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摘　要：本体映射是解决本体异构问题的关键方案。该文以ＨｏｗＮｅｔ和ＣＣＤ中的名词性概念为例，首先利用机器

学习技术发现初始映射关系，主要包括特征选择、样本集合划分、分类器选择等步骤；然后考虑本体的整体结构信

息，利用相似度传播算法，对初始映射关系进行全局调整。实验表明，最终的一对一和一对多映射关系的准确率分

别达到了９４％和８７．５％。
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１　前言

本体作为一种能在语义和知识层面上描述领域

概念的建模工具，近年来在人工智能、信息检索、语
义 Ｗｅｂ等领域受到了极大关注，本体数量在其研究
和运用领域呈爆炸式增长。然而，独立地设计和开
发导致了大量描述同一领域知识的本体之间存在严

重的异构问题，极大阻碍了本体之间知识的共享和
融合。本体映射能够在异构本体之间发现语义相似
的实体，是解决本体异构问题的关键方案［１］，已成为
当前语义 Ｗｅｂ领域中的一个研究热点。
目前，研究者们已在本体映射方面做了大量工

作，提出了许多映射方法［２－４］，如基于实体名称、基于
本体结构、基于背景知识以及基于语义的方法等。
通常，大部分本体映射系统［５－６］都将多个基本匹配器
进行线性综合，然后使用一些优化策略，发现映射关
系。然而，手动地设置组合时的参数很难获得最佳
映射关系，于是研究者们将机器学习技术［７－９］引入本
体映射任务，自动地对基本匹配器进行组合。
中文本体映射方面的研究相对薄弱。文献［１０］

尝试将知网与同义词词林进行融合，首先利用知网
中的义原对词林中的每个原子词群给出一个ＤＥＦ
描述；然后在该特征上定义两种形式的相似度计算，
并将它们结合起来，通过反复试验确定阈值，实现分
类的目的。其相似度计算过程中仅考虑了本体本身
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的词汇信息，缺乏对本体结构以及外部词典或互联
网资源的利用，对词汇语义信息的利用也不够。
本文初步探索了知网（ＨｏｗＮｅｔ）与中文概念辞

书（Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｃｏｎｃｅｐｔ　Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ＣＣＤ）两部词典的
映射方法。首先利用两者的词汇信息、语言信息以
及语义信息定义映射特征；然后给出将样本集划分
成正例集、负例集以及测试集的策略，接着利用机器
学习技术发现映射关系；最后考虑本体的整体结构
信息，利用相似度传播算法对初始映射结果进行调
整。实验表明，最终的概念之间的一对一和一对多
映射关系准确率可达到９４％和８７．５％。

２　术语及相关介绍

本节给出相关的术语和介绍，包括本体和本体
映射的定义、ＨｏｗＮｅｔ与ＣＣＤ的简介以及本文中待
映射本体的说明。

２．１　本体和本体映射

在计算机科学的不同领域，有很多的数据和概
念模型都可以被称为本体，例如，普通的分类、数据
库模式、ＵＭＬ模型、字典、主题词表、ＸＭＬ模式以
及正式化的本体等。根据文献［１１］的描述，本体
（Ｏｎｔｏｌｏｇｙ）主要包括概念（Ｃｏｎｃｅｐｔｓ）、属性（Ｐｒｏｐ－
ｅｒｔｉｅｓ）、实例（Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ）以及公理（Ａｘｉｏｍｓ），可形
式化地表示为：

Ｏ＝ Ｃ，Ｐ，Ｉ，｛ ｝Ａ
其中，Ｃ表示概念或类（Ｃｌａｓｓｅｓ）的集合；Ｉ表示概念
的实例或个体（Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ）的集合；Ｐ 表示属性集
合，分为对象属性（Ｏｂｊｅｃｔ　Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ）和数据属性
（Ｄａｔａｔｙｐｅ　Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ），前者用来表示概念之间或实
例之间的关系，后者用于描述概念或实例的固有特
征；Ａ表示公理集合，用来对概念或属性进行约束。

