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自然语言信息抽取中的机器学习方法研究 
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摘 要 信息抽取是一种用于处理各种类型文本文档的非常有效的方法，然而建立一个文本信息抽取系统却是非常 

困难和耗费时间的。近年来，基于统计的机器学习方法在信息抽取领域的研究受到了广泛关注。本文深入探讨了当前 

自然语 言信息抽取领 域广泛采用的几种非常有效的统计学习方法，比较分析 了各种方法的统 计推 断过程和 学习算法 

及其优缺点，讨论 了各种 统计学习方法所 面临的训练语料 匮乏问题的主要解决方法 ，4t-#~出 了今后进一步研究的方 

向 。 
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Abstract Information extraction is an effective way of processing various texts，but building a information extraction 

system is very difficult and time—consuming．In recent years，statistical learning methods for information extraction re— 

ceive more attention．This paper first deeply analyses the main statistical learning methods employed by researchers in 

the filed of i ormation extraction and compares the advantages and shortness of various methods．It then explores 

the solutions to the problem of lack of the training corpus．It also points out the direction for further research in the 

future． 
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1 引言 

在当今信息爆炸的时代，大量的信息存在于自然语言形 

式的文档中。如果要使得这些文档能够被自动地处理和分析， 

这些文档首先必须要被转化为一种结构化的形式，才能使得 

包含于文档中的各种“事实”信息可以被方便地访问和处理， 

从而给信息使用者提供有效的支持。信息抽取研究正是在这 

种背景下产生的[1 ]。信息抽取技术具有非常广泛的应用领 

域，如可以将信息抽取应用于传统的信息检索系统和 Web搜 

索引擎之中，在信息检索之后对相关的文本进行指定信息的 

抽取，使单纯的信息查找过程进一步变成信息理解(匹配)过 

程，从而把传统的信息检索系统变成智能系统，以用户更满意 

的方式输出信息。除强烈的应用需求外，近几年来正在推动信 

息抽取研究进一步发展的动力，则主要来自美国国家标准技 

术研究所(NIST)组织的自动内容抽取(AcE)评测会议。这项 

评测从1999年7月开始酝酿，2000年12月正式开始启动，迄今 

已经举办过四次评测，研究的主要内容是自动抽取新闻语料 

中出现的实体、关系、事件等内容，即对新闻语料中实体、关 

系、事件的识别与描述[3]。 

信息抽取虽然是一种用于处理各种类型文本文档的非常 

有效的方法，然而建立一个文本信息抽取系统却是非常费时 

费力的。早期出现的信息抽取系统往往依赖于人们手工建立 

的抽取规则或模式 ]，而由人建立的规则很难保证具有整体 

的系统性和逻辑性，并且这些规则一般具有高度的领域相关 

性和较差的可移植性。因此，迫切需要寻找更加有效的方法来 

自动学习信息抽取的规则，这种形势使得机器学习在信息抽 

取系统中的应用研究显得尤为重要和迫切。近几年来在国外， 

机器学习方法在信息抽取领域的应用研究受到了广泛的关 

注[s ]，特别是对各种基于统计的机器学习方法的研究更是 

热点。本文深入探讨了当前自然语言信息抽取领域广泛采用 

的几种非常有效的统计学习方法，分析比较了各种方法的统 

计推断过程和学习算法及其优缺点，并讨论了各种统计学习 

方法所面临的标注语料匮乏问题的解决方法，最后指出了我 

们今后进一步发展的方向。 

统计机器学习的基本问题 

2．1 建模 

在建立模型时，有两个相互影响的问题需要着重考虑：怎 

样参数化一个模型和怎样估计模型的参数值。如果我们构造 

的模型有太多的参数而太复杂，会导致模型过分依赖于训练 

数据集，而不能较好地预测将来的其它实例，这种现象称为 

“过配”(overfitting)。相反，如果模型过于泛化，也会存在问 

题，如一个过于泛化的语法模型所包含的规则可能生成任何 

可能的字符串，这种现象称为“低配”(underfitting)。除了过配 

与低配问题外，另一个建模的基本问题是选择“产生式”(gen- 

erative)模型还是“判别式”(discriminative)模型。产生式模型 

的学习过程就是估计隐变量的分布和描述其相互关系的参数 

辨识的过程。通常产生式模型具有清晰的分层结构，而且学习 
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得到的模型很容易满足模型解释要求。而如果以识别为学习 

