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刘柏嵩1，贺赛龙2 

（1.宁波大学 网络中心，浙江 宁波 315211；2.宁波大学 学报编辑部，浙江 宁波 315211） 

摘要：领域分类结构的抽取已成为本体工程和本体学习的关键部分，提出一种新的分类结构学

习算法，将Web作为知识获取的语料库，运用迭代方法抽取相关语言学模式，再利用语言学模

式抽取分类结构，并采用改进的互信息方法对结果进行评价和过滤，最后通过实验对该分类学

习算法的性能进行评价. 实验表明：算法具有良好的跨领域性，在准确率和召回率方面也有改善.  
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本体是实现语义Web的基石，目前大多数是由

专家人工构建本体，既费时又费力. 因此(半)自动

化的本体学习方法成为实现语义 Web 的急迫和重

要研究领域. 本文主要讨论本体工程中的关键部

分—–分类结构(Taxonomy)，它是特定领域中的核

心本体，它将该领域的词汇从根节点到叶子节点，

用渐增的特征性联系起来. 分类学习的目标是自

动建立特定领域的本体结构，用于表述该领域内特

定的概念和语义关系.  

分类关系的抽取目前主要有 3种类型的方法：

(1)基于人工或自动创建的正则表达式的方法[1-3]；

(2)基于统计和词汇特征向量的方法[4-8]；(3)基于词

典分析的方法[9-12]. 但这些方法都存在一些缺陷：

基于正则表达式的方法很难兼顾准确率和召回率；

统计和机器学习方法大多都基于术语上下文特征

的分析和比较，因为基于统计方法学习到的分类关

系包含大量噪音数据和异构数据，且计算开销很

大，因此通过这些方法获取的分类结构很难进行人

工评价；词典分析的明显不足是存在迂回定义和定

义过于抽象等问题. 此外，多数方法都只注重分类

学习的单一阶段，几乎没有知识抽取价值链(词汇

—关系—分类)的完整方法. 另外训练集的有效性

不是通用的，需要专业注解者参与. 最后，系统性

能通常需要由领域专家进行人工评价，效率很低.  

为克服单一学习方法的局限，本文采用一种基

于 Web 的结合语言学技术和统计分析的混合分类

学习方法. 该方法将Web作为知识获取的语料库，

依据领域主题检索最具领域代表性的网站，利用迭

代方法抽取相关语言学模式，再利用语言学模式抽

取分类关系，并采用改进的互信息方法对结果进行

评价和过滤，最后通过实验对该分类学习算法的性

能进行评价.  

1 相关定义 

分类关系一般包括 IS-A关系、PART-OF关系
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和 INSTANCE-OF关系，并作如下定义.  

定义 1  层级关系. 根据概念间的包含关系，可

将概念区分为上位概念和下位概念. 上位概念称

为大概念，下位概念称为小概念. 按同一标准或同

一维度划分并处于同一层面的概念称为并列概念. 

它主要指属种关系，即概念外延的包含关系，小概

念(种)的外延是大概念(属)外延的一部分. 小概念

除了具有大概念的一切特征外，还具有本身独有的

区别特征. 比如(属)－树；(种)－乔木、灌木.  

定义 2  核心本体. 其被定义为某种结构H=  

，包括一组概念集 和 的偏序≺，称之为

概念层次或分类体系.  

(h ≺， )

)

h h

定义 3  父结点. 在核心本体 中，

如果

(O H h= ≺， ，

x y h x y∈ ≺， ， ，且不存在概念 ，满足z x y≠ ， x≺  

且 ，则概念 称为概念z z y≺ y x的父结点.  

定义 4  超类. 对任意的类 和 ，如果1C 2C :i∀

是实例 是实例 ，即  

，则称 为 的子类，记为是子类

；相应地， 称为 的超类，记为是超类

.  

2( )i C →， 1(i C， )

)

)

2domain( )C ⊆

1domain( )C 2C 1C

2 1(C C， 1C 2C

1 2( )C C，

定义 5  类的等价. 对任意的类 和 ，类

等价于 ，记为 当且仅当是子类  

是子类 ，或者是超类

1C 2C 1C

2C 1 2eqv( )C C， 2(C，

1)C ∧ 1 2(C C， 1 2( )C C ∧， 是超

类 .  2 1( )C C，

定义 6  上位节点. 给定一分类系统，其中  

为其节点. 如果 是成员 是

成员 ，则C称为 的上位节点，记

为是上位节点 .  