　　本体映射（Ｏｎｔｏｌｏｇｙ　Ｍａｔｃｈｉｎｇ）是发现不同本
体的实体之间的关联关系（ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ）或对应关
系（ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｓ）的过程［１］。所谓本体的实体，
主要指本体中的概念、实例或者属性。可将本体映
射形式化为：

Ａ′＝Ｆ　ＯＳ，ＯＴ，Ａ，ｐ，（ ）ｒ
其中，函数Ｆ表示映射过程，ＯＳ 和ＯＴ 分别表示源
本体和目标本体，Ａ表示ＯＳ 与ＯＴ 之间可能已存在
的映射关系，ｐ表示映射过程中用到的权值或阈值
等参数，ｒ表示映射过程中用到的外部资源，Ａ′表
示映射结果，可理解为由具有映射关系的实体对组
成的集合。实体之间的映射结果可以是一对一、一
对多、多对一以及多对多的映射情况。

２．２　ＨｏｗＮｅｔ① 与ＣＣＤ的简介

知网（ＨｏｗＮｅｔ）是一个以汉语和英语的词语所
代表的概念为描述对象，以揭示概念与概念之间以
及概念所具有的属性之间的关系为基本内容的常识

知识库［１２］。知网的规模主要取决于双语知识词典
数据文件的大小，包含１９４　３０２（２０１１版）条义项
记录。
中文概念辞书是一个基于 ＷｏｒｄＮｅｔ框架的汉

英双语语义知识库［１３］。它将代表概念的词语分为
名词、动词、形容词以及副词四种，目前收录了近十
万个概念。
图１给出了一条 ＨｏｗＮｅｔ记录的例子。其中，

ＮＯ．表示记录的编号、Ｗ＿Ｃ表示概念的中文表述、

Ｗ＿Ｅ表示概念的英文表述、ＤＥＦ是对概念的规格
化描述。ＤＥＦ中第一位置的义原“Ｃｉｒｃｕｉｔａｎｃｅｓ｜境
况”称为主要特征，它是概念“ＣＯＮＤＩＴＩＯＮ｜状况”
的直接上位概念。
图２为ＣＣＤ中描述名词性（ＰＯＳ＝ｎ）概念“｛态

势 情形 状况 状态｝”的主要格式，其中Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ和

图１　ＨｏｗＮｅｔ记录举例 图２　ＣＣＤ概念及其描述举例

５４

① 出于表述简便，本文中所谓的“ＨｏｗＮｅｔ”主要指知网系统
中的双语知识词典数据文件。
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Ｎｏｔｅ分别表示概念的释义（定义）和使用举例，Ｈｙ－
ｐｅｒｎｙｍ和 Ｈｙｐｏｎｙｍ表示该概念的直接上、下位概
念的编号。通常，一个概念的直接上位概念只有一
个，而直接下位概念有多个。

２．３　待映射本体

ＨｏｗＮｅｔ和ＣＣＤ都是一部体现了对客观世界
的认识与把握的中英文词汇概念语义词典，因此将
其所描述的概念进行映射是合理的。本文映射任务
中，源本体ＯＳ中的概念为 ＨｏｗＮｅｔ中的名词性概
念，目标本体ＯＴ中的概念为ＣＣＤ中的名词性概念。
由于 ＨｏｗＮｅｔ和ＣＣＤ的编纂时期、概念划分

粒度以及应用目标等方面存在一定的差异，因此两
部词典中收录的名词性词语的数量差别较大，其统
计结果如表１所示。

表１　待映射本体初步统计表

中文词语数 英文词语数
义项数

（记录／同义词集）

ＯＳ ５７　０７２　 ５５　３９９　 ８７　３９３

ＯＴ １０３　７３５　 ９２　７１６　 ６４　８９５

共现词语数 ２５　８７０　 ２６　３７０ —

　　由于本文的映射策略还考虑了概念的分类体系
对映射关系的影响，因此我们将描述 ＨｏｗＮｅｔ概念
的实体类、属性类以及属性值类义原以 ＨｏｗＮｅｔ记
录的形式加入到了原来的记录集合中，其中实体类
义原的ＤＥＦ不变，属性类和属性值类义原的ＤＥＦ
定义为其上位概念。

