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摘 要 概念格(Galois格)是一种进行数据分类学习的有效工具，然而建格规模庞大使分类效率和准确率受到较大 

影响。将粗糙度理论应用到概念格分类问题研究中，提 出一种新型的近似概念格动态建格和分类挖掘集成学习模型 

(CACLR)。该模型在粗糙度区间根据样本空间分布构建多个相对独立分布且比较精确的近似概念格分类器，能及时 

消除建格过程中大量与分类知识无关的节点，有效缩减原格规模，融合得到的分类挖掘集成学习模型，具有较好的粗 

糙分类精度和知识预测学习能力。最后进行 CACLR分类集成学习模型在标准 UCI数据集中的对比实验，有效验证 

了该模型的 实用价值 。 
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Abstract Concept lattice iS an effective tOOl for data classification．but classification efficiency and precision are effected 

by its large scale．In this paper，rough sets theory was applied into the classification research of concept lattice，and 8 dy— 

namical classification model(named CACLR)for ensemble learning based on approximation concept lattice of roughness 

was put forward．This model can constructe some identical approximation concept lattice classifiers of independent dis— 

tribution and much precision according to the instance spatial configuration at the scope of roughness．And it can elimi— 

nate independent nodes in time during approximation concept 1attice constructed，reduce the scale of concept lattice ef— 

feetively．The multi—combination model for ensemble learning has robustness at the accuracy of rough classification and 

the efficiency of knowledge prediction．In the last part of this paper，the experiments tested on the UCI benchmark data 

sets were carried on and performance results of were given，which prove the practical value of CACLR mode1． 

Keywords Roughness，Approximation concept lattice，Ensemble learning，Classification mining 

2O世纪 9O年代以来，分类学习是机器学习领域中一个 

非常重要的研究课题，其主要过程是先根据数据集的特点构 

造一个分类器，然后利用分类器对未知类别的样本赋予类别。 

构造分类器的过程一般分为模型训练和使用模型测试分类两 

个步骤；在训练阶段 ，通过分析训练数据集的特点为每个类别 

产生一个对相应数据集的准确描述或模型。在测试阶段，利 

用类别的描述或模型对测试数据集进行分类，测试其分类准 

确度。但是目前大多数分类算法(如决策树归纳法[】]、人工神 

经网络[2 和支持向量机__3 等)构造的分类器在训练数据集上 

和测试数据集上仅强调样本个体，构建单一分类器，用于训练 

学习集上的预测结果不准确且对“过拟合”数据集分类效果不 

佳。集成学习(Ensemble Learning)分类是在给定的训练集上 

构造多个性能较好而又相对独立的分类器，再通过决策优化 

(Decision Optimization)或覆盖优化(Co verage Optimization) 
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两种手段将若干弱学习器的预测能力进行综合，以达到优化 

