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摘　要　不同作战部队在指挥信息系统测试评估中建立的指标存在异构问题,导致在信息交互和测试数据共享上存在较大困

难.实现指标本体概念的映射和集成,建立一个统一的全局指标本体树可以有效地解决该问题,其中本体概念相似度计算的准

确性至关重要.针对现有本体概念相似度计算模型中存在的精度不高的问题,提出了基于模拟退火改进 BP(BackPropagaＧ

tion)神经网络(SimulatedAnnealingBackPropagation,SAＧBP)算法的相似度综合计算模型.首先,对经典的基于语义距离、信

息内容和概念属性的相似度计算模型进行改进,同时提出了基于概念子节点重合度的相似度计算模型;然后,采用SAＧBP算法

进行相似度综合计算,避免现有方法中人为确定权重的主观性和简单线性加权的不准确性问题;最后,从某作战部队不同单位

建立的各异的指挥信息系统评估指标的本体概念中提取样本数据,对相似度综合计算模型进行训练测试.实验数据表明,相比

于PSOＧBP计算模型和主成分分析确定权值的线性加权计算模型,基于SAＧBP算法的相似度综合计算模型的计算结果与专家

评价结果的Pearson相关系数分别提升了０．０６９５和０．１３５１,达到了极强相关的一致性.实验数据充分说明,模拟退火算法改

进的BP神经网络在训练后可以较好地收敛,在综合计算本体概念相似度时更加准确,从而有效地解决了本体概念集成的关键

问题.
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Abstract　Thereareheterogeneousproblemsinindicatorsthatareestablishedbydifferentcombatforceswhenevaluatingand

testingcommandinformationsystems,whichleadstogreatdifficultiesininformationinteractionanddatasharing．Inorderto

achievemappingandintegrationofindicator’sontologyＧconcept,buildingaunifiedglobalindicatorontologytreeisaneffective

solution．Inthiscase,theaccuracyofsimilaritycalculationforontologyＧconceptbecomescrucial．AimingattheproblemoflowacＧ

curacyintheexistingontologyＧconceptsimilaritycalculationmodel,acomprehensivesimiＧlaritycalculationmodelbasedonBPneuＧ

ralnetworkalgorithmwhichisimprovedbySimulatedAnnealing(SAＧBP),wasproposed．Thispaperfirstimprovedtheclassical

similaritycalculationmodelsbasedonsemanticdistance,informationcontentandconceptualattribute．Besides,asimilaritycalcuＧ

lationmodelinviewofconcept’ssubＧnodecoincidencewasproposedinordertoavoidthesubjectivityofartificiallydetermined

weightsandtheinaccuracyofsimplelinearweightinginexistingmodels．Atlast,atrainingtestonthecomprehensivesimilarity
calculationmodelwasperformed,whilethesampledatawereextractedfromontologyＧconceptofvariableevaluationindicators

thatcomefromcommandinformationsystemsestablishedbydifferentdepartmentsofcombatforces．Experimentaldatashowthat

comparedwithPSOＧBPcalculationmodelandprincipalＧcomponentlinearweightedcalculationmodel,thecomprehensivesimilarity
calculationmodelbasedonSAＧBPalgorithmachievesstrongcorrelation,sinceitsresultsanditsPearsoncorrelationcoefficientof

theresultsevaluatedbyexpertsareincreasedby０．０６９５and０．１３５１respectively．Theexperimentalresultsverifythat,after

training,SAＧBPalgorithmcanconvergebetterandachievehigheraccuratewhencalculatingontologyＧconceptsimilarity．Hence,



keyissuesofintegrationforontologyＧconceptcanbeeffectivelysolved．

Keywords　Ontologyintegration,Semanticsimilaritycalculation,BPneuralnetwork,Simulatedannealingalgorithm,SubＧnode

coincidence

　

１　引言

指挥信息系统在作战部队中的广泛运用,产生了大量的

测试与评估数据,由于不同单位建立的指标体系存在差异,相

同的概念经常被使用不同的指标本体进行描述,导致测试与

评估数据在共享和集成上存在较大困难.随着语义网络和本

体集成技术的不断发展,本体映射[１]成为解决此问题的有效

手段.通过映射完成相同语义指标概念的合并,得到统一的

指标体系,从而实现指挥信息系统测试评估数据的有效集成.

