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摘 要 虽然相关研究组织提供 了语义 web的一些简化工具，但是对不具备相关背景知识的领域专家来说，语义 

web的可用性较低。提 出了基于语 义 web的受控 自然语 言系统推理模型 ，以解决这个问题 。首先给 出受控 自然语 言 

系统推理模型框架；然后分析受控 自然语言的语言处理部分，提 出基于 WordNet的受控 自然语言系统的本体词库模 

型和基于本体词库的受控 自然语言解释器，把受控 自然语言转换成中间表达语言篇章表述结构；最后通过推理部分把 

篇章表述结构转换成语义 web的本体和规则，通过模板工具映射成Jess的事实和规则，根据预定义的语义 Web的公 

理和定理对受控 自然语言进行推理。试验证明此模型大大提高了知识表示建模的效率，也基本满足简单推理任务，具 

有实用价值 。 
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Abstract Proposed a semantic W eb based reasoning model for controlled natural language system which can be used by 

experts to describe business logic in controlled natural language．The framework of the reasoning model includes tWO 

parts，one is language processing part and the other is reasoning part．Firstly，the controlled language sentences were 

partially made into discourse representation structure through ontology lexicon model based on the WordNet and the 

eontrollea natural language interpreter based on ontology lexicon mode1．Then discourse representation structure was 

transformed into semantic W eb OWL and SWRL through the reasoning part．Finally，semantic W eb OW1 and SWRL 

was mapped into Jess facts and rules through template tools，and then reasoning was conducted on controlled natural 

language according to a predefined axiom of semantic Web．Experiment proves that this mode has greatly enhanced the 

efficiency of knowledge representation modeling，can basically meet the simple reasoning tasks，and has practical value． 
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1 引言 

美国Stanford大学人工智能研究中心尼尔逊教授将人工 

智能定义为：“人工智能是关于知识的学科一一怎样表示知识 

以及怎样获得知识并使用知识的科学”_1]。可见知识的表示 

和获取是人工智能科学的基础研究 ，是构建强大人工智能系 

统的关键所在。本体和规则是语义 web 一上知识表示与推 

理的重要组成部分。目前有大量的语言 比如 RDF，0wL， 

SWRI ，RuleMI ，SPARQL等被定义出来以满足语义 web的 

研究，另外有 Prot6g4 3_等工具用于定义语义 Web本体库，也 

有 Pellet[ 等推理算法用于语义 web的推理。然而，知识特 

别是领域知识由领域专家掌握 ，但是现实当中领域专家不具 

有语义 Web等相关背景知识 ，也不会使用语义 Web相关复 

杂的工具。如果要构建领域内的知识库系统 ，则需要领域专 

家通过 自然语言的形式描述知识形成文档，我们称之为知识 

规格说明书，然后知识库构建专家把业务知识转换成计算机 

所能接受和处理的事实和规则库，整个过程我们称之为知识 

转换。 

在查阅语义 Web及受控自然语言大量文献的基础上，本 

文提出了基于语义 Web的受控自然语言系统推理模型。受 

控自然语言(Controlled Natural Language，CNL)是 自然语言 

的一个子集，以语言学、逻辑学、知识分类理论 、心理学和信息 

学等为理论基础，在一个领域内通过限制 CNL的词库、语法 

及意义，达到减少或者消除语言的歧义性和复杂性的目的，从 
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而提供了自然语言的应用性。相比日前的语义 Web工具，本 

