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学习资源语义特征自动提取研究 *
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摘要：语义化学习资源的设计与建设已经成为e-Learning领域研究的热点。该文提出一种“语义基因”的概

念来表征学习资源的语义特征，并对语义基因的自动提取方法进行了研究。语义基因反映了学习资源背后的内在

知识结构，形式上表现为基于本体描述的带有权重的概念集合(包括核心概念以及概念间的关系)。语义基因在促

进资源动态语义关联、资源检索、资源分类与聚类、资源进化等方面具有重要应用价值。实验表明，本研究提出

的学习资源语义基因自动提取方法较之传统的词频法具有较高的召回率和准确率。
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一、引言

语义Web技术正在从实验室慢慢走向商用，各
种语义化的产品和智能应用不断出现(如Powerset、
Hakia、Twine)。语义Web的基本思想是用机器可处
理的语义元数据描述Web资源，使得机器能对Web
资源进行自动化处理，并智能地提供语义Web服
务[1]。本体和推理作为语义Web体系架构的核心技
术，引起了e-Learning领域研究者的极大关注，国
内外众多研究机构和学者开始借助本体和推理技术
来解决当前e-Learning领域存在的资源重复建设、
检索效率低、个性化支持不足等问题。基于本体的
教育资源具有权威性、规范性、可共享性等特点，
借助本体技术可以促进数字教育资源的大范围共
享，提升资源管理的效率和质量，实现资源的适应
性推荐和递送。本体技术正在改变着数字化学习资
源的组织方式，国内外出现了大量应用本体技术实
现数字资源有效组织与管理的研究，主要集中在资
源标注[2][3]、资源共享[4]、资源检索[5][6]、资源推荐[7][8]

等方面。从维基到语义维基[9]，从学习对象到语义
学习对象[10]，语义化学习资源的设计与建设已经成
为e-Learning领域研究的热点。

当前大多数学习资源仍采用静态元数据的方式
描述学习资源的语义信息，难以实现机器的自动理
解和智能处理。学习资源是构建智慧学习环境的核
心要素，而资源的语义化表征和组织是实现个性化

资源推荐和适应性学习的重要前提。如何从语义
层面表征学习资源的核心内容，如何实现学习资
源语义特征的自动提取，是当前e-Learning领域学
习资源进行语义化改造亟待解决的重要问题。学
习资源的语义特征是指对能够表征学习资源核心
内容的关键概念及其概念间的语义关系，采用本
体技术进行语义化表示。本文在分析文本特征提
取和语义特征提取方面已有研究的基础上，提出
“语义基因”的概念，可用于描述资源的语义特
征。本文对语义基因的概念进行了界定，提出一
种学习资源语义基因的自动提取方法，并对提取
的效果进行了初步检验。

二、相关研究

当前，有关资源语义特征提取的研究主要集中
在语言学、图像视频处理、数据挖掘等领域。

语言学领域的语义特征分析与提取研究[11-13]的
主要目的是从语义学的角度准确把握词汇、句法和
语法所表达的语义信息。图像与视频语义特征提取
研究[14-17]的主要目的是用于图像和视频的检索，即
通过对高层语义特征信息的提取，提高检索的召回
率和准确率。上述研究虽说是语义特征提取研究，
但实际上在语义特征的表述方面并未涉及到领域本
体库，即未采用规范的、语义化的方式表征资源的
语义信息。目前，大多是将图像和视频中的信息通

*  本文系江苏省高校哲学社会科学基金项目“服务终身教育的泛在学习环境研究”(项目编号：2013SJB880033)和“移动学习”教育部—中
国移动联合实验室开放课题“泛在学习资源的动态生成与协同进化机制研究”(项目编号：HX201307)的阶段性研究成果。

文章编号:1006—9860(2013)11—0074—07



学 习 资 源2013.11  中国电化教育  总第322期

75

过文字形式(关键词等)表达出来，以供搜索引擎
检索。

数据挖掘领域很多学者对文本资源的特征提取
进行了研究。文本特征提取，即把从文本中提取出
的特征词进行量化来表示文本信息，对文本进行科
学的抽象，建立它的数学模型，用以描述和代替文
本。当前有关中文文本特征提取的研究主要集中在
特征项提取算法的设计上[18-20]，且大都基于统计学
理论，没有结合领域知识，体现语义层面的需求和
分析。

