[3]。其中，感知模块负责接收外界信息，具体

包括文本、图像、视频等，认知模块则负责通过自然

语言处理和图像识别技术理解和分析信息，决策模块

负责利用机器学习算法进行预测和决策，执行模块负

责将决策转化为具体行动[23]。与传统AI领域智能体相

比，基于大语言模型的AI智能体有着多项核心能力，

包括但不限于多模态感知[27]、检索增强生成 [28]、思维

链[29]等。基于大语言模型的同义术语挖掘AI智能体基

本概念框架如图8所示。

本文选用智谱清言GLM4作为基础大语言模型，

基于GLM4自定义AI智能体应用进行同义术语挖掘。

感知模块连接基于大模型的智能体与外部环境，是处

理外部输入的核心模块。可以处理不同模态的输入，

并将其转换为基于大模型的智能体能够理解和处理

的嵌入向量格式，为基于大模型的智能体的推理和决

策行为奠定基础。在认知模块配置中详细配置智能体

身份设定、任务描述、相关概念辨析（术语概念、同义

术语概念、等同关系概念、属分关系概念等）、任务指

令等信息。同时配置AI智能体联网功能，并添加常用

汉字词典插件和网易有道翻译插件为AI智能体判断提

供辅助参考信息。除此之外，还选用全国科学技术名

词审定委员会“术语在线”和中国标准出版社“标准术

语库”作为外部知识库，为AI智能体提供专业术语知

识参考。在决策模块配置中，要求AI智能体采用思维

链方法，按照以下步骤执行同义术语识别任务并显示

执行过程：①判断两个关键词是否同时为术语；②提

供两个术语的释义；③根据术语释义和同义术语定义

判断两个关键词是否为同义术语。指令则须包含身份

设定、任务描述、输出格式要求、处理原则和待处理数

据等主要内容。其中，身份设定参考认知模块配置信

息进行描述，处理原则中可要求智能体按照思维链一

步一步进行思考生成。另外，由于所使用数据集规模

相对较小，需要智能体进行处理和判断的数据可直接

作为指令内容输入。通过上述配置既可以提高AI智能

体在术语理解和关系判断上的准确性，又能显化AI智
能体思考路径及结果，从而更方便人工监控结果是否

正确。

图8　基于大语言模型的同义术语挖掘AI智能体基本概念框架
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5　实证研究

