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一 种改进的面向文本的领域概念筛选算法 
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(重庆大学软件学院 重庆 400044) (重庆大学数学与统计学院 重庆 401331)。 

(重庆大学信息与网络管理中心 重庆 400044)。 

摘 要 在语义技术及其应用中，本体学习是一个研究热点，而领域概念筛选则是本体学习的基础。对于领域概念筛 

选问题，领域一致度与领域相关度相结合的方法效果较好，却也存在信息描述不全的缺点，因此提 出了一种针对此问 

题的改进的领域概念筛选算法。通过计算候选概念之间的语义相似度，识别出低频的具有同义关系和整体一部分关系 

的词语集，过滤掉部分冗余概念，然后采用改进的领域相关度和领域一致度相结合的公式进行筛选。实验表明，该方 

法提高了领域概念筛选的有效性。 
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Improved Text-oriented  Algorithm for the Domain-specific Concept Sieving 
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Abstract Ontology learning is a hot research field in semantic technology and its application，and the domain-specific 

concept sieving is the foundation of ontology learning．Although the method based on domain relevance expressions and 

domain consensus expressions displays the good effectiveness for the domain-specific concept sieving，it emsts the faults 

of unilateral description information．So this paper presented an improved sieving algorithm of the doma in-specific con- 

cept to solve the above problems．First，low frequency with synonymy and the part-of relationship words set were identi— 

fled and redundant concepts were filtered out through calculating the semantic similarity between cand idate concept，and  

then using the improved field concept similarity and doma in concepts consistent degree formula sieve concepts．The ex- 

periments show that this method improves the effectiveness of the domain-specific concept sieving． 

Keywords Sema ntic technology，Ontology learning，Doma in-specific concept，Sieving algorithm ，Context 

1 引言 

万维网已是人们获取知识的主要来源，但从 web上准确 

搜索到所需信息并非易事，主要原因是当今的搜索引擎大都 

采用关键字匹配，未考虑语义信息，搜索结果包含大量不相关 

页面，同时遗漏大量相关页面。针对这个问题，万维网创始人 

Tira Bet ners-Lee提出了语 义万维 网(semantic Web)的构 

想_1]。语义万维网采用基于语义的多层次表示框架，其中本 

体(ontology)位于由数据描述到知识推理的转折层，因此本 

体的创建是实现语义网的关键环节。到 目前为止 ，本体创建 

主要依赖人工方式，需要用户逐个输入和编辑每个概念的名 

字、属性、约束等内容，不仅耗时费力、容易出错，而且难以做 

到及时动态更新。因此，为实现本体自动或半自动构建的本 

体学习(ontology learning)技术应运而生。 

Alexander Maedche给出了本体的形式化定义[2]，它是一 

个五元组 0：一 {C，R， ，Rel，Ao}。其中，C和 R是两个不 

相交的集合，C中的元素称为概念，R中的元素称为关系；Hf 

表示概念层次，即概念间的分类关系；Rel表示概念间的非分 

类关系； 表示本体公理。由此可见，本体学习的任务包括 

概念的获取、概念间关系(包括分类关系和非分类关系)的获 

取和公理的获取 3个层面，其构成了从简单到复杂的层次。 

概念是本体最基本的组成元素，决定了下一阶段关系和公理 

获取的效果。所以，概念获取的准确率和召回率就显得尤为 

关键 。为此，本文限制在本体的概念获取。另一方面，文本由 

于是万维网基本的、最主要的信息形式，因此对面向文本的概 

念获取方法的研究至关重要 。 

2 背景知识及相关工作 

文本作为万维网最基本的、最主要的信息形式，成为当前 

本体学习最主要的数据源。而在面向文本的本体学习中，概 
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念获取是首要的一步，得到了广泛的研究 ，产生 了很多方法。 

当前应用最广的方法主要有：基于语言学的方法 、基于统计 

的方法_4 、基于种子概念的方法嘲、混合方法E 。这些方法多 

是首先获取领域中的候选概念 (candidate concepts)，即领域 

知识中的一些词语；然后进行领域概念筛选，得到领域概念， 

即具有明显领域代表性且意义单一的概念。领域概念筛选的 

现有方法主要包括基于互信息、基于频率、基于领域相关度和 

领域一致度等几种，其中基于领域相关度与领域一致度相结 

合[7 的方法效果较好。 

定义 1 领域相关度反映概念与领域的相关程度。设总 

共 个领域tD ，D2，⋯， }，则候选概念 c对于某领域 D 的 

领域相关度为： 

DR( )一 (1) 

