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基于领域学习的本体映射方法 
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摘 要 在语义数据集成中本体映射是关键，手工设置映射关系不仅消耗时间而且不准确，需要使用本体映射工具 自 

动发现这种映射关系。在现有本体映射方法的基础上提出了基于领域学习的映射发现策略，可以从领域知识中发现 

复杂映射的规则，增加映射时的实例数据，从而提高映射发现的查全率和准确率；同时利用本体 中丰富的语义知识去 

筛选候选数据，从而降低映射方法的算法复杂度。实验证明该方法是有效的。 
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Abstract Ontology mapping is the key problem of semantic data integration，discovering these mapping manually is in— 

accurate and time-consuming，using tools to automatically discover these mapping between source ontology and targe 

tontology is necessary．W e proposed a domain learning-based ontology mapping method which can use domain knowl— 

edge and historical mappings to augment the training data and to find the complex mapping rules about the ontology be— 

ing matched，so they can be matched better．We also used the semantic information of ontology to optimize the mapping 

process in order to decrease the complexity of mapping method．The experiments show the correctness and  efficiency of 

our solution． 
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在信息集成领域，数据源之间的语义异构是数据集成的 
一 个重要方面，解决这个 问题的主要方案是使用(领域)本体 

来表达数据语义 ；由于数据源和本体是独立构建的，导致不同 

的本体、数据源表示相同的或者相互覆盖的业务领域 ，因此本 

体映射成为近年来的研究热点(同时本体映射也是语义 Web 

研究的关键问题之一)。目前，国内外研究本体映射的有很 

多，所使用的具体方法也不同，但遵循同样的过程：以两个分 

别存在的独立本体(或者一个本体 、一个数据源)作为输入 ，通 

过应用多种不同的映射策略计算两个元素之间(元素对之间) 

的相似度，然后选择相似度最大的元素对作为有映射关系的 

元素对；大多数研究主要集中在如何改进各种映射策略的效 

率、如何有效组合多种映射策略的计算结果成为元素对之间 

的最终结果，没有充分利用本体中丰富的语义、业务领域的业 

务知识和业务规则去加速、优化映射发现过程，导致映射发现 

过程不仅算法复杂度高，而且查全率和准确率不高(特别是针 

对具体的业务领域更是如此)。因此在映射发现过程中，如果 

能充分利用业务领域的业务知识和业务规则、利用本体 中包 

含的丰富语义，不仅可以发现更多的映射关系的，提高映射发 

现的查全率和查准率；而且在映射发现过程中，可以利用这些 

知识在计算元素对之间的相似性的时候预先筛选掉那些不满 

足的元素对 ，这样可以减少需要计算的元素对数量，从而降低 

映射发现算法的复杂度 。 

1 本体映射研究现状 

1．1 本体映射方法研究现状 

本体映射主要是计算两个本体元素对之间的相似度 ，元 

素之间的相似度和本体定义、本体的实例以及本体的规则或 

约束相关，所以本利映射方法也分为与本体结构(定义)相关 

的方法、与实例相关的方法以及与领域限制相关的方法[】0]。 

基于本体结构的映射方法从本体结构 、本体元素两个层 

次上进行本体映射。在本体元素层次上，主要是比较本体元 

素的名称相似度来计算本体元素之间的相似度；在本体结构 

层次上，主要使用图相似方法和基于模型(model—set)的映射 

方法来进行映射发现。在图相似方法中，将源本体和 目标本 

体看作是有向图，计算两个本体元素之间的相似性就是分析 

本体元素在图中的位置；这种方法的思想是如果两个本体元 

素相似，则它们的邻居节点也可能相似。基于模型的映射方 

法主要是利用本体所表示的语义来发现和验证映射结果。 

基于实例的映射方法一般采用学习策略进行本体映射， 

使用本体中的实例数据作为训练数据和待分类数据，所以也 

可称为基于机器学习的映射方法。该方法的主要思想是将映 

射问题转换成分类问题，为某个概念选择最优映射的问题就 

转换成对其进行分类的问题。分类学习的方法通常利用一个 

本体中的信息学习分类模型，然后利用另一个本体中的信息 
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预测其每个元素可能的映射对象 。基于机器学习的本体映射 

