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中文文本分类中基于概念屏蔽层的特征提取方法
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摘要 :本文提出了一种新的基于概念抽取和屏蔽层的特征选择方法。该方法利用 HowNet概念词典中的

概念树 ,通过义原在概念树中的位置信息进行概念抽取 ,并赋予其适当权值来说明其描述能力。对于权值低

于屏蔽层的义原 ,我们不将其选入特征集 ,并相应保留原词。具体到每个词 ,我们计算其 DEF条目中的权值 ,

决定是将原词选入特征集还是进行概念抽取。本文重点研究了如何给义原设定一个合适的权值 ,如何在选取

原词和概念之间取得平衡以及针对非概念词的加权处理。实验证明 ,设定合适的屏蔽层 ,不仅可以缩小特征

维数 ,使分类正确率得到一定的提高 ,而且可以减少不同类别间的分类正确率的差别。
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A Fea ture Selection M ethod in Ch inese Text C la ssif ica tion Ba sed on
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Abstract: In this paper, we p ropose a novel feature selection method based on concep t extraction and shielded level.

In thismethod, we use HowNet as the semantic dictionary to extract concep t attributes. Based on their positions in the

concep t tree, the attributes will get p roper weights, which p resent their descrip tion powers. A concep t attribute will

not be selected as feature if itsweight is lower than the shielded level and the originalword will be reserved for use. To

each word, we calculate all the weights of the concep t attributes in its DEF, and decide whether to extract the concep t

attributes or reserve the word. W e focusmainly on how to weight the concep t attributes, how to make a balance between

concep t features and word features, and how to treat the words out of the dictionary. The experiment shows that if a

shielded level is set p roperly, it can not only reduce the feature dimension to a p roper scale but also imp rove the classi2
fication p recise. Moreover, it can reduce the difference of the classification p recise among different categories.

Key words: computer app lication; Chinese information p rocessing; text classification; feature selection; concep t ex2
traction; concep t tree; shielded level; descrip tion power

1　引言

文本分类 ( Text Classification)是指依据文本内容 ,把待定文本分到预先定义好的类别。国
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外的文本自动分类研究己经从最初的可行性性基础研究经历了试验性研究进入到了实用化阶

