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一 种改进的领域本体分类算法 
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摘 要 本体学习技术的研究目前还处于探索阶段。研究了知识生产领域 中本体学习技术的应用，提 出了本体学习 

中领域本体的分类算法。本算法同时考虑了概念之间的语义相似度与结构相关度，并以“分类量化值”作为领域本体 

的分类标准。实验证明，本算法较之其它相关算法更为有效。 
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Abstract Ontology learning technology is still in the exploratory stage．The paper researched the ontology learning 

techniques in the field of knowledge production，and proposed a classification algorithm of ontology．As the algorithm 

taking into account both the semantic similarity and the structure similarity of the concept，using the”quantitative clas— 

sification of value”as the classification standards，experiment shows that the algorithm iS more effective than other al— 

gorithms． 
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知识经济是以知识为基础的经济，直接依赖于知识的生 

产、扩散与应用。与传统工业生产依赖于资金与自然资源的 

投入不同，知识经济时代经济的发展越来越依赖于知识资源 

的占有与配置。在传统经济向知识经济转变的过程中，知识 

及其生产者已经成为核心生产要素。 

曼纽尔 ·卡斯特[1]认为，在新的知识经济时代 ，生产力的 

来源在于产生知识、信息处理与象征沟通的技术。针对知识 

本身的知识生产活动，就是生产力的主要来源。 

侯象洋认为[2]，知识生产管理指的是通过组织化的知识 

生产手段，利用知识生产的设施、技术、工具、人力(脑力)，为 

了将原始的知识、数据等知识生产的“原料”稳定 、高效地转化 

为能够解决客户问题、能够为客户所接受并为此付费的知识 

产品，而建立起来的管理体系以及以通过这个管理体系对知 

识生产过程所进行的各项管理活动。 

近年来，人工智能中本体应用的兴起，为知识生产管理提 

供了有利的武器，尤其在领域本体的构建与分类管理方面。 

本体的应用是建立在领域本体构建基础之上的，但本体 

的构建却是繁琐而复杂的工作。虽然现在本体构建工具 日趋 

成熟 ，从最早的 On toligua到 protege2000，Ontoedit，但是这些 

工具支持的仍然是手工构建本体的方式。如何进行领域本体 

的构建及分类，引起了众多学者的关注，本文利用本体学习技 

术对领域本体构建过程中的分类算法进行探讨 。 

本体的构建过程纷繁复杂，并且需要耗费大量的人力和 

物力，为了利用知识获取技术来降低本体构建 的开销，近年 

来 ，利用本体学习技术进行本体的自动化建模逐渐成为计算 

机科学领域的一个研究热点。本体学习(On tology learning) 

技术[。 是综合本体工程技术、机器学习技术和统计等技术 自 

动或半 自动地构建本体。本体学习涉及到从输入数据中提取 

本体学习内容(概念知识)并用这些内容构建本体。目前国内 

这方面的研究文献较少，国外则有较多文献[4_6]涉及此领域的 

研究，如 Maedche[7]等人介绍了一种文本 自动抽取为本体 的 

工具环境，提出了本体获取的框架，Missikofft。 等人提出了本 

体学习工程中的集成方法，即从一组文本集中抽取出领域相 

关术语，再使用通用本体 WordNet中的概念对其解释，确定 

术语之间语义关系。 

目前关于领域本体构建与分类 的研究虽然很多，但本体 

的半自动化构建技术仍然很不成熟 ，需要进一步研究与改进。 

基于此，本文提出一种改进的领域本体分类的算法，以期对本 

体学习技术在知识生产领域的应用进行探索。 

1 领域本体分类算法 

领域本体的分类是本体半自动化建模的关键步骤 由于 

领域本体中的概念及术语是抽象的字符，如果仅仅人为地进 

行分类不仅浪费大量的时间，而且对术语的归类也不够准确。 

为了准确地对概念进行分类，本文采用术语量化技术，从 

语义以及结构这两个角度对术语之间的紧密程度进行量化。 
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用“分类量化值”表示两个概念的紧密程度，“分类量化值”由 

两个指标决定 ，一个是两个概念之间语义上的相似程度，即语 

义相似度 ；另一个是两个概念之间结构上的相关程度，即结构 

相关度。求得“分类量化值”后，对领域本体进行分类。 

定义 1 概念 A一{a 一，n }是 m个术语的集合；B一 

{61，⋯， )是 个术语的集合 ，a 是A中的一个术语，bj是 B 

中的一个术语 。 

定义 2 概念的分类量化值记作 5m 。 ，分类量化值由 

概念语义相似度(记作 5旦 )和结构相似度(记作 )表 

示 。 

定义 3 术语间语义相似度的计算，采用基于 Wu-Palm— 

ere 的语义相似度算法。对于两个术语a ，6J，其语义相似度 

(s鲫～ )计算公式为 

(al,6J)= (1) 

其中，lso(a ，6，)是术语 a ， 的共 同祖先概念，depth( )和 

depth(~)分别表示术语 n 和b 在词典语义树中的深度。 

定义4 术语间结构相关度的计算 

S (ai， )：∑ ，lt(ai，bi) (2) 

其中，r为a ， 间的联系数，这里的联系主要包括关联、继承 

和各种依赖等。 是第k种联系的强度(如可设 户关联一O．7， 

承一1⋯⋯等)，m(n ， )是 ai，bj之间的第k种联系数量。 

定义 5 概念A，B之间的分类量化值记作 S 一  

口∑∑S|一  (皿，bj)+J9∑∑S苴 (q，6J) 

(A，B)一 — — —  — 一  

(3) 

