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摘要:在大数据背景下,
 

本体所包含的概念越来越多,
 

其结构也越来越复杂.
 

这要求其对应的本体算法能高效地降

低计算的维度,
 

进而减少计算复杂度.
 

将原有的本体稀疏向量学习模型进行扩展,
 

提出本体稀疏矩阵学习模型.
 

通

过矩阵导数计算设计一种迭代算法来获取逼近最优解.
 

实验表明新算法在特定的本体应用领域有较高的效率.
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本体作为一种结构化数据存储、
 

表示、
 

计算的模型,
 

越来越受到广大研究者的重视[1-4].
 

首先,
 

作为

结构化模型,
 

在本体中数据的存放不是单纯的记录形式,
 

而是图的形式结构化存储数据,
 

图中的边表示

数据之间的内在联系.
 

其次,
 

事实证明通过图模型并利用统计和图论的知识,
 

对处理本体中的数据信息

有一定的优势.
最近,

 

针对本体的特殊框架和应用背景,
 

涌现了诸多本体学习算法[5-14],
 

其中稀疏向量学习算法被广

泛关注并应用于本体学习中.
 

基于稀疏向量学习的本体算法通过本体稀疏向量对高维本体顶点向量进行有

效信息提取,
 

获取最有价值的信息,
 

并将每个本体顶点映射成实数.
本文提出一种扩展的本体稀疏向量计算方法,

 

并将该算法应用于两个特殊的工程领域来验证算法的

有效性.

1 基于稀疏矩阵学习的本体算法描述

在本体图建模后,
 

需要将每个顶点对应概念的信息用一个统一维度的向量来表示.
 

设v=(v1,
 

…,
 

vp)
是顶点对应的p 维向量.

本体函数通过本体稀疏向量可表示为

y=∑
p

i=1
viβi+β0=vβT+β0 (1)

其中:
 

β=(β1,
 

…,
 

βp)表示本体稀疏向量,
 

其大部分分量均为0;
 

β0 是一个表示误差的项.
 

经典本体稀疏

向量β 学习模型为:

β
∧
=argmin

β∈Rp
 
l(β)+Q(β) (2)

其中:
 

l(β)为亏损项,
 

Q(β)为控制本体稀疏向量β 稀疏度的项.
设{(vi,

 

yi)}ni=1⊂Rp×R为本体训练样本,
 

其中vi 和yi 分别表示输入和输出.
 

设关系矩阵W ∈Rn×n,
 

其系数[W]i,j =rij≥0表示本体概念(vi,
 

yi)和(vj,
 

yj)之间的语义关系,
 

且有W=WT 和r11=r22=…=
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rnn =0(对角线上元素均为0)成立.
 

本文考虑由扩展的稀疏向量来得到本体函数的计算模型如下:

yi=∑
p

j=1
vj

iβj
i +ei=viβT

i +ei (3)

其中:
 

βi=(β1
i,

 

…,
 

βp
i)∈Rp,

 

偏移量ei∈R服从N(0,
 

σ2)分布.
 

对于每个vi,
 

计算其对应的yi,
 

式(3)
和式(1)的差别在于以下两点:

1)
 

式(1)中对于所有vi,
 

所求内积都是用同一个稀疏向量β,
 

而式(3)中不同的vi 对应不同的稀疏

向量βi;

2)
 

式(1)中对于所有vi,
 

其误差项都是相同的,
 

而在式(3)中,
 

不同的vi 对应不同的误差ei.
 

由此可

知,
 

计算模型(3)是计算模型(1)的推广,
 

当β1=β2=…=βn =β 且e1=e2=…=en =β0 时,
 

式(3)退化

为式(1).
通过计算式(3),

 

我们要学习的不止是单个稀疏向量β,
 

而是一组稀疏向量:
 

β1,β2,…,βn.
 

将这组稀疏

向量进行合并得到稀疏矩阵Ω=[βT
1,

 

βT
2,

 

…,
 

βT
n]∈Rn×p,

 

进而学习的目标从本体稀疏向量学习转化为本

体稀疏矩阵的学习.
 

本文考虑的本体学习算法可以表示为:

Ω=argmin
Ω

J(Ω) (4)

J(Ω)=∑
n

i=1

(yi-viβT
i)2+Λ(Ω,

 

W,
 

λ1,
 

λ2) (5)

其中:
 

∑
n

i=1

(yi-viβT
i)2 用来表示误差项,

 

Λ(Ω,
 

W,
 

λ1,
 

λ2)用来控制本体稀疏矩阵Ω 的稀疏程度.
 

在本体

工程中,
 

一种常见的Λ(Ω,
 

W,
 

λ1,
 

λ2)设置方法如下:

Λ(Ω,
 

W,
 

λ1,
 

λ2)=λ1∑
n

i,
 

j=1
rij‖βi-βj‖2+λ2∑

n

i=1
‖βi‖21

其中λ1和λ2为平衡调节参数.
 

当‖βi-βj‖2的值比较小时,
 

可以认为vi 和vj 属于本体图的同一个团,
 

或

者从数据的角度看属于同一个聚类中.
 

此时,
 

rij >0.
 