式中，条件概率 P(c1 Di)可用频率估计 ： 

P(cIDi)≈弋 (2) 
， 
，c 

式中， ， 表示候选概念c在领域 D 中的频数。 

定义 2 领域一致度反映概念在领域中的分布均匀度。 

设领域 D 有 个文本文档{d ，dz，⋯， }，则候选概念 c对 

于D。的领域一致度为： 

DC(c，Di)一H(c，Di) 

一 一 ∑ P(c， )·log2P(f， f) (3) 

式中，联合概率 P(c， )可用频率估计： 

P(c， )≈

aj~ f~'ai 
式中， ， ，表示候选概念 c在领域文档d 中出现的频数。在 

式(3)中，H(c，Di)为信息熵，其值越大，表明C在各文档中的 

分布越均匀，也即c在各文档中出现的频数越一致。当c出 

现在各文档中的频数全相等时，H(c，Di)达到最大值。 

当候选概念与某领域的相关度和一致度都较大时，该候 

选概念就可能是该领域中的概念 。因此，通过对二者的加权 

平均，可定义候选概念 c对领域D 的一个综合判定指标 ： 

DW(c， )一口·DR(c，Di)+／3·DC(c，D ) (4) 

并将 DW(c，Di)大于等于某个阈值 0，作为候选概念 c筛选为 

领域概念的判定准则。阈值 0可根据概念提取的准确率和召 

回率要求设定，而权重 a和口反映领域相关度和领域一致度 

在领域概念筛选中各 自的贡献。文献[7]通过实验发现， 取 

0．9左右、口值取0．25～0．35较合适。 

然而，采用式(4)进行领域概念筛选，一方面容易漏选某 

些具有同义关系或整体一部分关系的低频候选概念；另一方面 

又易将某些与领域无关的高频冗余概念错选为领域概念，导 

致概念提取的准确率和召回率同时受到不利影响_8．9]。鉴于 

此，文献E8]将候选概念上下文信息引入到领域概念筛选中， 

能滤掉部分冗余概念；文献[9]考虑了具有同义和整体一部分 

关系的低频词在筛选时易被遗漏的情况。但因二者均仅对某 

一 方面的问题进行了改进，如未给出同义关系和整体喑B分关 

系的量化计算，故结果仍有明显不足，包括仍有冗余概念较多 

的问题。 

3 算法改进 

在领域概念筛选中，以领域专家人工提取的结果作为领 
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域概念标准，将采用传统方法自动筛选出来的结果与之相比 

较 ，则必然是正确的结果与标准的语义相似度较大，而冗余概 

念与标准的语义相似度较小。基于这个思想，为克服文献[8， 

9]的不足，本文首先利用候选概念上下文中的信息计算候选 

概念之间的语义相似度，根据计算结果识别出低频的具有同 

义关系和整体一部分关系的词语集，并过滤掉部分冗余概念； 

然后，采用文献[9]提出的改进的领域概念相似度和领域概念 

一 致度公式进行筛选 ，以解决低频领域概念易遗漏的问题。 

3．1 候选概念上下文 

现实中，任何一个概念的正确语义都不能通过字面上以 

及简单组合它的各个部分而得到，必须考虑到那些额外的、隐 

含在上下文(语境)中的信息，借助语境信息来确定概念的语 

义 。 

候选概念的上下文，一般是在候选概念前后的一定范 

围l8]，这个固定的范围被称为窗口，表示为[“， ，即候选概念 

左n个位置和右b个位置的范围。窗口中的词语被称为该候 

选概念的上下文词语 ，通常采用如下步骤选取： 

1)对各个领域文本文档以句为单位进行分词和词性标 

注 ； 

2)在句子中，以候选概念为中心，剔除句中无意义的虚 

词，选用实词(2a要为名词 、动词、形容词、副词)作为上下文词 

语，并计算各上下文词语的词频，形成关于该候选概念的上下 

文向量： 

Si一[(C】，w1)，(C2，W2)，⋯，( ，Wn)] 