近年来，随着语义Web技术的发展，国内外
已有少数研究者开始关注语义层面的文本特征提
取[21-23]，即结合领域知识，采用概念词、同义词
或本体来代替具体的关键词成为特征词，体现语
义层面的需求。语义层面的文本特征提取方法较
之纯统计学意义上的提取算法，理论上具有更高
的准确率，提取的特征项更能全面反映文本内容
的真实含义。不足在于，此类方法依赖领域本体
库或主题词的建立，推广起来较为困难。

总的来说，上述有关语义特征提取的研究，
处理的对象较为单一(视频、图像、文本等)，特征
的表示上以“关键词”为主，缺乏规范的、语义化
的描述。虽然数据挖掘领域的特征提取已经开始关
注语义层面的需求，但仅用规范的概念替换以前的
“关键词”，忽视了概念间语义关系的表征和提
取。通过文献调研发现，当前数字化学习领域，学
习资源的语义特征提取研究尚未引起研究者的重点
关注。数字化学习资源语义特征信息的提取，对于
提高资源检索效果、实现资源适应性推送、构建资
源关系网络来说都具有重要价值。如何对具有复杂
结构的数字化学习资源进行语义特征的表征和自动
提取，是e-Learning领域急需解决的关键问题。

三、语义基因概念的提出

知识管理领域，刘惠植提出了知识基因的概
念，认为知识基因是知识进化的最小功能单元，具
有稳定性、遗传与变异性等特点，能够控制某一知
识领域(学科、专业、研究方向)的发展走向[24]。吴
力群指出，知识的基因是知识的内核，它由核心概
念及核心概念之间的关系组成[25]。借鉴知识管理领
域“知识基因”的概念，本研究将那些能够传达资
源所要表达核心内容的概念及概念间的关系形象化
地称之为“语义基因”，用于表征学习资源的语义
特征。这里的语义基因是一种基于本体的资源语义
特征表征方式，是本体的应用而非一个领域本体。

语义基因的应用价值主要体现在四个方面： 

(1)作为资源关联的计算数据，通过计算资源语义基
因之间的语义关系(如相似、相反等)，动态建立资
源之间的语义关联[26]，实现知识网络的自动生成与
进化；(2)作为资源进化[27]的控制因子，通过计算资
源语义基因和新增加内容的语义相似度，实现开放
内容编辑的智能控制[28]，保证资源朝着预期的方向
持续进化；(3)作为资源检索的重要信息源，通过对
资源核心概念及其关系的检索，提高资源检索的召
回率和准确率；(4)作为资源分类与聚类的重要依
据，通过引入资源语义层面的特征信息，提高资源
自动分类和聚类的速度和准确率。

1.概念界定
在界定语义基因的概念之前，首先对“语义”

和“基因”的含义进行简要说明。语义学上的语义
是指语言的意义，是语言形式所表达的内容。在计
算机科学领域，语义是数据所表征的含义，是数据
在某个领域上的解释和逻辑表示。基因的概念产生
于遗传学，是控制性状的基本遗传单位。随后，基
因的概念逐步渗透到文化学、管理学、计算机科学
等多个领域。广义的基因概念是指能够决定和控制
事物发展方向和表现特征的信息单元。

通过对“语义”和“基因”概念的分析，同
时借鉴知识基因的定义，本研究中的语义基因的概
念界定为：学习资源背后的内在知识结构，能够反
映资源所要表达的核心内容。区别于文本相似度比
较中的文档特征项，语义基因不是简单的关键词集
合，而是资源背后所隐藏的语义概念网络。形象地
说，语义基因就好比一棵大树的“树根”，控制着
大树的性状和生长方向。

2.形式化定义
语义基因在形式上表现为基于本体描述的带

有权重的概念集合(包括核心概念以及概念间的
关系)。语义基因可以被形式化地表示为有序三元
组，即SG = <CS, WS, RS>，如下页图1所示。其中
CS是核心概念集合，CS = {C1, C2, C3, … ,Cn}；WS是
概念项的权重集合，WS = {W1, W2, W3, …, Wn}，其
中Wi为Ci的权重，     ；RS为核心概念间的关
系集，RS = {R1, R2, R3, …, Rn}，每个关系采用领域
本体中的RDF三元组<Subject, Predicate, Object>表
示，R1 =< Concept1, Relationship, Concept2 >，这里
的Concept1和Concept2不一定包含在CS中，可以是
领域本体库的其他概念，Relationship是从领域本体
库中提取的概念关系。