5.1　实验数据及预处理

从万方数据的计算机、医学、卫生、经济等领域

131 072篇中文学术文献中获取关键词1 048 576对，并

进行去重、去噪、合并等预处理，整理得到64 457条数

据，每条数据包含中英文关键词对、关键词词频及其映

射频次。其中，删去了频次为1的映射，以避免错误的翻

译和文本处理、少数认可的翻译对同义关系构建的影

响，从而大幅提高数据处理的效率，最终得到38 678条
数据。除此之外，随着路径长度增加，词组规模指数倍

扩大，关键词对同义概率量化所需的计算成本指数级

增加，且随着路径长度增加，词义偏移概率增大，因此

实证中限定被计算词对间路径长度不超过5，即路径中

包含节点数不超过5个，也即英文节点数不超过2个。

5.2　结果分析

5.2.1　面向同义术语挖掘的AI智能体评估

为验证AI智能体在同义术语挖掘任务上的有效

性，从《汉语主题词表》中分类号“O3力学”下选取

1 016对术语对（其中706对在《汉语主题词表》中为

等同关系，310对为属分关系）进行AI智能体识别判断

验证，数据集评估详情如表2所示。AI智能体在《汉语

主题词表》等同关系数据判断上准确率为90.51%，在

属分关系术语判断上准确率为96.45%，综合准确率为

92.32%。《汉语主题词表》310对属分关系术语判定中，

AI智能体判定为属分关系的有294对，等同关系的5对，

不相关的11对。人工对与《汉语主题词表》关系判定不

一致的16对结果进行审核，发现其中11对为AI智能体

判断错误（术语为属分关系，但AI智能体判断为非属

表2　AI智能体数据集评估详情

类别
数据量/对

准确率/%
总规模 智能体判断正确 人工核查实际正确

《汉语主题词表》等同关系 706 512 639 90.51

《汉语主题词表》属分关系 310 294 299 96.45

《汉语主题词表》总数据 1 016 806 938 92.32

分关系），5对判断正确（《汉语主题词表》中关系判定

存疑）。

《汉语主题词表》706对等同关系术语判定中，

经人工审核，在AI智能体判断为非等同关系的194对 
术语中，有67对为AI智能体判断错误，其余127对判

断正确（《汉语主题词表》中关系判定存疑）。其中，

经A I智能体判定发现《汉语主题词表》中关系判定

存疑的部分结果示例如表3所示，表中术语对在《汉

语主题词表》中均为等同关系，但A I智能体判断其

为非等同关系。经分析认为，出现这种情况的原因是

《汉语主题词表》出于信息检索实际情况考虑等因

素将反义词也同样认定为同义词，以及出于检索效率

需求等原因收录了不符合同义术语要求的“错误” 
术语。

由于AI智能体对《汉语主题词表》等同关系和属分

关系的判断准确率高达92.32%，可以认为其对同义术

语能够进行有效识别挖掘。除此之外，AI智能体在《汉

语主题词表》的维护上同样具有潜在价值。

表3　被AI智能体判断为非等同关系的《汉语主题词表》 

等同关系术语对示例

词1 词2
磁流体动力稳定性 磁流体不稳定性

变形 变形类型

弹性理论 流体弹性理论

饱和度 岩石饱和度

饱和度 平衡饱和度

饱和度 相对饱和度

表面硬化 渗碳

表面硬化 渗氮

表面硬化 碳氮共渗

5.2.2　同义术语挖掘方法效果评估

（1）研究所用3种方法的效果评估。基准方法的

思路为存在边即关键词间存在同义可能，并未对可能

性大小进行量化，因此对基准方法的结果进行简单随

机抽样，随机选取1 000对可能存在同义关系的关键词
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对，通过AI智能体和人工辅助进行判断。结果显示，随

机抽取的1 000对关键词对中仅有161对由AI智能体判

断为存在同义关系，占比仅16.1%，表明基准方法对同

义术语的筛选效果十分有限，难以提高同义术语识别

效率。

映射频次累加法和边权连积法对关键词间的同义

概率通过数值统计进行了量化，因此可以按照量化值的

大小进行更高效的同义术语挖掘。对映射频次累加法

和边权连积法的量化结果，按照量化值由高至低排序，

分别选取前1 000对和1 500对关键词对进行同义关系

判断，判断结果见图9。图9中，横轴表示按照同义概率

量化值排序后的前N对关键词对，纵轴表示前N对关键

词对中AI智能体判断为同义关系的关键词对数量在前

N对中的占比。

图9　同义术语占比
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图10　映射频次累加法噪声数据示例

由图9可见，映射频次累加法所得前1 000对词对

中，同义术语占比维持在40%上下且无明显升降趋势，

其原因在于：映射频次累加法通过计算映射频次之和

与路径长度的比值对同义概率进行量化，实验中限定

了路径长度不超过5，因此路径长度对最后结果的影

响相对较小；而如果某个术语映射频次过多，其在整

条路径所有关键词的同义概率量化中都会产生较大甚

至决定性影响，当路径中某个环节出现映射频次小、词

义转移的情况时，也无法对其决定性作用产生影响。如 

图10所示，对实验数据进行分析发现，同义概率量化值

排名前10的词对中，“针灸-针刺疗法”和“针刺-针灸

疗法”中的4个词均与“acupuncture”存在映射关系，

其中“针灸-acupuncture”和“针刺-acupuncture”的映

射频次与词频的比值很高，表明同义强度高，而“针刺疗

法-acupuncture”和“针灸疗法-acupuncture”映射频次

占词频的1/10左右，同义强度不高。而在映射频次累加

法中，“针灸-针刺疗法”的映射频次累加值为2 251次，

“针刺-针灸疗法”的映射频次累加值为3 833次，相较

于其他关键词词频和映射频次均较小但比值大，即同

义强度高的关键词对来讲，“针灸-针刺疗法”和“针

刺-针灸疗法”因高频词累加而最终分值靠前，成为噪

声数据。由此解释了映射频次累加法所筛选出的同义

术语对中被AI智能体判断为存在同义关系的词对数量

占比维持在40%上下且不会随着所选词对数量的增加

而减小的原因。

在图9中可直观地看到，边权连积法下随着所选

词对总数从100对增加至1 500对，被AI智能体判断为

存在同义关系的词对数量占比出现逐渐减少的趋势。

除此之外，在前500对关键词对中，AI智能体判断的同
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义术语占比接近100%；前1 000对关键词对中，AI智能

