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提取半结构化信息源中对象间精确语义相似性的方法研究*) 

高 英 郭荷清 邹智敏 

(华南理工大学计算机科学与工程学院 广州510641) 

摘 要 为了从半结构化的信息源中提取本体 ，统一地分析和处理所有信息源，本文为数据源提供 了一个统一的概念 

模型，并定义了半结构化信息源到概念模型的转换规则。基于该模型，本文提出了计算模式中对象间精确语义相似性 

的方法 。 
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Abstract In order to extract ontology from semi—structure information sources，and analyze and deal with information 

sources accordantly，this paper provides a new conceptual model for data sources and a sets of rules from semi—structure 

information sources to conceptual mode1．Based on this model，this paper provides a method to compute refined seman— 

tic similarity among obj ects of sources． 

Keywords Ontology，Semantic-distance-similarity graph(SDS-G)，0 neighbor similarity analysis，i neighbor similarity 

analysis 。 

随着基于分布式的、异构的、Web信息系统的逐渐增加 。 

如何对已经发布的信息进行访问和高效地挖掘，已经成为关 

键的问题。目前，人们已经意识到本体在信息共享中所扮演 

的角色，已经开发出一些领域和任务驱动的本体用于多个分 

布式信息源或 agent之间的交流和协调。但是，“任务驱动的 

本体设计方法将焦点集中在商业模型中的数据库融合或集成 

方面，从而导致本体仅仅含有实现任务所需要的知识，不能完 

整地覆盖整个领域 ]̈J。” 

由于互联网存在的大量电子数据通常不具备精确的、定 

义良好的结构 ，这些数据称为半结构化信息源。手工从这些 

数据源中建立本体，是很困难的，而且本体正确性的有效性验 

证也必须通过人类专家关于领域的知识来完成，这必然导致 

所建立的本体具有不一致性。因此使用自动的或者至少是半 

自动化的方法建立本体，已经成为解决该问题的主要方 

法 。· 。 

本文提出的从半结构化信息源中提取本体的思想是：首 

先将各信息源转换为一个概念模型(Semantic-distance-simi— 

larity Graph，简称 SDS-G)，然后对各概念模型中的节点进行 

相似性分析，依据节点间的相似性形成节点的聚类，最后从聚 

类中提取本体。整个过程是半自动化的，在方法的早期仅需 

要少量人类专家的参与。本文将重点介绍从半结构化信息源 

到SDS-G的转换规则，并基于 SDS-G，计算各源间对象的精 

确语义相似性的方法，为将来提取本体做好准备。 

tanceSimilarity graph)定义为一个带根的标签图： 

G(IS)一(N(IS)，A(IS))一((NE(IS)U Ns(IS)U 

(IS)UM (JS)，A(IS)) 

· N(IS)是节点集。每个节点表示 IS中的一个对象(元 

素、子元素或属性)，并由对象的名字标识。N(IS)中的节点 

由4个子集组成：NE(IS)是具有属性或嵌套子元素的元素节 

点集，向外发出的弧指向它的属性节点或模式中的其它元素 

节点，是复合节点；Ns(IS)是不带属性，也不嵌套子元素的元 

素节点集；N (IS)是模式中具有属性的关系节点集 ； (IS) 

是属性节点集。Ns(IS)和 NA(IS)没有向外发出的弧，是原 

子节点。在本文的论述中，节点和对象可以互换使用。 
· A(IS)是弧的集合，一条弧代表两个对象之间的一个 

关系，如从 s到T的弧(S，T，z坷 )表示对象 s与对象T在语 

义上相关，s称为源节点，T称为目标节点；z研、一[ 耵，Sy,T]， 

dsr∈Eo，1]和SST∈Eo，1]，其中ds-r表示 s和T之间的语义 

距离系数，5ST表示S和 T之间的语义相关性系数。d 表示 

T与s在语义上的接近程度，这取决于 T表达s特征的能 

力。如在 E／R模式中，A是实体的一个属性 ，E 是模式中通 

过关系 R与E发生联系的另一实体 ，在语义上，A 比E 更接 

近实体E。在 xML中，E 是元素E的子元素， 是E通过 

IDREF属性引向的另一元素， 在语义上 比 更接近 E。 

T在语义上越靠近S，dsr就越小，反之就越大。SST表示 S的 

实例中有多少通过一对一、一对多或多对多关系与 T有关 。 

1 SDS—G的定义 2 

形式上，独立于具体的源格式，SDS-G(Semantic-Dis— 

XML-SDS-G的转换规则 

从 XMI 文档 D中建立 SDS-G：G(D)一(N(D)，A(D))， 

*)国家 973高科技研究发展计划基金资助项目(G20000263)、广州市重点科技公关项 目(B2—109—550)。高 英 博士生，讲师，主要研究领域 

为信息系统的集成与安全；郭荷清 教授，博士生导师，主要研究领域为信息系统的集成与安全。 
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如果能得到文档所对应的 DTD或 Schema，那么可以加速整 