其中,本体概念语义相似度的计算是本体映射技术的关键,计

算结果的准确性直接影响着本体映射的科学性.因此,如何

提高本体概念语义相似度计算的准确性逐渐成为本体映射、

信息检索、语义网络和数据集成等领域研究的热点.

２　相关研究

目前本体概念语义相似度计算的方法主要有４种,分别

是基于语义距离、基于信息内容、基于属性和混合式的相似度

计算方法[２].

在基于语义距离的相似度计算方法研究中,Rada等[３]认

为本体概念间的语义相似度与其在本体分类树中的距离有

关,距离越大则相似度越小,进而提出 ShortestPath法;Wu
等[４]提出基于本体概念对与其最近公共父节点的位置关系的

计算方法;Leacock等[５]提出了考虑本体树深度的相似度计

算方法.

在基于信息内容的计算方法的研究中,Goble等[６]提出

考虑共享父节点所包含的信息内容来计算概念对之间相似度

的计算方法;Resnik[７]提出考虑本体概念对的公共父节点中

信息量最大的节点信息内容的改进方法;Lin[８]提出概念词属

于同一本体时需要考虑自身信息内容的计算方法.

在基于属性的计算方法研究中,Tversky[９]提出只利用本

体属性集合中的信息的计算方法;Wan等[１０]提出通过两个概

念在本体树中的注释重合程度进行计算的方法;张忠平等[１１]

提出属性名称、数据类型和属性值的属性相似度计算模型.

在混合式的计算方法研究中,Li等[１２]提出同时考虑概念

对的最短路径、最近公共父节点的深度以及局部密度等信息

的计算方法;张沪寅等[１３]提出综合考虑概念对路径重合度、

节点密度、节点深度和概念属性等因素的 PRSSC方法,权值

由人为确定;郑志蕴等[１４]提出自适应相似度综合加权计算的

ACWA方法,综合考虑概念对的信息量、距离和属性的因素,

使用主成分分析法计算权值,然后进行线性加权计算;Gao
等[１５]提出基于树结构的本体概念相似度计算模型,考虑不同

概念的出现次数,引入专家权重,一定程度地提高了概念相似

度计算的准确性;韩学仁等[１６]提出基于 PSOＧBP算法的地理

本体概念语义相似度度量,用粒子群算法改进 BP神经网络

进行本体概念的综合相似度计算.

除了本体概念语义相似度的４种主要计算方法,基于语

义网的词语相似度计算也是使用较为广泛的方法.郭小华

等[１７]提出在路径和深度的基础上,通过边权重改善 WordNet
结构中的层次不均匀性,利用余弦函数修正相似度计算结果

的非线性误差,具有一定的借鉴意义.Fan等[１８]提出基于

HowNet的词相似度计算的三大步骤,提升了词语相似度计

算的准确性.受语义网的启发,基于知识图谱的概念相似度

计算得到发展,李阳等[１９]通过领域知识图谱计算实体间的相

似度,运用了相似实体推荐及知识推理,相似度计算效果

较好.

