
  

 

基于石油领域本体的概念相似度级联模型①
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摘　要: 提出了一种利用级联模型来计算本体中概念间相似度的新方法. 在模型的第一阶段, 采用了基于距离的语

义相似度计算方法, 计算出概念对在本体中的路径得分; 第二阶段, 采用 IC (Information Content)算法精确计算概

念对间相似度得分, 并利用概念的公共子代集合对算法进行了扩展; 第三阶段我们采用了特征整合策略, 将所有的

相似性得分构建成特征向量来描述概念对, 并且使用权重来平衡第一阶段与第二阶段的相似度结算得分. 最后使

用 BP 神经网络确定两个概念的相似性. 我们对新提出的语义相似度算法进行了评估, 并与现有的方法相比. 实验

结果表明, 该方法有效提高相似度算法的准确性和科学性.
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1   概述

概念的语义相似度计算已经成为数据挖掘和信息

检索领域的基本问题, 而且是自然语言处理的核心问

题[1]. 例如, 语义相似性度量已应用于词义消歧[2]、信

息提取[3]、文本相似度计算[4]以及文本聚类[5].

目前, 语义相似度的计算方法大致可分为两类:

(1) 依赖于分类中术语间的层次关系的基于路径的度

量; (2) 根据概念的特异性分类, 基于语料库信息内容
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(IC) 的测度. 许多相似度计算是建立在本体的内在结

构上, 在本文中, 我们首先考虑在查询概念对在本体中

的路径信息, 然后我们不仅考虑了相关概念的父类集

合, 并考虑了子代集合. 这种方法可以获取进行相似性

度量的概念对间更多、更具体的信息. 事实上, 不同的

度量方法从不同的角度刻画了两个对象的相似性或相

异性, 这可能有助于整合各种相似性度量以获得更好

的结果.
我们引入了一个新的级联模型进行高效的概念相

似度排名. 与以前的方法不同, 级联模型能够逐步修剪

本体和细化排名顺序. 通过级联, 可以产生更高质量的

结果和更快的查询执行时间. (1) 在粗计算阶段, 我们

的方法是针对整个本体使用基于路径的训练措施获来

计算过两个概念间的相似度得分; (2)精确计算及扩展

阶段, 我们使用不同的 IC算法从不同的方面来计算每

一个概念的相似度得分. 为了充分考虑概念中的可用

信息, 将目标概念使用其子代和父代概念集进行扩展,
然后用于下一个阶段的训练; (3)利用权重来平衡粗计

算和精确计算的相似度得分; (4) 最后通过训练 BP 神

经网络得到概念的相似性排名. 我们在石油本体模型

和 Babel-net上对本文的模型进行了测试, 实验结果表

明我们的方法提高了相似度计算的准确度.
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图 1    概念相似度计算的模型体系结构
 

2   相关工作

语义相似度估计是自然语言处理 (NLP)的一个重

要组成部分, 在许多 NLP 应用中得到了成功的应用.
基于路径的方法主要考虑概念在本体中的路径距离来

确定它们的语义相似度[6]. 基于 IC 的方法主要比较所

涉及的概念及其父代或子代的属性[7]. 与基于路径的方

法相比, 基于 IC的度量对可变语义距离的问题不敏感[8].
此外, 基于 IC的方法强调了本体的同一层次上的术语

并不总是等价的思想, 因为它们在本体中的重要性或

特异性是由它们的信息量来衡量的[9]. Alexopoulou[10]

提出了“Closest Sense”的方法, 该方法计算了可能的概

念语义类型与目标词周围的语义类型之间的平均最短

距离. Garla[11]使用 Patwardhan[12]提出的语义关系算法

对基于路径和基于分类的相似性度量进行评价 .
Resnik[8]和 Jiang[13]提出的语义相似度算法被广泛的使

用. Rada[14]提出了一种基于两个目标词间最短路径的

相似度计算方法. Wu[9]定义一个相似性度量由三部分

组成: 概念在本体中的公共子集, 概念间的公共属性以

及它们的最近公共父代距离.
最近, Dang[15]提出了一种新的两阶段学习模型.