个构建过程。由于DTD和 Schema中的所有信息可以直接 

从 XMI 文档中推断出来，冈此也 可以直接从 XMI 文档中直 

接建立 SI)~G，但需要增加额外的计算成本。 

设 s(D)一{ ，e 一， }， 对应于该模式中的元素。 

元素 一{”(e )，SE( )REL(P )，SP(8i)，DP( )，C 

( )}，其中： 

·n(e )是元素的名字，为了处理上的简化 ，本文中假 没 

元素的名字具有唯一性 ； 

· SE( )一{58 ， ，⋯，58 }，是元素 所嵌套的子元素 

集 ； 

· REL(e )一声； 

· SP(e )一{ 1， 2，⋯，sp )是 的属性集； 

· DP(8 )一{dpl，dp2，⋯，dp )，在 DTD中，是 8 中类 

型为IDREF或IDREFS的属性集；在 XMI Schema巾，是 8， 

中类型为自定义类型的属性集； ． 

· C(e )是 8 的所有实例数； 

SP(P )nDP(P )一声，P(8 )一SP(e )UDP(8 ) 

2．1 SIIS-G中节点的定义 

设 ～(D)一Nz(D)+Ns(D)+NR(D)+ (D)，其中 

· N (D)一S(D)一{ ，82，⋯，8 )，如果 8 对应于 DTD 

中的一个非终端元素或 XMI Schema中复杂节点型态 corn 

plexType的一个元素 ，那么有向外发出的弧指向它的属性节 

点或所嵌套的子元素节点 ，是复合节点；如果对应于 I)TD中 

的一个终端元素或 XMI Schenle中简单节点型态 simple— 

Type的一个元素，没有子元素及属性，那么是原子节点； 

· (D)一{SE(e )， 一1，2，⋯， }，是元素的子元素集。 

· NR(D)一声； 

· N4(D)一{SP(8i)，i一1，2，⋯，?／-／)，是元素的属性集 ， 

是原子节点集。 

2．2 SI)S-G中弧的定义 

SDS-G弧A(D)由3个集合组成：A(D)一Al(D)+A2 

(D)+A3(D)，其中： 
· Al(D)一{( ， )f 32∈S(D)， ∈SE(x)}，如果元素 

是元素 的子元素，那么 到 之间有一条弧，称为嵌套弧； 

· A2(D)一{( ， )1 ∈S(D)，Y∈SP( )}，在 DTD中， 

如果元素 是元素 的非 IDREF和 IDREFS属性 ，那么 32 

到 之间有一条弧；在 XMI Schema中，如果元素 是元素32 

的非 IDREF和 IDREFS的内置数据类型属性 ，那么 ,712到 y 

之间有一条弧； 

· A3(D)一{( ，3，)f．27，y∈S(D)，DP(i’)≠≠}，类型为 

IDREF或 IDREFS的属性指向元素 ， 到 之间有一条 

弧 ，称为引用弧；在 XMI Schema中，类型为自定义类型的属 

性指向元素 Y， 到 之间有一条弧。 

A1(D)和 A 2(D)中，弧可 以从 DTD中或 XMI Schema 

直接得到；A (D)中，类型为 DREF和 DREFS的属性的源 

节点可以从 DTD中得到，但是 目标节点必须通过分析 XMI 

文档得到。 

2．3 SI)S-G中标签的定义 

定义 2．1 XMI 文档 D，(1)0是元素的实例， 是元素 

的实例， 是的子元素；(2)0是元素E的实例， 是元素E 

的某个属性A的实例。如果上述两个条件中任意一个能成 

立 ，那么 0 是0的组成部分。定义函数 

comp(())一{( 10∈ext(E)，( ∈ext(E )，E ∈SE(E)or0∈ 

ezf(E)，()∈eat(SP(E)U DP‘E )＼ 

其中 ext(E)表示元素的外延(实例)。 

定义 2．2 XMI 文档 D，对应 的模式图 G(D)。设 N为 

G(D)中的一个节点，Assoc~EatSet(N)一{ f(N) 。设集合： 

