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摘　要　针对短文本特征词稀疏、表示能力不足等问题,提出了一种基于贝叶斯网的短文本特征扩展方法.该方法根

据短文本中特征词之间的依赖关系构建语义贝叶斯网,定义特征词与短文本之间的关联度.基于贝叶斯网的推理计

算关联度,将与短文本关联密切的特征词扩展到短文本中,以达到降低短文本的噪声、改善特征稀疏的目的.在此基

础上,以短文本分类作为基本的文本分析任务,分析所提方法的可行性和有效性.在 Amazon评论数据集上进行实

验,结果表明所提方法是可行和有效的.
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１　引言

随着互联网技术与移动通信技术的结合,短信、微博、客
户评论等短文本成为了一种重要的信息传播方式.相对于长

文本,短文本具有字数少、数据量大、实时性高、应用广泛等突

出特性.因此,短文本在日常网络沟通及信息获取中扮演着

重要的角色.对短文本进行有效地分析并从中发现有用的信

息,可以为话题追踪、舆情分析、信息检索、个性推荐等[１Ｇ３]方

面提供技术基础.随着短文本数据的增加,如何有效利用丰

富的数据资产,研究其再生价值,成为当下学术界及工业领域

研究的热点之一[４Ｇ６].

有效地表示短文本的特征是短文本分析的基础.文本的

特征表示一般以特征词为基础.然而,短文本字数偏少、特征

稀疏、没有足够的信息量来进行统计推断,是短文本特征表示

中典型的问题,给自动化的短文本分析带来了挑战[７].

针对特征稀疏这个明显的问题,特征扩展成为解决该问

题的一个有效方法,并且得到了广泛的研究.特征扩展目前

的研究方向主要有:
(１)基于外部语料库进行扩展.Yu等[８]针对短文本中的

每个术语,通过从概率知识库中获取其概念和共现术语来丰

富短文本内容,从而实现对短文本的检索、分类等文本处理.

Wang等[９]基于外部知识库挖掘短文本中隐含的信息,并利

用与短文本相关的相关概念构建概念语言模型,以实现短文

本的扩展查询.崔婉秋等[１０]提出一种将维基百科的社交与概

念化语义结合的扩展搜索算法,通过挖掘社交网络独特的社交

属性和链接信息 URL,对微博短文本实现进一步的社交语义

扩展.然而,该方法过分依赖外部语料,对于一些专业性很强

或语言比较特殊的短文本时,则很难找到合适的外部语料.
(２)基于内部信息进行扩展.基于内部信息的扩展方法

主要在于挖掘短文本数据内部的语义信息,选取有用的特征

对短文本进行扩展.吕超镇等[１１]提出一种基于 LDA的特征

扩展方法,利用LDA主题模型对短文本进行预测,得到对应

的主题分布,把主题中的词作为短文本的部分特征,扩充到原

短文本的特征中去.Xu等[１２]采用深度学习算法和神经网络

语言模型来挖掘深度词义知识,通过融合字和词来扩展文本

特征.Sriram等[１３]根据 Twitter数据的特点,提出基于作者

信息和 Twitter相关特征结合的方法对 Twitter短文本进行

预归类处理.上述方法大多是针对特定的领域或者分类算



法,不具有普适性,并且在特征选择的关键步骤上仍然存在一

些缺陷,即只对与短文本具有直接关系的特征进行了扩展.
此外还有采用词向量模型进行特征空间优化的同义词扩

展方法,Zhang等[１４]采用 Wordnet和词向量结合的方法对短

文本进行扩展,并利用扩展后的语料进行分类实验;也有研究

者采用背景知识来扩展短文本特征[１５];还有研究者利用搜索

引擎进行特征扩展,在提取特征后,通过百度搜索引擎检索该

关键字,但是检索得到的文档并不理想,很难准确地找出符合

关键词特征的结果[１６].
贝叶斯网(BayesianNetwork,BN)[１７Ｇ１８]是每个节点都有

一张概率表(也称参数)的有向无环图,不仅可以直观地表示

节点之间的定量依赖关系,同时也为这些依赖关系提供了有

效、可靠的推理和分析.近年来,贝叶斯网络被广泛地用于预

测、智能推理、诊断、决策、风险评估、可靠性分析等问题[１９].