Dang 使用一组有限的特征集合, 包括加权词语、相邻

性和扩展项来训练整个检索的排名函数. Wang[16]提出

2018 年 第 27 卷 第 7 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 183

http://www.c-s-a.org.cn


了一种级联模型, 通过逐步细化和精炼候选文档集来

尽可能减少检索中的不利因素, 提高检索的质量. 朱新

华等[17]提出了一种综合的词语语义相似度计算方法,
算法通过特殊的单调递减曲线的边权重策略, 并且采

用以词语距离为主要因素、分支节点数和分支间隔为

微调节参数的方法, 改进了现有的词林词语相似度算

法. 李阳等[18]提出一种通用的实体相似度计算方法, 通
过清洗噪声数据, 对数值、列表以及文本等不同数据

类型进行预处理, 使用 SVM、随机森林等集成学习模

型以及排序学习模型进行建模. Pesquita[19]考虑了影响

相似度的内在和外在问题, 以及如何处理这些问题, 强
调了不同环境下的最佳措施, 并比较了不同的实施策

略及其使用效果.

3   模型

在这部分, 我们介绍计算概念相似度的级联模型

的具体细节. 模型的体系结构如图 1所示.
3.1   粗计算阶段: 基于路径的相似度算法

粗计算阶段是模型的第一阶段, 我们使用基于路

径的相似计算方法来计算概念间的相似度得分, 然后

将该得分以及路径集合作为后续阶段输入数据, 以生

成最终的查询结果.
Leacock[20]最先提出了一种基于路径的本体相似

度计算方法, 并且被广泛的使用. 假设 c1 和 c2 是两个

概念, 他们考虑了概念的最大深度, 定义了公式 (1):

PS IMlch (c1,c2) =

− log
depth (c1)+depth (c2)−depth (LCS (c1,c2))

2×max_depth

(1)

max_depth其中 代表本体的最大深度值.
本文考虑到不同本体领域存在许多差异性, 采用

Batet[21]提出的特定领域的相似性度量模型, 它充分考

虑了本体的特性以及多重继承的关系, 与石油领域本

体基本相似, 如公式 (2)所示:

PS IMbatet(c1,c2) = − log
|T (c1)∪T (c2)| − |T (c1)∩T (c2)|

|T (c1)∪T (c2)|
(2)

T (c) c

|T (c1)∩T (c2)|

|T (c1)∪T (c2)| − |T (c1)∩T (c2)| c1 c2

其中 是所有本体概念 的集合   ,  公共概念集

代表两个概念的最小公共集合 LCS
(Least Common Subsumer)的深度的公共部分, 非公共

概念集 代表 概念与 概

念各自独立的最小公共集合的总和.

本文使用公式 (1) 对公式 (2) 进行了改进, 如公式

(3)所示:

PS IMbatet(c1,c2) =

− log
depth(c1)+depth(c2)−2×depth(LCS (c1,c2))

depth(c1)+depth(c2)−depth(LCS (c1,c2))
(3)

3.2   精确计算阶段: 基于 IC 相似度计算

在精确计算阶段, 本文使用基于 IC的相似度算法

去计算从扩建阶段获得的所有结果集中每个概念的得

分. 每个概念的得分将被作为构建成特征向量. 本阶段

将采用 5 种目前使用最为广泛的基于 IC 的相似度算

法作为精确计算阶段的方法, 先使用这 5 种去获取概

念在本体上部 (概念与其父代集合) 的相似度得分, 并
且通过扩展阶段重新定义公式, 来获取概念在本体下

部 (概念与其子代集合) 的相似度得分. 以下五种算法

都是基于概念在本体上部的相似度计算方法.
Resnik首先把概念信息量 (IC)应用到相似度计算

中. 在 Resnik的模型中, 相似度通过两个概念的最小公

共集合的 IC进行计算, 公式定义如下:

US IMres (c1,c2) = IC (LCS (c1,c2)) (4)

c1 c2

Lin[22]在 Resnik相似度算法的基础上, 额外考虑了

概念 和概念 的 IC信息量值. 模型 (Lin)定义如下:

US IMlin =
2×US IMres (c1,c2)

IC (c1)+ IC (c2)
(5)

Jiang 和 Conrath 提出的模型根据公式 (6) 进行

量化:

US IMjcn (c1,c2)=− (IC (c1)+IC (c2)−2×US IMres (c1,c2))
(6)

Sánchez和 Batet提出了一种新的语义相似度度量

方法, 定义如公式 (7)所示:

US IMic−lch(c1,c2)=− log
IC(c1)+IC(c2)−US IMres(c1,c2)

2×max_IC
(7)

通过考虑到本体中概念对之间的语义距离以及概

念在本体中的深度, Wu提出的相似度计算模型定义如

公式 (8):

US IMwu (t1, t2) =
1

1+γ
× αIC

αIC+βIC
(8)

3.3   扩展阶段

为了能够获取概念的更多属性, 以便获得更好的

数据进行训练, 使最终计算结果的准确性更高、更具

潜力. 因此, 我们扩展本体概念集合以获得更多信息.
Zhang[23]发现两个概念的共同子集同样影响相似
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性得分. 本文中, 我们认为两个概念的下一代子集影响

两个概念间的相似度得分, 如图 2所示.
 