的目的，学习得到的模型需要尽量从样本数据中抽取共有的 

特征，以得到正确的分类边界，这样的模型通常属于判别式模 

型，它并不包含单一样本的具体特性。这个选择依赖于是否我 

们在考虑建立一个能够生成语言的装置或语言的部分已经给 

定(可被观察)的情形，在后一种情况下，建模的任务将是在供 

选择的多个结构中进行判别。 

2．2 特征选择 

主要有四种策略用于统计学习中的特征选择。第一种策 

略称为“包装器方法”(wrapper approach)I9]，它的思想是先生 

成不同特征子集，然后通过执行学习算法和测量结果分类器 

的准确性对各个子集进行评估。各个特征子集一般通过前向 

选择或后向删除方法来生成；第二种策略是将所有可能的特 

征包含到模型中，但对模型中的参数值引入一个惩罚值，这将 

导致与无用特征相关的参数将变得非常小，甚至可能为0l_】 ； 

第三个策略是计算特征的某种相关性，然后删除相关性低的 

特征。测度特征相关性一个最简单的方法是计算一个特征和 

某类别的互信息[1】]。不过，这种相关性测度方法却不能捕捉 

特征之间的交互性。另外几种方法已经被提出用于确定这种 

特征间的交互性，如 RELIEFFc ]，马尔可夫毯(Markov blan— 

kets)[1妇等方法；第四个策略是先拟合一个简单的模型，然后 

分析这个被拟合的模型以确定相关的特征。如 Chow描述了 
一 个高效的算法用于对一个数据集拟合一个树结构的贝叶斯 

网络r“]，这个网络可以被用来分析以删除对类别影响较小的 

特征。 

5 信息抽取的统计学习方法比较 

5．1 最大熵方法 

最大熵原理其实就是遵循这样一个原则：“对己知的建 

模，对未知的不做任何假设”。Della Pietra等人于1996年首次 

将它应用于自然语言处理的语言模型建立中I】 。近年来，最 

大熵方法开始被广泛地应用于命名实体识别等自然语言信息 

抽取研究中[1 ”]。 

命名实体可细分为不同的类型，一般主要涉及到5种：人 

物、地点、机构组织、时间、货币数量，另加上非实体标志，共6 

个元素构成标注集合。最大熵方法将对命名实体的提取过程 

转化为在一定的上下文 条件下对文本中词序列的标记过 

程。即对给定的一个自然语言文本输入序列 = ⋯ ⋯ 

，确定一个对应的命名实体标注序列c{，一 一n⋯c-v，通过 

最大熵模型可以在所有可能的命名实体标注序列中选择一个 

具有最大概率的标注序列： 

=argmax{Pr(c{，l )} 

为求出后验概率 Pr(c{，1 {，)，需对其进行分解以对输入 

序列中的每一个词确定对应的命名实体标注。一般为减小计 

算的复杂性和考虑到实际的语言规律，可将每一个词的上下 

文约定为围绕当前词 的一个受限窗口 ：±i和其前面的两 

个标注符号，这样，可将后验概率 Pr(c{，l )转化为下面的二 

阶模型： 
Ⅳ 

1T  1T  

Pr(c 1 |v)=儿 Pr(ĉld～， {，)= _L上p(c lc：=i， ：±i) 
_-1 mad 

而最大熵模型是一种用于对后验概率 户( l c：=i， ：±i) 