总体来看,基于语义网和知识图谱的语义相似度计算方

法在各领域的表现不尽相同,本文涉及作战指挥等术语知识,

目前没有较为权威的领域内语义网络和知识图谱作为参考,

无法准确计算相关本体概念的相似度,因此不予以运用.而

近年来本体概念语义相似度计算方法中仅考虑单一要素的方

法研究不断减少,对混合式的相似度计算方法的研究逐渐成

为热门,但大多数模型的因子权重过于依赖专家意见和经验

数据,同时采用简单的线性加权法,计算准确性较差.神经网

络通过对样本的训练可以准确地模拟出复杂计算模型中各因

子之间的关系,有效适用于本体概念语义相似度的综合计算

模型.但是,常用的 BP神经网络存在着收敛速度慢、振荡、

容易陷入局部最优点等问题,文献[１６]中的PSO算法存在容

易产生早熟收敛、局部寻优能力较差等缺陷,尤其是在处理复

杂的多峰搜索问题时,将导致改进后模型计算的准确性不够

理想.而启发式算法中的模拟退火算法在高温时的全局搜索

能力和低温时的局部寻优能力可以较好地与BP神经网络相

结合,进一步提高了模型计算的准确性.因此,本文提出基于

模拟退火算法改进的BP神经网络综合计算模型来计算本体

概念对的相似度.

３　模拟退火算法改进的BP神经网络算法

３．１　BP神经网络

BP神经网络是以 Rumelhart等[２０]为首的科学家小组于

１９８６年提出的,是一种按误差逆向传播算法训练的多层前馈

网络,是目前应用最广泛的神经网络模型之一.该模型使足

够多的样本集经过误差逆向传播算法的训练,得到稳定的具

有最优权值阈值的神经网络模型.

典型的BP神经网络具有３层结构,分别为输入层、隐含

层和输出层,如图１所示.设BP神经网络的网络结构包括n
个输入层节点、p个隐含层节点、q个输出层节点;输入向量为

x＝(x１,x２,􀆺,xn),隐含层输入向量为hi＝(hi１,hi２,􀆺,

hip),隐含层输出向量为ho＝(ho１,ho２,􀆺,hop),输出层输入

向量为yi＝(yi１,yi２,􀆺,yiq),输出层输出向量为yo＝(yo１,

yo２,􀆺,yoq),期望输出向量为do＝(do１,do２,􀆺,doq).输入

层与隐含层的连接权值为 Wih,隐含层与输出层的连接权值

为Who,隐含层各神经元的阈值为bh,输出层各神经元的阈值

为bo.激活函数一般选择 Sigmoid函数(又称 S函数),即

００２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



f(x)＝ １
１＋e－x,误差函数为e＝１

２ ∑
q

o＝１
(do(k)－yo(k))２.具体

的BP神经网络的训练学习可以分为信号的前向传播和误差

的反向传播两个过程.训练过程中,向量x＝(x１,x２,􀆺,xn)

输入到神 经 网 络 后,通 过 Wih 的 加 权 计 算 得 到hi＝ (hi１,

hi２,􀆺,hip),再通过Sigmoid函数以及阈值bh 计算得到ho＝
(ho１,ho２,􀆺,hop),同理经过 Who、Sigmoid函数和阈值bo 的

计算最终得到输出向量yi＝(yi１,yi２,􀆺,yiq).根据误差函

数计算输出与期望之间的误差,通过误差对 Who的偏导数来

修正Who,再将误差传播到隐含层节点上,通过误差对 Wih 的

偏导数来修正Wih.然后从样本中抽取另一个输入向量进行

同样的训练,直至误差达到预设精度或者达到迭代次数的要

求,从而完成模型的训练.

图１　神经网络示意图

Fig．１　Schematicdiagramofneuralnetwork

３．２　模拟退火算法

模拟退火(SimulatedAnnealing,SA)算法的思想最早由

Metropolis等[２１]于１９５３年提出.１９８３年,Kirkpatrick等[２２]

成功将模拟退火的思想应用到组合优化领域.该算法来源于

高温固体退火的原理,将固体的温度加热到足够高,使得分子

呈随机排列状态,再让其缓慢冷却.其主要分为３个过程:

１)加温过程,固体内部粒子随温度的升高变为无序状态,消除

系统原先可能存在的非均匀状态;２)等温过程,对于与外界环

境交换热量而温度不变的封闭系统,系统状态的自发变化总

是朝着自由能减少的方向进行的,当自由能达到最小时,系统

达到平衡态;３)冷却过程,粒子的热运动减弱并趋于有序,系
统能量逐渐降低,最后在常温时达到基态,得到低能量的晶体

结构.

