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基于启发式规则的自动化本体扩充 
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摘 要 自动化地获取网络资源中的领域本体可以缩短本体的构建周期，但 自动化的本体扩充还是本体工程 中的一 

个挑战，其难点主要在于如何抽取术语并在新术语和已有本体之间建立映射关系。为此，提出了一个基于启发式规则 

的本体 自动化扩充方法。该方法从网络资源中抽取 自然语言文本，结合 自然语言处理技术进行文本预处理，采用优先 

匹配对象属性的方式挖掘领域知识术语，然后通过启发式规则匹配术语的方式进行本体扩充，最后进行一致性检测。 

采用上述方法实现了一个基于 Web的本体扩充工具。以城市景观信息核心本体作为研究案例进行了实验，结果显示 

本方法在扩充实例时具有较高的查准率和查全率，表明其具有有效性和可行性。 
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Abstract The cycle of building ontology can be shortened by means of automatically extracting domain ontology in In— 

ternet resources，but automa tic ontology population is still a challenge in ontology engineering．There are two difficulties 

in this area，which are hoW to extract terms and hoW to construct the mapping relationship between the new terms and 

the existed ontology．Therefore，this paper proposed a method for automa tic ontology population based on the proposed 

heuristic rules．This method extracts natural language texts from the Internet，combines traditional natural language 

processing methods for text preprocessing，discovers doma in terms by preferentially matching object properties，enriches 

the ontology by matching these term s using heuristic rules，and finally checks the consistency of the enriched ontology． 

On the base of the proposed method，this paper also implemented a Web-based tool for ontology population．Using an 

urban 1andscape information core ontology as a case study，the experimental results show that the method for enriching 

ontology individuals has a high precision and recal1．The results also prove that the proposed method is effective and fea— 

sible． 

Keywords Ontology population，Domain ontology，Term  extraction，Heuristic rule 

1 引言 

本体 旨在描述现实世界中的概念以及它们之间的对应关 

系。针对一个特定的领域，领域本体涵盖了隶属于该领域的 

概念、概念问关系、概念属性以及概念的实例。若使用 OWL 

(Web Ontology Language)EI3作为本体的描述语言，那么本体 

元素可分别使用类(Class)、对象属性(ObjectProperty)、值属 

性(DatatypeProperty)和个体(Individua1)进行表示。 

基于本体的应用系统依赖于本体的概念与实例实现知识 

的共享与推理。一般而言，本体中概念及其关联较为稳定，而 

概念的实例则会源源不断地扩展。例如，在一个城市中，属于 

概念“Road”(道路)的新实例会随着市政建设而不断涌现。 

因此，如何基于一个已有的本体来不断挖掘新的本体实例成 

为了本体研究领域的一个重要课题。 

手工识别新的本体实例是费时费力、易于出错的方式。 

与之相比，自动化的本体扩充一类是用于实现以上需求的技 

术，能够将挖掘本体实例的时间控制在可接受的范围内。 

Petasis等人认为本体扩充是将实例插入到已有本体的过 
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程 ]，该过程一般是将已有本体中的概念、关系和属性作为基 

础术语，再使用抽取工具抽取实例术语，最后使用匹配算法将 

已抽取的实例匹配到本体。现有的将实例术语添加到本体中 

的方法主要包括以下 3种：1)使用已有语料库查询被抽取术 

语的上下位关系；2)通过计算抽取实例信息中所获得的术语 

与本体中概念的文本之间的相似度 ，建立实例与概念间的映 

射关系；3)使用统计学方法计算与概念共同出现频率较高的 

术语 。这些方法要么需要大量数据源，要么缺少对概念间复 

杂关系的把握，而且它们很大程度上依赖于已有的外部知识 

库。 

目前本体自动化扩充的数据源主要是已有的本体、网页、 

自然语言文本和数据库。在这些数据源中，来自网络的资源 

量和信息量最为巨大。针对网络数据源 ，自动化本体扩充需 

要解决以下两个问题： 

(1)如何从网络资源中识别和抽取候选的待扩充术语? 

(2)如何建立待扩充的术语与概念之间的映射关系，从而 

实现本体实例的扩充? 

