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一 种新颖混合贝叶斯分类模型研究 ) 

李旭升 郭耀煌 

(西南交通大学经济管理学院 成都 610031) 

摘 要 朴素贝叶斯分类器(Naive Bayesian classifier，NB)是一种简单而有效的分类模型，但这种分类器缺乏对训练 

集信息的充分利用，影响了它的分类性能。通过分析 NB的分类原理，并结合线性判别分析(I inear Discriminant A— 

nalysis，LDA)与核判别分析(Kernel Discriminant Analysis，KDA)的优点，提 出了一种混合 贝叶斯分类模型 DANB 

(Discriminant Analysis Naive Bayesian classifier，DANB)。将 该 分 类 方 法与 NB和 TAN(Tree Augmented Naive 

Bayesian classifier，TAN)进行实验比较，结果表明，在大多数数据集上，DANB分类器具有较高的分类正确率。 
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Abstract Naive Bayesian classifier(NB)jS a simple and effective classification model，but t1 is unable tO make the best 

of the information of the training dataset，thus affecting its classification performance．On the basis of analyzing the 

classification principle of NB and integrating strongpoint of Linear Discriminant Analysis(LDA)and Kernel Discrimi— 

nant Analysis(KDA)，a new hybrid Bayesian classification model，DANB (Discriminant Analysis Naive Bayesian clas 

sifter)，is proposed．DANB classifier is compared with NB and TAN (Tree Augmented Naive Bayesian classifier)by an 

experiment．Experiment results show that this model has higher classification accuracy in most datasets． 
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1 引言 

朴素贝叶斯分类器(Naive Bayesian classifier，NB)是贝 

叶斯网分类器的一种，是目前公认的一种简单而有效的概率 

分类方法，其性能可与决策树、神经网络等算法相比，在某些 

领域表现性能优异 。然而，从NB方法中的“独立性假设” 

来看，与现实世界大多不相符合，于是人们从不同的角度思 
]
，对模型进行改进，以调整 NB中不现实的独立性假 

设，提高分类器的性能。这方面改进的主要方法是：放弃类变 

量已知条件下属性变量相互独立的假设以后，进一步表示属 

性变量之间 可能存在的相依关系。Kononenko的 semi—na— 

ive 一贝叶斯分类器将属性集分割成若干个不相交的属性组， 

假设在不同组中的属性之间是相互独立的，而同一属性组内 

的各属性相互关联。Friedman和 GoldszmidtE“研究了具有 

树结构的 TAN分类器(Tree Augmented Naive Bayesian clas 

sifier)，允许每个属性节点最多可以拥有一个非类父节点。 

TAN具有较好的综合性能，体现了学习效率与分类精度之间 

的一种适当的折衷 ]。BAN(Bayesian Network Augmented 

Naive Bayesian classifier) 。】进一步扩展了 TAN的结构 ，允 

许属性之间可以形成任意的有向图，以表达更复杂的变量间 

的相依关系。然而 ，由于其结构学习的复杂性，与一般贝叶斯 

网络一样，BAN结构的学习是不容易的(文[1o2已证明贝叶 

斯网的学习是一个 NP Complete问题)。 

从朴素贝叶斯分类器的学习过程来看，分类器本身也缺 

乏对训练样本集数据信息的充分利用。在分类器模型中，模 

型分别模拟每一个类的类条件联合概率分布，然后应用贝叶 

斯定理构建后验分类器。在分类器构建过程中抛弃了类与类 

之间信息，而这种信息正是分类所需要的。为了弥补这种缺 

陷，在认真分析了朴素贝叶斯模型结构特点以及构造分类器 

方法的基础上，本 文提出 了一种 混合贝叶斯分类器 DANB 

(Discriminant Analysis Naive Bayesian classifier)，给出了构 

造 DANB分类器的算法，并实验比较了DANB、NB和 TAN， 

最后总结了本文的工作 ，并给出了下一步的研究方向。 

2 朴素贝叶斯分类器 

设 U一{X，C}是随机变量有限集，其中 X一{X “， } 

是属性变量集；C是类变量，取值范围为 {C ”，C )， 是属 

性 X 的取值。样本 丑-二(2／7 ”， }属于 f 的概率，由贝叶 

斯定理可表示为： 

P(C一( ，X— ，)一P(C：f )，P(X_二 1C一(，)／P(X— 

)一P((，)·P( l，⋯， 1(’ )／P( l，⋯， ) (1) 

