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based Chinese text filtering model is presented The main idea of the model is shown as follows：OriginaI 

keywords are given by users．then the concept expansion is automatically performed with the keywords 
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1 前言 

今天 ，以因特周为主体的信息高速公路仍在不断 

普及和发展 ．因特网上蕴涵 的海量信息远远超过人们 

的想象，面对这样的信息i王洋大海，人们往往感到束手 

无策，无所适从 ，出现所谓的。信息过载”问题．如何帮 

助人们有效地选择和利用所感若趣的信息 ，同时保证 

人们在信息选择方面的个人隐私权利?这 已成为学术 

界和企业 界所十分关注的焦点。因此 ，信息过滤技术应 

运而生．目前信息的表现形式大多数为文本，文本过滤 

技术仍得到迅速的发展 ，己成为文本处理的热点 ，也是 

计算语言学领域中新的增长点。在著名的 TREC(文本 

检索会议)中，过滤是路由任务(routing task)的重要 

于任务，TREC在信息过滤的理论和技术研究以及系 

统铡试评价方面，对信息过滤 的形成和发展提供 了强 

有力的支持。 

2 基于概念扩充的中文文本过滤模型 

文本过滤的主要流程就是依据 用户的信息需求 

(即用户模版)，在新文本流中查找与需求相匹配的文 

本 。因此，文本过滤的关键任务 ，一是建立用户模版，二 

是文本与模版的匹配技术。 

在建立用户信息需求模型(用户模版)时，一般由 

用户输入 自己感兴趣的一些词 ，构成最初始的用户模 

版。然而，人们对 同一事物其现察角度有所不同．所以 

对同一概念具有多种表达形式。另外 ．在文章撰写时因 

修辞的缘故，为了避免用词重复 ，常常出现同义替换现 

象。因此，须将用户的信息需求映射到概念一擐以更加 

全面地反映用户的需求。但此时由于概念扩充会使过 

滤出的文本当中，真正相关的文本可能不多，而不相关 

的文本却过多，造成精度下降。为此要加 以限制 尽量 

避免因扩充带来的噪音。 

2 1 概念扩充 

概念是人类对客观世界认 识的结果，本质上是符 

号化的实体 ，它表示的是客观世 界中的事物及其含义 

每个概念可 由它的属性来描述，同时受到相关概念 

问的相互关系的制约 ，这些关系包括分类关系、构件关 

系、有序关系等。假定一个概念体系的所有概念帮是有 

联系的 ，即存在一十共同的祖先 ，这样的概念问的关系 

是一十分类层次的偏序关系 可 形成一棵语义分类 

树。概念的层次不同 ，表明抽象程度不同 

在模型中，采 用 CETRANit2的概念词典 ，其信息 

十分丰富，包括词条信息、词法分析和生成的信息、句 

法分析和生成的信息、语义分析的信息和概念处理信 

息。在词典中语义码相同的词为同义词，一组同义词为 
一 十词群，整十词典约7万词，形成约4000十词群． 
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假设用户提 出的 关键 宇集 台 为：U一(1 ⋯t ⋯t 