文提供的方法对不具备语义Web及相关工具背景知识的领 

域专家更为实用。除了本文提出的模型外，其他研究机构也 

有类似的研究工作，比如 ACEr： 提供了 APE、Race等 CNI 

定义和推 理工具：Sydney()wI Syntax[6-提供 了 CNI 到 

OWl 的双向映射；Rabbitr r提供了通过 CNI 定义本体的方 

法 ；Lite Natural I．anguage 映射 cNI 到 DI 一I ite。相 比上面 

的实现，奉义采用基于 WordNet一 的本体同库和基于本体 

词库的CNI 解释器，通过巾问语言篇章表述结构(Discourse 

Representation Structure，DRS 一)来 表示 CNL语 义信息 ，然 

后通过推理部分把篇章表述结构转换成语义 Web的本体和 

规则，通过模板工具映射成 Jess推理机的事实和规则，根据 

预定义的语义 Web的公理对受控自然语言进行推理，本文定 

义的模型具有更好的实用价值。 

2 CNL系统模型框架 

本文提出的基于语义 Web的受控 自然语言系统推理模 

型如图 1所示。此模型由两个模块组成：语言处理模块和推 

理模块。这两个模块通过 中间表示语言 DRS关联起来。 

DRS基于本体在较高层次表示受控自然语言语句的语义，在 

此处 自然语言语句转换成中间表达式语言逻辑语句，然后转 

换成本体和规则知识，经过推理引擎运行后产生对应的输出。 

采用此模型的好处是从逻辑上和物理上分离了语言处理部分 

和推理处理部分，为此系统移植到其他系统提供了概念上的 

保障。 

．
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图 1 基于语义 Web的受控自然语言系统推理模型 

语言处理模块主要负责语言本身的处理 ，包括切词、单词 

变体处理 、句法分析和语义解释等。此模块提供友好的用户 

接口，用户通过此接口输入查询语句；句法解析器根据句法语 

法和本体词库解析受控 自然语言语句，生成语法树；然后语义 

解释器根据本体词库和语义语法解释语法树，生成中间表示 

语言DRS。DRS表达式是语言处理模块的最终输出，DRS包 

含后面数据库操作部分的所有语义信息。 

逻辑推理模块负责进行推理工作。此模块接收语言处理 

模块 的输出 DRS，通过模板技术转换成语义 Web定义的 

OWL本体和 SWRI 规则，然后通过 Jess推理引擎进行推理， 

得到推理结果，并格式化推理结果返回给用户。 

3 CNL语言处理模型 

3．1 基于WordNet的本体词库模型 

CNL词库一般按照以下几个原则进行构建：无歧义性， 
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词库中的词汇应该无歧义并且机器可以处理；属于领域内词 