根据 Metropolis准则[２３],粒子在温度T 时出现能量ΔE
时降温的概率为:

p(dE)＝exp(－ΔE
kT

) (１)

其中,exp表示自然指数,E为温度T 时的内能,ΔE 为其改变

量,k为 Boltzmann常数.设目标函数为f(x),初始温度为

T０,温度下限为Tmin,当前温度为t,当前的可行解为x,根据

扰动模型得到的新解为x′＝x＋Δx,则对应的能量差定义为

Δf＝f(x′)－f(x).若Δf＜０则接受x′作为新的当前解,否

则以概率p(Δf)＝exp(－Δf
kt

)接受x′作为新的当前解.满足

迭代次数后缓慢降温,重置迭代次数,最终当t＜Tmin时,停止

迭代,输出最优解x′.

３．３　模拟退火算法改进的BP神经网络算法

模拟退火算法具有全局搜索能力和局部寻优能力,将其

引入到BP神经网络的权值和阈值更新过程中,使用随机扰

动模型取代梯度下降的搜索模型,以解决 BP神经网络容易

出现局部最优、收敛慢和振荡等问题,从而得到更精确的计算

值.文献[２４]采用模拟退火算法改进 BP神经网络,利用kＧ
交换法产生新解,并将其应用于二分类和三分类问题,取得了

较好的效果.本文对其产生新解的扰动模型进行改进,并将

改进的神经网络模型应用到求取误差函数最小值的问题中.

具体地,取 BP神经网络中的误差函数e＝ １
２ ∑

q

o＝１
(do(k)－

yo(k))２ 作为目标函数;定义解向量x为BP神经网络中连接

权值为Wih,Who以及阈值bh,bo 的综合向量;定义随机扰动产

生新解的模型为x′＝x＋α×t
M ×rand(－１,１),其中α为扰动

幅度参数,t
M

表示当前温度与最大迭代次数的比值,rand(－１,

１)表示在－１到１之间产生随机数的函数,从 而 实 现 了 高 温

时的粗粒度搜索和低温时的细粒度寻优.使用模拟退火改进

BP神经网络算法的具体步骤如下:

Step１　初始化初始温度T(足够大)、温度下限Tmin(足

够小),定义每个t状态下的迭代次数为M,根据BP神经网络

的训练产生初始连接权值,并与阈值合并成初始解向量x.

Step２　对m＝１,２,􀆺,M 做Step３到Step６的迭代.

Step３　根据随机扰动模型产生新解x′.

Step４　以新解x′中的连接权值与阈值作为 BP神经网

络的新的连接权值与阈值,重新计算误差函数e′,计算误差增

量Δe＝e′－e.

Step５　若Δe＜０,则接受x′作为新的当前解,否则以概

率p(Δe)＝exp(－Δe
kt

)接受x′作为新的当前解.

Step６　满足迭代次数后t缓慢降温,重置迭代次数,跳

转至Step２.

Step７　当t＜Tmin时,算法终止,输出最优解x′.

算法终止时最终确定的解向量x′中的连接权值及阈值

即为BP神经网络计算模型中针对当前训练样本的权值阈值

的最优解.改进后的算法表示为SAＧBP算法.

４　基于SAＧBP算法的语义相似度综合计算

４．１　基于语义距离的相似度计算

基于本体概念语义距离的相似度计算的经典方法是通过

计算两个概念之间的几何距离来计算语义距离的.其中几何

距离是通过概念对到最近公共父节点的路径和来计算的,计

算模型为:

Simsd(c１,c２)＝ １
Dis(c１,c２)＋１

(２)

其中,Dis(c１,c２)＝mp(c１,RCPN(c１,c２)＋mp(c２,RCPN(c１,

c２))mp(c１,RCPN(c１,c２))表示概念c１ 到c１ 与c２ 的最近公

共父节点的最短路径,mp(c２,RCPN(c１,c２))表示概念c２ 到

c１ 与c２ 的最近公共父节点的最短路径.

