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基于数据场的大规模本体映射
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摘　要　针对已有的本体映射方法在处理大规模本体映射任务时效率和有效性较低的问题，文中提出了一个基于
数据场的本体映射算法．该算法首先使用高效的相似度算法，建立本体中元素对另一本体的初始相关度；然后，利
用数据场势函数引入周围本体元素对当前元素的影响，修正初始相关度，并最终确定本体间的相关子本体；最后，
利用针对性的方法对上述相关子本体进行更有效的映射．实验结果表明，该算法可以在提高映射结果质量的同时
保证较高的映射效率．
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１　引　言
本体作为语义Ｗｅｂ的核心基础元素，已经广泛

应用于语义数据集成、数据交换和元数据管理等领
域．然而，由于本体定义的自发性，本体定义者自身
的社会文化背景、对术语规范的使用习惯和对本体
组织结构的理解不同，导致互联网上本体的分布性



和异构性，极大限制了本体数据的共享与集成．为了
实现基于本体的语义互操作，就必须建立异构本体
中元素（如概念、关系、实例等）之间的映射关系，这
一过程称为本体映射．目前，本体映射已成为语义
Ｗｅｂ领域中的一个研究热点．

针对本体映射问题，相关领域研究者做了大量
的工作，提出了很多方法．这些方法概括起来可分为
５类：基于元素名称的方法［１２］、基于本体结构的方
法［３４］、基于本体实例的方法［５６］、基于推理的方法［７］

和基于背景知识的方法［８９］．由于本体本身在术语规
范、组织结构等上面差异，没有一种已知的本体映射
方法对所有映射任务都适用，因此实际的本体映射
工具［３，１０］往往集成多种不同类型映射方法．

随着本体应用的深入，各专业组织定义的本体
规模不断增大．这些大规模本体往往涉及多个领域．
例如：ＧＥＭＥＴ本体①包含５２８０个概念，涉及农业、
空气、生物、气候、疾病等领域；ＡＧＲＯＶＯＣ本体②包

含２８４３９个概念，涉及农业、森林、渔业、食品、环境
等领域．在包含这些本体的映射任务中，只有相关领
域的概念才可能映射，其它无关概念若参与映射，不
但会导致额外的资源开销，而且会干扰正确的概念
映射，从而降低映射精度．然而，目前的本体映射方
法并不关心本体元素的所属领域，映射时必须考虑
所有元素对的映射关系，这会导致大量资源开销和
更多的错误映射．例如：在本文实验中，使用基于多
语言标签的编辑距离相似度方法对上述两个本体进
行映射，耗时达１３１８４０ｓ，约合１．５天，是本文中方
法的３．４倍，而综合映射效果却比本文方法低近
２％．因此，这些多领域、大规模本体的广泛应用，在
映射效率和映射精度等方面对当前映射方法提出了
巨大的挑战．

本文的方法将主要针对大规模本体映射问题．
图１通过一个多领域本体映射的例子，对上述问题进
行说明．图中将同一领域的概念及其关系用虚线框起．

图１　多领域本体映射示例

　　从图１中可以看到，Ｖｅｈｉｃｌｅ本体中的ａｕｔｏｍｏ
ｂｉｌｅ领域与Ｔｒａｖｅｌ本体中ｃａｒ领域密切相关，而与ｃｉｔｙ
领域的相关度较弱．Ｖｅｈｉｃｌｅ本体中Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ概
念应该与Ｔｒａｖｅｌ本体中的Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ概念建立映
射关系．但是若只追求映射的高效性而使用基于名
称的策略，那么与Ｖｅｈｉｃｌｅ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ映射的将是
概念Ｔｒａｖｅｌ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．当然，可以通过更有针对
性的方法（如基于结构的映射方法），来修正这种错
误．但是，这类方法往往效率较低且需要占用较多的
资源．如ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｌｏｏｄｉｎｇ［４］算法，它根据周围节

点的相似度对当前节点的相似度进行修正，可以解
决图１中出现的错误映射，但是该算法采用迭代计
算的策略，算法的效率较差，而且需要大量内存用于
存储相似度传播图，当本体规模很大时，算法存在可
用性的问题．

因此，针对大规模多领域本体的特点，如果能够
以一种高效准确的、低资源消耗的方法发现两个本
体中所有相关元素构成的相关子本体．如图１中
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Ｖｅｈｉｃｌｅ本体的ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ领域和Ｔｒａｖｅｌ本体的
ｃａｒ领域中元素组成的相关子本体．然后在相关子本
体之间进行针对性的映射．一方面，可以降低映射规
模以提高使用针对性映射方法的效率，且当针对性
的方法效率较低时可以提高映射方法的整体效率；
另一方面，可以克服不相关本体元素的影响以提高
准确率．相关子本体发现问题主要面临两大挑战：
（１）如何快速、准确、完整地发现相关子本体；（２）如
何以一种高效的、低资源消耗的方式引入周围元素
对当前元素的影响．