本文针对以上问题 ，提出了一个基于启发式规则的本体 

自动化扩充方法。该方法从网络资源中抽取自然语言文本， 

结合自然语言处理技术进行文本预处理，优先识别其中与本 

体对象属性相对应的动词成分，然后识别候选的名词成分，随 

后基于预定义的启发式规则建立名词成分与本体概念之间的 

映射关系，进而通过启发式规则匹配术语的方式进行本体扩 

充，最后进行一致性检测。基于上述方法，实现了一个本体知 

识自动化扩充工具，并以一个城市景观信息核心本体为例，使 

用该工具进行了针对该本体的自动化扩充实验，结果表明所 

提出的方法具有有效性和可行性。本方法可以抽取出常用词 

库中没有的实例，并大幅度减少本体扩充的时间。 

本文第 2节简要介绍了本研究所基于的一个简单的领域 

本体示例；第 3节详细介绍了基于启发式规则的自动化本体 

扩充方法；第 4节介绍了开发的一个基于Web的本体扩充工 

具，使用它从相关Web页面中抽取信息来扩充城市景观信息 

核心本体，以此作为案例验证了本方法的实际效果；第 5节列 

举了相关的工作并与本文工作进行了对 比；最后是对所提方 

法的总结和对后续工作的展望。 

2 领域本体示例 

为方便讨论、实验和验证本文结论，先给出一个表示城市 

景观信息的核心本体作为领域本体示例。该本体一共包括 

13个本体类以及 32个对象属性和 4个值属性，其中部分的 

类层次关系和对象属性如图 1所示 。在图 1中，圆角矩形代 

表概念，带有空心箭头的线代表父类一子类关系，而普通箭头 

代表对象属性，箭头上的词汇代表对象属性的名称。例如，概 

念“Attraction”(景观)是概念“Location”(地点)的子概念 ，概 

念“Organization”(组织机构 )和“Attraction”之间具有“de— 

sign”(设计)关系，这表示“Attraction”是“Location”的一种， 

“Organization”“design”了“Attraction"。 

万维网上的很多网页包含了城市景观信息。本文选用示 

例网站”的“上海”主题页面中含有介绍上海各个景观的共计 

8O篇英文网页链接，这些网页中包含了城市景观的领域知识 

)http：／／english．51766．corn／detail／city_attractions．jsp?prov_id=10031 
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信息。本文通过指定这些网页的统一资源定位符(URL)获 