Tang等[２０]研究了简单的朴素贝叶斯分类器与一种新颖的特

征选择框架之间的渐进性质,并用其对文本进行分类.陈为

等[２１]针对贝叶斯网络的拓扑结构、条件概率对地理空间进行

了可视化分析.王双成等[２２]采用贝叶斯网络回归模型实现

对动态与静态信息的融合,并通过具有不同超父节点贝叶斯

网络的集成来降低回归误差和提高泛化能力.
因此,本文提出一种基于贝叶斯网的短文本特征扩展方

法.其充分利用贝叶斯网丰富的概率表达能力和强大的推理

能力,将短文本的特征以及特征之间的关系定量地表示在贝

叶斯网中,并基于贝叶斯网进行特征推理,对短文本的特征进

行扩展,以弥补短文本特征稀疏的不足,并为进一步的短文本

分析提供支持.
本文的研究工作主要包括以下几个方面:

１)基于贝叶斯网对文本特征之间的定量依赖关系进行建

模,建立语义贝叶斯网(SemanticBayesianNetwork,SBN),为
短文本的特征扩展提供基础.

２)基于语义贝叶斯网以及贝叶斯网的推理算法,设计特

征选择及扩展算法,实现短文本的特征扩展.

３)在亚马逊评论数据集上设计一系列实验,对本文所提

方法进行分析.实验结果表明基于贝叶斯网的短文本扩展方

法具有较好的可行性和有效性.
具体研究路线如图１所示.

图１　研究路线图

２　语义贝叶斯网

本文提出的基于贝叶斯网的短文本扩展方法,通过提取

短文本的特征,将短文本的特征词抽象为节点,将特征之间的

依赖关系定量地表示为贝叶斯网的有向边及参数,建立语义

贝叶斯网(SemanticBayesianNetwork,SBN),为短文本的特

征扩展提供基础,也可以为进一步的短文本特征推理和分析

提供支持.

２．１　文本特征提取

为了定量建模短文本之间的特征依赖关系,我们首先提

取短文本的特征.对于n个短文本的集合D＝{d１,d２,􀆺,

dn},本文采用 TFＧIDF方法提取短文本的特征词,筛选短文

本中代表性较强的词.由于一些特征词是由n个连续的单词

组成的序列,所以本文采用了 NＧgram模型.

TFＧIDF中tf表示词语在文本中出现的频率,idf 表示

逆文本频率指数,idf越大,则说明词语具有越好的类别区分

能力.词项的TFＧIDF 值通常用式(１)和式(２)度量.

TFＧIDF(ti)＝tf(ti)×idf(ti) (１)

idf(ti)＝log(N/df(ti)) (２)
其中,ti 表示第i个特征词,tf(ti)表示ti 在当前文本中所出

现的频率,N 表示文本集合中所有的文本数,df(ti)表示出现

词项ti 的文本数.
对包含n个短文本的集合D＝{d１,d２,􀆺,dn}经过特征

提取,最终得到m 个特征词,表示为T＝{t１,t２,􀆺,tm},D 中

每个文本di 的特征词表示为Ti＝{ti１,ti２,􀆺,tiα}.