段 ,其中 ,较为成功的有麻省理工学院 (M IT)为白宫开发的邮件分类系统 ,卡内基集团为路透

社开发的 Construe系统等。国内对于文本自动分类的研究起步于 80年代 ,随着中文信息处理

技术特别是中文自动分词技术的日渐成熟 ,以此为基础的中文文本分类技术的研究得到了快

速发展。例如 ,广东省中山图书馆的计算机辅助图书分类系统、清华大学的自动分类系统、山

西大学开发的金融自动分类系统、东北大学图书馆的图书馆分类专家系统。

文本分类大致可以分为三步 ,文本的向量模型表示 ,特征选择和分类器构造。训练集的巨

大和较高的向量维数是文本分类的两大特点 ,因此 ,为了兼顾运算速度和分类精度 ,我们必需

进行合适的特征提取 [ 1 ]。特征选择通常要寻找包含了原始属性中必要信息的最小特征集 ,即

所谓维数约简 ,同时根据特征项对分类的贡献度的大小进行特征加权。现行的特征集选择包

括词特征选择 ,字特征选择和概念特征选择等 ,其中 ,先行的实际分类系统主要以选择词特征

为主 ,有的在特定领域加入一些人工规则等。但是 ,由于词语本身存在同义、多义以及对短语

和上下文的依赖等现象 ,因此 ,单纯基于词形的技术中 ,把意义可能密切相关的词孤立提取 ,忽

略了词语的语言学特征和相互关系 ,因此导致这种特征提取存在较大的局限性。例如 ,传统的

向量空间模型最基本的假设是各个分量之间正交 ,而实际上在真实文本中 ,作为分量的词特征

往往有很大的相关性 [ 3 ]。

为了避免词特征选择中出现的种种问题 ,我们利用语义词典中的信息 ,抽取概念来构成文

本向量 ,由于概念空间比词空间小而且各分量之间相对独立 ,因此 ,概念特征比词特征更适合

用来表示文本内容。研究表明 ,通过概念统计和语义层次分析的方法 ,可以获得更理想的向量

空间模型 [ 2 ]。因此 ,我们选择概念特征作为本系统中特征提取的主体 [ 3 ]。中文文本分类中 ,选取

概念作为分类特征的系统相对较少 ,基本处于研究阶段。例如 ,厦门大学计算科学系 [ 4 ]
,华中师

范大学计算科学系 [ 5 ]
,清华大学计算机技术与科学系 [ 3 ]都进行了相关的实验和报告。这些方法

利用了概念特征进行分类 ,并结合了位置 ,词性等信息抽取关键词 ,并取得了较好的实验结果。

2　基于屏蔽层的概念抽取方法及评价

本系统中 ,我们首先采用 HowNet概念词典对文本进行基于词的概念抽取和基于屏蔽层

的概念本身的加权 ,包括如何赋予概念和原词适当的权值 ,以及对非概念词 ,多义词的处理 ;然

后利用词频 2期望交叉熵实现基于特征的类间分布差异的加权。通过对概念树的层次屏蔽 ,探

讨了概念的描述能力的强弱以及如何在概念和原词之间取得平衡的问题。通过概念加权 ,我

们给予描述能力不同的特征以不同的权值 ,加强了那些意义明确 ,对分类作用明显的特征在分

类中的作用 ;而基于期望交叉熵的加权 ,通过特征在文档和类别间出现频率的差别 ,消除了文

本中出现的稀疏词和模糊词 [ 6 ] ,再次加强那些对分类有用的特征。

2. 1　基于概念层次的特征提取

本系统所用的概念属性定义来源于 HowNet(知网 ) [ 7 ]。它是一个以概念为描述对象的知

识系统 ,知网中用义原作为概念单位 ,并利用知识词典为每个词定义一个 DEF词条 , DEF词条

由一个或者多个义原构成 ,它是我们进行概念抽取的依据 ,我们可以通过提取词的 DEF作为

文档特征来获得文章内容在属性上的规律 ,挖掘出原本分散在词语表面中的内在联系 ,集中特

征 ,突出表现文章的主题 ,以此来获取更加适合于文本分类的特征选项。

21111　HowNet属性特征加权算法

因为在 HowNet中附带的属性特征表中 ,是按语义层次结构列出 1505个义原 ,因此 ,义原
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在选取为特征时应该不同对待 ,一般的概念特征加权算法是利用节点到树内根节点的距离。

计算公式为 [ 3 ] :

W ik = W treei·[ log (D rootik + a) + L ] (1)

　　其中 ,W ik表示第 i棵树中节点 k的权值 ; W treei用来调整各棵树的总体重要性 ,即根节点

的权值 ; D rootik为节点 k到所在树的根节点的距离 ; L为调和因子。

在本系统中 ,对该公式进行改进 ,不仅利用节点到树内根节点的距离 ,同时利用该节点的

子节点的数量作为判定该节点权值的依据。概念数中同层节点的描述能力不完全相同 ,例如 ,

“时间”就比“万物”的描述能力高 ,因为它的子节点较少 ,而“万物”由于拥有较多的子节点而

在词条中出现较少 ,例如“底价”的 DEF为“attribute |属性 , p rice |价格 , &thing |万物 , commercial

|商”,而“点”的 DEF为“time |时间 , hour |时”,明显“时间”比“万物”的描述能力高。

同时 ,由于不同的树中相同的层次的描述能力并不相同 ,因此需要对不同的概念树赋予一

个总体重要度 ,概念特征加权的计算公式为 :

k (m ) = W treei·[ log ( (Deepk + 1) /2) + a +
1

Ch ildk + b
] (2)