(C，

1 )nC C⋅ ⋅ ⋅， ， :i∀ ( )ii C →；

(i C； ) )

C⋅ ⋅ ⋅， ， ，

1( nC C⋅ ⋅ ⋅， ，

1( )nC C

2 基于Web的混合分类学习算法 

在处理大规模语料时，如果单纯采用统计方法

会使得计算开销非常大. 考虑到基于词汇句法模

式学习方法的特点，在计算效率和准确率上都有明

显优势，但在模式学习的过程中经常会出现数据稀

疏等问题. 本文提出一种新的基于 Web 的混合分

类学习算法WHTLA(Web-based Hybrid Taxonomy 

Learning Algorithm)，采用Web作为学习语料库来

减少数据稀疏问题，并利用学习到的模式进行分类

学习. 另外对于学习结果的评价是整个学习过程

中非常重要的一步，本文采用基于 Web 搜索引擎

的统计方法来实现自动评价，克服了当前大多数方

法都必需由人工专家评价的缺陷.  

学习算法的具体步骤如下： 

输入：领域标注语料库和一个初始语义关系，

如上下位关系；输出：领域相关的分类结构. 

步骤 1  收集由初始语义关系关联的关系术语

对. 即从标注语料库中抽取初始语义关系关联的

术语对，如从“anatomy IS-A subject”中抽取关系

术语对(anatomy，subject).  

步骤 2  发现包含概念相关术语(即前面步骤

中抽取的术语对)的句子. 这些句子都经过词元解

析(lemmatized)并从中识别名词短语. 因此，句子可

以作为词汇句法表达式，通过简化处理得到句子的

更泛化的表达式，句子间的比较也更容易. 如可利

用步骤 3中抽取的HYPERNYM(subject，anatomy)，

从语料库中发现句子“The teacher teach the subjects, 

such as anatomy, physiology, biochemisttry, patholo- 

gy, microbiology.”该句子可以简化为词汇句法表达

式：NP teach NP such as LIST，其中 NP表示名词

短语，LIST表示连续的名词短语.  

步骤 3  对步骤 2中抽取的词汇句法表达式进

行归纳，发现它们之间共同部分. 该共同部分是通

过相似度计算和聚类得到的，可将它作为候选词汇

句法模式.  

步骤 4  由人工专家对候选词汇句法模式进行

检验.  

步骤 5  利用新词汇句法模式抽取更多的候选

术语对.  

步骤 6  由人工专家对候选术语对进行检验，

返回到步骤 2，直到获取了足够的词汇句法模式.  

步骤 7  利用获得的词汇句法模式从语料库中
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抽取分类关系.  

步骤 8  通过对搜索引擎查询的统计，对抽取

的分类关系进行评价并过滤掉置信度较低的分类

关系. 利用搜索引擎命中次数，计算分类结构中术

语间的互信息 . 例如利用词汇句法模式抽取到

“Ningbo IS-A city”，如果“Ningbo”和“city”间

的互信息值越高，则说明“Ningbo”越有可能是

“city”的下位词.  

该算法的核心部分主要是步骤 3和步骤 8，即

以 web 作为语料库，通过相似度计算和聚类，归

纳出语言学模式. 接着利用语言学模式抽取候选

分类关系，最后采用改进的互信息方法对候选概念

进行置信度计算和过滤.  

3 算法实现 

3.1 Web文档收集和预处理 

首先利用网络蜘蛛搜集特定领域的网页，形成

一个领域相关的web文档集. 由于web数据资源的

异质性和存在大量无用的数据，需要对其进行大量

的清理，才能进行后续的操作，如将 web文档转化

成纯文本格式，删除图像、音频、视频和 flash 等

数据. 接着进行词性标注处理，形成一个大规模的

标注语料库.  

3.2 识别关系术语对 

通常假定动词指示概念间的语义关系，因此语

义关系组Concept，Relation，Concept可以词汇化为

Noun1，Verb，Noun2，其中Noun1和Noun2是文本中

的名词术语，Verb是文本中的动词术语，Noun1是

Verb的主题(主语)，Noun2是Verb的对象. 因此就能

非常方便地在标注语料库中识别关系术语对，即识

别Noun1，Noun2，其中名词和动词术语的正则表达

式分别为： 

Noun: (DET)?(JJ)*(NN|NNS|NNP|NNPS)+， 

Verb: (VB|VBD|VBN|VBZ)+， 

其中 JJ表示形容词，NN，NNS，NNP和 NNPS表

示名词，DET表示冠词，VB，VBD，VBN和 VBZ

表示动词.  

由于基于相同的关系(动词)可能会从语料库

中抽取大量关系术语对，因此可通过对出现术语对

频数的统计，设定了 1个阈值，将频数过低的术语

对过滤掉，提高可信度.  