其中 【 则化 子，p(c )是类 Cj的先验概率，p(xl，⋯，Xd 

c，)是类 Cj关于 的似然。 

由概率的链式法则 ，式(1)可以表示为： 
d 

P(f， l，⋯， )一a·P(cj)·IIP(z l l，⋯， l， l， 
i— l 

⋯

．dYd． ) (2) 

给定训练样本集D一{ 一， }，分类任务的目标是对 
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训练样本集D进行分析，确定一个映射函数 厂：( ”， )一 

c，使得对任意的未知类别的实例35 一( ，⋯，．rd)可以标定 

类标签。 

根据贝叶斯最大后验准则，给定某一实例 32，一(置，⋯， 

32d)，贝叶斯分类器选择后验概率 P(q J．32 ”，ord)最大的类 

作为该实例的类标签。在实际应用中，NB首先按照类标签 

把训练样本集分成几个子集，然后根据最大似然估计准则 

(Maximum I．ikelihood Criterion)，在每个由 Cj标定的子集 ， 

对类条件属性的概率进行估计。对每一个离散属性 P(X，一 

lC=c，)一nijk／ ， 珊为事件{ 一 }在子数据集 c—C 

发生的频数， 是在子数据集C—C 的样本数。对于连续属 

性，通常假定服从正态分布，可以表示为： 

7 
△ 

P(乃≤X< -f—A JC=c，)一 J g( ： 
，

， 
，

) (3) 
J 

‘ ‘ 

由导数的定义： 

limP(xi≤ <． +AlC=c，)／△一g( ： ，tYc ) (4) 

因此 ， 

P(xj≤ < +A JC=c )≈g( 。 
，

，O'c
．

)·△ (5) 

因子 △出现在如式(1)的每一个类 ，当进行正则化后，它们将 

被抵消。其中： 

g(xj。 ，O'c )一 )e 2 (6) 
V ‘7ca 

=  

gi ㈩ 
= —  ∑ ( ，一 )。 (8) 

i 1 ∈ Di ’ 

从NB学习的分类过程来看，由于它没有使用类间信息， 

获得仅仅是对各个类别训练样本集分布的一种参数化的近似 

表达，这正是这类贝叶斯分类器本身的缺陷所决定的。即使 

在满足“类条件属性相互独立”的假定下，也不可能利用类间 

信息，这就引出了下面所探讨的DANB分类器。 

3 判别分析和 DANB分类器 

3．1 线性判别分析 

线性判别分析(I inear Discriminant Analysis，I．DA)的目 

标是把 维空间的数据点投影到 d 维( ≤ )空间去，以 

实现不同类的样本点在d 维空间能够形成相互分离的、各自 

内部紧凑的集合。当然，向任意的空间做投影，也有可能把这 

些不同类的数据混在一起，反而降低了分类的效果。通过选 

择适当的投影的空间，找到最大限度区分各类数据点的投影 

方向，这就是经典的可分性分析目标。 

设有一组 do维的训练样本 ，⋯， ( 为 do维行向 

量， >do)，它们分别属于 N个不同的类别，即其中大小为 

的样本子集D 属于类别f1。对于N类问题，把 Fisher线性 

判别准则做推广，就需要 N一1个判别函数。也就是说，投影 

问题实际上是从 d。维空间向 N一1维空问做投影。并且假没 

d。≥N。为获得最好的分类效果，确定最佳的投影方向，需要 

定义下面的矩阵和向量： 

类均值向量：mf一÷ ∑ (9) 

总体均值向量：m 音 一音1善N m 1 

总体散布矩阵：S一∑( —m)( —m) 
∈D 

～ 

S：∑ ∑ ( —mf+mf—m)( —mf+m 
i= l ∈D． 
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(1O) 

(11) 

N 

m) 一∑ ∑ 
i 1 ∈D． 

( —mf)( —mf) + ∑ ∑ (mf--m)(ml--m) 
h ∈ Di 

—Sw+ (12) 

类内散布矩阵： 

Sw一∑ ∑ ( —mf)( —m ) (13) 
i— l ∈ Di 

类间散布矩阵： 

一 ∑ (mf—m)(mi—m) (14) 

显然，类内散布矩阵表达样本到类 内中心的距离，其越 

小，说明同类样本相对较集中；类间散布矩阵是类与类中心距 

离的度量，其越大，说明不同类样本可分性好。如果能够使得 

在投影后的空间，类内样本集中，类间样本分离，即可达到所 

需的目的。从维空间向维空间的投影是通过下列的个分类方 

程来进行的： 

Yi一 x (i一 1，⋯ ，N一 1) (15) 