进行建模的成熟模型。最大熵模型不依赖语言模型，独立于特 

定的任务，并且由于最大熵方法善于将各种不同的知识结合 

起来，因此最大熵模型比一般的统计模型能获取到更丰富的 

不受限文本特征，诸如可以灵活地把一些跨距离的特征加入 

到模型中去，能达到较好的识别效果，比较适合于信息抽取中 

分类问题的解决。但最大熵模型的一个明显缺点是计算量巨 

大，同时它也可能出现数据稀疏问题，需要进行平滑处理。 

5．2 隐马尔可夫模型方法(HMMs) 

隐马尔可夫模型可以看成是有穷状态 自动机，它通过定 

义观察序列和标号序列的联合概率对生成过程进行建模。每 
一 个观察序列可以看成是由一个状态转移序列生成，状态转 

移过程是从某一初始状态开始，当到达某一预先指定的结束 

状态为止，在每一个状态将随机产生一个观察序列的一个元 

素。用 HMMs来解决信息提取的一般途径是：每个域(待提取 

的每个语义项称之为域)对应一个或多个状态，原始文本中的 

符号作为状态的输出符号，如果模型给定，那么信息提取过程 

就是搜索最可能创建符号序列的状态序列[1 8,1 9]。这个问题可 

以由Viterbi算法通过动态规划解决I2 。 

尽管HMMs被广泛使用，但它和其它产生性模型一样并 

不是用于标注序列化数据的最佳模型。产生性模型定义了标 

号序列和观察序列的联合概率，定义这样一个联合概率意味 

着所有可能的观察序列都应该被枚举出来，然而如果观察元 

素间具有长距离依赖性，这个任务将是很困难的。因此，对于 

产生性模型而言，为了保证推导的正确性，应该作出严格的独 

立性假设。事实上，大多数序列数据都不能被表示成一系列独 

立的元素，往往在观察元素之间存在长距离依赖性，这样的数 

据更适宜于被允许这种依赖性的模型所表示，从而使观察序 

列被表示成一系列的非独立的、重叠的特征。 

5．5 最大熵隐马尔可夫模型方法(MEMMs) 

最大熵马尔可夫模型是对 HMMs的一种改进I2 ，它试 

图克服 HMMs的上述缺点。在 MEMMs中，传统 HMMs的 

转换函数和观察函数被单个函数 P( ，o)所替代，这个函数 

给出了在给定以前的状态 和当前的观察O的条件下转移到 

当前状态 S的概率。MEMMs从训练数据中学习 P( ，o)， 

它是通过使用最大熵方法来使得该模型最大可能地与训练数 

据中的特征约束保持一致，这使得P( ，o)具有如下的指数 

形式 ： 

P，( )一 exp( (0 75)) 

其中， 是需要被学习的参数，z(o， )是一个归一化因子。每 
一 个 是一个布尔特征值，它依赖于状态 和输入观察序列 

的任何特征，如“0以一个数字开始”、“0以一个问号结束”。 

由于最大熵马尔可夫模型结合了隐马尔可夫模型和最大 

熵模型的优点，它允许状态转移可以基于输入序列中非独立 

性特征。因而使用 MEMMs模型处理自然语言的信息抽取任 

务时，性能明显优于 HMMs和无状态的最大熵模型[2 。但是 

MEMMs模型和其它判别性有限状态模型一样，在特定情形 

下都存在一个共同的问题一标注偏置问题(1abel bias prob— 

lem)：离开一个给定状态的转移仅仅彼此竞争，而不会与模型 

中的其它转移竞争，按概率术语，转移值是在给定当前状态和 

观察序列条件下的条件概率。每个状态的转移概率值的归一 

化意味着一种“转移概率值总量的守恒”，由此，到达一个状态 

的总量应该在所有可能的后继状态之间分配。一个观察值可 

能影响哪一个目标状态获取转移概率总量，但并不会影响传 

递多少总量，这就会引起一个向着带有更少分支转移的状态 

的偏置。 

5．4 条件随机场方法(Conditional Random Fields) 