３　利用机器学习技术发现映射关系

本节主要介绍将机器学习技术用于 ＨｏｗＮｅｔ
与ＣＣＤ的映射任务。将映射问题看作二分类问题，
首先进行映射特征的选择；然后给出将样本集自动
划分成训练集和测试集的策略；最后介绍分类器的
选择和预测过程。

３．１　选择映射特征

文献［１０］中提出的知网与同义词词林的融合特
征，为ＣＣＤ中的每个同义词集定义一个ＤＥＦ描述，
得到映射特征Ｆ３－Ｆ６（表２）。另外，利用ＣＣＤ概念
的Ｎｏｔｅ和 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ属性，定义映射特征Ｆ７和

Ｆ８。映射特征Ｆ１－Ｆ８的具体描述如表２所示。

表２　ＨｏｗＮｅｔ与ＣＣＤ的映射特征

映射特征 特　　点 描　　述

Ｎｏ． — 实例编号，由 ＨｏｗＮｅｔ的概念编号和ＣＣＤ的概念编号组成

Ｆ１ 词汇级别 ＣＳｙｎｓｅｔ，ＥＳｙｎｓｅｔ是否分别包含 Ｗ＿Ｃ，Ｗ＿Ｅ

Ｆ２ 词汇级别 ＣＳｙｎｓｅｔ，ＥＳｙｎｓｅｔ是否分别不包含 Ｗ＿Ｃ，Ｗ＿Ｅ

Ｆ３ 词汇级别 ＣＨ主特征向量与ＣＣ主特征向量的重合度

Ｆ４ 词汇级别 ＣＨ次特征向量与ＣＣ次特征向量的重合度

Ｆ５ 词汇级别 ＣＨ主特征向量与ＣＣ主特征向量的相似度

Ｆ６ 词汇级别 ＣＨ次特征向量与ＣＣ次特征向量的相似度

Ｆ７ 语言级别 概念的释义之间的相似度

Ｆ８ 语义级别 概念的举例之间的相似度

Ｃ． 类别 是否具有映射关系

　　其中，特征Ｆ３－Ｆ６的计算方法与文献［１０］相
同。用 Ｗ＿Ｃ表示 ＨｏｗＮｅｔ中某个概念的中文词
条，为了计算特征Ｆ７，首先从新华字典中获取 Ｗ＿Ｃ
的名词性释义；如果该名词性释义有多项，则说明

Ｗ＿Ｃ为多义词，此时利用其相应的ＤＥＦ中的主要
特征和次要特征进行排歧、选择；如果字典中未给出

Ｗ＿Ｃ的名词性释义，则取其基本释义代替。然后再

计算 Ｗ＿Ｃ的释义与ＣＣＤ中概念的释义之间的余弦
相似度。
对于特征Ｆ８，首先利用互联网语料训练得到

Ｂｉｇｒａｍ语言模型，然后将ＣＮｏｔｅ中出现的ＣＳｙｎｓｅｔ
中的词语用 Ｗ＿Ｃ替换，将替换后的ＣＮｏｔｅ的概率
作为特征Ｆ８的值（采用加一平滑技术处理数据稀
疏问题）。如果Ｆ８的值较大，则说明两个概念之间

６４
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的语义相似度越高。

３．２　划分样本集合

将一个 ＨｏｗＮｅｔ概念和一个ＣＣＤ概念组成的
概念对＜ＣＨ，ＣＣ＞称为一个映射样本，它由表２中
定义的映射特征来描述。如果ＣＨ和ＣＣ之间存在映
射关系，则将该映射样本称为正例，否则称为负例。
对包含８７　３９３个概念的ＯＳ和包含６４　８９５个概

