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基于领域词语本体的短文本分类 
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摘 要 短文本自身长度较短，描述概念能力弱，常用文本分类方法都不太适用于短文本分类。提出了基于领域词语 

本体的短文本分类方法。首先抽取领域高频词作为特征词，借助知网从语义方面将特征词扩展为概念和义元，通过计 

算不同概念所包含相同义元的信息量来衡量词的相似度 ，从而进行分类。对比实验表明，该方法在一定程度上弥补了 

短文本特征不足的缺点，且提高了准确率和召回率。 
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Abstract The conventionsl methods of text classification are not suitable for short text classification because short 

texts are short and their ability of describing concept is weak．A method using the domain word ontologies for short 

texts classification was proposed．First，the domain high frequency words were got as the feature words．Then the fea— 

ture words were extended to concept and“sememe”by Hownet．which extended the feature from semantic and amended 

the feature scarcity．Last，the word similarity values were got by calculating the same“sememe”message included be— 

tween different concepts．Experimental results prove that the classification efficiency and precision are both improved． 
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1 引言 

短文本分类就是对 内容较短的文本(通常少于 160个中 

文字符)进行分类。国内外对于文本分类l1 ]进行了多年的 

研究 ，但 在短 文本分 类领域 ，目前 国内外 的研究 工作 较 

少Ea,4]，且效果不是很理想。Zelikovitz，S等学者提出了将 

LSI应用于短文本分类的特征选择[33。LSI(潜在语义索引) 

是一种常用的特征抽取算法 ，其核心技术是矩阵理论中的奇 

异值分解。LSI在处理文本数据高维稀疏问题上 比较成功， 

但是不能很好地解决多义词的问题。 

传统的文本分类方法也不能很好地应用到短文本分类 

中。例如 ：利用互信息_】](mutual information，MI)进行特征 

选择，是对词和类别相关性的度量，而短文本中词的个数少而 

且信息弱 ，有必要考虑其它语义关系(如：同义关系或近义关 

系等)。传统的贝叶斯分类器(Naive Bayes)在知识储备不足 

的情况下容易对新增未标注的训练文本产生分类错误 ，若这 

些分类错误的文本过早地加入到分类器中会降低其分类性 

能lI5]。本质原因在于短文本长度较短，描述概念的信号弱，词 

的个数少等缺点导致短文本特征严重不足，使得传统的分类 

器分类效果也不好。 

由于本体强调相关领域的本质概念，同时也强调这些本 

质概念之间的关联，而短文本具有特征不足的缺点，有必要强 

调概念之间的语义关系，这和本体表示基本一致。因此，本文 

提出了基于领域词语本体的短文本分类方法。该方法以在领 

域出现的比重大于阈值的领域高频词作为领域之间互相区别 

的特征词 ，但是如果阈值过大，特征词的领域区别性不好，如 

果阈值过小，特征词数量有限会使得分类能力降低，因此，为 

了保证特征词 良好的领域区别性并且使得分类能力提高，本 

文借助知网将特征词扩展为概念 ，概念扩展为义元，从而得到 

扩展后的领域词语本体，有效地从语义方面对特征进行扩展， 

使得原来的特证词不再是孤立的词，而是由概念和义元支撑 

的相关词的集合，一定程度上弥补短文本特征不足的缺点；最 

后通过计算不同概念所包含相同的义元信息量来衡量概念之 

问的相似程度 ，词之间的相似度又可以通过概念间相似度获 

得，并以此作为待分类短文本和领域词语本体相似度比较的 

基础从而达到分类的目的。 

本文在第 2部分介绍了传统的文本分类过程和本文提出 

的短文本分类过程 ；第 3部分给出了领域词语本体的初步框 

架和获取 ；第 4部分给出了相似度计算方法；第 5部分进行了 

实验并做了结果分析；最后提出了进一步的工作。 
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2 短文本分类的实现过程 

传统的文本分类流程见图 1。其特征选择就是选取适合 

分类的特征词，目前的方法较多L1]。典型的利用互信息进行 

短文本特征选择，如式 (1)所示： 

MI( P(Ci)log (1) 