如果把 y 看作是一个 N一1维的向量 y的分量，把 ZL'i 

看作是一个d。×(N一1)矩阵的列向量，上式 的投影方程可 

以表达为简单的矩阵方程： 
— W'x (16) 

对原始训练样本 D一{ 一，37 }进行投影后，得到了投 

影后的新训练样本 D 一{yl，⋯，y }。这些新得到的样本本 

身具有它们 自己的均值向量和散布矩阵 ，同前面定义相仿： 

一  ∑ Y (17) 帆 一一
／／i ，

．

Y ( 

：  ∑ v： ／／im～f (18) m ( 

吾． (厂元)( 一 (19) 

S6： ，li(mf—m)(m —m) (20) 

容易证明： 

S 一 S W (21) 

S6=W s6W (22) 

上述各个方程说明了从高维空间向低维空间的投影过程 

中，类内散布矩阵和类间散布矩阵经历了怎样的变换。目标 

是寻找一个投影方向变换矩阵w，能够在某种意义上，使得 

投影后的类间散布矩阵和类内散布矩阵的比值最大。离散度 

的一种简单的标量度量是散布矩阵的行列式的值。使用这样 

的度量方法 ，准则函数如下 ： 

maxf (W)= ： W&丽wl (23) 

上式的一个重要性质是对于 w 的每一列W (1≤ ≤N一 

1)， 一 叫 ，J(叫)的值并不因 改变。所以总可以选择恰 

当的Wi，使得分母 S W 一1，由此可以将式(23)的最大化 

问题转为下面等价的约束优化问题 ： 

mi 一÷ fS6Wi (24) 

S．t．W／ S Wf= 1 (25) 

由 Lagrange定理， 

z一一—} S6'．，+百A ( fS '．，一1) (26) 

由极值条件，有： 

Wi：A S W (27) 

由于{W ”， }：w( ≤N一1)，令 D为特征向量{W。， 
⋯

， }对应的特征值对角矩阵，可将式(27)写为： 
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W —S WD (28) 

因为 是N 个秩为 1或为 0的矩阵的和，其中只有 ～一1个 

矩阵是相互独立的，所以 ŝ 的秩 为N一1或更低。这样 ，非 

零的特征值至多只有 N一1个，所求的特征向量就对应这些 

非零的特征值。可以证明，在满足式(25)条件下，w s ．w 是 

单位矩阵。对于来自N个正态总体 Np( ，三)，⋯，Np( ， 

三)，容量分别为 m，⋯， 的随机样本，由于 

S 一 4-&=~Ws，w一 ( + )w 

w S，W=Ws w(J+D) 

s W= I+ D 

s，一 (J+D) (29) 

故投影后的样本协方差矩阵 ／?I--1为对角矩阵。当样本容 

量足够大时，专，n-1收敛于 W ZW。因而 ，对于这种正态分 

布样本而言，投影后新样本的属性相互独立。实际上 ，对原样 

本的投影变换实现了双重 目标 ：一是通过 LDA获得了类与 

类之间的分离信息，同时实现了维度缩减，从do维降到了≤ 

～一1维；二是对N个正态总体，同协方差矩阵的样本而言， 

可以保在新的属性空间，类条件下属性变量相互独立，这正是 

NB的假定所要求的。 

3．2 核判别分析 

LDA是比较有效的特征抽取与判别分析方法之一 ，在处 

理线性可分性较好的问题时，其性能与效率均是较优的，在应 

用中取得了较好结果[1 。然而， 模式识别问题的复杂度较 

高 ，线性判别分析手段就难以取得较好的分类效果，这时采用 

基于核函数的判别分析 往往能取得较好的分类精度。其 

基本思想是将原特征空间通过某种形式的非线性映射变换到 
一 个高维空间，实现样本在新空问线性分离。由于在新空间 

中的线性方向对应于原特征空间的非线性方向，因此基于核 

的判别分析得出的判别方向对应原特征空间的非线性方向。 

相对于其他非线性方法，这种方法的独特和关键之处在于它 

巧妙地借助了“核函数”，而不需要对原特征空间进行任何直 

接的非线性映射，从而使计算判别矢量的工作变得相对容易。 

没原样本空间通过非线性映射函数 声映射变换到希尔伯 

特空间(Hilbert Space)F，得到了映射后的样本 一{ ( )， 

⋯

， (z )}}。同 LDA相似 ，在特征空间 F定义下面的矩阵和 

向量： 

1 i 

类均值向量：神 —一1∑ (柏) (30) 