通常利用已有的机器学习方法，如使用支持向量机(Support 

Vector MachineSVM)、形式概念分析(Formal Concept Ana— 

lyse，FCA)、贝叶斯 学 习 (Bayes Learning)以及 神 经 网络 

(Neural Networ，NN)等。 

基于领域限制的映射方法一般不能作为单独的映射方法 

使用，主要作用是在映射发现过程 中作为选择候选匹配对的 

依据之一。如领域限制中有“A与 B不可能相等”，则在选择 

后项匹配对时，如果发现存在(A，B)，该匹配对因为违反领域 

限制条件而被丢弃，不再进行相似度计算。 

1．2 本体映射工具研究现状 

目前的本体映射工具有很多 ，国内常见的工具包括清华 

大学的 RiMOlVlf ，东南大学的MASONE ，浙江大学的Dart— 

MappingE ]等，国 外 常 见 的 工 具 包 括 LSDc ，GLUEll7]， 

MAFRAE ，QOM： ，PROMPTE ]，FCA-MergeE“]等。 

RIMOMR基于贝叶斯决策理论提出最小风险的本体映 

射模型，将映射发现问题转换成风险最小化问题并提供 了一 

个多策略的本体映射方法。MASON是一种数据源一本体映 

射工具 ，它首先利用预先定义的转换规则，把关系数据库模式 

和本体分别转换到有向无环图，然后采用基于字符串比较的 

映射算法和基于结构的算法以寻找元素之问的简单对应关 

系。DartMapping也是一种数据源一本体映射工具，它采用本 

地视图的方法 ，人工地把任意多个关系数据库映射到一个特 

定的通用的中医药本体上，最终以类似 datalog语法的形式表 

达对应关系。 

LSD使用多策略学习方法发现本体映射，在 LSD中学习 

器分为基本学 习器(base Learned)和元学习器 (meta learn— 

er)；基本学习器(包括名称学习器、内容学习器、Bayes学习器 

和 XML学习器)使用多种方法计算本体之间的相似性，元学 

习器合并基本学习器的输出计算本体元素之间的相似度。 

GLUE通过多策略机器学习的方法半 自动产生本体映 

射，通过计算本体元素实例之间的联合概率分布(joint Proba— 

bility)来计算本体元素之间的相似度；GLUE使用朴素 Bayes 

分类法计算概念之间的联合概述分布，然后采用松弛操作 

(relation labeling)产生满足条件的本体映射。 

MAFRA使用语义桥(semantic bridge)来表示本体之间 

的映射，MAFRA的主要过程包括：(1)转换(标准化)，将源本 

体和 目标本体转换为相同格式；(2)相似度计算 ，计算概念和 

属性之间的相似度，计算过程采用多策略学习方法进行相似 

度计算；(3)产生语义桥 ，根据相似度计算的结果产生语义桥， 

语义桥采用语义桥本体(SB0)表示；(4)执行阶段，根据构建 

的语义桥将源本体中的实例转换为目标本体中的实例；(5)后 

处理阶段，对执行阶段返回的结果进行反馈。PROMPT是一 

个半 自动的本体映射和合并工具，使用基于元素名称和基于 

句法的映射方法产生建议的本体映射，并提供图形用户界面 