Wu等[４]提出的改进方法的主要思想是,在本体树中概

念的层次越低,概念之间的相似度就越小.在具体计算时,其

１０２许飞翔,等:基于SAＧBP算法的本体概念语义相似度综合计算



考虑了两个概念最近公共父节点在本体树中的深度.LeaＧ

cock等[５]提出的改进方法除了考虑概念对之间的最短路径

外,还考虑了其所处本体树的最大深度.综合以上研究,本文

给出基于本体概念语义距离的相似度计算公式:

Simsd(c１,c２)＝ dp(RCPN(c１,c２),c１)＋dp(RCPN(c１,c２),c２)
(Dis(c１,c２)＋１)×(max(dp(c１))＋max(dp(c２)))

(３)

其中,dp(RCPN(c１,c２),c１)表示概念对c１ 和c２ 的最近公共

父节点在概念c１ 所在本体树中的深度,max(dp(c１))表示概

念c１ 的本体树的最大深度.

４．２　基于信息内容的相似度计算

基于本体概念信息内容的相似度计算需要考虑概念对最

近公共父节点的信息量,同时根据Lin等[８]的研究的改进,还

需要考虑概念对本身的信息量.他们提出的计算方法为:

Simic(c１,c２)＝２×IC(RCPN(c１,c２))
IC(c１)＋IC(c２)

(４)

其中,RCPN(c１,c２)表示概念对c１ 和c２ 在本体树中的最近邻

公共父节点,IC(c１)和IC(c２)分别表示概念c１ 和c２ 包含的信

息量.信息量的计算公式为:

IC(c)＝－logN(c)
N

(５)

其中,N(c)为概念c在训练样本中出现的次数,N 为训练样

本的总数.

本文认为本体概念间的语义关系应作为信息内容相似度

的一部分.概念对主要存在同义关系、ISＧa关系、PartＧwhole
关系或者 Other关系.相比较而言,存在同义关系的概念对

的信息内容相似度应明显高于后几种关系.定义贡献度为:

sr(c１,c２)＝

１, 同义关系

０．６, IsＧa关系

０．３, PartＧwhole关系

０．１, Other关系

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

综上,基于本体概念信息内容的相似度计算公式为:

Simic(c１,c２)＝２×IC(RCPN(c１,c２))×sr(c１,c２)
IC(c１)＋IC(c２)

(７)

４．３　基于概念属性的相似度计算

基于本体概念属性的相似度计算主要考虑能够表明概念

特征的属性共有程度,Tversky[９]提出的算法就是通过计算概

念对所共有的属性个数来计算属性相似度,公共属性个数越

多,相似度就越大.张忠平等[１１]提出属性信息包含属性名

称、属性数据类型和属性值３个要素,综合计算属性３个要素

的相似度更为科学.本文直接引用此计算模型进行概念属性

的相似度计算.其中,属性名称和数据类型都是字符串形式,

利用字符串相似度计算方法进行计算,如汉明距离计算法、余

弦距离计算法.模型中设概念c１ 和c２ 的属性分别为a和b,

则属性a和b的相似度计算公式为:

Simab(a,b)＝ω１×sim(aname,bname)＋ω２×sim(adatatype,

bdatatype)＋ω３×sim(avalue,bvalue) (８)

其中,ω１,ω２,ω３为权重参数且ω１＋ω２＋ω３＝１,sim(aname,

bname)表示属性名称相似度值,sim(adatatype,bdatatype)表示属性数

据类型相似度值,sim(avalue,bvalue)表示属性值相似度值.当概

念c１ 和c２ 共计算出m 个Simab(c１,c２)时,设每个属性对的权

重为ωk,则c１ 和c２ 基于本体概念属性的相似度计算公式为:

Simpr(c１,c２)＝
∑
m

k＝１
wk

abSimab(ak,bk)

∑
m

k＝１
wk

ab

(９)

４．４　基于子节点重合度的相似度计算

在实际计算过程中,除了本体概念的语义距离、信息内容

以及概念属性对本体概念的相似度有贡献外,被比较概念对

的子节点的重合程度也体现了概念对的相似度信息.子节点

共有重合程度高的概念对的相似度显然高于子节点重合程度

低的概念对.因此,本文给出基于本体概念子节点的相似度

计算公式:

Simln(c１,c２)＝２×LN(c１∩c２)＋１
LN(c１∪c２)＋１

(１０)

其中,LN(c１∪c２)表示概念对c１ 和c２ 所包含的子节点集合

中元素的个数,LN(c１∩c２)表示概念c１ 和c２ 共有的子节点

集合中元素的个数.