此外,
 

易知(5)式是凸的且存在全局最优解.
设V=[vT

1,
 

…,
 

vT
n]=[u1,

 

…,
 

up]T 为本体信息矩阵,
 

其中ui ∈Rn,
 

(5)式可写成

J(Ω)=‖y-Ξvec(Ω)‖22+Λ(Ω,
 

W,
 

λ1,
 

λ2) (6)

其中:
 

Ξ=[diag(u1)|diag(u2)|…|diag(up)]∈Rn×(pn),
 

diag(ui)表示对角线元素为ui 中对应元素的对

角矩阵,
 

i∈ {1,
 

…,
 

p};
 

向量化算子

vec(Ω)=[[Ω]1, 

1,
 

[Ω]2, 

1,
 

…,
 

[Ω]n, 

1,
 

…,
 

[Ω]1, 

p,
 

[Ω]2, 

p,
 

…,
 

[Ω]n, 

p]T ∈Rpn

  设Ip ∈Rp×p 为单位矩阵,
 

表示克罗内克乘积,
 

Ii,
 

l∈{0,
 

1}定义如下:
 

如果vec(Ω)的第l个元素

[vec(Ω)]l 属于βi 中的元素,
 

则Ii,
 

l =1;
 

否则Ii,
 

l =0.
 

矩阵C 定义为:

[C]i,j =
∑
n

j'=1

rij'

‖βi-βj'‖2
-

rij

‖βi-βj‖2
若i=j

-
rij

‖βi-βj‖2
若i≠j












对角矩阵Fe 对角线上的元素为

[Fe]l, 

l =∑
n

i=1

Ii,
 

l‖βi‖1
[vec(Ω)]l

令Fg =Ip C,
 

通过计算J(Ω)关于vec(Ω)的导数,
 

可得

vec(Ω)=(ΞTΞ+λ1Fg +λ2Fe)-1ΞTy (7)
由于(4)式为凸优化问题,

 

Ω 成为问题的全局最优解当且仅当其满足条件(7).
 

然而矩阵Fg 和Fe 依赖于Ω,
 

在Ω 未知的情况下,
 

这两个矩阵无法计算.
 

因此,
 

通过优化如下目标函数来解本体问题(4):

J(Ω)=‖y-Ξvec(Ω)‖22+vec(Ω)T(λ1F
(t)
g +λ2F

(t)
e )vec(Ω) (8)

其中F(t)
g =Ip C(t)是块对角矩阵,

 

F(t)
g ∈Rpn×pn.
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[C(t)]i,j =
∑
n

j'=1

rij'

‖β
(t)
i -β

(t)
j' ‖2

-
rij

‖β
(t)
i -β

(t)
j ‖2

若i=j

-
rij

‖β
(t)
i -β

(t)
j ‖2

若i≠j












F(t)
e ∈Rpn×pn 是对角矩阵,

 

定义为

[F(t)
e ]l, 

l =∑
n

i=1

Ii,
 

l‖β
(t)
i ‖1

[vec(Ω(t))]l
用迭代平方最小策略可以得到最小化(8)式的逼近最优解:

 

给定F(t)
g 和F(t)

e ,
 

Ω 的最优解可通过解

∂J(Ω)
∂Ω =0

得到.
 

设

H(t)=λ1F
(t)
g +λ2F

(t)
e

可知

vec(Ω(t+1))=(H(t))-1ΞT(In +Ξ(H(t))-1ΞT)-1y (9)
得到Ω(t+1)后,

 

再更新F(t+1)
g 和F(t+1)

e .
整个本体学习算法概括起来描述如下.
算法A 基于本体稀疏矩阵学习的本体相似度计算和本体映射算法

步骤1:
 

输入本体图(对于本体映射,
 

则输入多本体图),
 

将每个本体概念对应顶点的所有语义信息用一

个p 维矩阵表示.
步骤2:

 

确定本体样本集合{(vi,
 

yi)}ni=1,
 

从而得到本体信息矩阵V,Ξ,
 

目标向量y,
 

关系矩阵W 以及

两个平衡参数λ1 和λ2.
步骤3:

 

初始化计数变量t=0,
 

并设置F(0)
g 和F(0)

e 的值;
步骤4:

 

重复以下迭代直到收敛:
计算vec(Ω(t+1))=(H(t))-1ΞT(In +Ξ(H(t))-1ΞT)-1y;

更新F(t+1)
g =Ip C(t+1)以及[F(t+1)

e ]l, 

l =∑
n

i=1

Ii,
 

l‖β
(t+1)
i ‖1

[vec(Ω(t+1) )]l
;

t=t+1.
步骤5:

 

输出本体稀疏矩阵Ω,
 

并根据(3)式计算本体图中每个顶点对应的实数.
步骤6:

 

通过两个顶点对应实数的一维距离来判断顶点对应本体概念之间的相似程度:
 

距离越短则相

似度越高,
 

距离越远则相似度越小.
 

对于本体映射,
 

只计算不同本体概念之间的相似度.
步骤7:

 

选择合理的策略,
 

给每个本体概念一个高相似度概念列表,
 

并返回给用户.