学习系统得到最终的判定结果 ，该方法 已成为当前机器学习 

领域热点 】。 

概念格 (Galois格)也称形 式概 念分 析，由德 国教授 

Wille．R于 1982年首先提出，它是一种非常适合用来进行知 

识分类和学习的有效工具。概念格根据数据集中对象与属性 

之间的二元关系建立概念层次结构，生动简洁地体现了各概 

念问的泛化和特化关系 。概念格本质上描述了对象与属性 

之间的联系，每个概念都是对象(外延)与属性(内涵)的统一 

体。然而由于概念格的完备性和精确性，构造概念格中概念 

数目是形式背景大小的指数级函数，随着数据量巨增 ，庞大的 

格节点构造及其存储成为制约概念格的最主要因素，将大大 

影响概念格的分类性能。 

粗糙集是处理不确定性和模糊性知识的有效工具，粗糙 

集的不确定性主要来 自两个方面：一是由不可分辨关系将对 

象分成一些等价类，同一个等价类 中元素就不可分辨而产生 

不确定性 ；二是粗糙集近似域中的下近似与上近似不相等时， 

存在边界 ，即不确定性也就存在。1991年 Pawlak．Z提出关 

于粗糙集中不确定性测量来用粗糙度方法，通过近似空间中 

下近似与上近似的近似域来确定粗糙度 ，较好地解决了由近 

似域所引起的不确定性问题【 。该方法在粗糙集处理不确定 

领域引起较多的关注，有很多学者以此为基础提出一些改进 

方法等。 

基于上述研究问题 ，本文将粗糙度等理论应用到概念格 

分类学习问题研究以弥补概念分类学习过程中的不足，并建 

立动态分类集成学习模型，主要研究 内容和创新成果如下 ： 

(1)提出一种新型的基于粗糙度范围的动态近似概念格建格 

方法，动态消除大量与分类知识无关的数据节点，有效缩减原 

格规模；(2)根据样本空间分布构建多个相对独立且比较精确 

的近似概念格分类器，分别进行样本的分类学习；(3)通过特 

征重组和格空间优化，利用典型的 AdaBoost．MH算法进行 

多个同类分类器集成，在符合一定的评价标准下得到基于粗 

糙度的近似概念格分类挖掘集成学习CACLR模型 (Classifi 

cation Model based OIl Approximation Concept Lattice of 

Roughness)；(4)通过对 比实验验证该模型集成学习的准确 

性、高效性和适用性。 

1 概念格构造和集成学习算法研究现状 

概念格的每个节点是一个形式概念，由两部分组成：外延 

和内涵，外延即概念所覆盖的实例，内涵即该概念覆盖实例的 

共同特征。另外，概念格通过 Hasse图生动、简洁地体现了这 

些概念之间的泛化和特化关系。属性值集合(即项 目集)之问 

的关系在概念格之间得到了充分体现，从数据集(概念格中称 

为形式背景)中生成概念格的过程实质上是一种概念聚类过 

程l5]。在概念格分析中，概念格建格具有很重要的地位。对 

于同一批数据，所生成的格不受数据或属性排列次序的影响， 

具有唯一性，这是概念格最大的优点之一。自从概念格被提 

出以来，其建造算法一直成为学术界研究的热点问题，不同的 

学者在自己的研究领域提出了不同的建格方法。 

目前概念格建格方法主要分为两个方面：批处理算法和 

增量算法。批处理算法目前分为 3类 ，即从顶向下算法、自底 

而上算法和枚举算法。它们的思想和优缺点分析如下：从顶 

向下算法首先构造格的最上层节点，再逐渐往下构造，其代表 

有 Bordat算法 ]，该算法很简洁、直观，并且易于并行化 ；缺 

点是重复生成了许多重复节点，每个节点都以其父节点个数 

的次数被重复生成；自底而上算法则相反，首先构造底部的节 