式中， 为候选概念 的上下文 向量，G为上下文词语， 为 

C 在候选概念窗口内出现的次数； 

3)对领域 中的任意两个候选概念 ，分别提取上下文 向 

量，采用余弦法计算语义相似度： 

∑ X 

s'tm(Si， )一cos(S~， )一 ≠兰 (5) 
^／∑ ／̂∑ 
V i一 1 V 一 1 

式中， 表示一个候选概念上下文向量中第 i个词语的词 

频，X 表示另一个候选概念上下文向量 中第 i个词语的词 

频。 

3．2 筛选准则的改进 

在进行领域概念筛选时，很多重要的低频领域概念易被 

漏掉。比如，与某领域概念具有同义关系或整体一部分关系的 

那些领域概念，可能由于在领域中出现的频数较低，因而领域 

相关度和领域一致度较小，结果被错误地排除掉，降低了概念 

获取的准确率和召回率。因此，如何提取出这些低频 的领域 

概念就显得尤为重要。下面分别从同义关系和整体一部分关 

系分析人手，寻求到更好的筛选准则。 

一 个领域概念可以由多个具有同义关系的词语代表，或 

等价地，由一个同义词集代表。如果同义词集较大(即同义词 

数量较多)，就很可能造成每个词语在领域文档中出现的频数 

相对较小，从而导致该领域概念易被漏选。另一方面，所有具 

有同义关系的词语在文档中的语境信息应是类似的，所以它 

们两两之间的语义相似度应较大且彼此较为接近。根据这一 

特征，可以找出同义词集，用以改进筛选准则，使得在领域文 

档中出现频率较低的概念不易被漏掉，具体做法是 ： 

设有一词集 T为候选概念集的子集。若 T中两两词语 

的相似度大于等于某个 ，同时每个词语与不属于 T的词语 



的相似度小于0 ，则 T将作为可能代表某个领域概念的同义 

词集。 

整体一部分关系，比上述同义关系更复杂。在分析了大量 

的领域文档之后，发现领域中出现的绝大多数整体词与部分 

词具有以下主要特征： 

1)整体词与各个部分词的语义相似度彼此较接近； 

2)整体词与非部分词的语义相似度较小； 

3)整体词出现的频数较小，语境信息缺乏； 

4)各部分词彼此不重叠，语境信息差别较大。 

可以看到，与同义关系的情况类似，这里也遇到与领域相 

关的低频词语，很可能被常规筛选方法排除在外。为改进筛 

选策略，以期获得更好的结果，首先要找出具有整体一部分关 

系的词集。综合整体词与部分词的特征，具体做法如下： 

设有一词集 M 为候选概念集 的子集。考察不属于 M 的 

某个候选概念C。若C与M 中每个词语的相似度都大于等于 

某个阈值0z，与不属于M 的词语的相似度小于0z，同时，M 中 

两两词语的相似度值波动较大，则 M 将作为对应于C的整体一 

部分关系词集。 

上述用到的 和 可根据提取概念要求的准确率和召 

回率具体确定。 

考虑了同义关系和整体一部分关系情况下的低频词因素 

之后，领域相关度和领域一致度的计算可做如下相应改进。 

对式(1)中分子 P(c I )的改进分以下几种情况： 

1)若候选概念 C有同义词，且 C与其它候选概念不存在 

整体一部分关系时，设与C有同义关系的候选概念集合为T= 

{Sl，S2，⋯， )，则有： 

P(cl )一 ∑P( I ) (6) 
0∈1’ 