４．５　基于SAＧBP算法的语义相似度综合计算模型

为了更加科学地计算本体概念语义相似度,解决现有算

法中人为确定权重的主观性问题和线性加权法可能存在的不

准确问题,在基于语义距离、信息内容、概念属性和子节点重

合度的相似度计算模型的计算结果的基础上,采用SAＧBP算

法模型进行本体概念语义相似度的综合计算.其综合计算模

型如图２所示.

图２　语义相似度的综合计算模型

Fig．２　Comprehensivecalculationmodelofsemanticsimilarity

通过SAＧBP算法模型对训练数据集进行训练,训练数据

来自专家对样本的评价数据.将训练数据中本体概念对的基

于语义距离、信息内容、概念属性和子节点重合度的相似度计

算结果和专家评价的对应的相似度值输入到神经网络模型

中,通过模型的学习计算出针对训练数据集的稳定最优的连

接权值和阈值.之后将稳定的模型运用到测试数据集,测试

数据集即本领域海量的没有经过专家评价的本体概念对,将
测试数据基于语义距离、信息内容、概念属性和子节点重合度

的相似度的计算结果输入到模型中,完成一次正向过程,便可

以得到较为科学的本体概念语义相似度的综合计算结果.

５　实验结果与分析

５．１　实验数据集与参数选定

从不同单位建立的指挥信息系统测试评估指标中挑选

２０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



１５０组本体概念对,来进行基于SAＧBP算法的语义相似度综

合计算模型的实验.随机选取其中１４０组本体概念对作为训

练样本,用于训练SAＧBP算法模型,将剩下的１０组作为测试

样本,用于检验模型的效果.
本文的测试仿真环境为Python３．７,实验模型中相关参数

的选定如下:BP神经网络采用典型的三层结构,输入层节点个

数为４,隐含层节点个数根据经验以及测试效果选择为４,输出

节点个数为１,设初始温度为T＝１００,温度下限为Tmin＝０．０１,

每个温度迭代次数为 M＝１００,随机扰动幅度参数为α＝５.

５．２　实验结果与分析

实验采用了５种算法对测试样本进行相似度计算,并将

相关的实验结果进行比较分析.５种算法分别为:基于模拟

退火改进BP神经网络的综合相似度计算算法、基于PSOＧBP
神经网络的综合相似度计算算法、基于主成分分析获取权重

的线性加权算法、基于概念属性的相似度计算算法以及基于

HowNet的相似度计算算法.实验结果如表１所列.

表１　测试样本中本体概念对语义相似度的综合计算结果

Table１　Comprehensivecalculationresultsofontologyconceptsemanticsimilarityintestsamples

本体概念对相似度
SAＧBP
算法

PSOＧBP
算法

主成分

分析法

基于

概念属性

基于

HowNet
Sim(战场数据化能力,战场信息化能力) ０．９１３２ ０．９０８１ ０．８５６３ ０．８０３４ ０．７６１３ ０．８４３１

Sim(信息更新速度,数据处理能力) ０．６３９７ ０．４５７３ ０．４１３４ ０．５０２４ ０．４７３２ ０．４０２５
Sim(覆盖范围敏感度,云计算精度) ０．１８８６ ０．３０４５ ０．３３０３ ０．３７２８ ０．３８１６ ０．０５５６

Sim(FDMA,频分多址) １．００００ ０．９４９３ ０．８７３０ ０．８１４１ ０．５７９６ ０．００００
Sim(传输误码率,I/O性能) ０．２１８１ ０．３６８６ ０．２９８３ ０．３６１７ ０．３３６２ ０．０４３７