为了更加清晰地解释什么是资源的语义基因，
下面将以教育技术领域一段关于教学设计论述的文
本(简称“教学设计论述”)作为例子，从中提取其
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语义基因，如图2所示。需要说明的是语义基因的
提取有特定的设计思路和实现算法(详见下文)，这
里仅从形式上描述样例文本的语义基因：CS = {建
构主义，教学设计，学习环境，自主学习策略，自
主建构}，WS = { 0.35，0.25，0.1，0.15，0.15 }, RS 
= { <自主学习策略，下位概念，学习策略>，<建构
主义，发展，认知主义>，<自主建构，互补，协同
建构> }。

四、语义基因的自动提取

语义基因的自动化提取(Semantic Gene 
Extraction, SGE)类似Web数据挖掘中的文本
特征提取(Text Feature Extraction, TFE)，都要
从文本中提取最具代表性的文本特征，但
又不同于TFE。TFE经常采用基于统计的方
法提取文本中的关键词集，并通过构造评估函数计
算特征词的权重，常用于文本的自动分类和聚类。
SGE更加侧重于提取学习资源所传达知识的核心概
念及概念间的关系，是语义层面的资源特征描述，

而非统计学意义上的简单关键词集。SGE除了可以
提高文本自动分类和聚类的准确度，还是实现学习
资源动态语义关联的基础，通过语义特征词集合领
域本体，可以计算出更加丰富的资源间的关系。此
外，SGE还可以作为学习资源进化发展的“内在控
制因子”，控制资源进化的方向。举个例子，一篇
关于“建构主义教学设计”的文章，如果有用户试
图将关于“一元二次方程解法”的内容加进去，该
文章的“语义基因”便可以拒绝此次内容修改，从
而在一定程度上控制资源的质量。

1.总体技术框架
提取学习资源语义基因的前提条件是领域本

体库的建立，语义基因本质上是基于本体的资源
内容特征项，即用标准化的本体数据来表征资源
的核心内容。关于语义基因的设置主要有两种方
式：一种是手动设置，即让资源的创建者手动添
加语义基因，从领域本体库中选择能够准确表征
资源内容的本体类，并赋予不同的权重；二是自

动提取，即通过语义基因提取代理自动从资
源的文本内容中提炼出核心的语义特征项(概
念)及关系，并通过一定的规则为每个语义特
征项赋予不同的权重。本研究重点研究的是
自动化的语义基因提取方法，总体技术框架
如图 3所示。

为了从学习资源的内容中提取语义基因，
首先需要将资源实体进行结构化表征。这里可
以将学习资源实体用四元组表示Res = <Title, 
Tag, Content, SemanticData>，Title表示资源的标
题，Tag表示资源上附加的标签，Content表示
资源的具体内容，SemanticData表示附加在资
源上的基于本体的语义描述信息。Title、Tag、
Content和SemanticData为语义基因提取的四种
重要来源，在表征资源核心内容方面具有不同
的重要程度。

一般而言，资源的语义描述信息最为重要，
SemanticData采用规范化的本体对资源内容进行描
述，是获取语义基因非常重要的数据来源；其次，
资源的标题也很重要，通过Title可以大体判断资源
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图 1  语义基因的结构要素
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图 3  语义基因提取的总体技术框架

建构主义  0.35
0.25  0.10

0.15 0.15

教学设计 学习环境

 自主学习策略
自主建构

CS WS
教学设计论述

语议基因

 <自主学习策略，
下位概念，学习策略>

RS 

<建构主义，发展，认知主义>
<自主建构，互补，协同建构>

图 2  教学设计论述的语义基因

包含 包含

包含



学 习 资 源2013.11  中国电化教育  总第322期

77

的核心内容，用户在检索、选择资源时也常常依赖
标题；再次，资源的标签是创建者为了从整体上描
述资源而附加的特征词，常常也会成为用户判断资
源内容和选择浏览资源的重要依据；最后，资源的
内容是对资源的详细描述，由于数据丰富，承载了
资源所要表达的核心内容，因此，也常常作为文本
特征提取的重要来源。

本研究假设在语义基因提取方面，SemanticData
所占权重大于Title所占权重，Title所占的权重大于
Tag所占的权重，Tag所占的权重大Content所占的
权重。权重集合可以表示为WT={WT1, WT2, WT3, 
WT4}，其中WT1表示SemanticData所占权重，WT2表
示Title所占权重，WT3表示Tag所占权重，WT4表示
Content所占权重。WT的初始值可以设置为WT = {0.4, 
0.3, 0.2, 0.1}。