，．且关键字 问的关系为“AND”．下面将其跌射到概 

念空间的概念特征集 V，定义概念映射如下 

U 一 ( ⋯t ，⋯ ，t )一 {n( 1)，n( )，⋯ ，g2(f． )一V 

其中 n(f． 2<( l】． L 一 (．2坤 2)一⋯一tf． ， ．．’)一 

这 里(“ ．⋯ 一．)是概念 间典中与 ．具有相 同语义 

码的概念集台 ．珊．堤  的权重 1若 ．一 ．此时 

称 ， 为 原始权重 ； ．．一a(0<口<1)若 t “．此时 

称 为 t 的扩充权重 如果在概念词典 中不存在 l， 

则 ( ．)一((f， 1 ) 每个 n稚为概念侧面， 的所有侧 

面构成用 户模版 

2．2 匹配算法 

建立用户模版 后，如何依据模版过滤文本呢?这 

就是下面所要讨论 的问题 ：计算文本与用户模版 的相 

关程度的匹配算法。 

若按照传统的矢量空间模型方法，计算文本特征 

向量与用户模I短之间的内积 ，将其作为相似系数，公式 

如下 ： 

盛 U‘ 一 币 垒m “ 
其中 为用户模版 ． 为文本特征矢量。 

依据选定的相关阐值 ，筛选 符合条件的文本 结果 

往往产生大量 匹配 的文本。但真正相关 的文本可能较 

少 ，或者排列的位置不当。这是因为在内积运算 中。有 

些文本对于模版中的一个侧面或几个侧面具有较高的 

匹配程度 。从而获得较大的相似系数，但对于其他侧面 

则 可能完全不匹配 ，从 而不能很好地全面满足用户的 

信息需求 

针对上述这 洋情况 在设计匹配算法时 ，不仅要考 

虑相似系数的大小。更重要的是要考虑文本对于用户 

横版 的各个侧面的匹配程度 ，使之更加全面地满足用 

户的信息需求。鉴于这样的要求 。本文选择布 尔模型来 

加强横版 侧面的匹配情况，同时用矢量空问模型计算 

文本与横版每个侧面的相似程度 

布尔模型 ： 

( 1．ORcl 2⋯ ORe )AND ( lORc22-．．ORe2 )⋯ AND 

(c．aORc ⋯ORc 
．

) (2， 

矢 量模型：(为了叙述方便 。将用户模版和文本特 

征矢量组织成相同结构)。用户模版为 ： 

U= (0，0，⋯ ，0。岫L， l2．⋯ ． 】J1．啦】。“22。⋯ 。“2ĵ．⋯ ， 

。1’“。2·⋯ ，“ 
。

) 

文本的特征矢量 

= ( 口】’ a2·⋯ t 。’"~2tl’ 日 t⋯ · L t’ l’ 2，⋯ ， ， 

⋯

· 】·口一2’⋯ '仉  j 

s m c ·v 一善g t 一可 可 善善 

。 

1 

其中g~P一 刍 一1l。t⋯ 棣 
做文本r的侧面P，相似度，用来表示文本与用户模版 

侧面的相似程度 ～十相关文车应与模敝的各个储面 

都具有很好的相似度，因此．对每个侧面相似度应有～ 

定的要求 。设布尔模型为： 

P ANDp~⋯ ANDp． (3) 

其 中 P．一(C,lORc --ORe )．i=1，2．⋯． ．为用户模 

版的某一删面 如果将 看作是一个模糊命题．则令 

为这样命题组成的集台 ，定义： 

r：己，—+[0，1]，Q 卜 (Q，t 

此处 (Q)=g(Qt )为命题 Q的真值 。即选用侧面相 

似度作为命题Q(懊j面 的隶属度。按照模糊逻辑的运 

算法则，得到式(3)作为模糊命题的最终真值为 T(P) 