体判断的同义术语占比约为90%；前1 500对关键词对

中，AI智能体判断的同义术语占比约为80%。结果表

明，边权连积法可对初始结果数据的同义概率进行有

效量化，根据边权连积法的量化值可高效率实现同义

术语的挖掘发现。

另外，为了更好比较映射频次累加法和边权连积

法的同义术语筛选效果，按照量化分值对映射频次

累加法和边权连积法所得结果由高到低排序，统计每 
100个词对中的同义术语占比，结果如图11所示。

图11　百单位数据中同义术语占比
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统计发现，和前文分析一致，映射频次累加法中百

单位数据中同义术语占比与量化分值的变化并不同步。

边权连积法中同义术语占比则与量化分值的变化呈现

同步现象：在量化分值排名前500的词对中，同义术语

占比接近100%；在排名501~1 000的词对中，同义术语

占比超过80%；在排名1 001~1 400的词对中，同义术语

占比降至65%左右；在统计的最后100个词对中，同义

术语占比为50%左右。百单位同义术语占比变化趋势符

合预期，表明边权连积法可以有效对关键词对的同义

概率进行量化，从而为同义术语挖掘提供高质量数据

来源。

（2）最佳方法与其他方法的效果评估。有研究

提到通过简单布尔判断、条件互信息（Cond it iona l 
Mutual Information，CMI）或向量空间模型余弦相似

度3种方法来计算术语之间的相似度，进而发现并构建

同义关系，其中准确率最高的为CMI方法[30]，准确率为

64.53%。其参照CMI公式将两个中文术语的英文翻译

共现强度作为重要参数变量进行计算，衡量两个中文

术语间的相关程度。CMI方法思想类似于本文的边权

连积法，区别在于CMI方法直接将中文关键词对应的

英文关键词作为集合，比较两个中文关键词各自对应

的英文翻译集合之间的重合程度，即共同的英文翻译

的共现次数，并借助CMI公式计算两个中文关键词的

相似度。而边权连积法通过构建网络图谱，计算中文关

键词和英文关键词间的共现次数，衡量每一条边的可

靠程度，进而计算两个中文关键词的相似度。由于本文

数据规模较大，全部用于CMI方法计算所需时间成本

极高，因此按照中英文关键词共现次数进行降序排列，

选取前1 000条数据作为测试数据，使用相关研究中的

CMI方法进行计算实证。实验发现，所选取的1 000条
数据中，存在相同英文翻译的中文关键词对共141对，

其中CMI方法判定48对为同义关系，93对为非同义关

系。人工审核后发现判断为同义关系的48对关键词对

中有7对判断错误，判断为非同义关系的93对中有49对 
判断错误，综上CMI方法在本文部分数据集上的判

断准确率为60.28%。由于本文测试数据集相对较小，

CMI方法准确率略低于原研究中的64.53%，存在一定

程度的误差。对比实证表明，基于边权连积法和AI智能

体辅助判断的方法相较于已有方法在同义术语挖掘准

确率上有明显提升，表明了所提方法的有效性。

6　结论与展望

本文将AI智能体用于同义术语挖掘研究，通过构
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建面向同义术语挖掘任务的AI智能体提高同义术语挖