针对上述挑战，本文提出了一个基于数据场［１１］

的本体映射算法．这里的数据场源于物理场（如磁
场、电场、重力场等），用于描述数据间的相互影响．
该算法首先使用高效的相似度方法（如基于编辑距
离的方法）建立当前本体中元素对另一本体的初始
相关度．然后，利用数据场势函数度量本体中的每个
元素所受到的周围其它元素的影响，修正初始相关
度，并最终获得本体中的相关子本体；最后，利用针
对性的算法对相关子本体进行更精确的映射．算法
之所以采用数据场是因为，一方面数据场可以较准
确地量化计算本体中元素间的相互影响，另一方面
对于每个本体元素只需要一个额外的存储空间用于
存放相关度的值，资源的开销少，而且通过估算场中
数据的影响距离，可以简化计算、提高效率．利用
ＯＡＥＩ（ＯｎｔｏｌｏｇｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔＥｖａｌｕａｔｉｏｎＩｎｉｔｉａｔｉｖｅ）
２００７Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ①映射数据集进行实验，结果表
明该算法可以在提高映射结果质量的同时保证较高
的映射效率．在ＯＡＥＩ２００８ＦＡＯ②映射任务评测
中，本文的方法取得了综合评价第１的成绩．前期研
究成果发表在ＳＩＧＭＯＤ２００９国际会议论文集
中［１２］，主要针对不平衡的本体映射问题．它利用某
些映射中存在的本体规模不平衡的特点，在规模较
大的本体中，通过高斯函数发现并抽取与规模较小
本体大小相当的相关子本体，并最终在小规模本体
和相关子本体间完成映射．而本文中的方法则面向
更一般的大规模本体映射问题．针对本体的多样性，
采用了更灵活的基于数据场的方法来发现本体间的
相关子本体．由于无法直接确定相关子本体的大小，
文中使用了基于统计的方法获得相关子本体的过滤
阈值，并最终获得相关子本体．

本文第２节定义问题涉及的主要概念（如本体、
本体映射和数据场）；第３节详细描述基于数据场的
本体映射算法；第４节通过实验验证文中方法的有
效性和高效性；第５节介绍本研究领域的相关工作；

第６节总结本文的工作并提出今后需进一步研究的
内容．

２　相关概念
２．１　本体与本体映射

参考文献［１３］给出本文中本体和本体映射的形
式化定义．

定义１．　本体主要包括概念（Ｃｏｎｃｅｐｔｓ）、关系
（Ｒｅｌａｔｉｏｎｓ）、实例（Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ）以及公理（Ａｘｉｏｍｓ），
可表示为犗＝（犆，犚，犐，犃犗），其中，犆表示概念集合，
犚表示关系集合，犐表示实例集合，犃犗表示公理的集
合．为了便于描述，本文将本体中的概念、关系、实例
和公理统称为本体元素．

定义２．　设犕＝（犗１，犗２，犉Ｍａｐ）为本体犗１到本
体犗２的映射，犗１为源本体，犗２为目标本体，犉Ｍａｐ为建
立犗１到犗２间本体映射的映射函数，定义为

犉Ｍａｐ：｛犲犻１｝→｛犲犼２｝，
其中，｛犲犻１｝、｛犲犼２｝分别为犗１、犗２中元素的集合．本文
只考虑本体概念之间的映射，这是多数本体映射任
务所针对的问题．
２．２　数据场与势函数

场的概念最早是１８３７年由英国物理学家法拉
第提出，用于描述物质粒子间的非接触相互作
用［１４］．最初的场主要是指磁场、电场、重力场等物理
场．在上述物理场中，通常利用矢量场强函数和标量
势函数来描述粒子间的相互作用．

参照物理场，假设在给定狆维空间Ω犚狆中，存
在着包含狀个数据元素的数据集犇＝｛犡１，犡２，…，
犡狀｝，其中，犡犻＝（狓１，狓２，…，狓犼，…，狓狆），狓犼为犡犻第犼
维坐标．如果将犇中的任意一个数据元素犡犻视作一
个具有一定质量的粒子，那么它就会对周围其它数
据元素产生影响．这样犇中数据元素的共同作用便
可在Ω中形成一个虚拟的场，即数据场．关于数据
场的详细描述请参阅文献［１１］．

与物理场类似，在数据场中也可以定义矢量场
强函数和标量势函数．本文中主要使用了标量势函
数．假设犉为犇中数据所产生数据场，函数φ犡（犢）
为其势函数，其中犡∈犇，犢∈Ω．它指出了数据元素
犡在犢处所产生的势值，φ犡（犢）必须满足以下条件：

（１）φ犡（犢）是一个连续、平滑、有界函数；
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（２）φ犡（犢）具备各向同性；
（３）φ犡（犢）是一个关于距离‖犡－犢‖的减函数．