一mint_，(P )，T(A)，⋯，T(p。))。如果命题 T(p．)> 

一 (̂̂∈(0，1])，i一1，2。⋯，n，则称命题 (P)为 恒 

真 此时 ．定义用户模版的侧面匹配率如下： 

( — ，n 

其中 是侧面数 目，m是作为模糊命题其真值不小于 

的̂侧面个数 它通常用百分数表示 。如85％ 即至少 

85％以上的侧面 。它们与文本的相似度高于指定的阔 

值 。̂如此这样，可以根据 需要 。调整 和̂匹配率．当少 

数 侧面的相似度较小或者为零时 ，也有可能匹配成功。 

它兼顾 了文本与横版的整体相似性和文本与备个侧面 

的匹配情况 对于传统的矢量空间模型，即公式‘1)。没 

有考虑到与各十侧面的匹配问题．因此．可艟会产生由 

于少数侧面的高频匹配 ，造成较高的相似度 。而布尔模 

型．即公式(2)，当且仅当所有侧面的逻辑值都为真时． 

表达式才为真 ，即匹配成功．如果有一个侧面逻辑值为 

假。则匹配就 失败．针对这 两种问题 ．本文提 出的过滤 

模型的匹配成功的条件是 。不但文本与模舨的相似度 

大于给定的解值 ，而且侧面的匹配率也要达 到培定的 

百分率。从而弥补了上述缺点 ． 

2．5 鞲落匹配 

近年的研究 显示 ，段 落匹配机翩 明显改善了 

文本的检索效率。在文本过滤中 段落匹配也有改善精 

度的作用。但是 。值得指出的是在文本中并不是所有的 

段落的重要性都相同，段落的位置以及对于文本主题 

的贡献布同．决定了段落的重要性．大量统计资料表 

明。首段和尾段都含有重要的主题信息 ，因此应给予较 

高的权重。尤其对于新期语料．Searchable Lead[~]系统 

仅仅从文章开头释分抽 取给定长 度的一部分形 成掩 

要 ．就达到87 一96 的可接受事 。所 以应将首段 、尾 

段 和其它段在权重方面有所区分 。 

本文采用段落匹配的主要目的在于提高查准率． 
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降低存在的“噪音”，从而使在某个或某些段落上具有 

较好相似性的文本应忧于那些匹配特征比较分散的文 

本 

将上违 的匹配算法应用到文本的各个段落 ．相当 

于将每个段落看成是独立的文本．按照相似系数从太 

到 小排列输出指定数 目的段落 ．然后计算对应文本 的 

最终权重如下： 

(7T)；∑ )Si ( ．) 
，一 I 

其中m表示参与权重运算的段落个数 一般 肌一3，即 

在输出的段落中，选取文本 7T权重晟大的前三 个段落 

参加计算 ，可能有些文本被输 出的段落数小于3个。h 

(A)表示段落的权重，若 A 为首段t则 h( ) 1 0；若 

A为尾段 ，则 五( ，)一0．95；若 户．为其它段 ，则 (̂ )一 

0 80 Sin( )是段落与用户模版的相似度 。过滤模型 

的输出结果依照文本的最终权重进行。 

值得指出的是段落匹配的另一个功能 ．在对冗长 

文本的过滤过程中，直接给出与模版想匹配的段落，略 

去无关的段落。尤其对于类似于百科全书的文本 ，如各 

类百科全书、条文、规定和政策性文献等 ．』、们感兴趣 

的是非常具体的条款 ，而不是全文 。 

2 4 用户模版与过滤流程 

图1 基于概念的中文文本过滤模型 

基于概念的中文文本过滤模型采用倒排索弓I方式 

表示用户模版，每个模版包括两部分信息，一是组成模 

版的各个侧面，而侧面是概念扩充后的相应概念集舍 ； 

二是模版的各类控制参数 ，包括总体相似度闻值、侧面 

相似度阌值和侧面匹配率 

＼ 总体 侧面 侧面 闳值 目值 匹配率 
P】 0j0 0

．
10 0．5O 

P2 0
．
40 0．1S 0．75 

圈2 概念一模版～懊j面索引表 圉3 摸版参数表 

概念一横版一侧面索弓l表(图2)是模版的物理表示， 

它是以概念为索引的链表，第一个域存储横版的编号， 

如 P ．P ．f1P ；第二域存储模版的侧面号 ．如1．2，⋯， 

m；第三个域存储概念在侧面中的权重。摸版参数表 

(圈3)中总体闻值表示文本 与模 版匹配时的相似系数 

应大于或等于该值；侧面闻值表示文本与横版测面的 

相似魔应大于或等于该值i侧面匹配率表示侧面相似 

度大于或等于读值的侧面个数应大于或等于该值 ．此 

时要求匹配 的测面个数至少为1。 

例如 ：用户给出的关键宇为“教育、方针 ．剐经过 

概念扩 充，形成 的用户模版为 Pl一(教育 0R教师) 

AND(方针 0R政荣)，其中侧面1为((教育，1．0)，{教 

师 ．0 8))．侧面2((方针 ，1．0)，(政策，0 8>)。计算文本 

与模版的侧面相似度，要求50 以上的侧面相似度大 

于等于侧面闻值．这里共有两个侧面则至少有一个侧 

面符合要求。假设文本为 教育改革的进展”，模版 Pl 
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为 (‘教 育 ，1．0>．‘教 师 ，O．8>．(方 针 ，1．O>，‘敢 策 ． 