点，再一层一层向上建造，其代表有 Chein算法E ，该算法看 

起来比较容易理解，但是会在同层和下层中产生大量的冗余 

对，效率较差；枚举算法则是按照一定顺序枚举格的所有节 

点，然后生成 Hasse图，即节点问关系，其代表有 Ganter算 

法 g̈]，该算法通过拓扑排序方式建立概念格，速度相对较高， 

但其生成 Hasse图概念问的关系不明显，难理解。增量算法 

把当前要插入的对象和概念格中所有的概念进行相交，由交 

的结果把格中节点分为不变节点、更新节点和新增节点，然后 

对其采取不同的处理方法。增量算法(含改进)目前也有很多 

算法，主要区别在于连接边的方法不同，其最具代表的有 Go— 

din算法l1。l，该算法通过对与格相交后生成的 3类节点进行 

不同处理来较好地建立格结构 ，但在搜索产生子格节点和新 

生格节点直接子节点时需要遍历所有节点，算法的时间性能 

和空间性能相对比较弱。目前也有很多其他建格算法，但大 

多数都是上述算法的改进或者演化。 

集成学习算法是利用多个学习器的互补学习功能，可获 

得比仅使用单一学习器更强的泛化能力，能较好地减少分类 

误差。经过十几年的不懈努力，集成学习由最初的萌芽逐步 

发展起来，很多研究者提出了各种不同算法，其中以 Boosting 

和 Bgaging最为典型，Boosting的基本思想是把一个弱学习 

器通过逐阶段最小化一个特定的误差函数的梯度下降从而转 

化为一个任意高精度的学 习器，Bgaging的基本设计思想是 

改变样本分布，提高错误样本概率，使下一次的弱学习机能够 

集中精力针对那些困难样本进行学习。本文采用以 Boosting 

算法为基础的改进的典型 AdaBoost．MH算法，它将一个多 

类问题转化为一系列两分类问题，组合相同类型“狭义”的学 

习分类器对同一个问题进行学习。其具体实施过程为：首先 

给每一个训练样例赋予相同的权重，然后训练第一个基分类 

器并用它来测试训练集，对于那些分类错误的测试样例提高 

其权重，最后用调整后的带权训练集训练第二个基分类器，重 

复这个过程直到符合一定标准的组合建立集成学 习分类 

器E11,]e]。 

在概念格建格过程 ，最坏的情况是概念格中节点数按指 

数级快速增长，用该格进行知识学习的能力较差。因此对大 

规模数据集，必须控制格中节点的增长。对于批处理建格算 

法，可在建格过程中引入一个支持度门限。对于支持度小于 

门限的节点，不予继续展开而达到剪枝的目的。对于增量式 

算法 ，需要在建格过程中进行反复修剪，情形就较为复杂。近 

年来有些学者提出利用内涵缩减来简化概念格_1 ，基于搜索 

空间划分进行概念格生成_】 ]以及概念格的横向合并等【 。 

由于概念格的完备性和精确性大大制约了概念格构造效率， 

因此利用修剪等方法简化格有时效果也不是太好。我们知道 

粗糙度利用下近似与上近似的近似域范围来确定其值，带有 
一 定的不确定性和模糊性，因此可以开展两者技术的融合，在 

粗糙度一定区问范围内研究动态近似概念格建格，建立独立 

分布且 比较精确 的基本 近似概念格分类器，并 利用 Ada— 

Boost．MH算法将多个分类器进行集成学习，这给概念格和 

分类学习的研究必然带来新的思路。 

· 】75 · 



2 基于粗糙度的近似概念格构造理论基础 

2．1 粗糙度 

定义 1[ ] 令 X U，R是 U上的一个等价关系。当 X 

为R 的某些等价类的并时，称 X是 R 可定义 的(R-defina- 

ble)，否则称 X是 R不可定义的(R-undefinable)。R可定义 