当‖犡－犢‖＝０，φ犡（犢）取得最大值；当‖犡－犢‖→
∞，φ犡（犢）→０．

原则上说满足上述３个条件的函数均可以作为
数据场的势函数．但在实际应用中，常常会参照使用
相应物理场的势函数，最常用的有

（１）拟重力场势函数

φ犡（犢）＝犿１＋‖犡－犢‖（ ）σ（ ）犽 （１）
（２）拟核力场势函数

φ犡（犢）＝犿×ｅ－
‖犡－犢‖（ ）σ

犽 （２）
其中，犿０表示犡对犢的影响强度，可以理解为犡
的质量．σ０称为影响因子，它决定了元素的影响
范围，当σ增大时，势函数值就增大．

图２对比了当犿，σ＝１，犽＝２时，拟核力场与拟
重力场的函数曲线．

图２　不同势函数曲线比较（犿，σ＝１，犽＝２）
由图２可知，随着距离的增加，拟核力场势函数

曲线比拟重力场势函数曲线下降更为迅速．通常将
类似于前者的场称为短程场，类似后者的称为长
程场．

确定势函数之后，可以计算狆维空间Ω中任意
一点犢关于犇中的数据场犉的势值，公式如下：

φ（犢）＝φ犉（犢）＝∑犡∈犇φ犡（犢） （３）

３　基于数据场的本体映射
基于数据场的本体映射算法的基本思想是：首

先分别确定待映射本体中的相关子本体，然后在相
关子本体间建立映射．具体过程为：先使用高效的相
似度计算方法计算任两个本体概念的相似度，并在
此基础上得到本体中概念与另一个本体的相关度；

然后，根据相关度的值选择相关概念并获得相关子
本体；最后，利用更有针对性的映射方法（此类方法
往往较复杂且比较消耗资源）实现相关子本体间的
映射．采用上述映射流程的主要目的是为了同时兼
顾较高的映射效率和映射精度．具体地说，高效的相
似度方法在面对较复杂的本体时准确性往往不足，
例如：在图１的例子中基于名字的策略会产生
Ｖｅｈｉｃｌｅ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ与Ｔｒａｖｅｌ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ映射的
错误．要获得更有效的映射效果，一般需要使用更有
针对性的方法，比如基于结构的方法，但是这类方法
往往比较消耗资源，当本体的规模较大时映射效率
较低．针对上述问题，本文中引入基于数据场的方
法，通过数据场发现相关子本体，（１）可降低使用针
对性映射方法时的映射规模，从而提高使用该方法
的效率；（２）可过滤掉无关本体元素，提高映射精
度．文中实验验证了上述结论．
３．１　映射算法概述

算法１．　ＯｎｔｏｌｏｇｙＭａｐｐｉｎｇ（犗１，犗２）．
输入：参与映射的本体犗１和犗２．
输出：映射结果犚犕．
１．犚犲犾犲狏犪狀犮犲（犗１，犗２）→犚１，犚２．
２．犆犺狅狅狊犲（犗１，犚１）→犗′１，犆犺狅狅狊犲（犗２，犚２）→犗′２．
３．犕犪狋犮犺（犗′１，犗′２）→犚犕．

其中，犚犲犾犲狏犪狀犮犲（犗１，犗２）方法用以分别获得犗１中的
概念与犗２、犗２中的概念与犗１的初始相关度集合，记
为犚１、犚２．犆犺狅狅狊犲（犗１，犚１）和犆犺狅狅狊犲（犗２，犚２）方法根
据第１步得到的初始相关度，利用数据场势函数计
算并抽取犗１中与犗２和犗２中与犗１的相关子本体犗′１
和犗′２．犕犪狋犮犺（犗′１，犗′２）选择针对性映射方法建立犗′１
与犗′２的映射关系，结果存入犚犕．这里针对性的方
法，并不限定为某个具体的映射方法，而是根据待映
射本体的特点确定．如在本文的实验中，根据
ＧＥＭＥＴ和ＡＧＲＯＶＯＣ本体都是多语言本体的特
点采用了基于多语言编辑距离的方法．