ICI表示文本的类型数，P(c )表示第 i类文本在训练文本集 

合中出现的概率 ，P(f)表示词 t在训练文本集合 中出现的概 

率，P(tlc1)表示在第 i类文本中t出现的概率。MI越大，词 

和类的共现程度越大。 
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图 1 传统文本分类过程 

传统的文本分类器参考文献Eli，典型的贝叶斯分类器 

(Naive Bayes)~ll式(2)：给定二值文本 向量 一( 1，w2，⋯， 

WD)， 一0或者 1。如果第 i个特征出现在文本中， 一1，否 

则 一O。令 —P{V lCi}，P{·)表示{·}发生的概率。 
D D D 

P(ci l )一logP{c )+ log(1一P )+圣 1og l
一

1 ⋯  l n  

(2) 

本文的短文本分类流程见图 2。这种方法有以下两个方 

面的特点： 

(1)本文的领域词语本体是从不同级别给出了词的表述。 

这样就可以进行不同级别的语义相似性比较，较多地考虑 了 

词与词之间的语义关系，并且通过借助外部资源可以更新所 

建立的领域词语本体 ，从相似度比较来说，也有利于更深层次 

的考虑和扩展语义关系。改变了传统的单一的关键词匹配方 

式，这种方式对短文本较为适用，尤其是对近义词和同义词以 

及同一话题下的相关词这种情况比较有效。 

图2 本文短文本分类过程 

(2)本文所建立的词语本体有很高的可重用性和可扩充 

性。可重用是因为本体中的特征词都是在某个领域出现而在 

其他领域出现几率很小的词的集合，在任何情况下，这些本体 

都是可用的。可扩展是因为通过相似性比较，我们可以把相 

似度大于某个阈值的词添加到领域词语本体中进行扩充。这 

样 ，领域词语本体就具有可重用和可更新的优势。 

3 领域词语本体 

3．1 本体 (Ontology) 