明确了语义基因提取四种重要数据来源及各自
的权重后，接下来，借鉴Web数据挖掘领域较为成
熟的文本特征项提取技术，同时结合领域本体库从
资源中提取出一系列的特征词(核心概念)，并将这
些特征词映射到本体，存放到CS集合中。然后，
通过预先设定好的特征评价函数为每个特征项赋予
不同的权重值，将这些权重值放到WS集合中。最
后，通过Jena框架将这些特征词在领域本体库中存
在的语义关系以三元组的形式提取出来放到RS集
合中。

上述总体设计思路中包含四个关键性步骤，分
别是基于领域本体的特征项提取，根据特征评价函
数计算特征项的权重，特征词到本体概念的映射，
基于JENA框架提取特征项(概念)在本体库中存在的
语义关系。

2.基于领域本体的特征项提取
一般的文本特征项提取算法的主要步骤包括分

词、停用词过滤、记录候选词在文献中的位置、根
据TF-IDF计算词语权重、根据权重排序提取Top N
的关键词等。语义层面的文本特征提取已成为文本
特征提取的发展趋势。国内外已有少数研究者开始
关注语义层面的文本特征提取[29-31]。语义基因的提
取重在从语义层面提取能够表征资源内容的核心概
念以及概念间的关系，而非简单的统计学意义上的
关键词集合。

基于领域本体的特征项提取流程如图4所示。
首先，将HTML文档中的html标签过滤掉，得到纯
文本形式的资源内容。然后，调用中科院的中文
分词工具ICTCLAS对文本内容和资源标题进行分词
处理(标签已经是词集，不需要进行分词)，得到初
始分词结果R1。接着，将分词结果中的虚词过滤

掉，只保留名词、动词和形容词，得到R2。由于
ICTCLAS分词的结果都是通用词典中的词汇，没有
包含领域词汇，领域特征词在分词过程中会被切分
成多个通用词汇，因此，需要结合领域本体将位置
临近的通用词汇循环组合以识别领域特征词。比
如ICTCLAS将“教学设计”切分成“教学”和“设
计”两个词汇，通过结合教育技术领域本体可以将
“教学设计”这一新的领域主题词识别出来，得
到R3。词语组合遵循“最长词语单元(Longest Term 
Unit，LTU)”原则，将几个相邻的能够准确表达某
领域概念的词语组合成一个词语单元，因为一个
LTU较之单个独立的词汇常常更能表达文本内容的
核心思想。接下来，应用自然语言处理领域通用的
中文停用词表过滤R3中的停用词(所谓停用词就是
在各种文档中经常出现的、不能反映文档内容特征
的常用词，如：助词、语气词等)，得到R4，并将
资源附加的语义信息中提取的类(已是有意义的领
域概念，不需要进行分词、虚词和停用词过滤)作
为特征项合并到R4中。由于R4中可能存在多个同义
词，为了保证特征项提取的一致性和权重计算的准
确性，需要进行同义词替换，即将R4中所有的同义
词项替换为相同的词汇。这里使用哈工大扩展版的
同义词词林[32](共77343条词语)结合领域本体进行同
义词替换，替换的原则是尽量替换成本体中包含的
概念，得到R5。最后依据特征评价函数计算每个特
征项的权重，得到带权重的特征项集合。

3.特征评价函数设计
TF-IDF(Term Frequency–Inverse Document 

Frequency)是计算特征项权重的经典理论，常用于

资源实体

标题 过滤html标签 提取类(概念)

ICTCLAS分词

过滤虚词

领域
本体库

同义词
词林

停用
词表

词语组合，识
虽新的特征词

过滤停用词

同义词替

依据特征评价
函数计算权重

得到带权重的
特征项集

标签 内容(html文本) 附加的语义信息

用于

用于

用
于

用于

图 4  基于领域本体的特征项提取流程
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文本自动分类。TF-IDF是一种统计方法，用以评
估一个字词对于一个文件集或一个语料库中的其中
一份文件的重要程度。TF-IDF的主要思想是：如
果某个词或短语在一篇文章中出现的频率TF高，
并且在其他文章中很少出现，则认为此词或者短语
具有很好的类别区分能力，适合用来分类。常用的
TF-IDF公式为TF-IDF=log(tf/df)。