3.3 生成词汇句法模式 

在步骤2中通过HYPERNYM(subject，anatomy)

获得了表达式 NP teach NP such as LIST. 类似地，

通过 HYPERNYM(application，Word)从句子“This 

includes related applications such as Word, Excel, 

Powerpoint, FrontPage, and can choice the language 

by yourself.”中可以获得以下词汇句法表达式：NP 

such as LIST can choice NP. 将以上表达式抽象为： 

1 2 withj k nA A A A A A= ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅  

RELATION( )
1.

j kA A
k j
⎧
⎨ > +⎩

， ，
 

1 2 withj' k' n'B B B B B B= ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅  

RELATION( )
1.

j' k'B B
k j
⎧
⎨ > +⎩

， ，
 

假设Sim( )A B， 为词汇句法表达式 A和 间的

相似度函数，并设定 

B

1 1 2 1

2 1 1

3 1

Win ( )
Win ( )
Win ( )

j

j k

k n

A A A A
A A A
A A A

−

+ −

+

= ⋅ ⋅ ⋅⎧
⎪ = ⋅ ⋅ ⋅⎨
⎪ = ⋅ ⋅ ⋅⎩

，

，

，

 

和 

1 1 2

2 1

3 1

Win ( )
Win ( )
Win ( ) .

j'

j' k'

k' n'

B B B B
B A A
B A A

−

+ −

+

=⎧
⎪ =⎨
⎪ =⎩

"
"
"

，

，
1

1  

则
3

1
Sim( ) Sim(Win ( ) Win ( )).i i

i
A B A

=

= ∑， ， B  

将 Sim( )A B， 的值预定义为最长的共同字符

串，通过两两比较可得出的候选词汇句法模式为：

NP such as LIST. 最后通过多次迭代，主要获得以

下词汇句法模式： 

(1) HYPERNYM(,)? such as (NP3|NP2|NP1)； 

(2) NP4 and other HYPERNYM； 
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(3) NP4 or other HYPERNYM； 

(4) HYPERNYM, especially (NP3|NP2|NP1)； 

(5) HYPERNYM, including (NP3|NP2|NP1)； 

(6) such HYPERNYM as (NP3|NP2|NP1)； 

(7) HYPERNYM like (NP3|NP2|NP1)； 

(8) (NP3|NP2|NP1) is HYPERNYM； 

(9) (NP3|NP2|NP1), another HYPERNYM； 

(10)HOLONYM’s (NOUN)； 

(11)(NOUN) of DET [JJ | NN]* HOLONYM； 

(12)(NOUN) in DET [JJ | NN]* HOLONYM； 

(13)(NOUN) of  HOLONYM； 

(14)(NOUN) in HOLONYM； 

(15)NOUN = (NN|NNS|NP|NPS)； 

(16)NP1 = (DET )?(JJ |JJR |JJS )*(NOUN )* 

NOUN； 

(17)NP2 = NP1 (and|or) NP1； 

(18)NP3 = NP1(, NP1)+ (and|or) NP1； 

(19)NP4 = NP1(, NP1)*. 

其中HYPERNYM模式用于匹配包含有上位关

系的词；NP1～NP4匹配相关的下位词；HOLONYM

模式用于匹配包含有整体关系的词；NOUN匹配相

关的名词.  

 

3.4 词汇句法模式评价 

在获得了词汇句法模式后，需要对这些模式进

行评价，因为这些模式质量的好坏对后面的分类学

习是至关重要的，可采用下面的模式置信度公式对

产生的词汇句法模式进行评价. 
positive

positive negative

Conf ( )
P

P
P P

=
+

， 

其中， positiveP 表示模式 P匹配正例的数量； 表

示模式

negativeP

P匹配反例的数量. 同时也可通过估计词

汇句法模式的覆盖率来评价模式，采用 Riloff提出

的评价算法 logConf ( )R F P 为： 

log 2 positiveConf ( ) Conf ( ) log ( )R F P P P= ⋅ . 

3.5 利用模式进行分类学习 

利用模式进行分类学习主要通过扫描自然语

言文本，进行模式匹配来抽取相关信息，基本思路

为：考察在每次尝试开始时，正文中正在扫描的字

符 ，它不但与前面的 个字符iy 1m − 1 2i m i my y− + − + ⋅ ⋅ ⋅  

1iy − 有关，而且还与其后的 个字符1m − 1 2i iy y+ + ⋅ ⋅ ⋅  

1i my + − 有关系. 当前扫描的字符与其前后各 1m − 个

字符构成大小为1 ( 1) ( 1) 2 1m m m+ − + − = − 的窗口 . 

在这个窗口中，首先使用后缀自动机 SA从窗口中

间位置反向扫描模式前缀，然后使用正向有限状态

自动机FFA(Forward Finite Automata)从中间位置往

后扫描相应的模式后缀. 这样就能够完全将窗口

中心位置附近与之有关的有用信息全部扫描出来，

在窗口移动前查找出正文中包含窗口中心位置字

符的所有模式出现，减小窗口移动时的信息损失.  