本体在哲学界和人工智能领域都有其不同的定义。在人 

工智能领域，1998年 Studer给出了共享概念模型的明确的形 

式化规范说明[6]。 

本体的目标是捕获相关领域的知识，提供对该领域知识 

的共同理解，确定该领域内共同认可的词汇，并从不同层次的 

形式化模式上给出这些词汇(术语)和词汇之间相互关系的明 

确定义。某个领域的本体就是关于该领域的一个公认的概念 

集，其中的概念含有公认的语义，这些语义通过概念之间的各 

种关联体现，本体通过它的概念集及其所处的上下文刻画概 

念的内涵。总之，本体强调相关领域的本质概念，同时也强调 

这些本质概念之间的关联。考虑到短文本自身的缺点，有必 

要强调短文本分类时概念之间的语义关系，这和本体表示基 

本一致 ，这为本文提出的基于知网扩展的领域词语本体的短 

文本分类方法提供了理论依据。 

知网是一个以汉语和英语的词语所代表的概念为描述对 

象，以揭示概念与概念之间以及概念所具有的属性之间的关 

系为基本内容的常识知识库。知网也可以称之为一种本体表 

示，对于知网的详细介绍可见文献ET]。 

3．2 领域词语本体表示 

定义 1(领域词语本体) 领域词语本体是指某个领域最 

核心最本质的概念集合并且给出这些概念正规明确的表述。 

这些概念在其他领域出现的几率很小并且可以唯一确定某个 

领域。 

在具体的应用中，本体的表示方式可以多种多样_8]。可 

以用 自然语言、框架、语义网络或逻辑语言等来描述本体，目 

前比较形式化的本体表示有 Ontolingua，CycL和 Loom等，都 

是基于逻辑语言的本体模型。但是目前尚没有一个标准的本 

体构造方法 ，在已有的本体模型中，出于对各 自问题域和具体 

工程的考虑不同，构造本体的过程和方法也各不相同。尽管 

逻辑语言的表达能力很强，但其推理过程 比较复杂，不利于本 

体模型的实施。因此针对短文本分类的具体情况，本文结合 

知网提出了一种类框架结构的领域词语本体描述形式 ，初步 

设计的领域词语本体框架如图 3所示。 

Keyword 
Conceptl 

Sereno1 

Sem1 
FatherPath 

Chi1dPath 

ConceptN 
Semnol 
Sere1 
FatherPath 
Chi1dPath 

图3 领域词语本体框架示意图 

3．3 领域词语本体的获取 

领域词语本体的获取有两个部分：第一，获得领域高频 

词，所谓领域高频词是指在某个领域出现几率大而在其他领 

域出现几率小的词(即就是领域区分能力强的词)，这些领域 

高频词可以唯一确定某个领域，所以可以用这些高频词作为 

特征词来进行分类，但是其数量有限并且没有体现语义关系， 

因此难以解决短文本中特征不足的缺陷。第二，利用知网对 

高频词进行概念和义元级别 的扩展，使得原来的特证词不再 

是孤立的词，而是由概念和义元支撑的相关词的集合。在某 

个待比较的词与特征词不同的情况下，可以进行义元级别的 

比较，从而可以更精确地确定两者之间的相似性。领域词语 

本体的获取具体步骤如下： 
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Stepl 对训练语料进行预处理 ：分词及词性标注；通过 

词性选择，过滤掉对分类作用不大的词，仅保留名词、动词和 

形容词。 

Step2 进行词频统计，得到每个词在不同类中出现的次 

数。过滤掉所有类中出现次数均不超过 3的词，对每个词在 

不同类的比重进行归一化处理。假设“keyword z 0722⋯32u” 

表示keyword这个词在领域i中出现的次数为z ，归一化后 

得到 keyzoord在领域 i中的比重为 32 ／∑而。 

Step3 抽取在每类中比重不小于 weight的词作为领域 

高频词。在此基础上 ，人工过滤掉一些和本类关联不大的词 ， 

得到了初始的未经过知网扩展的领域本体词库。 

Step4 借用知网来扩展初始领域本体词库，本体词库中 

的每个 ke3ru~rd在知网找到对应的所有概念(义项)得到 ： 

keyzoord(概念 1l概念 2I⋯I概念 n)，keyword为特征词 ，由 

不同的概念组成 ，每个概念又由不同的义元组成：格式是 ：“语 

义号 义元 1⋯义元 m”。由于很多概念只是语义号不同，而 

包含的义元是完全相同的，为了简化后面的相似度计算的复 

杂度，过滤掉重复的概念。 

Step5 将概念中的义元扩展为：“义元 义元号 父路径 I 

子路径”。“义元号”表示“义元”在整个知网树中的节点深度； 

“父路径”给出了“义元”的上层义元；“子路径”给出了“义元” 

的下层义元，它更精确地体现了义元在知网中位置，也为词进 

行语义相似度比较提供了基础。 

按照上述步骤，得到经过知网扩展后的领域词语本体。 

我们举例说明上述过程，例如：初始本体词库中有“经济” 

这个特征词，经过知网扩展，由四个概念组成：“经济 046979 

属性值 举止 俭 良f046980属性值 举止 俭 良f 046981事务 

工 农 商 l 046982事务 工 农 商”。分别考虑每个概念对于大 

量的短文本分类没有多大的实际意义并且会增加大量的计算 

量，因此过滤掉重复概念后就由两个概念组成：“经济 属性值 

举止 俭 良l事务 工农 商 每个概念由不同的义元组成， 

如：“属．『生值”、“举止”等。再对概念中的每个义元进行扩展， 

例如：义元“属性”被扩展为：“属性值 14 Hownet f appearance， 

measurement，property，relationship，situation”，其中，“14”为 

“属性值”对应的义元号，“Hownet”为父路径，“appearance， 

measurement，property，relationship，situation”为子路径。 

4 相似度计算 

语义相似度计算是目前研究的热点，在基于知网的相似 

度计算中，刘群、李素建 依据义元的层次体系(上下位关 

系)，通过计算节点路径获得义元相似度。李峰，李芳口 在此 

基础上又引入了节点在树中的深度，层次越深的节点的相似 

度越大。本文也是将词扩展为概念 ，概念又扩展为义元，但是 

在具体相似度计算时并没有采用刘群、李素建l_g]的方法，原因 

在于刘群、李素建[9]考虑了义元的很多细节，而本文是针对短 

文本分类的，最关心的是词和类之间的相关性，比如“医生”和 

“患者”按照刘群、李素建l9]的方法相似度很低，而按照分类的 

目的来说，两个词应该具有很高的相似度值。因此，本文只是 

通过计算不同概念所包含的相同的义元信息量来衡量词之间 

的相似程度，当不同的概念包含的相同义元越多，概念相似度 

值就越大。以此作为待分类短文本和领域词语本体相似度比 

较的基础。这样我们就可以省略掉很多对分类意义不大的大 
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量计算过程。例如：“战斗力 属性 力量 争斗 军队 军 I”和“制 