针对 MEMMs的标注偏置问题，Lafferty等人提出了一 

个条件随机场(CRFs)的概率模型来克服标注偏置同题[2 。 

条件随机场是一种用于在给定了指定的输入结点值时计算指 

定的输出结点值的概率的无向图模型。若0是一个“输入”随 
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机变量的集合，且它们的值可以被观察，S是一个“输出”随机 

变量的集合，它们的值是要求模型能够预测的。这些随机变量 

之间通过指示依赖关系的无向边所连接 ，让 C(O，S)表示这 

个图中的团(cliques)的集合，根据 Hammersley-Clifford定 

理，CRFs将在给定一系列输入随机变量值的情况下，一系列 

输出随机变量值的条件概率定义为与无向图中各个团的势函 

数(potential function)的乘积成正比： 
1 1_r 

P ( lD)一寺 1上 (S ， ) 
／-'of∈C【Jto) 

其中， ( o )表示是团 C的势函数，一般定义为团的所有 

特征的带权和的指数形式， (S ，oc)一exp(厶 ．1 厂̂( 

))，Zo是一个归一化因子。 

⋯ 一  

Ol O2 O3 On
． 1 On 

图1 链状 CRFs的图形结构(非阴影节点表示的观察值 

并不是由模型产生) 

在图形模型中的各指定输出结点被边连接成一条线性链 

的特殊情形下(如图1)，CRFs假设在各个输出结点之间存在 
一 阶马尔可夫独立性，这种 CRFs可以被理解为条件训练的 

有限状态机(FsMs)。由于这种类型的 CRFs是对 MEMMs 

的一种全局归一化扩展，因此，它较好地解决了 MEMMs中 

存在的标注偏置问题。 

若让 。一(o ，o。，⋯，or)表示被观察的输入数据序列，如 

文本文档中的词序列。S表示一个 FSM 的状态集合，每一个 

状态均与一个标号相关，让 一( ⋯， r)表示一个状态序 

列。图中的各个团现在被限制为仅包含序列中相邻的状态对 

( ， )；但在输入结点之间。的连接并不受限制。这样，在一 

个输入序列给定的情况下，线性链的 CRFs定义状态序列的 

条件概率为： 
丁 

1 

P̂ ( l0)一軎exp(厶 厶 厂̂( 一1， D，￡)) 
厶 o t- 1 k-- 1 

其中，厂̂( 。， D，￡)是一个任意的特征函数， (从一o。到+ 

o。变化)是一个需要被学习的对应每个特征函数的权值。一般 

而言，特征函数可以对输入序列提出任意的问题，包括询问前 

面的词、后面的词以及它们的联合。 

CRFs模型与 MEMMs模型的主要区别在于：在一个最 

大熵马尔可夫模型中，对每个状态均定义一个指数模型作为 

在给定当前状态时下一状态的条件概率 ；而一个条件随机场 

模型仅使用一个指数模型作为在给定观察值序列的条件下整 

个标号序列的联合概率，因此，在条件随机场模型中不同状态 

的不同特征的权值可以彼此平衡。McCallum等人将条件随 

机场模型应用于命名实体识别、文本浅层分析等信息抽取任 

务的实验[2 。“，实验结果显示该模型具有良好的性能。 

5．5 核(kerne1)的方法 

前面的几种机器学习方法均是从训练数据中抽象和构造 

出一个模型，它的各个参数都需要从训练数据中估计，因此可 

以说这些不同的实例化模型其实是对训练数据的一个总结； 

另外，前面各种学习方法均依赖于对象的特征表示，一个对象 

通常被转换成一系列特征 厂1，⋯，A ，而在许多情况下，数据 

并不便于通过特征来表达。 

核方法则是一种完全不同的方法[2 ，它的模型可以通过 
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一 组关键的训练样本来确定。在核方法中样本保留了它们的 