3.6 对候选分类关系的评价 

为了提高抽取的准确率，对抽取到的候选分类

关系进行评价，计算候选分类关系的置信度并过滤

掉置信度较低的分类关系. 在自然语言处理领域

的研究表明：在大规模语料库中，统计术语的同现

率能显示术语间的关联度. 本文采用互信息方法

来计算分类关系的置信度 ，公式为： Conf ( )T

2
( )Conf ( ) ( ) log

( ) ( )
P x yT MI X Y

P x P y
⎛ ⎞

= = ⎜ ⎟
⎝ ⎠

，
； ， 

其中， ( )P x y， 表示 x和 同时出现的概率；y ( )P x 和

( )P y 分别表示 x和 单独出现的概率. 由于函数

是单调递增的，因此 可以简化

为： 

y

2log ( )Y = X Conf ( )T

( )Conf ( )
( ( ) ( ))

P x yT
P x P y

=
， .  

我们采用搜索引擎命中数(即对特定查询的有

效返回结果数)来计算术语在领域相关网页中同现

频率，并将 改进为： Conf ( )T
| hits( ) |Conf ( )

| hits( ) |
x yT

x
+

= ， 

其中， x表示分类结构中的下位词， 表示关系短

语，如假设

y

x =“Ningbo”， “city of y = x”，则

x y+ =“city of Ningbo”，| hits( ) |x y+ 表示短语 x +  

在搜索引擎中的返回数， | hy its( ) |x 表示术语 x在
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搜索引擎中的返回数.  

4 实验分析 

4.1 实验语料 

为检验本文提出方法的有效性，选择新闻领域

和高等教育领域的语料进行实验. 其中新闻领域

的语料(news_corpus)来自 http://english.sohu.com/，

该语料选取了搜狐新闻网站中 120个文档；高等教

育领域的语料(edu_corpus)来自 http://www.harvard. 

edu/，该语料库包含哈佛大学网站中的 150个文档.  

4.2 实验评估方法 

对于实验的评估方法，我们采用在 IE 领域广

泛使用的准确率(Precision)、召回率(Recall)和 F指

数(F-measure). 准确率指正确抽取的概念占所有

抽取概念的百分比，召回率指抽取的概念占语料库

中所有概念的百分比，F指数指召回率和准确率的

加权几何平均值，具体计算公式如下： 

extracted extracted/Precision correct all= ， 

extracted corpus/Recall correct all= ， 

2 .Precision RecallF measure
Precision Recall
× ×

− =
+

 

同时基于相同的实验语料，本文将基于Web的

混合分类学习算法的运行结果，与Hearst模式方法

和决策树方法相比较. 与Hearst模式方法和决策树

方法进行比较的主要原因是：(1)Hearst模式[10]方法

是基于符号学习的典型代表；(2)决策树方法[11]是

机器学习领域的一个经典算法，同时分类结构也类

似于树型结构.  

4.3 实验结果 

本实验条件为Windows XP操作系统，CPU主

频 3GHz，内存 1G，算法都使用 java语言实现. 本

文分别在新闻和高等教育 2 个不同领域对混合算

法、Hearst模式方法和决策树方法进行实验，具体

实验结果如图 1～图 6 所示. 结果表明：混合算法

WHTLA在不同领域、不同指标上都高于其他算法. 

这是由于该混合算法以 Web 为学习语料库，建立

了一个较全面的模式库，确保了在召回率方面的性

能. 同时混合算法还对学习到的结果进行了基于

Web搜索引擎的统计分析，进一步提高了准确率.  

5 结论 

本体学习是当前计算机科学领域的一个研究

 

图 1  在新闻领域的准确率对比 图 2  在新闻领域的召回率对比 图 3  在新闻领域的 F指数对比 

图 4  在高等教育领域的准确率对比 图 5  在高等教育领域的召回率对比 图 6  在高等教育领域的 F指数对比
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热点，分类结构是本体的骨架. 本文介绍了一种新

的基于 Web 的分类学习算法 WHTLA，该算法首

先利用信息抽取技术从 Web 中进行模式学习，以

克服数据稀疏问题. 然后利用学习到的模式进行

分类关系学习，最后采用基于搜索引擎的统计对学

习结果进行评价，克服了必需由人工专家评价的局

限. 该算法的跨领域性得到充分证明，在不同的语

料库上都表现出良好的性能. 通过实验在与其他

分类学习算法的比较中，也证实了该算法在准确率

和召回率上都有所提高.  
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Abstract: Extraction of domain-specific taxonomies has been increasingly needed in ontology engineering. In 

this paper, a novel learning algorithm of taxonomy is presented. It uses the iterative methods to extract linguistic 

patterns, by which the taxonomic components are obtained. The improved mutual information method is adopted 

for evaluating and filtering the results. In the end, the performance of the taxonomy learning algorithm is 

assessed by the experiment and shows the good inter-disciplinary applications and improvement in terms of 

accuracy and recall-rate.  
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