供用户修改和确认这些本体映射对结果进行解释；不同的是 

在 QOM 中，需要计算的元素对的搜索空间是可以迭代的，它 

使用动态编程方法进行搜索空间的迭代。 

PROMPT是一个半自动的本体映射和合并工具，使用基 

于元素名称和基于句法的映射方法产生建议的本体映射，并 

提供图形用户界面供用户修改和确认这些本体映射。 

FCA-Merge使用形式化概念分析技术产生每个本体的 

形式化表示，通过词汇分析，当与领域相关的特定词汇存在于 

某个本体项 目中就将该词汇或词汇的组合与特定的概念相联 

系。例如可以将 Holiday Hotel与 Hotel的概念联系起来。 

这一过程是半 自动的，需要领域知识的介入。这一方法通过 

词汇分析建立一对一联系，但多对一、一对多联系还不能满 

足 。 

1．3 存在的主要问题 

从以上对目前本体映射工具的分析可以看出，虽然存在 

很多本体映射工具(系统)，但是本体映射还存在以下主要的 

问题 ： 

(a)大多数工具只能处理属性之间的映射，对于如何根据 

属性之间的映射关系计算概念之间的映射关系却很少有工具 

涉及 。 

(b)大多数工具没有利用本体中丰富的语义。本体和模 

式数据最明显的差别就在于本体具有丰富的语义，很少有工 

具利用本体中的语义来加速、优化本体映射过程。 

(c)大多数工具没有充分利用领域知识来加速、优化本 

体映射过程。 

2 基于领域学习的本体映射方法 

基于领域学习的本体映射过程如图 1所示 ，包括以下几 

个主要步骤。 

输入本体 多策略 学习墨 相 似度距 阵 属性 映射 

、
＼ 一

，

／ ， 

概念映射 

图1 基于领域学习的本体映射过程 
● 

(1)领域学习。学习器首先从领域知识库中学习相关的 

知识，学习过程是通过源本体、目标本体和领域知识库之间的 

相关映射来完成的。这里的领域知识库不仅包括领域限制、 

业务规则，还包括用户以前映射过的相关本体、本体实例以及 

本体之间的映射。 

(2)多策略学习器。多策略学习器是本体映射发现的基 

础；每一个映射策略独立预测元素对之间的相似性。假设源 

本体有 M个元素，目标本体有 N个元素，采用 的映射发现策 

略有 K个，则多策略学习器返回的结果是一个大小 M *N* 

K的相似度距阵。 

在本文中采用的多策略学习器包括基于名称的映射发现 

策略、基于结构的映射发现策略和基于实例的映射发现策略。 

基于名称的映射发现策略主要是根据本体元素名称之间 

的词形相似度和的词义相似度(使用 wordnet作为词汇，通过 

计算两个单词在词典中的距离来计算词义相似度)；基于结构 

的映射发现策略主要思想是两个概念结点的邻近结点是相似 

的，那么它们也趋向于相似，本文采用改进的相似度泛洪算法 

(sF)来计算本体元素在结构上的相似性；基于实例的映射发 

现策略主要是从实例的角度计算本体元素之间的相似性，文 

本类型的属性使用朴素贝叶斯分类器来计算相似度，数值类 

型的属性采用KL距离来计算相似度，分类属性(具有两个或 
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者两个以上属性值的属性)采用互信息来计算相似度。 