集称为R精确集，R不可定义集称为R粗糙集。粗糙集可以 

用两个精确集，即粗糙集的下近似和上近似来描述。 

任意给定一个集合 XcU，如果使用 R等价类无法精确 

描述 X，则 X就是R的粗糙集；反之 x是R 的精确集。包含 

在 X中的最大可定义集称为X 的R下近似(Lower Approxi— 

marion)： 

R(X)一{z∈UI Ex3R X> 

包含 X的最小可定义集称为X的R上近似(Upper Ap— 

proximation)： 

R(x)一< ∈Uf[ ]R nX≠ } 

X的边界域B (X)一 (X)一R(X)，也可以将粗糙集表 

示为：POSe(X)一R(X)为 X 的R正域，NEC,x(X)一U— 

(X)为 X的尺负域。 

定义 2[161”] 设近似空间(U，R)，U为有限非空集合，R为 

U上的一个等价关系，X U，为了测量粗糙集中的不确定性， 

Z Pawlak用粗糙度来反映知识的不完全程度，其定义如下： 

IR(X)l 
(x)一1一aR(X)一1一 

式中，R(X)， (X)分别为 X的下、上近似。 

如果 ( )一0，则集合 x关于R是普遍集合；如果 P尺 

(X)>O，则集合 X关于R是粗糙的。 

显然 0≤佛(X)≤1，粗糙集中不确定越大，佛(X)也就越 

大，因而可用粗糙度来测量粗糙集中的不确定性。 

定义3 在决策信息系统 S--(u，cUD，V，_厂)中， ≠ 

P C，任意属性 aE C～P关于属性集P相对于D 的粗糙近 

似重要度SGF(口，P，D)定义为： 

SGF(a，P，D)一(1--,u(a，PU{a}，D))(E(P)一E(PU 

{a))) 

由上述定义可知 ，SGF(口，P，D)的值越大，说明在已知 P 

的条件下，属性 a∈C—P关于知识P就越重要。 

定义 4 对于分类规则 A B，设粗糙对象 RO为可能属 

于B类的对象集，精确对象 PO为精确属于 B类的对象集 ， 

则分类规则 A中条件的对象满足B的可能粗糙度可定义为： 

(P0／RO)= (PORO)／~ (R0)： (PO)／pR 

(R0) 

对分类规则A B，其粗糙度 叩的取值区间为[O，1]。 

当 7／=0时，说明无精确属于 B类的对象，该规则无意义 ； 

当 =1时，说明可能属于 B类的对象全都精确地属于 

B，该规则退化为传统的分类规则。 

粗糙度越接近于 0，规则不确定程度越大，反之，规则越 

精确。 

2．2 近似概念格分类 

定义 5[5] 给定形式背景 K上的一个序偶(x，s)，其中 

XGU，S D，如果满足，(X)一S并且 X—g(S)，则称(X，S) 

为一个概念。X称为概念(X，S)的外延，S称为概念(X，S) 

的内涵。形式背景 K 中的所有概念及概念之间的偏序关系 
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构成的结构称为概念格，记作 L(U，D，R)，其中每个概念被看 

作概念格中的一个节点。 

定义 6l】。 任何形式概念的外延可看成是一个可定义 

集，借助粗糙集上下近似算子，对任意一个对象集x L，，其 

对象的可定义集就是形式概念的外延，概念格的外延可用上 

下逼近来描述。在近似空间 n 一(【，，L)，基于粗糙集理论 

的关于对象子集 X的上下近似概念格可定义为： 

laprX 一盯r r (̂ {(A，B)f(A，B)∈L， A)) 

一 n{A J(A，B)∈L，X A) 

laprX —extern(V{(A，B)J(A，B)∈L，A X)) 

