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基于分离 Ｂｒｅｇｍａｎ技术的本体稀疏向量学习算法
高　炜

（云南师范大学 信息学院，云南 昆明 ６５０５００）

摘要：为适应大数据应用背景下本体数据的计算和处理，越来越多的稀疏学习算法被应用于本体相似度计

算和本体映射．在稀疏学习框架下，本体函数的学习归结于本体稀疏向量的学习．因此，利用分离 Ｂｒｅｇｍａｎ
方法得到本体稀疏向量计算策略，通过原始优化问题和对偶优化问题的交替迭代策略得到鞍点，进而得到

最优本体稀疏向量，最后通过实验验证算法的有效性．
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　　本体是一种数据存储和表示的结构化语义模型，
用本体图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）来表示本体Ｏ．本体在工程应用
中的核心是本体概念的相似度计算，因而本体学习算

法的目标是获得最优本体函数ｆ：Ｖ→ＲＲ，即将每个顶
点通过本体函数映射成实数．进而，设顶点ｖ和ｖ′之
间的相似度可以通过 ｆ（ｖ）－ｆ（ｖ′）的值来衡量．

文献［１］首次将排序学习方法应用于本体映射
的获得；文献［２］将图学习的方法应用于本体相似
度计算，该方法的重点在于图拉普拉斯算子的应用；

文献［３］和文献［４］将图正则化模型应用于单个本
体概念相似度计算和多个本体之间建立本体映射，

并注意到多数本体均是自上而下的层次结构，且由

于本体概念分化的原因导致其结构多为树形或近似

树形；文献［５］充分利用本体图的结构特征得到 ｋ

部排序半监督学习算法；更进一步，文献［６］得到基
于正则化瑞利系数的半监督 ｋ部排序学习算法，并
将其应用于本体相似度计算；文献［７］给出基于迭
代拉普拉斯计算方法的本体半监督学习算法．

随着大数据时代的到来，本体应用面临很大的

挑战，其原因在于所要处理的数据量越来越大，并且

随着本体中概念数的增加，其本体图的结构越来越

复杂，这导致本体图的路径和邻域结构越来越复杂．
面对本体应用的这一挑战，稀疏算法被引入到本体

相似度计算和本体映射中来．
本文将分离Ｂｒｅｇｍａｎ方法用于本体相似度计算

和本体映射的构建．通过鞍点的计算得到最优本体稀
疏向量，再通过该稀疏向量获得本体实值函数，而本

体图中的每个顶点则通过该函数映射为对应的实数．



本体顶点对应概念之间的相似度则通过它们对应实

数在实数轴上的相对距离来衡量．最后，将该算法应
用于两个具体的本体应用领域来验证算法的有效性．

１　新算法描述

对于本体中的每个概念，对应本体图中的一个

顶点，并且用一个 ｐ维向量来表示概念对应的所有
信息．为了方便表示，用ｖ来同时表示顶点以及对应
的向量，即用 ｖ＝｛ｖ１，…，ｖｐ｝表示顶点 ｖ对应的向
量．本体优化模型的目的是通过本体样本集的学习
得到本体实值函数ｆ：Ｖ→ＲＲ，并由此将每个本体图上
的顶点找到对应的实数，进而将本体相似度计算问

题转化为实数轴上１维距离计算的问题．此类算法
的本质是学习降维算子ｆ，将原本ｐ维向量表示的本
体信息降为１维实数，即本体函数 ｆ是可以看成降
维映射ｆ：ＲＲｐ→ＲＲ

在大数据应用背景下，向量的维度 ｐ会非常
的大．比如在生物基因本体中，该向量可能包含
所有基因信息．此外，在概念数量庞大的本体图
中，其邻域结构信息和路径信息也会非常庞大，

比如地理信息系统本体．由于表示向量的维度很
大，因而导致计算的复杂度大大提高．但针对某
个具体的应用，只有 ｐ维向量中的少数分量才对
相似度计算起作用．比如在遗传疾病相关的本体
应用中，导致某种遗传病的是少数基因，而与其

他绝大部分基因无任何联系；在 ＧＩＳ的应用中，
假如某个地点有刑事案件发生，那么我们需要第

一时间寻找事发地点附件医院和派出所的位置，

而附近的商场、学校、娱乐场所和公园与此无关．
因此，稀疏向量学习技术被应用于本体相似度计

算和本体映射算法中．
具体地说，通过本体稀疏向量的学习，本体函数

可作如下表示：

ｆβ（ｖ）＝Σ
ｐ

ｉ＝１
ｖｉβｉ＋δ， （１）

（１）式中的β＝（β１，…，βｐ）即为本体稀疏向量，其中
稀疏的含义是指β的大部分分量为０或者小到可以
忽略不计；δ表示干扰项，一般服从某个具体的分
布．由（１）式可知，本体函数的学习就是本体稀疏向
量的学习．β的学习模型可表示为：