　　其中 , k (m )表示义原 m的权值 , i为 m所在的义原树的编号 , k为 m在该义原树中的位

置。W treei用来调整各棵树的总体重要性 ,即根节点的权值 ,由于“A ttribu te”树 ,“A ttribu te

Va lue”树“Even t Role && Features”树 ,“Q uan tity”树 ,“Q uantity V a lue”树 ,“Syn tax”树这六棵树

对分类意义较小 ,它们的 W tree的重要度为 011;“Entity”树和“Even t”树的重要度较高 ,由于前

者大多为名词概念 ,后者大多为动词概念 ,因此根据经验 ,设前者的 W tree为 110,后者为 0125;

D eepk表示该义原的高度 , Ch ildk为该义原的下位义原的数目 ,其值从索引表中获得 ; a, b为调

和因子 ,是用来控制权值范围 ,防止权值为负值。实验证明 ,当 b值取值在 [ 3, 15 ]之间时对结

果的影响无明显差异 ,最后实验中 ,沿用公式 (1)中的 a值 0115,设定 b值为 510。

21112　概念树中的屏蔽层和阈值过滤

由于 HowNet网络中的特征是以树的形式存在 ,因此存在一些概念比较抽象的义原 ,如果

一个名词的 DEF属性都是抽象义原 ,则无法体现该词的语义。例如“平等互利”的 DEF为“属

性 |异同 |似 |实体”,这些义原都没有完整的体现出“平等互利”的概念。如果将原词转化为这

样的义原 ,这些义原极有可能成为对分类没有用处的高频特征 ,使分类错误率大大提高。如何

在原词和概念抽取之间取得平衡 ,成为使用概念词典首先要解决的问题。为了解决这个问题 ,

我们利用知网信息 ,构造了一个概念层次树 ,并通过计算各个义原在树上的层次来确定其描述

能力 ,并将其分为强描述能力义原和弱描述能力义原两种。由于是通过树层来区分义原的描

述能力 ,因此 ,我们设定了一个阈值 ,当义原所处的层次低于阈值的时候 ,将它屏蔽 ,否则 ,则加

入特征集 ,这个阈值就是概念树中的屏蔽层。设置屏蔽层的依据是 ,当描述一个词的若干概念

的描述能力都较弱时 ,可以认为他们并没有提供比原词更多的信息量 ,因此略过对该词的概念

化处理 ,直接将原词选为特征。计算一个词的 DEF词条的描述能力的公式为 :

f ( c) = max
m

j =0
　　k ( cj ) (3)

　　其中 , k ( cj )为词 c的 DEF词条中第 j个义原的权值 (我们先通过概念树表获得 k ( cj )的

W ik ,然后利用公式 (2)获得该义原的权值 ) , m为该词 DEF词条中概念特征的总数目。该公式

计算词 c所有义原的描述能力 ,并通过设定阈值来决定选择进行概念抽取或者保留原词。例

如 ,对于词“程序控制 : DEF =“控制 |软件”,由于概念树中“控制”在 Event树的第 5层 ,“软

件”在 Entity树的第 7层 ,根据公式 (3)进行计算后 ,“控制”低于阈值而“软件”高于阈值 ,于是
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将词“程序控制”进行概念抽取 ,义原“软件”选入特征集 ,而“控制”不选入特征集。后面的实

验部分证明 ,设定合适的阈值所形成的特征集可以提高分类正确率。

21113　对非概念词的处理

由于概念词典本身的不完整性 ,对于词典中没有出现的词语 ,需要进行一定的加权处理。

我们在进行原词加权时 ,考虑到词语的词长信息 ,认为多字词 (字数大于等于 4时 )成为特定

领域的专有名词的可能性较高 (例如“市场经济”“人民法院”“经济基础”“民主集中制”等 ) ,

因此给予其一定程度的补偿 ,同时 ,为了防止给多字词赋予过高权重 ,我们采用取 log值的方

法进行调和 ,实验证明 ,取 log值的方法可以防止一些词长过长的词 ,例如七字词获得过高的

权值。公式如下 :