一 (U{Al(A，B)∈L，A X})一 

定理 1_1 3_ 对于概念格中的概念结点 C1一(U1，A )，A2 

∈P(A)，且 Az<A ，称 Az是结点(U1，A )概念的内涵缩减 

当且仅当 

(1)g(Az)一g(A1)一U1； 

(2)VA3<A2，g(A3)二二)g(A2)一 。 

条件(1)称为外延不变性，即内涵 A 和它的内涵缩减 A2 

具有相同的外延。 

条件(2)称为内涵缩减的最小性，即从中除去任意一个原 

子特征都会导致外延的增加。 

根据上述定理，设形式背景 K一(L，，A，R)，其上概念结 

点 Cl一(U ，A1)，设特征子集Az是其内涵缩减，Az≤A ，设 

结点 C 一(U ，A )的所有直接父结点为{Ci一(Ui，A )li=3， 

4，⋯，P}，则对任意 一3，4，⋯，P，A <A2，否则由对象映射函 

数 g的单调减性，g(A2)2g(A )一 ==)Ul。 

定理 2口9_ 如果格中结点 H一(X， )有 d个双亲结点 

M1一(yl，Y1 )，M2=(Yz，y2 )，⋯，Md一(Yd，Yd )，则 H产 

生规则前件的多个描述符，则对任意 VPE{X 一(Y1 UY2 U 

U⋯U )，都存在一条无冗余规则 一声。 

定义7 当 为一个分类决策规则，且 。和 分别为 

c基本公式和 D基本公式，c，D A，则分类决策规则 一 

称为CD基本决策规则。 

当01一 ，02一 ，⋯， 一 均为基本分类决策规则时，决 

策规则 01 V02 V⋯V 一 称为基本决策规则0 一 ， 一 ， 
⋯ ， 一 的组合，简称为组合分类规则。 

3 CACLR分类集成学习模型研究 

3．1 CACLR集成学习分类模型设计思想 

集成学习分类是在给定的训练集上构造多个性能较好而 

又相对独立的基本分类器，再采用一定策略将各个分类器融 

合对未知样本进行训练学习，从而得到新的判定结果。本文 

设计的 CACLR集成学习分类模型克服了利用单个概念格分 

类模型的缺点，具有较好的分类精度。其基本思想如下： 

首先对原测试样本集进行数据预处理，消除噪音和无关 

数据，其次利用粗糙集对原概念格进行上下近似，从而得到近 

似概念格并进行格的约简，动态消除大量与分类知识无关的 

数据节点缩减原格规模；然后在近似域中利用粗糙度划分多 

个样本空间，构建多个相对独立且比较精确的近似概念格基 

本分类器，分别进行所在空间域的样本分类学习；再次通过特 

征重组和格空间优化，利用集成学习中典型的 AdaBoost．MH 

算法进行多个同类分类器集成，在符合一定的评价标准下融 

合，得到分类挖掘集成学习模型。此时的模型就是本文提出 



的CACLR模型，最后利用该模型进行未知大规模样本的分 

类学习和预测，具体如图 1所示。 

原始测试样本集 

样本集预处理 

建立多个近似概念格并约简 

规划粗糙度最佳区间范围分布 

构建相对独立近似格分类器 

样本特征重构，优化分类器权重 

AdaBoost MH算法分类器集成 

符合格指标和分 
类模型评价标准 

概念格重 

粗糙近 

图 l CACU 集成学习模型流程图 

3．2 CACLR分类模型嵌入的核心算法设计 

在 CACLR集成学习分类模型中有两个核心的步骤 ：一 

是利用粗糙度区间选择合适样本空间分布，建立近似格建格； 

二是利用概念集成学习分类模型对样本进行分类和预测 ，得 

出分类决策知识规则集，下面的算法 1和算法 2进行了相关 

描述。 

算法 1 粗糙度近似概念格建格 

1．Input Concept Lattice L，Rough Thresholding[ ，r3 

2．L constructs the corresponding formal context L一 (U，M ，D 

3．For each node hEL 

4． S—GenSubNodes(h) 

5． For each node hfES 

6． If h EL 

7． L=LU{h ) 

8． Add side  ̂-一̂ in concept lattice L 

9． S—SU{h } 

10． V Rough thresholding subset[】7】，Y1]c ] 

11． For eachEr／，r3EL(U，M。I) 

12． If yr] ≠D then 

13． For each((r／，y)，(m ，71))∈L 

14． S：一SU{(y—y1)一Vd) 

15． NEXT 

16． If d ≠Vdny then 

17． S：一S--{ +(d一 )) 

18． S+一y(L(U，M ，L) 

19．Output approximation concept lattice of rough entropy S 

算法 2 CACLR模型分类学习与知识提取 

1．Approximation Concept Lattice of Rough Entropy S 

2．Co mpute relative attribute reduction of approximation concept lat— 

ticeS 

3．Co mbine the same attribute reduction sets，R—D 

4．For each attribute aEL 

5．Compute rough entropy E({a}；D) 

6．M卜(口∈Lirain{E((a}；D))} 

7． Choose front attribute a∈M  

8．Descend tiered operating with attribute n 

9．ComputeU／{Ⅱ}一{U1，U2，⋯， ) 