２．２　语义贝叶斯网

本文基于贝叶斯网对短文本集进行建模,构建语义贝叶

斯网,通过贝叶斯网为短文本集中特征词及其之间的关系提

供一个直观的表示框架,也为进一步的特征推理和分析提供

基础和支持.
语义贝叶斯网由一个特征词组成的有向无环图以及条件

概率表构成,下面给出了语义贝叶斯网的定义.
定义１(语义贝叶 斯 网)　 对 于 短 文 本 集 合 D＝ {d１,

d２,􀆺,dn},T＝{t１,t２,􀆺,tm}是特征词集合,D 上的语义贝叶

斯网是一个二元组(G,P),其中:
(１)G＝(U,E)是一个有向无环图,且U＝{u１,u２,􀆺,

um},每个节点表示T 中的一个特征词,且取值空间为{０,１},
分别表示特征词出现和不出现.E表示节点之间的有向边集

合,若存在有向边uj→ui,则称uj 是ui 的父节点,pa(ui)表示

ui 的父节点集合.
(２)P＝{p(ui|pa(ui))|ui∈U}表示条件概率表集合,

p(ui|pa(ui))表示每个节点ui 在其父节点pa(ui)条件下的

条件概率表.
语义贝叶斯网是一个有向无环图,节点是短文本的特征,

节点之间的边和参数反映了特征之间的定量关系.本文在确

定节点之间的边和方向时,不仅考虑了特征词之间的相似关

系,还考虑了特征词在给定上下文背景下的语义关联,所以本

文进一步定义文档频度以及特征依赖度.下面给出了文档频

度和特征依赖度的具体概念.
定义２(文档频度)　对于短文本集合D,特征词集合T,
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设x是一个特征词组合序列;对于特征词序列x中的特征词

ti∈T,ti 的取值为０或１,分别表示特征词ti 是否出现;x在

D 中出现的文档频数称为x 的文档频度,用c(x)表示.

例如,c(ti＝１,tj＝１)＝５(ti,tj∈T),表示在短文本集合

D 中,两个特征词ti 和tj 都出现的文档数为５.

定义３(特征依赖度)　对于短文本集合D＝{d１,d２,􀆺,

dn},设T 是特征词集合,设任意两个特征词ti,tj∈T,则ti 和

tj 之间的依赖程度I(ti,tj)定义为:

I(ti,tj)＝log２(n×c(ti＝１,tj＝１)
c(ti＝１)×c(tj＝１)＋１) (３)

其中,I(ti,tj)表示整个文本集上任意特征词之间的依赖程

度,其值越大,则说明特征词之间的依赖程度越高.将特征依

赖度作为特征词之间建立关系的依据.

２．３　语义贝叶斯网的构建

根据语义贝叶斯网的概念构建语义贝叶斯网的基本过程

是:１)在短文本集合 D 中,将从短文本中提取的特征词T＝
{t１,t２,􀆺,tm}抽象为贝叶斯网中的节点;２)根据特征依赖度

I(ti,tj)和依赖阈值ε,确定节点之间的边以及方向;３)计算节

点的参数.算法１具体地描述了短文本的语义贝叶斯网的构

建过程.

算法１　CSBN(ConstructingSemanticBayesianNetwork)
输入:短文本数据集 D＝{d１,d２,􀆺,dn},特征提取后得到的特征词集

T＝{t１,t２,􀆺,tm},特征依赖度阈值ε
输出:语义贝叶斯网(G＝(U,E),P)

步骤１　初始化语义贝叶斯网的节点集合 U,将特征词集中的特征词

加入到集合U中,即U＝{u１,u２,􀆺,um},初始化无向边节点

集合E１和有向边节点集合E,以及概率集合P.

步骤２　针对节点集合 U,依次遍历集合中的任意节点ui,uj,分别统

计对应的文档频度c(ui＝１,uj＝１),c(ui＝１),c(uj＝１).

步骤３　根据式(３)计算节点之间的依赖度I(ui,uj).

步骤４　根据依赖度的值,判断I(ui,uj)是否大于依赖度阈值ε,若大

于,则节点ui,uj之间存在边,将ui－uj 加入到节点集合 E１
中;否则,转步骤２.

步骤５　如果节点ui,uj之间存在边,则根据文档频度分别计算τ(ui|

uj)＝
c(ui＝１,uj＝１)

c(uj＝１) ,τ(uj|ui)＝
c(ui＝１,uj＝１)

c(ui＝１) .若τ(ui|uj)＞

τ(uj|ui),则构建边的方向为uj→ui,否则,ui→uj,将节点以

及节点对应的边和方向加入到有向边节点集合 E中,最后得

到有向无环图 G(U,E).