原始表示形式，在算法中仅仅通过计算一对样本对象间的核 

函数的方式使用样本对象。一个核函数是一个满足一定特性 

的相似函数，更准确地说，一个在对象空间 x上的核函数 

是一个二元函数 ：X×X一[0，o。]，它映射一对对象 z，Y∈ 

x到它们的相似值 K(x， )，一个核函数要求必须是对称的 

和半正定的(positive semidefinite)。任何核函数均在高维的 

特征空间中隐式地计算对象的特征向量的点积，也就是说，若 

存在特征厂(·)一(厂l(·)，厂2(·)，⋯ )， ：X—R，则K(x，j，)= 

(厂(z)，厂( ))。在许多情况下，不用枚举出所有的特征也可以 

计算出某些特征的点积。在自然语言处理中典型的例子有关 

于子序列核[2 和解析树核[2 ]的例子。如在子序列核的例子 

中，对象是字符串，核函数计算在两个字符串中存在的公共字 

符子序列的个数。尽管特征的数量是指数级的，但子序列核的 

计算仍可以在多项式时间内完成。因此在核方法中可以充分 

利用字符串中的长距离特征，而不需要明确地枚举出这些特 

征。Zelenko提出了一个基于核方法的机器学习方法用于信 

息抽取中的关系抽取[2 ，他首先在文本的浅层解析表示的基 

础上定义了核，并设计了一个用于计算核的高效的动态规划 

算法。然后分别应用支持向量机(SVM)和表决感知器(Voted 

Perceptron)算法实现信息抽取，实验显示这种核方法导致了 

非常好的性能。 

从机器学习系统设计的观点看，核方法是将焦点从特征 

选择问题转移到核的构造问题，由于在一个核学习系统中核 

是唯一与领域相关的构件，因此设计一个能充分封装用于预 

测的各种信息的核是非常关键的。另一方面，由于在核计算中 

长距离依赖性的使用，使得基于核的算法比基于特征的算法 

能够搜索更大的空间。但使用核方法还需要进行数值优化，当 

前用于支持向量机(SVMs)的各种估计方法不能具有较好的 

伸缩性，因此，恰当的训练对于某些应用而言可能还不可行。 

4 多种机器学习方法的集成 

在过去的十年中有一个重要发现，即如果将多种不同的 

学习模型组合成一个集成系统，则系统的性能经常会得到明 

显改善0 ，当前对各种集成技术(如 boosting，bagging和 st— 

acking等)的研究非常热门[3。 。它们的基本思想是所有的学 

习模型都在某些方面有所偏置，而通过对多个不同的模型的 

平均，可以有效地消除这些偏置。 

在自然语言处理领域，集成方法已经应用到词性标注、语 

法解析、文本分类和信息抽取等多个领域0 。Florian利用多 

分类器组合的方法设计了一个命名实体识别系统0 ，在该集 

成系统中包含了一个隐马尔可夫模型的分类器、一个最大熵 

分类器和一个基于规则的分类器(基于转换的学习分类器)等 

四个分类器。各个模型均通过对文本中的每个词赋予一个该 

词在一个命名实体中的位置标注来确定命名实体，多个模型 

可以通过对当前正在处理的分类问题以投票的方式进行组 

合，另外也可以对每一个组成模型按照其对测试集的性能赋 

以一定的权值。一般 ，若给定 个分类器，各分类器的组合框 

架可以被定义为如下形式的组合概率分布： 

P(Cl ，C：)一厂((P。(Cl ，Ci))．．1⋯。) 

其中，G 表示第 i个分类器的分类输出，厂是一个组合函数． 

当前广泛使用的组合方案是对各分类器的类别概率分布进行 

线性插值： 

P(cl ，c：)：∑P(CIW，i，G)．P(il ) 
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一 ∑尸。(cI训，C。)．九(训) 
i--1 