海权 属性 势力 控制 水域 国家 军队l”中，“战斗力”和“制海 

权”是两个不同的特征词，这两个特征词各有一个概念而且是 

不同的，但是两个概念中有相同的义元“属性”和“军队”，从而 

可以确定相似度。 

为了叙述方便，对文中的一些符号进行约定 ：待分类的短 

文本为 D，领域词语本体为 (]l，sim(A，B)表示 A和B的相似 

度值。具体算法如下： 

Stepl 词相似度比较的原则。如：D中的词“ 概念 1 I 
⋯ 概念 l”和 (]l中的词“志砌，概念 1 1．．·概念 ml”在进行相似 

度比较时，遵循以下规则： 

Rule1 当 和 kw 相同时，则 sim(wk，kwj)一1，并且 

结束 和O 中其余词的比较。若不相同时，进行 Rule2； 

Rule2 当 和 kw 不相同时，进行基于词的概念的比 

较，即 Wk和kwh．中的概念两两进行比较，若存在两个概念完 

全相同，则 sim(w~，尼 )一 ，否则，进行 Rule3。其中，f 

为完全匹配的概念数，a为人为给出的权重因子，m和 分别 

为"rd3 和kw，的概念个数。 

Rule3 当概念匹配不成功时，进行概念中基于义元的匹 

配比较，则 sim(w~，kwi)一 。其中，_厂为完全匹配的义元 

数 ，|9为人为给出的权重因子 ， 和 分别为 叫 和kw 的义 

元个数。 

Rule4 当 sim(wk，kwj)的值大于某个给定的阈值时，就 

将词 ZUk添加到词语本体 0 中，对于词语本体进行更新。 

Step2 词 与本体0 的相似度值取W 和kwj相似度 

的最大值见式(3)： 

sire(w,，(]1)一max{sire( ，kw】)，sim(Wk，愚 )，⋯， 

sim(wk，kwM)} (3) 

M 为领域本体中特征词的个数。 

Step3 短文本 D与本体 0 的相似度结果如式 (4)：其 

中，N为短文本 D中的词的个数。 
Ⅳ 

sim(D， )一 ∑sim(wk，o) (4) 

最后，短文本 D属于相似度结果 sim(w,，(]1)最大的那个 

类别。 

5 实验及结果分析 

5．1 性能评估指标 

对实验分类结果的性能我们采用如下 3个常规性能指标 

进行评估： 

精确率(Precision，P) 

P一 群 × 00％ ㈣ 测试集中分为该类的文本总数 
召回率(Recall，R) 

R一 × 00％ ㈣  测试集中属于该类的文本总数 

F-measure(F1) 

F1— 2X P
—

XR (7)

R P+ 

5．2 实验评估及分析 

本文以在搜狐、新浪等各大网站的不同类别的跟帖中的 

评论为语料集。本次实验选取其中的 82034个短文本语料， 



其中女性话题有 17160篇、军事话题有 16283篇、房地产话题 

有 14878篇、国内新闻为 16419篇、体育类话题为 17290篇， 

为实验语料。 

首先随机选取女性类 4585篇 、军事类 4343篇、房地产类 

4350篇、国内是 4259篇和体育类 4064篇为实验训练集语 

料 ，其余为测试集。对训练集执行 3．1节中的操作，得到经过 

知网扩展后的领域本体词库。对测试集短文本进行预处理， 

抽取名词、动词和形容词。在上述语料基础上，本文进行了三 

组实验。实验结果比较如表 1所列。 

表 1 三组实验结果对比 

至 ! ! 堡堕主垦! ! 里 堕! 
实验1实验 2实验 3实验 1实验2实验3实验 1实验2实验 3 

女性 

军事 

房地产 

体育 

国内新闻 

平均值 

53．38 52．21 78．63 74．49 56．96 54．20 62．19 54．48 64．16 

62．48 43．77 52．90 43．44 40．47 55．73 51．25 42．05 54．28 

52．43 57．18 68．53 85．40 66．O5 80．95 64．97 61．30 74．22 

86．93 57．39 78．63 39．78 52．16 54．20 54．58 54．65 64．18 

41．42 3O．76 53．33 36．93 3O．76 36．07 39．04 32．04 43．03 

59．33 49．28 66．40 56．01 49．28 56．23 54．41 48．90 59．97 

实验一(传统的基于互信息的特征选择和贝叶斯分类) 