步骤６　遍历下一个特征词,重复步骤２－步骤５,直到所有特征词组

合处理完毕.

步骤７　遍历 U 中的节点,采用似然估计的方法计算每个节点ui 在

其父节点pa(ui)条件下的条件概率pui＝p(ui|pa(ui)),加入

到概率集合P中,最后得到语义贝叶斯网(G,P).

算法１在短文本特征提取的基础上,将文本特征抽象为

贝叶斯网的节点,根据特征之间的依赖度确定特征词之间是

否有相似关系,在有相似关系的特征词中,通过τ(ui|uj)和

τ(uj|ui)来判断特征词之间的依赖程度,若τ(ui|uj)＞τ(uj|
ui),则说明ui 对uj 的依赖程度高于uj 对ui 的依赖程度,从
而确定节点之间边的方向,构建短文本集合的语义贝叶斯网

结构G.在得到结构之后,根据每个节点ui 以及对应的父节

点集合pa(ui),计算出每个节点的参数.最终得到短文本集

合D 上的语义贝叶斯网.
例１　采用亚马逊评论集中的Book数据集,对其中６个

评论进行特征提取并计算特征频数,结果如表１所列.

表１　文档特征频数

doc boring book horrible waste time bad life
d１ ０ １ １ １ １ ０ ０
d２ ０ １ ０ １ ０ ０ １
d３ ０ １ ０ ０ ０ １ ０
d４ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０
d５ １ ０ １ ０ ０ １ ０
d６ １ ０ ０ ０ ０ ０ １

在此基础上,根据定义３计算特征依赖度,并选择合适的

依赖度阈值,按照算法１首先构建出对应的无向图,再确定边

的方向,最后得到的语义贝叶斯网的结构如图２所示.

图２　SBN的有向无环图结构

３　基于SBN的短文本特征扩展

在语义贝叶斯网的基础上,如何准确、高效地找出与短文

本特征相关的候选特征是特征扩展的关键,本文利用SBN模

型及BN的推理机制,推理与短文本存在紧密联系的候选特

征词,并将其扩展到短文本中,以弥补短文本特征稀疏的不

足.

３．１　基于SBN的特征推理

BN 的推理就是在给定贝叶斯网中,计算一个我们感兴

趣的概率[２３].本文通过 BN 推理找出存在直接或间接联系

的特征词,为短文本的特征扩展奠定基础.

BN的推理可以分为精确推理和近似推理两大类.精确

推理算法取决于网络的拓扑结构,所以当网络节点多、连接稠

密时,BN的精确推理效率很低;而此时近似推理就成为提高

BN推理效率的替代方法.Gibbs采样是一种常用的近似推

理方法,它是一种随机采样方法,在确定证据变量与非证据变

量的条件下,首先随机产生一个与证据变量一致的样本作为

初始点,然后再从当前样本出发产生下一个样本,依次对非证

据变量逐个进行采样,最后近似估算出后验概率.算法２给

出了基于 Gibbs采样的SBN近似推理过程.
算法２　GibbsSBN
输入:语义贝叶斯网B＝(G,P),证据变量 E(当前特征词节点),证据

变量的取值e,查询变量(拟推断的特征词节点)Q,查询变量的

取值q,q值为１的样本数 m,采样次数s
输出:p(q＝１|E＝e)

步骤１　给 m赋值为０;

步骤２　随机生成一个样本C,令其状态c０＝e∪q;

步骤３　遍历采样次数,根据B计算PB(Qi|C＝c０);

步骤４　通过PB(Qi|C＝c)对 Qi 进行采样,获取 Qi 的值,并赋值给

qm
i ;

步骤５　将qm
i 赋值给q;

步骤６　若qm＝q,则 mq＝mq＋１;
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步骤７　最后得到p(q＝１|E＝e)的值为 mq/s.