总体均值向量： 

一  ∑ (麓)一 ∑Himf (31) 

总体散布矩阵：S}一 + (32) 

类内散布矩阵： 

一 ∑ ∑ ( ( ，)-mr)( ( ，)一神 ) (33) 
‘0 )∈ 

类问散布矩阵： 

一 22 (， 一， )(mr一 ) (34) 

采用与LDA相同的准则 ，在空间寻找最佳的投影方 向等 

同于求解下面的广义特征方程： 

w = w D 

由于 

s~ve= w ㈢ w 

—D 

(35) 

( 一 ) D ㈢ (I+∥ ) 

(36) 

因此，求式(35)所对应的w 等同于求 
一  A (37) 

这里 一 (J+ ) 为特征值对角矩阵。为了把 LDA推 

广到非线性的情况 ，采用 Mercer核来实现映射，定义为： 

k( {， ，)一 一声 ( ) ( f) (38) 

依据再生核理论【· (Theory of Reproducing Kernels)，特 

征向量 必定在于F 中所有训练样本张成的空间，因此存 

在系数 a ， 一1，⋯，n使得： 

一 ∑∞ (Xi) (39) 

将式(39)代人(37)并考虑(30)～(34)，可以证明”一，对 

于以 中的每一个特征值 ，有： 

嵇 一虱J贰位 (40) 
1 1 1 

其中：~=K-- 1K-- K1+ 1K1 (41) 
，t H rt 

。 为 所对应特征向量(a ，⋯ '“J ) ，记 A 的特征值所对 

应的特征向量矩阵为A；1是元素均为 1的 × 矩阵；J是由 

J 构成的 N×N块对角矩阵，z一1，⋯，N，J ，是元素为 1／n 

的m× 矩阵，K表示由 构成的 × 核矩阵， 一1，⋯， ； 

1，⋯， 。样本或实例 经非线性映射在核空间 判别方 

向的投影为： 

( ) (z)一 ∑嘶k(麓，z) (42) 

这里，a 由式(40)确定。注意到函数 ( r)的具体形式并不必 

要显式地表达，它暗含于选择的核函数 中。通过选择不同的 

核函数，如多项式核、高斯核等，就可以实现广泛的非线性映 

射。因此，如果原样本经过非线性核映射后 ，能够在空间形成 

同协方差 的正态分布样本 ，并通过 向判别方 向投影 ，则同 

LDA一样可以保证投影后生成 的属性变量在类条件下相互 

独立，并实现提取类间非线性分离信息的目的。 

3．3 DANB分类器 

定义(DANB分类器) 样本原属性集 X(X ”， }，类 

变量为 C(取值{1，⋯，N})，将 X向最大线性可分空间投影 

(或由核函数实现到空间非线性映射后，向最大线性可分方向 

投影)，投影后的样本属性集为 Y一{Y ”，yf}，Z≤N一1，Y 

向量的每一分量均是向量 X(或 k )的线性组合。在给定类 

变量的条件下，假设y每一分量是相互独立的，满足这一条 

件的贝叶斯分类模型称为 DANB。 

构造 DANB分类器的关键是寻找 W(或 A)。一旦确定 

了w(或 A)，即可将原样本投影到新的样本空间。这时候分 

类器在新的样本空间进行学习，获得模型参数。原样本属性 

集x一{x “，x }中任意两个属性问可能存在一定的依赖 

关系，投影后在新样本空间 ，构造属性假定为相互独立(如原 

样本是来 自同协方差多元正态分布或经过非线性核映射后为 

同协方差多元正态分布，则为真实)。在样本完成变换后 ，分 

类器执行 NB的功能，在新样本空间进行参数学习，获得 

DANB分类器。对于来自未知类的实例，首先要进行投影变 

换，然后用 DANB进行分类。 

DANB分类模型算法伪代码描述 ： 

(1)begin：select LDA or KDA 

(2) if I DA then 

(3) compute，mi，m，S ，SB 
(4) solve(28)式得 
(5) project：将原样本集向 w投影，得投影后新样本集 
(6) endif 

(7) ifKDA then 

(8) select Kernel unction(~； 

(9) 多项式核，高斯核等) 
(10) compute，K，K 

· 】37 · 
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(11) solve(40)式得 A 
(12) project：由(42)式计算出经核非线性映射后的新样本集 
(13) endif 