库，词库中的词汇必须是属于领域范围内的词汇；词汇必须标 

识，词库中的词汇必须进行标识，包括词性、词义、名词和动词 

的数、性别等。通常在定义领域词库时，会选用一个通用词库 

作为基本词库，然后在基本词库上进行扩充，定义领域词库。 

目前有很多类型的通用词库资源可以选择，比如 WordNet， 

VerbNet，Brown，Corpus，Oxford Dictionary等等。本文选用 

WordNet为通用词库，并在WordNet基础上扩展领域词库。 

WordNet不同于其他传统词库，它是一个面向语义的英语词 

库 ，单 词 按 照 一 定 的语 义组 成 一 个 语 义 网络 。本 文 按 照 

WordNet组织结构定义领域 内词库，并利用 WordNet的同 

义、反义、上下位等关系与WordNet进行关联。这样 CNL系 

统能够利用 WordNet的语义关系识别用户输入的非领域词 

库的单词，并将其映射到领域词库中的单词，从而提高 CNI 

的应用范围。比如，对 CNI 查询语句“Who is the writer of 

the book‘The 0ld Man and the Sea’?”和“Who is the author 

of the book‘The 0ld Man and the Sea’?”应该得到相同的查 

询结果。我们可以定义 writer和 author为同义词，用同一个 

Synset Id表示，在语法分析时通过简单的同义映射得到同义 

DRS输出，从而实现查询结果相同。 

基于WordNet的 CNI 词库模型(如图 2所示)由4模块 

组成，即词库、词库解析器、阋库通用访问接 口和 CNI 系统。 

词库由3部分组成，分别是实义词(名词、动词、形容词、副 

词)、功能词(冠词、限定词、介词、代词)和变体词(功能词的非 

规则变体)。其中，实义词又划分为两类 ：WordNet实义词和 

领域实义词 。WordNet实义词直接引用 WordNet词库，可以 

通过工具导入 CNL词库模型。DomainNet是在 WordNet的 

数据结构上根据 CNI 需求进行扩展定义的领域内词库模型。 

通过一个关联模型连接 WordNet和 DomainNet。此模型框 

架有以下特点： 

1)采用 WordNet为基础词典，并以WordNet结构定义 

领域词典。WordNet是一个面向语义的英语词典，和传统的 

词典相仿，但是提供了丰富的语义层次关系，包括同义关系、 

反义关系、整体与部分和上下位关系等等，这些关系把词和词 

关联起来，形成一个网络。在语义分析中可以充分利用这些 

关系，将用户输入的单词映射到领域内的概率，以提供单词的 

识别率，从而可以扩大CNI 的实用性； 

2)提供统一的词库解析算法，独立词库操作为单独的模 

块，不依赖于具体的CNL系统来提高系统的可移植性； 

3)定义统一的词库访问接 口，对不同的 CNL系统 ，具体 

实现词库访问接 口，然后通过接口连接 CNL系统和词库部 

分。 

库通用访问接口1l}f司库通用访问接13 2I 库通用访问接口叫 

I 词库解析器 厍解析器语茫规则)j 
i 

图2 基于WordNet的CNL本体词库模型 

3．2 CNL剖析器 

在目前自然语言处理中，主要采用两种方式对自然语言 



进行剖析，一是基于规则的上下文无关文法(CFGE12,13q)，主 

要代表有 Chomsky的上下文无关语法；二是基于概率统计模 

型上下文无关文法的剖析算法，给上下文无关语法的规则加 

上概率 ，提出了概率上下文无关语法(PCFG)，其除了给规则 

加概率之外，还考虑规则的中心词对于规则概率的影响，提出 

了概率词汇化上下文无关语法(PLCFG)，主要代表有斯坦福 

的 Stanford Parsel~“]。本文由于采用基于 WordNet的本体 

领域词库，对领域应用的词汇量已经做了限制。如果采用通 

用的 PCFG或 PLCFG剖析器 ，就不能发挥词库受限的优势。 

鉴于上述原因，本文提出了基于概率本体词库化上下文无关 

语法(POLCFG)。POI CFG通过两个方面的约束来增强 PL— 

CFG的剖析算法，一是受限的词库，对每一个已经明确了其 

词性，降低了单词词性的歧义性 ，二是通过本体概念关联度 ， 

由词与 阋之 间 的依 赖 程度 进 一步 降低 单 词 的歧 义性。 

POCFG算法可以用一个六元组表示 ： 

G一{N，∑，P，S，D，0) 

式中，D是给每一个规则指派概率 P的函数，即 

户(A— 

0表示剖析树的每一个都结点要标上该结点的中心词概率的 

函数 ，即 

P( l，tag)一P(叫1，pos)D(叫l， ) 

这个概率函数由两部分组成，一个是单词属于什么词性 

的概率，表示为： 

一 ， 、 ] ( 
’P。 ，一—count(w—1,pos) 

二是本体概念对的关联度 ，关联度与概念之间的距离成反比， 

距离越近，表示关联度越强，反之．距离越远，关联度越弱。本 

体概念对的关联度表示为： 

一 ， 、 a 
LW l， J一  

式中。a是一个可调节参数。 

英语句子首先经过 PCFG剖析处理后，会得到两个树，一 

个是 PCFG语法树结构 1、，另外一个中心词依赖树 D，表示词 

与词之间的依赖关系。两个树合并就得到词汇化语法树 L， 

语法树 L上的每一个节点都包含标记、词性和中心词等信 

息。 

词汇化语法树 L可以用公式 L一(T，D)表示。这样，将 

某个非终极符号重写为终极符号 口符号串的概率。由于规则 

指派概率和本体概念关联度共同决定 P(T，o)，我们假定 中 

心词依赖树概率 P(D)与 PCFG语法树结构 P(T)无依赖。规 

则指派最终概率可以表示为： 

P(T，D)一P(T)P(D) 