其中，a，p值分别是语义相似度系数，结构相关度系数，a+p— 

l且 a，口∈(0，1)，一般情况下设 a=／3---0．5。 

可以设定一个阈值 ，当 一 (A，B)>oJ时，表示两个 

概念 A，B属于同一分类。 

对于多个概念的分类算法，可以在每对领域本体之间运 

行以上算法 ，将求得的分类量化值构成矩阵，根据矩阵中分类 

量化值的大小对多个概念进行归类。 

2 算法实例 

这里以两个概念A一“离心泵”，B一“离心机”为例，其共 

同祖先概念为 lso(a ， )一“旋转式流体机械”。3个概念在 

本体库中深度分别是：depth(A)一8，depth(B)一9，depth(1os 

(A，B))：6，仅采用传统的Wu-Palmer语义相似度计算，求得 

A，B两概念的语义相似度为0．70。 

结合 A，B的概念描述： 

离心泵是利用离心力，高速旋转的叶轮叶片带动流体转 

动，将流体甩出，从而达到输送 目的的机械装备。将 A定义 

为4个术语的集合，即A一{离心力，叶轮，流体，甩出}。 

离心机是利用离心力，分离液体与固体颗粒或液体与液 

体的混合物中各组分的机械。将 B定义为 3个术语 的集合 

{离心力 ，液体，分离}。 

分别利用本文提出的启发式算法的式(1)和式(2)进行语 

义相似度计算、结构相关度计算，分别求得A，B两概念的语 

义相似度为 
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这里设语义相似度系数与结构相关度系数为 0．5，即 a一 

口一0．5，利用式(3)求得 

(A，B)一 箦巡 一0．5975 

A，B概念的语义相似度是 0．5975。 

由以上计算过程与计算结果可以看到，本文提出的启发 

式算法要优于现有的单纯基于 Wu-Palmer的语义相似度算 

法，本文由于考虑了构成概念“离心泵”和“离心机”的所有术 

语的语义相似性与结构相关性 ，因此求得的算法更为精确， 

“离心泵”和“离心机”虽然都是利用离心力原理的机械设备， 

但前者是为了将流体甩出，而后者是为了将固液或液液分离， 

显然概念“离心泵”和“离心机”之间的匹配较差，本节算法求 

得的结果更为精确和有效。 

结束语 本文提出的领域本体分类算法，较之文献[-10- 

133的研究方法，不仅考虑了概念之间语义相似度，还考虑了 

概念之间结构上的相关程度即结构相关度，通过量化求得“分 

类量化值”，更有利于将领域本体量化，提供领域本体的分类 

依据。并通过实验验证了分类算法的有效性。 
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2．6×10一，即令 P。=2．6×10～，若这时令可信度 分别取 

0．93，0．95，0．97，0．99，则按式(2O)计算得到表 1所列出的结 

果 。 

表 1 基于字的 Unigram模型训练样本规模 

表 l表明，当训练语料规模达到 1130万时，以式(3)所表 

示的Unigram模型，对所描述语言的估计有93 的把握能够 

达到误差(e—1．3×10 )要求。 

如果要建立基于词的 Unigram模型，则 由于词的数量巨 

大，低频词的频率会更低，根据对 1995年 2—7月和 12月的 

约 1600万的《人民Et报》语料的统计，二字以上的词出现频次 

在 15次以上的词共有 21592个；出现频次在 2～l4次的词共 

有46637个，这其中包括了不少的常用人名、地名以及数字； 

出现 1次词共 9327个，其中主要是一些人名和地名 以及数 

字，当然也有一些和社会发展相适应的新词开始出现，比如 

“黑客”、“劝退”等。因此可以看出，低频词还是占据大多数， 

若 14次以下 的词都称作低频词，它们 的频率约为 8．75× 

1O～，取 一8．75×10～，若仍然取可信度 =0．93，0．95， 

0．97，0．99，则按式(2O)计算得到表 2所列出的结果 

表 2 基于词的 Unigram模型训练样本规模 

若将 Po值取得更小 ，则要求的语料规模会进一步加大。 

由于表 2考虑的建模语言单位是词 ，而根据对《现汉》的统 

计_8]，二字词占总词数的 66．9 ，一字词 占14．7 ，三字词占 

9．2 ，四字词占8．4 ，五字以上的词占0．8 。所以，其平 

均词长为 2．15，即使三字以上的长词出现较多，平均词长估 

计也不会超过 3。由此可见，建立以词为单位的 Unigram模 

型所需训练语料规模最低估计为 N=2．15× 。。 

如果考虑将式(6)中的绝对误差改为相对误差，即对其中 

I v I 

的不等式I 一pl<e两边各除以P，则式(6)变为： 

f I 一 l 1 
P I l N I，￡I≥ (21) 【—_ 一＼ J 

由式(21)可知，使用频率越大的词，其经过训练以后的统 

计频率误 差会越小。例 如，如果 在上式 中，设可信 度 ： 

0．98，￡一4．375×10_。，则对汉语中使用频率最高的“的”字， 

尽管在统计前无法确切地知道它的统计频率 ，但从 已有的资 

料和统计中，能够粗略地估计出它的使用频率 >2．5× 

1O_。，将该统计频率和 、￡的值代人式(21)，就有 98 的把握 

保证“的”字统计频率的误差不会超过 e／p~4．375×10 ／ 

(2．5×lO )一1．75×10一，而对那些使用频率较低的词，估 

计的相对误差就会大些。相对误差越小，利用 MLE法所建 

立的语言模型的描述准确性就会越高 

结束语 由于 Unigram模型是 n-gram统计模型中的最 

简单一种，因此 ，它的训练语料样本规模可以看作是 n-gram 

模型训练样本规模 的下界，式(2O)就是该下界的估计公式。 

它是考虑了建模语言单位在语言中的使用频率不同，其使用 

频率估计的误差要求就应该不同，得到的结果表明其更适于 

在实际中应用。 
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