取这些网页的内容，将其中有关联的实例对象加入到城市景 

观信息核心本体中。这些网页上的部分自然语言实例如表 1 

所列，表中使用下划线的术语代表与本体概念对应的实例，黑 

色加粗的术语代表和本体对象属性对应的词汇。以第三条语 

句为例，若使用本体扩充的技术，城市景观信息本体所期望的 

扩充 结 果 应 为：“Century Park”是 “Attraction”的实 例， 

“British LUC Company”是“Organization”的实例。 

图 1 核心本体中的概念与部分关系实例 

表 1 待获取网页上的自然语言文本示例 

序号 文本内容 

Shanghai W ild Anima1 Park is the first national wild animal park es_ 

tablished by Shanghai City Government．Shanghai Wild Animal Park 

is located in
—

Sanzhao
—

Town，Nanhui District，Pudong New Area， 

Shanghai，35km from Shanghai downtown and covering an area of 

205 hectares(3100Mo)． 

Minhang District．It INIVel~an area of 100 800 meters． 

本文提出的方法与实验均以上述本体作为方法示例与实 

验对象。方法与工具的输入是城市景观信息核心本体以及与 

上海主题相关的英文版网页；输 出是扩充了城市景观术语之 

后的领域本体。 

3 基于启发式规则的自动化本体扩充方法 

3．1 方法概述 

本文提出了基于启发式规则的自动化本体扩充方法 ，方 

法的流程包括 5个步骤，如图 2所示。 

为了便于理解本节内容，下面先给 出几个术语的解释。 

名词成分：名词或名词短语 ；候选实例：被加入到三元组中的 

名词成分；待确认实例：经过候选实例映射后，仍需用户判断 

是否加入本体中的候选实例；实例：最终被加入到本体中的候 

选实例或待确认实例。其中，三元组的定义见定义1。 

本体扩充过程的 5个步骤解释如下 ： 

(1)文本抓取。输入一个领域核心本体和作为数据源的 

网页 URL，提取出网页中与领域核心本体相关的自然语言文 

本。 

(2)文本预处理。对已抓取的自然语言文本进行处理，包 

括分词、分句、词性标注、名词成分识别等，为后续的术语抽取 

步骤做准备。 

(3)术语抽取。采用优先匹配对象属性，随后以识别关联 

对象的方式从文本中抽取类似包含(候选实例 1，关系，候选 

实例 2)的三元组。 

(4)实例映射与本体扩充。通过启发式规则将(3)中所抽 



取出的三元组与核心本体中的概念、关系进行匹配，将三元组 

的候选实例映射到相应的概念中，并将确认的候选实例作为 

概念的一个新实例。由于可能有多个三元组中含有同一个候 

选实例，导致添加以后同一个候选实例存在于多个概念中，因 

此在增加新实例的同时，需要运用启发式规则识别并删除冗 

余的实例。经过上述步骤后，由用户决定待确认实例是否应 

该加入到核心本体中。 

(5)一致性检测。使用已有的本体推理机对扩充后的本 

体进行一致性检测，检测本体是否存在冲突或不一致信息。 

本体、网页数据源 

文本抓取 (1) 

_lJ 自然语言文本 
文本预处理 (2) 

(3) l 
— — — —  

对于分词以后的每个句子 

查找对象属性 

’ l 

提取对象属性连接的名词I 

— — _<> 句子是否处理完毕 
I Y ． ． ． f 本体三元组(候选实例

1，关系，候选实例2) 

(4) l 

实例映射 

上 

冗余实例去除 

J 扩充后本体 

一 致性检测 (5) 

目标本体 

图 2 本体扩充的过程 

3．2 文本抓取 

“网络爬虫”l_1。 是一种用于 自动化提取网页以及网页内 

容的技术。为了获取网页中的自然语言成分 ，本文采用“网络 

爬虫”从用户指定的 URL中提取直接链接 网页中的纯文本 

信息，剔除掉网页信息中存在的与本体实例不相关的成分，如 

某些链接、HTML标签和脚本等。 

3．3 文本预处理 

文本预处理涉及以下内容。 

· 分句和分词：分别把复合句型划分成单句和单词。 

· 去除停词 ：去除文档 中某些如“the”、“a”、“an”等对于 

本体扩充无意义的词汇。 

· 词干提取和词形归并：其 目的是减小不同时态或词性 

对术语抽取的影响。例如将词的单复数形式变换为词干或词 

根，或者将词的不同词形归并为原形词或词根(如“is”、 
“ w as”

、

“are”
、

“

were”等转换为“be”)。 

· 词性标注：用来识别每个词在上下文中的作用，例如词 

性信息(名词、动词、形容词等)，便于接下来识别其作为主语、 

谓语或宾语的成分以及作用。 

· 名词性成分识别：识别自然语言中表示本体实例的名 

词或名 词短语 ，如名 词“Shanghai”和名词 短语 “Hongmei 

Road”。 

· 指代消解：识别文本中的代词(人称代词、指示代词等) 