念的ＯＴ进行统计，其中使得特征Ｆ１的值为真的映
射样本的个数为３７　０２１个，涵盖了２９　０８６个 Ｈｏｗ－
Ｎｅｔ概念和１８　２８３个ＣＣＤ概念。从这些映射样本
中随机选取２００个人工进行观察，发现其中有１８７
个可以被看作正例。也就是说，如果把使得特征Ｆ１
值为真的映射样本作为正例，其可信度能够达到

９８％。这主要是由于 Ｗ＿Ｃ和 Ｗ＿Ｅ之间具有相互
排歧的作用。我们允许一定的误差存在，利用特征

Ｆ１和Ｆ２对样本集合进行划分，即将特征Ｆ１和Ｆ２
的值为真的映射样本分别作为正例和负例，其他包
含了４９　６９７个ＨｏｗＮｅｔ概念和２９　５０３个ＣＣＤ概念
的大约１６．５万个映射样本组成测试集。

３．３　分类器的选择和预测

目前，能够解决二分类问题的机器学习算法有
很多，因此需要根据实际任务的特点进行选择。首
先，利用分层抽样方法从负例集中抽取与正例集规
模相当的样本，并将其与所有正例组成训练集；然
后，对多个分类器在训练数据集上采用交叉验证的
方法进行训练，选择Ｆ值最高的一个作为最终的分
类器对测试样本进行预测，从而发现测试样本中的
映射关系。由于特征Ｆ１和Ｆ２已被用于样本集合
的划分，因此，在分类器的训练和预测阶段均不考虑
样本的这两个特征。

４　基于相似度传播算法的映射关系调整

相似度传播算法［１４］（Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　Ｆｌｏｏｄｉｎｇ　Ａｌｇｏ－
ｒｉｔｈｍ，ＳＦ）是一种图匹配算法，它将图中的节点看
作概念，节点之间的连边看作概念之间的关系，认为
两个概念之间的映射结果不仅跟它们各自的特征有

关，还跟其邻近概念，甚至图中所有其他概念的映射
结果也有关。概念之间的相似度通过图中的连边在
整个图上进行迭代传播。
本文不把待映射本体的分类结构ＨＳ和ＨＴ（如

图３所示）按照文献［１４］中的方法进行合并，因为这

样会急剧增加节点个数。例如，对ＨＳ和ＨＴ中分别

以节点Ａ和Ｂ为根的子树进行合并，节点个数将由

ｍ＋ｎ＋２个变为 ｍ＊ｎ＋１个，而ＣＣＤ和 ＨｏｗＮｅｔ
中很多概念都有几十甚至上百个子概念。

图３　相似度传播算法示意图

定义对概念对＜Ａ，Ｂ＞的映射关系有影响的
邻近环境为：｛＜Ａｆ，Ｂｆ＞，＜Ａｆ，Ｂ＞，＜Ａ，Ｂｆ＞，

＜Ａ，Ｂｃ＞，＜Ａｃ，Ｂ＞，＜Ａｃ，Ｂｃ＞｝，其中＜Ａｆ，

Ｂｆ＞表示“如果概念 Ａ和概念Ｂ的父概念相似，那
么概念 Ａ和概念Ｂ也可能相似”；＜Ａ，Ｂｃ＞ 表示
“如果概念Ａ与概念Ｂ的子概念相似，那么概念 Ａ
与概念Ｂ也可能相似”。
另外，在执行相似度传播算法之前，还需要为每

个概念对设置初始相似度值。以概念对＜Ａｆ，Ｂｆ＞
为例，如果它对应正例集中的某个样本，那么它的初
始相似度值为１；如果对应测试集中的某个样本，那
么它的初始相似度值为分类后的置信度值；否则为