在使用朴素贝叶斯分类器计算文本类型的属性相似度 

时，分类器的训练数据主要是本体 自身，如本体 中的某属性 

s，将 s的所有实例数据作为”正”样本 ，在 S的兄弟节点中(父 

类为概念)数据类型为文本的所有元素的实例作为”负”样本。 

从分类器的训练数据可以看出，分类器训练数据比较单一，不 

能完整刻画类别的内在特性，在本文中，通过领域学习可以大 

大扩展分类器的训练数据，提高分类器的准确性。 

(3)根据多策略学习器的输出计算元素对之间的最终相 

似度。合并的原理是给每一个映射策略一个信任度，最终相 

似度是所有映射策略的输出该策略信任度之和。如果源本体 

的一个元素在目标本体中存在几个相似的元素，则使用结果 

选择算法选择满足条件的匹配对。该步骤的输出是直接属性 

映射。 

(4)根据直接属性映射发现一对多映射和多对一映射。 

(5)计算概念之间的映射，由于一个概念具有多个属性， 

因此要求概念的所有属性之间完全匹配是不可能的，所以只 

要概念的主要属性(进行属性约简后的属性)匹配，则可以认 

为概念之间是匹配的。 

3 基于领域学习的映射优化 

3．1 基于领域学习的映射优化 

在基于贝叶斯分类器的文本分类中，相似度计算的准确 

程序依赖于训练数据，在没有领域知识的情况下，只能使用源 

本体中元素的实例作为训练数据 ，由于训练数据比较单一，影 

响了相似度计算的准确程度。在本文中，使用领域知识进行 

映射优化，领域知识对映射的优化主要表现在两个方面口 ： 

(1)使用领域知识进行领域学习以增强分类器的性能。(2)使 

用领域知识的业务规则来优化映射选择。 

定义 1(领域知识) 领域知识 DK是一个四元组，DK= 

{o，H，M，R}，其中。表示领域本体及其实例 H表示和领域 

本体已经进行映射的所有本体以及实例(称为历史本体)，M 

表示领域本体及历史本体之间的映射关系，R表示领域 中的 

规则(可以是业务规则也可以是映射发现相关的规则)。 

从领域知识的定义可以看出，我们在常规的领域知识的 

概念中增加了历史本体和映射，目的是使用这些已有映射关 

系和实例数据通过领域学习更加有效地进行映射发现。 

定义 2(领域附加知识) 设 S表示源本体，DK表示领 

域知识，对 S中任一元素 S，领域附加知识(记为 AK)满足： 

V sES，AK一{Pf e∈DK^P兰S}。从定义可以看出，对 5来 

说，领域附加知识是在领域知识中和 语义相等的元素及其 

实例。 

定义 3(领域学习) 设 S为源本体 ，T为 目标本体，对 S 

中任一元素S，ak为s的领域附加知识，t为T中的任一元素， 

{5，t)为需要计算相似度的元素对，在 DK 中寻找n志用于{S， 

咖旧似度计算的过程称为领域学习，即{S，￡)一{(s，ak)，t}。 

领域学习过程如图 2所示 ，其主要过程如下： 
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图 2 领域学习过程 