(14)train：用新样本集圳练 NB分类器的参数 
(15)end 

表 1 试验中所用数据集描述 

拉Instances D
ata Set #Attributes #Class 

Train Test 

l diabetes 8 2 786 CV—l0 

2 german—numeric 24 2 l000 CV—l0 

3 glass 9 7 2l4 CV一5 

4 IOnsncre 34 2 35l (：V l0 

5 IrIS 4 3 l5O CV—l0 

6 liver disorder 6 2 345 CV l0 

7 segment l9 7 23l0 CV l0 

8 Sonar 60 2 208 CV—l0 

9 vehicle l8 4 846 (：V—l0 

lO WaVelorm 40 3 5000 CV—l0 

4 实验评估 

在表 1所列 1O个数据集上进行试验，数据来源于 UCI 

库_1 。试验的目的主要是对 DANB NB和 TAN分类器在 

每个数据集上的分类正确率进行比较，其中TAN分类器采 

用的是基于条件互信息熵的方法一 。分类器的精度测试采用 

分层交叉验证(stratification cross validation，CV)。目前本 

文没有考虑处理缺失数据和性质变量 (如有或没有某种特 

性)，故均选取无数据缺失和性质变量 的数据集。当采用 

KDA提取判别信息时，由于 K为 ”×"矩阵，因此对于较大 

的数据集，考虑到计算量问题 ，在每层仅随机抽取部分训练样 

本的数据来计算N,N信息。虽然，这样做不能充分利用数据 

信息，但可以加快计算速度，减少对计算机资源的要求，是计 

算精度与计算效率的一种折衷。本实验采用多项式核与高斯 

核做非线性映射，当然满足 Mercer定理 t ，其它形式的核函 

数也可以使用。 

多项式核(Polynomial Kerne1)：k( ，v)一(j，·v+1) ，d 

为多项式的阶数。 

高斯核(Gaussian Kerne1)：k(2／，， )一exp(一 —v 0／ 

2a。)， 为可调参数。 

从表 2试验结果可以看出，DANB在大部分实验数据集 

上取得了最好的分类性能。对 1—2—5～9 10数据集分类 

正确率比 NB和 TAN分类器的分类正确率都要高，且存所有 

数据集上 明显超过 NB，仅在 3—7—8数据集上表现低 丁 

TAN，这些 可 以从 网 1中 NB与 DANB对 比和 TAN 与 

DANB对比看出。另外，在图 1巾还给 了 采用 LDA时， 

DANB同 NB和 TAN的对比。可以发现 ，在多数情况下 ，仅 

采用 I．DA计算判别方向，就能获得较好的分类精度。同时， 

由于 DANB具有维度缩减的作用，比如 4数据集，属性从 34 

维降到 1维，10数据集从 4O维降到 2维，且分类性能上升， 

这无疑是非常有用的。一旦获得分类器后，对未标类样本的 

分类是极 为简单 的。通 常属性维度 远高于类别数 ，因而 

DANB所带来的好处就显而易见了。 

表 2 DANB和 NB、TAN的试验结果比较 

DANB 

DataSet NB TAN Polynomial Kernel Gaussian Kernel 
I DA 

d一 2 d一 3 slgma—l sigma= 2 sigma= 2．5 

l diabetes 0．76 0．75 0．77 0．76 0．76 0．67 0．66 0．66 

2 german-numeric 0．73 0．74 0．77 0，74 O．7l 0．70 0．70 0，69 

3 glass 0．44 0．72 0．58 0．53 0．53 0．64 0．65 0．64 

4 Ionshere 0，75 0，92 0．85 0．89 0．92 0．94 0．94 0．95 

5 IrIS 0．95 0．94 0．98 0．98 0．98 0．97 0．97 0．98 

6 liver disorder 0．52 0．56 0．63 0．68 0．69 0．60 0．63 0．65 

7 Segment 0．75 0．95 0．9l 0．80 0．67 0．16 0．17 0．2l 

8 Sonar 0．6l 0．78 0．65 0．62 0．67 0．67 0．67 0．7l 

9 vehicle 0．45 0．72 0．79 0．45 0．42 0．29 0．27 0．29 

l0 Waveform 0．80 0．8l 0．83 0．84 0．82 0．33 0．37 0．75 

注：右角 j 方带 *的数据集，提取核判别方向信息时，按每层随机抽取 2o 的训练数据计算判别方向。 

结论 朴素贝叶斯分类器是一种简单而有效的分类算 