下面分别对算法１中的前两个步骤作详细
说明．
３．２　本体概念与本体间的初始相关度

计算当前本体中概念与其它本体初始相关度的
目的是为了大致确定相关子本体的位置，无需特别
精确，后面会利用数据场对此相关度进行修正．因
此，为了提高效率，通常使用高效、资源需求少的方
法（比如：基于概念名称中的文本相似度的方法）．算
法２描述了初始相关度的计算过程．
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算法２．　Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ（犗１，犗２）．
输入：待映射本体犗１，犗２
输出：初始相关度集合
犚１＝｛（犮１犻，狉１犻）｜狉１犻为概念犮１犻∈犗１与犗２的初始相关度｝，
犚２＝｛（犮２犼，狉２犼）｜狉２犼为概念犮２犼∈犗２与犗１的初始相关度｝．
１．犚１，犚２初值为空．
２．Ｆｏｒｅａｃｈ犮１犻∈犗１．
３．　（犮１犻，０）加入集合犚１．
４．Ｆｏｒｅａｃｈ犮２犼∈犗２．
５．　（犮２犼，０）加入集合犚２．
６．Ｆｏｒｅａｃｈ犮１犻∈犗１．
７．　Ｆｏｒｅａｃｈ犮２犼∈犗２．
８．　　计算概念犮１犻和犮２犼的相似度狊犻犼．
９．　　Ｉｆ狊犻犼αｔｈｅｎ
１０．　　　狓＝（犮１犻，狉１犻）∈犚１，狔＝（犮２犼，狉２犼）∈犚２．
１１．　　　狓．狉１犻＝狓．狉１犻＋狊犻犼．
１２．　　　狔．狉２犼＝狔．狉２犼＋狊犻犼．
１３．Ｒｅｔｕｒｎ犚１，犚２．
相似度小于α的概念对视为不相关概念对，不

将其相似度累加入概念与本体的初始相关度中．α
的值可采用经验值或通过基于用户反馈获得．如前
所述，算法２中一般采用资源需求少、效率高的方法
来计算概念之间的相似度．常用的有基于编辑距离
的相似度和基于ＷｏｒｄＮｅｔ的相似度［１５］．

基于编辑距离（犈犱犻狋犇犻狊狋犪狀犮犲）的相似度．给定
两个单词狑犻，狑犼，基于编辑距离相似度计算公式
如下：

犈犱（狑犻，狑犼）＝ ｜｛狅狆犻｝｜
ｍａｘ（犾犲狀（狑犻），犾犲狀（狑犼））（４）

犛犲（狑犻，狑犼）＝１／（１＋犈犱（狑犻，狑犼）） （５）
其中，｜｛狅狆犻｝｜为将狑犻修改为狑犼所需增、删、改字符
的最少步数．犾犲狀（狑犻）为单词狑犻的字符数．

基于犠狅狉犱犖犲狋的相似度．给定的两个单词狑犻，
狑犼，基于ＷｏｒｄＮｅｔ的相似度计算公式如下：

犛狑（狑犻，狑犼）＝ ２×ｌｏｇ（狆（狊））
ｌｏｇ（狆（狊犻））＋ｌｏｇ（狆（狊犼））（６）

其中，狊犻，狊犼分别是单词狑犻，狑犼在ＷｏｒｄＮｅｔ语义树中
的代表节点，狊为狊犻，狊犼的最近公共父节点，狆（狊）为以
狊为根的子树节点占整个ＷｏｒｄＮｅｔ语义树节点的
比例．

例１．　考虑图１中的例子，相似度计算方法采
用编辑距离和ＷｏｒｄＮｅｔ相结合的策略．具体方法
是：如果犛犲和犛狑有一个为１，结果相似度就为１；否
则取二者的算术平均作为最终的相似度．

表１为完成相似度计算后的相似度矩阵．

表１　例１中的相似度矩阵
ＡｕｔｏＭａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ Ｉｎｆｏ Ｍｏｄｅｌ

Ｃａｒ １．００ ０．２７ ０．０５ ０．２４
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ ０．２７ １．００ ０．２９ ０．３１
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ０．０５ ０．０４ ０．４５ ０．１９
Ｍｏｄｅｌ ０．３７ ０．３１ ０．２４ １．００
Ｃｉｔｙ ０．２６ ０．２３ ０．２３ ０．２２
Ｎａｍｅ ０．３０ ０．３１ ０．２６ ０．３４
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ０．１４ ０．２３ １．００ ０．２４

取α＝０．３，根据算法２得
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｃａｒ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝１，
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝１．３１，
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝０．４５，
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｍｏｄｅｌ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝１．６８，
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｃｉｔｙ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝０，
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｎａｍｅ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝０．９５，
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝１，
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ，犗Ｔｒａｖｅｌ）＝１．６７，
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅ，犗Ｔｒａｖｅｌ）＝１．６２，
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，犗Ｔｒａｖｅｌ）＝１．４５，
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｍｏｄｅｌ，犗Ｔｒａｖｅｌ）＝１．６５．
对于相关度为０的概念（如犗Ｔｒａｖｅｌ中的Ｃｉｔｙ），为

了后面基于数据场的相似度传播，需给它一个很小
的值，比如０．０１．
３．３　基于数据场的相关子本体抽取

通常本体可由有向图犌（犞，犈）来表示，犞表示
犌中节点（概念）的集合，犈表示犌中边（属性）的集
合，节点间通过相应的边建立语义关联．如果定义犌
中两个概念节点的最短路径长度为两个节点的距
离，那么随着距离的增加，当前概念对其它概念的语
义影响将会逐渐减弱，这与数据场及其势函数特征
基本一致．因此，本文利用数据场势函数来描述本体
中各概念间相关度的相互影响．