β^＝ａｒｇｍｉｎ
β∈ＲＲｐ

ｌ（β）＋λ１ β１＋λ２ Ｖβ１， （２）

其中ｌ（β）为亏损项，用于表示Ｖβ和ｙ的近似程度．
这里 Ｖ∈ＲＲｎ×ｐ是本体数据矩阵或者本体图邻接矩

阵，ｙ∈ＲＲｎ是目标向量．ｌ（β）的一类常见取法为
ｌ（β）＝ Ｖβ－ｙ２

２．而λ１ β１项用来控制向量β的稀
疏度，其中λ１为平衡参数用来控制稀疏度在模型中
占的比重．λ２ Ｖβ２项用来控制结构化稀疏程度，其

中λ２为权值参数．
例　在特殊的框架下，（２）式可以表示为：

β^＝ａｒｇｍｉｎ
β∈ＲＲｐ

１
２∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－∑

ｐ

ｊ＝１
ｖｉｊβｊ）

２＋

λ１∑
ｐ

ｉ＝１
βｉ ＋λ２∑

ｐ

ｉ＝２
βｉ－βｉ－１ ．

记ａ＝β，ｂ＝Ｖβ，本体模型（２）式可以表示为：
β^＝ａｒｇｍｉｎ

β∈ＲＲｐ
ｌ（β）＋λ１ ａ１＋λ２ ｂ１． （３）

本文将使用分离 Ｂｒｅｇｍａｎ方法对优化模型（３）
式进行求解，该方法已广泛应用于机器学习，见文献

［８～９］．记
Ｌ＝ｌ（β）＋λ１ ａ１＋λ２ ｂ１，

则，Ｌ的拉格朗日函数为：
珔Ｌ（β，ａ，ｂ，ｕ，ｘ）＝ｌ（β）＋λ１ ａ１＋
λ２ ｂ１＋＜ｕ，β－ａ＞＋＜ｘ，Ｖβ－ｂ＞， （４）

其中ｕ∈ＲＲｐ是对应线性约束 β＝ａ的对偶变量；ｘ∈
ＲＲｎ是对应线性约束 Ｖβ＝ｂ的对偶变量；〈·，·〉表示
内积．扩展拉格朗日函数可表示为：

Ｌ（β，ａ，ｂ，ｕ，ｘ）＝ｌ（β）＋λ１ ａ１＋
λ２ ｂ１＋＜ｕ，β－ａ＞＋＜ｘ，Ｖβ－ｂ＞＋
μ１
２ β－ａ

２＋
μ２
２ Ｖβ－ｂ

２， （５）

其中
μ１
２ β－ａ

２项和
μ２
２ Ｖβ－ｂ

２项分别用于表示对

线性限制 β＝ａ和 Ｖβ＝ｂ破坏的情况下的惩罚，μ１
和μ２为各自的惩罚参数．

考虑寻找扩展拉格朗日函数 Ｌ（β，ａ，ｂ，ｕ，ｘ）的
鞍点（ｓａｄｄｌｅｐｏｉｎｔ）（β，ａ，ｂ，ｕ，ｘ）满足

Ｌ（β，ａ，ｂ，ｕ，ｘ）≤Ｌ（β，ａ，ｂ，ｕ，ｘ）
≤Ｌ（β，ａ，ｂ，ｕ，ｘ） （６）

对所有β，ａ，ｂ，ｕ和 ｘ都成立．可知 β是（３）式的最
优解的充要条件是对某些 ａ，ｂ，ｕ和 ｘ，（β，
ａ，ｂ，ｕ，ｘ）是上述鞍点问题的解．

下面我们通过迭代算法来求解鞍点问题，其基

本思路是在原始优化和对偶优化之间来回替换：

Ｐｒｉｍａｌ：（βｋ＋１，ａｋ＋１，ｂｋ＋１）

＝ａｒｇｍｉｎ
β，ａ，ｂ

Ｌ（β，ａ，ｂ，ｕｋ，ｘｋ），

Ｄｕａｌ：ｕｋ＋１＝ｕｋ＋δ１（β
ｋ＋１－ａｋ＋１），

ｘｋ＋１＝ｘｋ＋δ２（Ｖβ
ｋ＋１－ｂｋ＋１），

（７）
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其中第１步是基于当前的估计 ｕｋ和 ｘｋ来更新原
始变量；第２步是根据当前原始变量的估计值来
更新对偶变量．由于扩展拉格朗日函数对 ｕ和 ｘ
是线性的，因此只需要使用步长为 δ１和 δ２的梯
度下降算法即可计算对偶变量．而对于原始问
题，则通过交替最小化 β，ａ和 ｂ得到：

βｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
β
ｌ（β）＋＜ｕｋ，β－ａｋ＞＋＜ｘｋ，

Ｖβ－ｂｋ＞＋
μ１
２ β－ａ

ｋ ２
２＋
μ２
２ Ｖβ－ｂ

ｋ ２
２，

ａｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
ａ
λ１ ａ１＋＜ｕ

ｋ，βｋ＋１－ａ＞＋

μ１
２ β

ｋ＋１－ａ２
２，　　　　　　　　　（８）

ｂｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
ｂ
λ２ ｂ１＋＜ｘ

ｋ，Ｖβｋ＋１－ｂ＞＋

μ２
２ Ｖβ

ｋ＋１－ｂ２
２



















 ．

由于目标函数是二次的，并且不可导部分可以

被完全分离，因此在（８）式中关于 ａ，ｂ的最小化可
通过软阈值（ｓｏｆｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ）方法得到．设 Γλ是定
义在向量空间上的软阈值算子，并满足

Γλ（ｗ）＝［ｔλ（ｗ１），ｔλ（ｗ２），…］
Ｔ， （９）

其中ｔλ（ｗｉ）＝ｓｇｎ（ｗｉ）ｍａｘ｛０，ｗｉ －λ｝，ｓｇｎ（·）是
符号函数．利用该软阈值算子，（８）式中 ａ，ｂ的解可
表示为：

ａｋ＋１＝Γμ－１１ λ１（β
ｋ＋１＋μ－１１ ｕ

ｋ），

ｂｋ＋１＝Γμ－１２ λ２（Ｖβ
ｋ＋１＋μ－１２ ｘ

ｋ）．
（１０）

由此，最后得到本体稀疏向量优化模型（３）式
的最优解．

２　实验

下面是设计两个具体的实验来验证算法的有

效性，其使用的数据分别是 ＧＯ生物基因本体和物
理教育学本体．为了方便计算，在稀疏向量后，直
接通过内积的形式得到顶点对应的实数，即忽略

噪声项 δ，通过 ｆβ（ｖ）＝∑
ｐ

ｉ＝１
ｖｉβｉ得到本体函数．然后

根据 ｆβ（ｖ１）－ｆβ（ｖ２）的值来判定 ｖ１和 ｖ２对应的
概念之间的相似度．在具体操作过程中，我们取
ｌ（β）＝ Ｖβ－ｙ２

２．
２１　在ＧＯ本体上的本体相似度计算实验

第 １个实验采用 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｅｎｅｏｎｔｏｌｏｇｙ．
Ｏｒｇ网站构建的生物基因ＧＯ本体Ｏ１（下图１为ＧＯ
本体的基本结构）对本文本体算法在特定应用领域

对于相似度计算的效率来进行验证．使用 Ｐ＠Ｎ［１０］

平均准确率作为衡量实验数据的标准．为了说明本
文算法的效率高于已有的算法，将基于回归的本体

学习算法［１１］、基于快速排序的本体算法［１２］和基于

标准排序方法的本体算法［１］应用于生物基因ＧＯ本
体．当 Ｎ＝３，５，１０时的数据结果比较如下表 １
所示．

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 ５７３２ ６６６１ ８４１０

本体回归算法 ５６４４ ６３４８ ７８４１

快速排序算法 ４７７３ ５５５２ ６９９３

标准排序算法 ５２３７ ６０６２ ７２９６

通过表１中 Ｐ＠Ｎ准确率对比可知，本文提
出的新稀疏向量计算策略对于在生物基因 ＧＯ本
体上进行相似度计算的效率要明显优于另外 ３
类算法．
２２　本体映射实验

关于本文本体稀疏向量学习算法对构建本

体映射的效率用下面两个“物理教育”本体 Ｏ２
（见下图２）和 Ｏ３（见下图 ３）来验证．同样，为了
比较算法的计算准确率，将基于回归的本体学习

算法、基于快速排序的本体算法和基于标准排序

方法的本体算法分别作用于“物理教育”本体，并

采用 Ｐ＠Ｎ准确率进行比较．当 Ｎ＝１，３，５时的
数据如下表２所示．
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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 ５４８４ ６５５９ ９０３２

本体回归算法 ４８３９ ５２６９ ６５８１

快速排序算法 ４１９４ ４９４６ ５９３５

标准排序算法 ４５１６ ５６９９ ６４５２

由以上准确率对比可知，本文稀疏向量学习算

法对于在“物理教育”两本体之间计算了相似度，并

在此基础上建立本体映射的效率要高于基于回归的

本体学习算法、基于快速排序的本体算法和基于标

准排序方法的本体算法．

３　结语

分离 Ｂｒｅｇｍａｎ方法是通过扩展拉格朗日函数

鞍点的计算来得到原优化模型最优解的方法，其

鞍点又通过原始优化问题和对偶优化问题的交

替迭代得到．该方法被广泛应用于图像处理、信
号系统、人工智能和各种机器学习领域．本文通
过梯度下降策略得到对偶优化问题的解，并通过

软阈值算子的应用得到原始优化问题的解，最终

得到最优本体稀疏向量．实验结果表明该算法有
广泛的本体应用前景．
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