所指示的对象。 

经过以上预处理的自然语言文本用于本体中实例术语的 

抽取。本文采用 NLTK(Natural Language Toolkit)[ ]、Stan— 

fOrd CoreNLP~“]和Stanford ParserE ]等工具对自然语言成 

分进行预处理。NTLK是使用Python语言开发的用于自然 

语言处理的工具包，它包含大部分对自然语言进行处理的操 

作。本文工具采用NLTK进行分句、分词、去除停词、词形归 

并、词性标注、名词性成分识别。Stanford CoreNLP是一个集 

成框架 ，它集成了斯坦福自然语言处理小组的一系列 自然语 

言分析工具。本文工具用它来处理指代消解 的问题。Stan— 

ford Parser是斯坦福 自然语言处理小组提供的一系列工具之 
一

，能够用来完成语法分析任务，并分析相应的短语和词之问 

的依赖关系。本文工具用它完成被动语态的识别。 

3．4 术语抽取 

根据领域核心本体的结构将分词的结果转换为符合主谓 

宾的语法结构三元组(候选实例 1，关系，候选实例 2)。该三 

元组中包含了需要被扩充到本体中的实例以及本体模型中可 

能包含的概念间的关系。 

定义 1 三元组定义为(J1， r6， )。其中， r6为 I1 

和jz的关系描述，通常由有可能对应领域核心本体中某个对 

象属性(ObjeetProperty)的谓词或谓词短语来表示。J 和 Jz 

是候选实例 ，经过扩充后，它们有可能成为领域核心本体中概 

念的实例，它们是关系所连接的名词或名词短语。 

本文使用以下步骤来抽取三元组： 

(1)使用核心本体中对象属性作为关键字，在预处理后的 

每个句子中进行查询，查看这个句子中是否包含关键字。如 

果不包含关键字，则将此句过滤 ，取下一句，直到包含关键字 

为止 ；如果包含关键字，则执行步骤(2)。 

(2)对于每个句子中包含的关键字，提取句子中对应关键 

字的词或短语作为主谓宾三元组中的 而，然后执行步骤 

(3)。 

(3)获取 r6在同一句子中连接的名词成分，将其作为 

候选实例 J 和 Jz。如果 J 或 J2对应多个名词成分，则生成 

多个三元组，并将多个名词成分分别作为待确认实例加入到 

三元组中。 

(4)句子经过 Stanford Parser的解析 ，可以分析出一系列 

的依赖关系。若这些依赖关系中含有被动词关系，且该被动 

词关系中包含 r6，则认为 r6在 自然语言文本中是被动 

语态，交换 J 和 。例如关键字为“border”，依赖关系中包 

含形如“auxpass(bordered-5，is-4)”的结果(在 Stanford Parser 

中代表被动依赖关系)，表示该关键字提取的三元组中包含被 

动关系。 

例如，将以上步骤应用于语句“Changfeng Park was as— 

tablished by Shanghai government”。由于在核心本体中有 
“

establish”对象属性，因此“established”对应 rb，“Chang— 

feng Park”和“Shanghai government”是“established”连接的两 

个名词。由于本句中“establish”是被动语态，因此将“Shang— 

hai government”作为 I1，将“Changfeng Park”作为 J2。这个 
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短句的内容最终对应三元组 (Shanghai government，estab— 

lish，Changfeng Park)。又如 “Gongqing Forest Park boasts 

Cedar Grove and Jungle”，则 生成 (Gongqing Forest Park， 

boast，Cedar Grove)和 (Gongqing Forest Park，boast，Jungle) 

两个三元组。其中，“Cedar Grove”和“Jungle”是待确认实例 。 

并非句子中所有的名词成分对提取三元组都有意义。一 

个名词成分有可能对应 目标本体 中的一个实例，例如“Hong- 

mei Road”；也可能对应一个概念，例如“Road”。而像“Road” 