由于本研究不是针对文本自动分类进行的特
征项提取，因此在特征评价函数的设计上可以不
考虑DF(Document Frequency)，可以只以CF(Concept 
Frequency)作为权重计算的重要依据。结合上文对
语义基因不同来源(标题、标签、内容和附加语义
信息)的权重设计，语义特征项的特征评价函数可
以表示为：

FE(t)=log(CF(c,SemanticDta)×WT1+CF(c,Title)×WT2+

CF(c,Tag) ×WT3+CF(c,Content) ×WT4)

C F ( c ,  x ) 表 示 概 念 c 在 x 中 出 现 的 频 度 ，
},,,{ ContentTagTitletaSemanticDax∈ 。

4.特征词到本体概念映射
为了赋予上文得到的特征项规范化的语义信

息，需要在特征词和领域本体的概念间进行映射

(见图 5)。假设特征词集为 ，  
                                        映射成一个概念词集。

本研究设计了基于JENA框架的特征词到概念
的映射算法(Term Mapping to Concept，TM2C)。算
法的输入项为资源的特征项集合TS，输出项为资源
的概念词集合CS。算法的大体流程为：获取领域
本体的JENA本体模型Model，用于操作本体；依次
读取TS中的特征词，检查Model中是否包含该特征
词，若包含则直接加入到CS中，如不包含则将该
特征词生成本体概念加入到Model中，同时加入到
CS中；返回本体概念集合CS。

5.概念关系提取
得到带权重的概念集合(可以分解为概念集合

CS和权重集合WS)后，使用JENA框架编写概念关系
提取算法，依次将此概念集中的概念项在领域本体

库中存在的概念关系提取出来，通过三元组形式存
放到RS集合中。

本研究设计了基于JENA框架的概念关系提取
算法(Concept Relationship Extraction, CRE)。算法
的输入项为资源的概念词集合CS，输出项为概念
关系集合RS。算法的大体流程为：获取领域本体
的JENA本体模型Model，用于操作本体；依次读
取CS中的概念，从Model中遍历每个Statement，
若Statement包含该概念并且Statement的Subject和
Object都是概念，则将Statement加入到RS中；返回
概念关系集合RS。

6.语义基因提取算法
结合上述语义基因提取的总体设计以及各关键

步骤实现方法的分析，笔者提出如表1所示语义基
因提取算法。

表 1  语义基因提取算法

输入：资源的Title、Tag、Content和SemanticData
输出：资源的语义基因SG = <CS, WS, RS>
关键步骤：

Step1  调用ICTCLAS将Title进行分词处理和噪音过滤

Step2  调用ICTCLAS将Tag进行切割和噪音过滤

Step3  调用ICTCLAS对Content进行html标签过滤、分词处理、噪音

过滤(去除虚词)

Step4  获取语义描述信息中的本体类

Step5  对Step2到Step5中得到的特征词集合，结合领域本体进行词

语组合，识别新的特征词

Step6  调用停用词表，将Step6得到的词语集合进行停用词过滤

Step7  结合哈工大的扩展版同义词词林和领域本体进行同义词替

换，得到特征词集TS

Step8  应用特征评价函数计算各特征词的权重，得到特征词的权

重集合WS

Step9  应用TM2C算法得到概念集合CS

Step10 应用CRE算法提取概念关系集合RS

Step11  算法结束，输出CS、WS和RS

五、语义基因提取效果验证

本研究选择学习元平台(Learning Cell System, 以
下简称LCS)[33]为实验环境，验证上述语义基因提取
方法的效果。LCS是为泛在学习环境[34]设计开发的
一种新型开放知识社区，官方网址为http://lcell.bnu.
edu.cn。LCS以学习元作为基本的资源单元，学习
元[35]是一种语义化组织的学习资源，多个学习元可
以聚合成知识群。语义基因提取效果的评价标准采
用召回率(Recall)、查准率(Precision)和Fmeasure指标。
查准率用来衡量语义基因提取(不考虑权重)的准确
性(精度)，即提取出来的正确的语义基因与提取的
全部语义基因的百分比。召回率用来衡量语义基因
提取(不考虑权重)的全面性，即提取出来的正确的
语义基因与实际存在的语义基因总数的百分比。

特征词集

领域本体

T2 … TnT1 T3

图 5  特征词到本体概念的映射
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Fmeasure是衡量语义基因提取整体效果(不考虑权重)的
指标。