A 0 ExtSet(S)，A rJ E tSet(丁)，RNSs 一 {( j()，0∈ 

A 0 l二了tS t(r厂)，( ∈Assoc~ExtSet(S)，0∈comp( )f，则 S 

和 丁的语义距离系数定义为： 

幽 一 (2_1) 吲’一————__广 广—一  

其中 

f0 如果 ]P，pEAssoc—ExtSet(丁)，pE comp(O,)，P是 

i 非 IDREF或IDREFS的属性的外延，且一j q，q∈ 

I Assoc-E．rtSet(丁)，q∈f0 (Oi)，q≠P 

j 0．25如果j P，p~Assoc-Krt．Set(丁)，pE c’omp(0)，P是 

I 终端元素的外延，且一 q，q∈Asso~ Extset(丁)，q∈ 

I (’omp(O,)，q=／-p，q是元素或者是0 的DP中的属性 

1 所引用的对象的外延 

1 0．5 如果]P，q∈Assoc-ExtSet(丁)，P，q∈comp(0 ，q~- 

f P，P，q是终端元素的外延，一j r，rEAssoc-ExtSet 

I (丁)，rE(·omp( )，r是非终端元素或者是0 的DP 

J 中的属性所引用的对象的外延 

I 1 如果 j P∈Assoc-ExtSet(丁)，P∈(omp(0)，且 P 

l 是非终端元素或者是 的DP中的属性所引用的对 

l 象的外延 

(2 2) 

语义相关系数定义为：研 一 。该公式 

是直接从 S和 丁的语义相关性的定义推导出来的，表示与 丁 

相关的实例在与S相关的实例中的比例。 

3 语义相似性分析 

本文提出的计算模式问语义相似性的方法是通过分析 

SDS-G中节点对应的对象的类型以及数量，挖掘对象之间的 

术语关系(如同义词关系、同名异义关系、上下位关系、类型冲 

突关系)，得到模式之间的语义相似性。基于 SDS-G的语义 

相似性分析方法由两个阶段组成 。 

阶段 1：基本语义相似性的计算。 

计算节点对 Nf∈G(IS )和 N ∈G(IS2)的基本相似性 

时，仅仅考虑与 N 和N 对应的对象名字间的相似性以及对 

象结构的相似性，及直接与它们相连的属性节点集的相似性。 

这个阶段所获得的相似程度作为第 2阶段精确相似计算的基 

础 。 

阶段 2：精确语义相似性的计算。 

以第 1阶段的相似性分析结果为基础 ，按照节点的语义 

距离，从近到远，计算不同语义距离的近邻 的相似性 ，不断修 

正相似性的结果，最终得到节点间的精确语义相似性 。 

在详细介绍语义相似性分析方法之前，首先给 出相关的 

定义。 

定义 3—1 G(IS)中，路径 P包含的弧的语义距离系数之 

和称为路经 P的路径语义距离。 

定义 3—2 G(IS)中，路经 P所包含的弧的语义相关系数 

之积称为路径P语 义相关性。 

定义 3—3 D Path 定义为G(IS)巾的一条路径 P，该路 
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径的语义距离大于或等于”、小于”+l。 

定义3-4 G(IS)中，连接节点 N和 N 并且包含弧A 的 

所有路经中，具有最小路径语义距离的路径称为CD shortest 
— path(带条件的最短语义距离路径)，记作：L N，N A。如 

果存在多条这样的路径，那么选择具有最大路径语义相关系 

数的路径作为L N，N jn。 

定义 3-5 设 G(IS)一N(IS)+A(IS)，节点 T∈N(IS) 

的第 i个近邻定义为： 

nbh(x， )一{A『A∈A(IS)，A一( ，Y，Lzy)，L T， A∈ 

D Pnth ， ≠ ， ≥O} 

3．1 基本语义相似性分析 

3．1．1 节点名相似性分析 

本节提出的分析方法主要基于节点名问的同义关系 

(SYN)、上下位关系(BT，一般为特殊关系)、包含关系(RT) 

等 3种术语关系。在 SDS-G中，节点 oENE(IS)UNs(IS) 