2)若候选概念 C与候选概念集M一{P ，Pz，⋯，P }存在 

整体一部分关系，且不存在同义词时，则有： 

P(cl )一 ∑ P(PJ lDi) (7) 
piEM 

3)若候选概念 C与候选概念集M一{P1，Pz，⋯，P }存在 

整体一部分关系，且与候选概念集 T一{S ， ，⋯， )存在同义 

词关系，则有： 

P(clD)一 ∑ P(Pj lDi)+ ∑P( Di) (8) 
p，∈M si∈1 

同理，可采用同样 的方法对式 (3)中的 P(c， )进行改 

进。 

利用改进公式计算得到候选概念的领域相关度和一致 

度，将其带人式(4)判断 DW(c， )是否大于等于预先设定的 

阈值，以筛选领域概念。 

4 算法描述 

下面给出改进的概念筛选算法描述。 

输入：候选概念集合 

输出：领域概念集合 

1)设有 n个领域的领域集合 setD一{I)1，D2，⋯，Dn}，其中 为领域 

语料库，其它的为过滤语料库 ，候选概念集 set 一{c ，cz，⋯，Cn，⋯ 

ct}，对 set 中的每个候选概念运用式(5)进行相似度计算，根据计 

算结果值删除部分冗余概念，然后结合同义词和整体一部分词的判 

别准则，对候选概念 Ci执行 2)～8)，直到所有的候选概念处理完 

毕。 

2)如果候选概念 Ci与其它候选概念既不存在同义词关系也不存在整 

体一部分关系，则直接利用式(4)计算。 

3)如果候选概念 Ci在 set。。中只存在同义词，则找出它的同义词集，利 

用式(6)计算 P(cil Di)。 

4)如果候选概念 Ci在 set 中只存在整体一部分关系词 ，则找出它的部 

分词集，利用式(7)计算 P(ci l Di)。 

5)如果候选概念 c。在 set 中既有同义词又有整体一部分关系词 ，则找 

出它的同义词集和部分词集，利用式(8)计算 P(ci l Di)。 

6)若候选概念 Ci在 set。。中与其它候选概念满足 3)一5)中的一种，则 

将相应的P(c。l Di)的计算结果代入到式(1)，得到候选概念 Ci的 

领域相关度。 

7)同理 ，计算 P(c，dj)时与3)一5)用到的方法类似，将计算结果带人 

式(3)，得到候选概念 Ci的领域一致度。 

8)将 6)和 7)的结果代入到式(4)进行计算 ，得到候选概念 Ci的判断 

结果 DW(ci，Di)。 

9)根据 8)的结果进行判断，如果候选概念 Ci的判断结果 DW(ci，Di) 

大于阈值 0，则认为概念 Ci是领域 Di上的领域概念；否则，认为 Ci 

不是领域 Di上的领域概念，从候选概念集合 set 中删除概念 ci。 

10)将领域概念集合 set 作为结果返回。 

5 数值试验及比较 

为了证明所提方法的有效性，本文与文献[8，9]提供的领 

域概念筛选方法在同一数据集上进行了对比实验。实验数据 

集采用复旦大学文本语料库的一部分，包括计算机 134篇、环 

境 134篇、交通 143篇、教育 147篇、军事 166篇、艺术 166 

篇、政治 338篇，总共 7个类别、1228篇文本文档。将军事作 

为领域语料 ，其他几类作为过滤语料。按照上述领域概念筛 

选算法，使用准确率(precision)、召回率(recal1)、综合测量值 

(Fn一 )3个指标 来与文献[8]进行对比实验。3个指标的 

计算方法如下： 

preci ion一 
artE 7 

call一 巡  
n‘￡∞巾 “ 

F ： 2precision*recall 
precision上recall 

式中，∞ c 表示筛选得到 的正确的领域概念数， 

nz 表示筛选得到的所有的概念数，nz 语料库中所有 

的概念数。 

通过与文献E83提出的最新概念筛选算法 比较得到实验 

结果，如表 1所列。 

表 1 数值实验比较 

从表 1可以看出，改进后的方法对领域概念提取的准确 

率和召回率都有很大程度的提高，说明改进后的算法对领域 

概念中的低频同义词、整体一部分关系词、同义且具有整体一部 

分关系词的筛选效果十分显著；同时，在这些低频词中有很多 

都属于领域概念，避免了一些非常重要的低频领域概念被筛 

选掉。 

同样，改进后的算法较文献[9]的算法有以下几点优势： 
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1)改进后的算法使用相似度删除了部分冗余概念，对一 

般概念提取的准确率较高。 

2)根据候选概念上下文的语义情境给出了低频同义词 

和整体一部分关系词的判别准则 ，在实际应用中执行力更强。 

结束语 本文同时考虑了因为同义关系和整体一部分关 

系低频词带来的领域概念筛选问题，通过更细致的考虑改进 

了原来的计算公式，并与现有方法进行了实验比较，表明改进 

后的方法有明显效果。 
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运行中时间较长，由于调度器处于学习的阶段，因此运行的效 

率比较低。之后作业的运行时间就处于一个稳定的状态，运 

行时间收敛。 

图 3 运行 WordCount作业与运行次数关系图 

为了观察特征加权对WordCount作业运行时间的影响， 

将CPU、内存、磁盘、网络的SGF( ，D)值设为相同，如都设 

为4。此时根据公式计算，CPU、内存、磁盘、网络的权值都为 

1，简化为不带权值的朴素贝叶斯分类调度。同样重复运行7 

次，WordCount作业的两种比较如图4所示 。 

图4 特征加权与无特征加权作业比较 

从图4中可以看出，在对资源估计值都相同的条件下，通 

过调整特征变量的权值可以缩短作业运行的时间，有效地提 

高资源的使用效率。特别是在作业运行时，头2次作业运行 

时间缩短比较明显；通过学习之后，特征加权和无特征加权趋 

近相同，但总体上特征加权之后效率得到提高。 
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