权值 九(训)表征了对于词 训的上下文，第 i个分类器在 

组合中的重要程度。PI(cI训，C。)是在给定第i个分类器对词 

训的输出是C。的情况下，正确分类结果是C的概率的估计。 

Florian采用了五种不同的方法对各插值参数进行估计 ，实 

验结果表明：几乎在各种情况下，集成方法都产生了最好的查 

准率和查全率。但代价是集成方法极大地增加了由于参数估 

计所带来的计算负担；另外，集成模型将系统的复杂性提高到 

极点，使其很难被解释。现有研究成果也表明，当多学习模型 

集成中的个体学习模型差异较大时，集成的效果会较好。 

5 弱指导学习 

统计学习方法在信息抽取中比基于规则的学习方法具有 

优越性，但当前各种统计学习方法均面临一个困境，即需要大 

量的标注语料的支持，而创建新的标注语料库资源是十分高 

代价的。因而，近年来有许多研究聚焦于如何从现存的小规模 

已标注语料通过自扩展(bootstrapping)方法生成大规模的标 

注语料库。Blum提出了一种将相对少量的手工标注语料与大 

量的未标注语料组合的方法r3“，称之为互助训练(Co—Train— 

ing)。Co—Training方法可以非形式化地描述为：首先为一个 

分类问题选择两个或更多的视图(Views)，然后为每一个视 

图建立一个独立的模型，并基于少量的标注数据训练每一个 

模型；接下来从未标注数据集中选择被每一个模型独立地以 

高可信度标注的数据样本，并将这些样本看成是有用的训练 

样本，不断地迭代这个过程直至整个未标注数据集为空时结 

束。在 Co—Training方法中，各个模型所学到的特征是相互独 

立的，同时各个模型在学习过程中相互帮助，把各 自学到的东 

西交给对方，使各 自的学习成果进一步提高。Collins将 Co— 

Training方法应用于命名实体的识别r3 ，他提出基于 Co— 

training思想的Adaboost算法来解决命名实体的识别问题， 

称之为Co—boosting，将标注样本的特征空间分成构造特征 

(Spelling)和上下文特征(Context)。尽管类似于 Co—train— 

ing的学习方法在一定程度上提高了定义在不同特征空间的 

弱分类器的分类准确性。但是它还是存在着一些缺陷，如要求 

必须满足特征空间的冗余性r3盯等。 

另一种广泛使用的弱指导学习方法是主动学习(Active 

Learning)r3 。主动学习的核心思路就是在机器学习中考虑到 

不同样本对最后分类器的作用其实是不一样的，我们称这种 

作用为样本的信息量，样本含有的信息量越大，对分类结果的 

确定越重要。主动学习算法主动在未标注样本集中选择测试 

例子，并将这些实例以一定的方式加入到训练集中。主动学习 

明显不同于 Co—training的是：当对某个例子两个(或更多视 

图)都预测产生不同的标注时，则将那个例子提交给人进行标 

注。Muslea提出了一种基于两个视图的有效的主动学习方 

法，称之为nalve CO—testing方法[3 。在该方法中，分别对应于 

两个视图的两个分类器首先在可利用的标注数据上分别进行 

训练，然后，将它们运行于未标注数据，这样就产生了一个实 

例的不确定集合(contention set)，位于这个集合中的实例将 

被随机地抽取以提交给人进行标注。在两个分类器将保持不 

变的情况下，这个过程将不断重复。Jones在一个用于抽取各 

语义类的名词短语的信息抽取系统中对 nalve co—testing方 

法进行了改进[3 ，他结合 Cotraining的思想，使用标注数据 

和未标注数据来共同建立分类器；另外，Jones还尝试使用不 

同的策略从不确定集合选择最好的实例。 

结束语 当前，机器学习方法在信息抽取领域的应用研 

究受到了广泛的关注，特别是对各种基于统计的机器学习方 

法的研究更是研究热点。统计学习方法在信息抽取中具有优 

越性，一些实验数据表明，基于各种统计学习方法的系统的查 