本研究采用将自动提取结果与专家人工提取
结果相比较的方法验证上述语义基因提取方法
的有效性。LCS中具备完善的教育技术领域本体
库，采用随机方式选择15个学科属性为教育技
术的学习元作为实验对象；选择一名教育技术学
专家对学习元进行语义基因提取；然后，与系统
自动提取的语义基因进行比较，统计Precision、
Recall和Fmeasure指标值；分析比较结果，得出实验
结论。

领域专家的选择满足两个必备条件：一是
了解LCS平台，属于LCS的注册用户；二是在特
定领域至少具有8年以上的研究经验，保证对上
面选择的学习元的内容具有较深的专业理解。
将待提取语义基因的学习元列表整理成Excel文
件，通过e-Mai l分别发给教育技术学科专家，
并附加语义基因的解释信息和提取流程，便于
专家正确理解、准确提取资源的语义基因。学
科专家通过e-Mai l返回语义基因提取结果，表 
2 显 示 了 部 分 系 统 提 取 和 专 家 提 取 的 语 义 基 因
(不含概念关系)。

表 2  系统提取与专家提取结果比较(部分数据)

系统提取 专家提取

韦纳归因理论

归 因 0 . 1 5 5 ， 归 因 理 论
0.111，失败0.111，学习
动机0.102，原因0.1，
行 为 0 . 0 9 7 ， 成 功 期 望
0.086，学习0.083，能力
0.08，情绪体验0.075

归因理论0.1，归因0.2，
学习动机0.1，情绪体验
0.1，成功期望0.1，后
继 行 为 0 . 1 ， 积 极 归 因
0.15，消极归因0.15

信 息 技 术 与 课
程整合和CAI的
区别

教 学 结 构 0 . 1 5 ，
CAI0.145，整合0.13，学
生0.124，信息技术课程
0.098，教师0.093，区别
0.078，信息技术0.062，
知识0.062，计算机辅助
教学0.057

信息技术0.2，课程整合
0.2，CAI0.15，教学结
构0.15，课程0.1，学生
0.1，教师0.1

网 络 远 程 教 育
的特征

网 络 教 育 0 . 2 0 8 ， 学 习
0 . 2 ， 特 征 0 . 1 6 ， 网 络
0.128，学历教育0.104，
远 程 教 育 0 . 0 5 6 ， 教 育
0.048，内容0.032，网
络远程教育0.032，掌握
0.032

网络远程教育0.15，网
络教育0.2，特征0.15，
内容0.1，学历教育0.1，
掌握0.1，远程教育0.1，
个性交流0.1

将专家返回的语义基因提取结果和系统自动
提取的结果逐个比较，分别比较资源语义基因提取
的召回率、准确率和Fmeasure的平均值。为了对比该
方法的提取效果，采用文本挖掘领域传统的词频
(Term Frequency)法对上述实验对象重新进行特征提

取。两次提取结果比较见表3，这里将本研究提出
的方法简称为“基因法”。

表 3  基因提取结果比较

Recall Precision Fmeasure

基因法 0.87 0.61 0.71

词频法 0.76 0.50 0.60

实验结果表明，本研究提出的学习资源语义
基因提取方法较之传统的词频法具有更高的召回
率和准确率。虽然本研究提出的基因提取方法可
以将资源实体包含的大部分核心概念提取出来，
但在提取的准确率上略微偏低。接下来，还需进
一步优化语义基因提取算法，提高资源基因提取
的准确率。

六、结论与展望

学习资源的语义化组织是实现教育语义网的
基础和前提。语义基因作为一种学习资源语义特
征的表示方法，在促进资源动态语义关联、资源
检索、资源分类与聚类、资源进化等方面具有重
要应用价值。

本研究提出了语义基因的概念及其自动提取方
法，并初步验证了语义基因提取的效果。不足之处
在于：(1)语义基因提取方法的运行效率较低，占用
过多的系统资源，目前在LCS中只能采用定时处理
的策略，避免影响系统正常运行；(2)学习资源不会
一成不变，改动后的资源需要重新提取语义基因，
难以实现语义基因的实时更新。

本研究的后续工作将聚焦在三个方面：(1)优化
语义基因提取算法，提升算法的运行效率，提高语
义基因提取的召回率和准确率；(2)研究语义基因的
进化问题，在资源变动的同时实现语义基因的实时
更新；(3)依托LCS，探索语义基因的在资源检索、
资源聚类、资源进化、资源关联等方面的具体应
用，在实践过程中不断丰富和完善语义基因理论与
方法。
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