10． 

11 

12 

13 

14． 

15． 

16． 

17． 

Construct decision inform ation system S 一 (U1，Uz，⋯ ，U ，L， 

D， ，，) 

For 一 1 tO Do 

{If D，EU／D 

Then classification decision rulesets(ai， )̂ ⋯ A(ak， )—’ 

(Dj， ) 

((ai，V )is superior attribute and attribute-value pais； 

(ak，V )is self attribute and attribute-value pairs： 

(Dj， )is decision attribute an attribute-value pairs) 

ElseR=RU(U }) 

IfR≠D，V ER 

Perfom止一L～{Ⅱ} 

Co nstruct tiered decision information system S 一 (Ui，L，D，V， 

l8． Co mpute approximate impo rtance and dependence degree 

And gain classification decision rulesets R 

1 9．Output classification decision rulesets R 

4 模型实验分析与验证 

4．1 UCI数据集上分类精度实验 

实验 环 境 为 Inter Pentium 3．06GHz CPU，内 存 

1024MB，Microsof Window XP操作 系统，DBMS为 ORA— 

CLE9i，用 Java实现了 CACLR集成学习模型和其中相关算 

法。测试数据为标准 UCI机器学习数据库l2 中的数据集。 

图 2和图 3为选取的 Chess，Letter数据集，在设定的粗糙度 

区间范围内进行 CACLR模型的分类精度测试实验，数据量 

设定为 4000条、8000条、16000条、32000条和 64000条等中 

规模数据。 

图 2 数据集Chess分类精度图 

图3 数据集 Letter分类精度图 

从以上粗糙分类精度图可以看出，数据集 Chess，Letter 

在(O，0．2)区间上曲线呈明显的下降趋势，数据的分类精度呈 

现不平稳性；在(O．2，0．3)区问，曲线有明显上升趋势，特别在 

区间(0．3，0．4)达到最高值，而在(O．4，0．5)区间呈明显下降 

趋势。这说明当粗糙度区问取值过小时，格结构由于完全反 

映知识的特征，造成 CACLR模型分类精度过度拟合，影响分 

类挖掘的准确率 ；反之当粗糙度过大(O．4，0．5)，则数据中有 

用信息被忽略，造成知识过度丢失，分类准确率急剧下降。上 
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述实验表明当粗糙度在区间(0．3，0．4)取值，CACI R模型能 