利用传统的互信息式(1)进行特征选择和多类朴素贝叶 

斯分类器式(2)进行短文本分类 ，我们进行 了4组测试，分别 

选取经过互信息排序后的前 1500，2000，2500和 3000个特征 

词进行实验，其中效果最好的是选 2500个特征。 

实验二(基于未扩展的领域词语本体的短文本分类) 

将每个短文本和未经过知网扩展的初始领域词语本体 

(3．3节中step1一step5)进行词匹配，统计短文本中出现在每 

类初始本体 中的词的个数，短文本属于统计的词个数最多的 

那个类。给定 讹 f一0．6，所得结果不是很理想，我们还选 

择了 weight值为 0．4和 0．5的结果 ，虽然比 0．6有所提高， 

但是分类能力均不能超过实验一，只有 weight=0．4时候的 

结果接近实验一。原因在于利用未经扩展的词语本体过滤掉 

很多词汇，只保留了每个类别 中的高频词汇进行相似度匹配， 

并且没有考虑语义关系。因此，我们考虑用实验三进行改进。 

实验三(基于知网扩展后的领域词语本体的短文本分类) 

本实验是在实验二的基础上，以实验二 weight一0．6时 

为基准所作的改进。首先，对实验二中的测试集短文本再执 

行 3．3节中的 step4和 step5的操作 ，然后按照第 4节的算法 

进行相似度结果计算。实验中，人为确定 a一0．4，口一0．2(主 

要是让特征词的匹配具有足够的优越性，所以概念匹配因子 

a和义元匹配因子 的值取得比较／b)。 

通过实验三的结果可以看 出，经过扩展后的领域词语本 

体应用于短文本分类结果较实验二和实验一的准确率、召回 

率和 F1值都有所提高。实验三所用的方法从语义方面考虑 

了词之间的关系，而实验一和实验二只是词匹配概率的一般 

统计。比如：“兵 军队 1人 争斗 军 l”是军事类短文本中的一 

个词，在未扩展的军事领域本体词库中没有“兵”这个词，因此 

认为它和军事类的相似性为零。而在经过知网扩展后的领域 

本体词库中有 “军人 人 争斗 军 j，，，两个特征词中存在完全 

相同的概念，因此就可以计算“兵”和“军人”的相似度从而确 

定和军事类的相似度。经过对实验二错误分类的短文本观察 

后发现这种现象比较普遍，因此，考虑了语义关系后，分类能 

力比实验二有较大的提高 ，相对传统的实验一的结果也有一 

定提高。 

结束语 本文提出了基于领域词语本体的短文本分类方 

法 ，该方法以领域高频词作为特征词，经过知网对特征词进行 

扩展，得到了领域词语本体 ，并以此为基础进行相似度比较， 

从而应用于分类。通过对比实验可以证明，准确率、召回率和 

F1值都有一定的提高。然而 由于语言信息的复杂性和灵活 

性，我们需要不断地探索和完善。 

(1)所建立的本体只是初步原型，要从更多的语义方面 

进一步优化和扩充词语本体，可以考虑结合其他外部资源如 

Wordnet和《同义词词林》等进行领域词语本体的扩展；另外 ， 

需要进一步人工过滤掉本体中的一些对分类作用不大的虚词 

而且需要进行特征词的更新和扩充。 

(2)进行相似度计算时，我们通过两个概念的义元之间 

包含的相同信息量的多少来计算相似度值。例如：两个义元 

“属性”和“军队”认为对分类 的贡献是相同的，但是从分类的 

角度看，“军队”要 比“属性”对分类的贡献更大些。因此，我们 

可以从节点的深度来考虑给不同层次的义元不同的比重值， 

并且本文建立的领域词语本体框架为此提供了基础。 
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