后续步骤可以采用 PI CFG算法继续处理得到词汇化语 

法树 L的概率。概率最大的 L就是句法剖析的最后结果。 

POCFG是基于概率统计的标注算法 ，其把词汇概率和本体概 

念的相关性引入到剖析算法中，提高了剖析算法的准确率。 

3．3 CNL解释器 

受控自然语言的句子经过前面的句法剖析得到一个语法 

树结构数据，语法树中的每个节点都具有相应的特征信息。 

我们可以采用一种自顶向下的下推 自动机算法结合分类特征 

形式(Sotred Feature Formalisms)描述语法对语法树进行解 

释。分类特征形式(Sotred Feature Formalisms)被大量使用 

在大规模语言处理中，比如 TDI (Krieger and Schafer，1994)， 

UFE(Ai卜Kaci，1998)，但是这些实现都是针对一定的应用领 

域，并不适合本文的使用。在前人研究的基础上本文提出一 

种基于分类特征的语法树锯释模型，并通过 ANTLR工具，根 

据语法树解释器的语法自动生成此语法的解析器 ，从而实现 

该语法，完成对语法树的解释工作。 

CNI 句子经过 CNL剖析器生成语法树，语法树经过语 

义解释，输出中间表述语言 DRS。DRS中只包含了句子的语 

义信息，摒弃了句子中的语法结构信息。在语言中同样语义 

的句子可以采用不同的形式表示，这些具有同样语义的句子 

可以得到同样的DRS数据。CNI 解释器处理过程可以表示 

为 ： 

AS丁一SP(5，G) 

DRS--SI(AST，，) 

式中。S为用户输入的句子，G为句法处理文法，SP表示句法 

剖析算法，I表示解释处理文法，SI表示解释算法，DRS为输 

出结果。 

CNI 句子映射成 DRS，实义词映射成 DRS的原子条件， 

功能词映射成 DRS的逻辑连接词、DRS条件参数或共享变 

量。CNI 句子比对应的 DRS有更丰富的表达式，且实验证 

明这样的映射是确实可行的。对名词、不定代 词、专有名词、 

及物动词、系动词、of结构遵循表 1的映射规则。 

表 1 DRS映射规则 

词性 DRS元素 

可数名词 

不定代词 

专有名词 

及物动词 

系动词 

介词 0f 

object(Ref，Word，countable，na．QType，QNum) 

object(Ref，something，dora，na，na，na) 

object(Ref，Word，named，na，eq，1) 

predicate(Ref，Word，SubjectRef，ObjectReD 

predicate(Ref，be，SubjectRef，ObjectRef) 

relation(OwnedRef，of．OwnerRef) 

表中 Ref，SubjectRef，ObjectRef，OwnedRef，OwnerRef 

指的是 DRS指示，Word是对应的单 阋，QNum表示数量 ， 

QType表示 比较(eq，geq，leq，greater，less)。比如英语句子 

“Every man is a human．”可以映射成下面的 DRS： 

[] 

[A] 

object(A，man，countable。na，eq，1) 

一 >  

[B，C] 

object(B，human．countable，na，eq，1) 

predicate(C，be，A，B) 