UNR(IS)的BT／NT关系和RT关系可以通过以下方式从 

源模式 中自动获得 ： 

· BT／NT关系可以通过源模式的泛化关系获得； 

· 在 ER对应的 SDS-G中，如果 lEA (IS)，弧 所表示 

的关系在源实体和目标实体中均与主键有关，那么直接与弧 

z相连的节点对具有 B11／NT关系； 

· 在 ER模式对应的 SDSrG中，如果 Z∈A (IS)U A4 

(IS)，那么直接与弧z相连的节点对具有RT关系； 

· 在 XMI 对应的 SDSrG中，如果 Z∈A (IS)UA2(IS) 

UA。(IS)，那么直接与弧 相连的节点对具有R11关系。 

根据术语关系在相似性分析中的语义含义，赋予每个术 

语关系一个强度 ∈E0，1]。由于同义词所包含的相似性比 

其他两种术语关系更精确，因此最高的强度分配给SYN关 

系；文E31]讨论了“is-a”关系表达了对象和关系之间更高的语 

义连接 ，因此 ，0"BT，盯≥dR'l、。在本文 中，我们设置 ds 一l， 

蜘、，NT—n 8，d灯 一 0．5。 

设计人员可以借助标准词典和领域知识对得到的术语关 

系进行修正和补充，并在修正的基础上推导新的术语关系。 

推导时，限制推导路径中所含有的 B丁，／N11关系或RT关系 

最多不超过两个，SYN关系最多不超过 1个。推导规则如 

下 ： 

· V(” ，” ，” )(” SYN ” )n(”J RT” )：>(” RT” )； 

· V(” ，”，，”，)(”，SYN” )n(” RT” )：>(， RT” )； 

· V(” ，17j。” )(” SYN ” )n(” BT” )：>(” BT” )； 

· V(” ，” 。” ，，2，)(” SYN ”J)n(， BT” >n(17i RT 

>=>( RT ”f>； 

· V(n ，n ．n )<n BT n，)n<” RT” )=><”J RT" )； 

· V(” ，17j，” ， )(” BT”，)n(” RT，2 )n(” SYN 

” )：>(”，RT n，) 

· V(” "，，” )(” RT” )n(”J SYS” )：>(” RT” )。 

· V(”，，”，，” )(” RT”7>n(”J RT” >=>(” RT 17 > 

· V(”，，”，，n )<n BT n )n<nJ BT n )=><n BT n ) 

节点名的相似性计算如表 3-1所示。 

”一 ” 表示节点 ”和" 之间存在长度为 m( ≥ 1)的路 

径。 表示 ”一 ” 中术语关系的强度。 

如果节点 ， 问存在多条推导路径，计算所有路径上 

强度，取连接两点的所有路径中的最大强度作为节点名问相 

似性。 

定义一个公共字典(Common Dictionary)，简称CD，保存 

· 】0O · 

节点名相似性分析的结果。 

CD={(”，” ， ， ，)，”，” EN(IS【)UN(IS2)}。 

表 3-1 节点名的相似性系数 

系数 值 条件 

1 SYN ” 

0．8 B丁／N丁N 

On． 0．5 RT 

O≤ ×口2×⋯×口(m--1)≤1 订— Ⅲ订 

O 其它 

3．1．2 0近邻的相似性分析 

设 N ∈G(IS )和 N ∈G(IS：)为任意两个终端节点；设 

NSet~(N)一{Y ，i一0，l，⋯，P}，是通过一条弧与 N 直接相 

邻的节点集。为了计算 0近邻对 ， 相似性的影响，本节 

提出的方法不仅考虑了 NSet。(N1)和 NSeto(M )问的相似 

性 ，还考虑了NSet。(N1)中的节点与 的相似性以及 NSet 

(N )中的节点与N 的相似性。0近邻相似性函数 的具 

体定义如下： 

(N￡，N )一 (j0(r(Nf’G(IS1))，r(N— G(，S2)))) 

(3一1) 

函数 r：r(N，G(IS))返回一个序偶(N ，r1)的集合 ，其中 N ∈ 

NSet。(N)，ri是 N到 N 之间弧的语义相关系数。定义为： 

r(N，G(IS))一{(N ， )lN ENSeto(N)，(N，N ，Edl， 

r ])∈A(IS)} (3—2) 