C0

C1
C2

C3
C4

C5

 
图 2    概念子集图

 

这意味着两个概念的子代集合也可以用来描述它

们的相似性度量. 我们在下面的公式中重新定义子代

公共部分的 IC值:

IC (t) =max
(∑

IC (xi)+
∑

IC (yi)− ICt
)

(9)

xi yi IC (t)

t

其中,  和 分别代表两个概念的下一级子代,  是

他们公共子代集合 的初始 IC值.

最终, Resnik 提出的相似的计算模型就被重新定

义为如下:

S IM (t) =max
{
IC (t) |t ∈CD (t1, t2)

}
(10)

CD (t1, t2) t1 t2其中,  代表 和 在本体结构下公共子集.

其余四种相似度算法以同样的方式重新定义.

3.4   相似度特征

本文把两个概念之间的相似度得分作为是每一对

概念的特征值, 通过构造基于本体的不同相似度模型

获取相似性得分值来进一步构造特征向量来表示概念

对, 相似度特征表示为公式 (11):

Fu+l = [US IM,LS IM] (11)

US IM LS IM

Fu

Fu

其中,  和 分别表示概念对的公共父代相似

度得分与公共子代相似度得分. 为了研究不同相似性

特征的整合对于概念对相似性计算的影响, 我们构建

了两种综合特征向量; 第一个综合特征向量 只考虑

概念对在本体中的的公共父代集合的相似性得分 (上

级 IC 相似度得分) 组成相似度特征向量, 第二个综合

特征向量, 在特征向量 的基础上, 增加了概念对在本

体中的子代集合的相似度得分 (下级 IC 相似度得

分)来构建相似度特征向量, 如公式 (12)所示.

Fu =
[
US IMr,US IMl,US IM j,US IMi,US IMw

]
(12)

US IMr US IMl US IM j US IMi US IMw其中,  ,  ,  ,  和 分别

表示 Resnik、Lin、Jiang、Schlicker 和 Wu 提出的基

于概念对在本体中公共父代的上级相似度得分.

Fu+l =

[
US IMr,US IMl,US IM j,US IMi,US IMw,
LS IMr,LS IMl,LS IM j,LS IMi,LS IMw

]
(13)

LS IMr LS IMl LS IM j LS IMi LS IMw其中,  , , , 和 分别表示

Resnik、Lin、Jiang、Schlicker和Wu提出的扩展的基

于概念对在本体中的公共子代的下级相似度得分.

3.5   得分权重

基于路径的相似度算法只考虑到概念对在本体中

的路径长度, 忽略了每个概念的信息量. 相反, 基于

IC 的相似度算法只考虑到每个概念的信息量, 忽略了

每个概念对在本体中的路径长度. 为了充分利用这两

种信息, 本文通过使用得分门网络来实现的, 该网络为

每个概念生成聚合权重, 控制两种相似度算法计算的

的相似度得分对最终相似度得分的贡献. 综合特征向

量被改写为公式 (14).

F = [NewUS IM,NewLS IM]
NewUS IM = δPUS IM+δUUS IM
NewLS IM = δPUS IM+δLLS IM

(14)

δP δU δL

δP

δU δL

其中 ,   , ,  分别代表基于路径得分、基于上级

IC信息量得分、基于下级 IC信息量得分的权重. 我们

对比了几组不同权重下的实验结果, 发现当 为 0.3,

和 为 0.7时, 实现结果最好.

3.6   BP 神经网络

BP 神经网络是误差反向传播算法训练的多层前

馈神经网络, 是目前应用最广泛的神经网络模型之一.
BP网络可以学习和存储大量的输入输出映射关系, 而
不需要揭示描述映射关系的数学方程. BP神经网络的

结构由输入层、隐层和输出层, 在神经元的连接权值

和阈值, 输入层和输出层只有一个, 它的单位数量与实

际输入输出参数一致; 隐层可以是一个或多个神经元

参与, 数字必须重复计算. 由于三层神经网络具有很好

的函数逼近功能, 结构设计简单, 运算能力强. 在本文

中, 我们是用三层 BP神经网络, 如图 3所示.