对 S中的任一元素 s，通过前面介绍的映射发现机制在 

DK中发现和s相似的本体元素及其实例，组成 S的附加领域 

知识。由于领域知识中包含了历史本体和领域本体之间以及 

历史本体之间的映射关系，因此只要在 S和领域本体之间进 

行映射即可，s和其他历史本体之间的映射关系通过映射的 

传递性自动计算。 

s的附加领域知识 d志作为s的训练数据一起参与学习器 

的训练过程。如对文本分类 的贝叶斯分类器来说，在没有附 

加知识的情况下，训练的正例数据是元素 S的实例数据，训练 

的反例数据是概念中除 S外其他元素的实例数据；在有领域 

附加知识的情况下，训练的正例数据包含了s和n愚，反例数据 

可以包含领域知识中的反例数据。可见，在有领域附加知识 

的情况下，分类器的训练数据成倍增加，大大提高了分类器对 

S的刻画能力。 

使用训练后的分类器计算元素对 {s，t}之间的相似度。 

由于领域知识 中包含历史本体以及历史映射关系，因此当每 

一 次本体映射结束后，可以将源本体和 目标本体作为历史本 

体增加到领域知识中，这样领域知识不断增加，刻画分类器的 

能力也不断增强。 

3．2 基于领域规则的映射优化 

本文利用启发式规则来缩小元素对的搜索范围和进行映 

射选择，每个启发式规则由规则描述、信任系数以及违反规则 

时的惩罚系数组成。信任系数和惩罚系数将在映射选择时用 

到，它们可以手工设置，也可以由系统 自动计算。 

在本文中使用的启发式规则包括 ： 

(1)元素只能在相容的数据类型之间进行映射。本文将 

常用数据类型分为文字型、数值类型以及日期型三类(数值类 

型包括整数型、浮点型等)。该规则用于缩小元素对的搜索范 

围；如源本体s中元素5数据类型为文字类，则目标本体中只 

有数据类型为文字型的元素 t才能和s组成元素对。 

(2)元素的 URI相同，则元素相同。 

(3)概念的属性全部相似，则概念相似。 

(4)属性的定义域与值域相似，则属性相似。 

(5)概念的父类以及直接子类相似，则概念相似。 

(6)概念的兄弟节点全部相似，则概念相似。 

(7)属性的父属性与直接子属性相似，则概念相似。 

(8)概念(属性)的实例全部相似 ，则概念(属性)相似。 

(9)如果实例对应的概念(属性)相似 ，则实例相似。 

(1O)两个实例通过相同的属性连接到另外一个实例，则 

这两个实例相同。 

(11)本体语义 中明确指定等价(不等价 的)，如 equiva— 

lentclass，equivalentproperty，sames，alldifferent，disjoitwith， 

该规则用于缩小元素对的搜索范围。 

(12)使用 allvaluefrom约束的属性，如果该属性值域约 

束相似，则属性相似。 

(13)如果属性的势(cardinality)不同，则属性对的可信度 

降低。注意这条规则和前面规则不同，前面的规则是违反时 

进行处罚，这条规则是满足时进行处罚。 

3．3 基于最小成本的映射选择 

对源本体 S中的任意一个元素 s，在 目标本体中存在多 

个元素(记为 t )，如果 sim(s，t )>叩(其中叩为最小相似度阀 

值，本文取 0．5)且没有满足条件的一对多映射，则需要从中 



 



一 步将尝试使用北京大学计算语言学研究所的中文概念词典 

(Chinese Concept Dictionary，CCD)进行义项影射。同 W0rd— 

Net一样，CCD使用同义词集表示义项，不存在同义词词林中 

相关词集的问题；或调整理解算法，用最显著特征取代义项交 

集，因为前者准确率更高。 

表 6 隐喻理解结果 

隐喻生成的准确率是 205／262—78．24 。错误来源主 

要是返回的源域和要描述的目标域来 自同一概念域，或是形 

成的隐喻理解起来不够直观，或语言表达上不够优美。还需 

要更多地考虑目标域的信息，来提高隐喻生成的准确率。当 

然，知识库的规模和质量也是影响隐喻处理结果的因素。因 

此，知识库扩展和改进将是下一步主要工作。 

目前汉语隐喻处理的研究还处于起步阶段，尚无公共评 

测语料，因此还无法与其他研究进行横向比较。但是本文实 

验结果表明，文中提出的基于实例的方法是有效的。构建公 

共评测语料，以评测推动方法的改进 ，是隐喻研究 的课题之 
一

。 

结束语 本文使用搜索引擎，大规模获取明喻实例，自动 

构建明喻知识库。在知识库的基础上，考察 了汉语源喻的使 

用情况，提出了隐喻的自动理解和生成方法，取得了较好的实 

验结果。 

知识库还可以用于隐喻的识别。例如 ，“A+N”型隐喻 

(“红色的海洋”)的识别。从知识库中可以看到，“海洋”的显 

著特征之一是“蓝”，而“红色”违反了组合限制，因此是隐喻用 

法(可能是“红色的花的海洋”)。知识库中的明喻实例，对于 

汉语学习、比喻学习等都是有帮助的。知识库中概念之间的 

组合关系，还可以用于词义消歧、未知词语意思推断等自然语 

言处理任务。 

下一步将进行知识库扩展。一是模式扩展，采用模式“如 

N般 A”、“A如 N”、“比N还 ’等 ，获取更多实例。二是词类 

扩展，通过模式“像 N一样 B，’、“像 N一样 Z”、“像 N一样 V” 

(像水一样流淌、像水一样蒸发)等，引入 区别词(B)、状态词 

(Z)及动词(V)等。隐喻的表现形式多种多样，最根本的形式 

是“X是 Y”，其他形式都由这一根本形式衍生而成。随着知 

识库的扩展 ，将考虑处理其他形式的隐喻(如动词隐喻等)。 
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