如前所述，本体中概念的组织形式存在着多样
性，无法找到唯一的一个势函数对所有的本体都适
用．用户可以通过对本体片断的观察及势函数曲线
的特点选择合适的势函数．在多数情况下，本体中概
念影响距离较短，与拟核力场等短程场类似，此时可
采用式（７）中的势函数形式：

φ犮１犼（犮１犻）＝狉１犼×ｅ－（犱（犮１犻，犮１犼））
２ （７）

其中，犮１犻和犮１犼为本体犗１中的两个概念，狉１犼为犮１犼与本
体犗２的初始相关度．犱（犮１犻，犮１犼）为犮１犻和犮１犼之间的最
短路径长度即犮１犻到犮１犼的距离．

根据式（３），犮１犻在本体犗１中的势值为
φ犗１（犮１犻）＝∑犼φ犮１犼（犮１犻） （８）
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考虑到犮１犻与本体犗２的相关度不但与它的势值
有关还与狉１犻有关，于是最终的相关度的计算公式为

狉′１犻＝狉１犻×φ犗１（犮１犻） （９）
其中，狉１犻为算法１计算出的初始相关度．算法３显示
了如何选择相关概念构成新的本体．

算法３．　Ｃｈｏｏｓｅ（犗，犚）．
输入：本体犗及犗中概念的初始相关度集合犚
输出：本体犗中与另一本体相关的子本体犗′
１．估算影响半径狉
２．Ｆｏｒｅａｃｈ犮犻∈犗
３．　令φ＝０．
４．　Ｆｏｒｅａｃｈ犮犼∈犗，犼≠犻，犱（犮犻，犮犼）狉
５．　　φ＝φ＋φ犮犼（犮犻）
６．　狓＝（犮犻，狉犻）∈犚．
７．　狓．狉犻＝狓．狉犻×φ．
８．估算过滤阈值γ．
９．Ｆｏｒｅａｃｈ犮犻∈犗
１０．　狓＝（犮犻，狉犻）∈犚．
１１．　Ｉｆ狓．狉犻γ
１２．　　将犮犻加入犆′．
１３．抽取子本体犗′，其中包含犆′中所有的概念并保持
这些概念在犗中的关系．

１４．ｒｅｔｕｒｎ犗′．
由２．２节中势函数的性质（３）和图２中的函数

曲线所示，随着距离的增加常用势函数的值迅速减
小并趋于０．为了减少参与运算的节点数量，提高算
法的效率，引入影响半径狉描述势函数的最大作用
距离，忽略距离参数大于狉的势函数值．狉值的估算
方法是：令相应势函数中的犿值取１，选择最后一个
使势函数值大于某个小阈值β的狉作为算法中的影
响半径．例如：当采用式（７）中的势函数时，一般可取
２作为狉的值，因为ｅ－９＜１．２４×１０－４（距离为３）已
经足够小了．

第８步估算过滤阈值的方法是：用“黑点”表示
完成算法２后相关度非０的节点，用“白点”表示相
关度为０的节点．取一个区间宽度狑，然后从０开始
每隔狑统计该区间内黑点的比例狆，当狆第一次大
于等于某个值（如１．０）时，就取此时区间的下界作
为γ．

例２．　根据例１的计算结果，采用式（７）的势
函数，狉的值取为２．Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ本体中的概念都对
应“黑点”因此都会被选中．Ｔｒａｖｅｌ本体中各概念的
相关度（进行了归１化处理）为
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｃａｒ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝１
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝０．４２
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝０．１５

ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｍｏｄｅｌ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝０．５３
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｃｉｔｙ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝０．０１
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｎａｍｅ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝０．０２
ｒｅｌｅｖａｎｔ（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，犗Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ）＝０．０２．
如果我们取狑＝０．１、狆＝１．０，则γ＝０．１，从而

将ｃａｒｄｏｍａｉｎ中的概念选出，排除了ｃｉｔｙｄｏｍａｉｎ中
的概念，修正了Ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ映射的
错误．

４　实验与结果分析
为了验证本文方法效果，在ＯＡＥＩ２００７Ｅｎｖｉ

ｒｏｎｍｅｎｔ任务数据集上，设计了２个实验．实验１在
映射本体规模和耗时等方面对算法１的各个阶段进
行了对比；实验２与直接使用算法１中第１步或第
３步的映射方法在映射性能上进行了对比．最后，给
出了利用本文的方法参加ＯＡＥＩ２００８ＦＡＯ本体映
射任务的评测结果，在所有参赛的方法中，本文的方
法取得了综合评价第１的成绩．

本实验的所有程序均通过Ｊａｖａ编码实现．实验
的运行环境为ＡＭＤＡｔｈｌｏｎ４０００＋ＣＰＵ、４ＧＢ内
存、ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统．
４．１　实验数据