根据算法２可以得到p(q＝１|E＝e)的值,即在给定证据

变量的条件下,得到待查询变量的后验概率.其中,待查询变

量为待扩展特征词节点,证据变量为短文本的特征词节点,通
过 Gibbs采样即得到待扩展节点与短文本中的特征词节点的

后验概率,从而得出与短文本特征相关的特征词.

３．２　基于SBN的特征扩展

基于GibbSBN可以有效地在SBN上对短文中的特征词

及其关联程度进行定量地分析和推理,获得特征词之间直接

或者间接的概率联系.本文根据这种概率联系研究短文本特

征词扩展的方法,将与短文本关联程度大的特征词扩展到短

文本中,从而解决短文本特征稀疏的问题.
为了定量描述一个特征与一个短文本之间的关联程度,

本文定义关联度的概念.
定义４(关联度)　对于短文本集合D,设B＝(G,P)是D

上的一个SBN,uk 为B 中的一个节点,di 是任意一个短文本,
且其特征词集为Ti＝{ti１,ti２,􀆺,tiα},tij(１≤i≤m,１≤j≤α)
为特征词集中的特征词,uij为特征词tij对应的节点,uk 与di

的关联度score(uk,di)定义为:

score(uk,di)＝∑
α

j＝１
p(uk＝１|uij＝１) (４)

关联度通过短文本di 的每个特征条件下特征tk 的后验

概率来综合度量tk 与di 的关联程度,其中p(uk|uij)通过

GibbSBN算法获得.计算出score值就可以将与短文本di

联系最紧密的特征扩展到di 的特征中.
下面的算法３概括地描述了基于语义贝叶斯网特征选择

和扩展的过程.
算法３　FE(FeatureExtension)
输入:语义贝叶斯网B＝(G,P),短文本数据集 D＝{d１,d２,􀆺,dn},关

联度阈值θ
输出:扩展后的短文本集 D′
步骤１　针对语义贝叶斯网中的节点集合 U,依次遍历集合中的节点

tk;

步骤２　对短文本数据集 D,依次遍历每条短文本di(１≤i≤n),获取

特征词 Ti＝{ti１,ti２,􀆺,tiα};

步骤３　遍历短文本中的特征词tij,在B上推理p(uk|uij);

步骤４　根据式(４)计算贝叶斯网中的节点特征与短文本的关联度

score(uk,di);

步骤５　根据关联度的值判断score是否大于关联度阈值θ,如果

score＞θ,则将特征词加入到短文本的特征词集 Ti 中,得到

新的特征词集 Ti′＝{ti１,ti２,􀆺,tiα,tk},否则,转步骤３;

步骤６　遍历下一条短文本di＋１,重复步骤２－６直到短文本集 D中

所有文本处理完毕,最后得到扩展后的短文本集 D′.

算法３基于贝叶斯推理,计算特征与短文本之间的关联

度score,通过关联度阈值θ选择与短文本关联密切的特征,
并将这些特征词扩展到短文本di 的特征中.

例如,例１中短文本特征词集为{boring,book,horrible,

waste,time,bad,life},设经过算法２计算得到特征词sad与

d１ 的关联度最高,那么将sad扩展到d１ 的特征中,得到特征

集合为{boring,book,horrible,waste,time,bad,life,sad}.扩

展特征对应的特征值可以取１,所以d１ 的特征向量表表示为

(０,１,１,１,１,０,０,１).