较好地消除噪音对所建概念格结构的影响，提高数据空间域 

的样本分类精度。 

4．2 近似概念格与原概念格相关性能对比实验 

概念格虽然是一种进行数据分类学习的有效工具，然而 

在处理大规模数据量时，建格规模庞大会影响分类效率和精 

度。在 CACLR集成学习模型，我们利用粗糙集对原概念格 

进行上下近似得到近似概念格，在近似域中利用粗糙度划分 

多个样本空问，构建多个相对独立且比较精确的近似概念格基 

本分类器，动态消除大量与分类知识无关的数据结点，缩减原 

格规模 ，提高了分类挖掘的效率。我们设粗糙度在区间(0．3， 

0．4)，数据规模为 64000，进行单个独立基近似格与原概念格 

在格节点、建格时间、分类学习时间以及测试和训练精度的比 

较，结果如表 1所列。 

表 1 单个独立基近似格与原概念格相关性能比较 

4．3 CACLR与典型分类模型对比实验 

分类学习根据给定的样本及其类标号设计出分类判别函 

数，从而能对新样本的类别做出正确的预测。目前典型分类 

算法有 SMO，MIND和 RBFN算法等，将这 3种算法皆采用 

Java语言实现，设计多个独立基分类器，同样采用 AdaBoost． 

MH算法进行多个同类分类器集成。当数据规模为 16000且 

在每个数据集上都进行 2O次实验取平均值 ，每种模型的集成 

学习分类精度如表 2所列。 

表2 CACLR模型与典型算法分类精度( )比较 

从表 2可以看出 CACLR分类模型具有明显的优势 ，虽 

然在数据集 Zoo上分类精度不是最佳，但基本接近 SMO的 

最佳值。 

在理论分析和实验结果的基础上，权衡建格效率和分类 

学习的准确率，我们建议在粗糙度区间[0．35，0．42之问选取 

粗糙度区间范围，构建相对独立近似概念格基本分类器，然后 

进行特征重组和格空间优化，建立 CACI R分类集成学习模 

型，进行样本空间域的动态分类学习和预测。 

结束语 本文将粗糙度等理论应用到概念格分类学习问 

题研究以弥补概念分类学习过程中的不足，提出一种新型的 

基于粗糙度的近似概念格分类挖掘集成学习 CACI R模型， 

该模型在粗糙度区问范围构建多个相对独立的近似概念格分 

类器，动态消除大量与分类知识无关的数据结点，有效缩减原 

格规模；通过特征重组和格空间优化，采用 AdaBoost．MH算 

法进行多个同类分类器集成融合得到集成学习模型。通过 

UCI数据集上不同比较实验均表明：CACLR分类精度较高、 

误差较小。与其它算法构建的分类器相比，CACLR模型具 

有相当或更好的分类效果。 

本文采用的独立基分类器为同类分类器。若要进一步提 

高分类效率，就要考虑分类器差异互补的特点 ，尽量使用多种 

不同类型的分类器和较好的分类集成算法。由于过度拟合数 

据产生的原因非常复杂，如噪音数据影响、分类模型的过度复 
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杂性等，如何采用分类集成学习器更好地对过度拟合数据的 

概念格进行构造、分类和学习，是以后需要研究的工作。 

当然，如何将CACLR模型应用到与文献[21，22]所描述 

的类似的电子病历系统中，进行大规模的临床医学病历的分 

类、预测和智能诊断，也是作者目前正在积极努力探索的领 

域。 
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2。这是因为：使用 Tree-to-String方法获取翻译等价对时，由 

于不受 目标语句法分析精度及双语语法体系一致性的制约， 

因此等价对中包含的噪声较小，进而从中获取的翻译模板质 

量较高。 

从表 3中可以发现，实验 3的译文评测分数接近实验 1。 

这是由于模板 自动获取要受到词对齐工具和汉语句法分析器 

精度的制约，因而自动获取的模板其质量还没有达到手工书 

写的。但从模板获取的时间和人工劳动强度而言是可取的， 

同时随着词对齐工具和汉语句法分析器性能的逐步提升，以 

及翻译等价对、翻译模板优化方法研究的深入，自动获取的模 

板质量会进一步提高。 

从图5中可以发现，实验 3使用的模板数目要远超过实 

验 1，这是由于利用机器学习方法还不能获取像语言工程师 

所编写的具有高度抽象概括的翻译模板。但从模板获取的代 

价和译文质量提升方面来讲，本文所提出的自动模板获取方 

法是可取的。 

为了比较手工书写的模板与 自动获取模板之间的一致 

性，在实验 4中，将实验 3所获取的 12361条模板加入系统原 

始模板库中，去掉其中冲突和冗余的部分，并对开放测试语料 

进行翻译。其译文评测分数如表 3所列，实验 4使用的模板 

数目如图 5所示。 

实验 4与实验 1相比，开放测试语料的 3元 Nist评测分 

数提高了0．1365，上升了 3．41％。这表明：利用本文的方法 

所获取的模板与手工书写模板之间具有较好的一致性。 

结束语 本文使用 Tree-to—String方法从汉、英双语句对 

中抽取翻译等价对，利用错误驱动的机器学习方法获取翻译 

模板。将 自动获取的模板用于 MTS2005，并使用 1200句旅 

游领域的测试语料进行开放测试。实验结果表明：本文所提 

的模板获取方法其性能要好于传统方法 ，当新获取的模板加 

入系统原始模板库后，表现出了较好的一致性。 
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