采用ＯＡＥＩ２００７Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ本体映射任务
数据集，包括３个大规模本体．

（１）ＧＥＭＥＴ本体．由欧洲环境署负责开发，多
语言（超过２０种）本体，包含５２８０个概念，这些概念
涉及农业、空气、生物、气候、疾病等领域；

（２）ＡＧＲＯＶＯＣ本体．由联合国粮农组织开
发，多语言（１０余种），包含２８４３９个概念，涉及农
业、森林、渔业、食品、环境等领域；

（３）ＮＡＬ本体①．美国国家农业图书馆开发，由
英语描述，包含４２３２７个概念，涉及生物、食品、环境
和健康等３０多个领域．
４．２　实验方法

方法１．基于编辑距离相似度计算的本体映射
方法，只考虑概念的英文标签；

方法２．对实验数据具有针对性的本体映射方
法．仍然使用编辑距离进行相似度计算，每个概念的
所有语言标签都会被考虑；

方法３．本文提出的方法，使用方法１作为算法１
中第１步的相似度计算方法，使用方法２作为算法１
中第３步的针对性映射方法．
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这里使用编辑距离是因为它的效率较高，且针
对实验数据具有较好的效果．
４．３　实验评估

竞赛的组织者根据实验数据构建了３个本体映
射任务分别是：ＧＥＭＥＴＡＧＲＯＶＯＣ（ＧＡ，其中
ＧＥＭＥＴ为源本体，ＡＧＲＯＶＯＣ为目标本体，后同）、
ＧＥＭＥＴＮＡＬ（ＧＮ）和ＮＡＬＡＧＲＯＶＯＣ（ＮＡ）．由
于本体的规模太大，很难提供一个完整的参考映射，
因此组织者提供了一个基于采样的局部参考映射①

用于评估，基本统计信息见表２．
表２　参考映射基本信息表
（ａ）ＧＥＭＥＴＡＧＲＯＶＯＣ

名称 领域 映射数 评价目标
ｐ＿ｃｈｅｍ 化学 １４ 查准率
ｐ＿ｇｅｏ 地理 ２３ 查准率
ｐ＿ｍｉｓｃ 杂项 ２８ 查准率
ｐ＿ｔａｘ 分类 ２１ 查准率
ｐ＿ｎａｔ 自然 ３５ 查准率
ｐ＿ｒｉｓｋ 风险 ２１ 查准率
ｒ＿ａｇｒｉ 农业 ６１ 查全率
ｒ＿ｇｅｏ 地理 ８７ 查全率

（ｂ）ＧＥＭＥＴＮＡＬ
名称 领域 映射数 评价目标

ｐ＿ｃｈｅｍ 化学 ３０ 查准率
ｐ＿ｇｅｏ 地理 １７ 查准率
ｐ＿ｍｉｓｃ 杂项 ２９ 查准率
ｐ＿ｔａｘ 分类 １５ 查准率
ｐ＿ｎａｔ 自然 ２３ 查准率
ｐ＿ｒｉｓｋ 风险 ３０ 查准率
ｒ＿ａｇｒｉ 农业 ６１ 查全率
ｒ＿ｇｅｏ 地理 ７７ 查全率

（ｃ）ＮＡＬＡＧＲＯＶＯＣ
名称 领域 映射数 评价目标

ｐ＿ｃｈｅｍ 化学 １４１ 查准率
ｐ＿ｇｅｏ 地理 ５８ 查准率
ｐ＿ｍｉｓｃ 杂项 ２３１ 查准率
ｐ＿ｔａｘ 分类 １０ 查准率
ｒ＿ａｎｉｍ 动物健康 １０ 查全率
ｒ＿ｒｏｄ 啮齿类 ２４ 查全率
ｒ＿ｏａｋｓ 橡树 ３８ 查全率
ｒ＿ｅｕｒ 欧洲 ６２ 查全率
ｒ＿ｇｅｏ 地理 ５８ 查全率

对最终的实验结果采用查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、查
全率（ｒｅｃａｌｌ）、犉１Ｍｅａｓｕｒｅ和运行时间进行评价．

查准率犘．映射结果中正确的映射数与发现的
映射总数的比值．

查全率犚．映射结果中正确的映射数与全部正
确映射数的比值．
犉１Ｍｅａｓｕｒｅ．综合查准率和查全率，为映射结

果给出一个总体评价，其计算公式为
犉１＝ ２

１／犘＋１／犚 （１０）

４．４　实验结果
（１）实验１
针对算法１中的各个步骤，在映射本体规模和

耗时等方面进行了对比．
表３给出了对于本实验３个映射任务，原本体

概念数＃犗与相关子本体概念数＃犗′的对比．
表３　原本体与相关子本体概念数对比表

本体名称 ＃犗 ＃犗′ ＃犗′／＃犗
ＧＥＭＥＴ ５２８０ ４８０１ ０．９１
ＡＧＲＯＶＯＣ ２８４３９ ５１５７ ０．１８
ＧＥＭＥＴ ５２８０ ５００１ ０．９５
ＮＡＬ ４２３２７ ６８３１ ０．１６
ＮＡＬ ４２３２７ ３６８５１ ０．８７
ＡＧＲＯＶＯＣ ２８４３９ ２４６３０ ０．８７
　平均 ２５３４８．６７ １３８７８．５０ ０．６６