４　实验以及实验结果

为了评价本文方法的可行性和有效性,我们采用 AmaＧ
zon１)评论数据集[２４]来评价本文所提方法.Amazon数据集中

每个文本的长度大概为２０~４０个词,属于比较典型的短文本

数据.本文在 Amazon数据集中选取其中的６个类别,分别

是Book,DVD,Electric,Kitchen,Music和 Video,每个类别都

有２０００条数据.
本文采用文本分类作为基本的文本分析任务,以 SVM

作为分类器,分析基于SBN的短文本特征扩展对文本特征表

示以及文本分析的影响,并将准确率(P)、召回率(R)、F１值

作为评价的主要指标,其公式如式(５)－式(７)所示.

precision＝ncorrect

n
(５)

recall＝ncorrect

N
(６)

F１＝precision×recall
precision＋recall

(７)

其中,ncorrect为真正分类正确的文本数,n为分类器分类为正确

的文本数,N 为该类所有文本数.
本文在此数据集的基础上设计了４个实验:１)分别比较

扩展前后６个类别的分类效果;２)通过划分训练集与测试集

的比例来比较不同训练集规模下扩展后的分类效果;３)将本

文方法与基于LDA的扩展方法[１１]进行比较;４)分析不同关

联度阈值θ对本文方法性能的影响.

４．１　扩展前后的分类效果

为了验证本文所提出的特征扩展方法能有效地解决短文

本特征稀疏等问题,我们对数据集中的６个类别进行特征扩

展,并通过分类结果来说明扩展方法的有效性.

在此实验中,将训练集与测试集以３∶７和７∶３的比例划

分,设置关联度阈值θ＝０．８,并使用SVM 作为分类器.实验

结果如表２所列,表中的 Average表示各个类别分类性能的

平均值.

表２　扩展前后性能比较

类别

V＝３∶７
扩展前

P R F１

扩展后

P R F１

V＝７∶３
扩展前

P R F１

扩展后

P R F１
Book ０．７０ ０．６８ ０．６９ ０．８４ ０．７８ ０．７７ ０．７８ ０．７８ ０．７８ ０．７９ ０．７７ ０．７７
DVD ０．７６ ０．７５ ０．７５ ０．８０ ０．８０ ０．８０ ０．７９ ０．７９ ０．７８ ０．８７ ０．８７ ０．８７

Electric ０．７５ ０．７５ ０．７５ ０．８３ ０．７５ ０．７４ ０．７９ ０．７９ ０．７１ ０．８４ ０．８１ ０．８０
Kitchen ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．８４ ０．７８ ０．７７ ０．８１ ０．８１ ０．８１ ０．９０ ０．８８ ０．８８
Music ０．７５ ０．７５ ０．７５ ０．８３ ０．８３ ０．８２ ０．７６ ０．７６ ０．７６ ０．８６ ０．８６ ０．８５
Video ０．７６ ０．７５ ０．７５ ０．７７ ０．７７ ０．７７ ０．７９ ０．７９ ０．７９ ０．８０ ０．８０ ０．８０

Average ０．７４８ ０．７４１ ０．７４３ ０．８１８ ０．７８５ ０．７７８ ０．７８ ０．７８６ ０．７７１ ０．８４３ ０．８３１ ０．８２８

１)http://www．cs．jhu．edu/_mdredze/datasets/sentiment/
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　　由表２可以看出,扩展后对Book类别的分类性能提升较

多,各性能最大提高了１０％,Video类相对提升较少,最大提

高了２％.尽管在不同类别,扩展后的性能提升存在着差异,

但无论是整体还是单个类别,扩展后的准确率、召回率和 F１
值都有比较明显的提升.并且按照不同比例将训练集和测试

集进行划分,各性能也有不同的影响,因此,４．２节进一步研

究了不同规模训练集对分类性能的影响.

４．２　不同训练集规模的扩展效果

为了分析在不同规模的训练集上特征扩展对分类效果的

影响,本文在保证其他实验条件相同的条件下,分别将训练集

和测试集划分为不同的比例进行测试,对比不同规模的训练

集对扩展结果分类效果的影响.图３－图５为不同规模训练

集分类得到的准确率、召回率和F１值.

图３　特征扩展前后的准确率比较

图４　特征扩展前后的召回率比较

图５　特征扩展前后的F１值比较

由图３－图５可知,训练集规模增大时,特征扩展对分类

效果的提升较为明显,无论是准确率、召回率,还是 F１值都

有２％~１０％的变化.总体而言,扩展后的分类性能与训练

集的规模是呈线性正相关的,即随着训练样本数的增加,扩展

后的分类性能会得到有效的提升,且扩展后的性能上升幅度

比扩展前高.实验结果说明,本文提出的基于贝叶斯网的特

征扩展可以作为原有特征的有效扩展,并且训练集的增加对

扩展后的短文本提升作用更加明显.