2 实  验

通过下面两个实验,
 

将上述算法分别应用到PO植物学本体和仿生机器人本体,
 

进而分别验证新本体

稀疏矩阵学习算法对特定应用领域本体相似度计算和本体映射构建的效率.
 

得到最优本体稀疏矩阵Ω 后,
 

忽略噪声项e1,e2,…,en,
 

通过yi=∑
p

j=1
vj

iβj
i 来计算每个顶点对应的实数,

 

最后通过实数之间的差值大小来

判定本体概念之间的相似度.
2.1 本体相似度计算实验

首先验证本文本体稀疏矩阵学习算法是否可应用于植物学PO本体O1(其基本结构见图1),
 

该本体相

关数据来自http:
 

//www.plantontology.org,
 

其本质是一个给植物学领域专家使用的字典,
 

也可以看成一

个有查找和分析功能的数据库.
 

最后数据的效率使用传统的P@N[15]平均准确率来衡量,
 

同时在N=3,5,
10时对这4类准确率进行对比.

 

将本体多重分割框架下的无穷推进算法[16]、
 

本体多重分割框架下基于特

殊亏损函数的本体学习算法[17]和基于梯度计算的本体稀疏向量学习算法[18]作用于植物学PO本体,
 

实验

结果见表1.
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图1 PO本体O1

表1 实验1部分数据

算法名称 P@3平均准确率 P@5平均准确率 P@10平均准确率

本文算法 0.523
 

8 0.636
 

8 0.841
 

3
无限推进算法[16] 0.510

 

3 0.617
 

6 0.790
 

4
特殊亏损函数算法[17] 0.488

 

5 0.570
 

2 0.726
 

3
梯度计算本体稀疏向量学习算法[18] 0.486

 

4 0.579
 

6 0.708
 

2

  由表1可知,
 

本文本体稀疏矩阵学习算法准确率要明显高于其他3类本体学习算法.
2.2 本体映射实验

第二个实验是将本文中新本体稀疏矩阵学习算法应用于仿生学领域的两个“仿生机器人”本体 O2 和

O3(图2,3),
 

通过在两个仿生学本体顶点之间的相似度计算来得到本体映射,
 

但实验数据只关注于两个本

体之间的相似度计算.
 

两个本体由文献[19]构造,
 

用于表示机器人的各个部件的关联.
 

将本体多重分割框

架下的无穷推进算法[16]、
 

本体多重分割框架下基于特殊亏损函数的本体学习算法[17]和基于梯度计算的本

体稀疏向量学习算法[18]也应用于“仿生机器人”本体O2 和O3.
 

实验数据结果同样采用P@N 准确率的形

式来对比,
 

表2给出当N 的取值为1,3,5时部分对比结果.

图2 “仿生机器人”本体O2 图3 “仿生机器人”本体O3
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表2 实验2部分数据

算法名称 P@1平均准确率 P@3平均准确率 P@5平均准确率

本文算法 0.277
 

8 0.537
 

0 0.722
 

2

无限推进算法[16] 0.277
 

8 0.500
 

0 0.688
 

9

特殊亏损函数算法[17] 0.277
 

8 0.500
 

0 0.588
 

9

梯度计算本体稀疏向量学习算法[18] 0.277
 

8 0.500
 

0 0.655
 

6

  由表2中数据对比可知,
 

本文所提出的本体稀疏矩阵学习算法在“仿生机器人”本体O2 和O3 间进行

相似度计算的效率要明显高于其他3类本体学习算法,
 

且随着N 的增大,
 

这种优势明显增加.

3 结束语

本文主要研究本体稀疏向量学习在本体相似度计算和本体映射中的应用.
 

与以往文章的差别在于,
 

考

虑给每个概念一个特定的本体稀疏向量,
 

进而整个算法归结于学习一个本体稀疏矩阵.
 

从矩阵的导数计算

出发,
 

得到一个迭代策略来计算优化模型的逼近解.
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Abstract:
 

Under
 

the
 

background
 

of
 

big
 

data,
 

ontology
 

contains
 

more
 

and
 

more
 

concepts,
 

and
 

thus
 

its
 

structure
 

becomes
 

more
 

complex.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

required
 

that
 

the
 

corresponding
 

ontology
 

algorithm
 

be
 

able
 

to
 

reduce
 

the
 

computational
 

dimension
 

efficiently,
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

the
 

computation
 

complexity.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

original
 

ontology
 

sparse
 

vector
 

learning
 

model
 

is
 

extended,
 

and
 

an
 

ontology
 

sparse
 

matrix
 

learn-
ing

 

model
 

is
 

proposed
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

approximation
 

solution.
 

An
 

iterative
 

algorithm
 

is
 

designed
 

to
 

get
 

this
 

solution
 

by
 

means
 

of
 

matrix
 

derivative
 

computation.
 

Two
 

experiments
 

verify
 

that
 

the
 

new
 

algo-
rithm

 

has
 

higher
 

efficiency
 

in
 

specific
 

ontology
 

specific
 

applications.
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 兰美辉,
 

等:
 

本体稀疏矩阵学习以及在相似度计算中的应用