０。以图３为例，将上述过程形式化如式（１）所示。

σ（ｉ＋１）＝ １
ｍａｘσｉ＋（ ）（ ）１ ＊（σ（）０ ＋σ（ｉ）＋φ（ｉ））

（１）
其中，σ（ｉ＋１）表示概念对＜Ａ，Ｂ＞在第ｉ＋１次迭
代后的相似度；函数φ（ｉ）表示其邻近环境在第ｉ次
迭代时产生的影响，它由φ（ｉ）ｆ 和φ（ｉ）ｃ 两部分组
成，即φ（ｉ）＝φ（ｉ）ｆ＋φ（ｉ）ｃ，表示为式（２）、式（３）。

φ（ｉ）ｆ ＝
１

１＋｜Ａｆ｜
ｆ（Ａｆ，Ｂ）＋ １

１＋｜Ｂｆ｜
ｆ（Ａ，Ｂｆ）＋

１
１＋ Ａｆ ＊｜Ｂｆ｜

ｆ（Ａｆ，Ｂｆ） （２）

φ（ｉ）ｃ ＝
１

１＋ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
ｆ（Ａｃｉ，Ｂ）＋ １

１＋ｎ∑
ｎ

ｊ＝１
ｆ　Ａ，Ｂｃ（ ）ｊ ＋

１
１＋ｍｎ∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｆ（Ａｃｉ，Ｂｃｊ） （３）
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其中，Ａｆ 表示概念Ａｆ的子概念的个数。上述计
算公式基于这样的思想：如果某个概念的子概念个
数越多，那么认为由它带来的影响就越小。
利用上述定点计算公式对测试样本的相似度值

在整个图上进行迭代修正，达到基于相似度传播算
法调整映射关系的目的。

５　实验及结果分析

５．１　负例选择实验

　　由于待映射本体中的每一对概念之间都有可能
存在映射关系，因此样本集的大小为８７　３９３×
６４　８９５，其中除了３７　０２１个正例样本和约１６．５万的
测试样本外，剩下的均为负例样本。因此，必须对负
例样本集进行压缩，使其规模与正例个数相当，且压

缩后得到的负例样本的统计特性应与压缩之前比较

接近。
本文的做法是，首先从所有负例集中随机选取

１亿个样本得到样本集Ｍ ；然后利用分层抽样方法
从Ｍ 中抽取与正例数量相当的样本，得到样本集
。对Ｍ 和 中所有样本的特征的取值进行统计分
析，其结果如图４所示（实验通过调用 Ｗｅｋａ　ＡＰＩ实
现）。
图４中，Ｆ３－Ｆ８对应表２中定义的特征，Ｍｅａｎ＿

０和 Ｍｅａｎ＿１分别表示负例集在压缩之前和之后的
特征值的均值，ＳｔｄＤｅｖ表示标准差， 的大小为３７
０３８。假设Ｍ 中样本的分布情况与整个负例集中的
一致，那么由上图可知，通过分层抽样方法得到的
中样本的统计特性与Ｍ 中的非常相似，因此我们
可以认为样本集 可以代表整个负例样本集。

图４　负例集压缩前后的统计特性对比

５．２　分类器的选择实验

现在我们已经得到了一个包含３７　０２１个正例
和３７　０３８个负例的训练数据。此时我们希望找到
一个在该训练集上表现较好的分类器，以对测试样
本进行分类，从而发现更多的映射关系。我们分别
对朴素贝叶斯（Ｎａｉｖｅ　Ｂａｙｅｓ，ＮＢ）分类器、决策树
（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ　Ｔｒｅｅ，ＤＴ）分类器以及最大熵（Ｍａｘｉｍｕｍ
Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＭＥ）分类器进行了实验和比较，分类器训
练时均采用１０折交叉验证方式，实验通过调用 Ｗｅ－
ｋａ　ＡＰＩ完成，其训练结果如表３所示。