准率和查全率一般都达到或超过了基于规则的系统所能达到 

的水平。但统计学习方法也存在不足，本文认为它存在下列发 

展趋势： 

首先它的模型、算法还需要不断改善。统计学习归根到底 

是一个优化问题，只能在人预先规定的范围内选择一个最优 

解，或近似最优解，如何将人工规则加入到统计模型中，特别 

是如何将各种语义约束规则加入到模型中是需要进一步研究 

的内容。 

再者，当前统计学习方法主要是有指导的学习方法，因而 

都面临着标注语料的匮乏问题。而语料库的人工标注是一件 

很费时费力的工作，尤其是针对汉语语料库的标注工作，迄今 

为止可利用的汉语语料库资源又很有限，大规模语料的获取 

与加工成为统计学习技术面临的最大困境。主动学习方法是 

目前用于减小语料标注代价的一种有效方法，但 目前的各种 

主动学习方法均是基于单个学习模型的，如果将这种基于单 

个模型的主动学习方法扩展为基于集成(ensemble)的主动学 

习，一定会进一步减少语料标注的代价。 

此外，虽然当前各种实验数据均表明使用多学习器集成 

的方法能够比使用单个学习器的系统具有更好的性能，并且 

近年来提出了针对各种广泛使用的集成方法的有效性的理论 

解释，但目前依然还缺乏一个支持各种集成方法的统一理论 

框架，如果能为多学习器的集成建立一个统一的理论框架，不 

仅可以为集成技术的理论研究提供方便，还将有利于促进其 

应用层面的发展。 
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名称位置为空，表示没有采用该本体中的技术，其数据特点是 

当前节点的数据特征。当处理完生成树同一层次中最后一个 

叶节点时，表明在该阶段的所有可能的技术组合都已经考虑， 

可以进行下一阶段操作。既考虑子类集合中的下一个子类，直 

至将集合中的所有子类都遍历之后，我们也将生成相应的生 

成树了。 

输入：只有根节点的树?’，子类的有序集合(c ， ，⋯， } 
输出：有效 DM过程的生成树 
过程 ： 
for( 一1， < =n， ++) 

(1eaves—getleaf(T)；／／得到丁的叶子节点集合； 
for each rinleaves 

(for each ontology。，in Ci 

{if(r．数据特征一 ．前提 and r．排斥(>Oj．名称) 
new(t，Oj、名称，()，．效果， ．排斥)； 
／／生成新节点 t，名称为 所代表的技术，数据特征为执行该技 

术后的结果add(t，r)；／／将t作为r的子节点加入 中 
} 

new(t，nul1．r．数据特征 排斥)； 
／／生成一个没有名称的新节点，表示没有采用G中的任何技术。 
add(t，r)； 
} 

} 

我们对 进行遍历生成所有最长路径，一条最长路径上 

的所有节点，即为一个可执行计划方案中所有细节。 

总结 数据挖掘是一个由多个阶段组成的知识发现过 

程，在每个阶段都有很多的相关技术。随着数据挖掘技术在商 

业领域中的日益普及，越来越多的新技术被提了出来，此时， 

不论是数据挖掘领域的专家还是新手，都可能会忽略有用的 

技术。为此，我们提出为数据挖掘方法建立本体，来解决上述 

同题，并初步建立数据挖掘方法的本体以及相关算法。更重要 

的是，数据挖掘方法本体的建立还可以为数据挖掘工作者之 

间共享信息提供平台，使他们的工作彼此不再独立。 

本文中，我们在概念上探讨将本体引入数据挖掘方法中， 

并对数据挖掘方法本体和其相关算法进行了初步设计，目的 

在于帮助数据挖掘工作者在工作过程中，面对如何选择数据 

挖掘技术时不再困惑。目前 ，我们已经在动手建立部分本体， 

以实现本文中所提出的算法，同时在着手设计对得到的方案 

计划按用户需求进行排列的算法。 

下一步的目标是考虑如何更好地共享知识发现成果，实 

现所谓的网络外延性，我们将基于课题项目设计一个原型系 

统。 
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