掘效率和准确度。为验证AI智能体性能，借助《汉语主

题词表》数据进行AI智能体能力评估，评估结果显示

AI智能体对同义术语的辨别准确率超过90%。为提高

同义术语挖掘效率，将中文学术文献中英文关键词数

据作为原始数据，借助中英文关键词间翻译映射关系

构建关键词图谱，并提出基准方法、映射频次累加法和

边权连积法3种量化方法，对关键词图谱中任意两个中

文关键词间的同义概率进行量化计算，从而为AI智能

体基于高质量数据进行同义术语挖掘提供参考依据。

经实证，使用边权连积法对关键词同义概率进行量化

后，AI智能体在前500条词对数据中发现的同义术语占

比接近100%，在前1 000条词对数据中发现的同义术

语占比超过90%，在前1 500条词对数据中发现的同义

术语占比超过80%。研究表明AI智能体可以有效胜任

同义术语挖掘任务，借助边权连积法可以实现对大部

分同义术语的高效率、精准化挖掘识别。

未来工作须进一步验证本文方案在其他专业领域

同义术语挖掘上的表现，并进一步丰富改进AI智能体

配置，如借助《汉语主题词表》规范数据以及相关规范

概念来深化其对同义术语的理解，同时使其多学习一

些反例数据，如《汉语主题词表》中的属分关系和相关

关系数据，以寻找更优的AI智能体配置方案，用于提升

同义术语识别判断的准确率。
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Synonymous Term Mining Based on AI Agent and Keyword Mapping Graph
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Abstract: Synonymous terms, as significant semantic resources, play a vital role in numerous fields such as information retrieval and knowledge 
organization. However, traditional methods for mining synonymous terms suffer from low accuracy and inefficiency, which are hardly suitable for the demands 
of the intelligent web era. This paper proposes the use of AI Agent for the mining of synonymous terms. It constructs a keyword map based on the Chinese-
English keyword mapping from Chinese academic literature and puts forward three graph-theoretic algorithms to quantify the probability of synonymy between 
any two Chinese keywords within the same keyword map. This provides auxiliary references for the AI Agent’s mining of synonymous terms, achieving 
efficient and precise recognition of synonymous terms. Through the evaluation of the AI Agent on the “Chinese Thesaurus” dataset, it is found that the accuracy 
rate of term relationship judgment reaches 92.32%. Moreover, after quantifying the keyword synonym probability using the edge-weight product method, it is 
found that synonymous terms account for nearly 100% of the top 500 keyword pairs, over 90% of the top 1 000 keyword pairs, and over 80% of the top 1 500 
keyword pairs. Empirical evidence demonstrates that the proposed combination of the AI Agent and the edge-weight product method can facilitate the efficient 
and precise discovery of synonymous terms.

Keywords: Synonymous Term; AI Agent; Synonymous Term Mining; Graph-Theoretic Algorithm; Keyword; Map
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Empirical Research on Instruction Design and Fine-Tuning Methods for Large Language Models in Document Image Intelligent Question Answering

WANG WenJin1,2  LI YunHao1,2  ZHANG Yin1,2
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Abstract: Document image intelligent question answering is one of the key technologies for realizing intelligent digital libraries. While document image 
intelligent question answering based on multimodal pre-trained models can effectively integrate textual, visual, and layout information, such approaches 
typically require targeted fine-tuning, which incur high costs and cannot be applied in data-scarce scenarios. Large language models, exemplified by ChatGPT, 
excel in zero-shot learning, achieving impressive performance on various downstream tasks without requiring task-specific fine-tuning. However, these 
large language models are limited to processing pure text instructions and cannot directly handle document images. To address this, we propose a novel 
approach that utilizes spaces and line breaks to simulate the relative positional relationships between texts in document images, thereby generating layout-
aware text. Additionally, we construct different instruction templates tailored to various tasks, using text-based instructions to guide large language models to 
generate answers that align with task requirements. Our experiments demonstrate that this layout- and task-aware instruction design and fine-tuning approach 
significantly improve zero-shot question answering performance of the large language model on document images. The optimal combination of our approach 
with large language model achieves zero-shot ANLS scores of 0.865 1, 0.545 1, and 0.612 9 on the DocVQA, InfographicVQA, and MP-DocVQA datasets, 
respectively. These results are comparable to or even surpass those of fully fine-tuned layout-aware pre-trained models. The proposed approach has also been 
applied to intelligent Q&A system for scanned Republican era periodicals in the CADAL, significantly improving readers’ efficiency in locating desired 
answers within scanned documents.

Keywords: Document Image; Intelligent Question Answering; Large Language Model; Prompt Learning; Prompt Tuning
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