W i = a·log ( leng th ( i) ) (4)

　　公式中的 a值的作用主要是调整非概念词的权重 ,使之与概念词的平均权重接近 ,以免使

特征集中两类特征的权重差别过大 ,影响分类结果。实验中 , a的取值为 015。

21114　多义词的处理

对于多义词 ,有多个 DEF定义 ,由于进行排歧的技术相对比较复杂 ,系统开销太大 ,因此

本系统不进行排歧处理 ,只进行一个初步处理方法 :首先提取各 DEF内的义原并求交集 ,用新

的不为空的交集作为该词新的 DEF。如果交集为空 ,则仍然以词本身作为特征选入。

2. 2　基于期望交叉熵的特征加权和约简

在信息论中 , IG ( Information Gain)信息熵算法是用来度量系统包含信息量的多少或系统

有序程度的值。熵越大 ,系统包含的信息量越大 ,系统有序程度越低。信息熵被广泛的应用于

文本分类研究中 ,并出现了条件熵 ,相对熵 ,联合熵和交叉熵等概念 ,信息熵是选择效果最好的

统计量之一 [ 8, 9 ]。

期望交叉熵又称相对熵 ,也称 KL距离。它考虑了文档集合的信息熵和文档中词语的条

件熵之间信息量的增益关系 ,并以此来确定该词语在文本分类中所能提供的信息量 ,即词语在

分类中的重要程度。它和 IG算法的不同之处在于它不考虑特征未出现的情况 ,在对比实

验 [ 10 ]中 ,用期望交叉熵进行特征选择优于信息熵。期望交叉熵的公式 [ 10 ]为 :

R E ( t) = P ( t)∑
1

P ( ci | t) log
P ( ci | t)

P ( ci )
(5)

　　其中 , P ( t)为特征 t出现的概率 , P ( ci | t)为类别 ci在特征 t出现情况下的概率 , P ( ci )为类

别 ci的出现概率。

3　实验结果与分析

由于中文文本分类现在还没有一个标准的公认测试集 ,因此 ,我们实验室人工整理了《人

民日报》95～98年的电子光盘版 ,并根据人民日报的栏目分类 ,将文章大致分为六类 , 1960篇

文档。我们从全部文档中随机抽取出训练集和测试集 ,其中 ,训练文档 2108MB,测试文档

1111MB,整理后的语料分类如下 :

经济 政治 电脑 体育 教育 法律 合计

训练集篇数 250 175 130 300 150 200 1205

测试集篇数 121 82 55 282 63 152 755

　　本文的实验系统是在 W indowsXP系统下 ,使用 VS. Net作为开发工具进行开发的 ,其中 ,

使用支持向量机 ( SVM )构造分类器 ,该方法被认为是文本分类中表现最好的分类算法之
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一 [ 11 ]。我们使用随即抽取的训练集用来进行特征抽取并构造分类器 ,并利用测试集进行开放

测试 ,获得分类结果。

实验表明 ,改进的概念抽取方法在和期望交叉熵加权约简方法结合后 ,可以通过各自的方

式有效的缩减特征维数 ,而且在缩减过程中 ,不仅没有降低分类正确性 ,反而可以去除不必要

的噪声 ,使分类效果更加理想。当特征约简中的阈值设为 310时 ,实验结果如下 :

图 1　屏蔽层不同时的特征约简度

从图 1中可以看出 ,通过将原词映射到概念空间 ,我们可以获得一个较小的特征空间 ,对

于分类效果最好的 level = 6而言 ,使用概念词典后的概念空间为原词空间的 014倍左右 ,说明

在概念空间中 ,将特征映射到一个相对稳定 ,数值较大的空间 ,使得其在每个方向的映射较强 ,

这对文本分类是很有力的。同时 ,当在特征约简算法中设定一个阈值 (θ= 310)时 ,概念空间

的约简度相对较小 ,也就是说被过滤的概念较少 ,保留了原特征集中 1714%的高频特征 ,而使

用原词时 ,在同样的阈值下 ,只保留了原特征集中 1010%的高频特征。可以看出 ,利用概念可

以更多的保留原特征集中的信息。

在分类正确率方面 ,我们对上述测试集进行测试 ,使用召回率作为衡量分类质量好坏的标

准。某个类别的分类召回率定义为 :