由表３中可以观察到，当源本体与目标本体规
模相差较大时，较大本体对应相关子本体的规模相
较原本体下降较多，大致与较小本体的规模相当．

方法３除了进行映射操作外，第２步还要从本
体中抽出相关子本体．表４对比了方法３中各步操
作所消耗的时间．

表４　方法３中各步骤耗时对比表
任务名 耗时／ｓ

第１步 第２步 第３步 总时间
ＧＡ １７５９６ ５ ２１３０４ ３８９０５
ＧＮ ４９１４５ ６ ６３８９ ５５５４０
ＮＡ ２００５００ １２ １５１２５８ ３５１７７０

从表４可以看出，抽取子本体的时间远远小于
进行映射的时间．表明基于数据场的相关子本体抽
取过程具有较高的效率．

（２）实验２
针对４．２节中的３个方法，根据４．３节中列出

的评价指标分别进行评价．
由于ＮＡＬ本体为单语言本体，因此对于ＧＮ

和ＮＡ任务，方法２与方法１成为同一个方法．表５
对比不同方法在本实验的３个子任务中所消耗的
时间．

表５　不同方法耗时对比表
任务名 耗时／ｓ

方法１ 方法２ 方法３
方法３第３步耗时／
方法２耗时

ＧＡ １７５９２１３１８４０ ３８９０５ ０．１６
ＧＮ ４９４９１ ４９４９１ ５５５４０ ０．１３
ＮＡ ２０１３５６２０１３５６３５１７７０ ０．７５
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　　表５的结果显示，由于ＧＡ任务中针对性的映
射方法（方法２）的效率较低，且从ＡＧＲＯＶＯＣ本体
中抽取的新本体规模大大低于原本体，方法３的耗时
远低于方法２，为方法２的３０％，但要高于方法１．而
在ＧＮ和ＮＡ任务中方法２与方法１相同，方法３与
之相比需要消耗更多的时间．即便如此，在ＧＮ任务
中，由于对ＮＡＬ本体的压缩率较高，方法３耗时仍
与方法２相当（１．１倍）．表５的最后１列在消耗时
间上对方法３第３步和方法２进行了比较，由于压
缩了映射规模，方法３可有效地提高使用针对性映
射方法时的效率，特别是当待映射本体间规模或包

含领域相差较大时，效果更为明显．综合以上分析，
从映射效率的角度考虑，方法３最适用于源本体与
目标本体差异较大且针对性映射方法效率较低的本
体映射任务．

图３、图４、图５分别为不同方法作用于相关采
样数据集上的查准率、查全率和整体犉１Ｍｅａｓｕｒｅ．
其中，图３、图４中ｏｖｅｒａｌｌ的值由图中对应值按表２
中所列的每个参考映射的映射数加权平均获得，
图５中犉１Ｍｅａｓｕｒｅ的值由对应ｏｖｅｒａｌｌ的值根据
式（１０）计算而来，实验中主要通过上述数值对实验
方法进行评价．

图３　各方法基于评价查准率采样数据对比实验结果

图４　各方法基于评价查全率采样数据对比实验结果

　　由图３可以看到，方法３的查准率要比直接使
用方法２高（注意在图（ｂ）、（ｃ）中方法２与方法１为
同一方法），这表明在方法３第３步使用针对性映射
方法进行映射之前，已经过滤掉了不相关元素，从而
提高了使用针对性方法时的准确率．图４显示，方法
３的查全率值与方法２的查全率值相当，在图（ａ）所
示的映射结果中明显优于方法１的查全率，这表明
基于数据场的相关子本体抽取方法可以保留绝大部
分的相关元素，从而保证使用针对性映射方法时的
召回率．图５通过犉１Ｍｅａｓｕｒｅ值给出了对参与实验
的３个方法的整体评价，方法３的犉１Ｍｅａｓｕｒｅ值在
所有的３组映射任务中都是最高的．另外，在ＧＡ

任务中更具针对性的方法２，由于所有语言标签都
要考虑，在发现更多映射的同时也引入了较多错

图５　各方法整体犉１Ｍｅａｓｕｒｅ对比实验结果
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误，因此整体查全率高于方法１，但整体查准率比方
法１低，从整体映射效果看稍占优势．
４．５　犗犃犈犐２００８犉犃犗任务评价结果