表３　分类器训练效果比较

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％ Ｒｅｃａｌｌ／％ Ｆｅａｔｕｒｅ／％

ＮＢ　 ８７．６０　 ８６．５０　 ８６．４０

ＤＴ　 ８８．５０　 ８８．１０　 ８８．１０

ＭＥ　 ８８．００　 ８７．１０　 ８７．１０

　　上表中，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ以及Ｆｅａｔｕｒｅ表示分
类器在训练集上的查准率、查全率以及Ｆ值。从表

３可以发现，决策树在本文的训练集上表现最好，于

是我们将其作为最终的分类器。图５为该决策树分
类器的部分结构。

从图５可知，次特征向量（ｓｅｃｄｆ＿ｃｏｓ＿ｓｉｍ，即特

征Ｆ６）的相似度对类别的区分能力最强，被选定为

根节点。完整的决策树模型共有４９个节点，其中包

含２５个叶节点。

５．３　映射关系发现实验

依次利用以下三种方法发现从ＨｏｗＮｅｔ（ＯＳ）到

ＣＣＤ（ＯＴ）的映射关系。
（１）基于特征频度统计和特征向量计算结合的

方法［１０］

该方法主要参考文献［１０］，它首先通过反复试

验设定阈值，然后执行多步判断，实现对概念对的分

类。该过程可以看作是人工制定分类规则来判定概

念之间是否存在映射关系。本文并未使用这样反复

尝试的方法选定所需阈值，而是将阈值设定为相应

特征值的均值。测试集中所有样本的特征的统计特

性如表４所示。
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图５　决策树分类器部分结构

表４　测试集样本的统计特性

Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８

Ｍｅａｎ　０．３５４　０．５８５　０．２３６　０．２３３　０．０４３　 ０．００５

ＳｅｄＤｅｖ　０．８９４　１．７３８　０．３４６　０．３２３　０．０９７　 ０．０７３

　　根据表４的统计结果，对方法１中的相关阈值
进行设定。其中主特征和次特征的重合度阈值分别
设定为０．３５４和０．５８５；主特征和次特征的向量相
似度阈值分别设定为０．２３６和０．２３３。

（２）基于统计决策树的方法
文献［１５］中也利用了决策树的方法进行本体映

射，但是其决策规则均由人工进行构造，其分裂节点
的阈值通过反复试验选定，这样的阈值选定策略不
仅费时费力，而且对训练数据的适应能力较差。本
文中的决策树模型则是通过机器学习方法自动训练

得到，从而能有效地发现训练数据中所蕴含的分类
规律。

（３）基于相似度传播的方法
方法１和２仅考虑了概念的局部特征，没有充

分利用本体固有的结构信息。本文中的相似度传播
方法主要是在方法２的基础之上，利用本体的整体
结构信息来对映射结果进行调整，使其更为合理，另
外，该方法还可以发现测试集之外的映射关系。与
方法１类似，该方法中映射阈值取为算法迭代一定
次数（ｎ＝１００）后相似度值的均值，即０．４３。
从对测试集的映射预测结果中随机选取２００个

进行人工评价，以上三种映射方法的映射发现结果
如表５所示（观察从ＨｏｗＮｅｔ到ＣＣＤ的映射情况）。

其中，方法１中的“１∶１”（一对一）映射结果
“１１　５０４／９５．００％”表示：测试集中有１１　５０４个

ＨｏｗＮｅｔ概念，每个仅能映射到一个ＣＣＤ概念上，

表５　ＨｏｗＮｅｔ到ＣＣＤ的映射结果统计表

方法１ 方法２ 方法３

１∶１　１１　５０４／９５．００％ １８　５５１／９１．５０％ １８　５４６／９４．００％

１∶ｎ　７　９１３／９２．５０％ １９　６８４／８５．５０％ １９　７４５／８７．５０％

映射准确率为９５．００％。“１∶ｎ”（一对多）表示：一
个 ＨｏｗＮｅｔ概念与多个ＣＣＤ概念具有映射关系。

５．４　实验结果和错误分析

方法１主要基于概念词语的ＤＥＦ描述的词汇
级匹配特征，即如果两个概念的主要特征和次要特
征具有较高的相似度，那么这两个概念可能具有映
射关系。但就 ＨｏｗＮｅｔ与ＣＣＤ的映射任务而言，
该方法仅能发现部分映射关系。
方法２在方法１的基础之上还考虑了其他一些