这样的概念名词不应作为一个候选实例被抽取到三元组中。 

本文使用如下方法判断一个名词成分是否属于一个概念。 

(1)使用一个数据库来记录概念名词。若名词成分存在 

于数据库中，则去除该名词成分，不将其加入到三元组中；若 

名词成分不存在于数据库中，则执行步骤(2)。 

(2)在 WordNet中查询该名词成分。由于 WordNet中 

已经包含大部分概念名词，因此若名词成分不存在于 Word— 

Net中，则将其作为一个候选实例加入到三元组中。如果名 

词成分存在于 WordNet，表明它可能是概念名词，也可能是 

实例名词，则将其作为待确认实例加入到三元组中。 

(3)将待确认实例经过 3．5节 中的方法建立与核心本体 

的映射关系，如果这个待确认实例被用户指定为一个概念，则 

将其加人到步骤(1)所述的数据库中；其他情况不做任何操 

作。 

在一个三元组(j ， r6，jz)中，I 或 Jz可能为空值。例 

如，针对语句“East Sheshan Mountain National Forest Park， 

which boasts beautiful mountains”，通 过 以 上 步 骤 发 现 

mountains是概念而非实例。因此，该语句生成的三元组是 

(“East Sheshan Mountain National Forest Park”，“boast”， 

nul1)。 

3．5 实例映射与本体扩充 

为了实现候选实例映射与本体扩充，本文提出了 2条启 

发式规则：增量式规则和删除式规则。 

实例映射的过程是逐一遍历所挖掘出的三元组，并使用 

启发式规则建立核心本体与三元组中候选实例间的映射关 

系，这个启发式规则被称为增量式规则。在增量式规则运用 

过程中会出现相同实例被添加到不同本体类的情况，如果这 

些类中包含父子关系，这时需要使用删除式规则删除冗余实 

例。 

增量式规则： 

设有一个三元组(J1， r6， z)， r6代表三元组中的一 

个关系，其与核心本体 中某个对象属性 V相对应。C-和 C2 

是本体中的两个概念类。I。和 Jz是三元组 中的候选实例。 

如果对象属性 对应的定义域(domain)是概念类 C ，对象属 

性 对应的值域(range)是C2，则建立 j 和C 、jz和C2之间 

的映射关系。这个增量式启发式规则的形式化表达如下： 

{add(C1，J1)，add(C2， )I了 ∈ObjectProperty，(I1， 

r6，J2)AV=Verb A( domain=C1 A m =C2)} 

其中函数 add(C，I)表示建立候选实例 j与概念类 C之间的 

映射关系。 

基于增量式规则建立映射关系后 ，对于 I 和 Jz中的任 

一 实例 J，如果概念C中已经存在与实例I相似度过高的实 

例，则不将实例J加入本体；如果实例 J是一个待确认实例， 
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则保留I和本体间的映射关系，但不将其加入本体；否则把 I 

直接添加到目标本体中成为实例。 

经过初步扩充后，可能有多个三元组中含有同一个实例 

I，同一个实例 J有可能被添加到多个不同的概念类中。因 

此，当实例 J同时被添加到概念 C和概念类组 CSUi中，且 

CSUi是C的子类，任意一个 CSUi的范围都比c的范围小 

时，只保留CSUi中的实例J可使扩充结果更加精确，而且 J 

是CSUi的实例也隐含了 是C的实例的语义。 

下面提出删除式规则用于删除概念类 C中的实例 J，只 

保留概念类组 CSUi中的实例 J。 

删除式规则： 

设 CS 是概念类 C的一组子类( 是0到+。。之间的非 

负整数)，J是实例。如果通过增量式规则扩充本体之后， 

CS 和概念类C都包含同一个实例 j，则删除父类 C中的实 

例 J。这个删除式规则的形式化表达如下： 

{remo73e(C，D l 9CSUj∈Class，(C subclass—csuj)A 

IECA J∈csuj} 

其中，函数remove(C，j)表示将实例I从概念类C中删除。 

在城市景观本体中，假设类“Attraction”和类“Location” 

之间存在对象属性“locate in”和“near”。其中，“Attraction”是 

“Location”的子类。“locate in"和“near”的定义域和值域都分 

别是“Attraction”和“Location”。假设 有三元组 (“Yu Gar- 

dens”，“near”，“City God’S Temple”)，通过增量式规则，可以 

判断“City Go d’S Temple”是“Location”的一个实例。同时， 

通过增量式规则和三元组(“City Go d’S Temple”，“locate in”， 

“Yan’an Road”)扩充核心本体，可以判断“City God’S Tem- 

pie”是“Attraction”。因为“Attraction”是“Location”的子类 ， 

“Attraction”表示的范围更小，将“City Go d’S Temple”作为 

“Attraction”的实例更加精确 ，所以应当删除“Location”的实 

例“City Go d’S Temple”。 

在 自动化扩充过程完结后，将待确认实例交由用户决定 

是否作为一个实例添加到本体中。用户可以选择将待确认实 

例标注为一个概念名词、当前概念的一个本体实例、其他概念 

的本体实例或不确定为实例。 

3．6 一致性检测 

经过 自动化扩充的本体可能存在不一致，这是由于数据 

源(网页中的信息)的多样性而引发的不能保证扩充后本体的 

一 致性。例如，在本体建模语言OWL中，若一个实例通过一 

个关系与另一个实例一一对应 ，则称该关 系为函数型属性 

(Functional Property)。如果一个属性 P被标记为函数型属 

性 ，那么对于所有的实例(如 z，Y和 )，P(x， )与 P(x，2)蕴 

含 = 。 

例如在示例本体中，“build in”属性是函数型属性，一个 

景观建于一个特定的年份，这个年份是独一无二的。由于数 

据源的多样性及时序性，并不能保证一个景观只对应一个年 

份。因此，经过 自动化扩充，可能导致一个景观在“build in” 