隐藏层节点的数目由公式 (15)确定:

m =
√

l+n+a (15)

n l m其中,  和  分别代表输入和输出单元的数目,  代表隐

藏节点的数目, 通常情况下的取值在 1到 10的范围内.

我们使用 Sigmoid函数作为激活函数:
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f (x) =
1

1+ e−x (16)
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图 3    三层 BP神经网络

 

训练 BP神经网络时, 我们将最终的相似度特征向

量作为 BP神经网络的输入, 将两个概念对应的相似度

分类作为输出.
对于输出结果, 我们期望 BP神经网络将两个概念

的相似性分数划分为 10个类别, 0个代表不相似, 9个
代表极其相似 (相同), 值越高, 相似度越高.

4   实验评估

4.1   数据集

在本文中, 石油本体和 BabelNet[24]用来作为数据

集测试本文的方法. 我们收集了石油领域的数据, 建立

了自己的石油领域本体. BabelNet 是一个多语言语义

网络, 其概念和关系是利用自动映射算法从英语中最

大的有效语义词典WordNet[25]和最大的覆盖面的百科

全书Wikipedia中获得的.
4.2   评判基准

为了得到一个比较基准, 我们的实验标准类似于

Miller 和 Charlest 提出的基准, 给予五十名受试者 (四
十名石油工程学生和十名石油领域教授 ) 相同的

330 个名词对 (30 个名词对与 Miller 和 Charles 相同,
300 个名词对是关于石油的). 这些操作和 Miller 和
Charles 的用法完全一样. 一半的受试者以随机顺序收

到单词对的列表, 另一半接受固定顺序的列表. 对于同

一概念对, Miller 和 Charles 基准的平均评分和本文中

评价基准的平均评分之间的相关程度为 95%, 说明我

们的基准是有效的.
4.3   实验结果

为了验证所提出方法的有效性, 本研究采用十倍

交叉验证, 并以精确度作为验证指标. 在十次交叉验证

中, 数据集被随机划分为十个相等的子集, 验证过程重

复十次. 每次保留其中一个子集作为验证数据, 其余四

个子集作为训练数据. 交叉验证的十个结果的平均值

产生一个总体估计. 使用公式 (17) 表示的准确率和召

回率来判断实验结果,

Precsion =
T P

T P+FP
(17)

表 1 和表 2 列出了实验的预测结果特点, 在石油

本体和 babelnet 上采用了不同的相似性度量策略. 从
表格中, 我们可以看出, 采用基于路径、基于概念父

代、子代扩展集合的信息量相似度计算方法相结合的

特征通常比只采用其中一种策略对应的综合特征具有

更高的精度.
 

表 1     不同相似性算法在石油本体中的精度得分
 

方法 出处 类型 精确度

Resnik Resnik[8] IC-based 0.7887
Lin Lin[22] IC-based 0.8021

Jiang and Conrath Jiang[13] IC-based 0.8267
Sánchez and Batet Sánchez and Batet[21] IC-based 0.8312

Wu Wu[9] IC-based 0.8511
Fp+u 本文 Vector-based 0.8837

Fp+u+l 本文 Vector-based 0.9044
 
 
 

表 2     不同相似性算法在 BabelNet中的精度得分
 

方法 出处 类型 精确度

Resnik Resnik[8] IC-based 0.8391
Lin Lin[22] IC-based 0.8435

Jiang and Conrath Jiang[13] IC-based 0.8675
Sánchez and Batet Sánchez and Batet[21] IC-based 0.8742

Wu Wu[9] IC-based 0.9081
Fp+u 本文 Vector-based 0.9191

Fp+u+l 本文 Vector-based 0.9233
 
 

从表 2 中的结果可以得出几个结论. 本文中的相

似度计算方法在石油本体和 BabelNet获得最高的精确

度得分, 分别为 90.44%和 92.33%. 这表明我们从本体

中获得的信息越多, 分类器的预测能力就越好. 本文中

的算法在不同的本体上表现出良好的性能.

5   结论

在本文的研究中, 我们提出了一种基于石油本体

的概念对语义相似性的计算方法. 将不同相似性测度

得到的信息作为 BP 神经网络的输入. 我们相信, 基于

路径的、基于 IC和扩展的基于 IC的测度的更多信息

可以提高预测性能, 我们的方法的缺点是计算量大, 预
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测性能会受到 BP 神经网络的影响. 将来, 我们计划采

用一种更全面的方法来预测两个概念的相似性.
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