设 p—c{(N[1．rf1)，⋯，(N rip)}f，q—f{(Mll，G．1)， 

⋯，(N ， )}，如果 P≠q，函数 P({(Nl ，rl1)，⋯，(N ， 

rip)}，{( ， )，⋯，( ，‰ )})负责添加Ip--q『个虚拟节 

点到节点数较少的集合中。由于虚拟节点不对应源模式中的 

对象，为了保证虚拟节点不与任何其它节点名有语义对应关 

系，特别为虚拟节点分配没有意义的名字，并使连接虚拟节点 

的弧的权值为0。函数 将 0近邻对节点相似性的影响转换 

为计算二分图BG的最大权匹配。求 0近邻组成的二分罔的 

最大权匹配算法如下： 

基于0近邻节点组成的二分罔，本节提}H了求最大权 

配的算法。算法步骤如下 ： 

(1)给出初始节点集 f和 NSeto(Nf)一{u ，i—l，⋯， 

声}， ∈N(IS )和 =NSet0(M )一{ ， 一1，⋯，q}，N 

EN(IS2)，”一max(p，q)， 一min(p，q)，如果 一0，程序结 

束 ，否则进入下一步； 

(2)如果l p--q』≠O，则在节点数少的节点集合中添加1 P 
— q 个虚拟节点； 

(3)求出互补节点集中任意两节点问的权值， — × 

，其中 

f ， (啦 ，Vm；， )ECD 

l 0， 其他 

一 一

r~t  rm)
．

，与虚拟节点相连的弧的权值为 0； 
‘ 

(4)给出初始标号 ：z(Vh)一max(w,j)， ( )一0，i，j一 

1。2，⋯ ，”： 

(5)求出边集 一{(va，Vm1)l z(V／i)+z( )一 }和等 

价子图 BGf，调用匹配算法 ，找到 BGf中的一个匹配M ； 

(6)如果 M 已经饱和 的所有节点 ，则 M是 BG的最优 

匹配，程序结束，否则进入下一步； 

(7)在 中找一M 非饱和点um，令 A一{ t }，B一 ； 
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(8)如果Na(A)一B(N (A)为与A中节点邻接的节点 

集合)，则转入第 12步，否则进入下一步； 

(9)找一节点 yE Na(A)一B； 

(10)如果 是M 中的饱和点 ，则找出 的配对点 ，令 A 

—AU{ }，B—BU{ }，转第 8步，否则进入下一步； 

(11)存在一条从 。到 的可增广路 P，令 M—M①E 

(P)，转第 6步； 

(12)①按公式3～5计算n值： 

n— min {Z(u“)+Z( )一 } (3 3) 
∈A 

m  
NQ lA) 

②修改标号： 

fl(u)一n， uEA 

l (u)一 l(u)+n， uEB (3 4) 

l Z(u)， 其它 

(13)根据新的 z 求 E ，及 BG 

(14)z—z ，BG—BG，，转第 8步。 

求匹配的算法步骤如下 ： 

(1)初始化 =1，M一 ； 

(2)将满足 l(u )+l( )一wi5≠0， 一1，⋯，”的节点 

v 置于候选集合CM一{ ，⋯， )中，如果不存在满足条 

件的节点，则转入第 5步； 

(3)如果 (M 中存在没有处理过的节点，则任取一点 v， 

并将其打上“已经处理”的标识； 

(4)比较> 的行 中是否存在> 的行标号，并且与之相 

连的节点是 ，如果不存在，则M=MU{ ，u}，进入下一步； 

否则，CM=CM-- ，转入第 3步； 

(5) ： +1，如果 ≤”，则转入第 2步，否则 ，程序结束。 

根据最后求得的最大权匹配，函数 定义为： 

铲 ，I El l≠O 5) 
l0，l Ef一0 

3．1．3 基本语义相似性字典的建立 

节点间的基本语义相似性与节点名相似性分析和 0近邻 

相似性分析有关，具体定义如下： 

bs —WNA× N ．N +WSA×rio(Nl，N ) (3～6) 

伽 ，ws4E[O，1]且WNA+ 一1。Y．UNA定义为： 

f0， ((Nl， ， ，Nm) CD)n((NSeto(N』)≠{I) 

1 n(NSet。(Nm)≠{I)) 

l 0．5，((Nf，Nm， N，，N )ECD)n((NSeto(N )≠{I) 
W NA ‘ 

l n(NSeto(N )≠{I)) 

l 1， ((NSeto(N1)≠ )n(NSet。(N )≠jI)) 

l 一_厂“zse 

(3—7) 

可见，如果 N 或N 是原子节点，那么与N』和N 的基 

本近似性就仅仅取决于节点间名字的相似性了。 

计算得到的节点间基本语义相似性保存在基本语义相似 

性字典(Basic Semantic Similarity Dictionary，简称 BSSD)中。 

BSSD一恤：{N(IS1)，N(IS2)}一{(Nf，N ，bs )lNf∈ 

N(IS1)，N ∈N(ISe)} (3—8) 