上对应多个值。如图 3所示，经过扩充后 ，存在类 “Attrac— 

tion”的实例“Yu Garden”在“build in”关系下同时对应“1559 

year'’和“Ming Dynasty”。此时表明有冲突，需要由用户决定 

是保留“1559 year”还是“Ming Dynasty”。 



 

图 3 扩充后本体的冲突与不一致示例 

本文使用 Pellet本体推理机[如 检测被扩充后的本体是 

否存在冲突和不一致。Pellet使用逻辑表算法来支持本体中 

实例、自定义值属性的推理，以此检测找出扩充后本体的不一 

致性。如果存在冲突或不一致 ，则提醒用户冲突和不一致的 

存在，用户据此作相应的修改和调整，直到本体中不存在冲突 

和不一致为止。 

4 工具与实验 

为了验证上述方法的有效性。本文实现了一个基于 Web 

的本体扩充工具 ，称为“本体 自动化扩充平台”。利用第 2节 

讨论的领域本体示例，从示例网站中获取了80个英文网页， 

采用该工具进行 了实验，自动化地进行了领域本体的扩充。 

为了验证结果，本文还使用手工方式构建了上述示例的领域 

本体，用来对比检查本文提出的 自动本体扩充方法的查全率 

和查准率。 

4．1 工具介绍 

该工具由一个网络爬虫模块、一个自然语言处理模块、一 

个语义映射与知识扩充模块组成。其界面与部分结果展示如 

图 4所示。 

譬鼍城辔稻敲醢翔l忧精舞警台 。 

图 4 本体自动化扩充工具与部分结果展示 

首先，用户通过输入编辑界面编辑需要被扩充的领域核 

心本体以及作为数据源的网页的 URI 。根据用户输入的 

URI ，网络爬虫模块负责从网页上抽取 自然语言文本。本文 

采用 BeautifulSoupE9j对 网页中的 自然语言成分进行抽取。 

BeautifulSoup是 Python中的一个库，可以用 于解析 IX)M 

树，并支持多种编码格式。 

自然语言处理模块负责对 自然语言进行预处理，并根据 

核心本体的结构从分词的结果 中抽取三元组。如 3．3节所 

述，本文采用 NI TK(Natural Language Toolkit)完成分词分 

句、词性标注和名词成分识别的任务；使用 Stanford CoreNI P 

处理指代消解的问题；运用 Stanford Parser来识别被动关系。 

语义映射与知识扩充模块以多个三元组为数据源，根据 

本文提出的本体扩充规则将三元组中确定的候选实例添加到 

核心本体中。再通过图形化界面为用户展示待确认实例，由 

用户决定待确认实例是一个概念名词、当前概念的一个本体 

实例、其他概念的本体实例还是不确定实例。 

T具利用 Pellet检测本体是否存在冲突和不一致。若存 

在冲突和不一致，则展示给用户，并 由用户负责处理。此后。 

工具展示和保存扩充后的目标本体，并记录本体的变更情况。 

4．2 实验结果 

实验对象：城市景观信息核心本体和案例网站中“上海” 