特征，并利用机器学习技术自动的对基本匹配器进
行组合，能够发现测试集中其他大部分映射关系。
例如，ＨｏｗＮｅｔ概念“ＷＣ＝丹麦首都，ＷＥ＝ｃａｐｉｔａｌ＿

ｏｆ＿ｄｅｎｍａｒｋ”，其主要特征为“ｐｌａｃｅ｜地方＝１．０”，次
要特征为“ｃａｐｉｔａｌ｜国都＝１．０，Ｄｅｎｍａｒｋ｜丹麦＝
１．０，ＰｒｏｐｅｒＮａｍｅ｜专＝１．０”；ＣＣＤ概念“ｃｓｙｎｓｅｔ＝
｛丹麦首都，哥本哈根｝，ｅｓｙｎｓｅｔ＝ ｛ｃｏｐｅｎｈａｇｅｎ，

ｋｏｂｅｎｈａｖｎ，ｄａｎｉｓｈ＿ｃａｐｉｔａｌ｝”，其主要特征为“ｃｏｕｎ－
ｔｒｙ｜国家＝２．０，ＰｒｏｐｅｒＮａｍｅ｜专＝２．０，Ｄｅｎｍａｒｋ｜丹
麦＝２．０，ｐｏｌｉｔｉｃｓ｜政＝２．０，ｃａｐｉｔａｌ｜国都＝２．０”，次
要特征为“ｐｌａｃｅ｜地方＝２．０”；通过计算，其主、次要
特征的重合度和相似度均为０，因此无法利用方法１
判断这对概念具有映射关系。但其特征Ｆ７、Ｆ８的
值分别为０．３０６　１８６、１．３２６　４４２Ｅ－９，即这两个概念
的释义和举例之间具有较高的相似度，从而在方法

２中被认为具有映射关系。

９４
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方法３将方法２的分类结果的置信度值作为初
值，利用概念的上下位关系，在整个分类结构上对初
始映射结果进行迭代地调整。例如，ＨｏｗＮｅｔ概念
“ＷＣ＝ 仓促，ＷＥ＝ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ”与 ＣＣＤ 概念
“ｃｓｙｎｓｅｔ＝ ｛意外，突然，突如其来｝，ｅｓｙｎｓｅｔ＝
｛ａｂｒｕｐｔｎｅｓｓ，ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｅｎｅｓｓ，ｐｒｅｃｉｐｉｔａｎｃｅ，ｐｒｅｃｉｐ－
ｉｔａｎｃｙ，ｓｕｄｄｅｎｎｅｓｓ｝”，根据样本集划分原则，由这
两个概念构成的样本将被视为负例，但在方法３的
实验结果中却认为它们之间存在映射关系，这与人
的判断结果是一致的。因此，方法３能够发现测试
集之外的映射关系。
前两种方法的映射错误主要来自单字多义概念

之间的映射。例如，ＨｏｗＮｅｔ中由“阵”字表示的概
念的义项有“ＷＣ＝阵，ＷＥ＝ｓｐｅｌｌ”、“ＷＣ＝阵，ＷＥ
＝ｐｏｓｉｔｉｏｎ”、“ＷＣ＝阵，ＷＥ＝ｂａｔｔｌｅ＿ａｒｒａｙ”以及
“ＷＣ＝阵，ＷＥ＝ｆｒｏｎｔ”等，方法１、２都认为它们与