图６为ＯＡＥＩ２００８ＦＡＯ任务组织者给出的评
价结果①．该任务的数据集包含３个多语言本体：
ＡＧＲＯＶＯＣ、ＡＳＦＡ和Ｆｉｓｈｅｒｉｅｓ本体．ＲｉＭＯＭ（Ｒｉｓｋ
ＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄＯｎｔｏｌｏｇｙＭａｐｐｉｎｇ）为采用本文
方法的系统．由图６所示，从ＲｉＭＯＭ本身看，３个
子任务的结果是比较平均的，犉１的值都在０．６５～
０．８之间．从不同映射工具的对比看，ＲｉＭＯＭ在两
个任务（ａｇｒａｆｓａ和ｆｉｓｈｂｉｏ）的综合的映射结果
（犉１Ｍｅａｓｕｒｅ）是最好的，另外一个与最好的ＤＳＳｉｍ
相当（约低０．０２）．

图６　ＯＡＥＩ２００８ＦＡＯ任务评价结果
４．６　实验结论

上述实验结果表明：
（１）基于数据场的本体映射算法可以有效地过

滤不相关本体元素，消除这类本体元素对映射结果
的影响，提高映射的准确率，同时该算法可以保留大
多数相关本体元素，确保映射的召回率，进而提高整
体的映射效果．

（２）基于数据场的本体映射算法，可以有效压
缩映射的规模，提高使用针对性映射方法时的映射
效率．特别是当待映射本体间规模或包含领域差异
较大时，效果更为明显．若针对性的映射方法效率较
低，本文的方法还有助于提高整体的映射效率．

（３）基于数据场的相关子本体抽取算法具有较
高的效率．

５　相关工作
按建立映射关系所使用信息的不同，可将主要

的本体映射方法分为基于元素名称、基于本体结构、
基于本体实例、基于推理和基于背景知识的方法．

（１）基于元素名称的方法．在所有的本体映射
方法中，基于本体元素名称的方法是最简单同时又
是最基本的．它主要利用本体元素的名称、标签和注
释中的文本信息来建立元素间的映射关系．可分为
两类：一类基于本体名称中的字符序列，文献［１］中
对比了主要的基于字符序列的方法，比如：基于编辑
距离、Ｔｏｋｅｎ和ＴＤＩＤＦ的方法．另一类基于计算语
言学，例如文献［２］提出的基于ＷｏｒｄＮｅｔ的方法．

（２）基于本体结构的方法．该类方法利用本体
元素的结构信息来发现它们之间的映射关系．典型
的算法如：ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＦｌｏｏｄｉｎｇ［４］，它根据待映射本
体的图结构，构造相似度传播图，并利用迭代的方法
对图中节点所代表的元素对的相似度进行传播和修
正．本文中提出的基于数据场势函数的相关度修正
算法与该算法相似，但由于本文中的方法无需构建
相似度传播图（对每个本体概念只需一个额外的存
储单元以存放其相关度的值），也无需迭代计算，因
此具有较少的空间占用和时间消耗．

（３）基于本体实例的方法．此类方法利用本体
中实例间的映射来确定本体概念或属性间的映射关
系．文献［５］根据概念间公共实例数量来衡量概念的
映射关系．文献［６］通过机器学习的方法，利用实例
数据建立概念间的映射．

（４）基于推理的方法．一般而言纯推理的方法
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并不适用于本体映射，但是推理技术可对本体映射
起一定的辅助作用．例如：文献［７］中实现了一个
ＯＷＬＬｉｔｅ推理器，该推理器可以一种固定的顺序
选用推理规则，同传统的数据映射技术相结合，提高
了映射的性能．

（５）基于背景知识的映射方法．所谓本体的背
景知识就是与本体相关的外部信息．文献［９］中提出
了一个十分新颖的映射方法，它主要针对层次结构
的目录型本体，利用Ｇｏｏｇｌｅ搜索引擎计算某概念在
其概念路径中的权重，并利用这些权重最终得到概
念间的相似度．

６　结论和未来的工作
针对有效、高效的处理大规模本体映射的问题，

本文提出了一个基于数据场的本体映射算法．该算
法首先通过一种高效的相似度计算方法获得当前本
体的元素与另一本体的初始相关度，然后利用数据
场量化本体元素间的相互影响以修正初始相关度，
进而实现相关子本体的发现与抽取．最后，选用性能
较高却通常比较复杂的针对性映射方法在抽取后的
本体上进行更为有效的映射．该算法并不限制使用
任何具体的映射算法，具有较强的灵活性．实验结果
表明该算法可以在提高映射结果质量的同时保证较
高的映射效率．

目前，该算法采用用户反馈的方式对某些参数、
阈值进行选择和设置（例如：数据场势函数），这对用
户提出了较高的要求，用户对数据的熟悉程度会对
映射效果产生一定的影响．今后，将利用本体自身结
构和本体元素间的语义关系自动地完成上述设置，
提高映射的效率和结果的质量．
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