法，但它的独立性假定使其无法表达实际数据中属性间存在 

的相依关系。目前有许多方法和技术采用进一步表达相依关 

系或通过变量选择以满足独立性假定 ，来改进朴素贝叶斯分 

类器的性能。本文提出了一种新型分类模型 DANB，它从另 
一 角度出发，致力于弥补 NB不能提取类问信息的缺陷，通过 

使用线性判别分析与核判别分析的方法寻找类问最大可分离 

的投影空间，然后再将原样本向最大可分离空间投影，获得新 

样本，以判别量为新属性，用 NB算法在新样本中进行学习， 

从而将 NB与判别分析方法有机地结合起来。在满足各类 

(或经非线性映射后各类)同协方差矩阵、正态分布的假定下， 

不仅新样本属性即判别量是严格满足类条件独立的，而且实 

现了维度缩减，因此DANB是对原样本信息的精确表达。当 

然，各类同协方差矩阵、多元正态分布是较强的假定，现实中 
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往往难以满足。在这种情况下，DANB对原始信息的表达是 

粗略的，判别量之间可能不再满足类条件独立假定。正如 

NB在不满足类条件独立性假定时，却 同样表现出良好的分 

类性能，因此预计 DANB也会如此。当然，进一步肯定需要 

大量的实证研究。实际上，表 1中的实验数据集也并非都能 

满足这样强的条件 ，表现效果也都很出色。但毕竟试验量小 

了些，在此不作结论 ，留着以后进一步研究。在不满足多元正 

态性的场合，线性判别量可以看成是对总样本信息提供了一 

种近似。由于线性N,N量是大量属性变量的线性组合，它们 

往往接近正态变量[1 ，这也解释 了为什么试验 中仅 采用 

LDA的 DANB就表现 良好分类性能的部分原因；当样本经 

过恰当的非线性映射后，在新的特征空间获得类间最佳可分 

离后，可以作出同上结论 ，也可解释采用 KDA 与NB结合提 

高分类性能的原因。然而，当采用 KI)A来提取分离信息时， 
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同其它核分析方法一样 ．选择恰当的核函数将是一个困难的 

问题。这往往需要对特定的分类问题的深入理解 ，在此基础 

上才能选择出合理的核函数 。从表 2巾可以看到不同的核函 
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7 

分 

8 

《̂ 
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∞  

Z 
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罾 

量 
荤 
0 

NB Accuracy 

NB Accuracy 

数对分类性能产生了极大的影响，不恰 当的核函数将造成分 

类性能下降而不是提高，如何选择恰当的核函数是需要进一 

步研究的问题。 

喜 
§ 

霎 
0 

TAN Accuracy 

TAN Accuracy 

图 1 DANB、NB和TAN分类精度对比散点图 

注：对角线以上的点表示 I)ANB(DANB(I DA))的分类精度大于对比项的分类精度。 
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(6)根据公式(3—12)求出第 i次的 ≠ ； 

(7) — +1，转入第 4步； 

(8)将节点上“已经处理”的标识清除； 

(9)转入第 2步。 

( )是单调递减的，保证距离N ，N 越远的近邻对 N ， 

相似性的影响越小 。 

通过精确语义相似性分析，最终得到的结果保存在精确 

语义相似性字典中(Exact Semantic Similarity Dictionary，简 

称 ESSD)。 

ESSD一订 一{(Nf，N ，≠)Nf∈N(IS1)，N ∈N(IS2)} 

(3—12) 

结论 在从半结构化的信息源建立本体的过程中，为了 

统一地分析和处理不同的信息源，本文提出了一个统一的概 

念模型，将各信息源转换为 SDS-G。该模型不仅完整地表现 

了各信息源的内涵，在计算语义相关性和语义距离时，还考虑 

了外延的影响。基于转换后得到的 SDS-G模型，以节点名、 

节点属性、节点近邻为比较特征，使用节点名相似性分析方 

法、0近邻相似性分析方法计算节点的基本语义相似性分析， 

然后使用近邻相似性分析方法修正已得到的相似性，提炼模 

式间更精确的语义相似性。本文提出的方法还解决了相似性 

分析中类型冲突的问题，方法是半自动化的，仅在早期需要少 

量的人类专家的参与。本文提出的方法在实验中也取得了较 

好的效果。 
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