4 CNL推理模型 

4．1 语义 Web推理机模型 

推理模型是本文提出的基于语义 Web的CNL系统推理 

模型的推理部分，由 6个部分组成： 

1)0wL／SwRI 转换器：把 DRS转换成对应的 0wL本 

体或 SWRL规则 ； 

2)Jess转换器：把 OWL本体或 SWRL规则转换成 Jess 

规则引擎能够处理的 Jess Fact或 Rule； 

3)知识管理工具：对知识库中的知识进行维护，包括增 

加、删除、修改、查找以及～致性检查； 

4)Jess推理机：Jess规则引擎推理机，本文采用 Jess规则 

引擎实现对 OWL和 SWRL的推理； 

5)Response生成器 ：输出产生器，在本模型中定义输 出 

· ]89 · 



的接口，在不同的应用中根据业务需求有不恻的实 ； 

6)知识库：存储 CNL推理模型中的知识 ，这些知识包括 

由受控自然语言表述的业务规则、OWl 事实及公理、SWRL 

公理及其他预定义的业务知识。 

CNL推理模型的输入是语言处理部分的输出 DRS，输出 

分为两种，～种是知识库中的业务规则，另一种是推理结果。 

为了得到上述两种输出，分别对应两种运行模式：训练模式和 

推理模式。 

训练模式是接收语言处理模块的输 出 DRS；然后通过 

OWL／SWRL转换器把 DRS转换 成 OWI 事实 和 SwRL规 

则；再通过Jess生成器转换成Jess对应的fact和rule；最后通 

过知识管理工具把 Jess的fact和规则保存到知识库中，以备 

推理时使用。 

推理模式同样是接收语言处理模块的输出 DRS；然后 

OWL／SWRL转换器把 DRS转换成 OWL事实和 SWRL规 

则；再通过Jess转换器转换成Jess对应的fact和rule；Jess推 

理机根据知识库中的知识和受控 自然语言描述的事实和规则 

进行推理，产生推理结果；最后通过 Response生成器进行格 

式化输出。 

4．2 语义Web知识转换器 

受控自然语言经过语言处理部分处理后 ，输出中间表达 

语言DRS，DRS带有本体信息及本体之间的关系，包含了受 

控 自然语言所表述的所有知识信息。DRS是一种文集语义 

描述语言，因此 可以对其进行推理 。目前没有现 成的对 DRS 

进行推理的工具，DRS需转换成其他知识表述形式，然后再 

进行推理。本文由于采用语义网作为知识表示，因此 DRS首 

先得转换成语义网的 OWI 本体和 SWRL规则。而作为 

Sv I，的本体组件，owL自身也存在着不够完善的部分，尤 

其是 OWI 推理实现一直在研究中。当然，以描述逻辑 DL为 

逻辑基础的 OWL可以借助DL推理机，但至今 DI 推理机仍 

不擅长处理大规模数据。本文采用 Jess规则引擎对语义网 

的本体和规则进行推理，所以语义网的 owL本体和 SWRL 

规则在推理前需转换成 Jess对应的事实和规则。 

另外，我们基于 WordNet定义了领域本体词库 Domain— 

Net，这在推理过程中也需要用到，所以需要把 DomainNet转 

换成 OWl 存储到知识库中，并转换成Jess的 fact事实，以便 

推理使用。 

知识转换过程如图 3所示。输入的 DRS及 DomainNet 

数据经过 DomainNet2SW 和 DRS2SW转换器转换后，生成中 

间数据 OwL和 sWRL，然后再通过 SW2Jess转换成对应的 

Jess推理机的 fact和 rule。 

图 3 知识转换过程 

结束语 为了对本文提出的推理模型进行实验，本文进 

行了原型实现，命名为 ORCNI R。本文收集了 25个简单的 

可推理的应用案例，这些案例基本覆盖语义 Web本体和规则 

对应的各种语义形式。按照案例所表示知识的复杂程度(自 

然语言描述所需句子的数量)划分为 5组，每组 5个测试案 

例，可以表示为 C一{aG1，OG2，CG3，CG4，aG5}，其中每一组 

CGi— ，Ci2，C— C” C s)。每个 实验 案 例 分别 采 用 ORC一 

· ]9O · 

NLR，ACE和 Protege进行知识库实现。另外 ，测试用户分 z 

组进行 ，每组有 4个用户。其中第一组测试用户表示为 G1= 

{／gll，U12，Ul3，Ult}，这组 用户没有 知识表示理 论背景 ，也不会 

使用 Prot6g6工具 ；第二组用户表示 为 G2一{U21，U22， ， 

}，这组用户具有知识表示理论背景，会熟练使用 Prot6g6 