主题页面下直接相连的所有页面。 

为对本文提出的本体扩充方法进行验证，需要评价从给 

定网页中识别和获得可能的术语的能力，以及识别这些网页 

中的实例的查准率和查全率。本文采用对象属性识别率、名 

词成分识别率作为度量实验中间结果的实验指标。对象属性 

识别率显示了方法对实例对象的识别准确度。名词成分识别 

率用于衡量通过本方法从文本中获得概念或本体名称的能 

力。实例查准率用于衡量在方法识别到的实例对象中有多少 

是正确的，它用于衡量方法的有效性 实例查全率用于检验 

方法获得的实例对象占所有可能的实例对象的比例，用于衡 

量方法的能力。 

定义 2 对象属性识别率：Rverb=(已识别的对象属性／ 

应被识别出的对象属性)×100 。 

定义 3 名词成分识别率：Rn一(识别正确的名词成分／ 

应被识别出的名词成分)×i00 。 

在进行了自然语言文本抓取、预处理和术语抽取后，对象 

属性识别率和名词成分识别率如图 5所示，其中对象属性识 

别率为 94．32 。多数情况下，导致对象属性识别有误 的原 

因是在文本中谓词和对象属性的名词相似度过低。例如，在 

文本“The building has a perpendicular height of 42 meters”中 

查找对象属性“has height”，在文本的“has”和“height”中间隔 

有“a perpendicular”。因此，尽管表达的是相近的含义，但是 

“has height”不会与“has fl perpendicular height”互相匹配进 

而提取相应三元组 。另外，可以通过调整领域核心本体中对 

象属性的名称来提高对象属性识别率。但是在本例中，不能 

将“has height”调整为“height”。因为在建立本体时，用户一 

般不使用名词作为本体的对象属性，而且将“height”作为关 

键字在文本中查找可能会找到像“a building height of 40 me— 

ters”中的“height”，而此时提取出的三元组不是所期望的三 

元组 。 

图 5 对象属性识别率和名词成分识别率 

在对象属性 识别正确 的情况 下，名词成分识 别率 为 

88．29％。_T具可 以识 别句子 中像 “Jinjiang Park”和“7000 

square meters”这类名词短语，因为有其中的“park”和“square 

meters”等常见词汇，可以被自然语言处理模块作词性标注， 

从而被识别为名词成分。但是对于句子中仅有的名词短语 

“Jinjiang”和“7000m~”，工具则无法识别出这类专有地名和量 

词单位等信息。 

下面将工具最终扩充的结果与手工构建的领域本体的结 

果进行对比。在自动扩充的本体和手工构建的本体中都存在 

同一个实例 J时，则称这个实例为一个有效实例。若手工构 

建的本体将一个实例 J划分在概念类 C中，而 自动扩充的结 
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果将实例 J划分在概念类 C的父类或者子类中，也认为这个 