Sim(组网方式,网络可扩展性) ０．７５２７ ０．８７４４ ０．５１７３ ０．４９７８ ０．４０３４ ０．３１３４
Sim(丢包率,存储容量) ０．２６３３ ０．３６４５ ０．３８０１ ０．４８９５ ０．４２７２ ０．２１１３

Sim(网络故障率,节点连通距离) ０．５９９３ ０．７２０８ ０．３５０３ ０．３２９１ ０．４６９４ ０．１３２５
Sim(平均故障修复时间,容灾备份能力) ０．５４４９ ０．６９２８ ０．６９３６ ０．４０１７ ０．５２４３ ０．１７９８

Sim(通信容量,存储容量) ０．６７４３ ０．６２１０ ０．４９９８ ０．５９３８ ０．５６９１ ０．４９７３

　　以专家评价的相似度数值为标准,将５种算法的计算结

果与专家评价数据进行比较,计算误差值.具体误差结果包

括误差的最大值、平均值和标准差,如图３所示.

图３　５种算法的计算结果误差

Fig．３　Errorsincalculationresultsoffivealgorithms

在与专家评价结果进行比较的过程中,引入 Pearson相

关系数[２５]来评价这４种算法针对测试样本所计算出的相似

度和专家评价数据的一致性.Pearson相关系数的定义为:

ρX,Y＝cov(X,Y)
σXσY

＝E((X－EX)(Y－EY))
D(X) D(Y)

(１１)

其中,cov(X,Y)表示协方差,E 表示数学期望或均值,D 表示

方差, D(X)表示X 的标准差.Pearson相关系数所对应的

相关性强度,即一致性程度如表２所列.

表２　Pearson相关系数强度

Table２　IntensityofPearsoncorrelationcoefficient

Pearson相关系数 相关强度

０．９~１．０ 极强相关

０．８~０．９ 强相关

０．６~０．８ 中等程度相关

０．４~０．６ 弱相关

０．０~０．４ 极弱相关或不相关

通过对实验结果的计算,５种算法的相似度计算结果与

专家评价数据的Pearson相关系数如表３所列.

表３　不同算法的Pearson相关系数计算结果

Table３　CalculationresultsofPearsoncorrelationcoefficientsfor

differentalgorithms

算法
SAＧBP
算法

PSOＧBP
算法

主成分

分析法

基于

概念属性

基于

HowNet

Pearson
相关系数

０．９１８４ ０．８４８９ ０．７８３３ ０．６８４７ ０．３７１６

从图３和表３中可以看出,基于SAＧBP算法的相似度综

合计算结果与专家评价结果之间的 Pearson相关系数最大,

同时误差的最大值、平均值、标准差都为最小.实验结果表

明,基于语义网的相似度计算由于缺少领域内的相关知识,计

算结果误差较大,效果不尽人意.单因素的基于概念属性的

相似度计算结果也存在较大的误差,效果不佳.相比而言,综

合计算的算法准确性更高,基于神经网络的相似度综合计算

算法相比文献[１４]中的基于主成分分析和线性加权的算法更

加科学和准确;相比于文献[１６]中的 PSOＧBP算法,本文的

SAＧBP算法在样本中的寻优和收敛效果更好,与专家评价结

果表现出了更好的一致性.

结束语　本文研究了基于SAＧBP算法的本体概念语义

相似度综合计算,在基于语义距离、信息内容、概念属性的相

似度计算模型的基础上,提出了基于子节点重合度的相似度

计算模型;而后将相似度计算结果输入神经网络模型进行综

合相似度计算,引入模拟退火算法,对神经网络的梯度下降的

搜索方式进行改进,优化了 BP神经网络的寻优效果.实验

结果表明,基于SAＧBP算法的本体概念综合语义相似度计算

模型具有较好的收敛效果和较高的准确性.下一步的工作主

要是增强模型对不同样本的适应性,完成大量的指挥信息系

统测试评估指标的映射和集成.
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