ＣＣＤ概念“ｃｓｙｎｓｅｔ＝｛阵，一阵，冲动，发作，爆发，
一阵子｝，ｅｓｙｎｓｅｔ＝｛ｂｕｒｓｔ，ｆｉｔ｝”具有映射关系。

６　结语

本文利用机器学习技术和相似度传播算法对

ＨｏｗＮｅｔ和ＣＣＤ中名词性概念之间的映射作了初
步探索并取得了较好的效果，但由于两部词典对概
念粒度划分、属性定义的差异，还是未能对一部分概
念进行映射。
本体映射是一项复杂的任务，本文就映射训练

集缺乏、负例集压缩以及映射关系的全局调整给出
了初步解决策略。但还有很多方面值得进一步考
虑，例如，（１）用于划分样本集的假设限制太严，致使
测试集规模偏小；（２）相似度算法在实现时的效率问
题等。我们将在后续论文中对这些情况进行更深入
的研究。
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３期 向春丞等：ＨｏｗＮｅｔ与ＣＣＤ映射方法研究

向春丞（１９８８—），硕士研究生，主要研究领域为

计算语言学。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｃｃｘｉａｎｇ＠ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

穗志方（１９７０—），通讯作者，博士，教授，主要研

究领域为计算语言学、文本知识工程。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｓｚｆ＠ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

詹卫东（１９７２—），博士，教授，主要研究领域为现

代汉语语法、计算语言学、语言知识工程。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｗｄ＠ｐ
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ｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

中国中文信息学会语音专委会举办

“见证言语工程（二）”纪念册发布会

　　２０１５年４月１８日，中国中文信息学会语音信
息处理专委会在清华大学ＦＩＴ大楼举办“见证言语
工程（二）”纪念册发布会。
我国音韵学和语言学的研究有较长的历史，但

言语工程、实验语音学的研究只有几十年历史。面
对世界高技术蓬勃发展、国际竞争日益激励的严峻
挑战，国内一批专家开创了言语相关的研究。“见证
言语工程”纪念册（第二册）收录了中国社会科学院
鲍怀翘研究员、同济大学计算机系柴佩琪教授、中国
科学院声学所李昌立研究员、中国科学院自动化研
究所陈道文硏究员、清华大学计算机科学与技术系
吴文虎教授、中国科学院声学研究所吕士楠研究员
和中国社会科学院语言研究所曹剑芬研究员等七位

８０岁以上老专家的事迹，内容包括老专家自述语音
研究历程、科研成果、学术论著和个人感悟等，是我
国言语和语音信息处理珍贵的历史记录和见证。
纪念册收录的８０岁以上言语工程领域的老专

家们齐聚发布会，共同见证我国言语工程前进的风
雨历程，一一讲述了“见证言语工程（二）”产生的经
过，撰写时的感触。

此次发布的《见证言语工程（二）》是２０１３年４
月发布的《见证言语工程（一）》纪念册的续册。《见
证言语工程（一）》收录了方棣棠、张家騄、袁保宗、徐
近霈、黄泰翼和林茂灿等六位时年８０岁以上老专家
为我国言语工程领域所做的开创性的工作。该系列
的纪念册“前言”由中国科学院院士、清华大学教授
张钹撰写；“题字”有中文信息学会理事长、哈尔滨理
工大学教授李生提写；由蔡莲红教授整理完成。

Ｄｏｌｂｙ公司赞助了该系列纪念册的出版及发布。袁
保宗教授作为第一册的代表，参加了本次发布会。
参加此次发布会的人员包括学会副秘书长杨尔

弘教授、专委会主任清华大学郑方教授、专委会前主
任清华大学蔡莲红教授、专委会副主任中科院自动
化所陶建华研究员、哈尔滨工业大学韩纪庆教授、专
委会秘书长清华大学贾珈副教授，全国人机语音通
讯学术会议常设机构委员会主席团成员北京交通大

学朱维彬教授、清华大学徐明星副教授和王东博士，
以及３０余位师生代表，蔡莲红教授主持了发布会，
杨尔弘教授代表中国中文信息学会、郑方教授代表
语音专委会分别致辞。
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