3．2 精确相似性分析 

基于前一节得到的基本相似性，进一步分析节点近邻的 

相似性，从而提取节点间精确的语义相似性。节点近邻的相 

似性对节点相似性的影响与它们和节点的语义距离有关，第 

i个近邻与节点的语义距离≥i且< ( +1)。语义距离越近， 

对节点的影响就越大。为了形式化地表达这种影响，本节定 

义了一个单调递减函数加权第 i个近邻的相似性，使得离节 

点最远的近邻有最轻的影响。 

3．2．1 i邻域相似性分析 

本节采用迭代的方法计算 i近邻相似性对节点相似性的 

影响，算法的核心思想是：以基本语义相似性字典中存储的元 

组为起点，用 i近邻中的目标节点构造二分图，并求其最大权 

匹配，作为 邻域的语义相似性。使用单调递减函数凋整 i 

近邻的语义相似性对节点相似性的影响力，利用节点近邻的 

语义相似性以及节点第 一1次的语义相似性的加权累加和 

决定第 次的语义相似性。反复迭代，直到其中某个节点的i 

邻域为空。 

设节点 NE N(IS)的 i近邻：NSet (N)一{ ， 一0，⋯， 

P}是 nbh(N， )中的弧的目标节点集。 近邻相似性函数 '7的 

具体定义如下： 

f (ESSD)一啦 

(ESSD)一叩( _。(ESSD)，i--1) >0， (3—9) 

l ((NSet (N』)≠{I)U(NSet (N )≠{I)) 

其中，77(ESSD， )一{(Nt， ， (ESSD，Nl， ，i))J 

(Nf，N ，bs )EESSD}。 

孛 (ESSD，Nt，N ， h， )一 

fbskn， — O 

f ( )×以( (n(Nl，～(IS1))，订( ，～(IS2))))+(1一 ( )) 

1 × 一 若(NSet (Nf)≠{I)n(NSet (N )≠{I) 

一  

， 其它 

(3一l0) 

函数n返回序偶(～ ，Yi)的集合： 

n(N， )：{(Nj，rJ)N E NSet，(N， )，rJ：为(L N， 

(Nk．．．， ， ))} (3—11) 

0是 N 到N，之间的路径语义相关系数。 

与上节相同，函数 p负责添加虚拟节点到节点数较少的 

集合中，虚拟节点名被设置成没有含义的，与虚拟节点相连的 

弧的权值为0，其它弧的权值被设置为：WO一 × __ 。 

函数 将计算i近邻相似性转换为求基于NSet，( )和 

NSet (N )中的节点组成 的二分 图的最大权 匹配。基于 

SD G，求节点间精确语义相似性的算法步骤如下： 

(1)如果 N(IS )中存在没有计算相似性的节点，任取其 

中一节点 N ∈NA，进入第 2步 ，否则程序结束； 

(2)如果 N(ISz)中还有节点与节点没有组成序偶，则任 

取其中一点 N ，如果N ∈ ，将两者之间的相似性置 0，并 

为节点 N 打上“已经处理”的标识，转入第 2步，否则进入下 
一 步；如果 N(ISz)所有的节点都标上“已经处理”的标志，则 

清除这些标志，转入第 1步； 

(3)初始化 —l； 

(4)求 出 Nset (Nf)，Nset (N )，设 Nset (N』)一Nset 

(Nf)一{已经处理过的节点}，Nset (N )一Nset (N )一{已 

经处理过的节点}； 

(5)如果(Nset (N )≠{I)n(Nset (Nm≠{I，)，则调用上节 

给出的最大权匹配算法，并为集合中的节点打上“已经处理” 

的标识，否则转入第 8步 ； 

(下转第 139页) 
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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 

1 

2 

3 

4 

5 

7 

分 

8 

《̂ 
0 

∞  

Z 

0 

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。 

1 

2 

3 

参 考 文 献 

Gruber T．What is an Ontology?ht tp：／／www ks1．stanford．edu／ 

kst／whst is an—ontology．htm1，28／0 1／2002 
Bergamaschi S．Castano S．Vincini M．Semantic integration of 

semistructured and structured data sources．SIGMOD Rec，】999， 

28(1)：54～ 59 

Buneman P，Davidson S，Fernandez M ，et a1．Adding structure to 

unstructured data．In：Proc．of Internationa1 Conference on Data— 

base Theory(ICDT’97)．1 997．336～ 5O 

·  139 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