４．３　不同扩展方法的效果对比

上文的实验分析说明了本文提出的扩展方法能为短文本

提供有效的扩展,弥补短文本特征稀疏的缺陷.为综合评价

本文方法,将所提方法与基于 LDA[１１]的特征扩展分类算法

进行比较,实验结果如表３所列.

表３　不同方法的性能比较

方法 准确率 召回率 F１
LDA ０．７５ ０．７６ ０．７５
SBN ０．８１ ０．７８ ０．７７

从表３可以看出,虽然两种扩展算法的各项指标都能达

到６０％以上,但基于贝叶斯网的特征扩展方法相比基于LDA
的特征扩展分类算法,在各项指标上都有１％~２％的提升.

基于LDA的短文本特征扩展方法,首先使用一个大文档

集来训练LDA模型,然后对训练集中的某一篇文档使用训练

好的LDA模型进行预测,将概率最大的topic主题词作为文

档的扩展特征.对于干扰特征多的短文本,该方法会将无关

的主题词作为扩展特征,因此无法对这类文本进行准确的分

类.而对于本文方法,基于 BN 的推理能找到与短文本中特

征词直接或间接相关的扩展特征词,即使短文本中区分度较

高的特征词较少,也能通过推理扩展大量的相关词汇,从而提

高区分文本类别的特征词的影响力.因此,本文方法的实验

结果较好.

４．４　关联度阈值的影响

为了测试关联度阈值对扩展结果的影响,我们对数据集

中的 Video类别集选取不同关联度阈值进行特征扩展,并用

SVM 分类器对已扩展文本进行分类,图６展示了当θ在０~４
内变化时,短文本分类准确率的变化.由图６可知,关联度阈

值不同,扩展后的分类效果也不同,关联度阈值过高或者过

低,分类效果都不是很理想.关联度阈值过高,则扩展的特征

词较少,不能准确地表达短文本的语义信息;而关联度阈值过

低,扩展的特征词较多,伴随的噪声也增大,影响实验分类效

果.根据图６中的结果,关联度阈值θ＝０．８时达到最好的分

类效果,说明关联度阈值取０．８时既能提供有效的扩展特征

词,又保证了不扩展入大量无用特征,因此本文实验中选取

θ＝０．８作为关联度阈值.

图６　不同关联度阈值的分类效果

结束语　由图３－图５可知,训练集规模增大时,特征扩

展对分类效果的提升较为明显,无论是准确率、召回率,还是

F１值都有２％~１０％的变化.总体而言,扩展后的分类性能

与训练集的规模是呈线性正相关的,即随着训练样本数的增

加,扩展后的分类性能会得到有效的提升,且扩展后的性能上

升幅度比扩展前高.实验结果说明,本文提出的基于贝叶斯

网的特征扩展可以作为原有特征的有效扩展,并且训练集的

增加对扩展后的短文本提升作用更加明显.
对短文本进行分析和应用,是目前文本研究的热点之一,

短文本特征扩展是解决短文本特征稀疏的一个手段.贝叶斯

网是一种不确定性知识建模的有效手段,本文基于贝叶斯网

对短文本特征依赖进行建模,定义短文本的语义贝叶斯网,定
量表示短文本特征之间的依赖关系,并基于语义贝叶斯网进

行语义推理,找到与待扩展短文本相关的特征词,并用其对短

文本进行扩展.在 Amazon数据集上进行实验,结果表明,本
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文所提方法具有较好的有效性和可行性.
本文从短文本特征词之间的依赖度出发,基于贝叶斯网

进行短文本特征扩展.如何将此方法用于不同领域的短文本

是以后要开展的工作.
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