0．8>)．侧面1的相似度为0．32．侧面2的相似度为0．总 

体相似度也为o、32．因此可以认为它与横版匹配．(以 

上概念扩充是部分扩充，仅供举例)。 

5 实验结果 

我们测试的语料为来 自《人 民日报 ~1994年共8000 

余篇文章．采用 CETRAN的概念词典，它参考梅家驹 

先生《同义词枯)，结合其它语义分类悼系 掏造而成． 

共掏造10个用户信息需求模型，即用户横版．侧面匹配 

率为75 ，侧面相似度闻值为0．05+总体相似度 值为 

0．25．将段落看成独立的文本，抽取前800段落．计算文 

奉的最终权重 对于用户模版中的各个概念其原始权 

重为1．扩充权重为0．80 

实验结果表明本文提出的过滤方法，与单纯矢量 

(下转 摹82页) 
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member—of—project(A，B】：research—project(A )· 
person(B)，Link—to(C ．A．D)，link—to(E，D ，B)． 

neighborhood——word——people(C) 

department—of—person(A t B) 一person (A )．depart— 

meat(B)，link—t0fC，D．A)，link—to(E．F，D)． 

1ink —to(G，B-F)．neighborhood—word—graduate 

(E) 

5 5 文本段的抽取 

有时候，要抽取的信息不能用 Web页面或页面之 

间的关系来表示，而仅仅是嵌在页面 中的文本段同 样 

是基于 FOIL，WebKB开发了一种信息抽取 的学习算 

法：SRV“]，它是采用爬山法 的一阶学习器。算法的输 

入是一些页面 。页面 中所要抽取信息的实例 已经被标 

记出来。算法的输出是一些用于信息抽取的规则 ，而信 

息抽取的过程就是检查任何长度的文本 。试 图找到能 

够和规则匹配的文本片段 。抽取 出来的规则如下 ： 

ownername(Fragment)：一 

some(Fragment，B 口．in—title，true)． 
1ength(Fragment．< ．3)． 

some(Fragem~nt，B[pre—token]，word，“GMT”)， 
some(Fragtr~nt，A， ’longy，txye)， 
some(Fragtr~nt B L

—

J·wo埘~unknown)t 
some (Fragment，B，口．qt~ pletonp，false)． 

其中，Fragment是要匹配的文本段 ，Ie gth(Fr gmen“ 

Relop，N)用于限制抽取信息中词的个数，其中ReLop 

是比较运算符，N是数字 。 

some(Fragment-Var，Path-Attr，Value)用 于检 

验 Fragment中诃的特性 ，其 中，Vat是 当前词 单元 ， 

Path是被检验单元的路径 (和本单元的关系)，Attr是 

要检验的属性 ，Value是属性的值 。 

下面 是 和 以 上规 则 匹 配 的 万维 网页 面，其 中 

霉 哇避I)。蹦a被抽取出来-被认为是本页面的 

属主 。 ． 

4．各种挖掘方法的比较 

ParaSite的方法比较简单 。精度不高 ，而且发现的 

知识 十分 有限；DRS方法在专业 范 国内可用性 比较 

好。也有一定的学习功能，但应用范匿比较有限，一般 

只用于某十特定类别的信息搜索。WebKB中提供了多 

种信息挖掘的方法．功能很强，既可以适应多个特定的 

类别 。理论上也可以用于挖掘通用的信息-但它需要 

有一定规模的训练 文本 ，而且 。随 着信 息类型 的通用 

化 ．训练文本的规横和质量也要随着提高 ．囡此实现的 

难度也随着变大。这些方法．各有其特点。在构造万维 

网挖掘系统时，要综合使用这些方法。一般地说-Para— 

Site中的启发性规则对大部分的系统都有所 帮助．也 

容 易实现。DRS则针对 比较专 门的信息类型 ，而 We— 

bKB可以适应规模较 大的系统 。不 同的 系统 ．可 以针 

对各 自的特 点，对这些方法进行剪裁。例如 ，在我们开 

发的 Personlndex 中。使用了 ParaSite中的一些启 

发性规则。以及 DRS中的 Email过撼和 URL模式。由 

于 WebKB中通 用的训练文本 很难得到 ．我们就使用 

专业的语料库来代替，如人名语料库 。机构名语料库等 

来做局部的训练，也取得了很好的妓果 。 
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