工具。每个测试人员分别使用上述 3个工具对测试案例进行 

实现，统计每组测试用户实现案例的正确性率 r和所需平均 

时间t。其中正确率 r的计算公式如下： 

一  XCA ／,． _．1] G 用户数 测试案例数 Lv一 

所需平均时间 t的计算公式如下： 

一 ∑每个测试案例花 时间 
Gl用户数XCGj测试案例数 

在实验之前，需要通过词库构建工具来构建领域本体词 

库和扩展 ACE词库，为实验做准备。试验结果如表 2所列。 

表 2 测试案例实验结果 

从表 2可以很明显地看出对于没有知识表示背景并且不 

熟悉 Prot6g6工具的测试用户，没有办法通过 Prot6g6定义知 

识库系统的本体和规则，而此类测试可以使用 ORCNLR和 

ACE进行知识库构建；ORCNLR和 ACE对复杂程度不高的 

案例都具有较高的正确率 ，但是在复杂程度达到一定程度时， 

ORCNLR和 ACE在正确率方面都有所降低，且 ORCNLR的 

降低幅度比ACE要低；Prot6g6是专门用于语义 Web的本体 

和规则开发工具 ，对于有知识表示背景和能熟练使用 Prot6g6 

工具的用户，其准确率高于 ORCNI R和 ACE。 

试验证明本文提出的受控自然语言推理模型大大提高了 

知识表示建模的效率 ，准确率高于同类系统 ACE的方法，基 

本满足简单推理任务。没有正确推理的案例是由于在描述事 

实和规则时漏掉了一些条件，因此导致推理失败。由于 CNI 

句子表达方式的局限性，对复杂逻辑推理的案例正确率偏低。 
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如某个孤立的事件、某个突然出现的情况等，实际应用时，可 

通过判断社区的大小来确定。若某剩余节点数不符合社区要 

求，就不认为它们构成一个社区，只有规模达到 一定程度，才 

认为其构成社区。 

4 示例 

如图3所示，销售网络的最大熵为 0．529，网络的总熵为 

7．48，最小熵为 0．113，熵变化的平均值为0．356，与最大熵的 

差为 0．463，图中边(ab，by，ya，̂ ，gh，ga-bc，cj，jb，cc，eb，ell， 

Z，膳， ， ， m，fd， ，da，f )及其对应的熵分别 为 

(O．36，0．113，0．152，0．1l3，0．152，0．332．0．442，0．529， 

0．006，0．152，0．292，0．113，0．152，0．113，0．113，0．152，0．006， 

0．387，0．113，0．113，0．006，0．006)，其值的变化及趋势如图 

2所示。GN算法发现的社区包含节点 abcdefg，hijklm。而 

CDBE算法发现的社区为abcjdg，efhlkmi，如图 3、图4所示， 

可见两种算法发现的社区有差异，CDBE着重于节点关联关 

系，而 GE算法着重于节点连接的介数，在实际的运行过程 

中，把节点熵与最大节点熵的差作为熵的变化，如果该熵变化 

小于所有节点熵的平均值，则认为该节点属于社区，否则不属 

于该社区，本示例只运行算法一次，得到两个社区，如果把没 

有标识的节点继续细分，可以得到多个社区，当然应该考虑节 

点数是否符合社区要求，如果节点数很少，不认为构成一个社 

区。而CDBE算法结合商品销售的实际情况，每个社区内成 

员关联性很强，可以通过熵来度量，传统 KDD算法一次运行 

其支持度、满意度是固定的。另外，假设节点中节点数为 ， 

K-N算法的运行时间复杂度为()( )，K—L算法的运行时间 

复杂度为 O( )，层次聚类法的时间复杂度为 O(，z Lo )， 

GN算法的时间复杂度为 O(m ，z)。本文算法的时问复杂度 

最好的情况为0( )。 

图2 熵，平均熵及熵的变化 

图3 本文发现的社区 图4 GN算法发现的社区 

结束语 根据商晶销售记录，构建商品销售记录网络，提 

出了基于熵的社区划分方法，该方法既注重社区网络的结构， 

也注重社区网络连接的含义，即社区内熵的变化不会剧烈增 

加或减少。以前其它算法没有关注到这一点，与基于数据库 

的关联规则挖掘相比，该方法避免了指定支持度和满意度的 

不足，通过发现销售商品社区，从而进行推荐。将来的研究将 

进一步研究信息熵的理论，研究熵信息变化的规律并应用，以 

求发现更有意义的社区。 
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