实例是有效实例，因为该实例可能根据删除式规则做了自动 

调整，且由于手工构建本体时的不同理解和实例 I相关的对 

象属性(ObjeetProperty)本身就不与概念类 C相关。 

定义4 实例查全率：Recall=(扩充的有效实例／应该扩 

充的实例总量)X100 。 

定义5 实例查准率：Precision=(扩充的有效实例／应 

该扩充的有效实例)X 100 。 

实验最终结果的查全率和查准率如图 6所示，其中实例 

的查全率为 79．1O ，查准率为 76．81 。查全率主要受两个 

因素影响：1)领域本体中对象属性的识别率；2)自然语言处理 

复杂句和长、难句的局限性。 

图 6 扩充实例最终结果的查全率和查准率 

影响查全率示例：假设有 自然语言文本“The Oriental 

Pearl Radio and Television Tower is 468 meters”，使用本文方 

法无法提取三元组(“The Oriental Pearl Radio and Television 

Tower”，“height”，“468 meters”)，这将会影响结果的查全率 。 

而影响查准率的主要因素是名词成分的识别率。 

综上所述，本方法对实例对象的查准率和查全率都较高， 

通过简单的调整或者补充还能得到更好的结果。本方法的结 

果大大减少了手工编辑本体的工作量，注重于通过对象属性 

抽取实例术语 ，有利于提取特定领域的专有词汇。 

5 相关工作 

迄今为止 ，很多研究工作从文本 中获取本体所需术语的 

方法，如统计学的方法、自然语言处理方法以及对半结构化的 

数据源进行数据挖掘的方法。 

万维网中的半结构化数据很多，例如 XML格式和 HT— 

ML格式的网页。对于这些类型格式的网页，文献[15]中的 

方法通过将 HTML转化为 DOM 树，并对 DOM 中抽取的文 

献进行分词和筛选，然后利用关联分析和改进的层次聚类发 

现领域概念间的关系，从而构建本体。 

对于大多数领域知识，它们的知识大多是以非结构化 自 

然语言的形式描述的，所以从 19然语言中提取术语并构建本 

体也是当前的研究热点。文献[5，16，18，19，23，24-]都使用了 

自然语言处理技术获取领域知识。文献Es]将文本按事件方 

式进行表示，把事件作为基本语义单元来构建事件本体，根据 

事件间的关系提取文本的语义信息；文献[16]根据文本中词 

语的词性如名词、动词、形容词等语言学信息抽取概念术语， 

然后利用术语的领域聚合性和词性特征，采用领域词频比较 

的方法抽取术语，并利用上下文关联信息、语境信息从候选术 

语集中筛选出本体术语；文献[-23]首先使用语法分析的方法 

分析19然语言文本，然后计算抽取术语在领域中出现的频率 

以判断一个术语是否属于该领域；文献E24-1对文本的句法格 

式进行分析，抽取相关子句，将手工标注的结果作为训练集， 
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利用CRFs算法实现训练语料的学习和新语料的抽取。 

而从工程的角度而言，精确抽取本体的类 、关系和实例尤 

为困难。因此很多工作，如文献E18，19，21，22，z53等，注重于 

扩充已有本体。一般而言，这类方法首先对 自然语言进行分 

词、词性标注，然后对文本中的术语实体进行识别 ；再利用外 

部知识库(如 GATE[8]和 WordNet_7])、基于规则和机器学习 

中的一种或者多种方式扩充本体_】 。文献E18]提出的方法 

在处理 自然语言文本后，将文本匹配到预定义的一组英文的 

句法结构模板，根据不同的句法结构模板(如“是一种”、“和”、 

“或”、“包括”等常见词汇对应不同模板)建立本体和文本中术 

语的映射关系；文献[19]提出的方法首先对自然语言文本进 

行处理，然后通过对象属性匹配候选术语和本体中已有实例 

扩充本体；文献E213使用结合基于统计和基于规则的方法，计 

算术语在文档中的影响程度 ，计算文档及词语的领域相关度， 

以此扩充本体；文献Ezz]提出的框架在抽取出术语之后，利用 

WordNet和已有的网络本体作为背景知识，用背景知识判断 

术语间的关系；文献Ezs]通过关联规则挖掘非结构化数据中 

术语共同出现的规律，以挖掘已有本体中概念间的关系；文献 

1-26]使用自然语言处理方法抽取实例术语，并提出了两个不 

局限于特定领域的通用规则 ，对已有术语进行分类，并根据分 

类将实例术语扩展到本体中。 

综上所述，以上方法合理使用了自然语言或统计学的方 

法抽取构建或扩充本体，它们有的使用外部知识库直接匹配 

待输入名词的方式 ，其依赖于外部知识库的完备性，但是这些 

知识库中鲜有此类特定领域的实例词汇；有的使用预定义语 

法模板的方式匹配本体中的概念和文本 中的名词或名词短 

语；有的使用大量数据统计术语在特定条件下出现的频率、与 

概念类同时出现的频率等匹配术语和概念。本文方法与上述 

方法的主要不同在于采用优先匹配对象属性，然后通过启发 

式规则匹配术语与概念的方式进行本体扩充。因此，本文方 

法不受外部知识库完备性的限制，也不受限于预先定义的实 

例术语、模板类型，且有利于处理冷僻的实例术语。 

结束语 本文提出了一种基于启发式规则的本体扩充方 

法，它利用传统的网络爬虫技术和自然语言处理方法获取新 

本体术语 ，并通过启发式规则扩充领域本体知识。基于该方 

法，本文实现了～个基于 web的本体扩充工具，使用该工具 ， 

以一个城市景观信息核心本体为例对结果进行了验证。实验 

结果显示，本方法在扩充实例时查准率为 76．81 ，查全率为 

79．10 ，这个结果表明本方法具有有效性和可行性。 

当前，为了获取领域知识，本文方法使用本体中的对象属 

性作为关键字检索19然语言文本。这种方式依赖于文本术语 

的组织结构，对于具有更为复杂结构的语句而言，本方法可能 

无法识别出其中包含的概念实例。针对这一局限，计划在下 

一 步工作中引入更多的自然语言处理机制来应对具有复杂语 

法结构的自然语言文本。 
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