R eca ll =
CorrectN um
Tota lN um

(6)

　　其中 , CorrectN um表示通过分类算法正确分类的文档数目 ; Tota lN um表示该类别中总的文

档数目 ,本实验将六个类别的召回率的平均值作为分类的召回率。

图 2　屏蔽层不同时的平均召回率

从图 2中可以看出 ,单纯利用词频 (即 lev =无穷 )和概念的分类效果都不是最好的。实验

证明 ,完全使用 HowNet中的概念作为特征 ,分类的召回率反而有所下降 ,仅为 9019% ,低于使

用原词作为特征时的 9117%。而通过设定概念屏蔽层 ,随着阈值的改变 ,分类效果有明显的
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改变 ,最高可以达到 9317%。此时屏蔽层为 6,这个屏蔽层滤去了大多数描述能力较弱的抽象

概念 ,同时将原词加入特征集。

图 3　基于不同屏蔽层时各类召回率

对于不同类别的正确率 ,图 3显示的结果表明 ,基于词的特征选择对类别中的文档本身要

求较高 ,不同类别的召回率差别较大 ,可以从 8110%变化到 9617% ,表现为图中的曲线波动较

大 ;而基于概念的特征选择在不同类别间的召回率差别相对较小 ,曲线相对较为平滑。类别间

分类率出现差别的最可能原因是在基于词的特征选择中 ,不同类别的关键词的数量和出现频

率是不同的 ,如果某一个类专用的关键词越多 ,出现的频率越高 ,那么在向量中所占的比例就

越大 ,该类的召回率就越好。例如体育类中由于包含了较多的专业词汇 ,因此召回率是最好

的。而利用概念之后 ,差别变小 ,其原因可能是语义词典将大量专业词汇转化为概念特征 ,融

合了那些语义相关的特征 ,使各类的关键词的数量和频率上的差别变小。　　

4　结论

使用概念作为文本分类中的特征项 ,可以有效的缩减特征维数 ,并将原词映射到一个相对

稳定的维数空间 ,但由于弱概念词的存在 ,使得原词转化为概念时可能会丢失一些重要的分类

信息 ,因此 ,通过屏蔽概念树中的上层节点 ,可以将概念描述能力不足的弱概念词保留 ,这样虽

然使得维数空间有一定的增加 ,但变化并不是很大 ,尤其是设定了一个较低的阈值滤去那些出

现次数太小的特征之后。在分类正确率方面 ,如果选择合适的屏蔽层 ,分类效果也会有明显的

提高 ,同时可以减少不同类别之间分类正确率的差别 ,消除分类器对某些类的偏好。实验表

明 ,通过基于屏蔽层的概念提取方法 ,可以将原词和概念较好的结合在一起 ,达到较高的分类

率。将来的工作主要集中在将该方法应用到更大规模的语料库中 ,并将 HowNet中其他的信

息运用到概念抽取中来。
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用的训练语料规模 ,要比其他方法少的多。同时应用了二叉树剪枝方法 ,也提高了系统的运行

效率。

5　结束语

本文采用了最大熵方法识别输入句子的韵律短语边界 ,在搜索最佳识别结果时 ,引入了二

叉树方法作为剪枝策略 ,对不满足韵律短语不完全覆盖二叉树子树的韵律短语对应的弧进行

剪枝 ,大大缩小了搜索空间 ,提高了识别 F2Score近 35% ,在小训练语料上 ,平均 F2Score达到

了 8018%。
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