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一 种基于本体论的文本特征选取方法 ) 

林东文 白清源 谢丽聪 谢伙生 张 莹 

(福州大学数学与计算机科学学院 福州 350002) 

摘 要 针对文本特征向量高维数的问题，给出了一种基于本体论的文本特征选取方法。通过由专业领域本体所建 

立的概念树，把文本的特征项映射到概念，同时进行特征项频度到概念频度的转换，使得选取得到的特征概念能够很 

好表征文本的内容。实验结果表明，与未进行特征概念选取相比，采用此方法选取得到的特征概念能够在尽可能减少 

对文本分类精度的影响下，达到降低特征维数的目的。 
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1 引言 

目前，文本分类领域遇到的重要问题是海量的文本信息 

如何用数量有限的特征集合表示。在许多文本数据集中，只 

有很小部分的特征集合在文本分类中是有用的，使用所有的 

特征则会降低文本分类的性能。因此，如何有效地降低特征 

向量维数成为文本分类研究的重要问题。停词列表l_1]和词干 

提取l_2 成为该问题上的早期解决方法。 

近几年国内外出现了一些基于本体的特征提取算 

法『3 ]，它们能够在有限度降低分类精度的基础上减少特征 

空间的维数。Hotho，Staab，Madche等人『3]提出了使用本体 

字典(wordnet)得到特征概念子空间并应用到本体聚类的特 

征提取阶段中。实验结果表明该方法优于使用if／idf方法的 

聚类算法。Bill B Wang，R．I．McKay等人『4]提出了在已构建 

的本体库上使用启发式函数得到优化的特征概念空间，用以 

解决测试样本特征词不出现在训练样本的情况。实验结果表 

明该方法优于使用特征词和未优化的特征概念集合。 

此外，中国科学院计算所的 Kai Zhang，Jian Sun，Bin 

Wang等人_6 提出了利用 wordnet解决 同时出现在两类文本 

中的特征词选取问题。实验结果表明该方法适用于小规模的 

文本分类，对主题一般化的两类文档分类错误率较高。 

本文提出了一种基于本体论的文本特征概念选取方法， 

主要用于与某专业领域相关的文本分类的特征提取阶段。利 

用本体论知识减少特征向量空间的维度，改善特征词对文本 

的贡献程度，达到提高分类器分类精度的目的。本文的组织 

结构如下：第 2节介绍了领域本体的概念及本文所采用本体 

的主要来源；第 3节对本文提出的特征概念选取法进行详细 

的论述；第 4节是对实验结果的分析和比较。最后对文本的 

研究工作和下一步研究方向进行总结和展望。 

2 领域本体与 UMIN 

在计算机科学方面，通常使用本体对外在世界的对象进 

行形式化描述，用符号表示对象的属性及其它们之间的关系。 

我们将利用本体知识得到代表一文本的概念集合。 

本文所采用的领域本体框架定义如下： 

定义 1(领域本体) 一个核心本体为一符号系统0一 

{L，C，H，ROOT，F}。 

L：词典，即词项集合。 

c：概念集合。 

H：概念之间在语义上直接的、无循环的、传递的、自反的 

层次结构。比如：H(RNA病毒，病毒)表示 RNA病毒是病毒 

的子概念。 

ROOT：概念集合 C中的最顶端概念。C中的其他概念 

都是R∞ T的子概念。 

F：映射函数：2AL一2̂ C。表示词典 L中的词项集合 

对应概念集合c中的概念集合。一般来说，多个词项对应一 

个概念，或者一个词项对应多个概念。 

领域本体包括了所有与该领域中出现的概念和关系。本 

文所采用的本体知识主要来 自统一 的医学语言系统 

(UMLS)。它由美国国立医学图书馆自1986年开始研制，该 

系统由超级叙词表、语义网络、信息资源及专用词典组成。该 

系统定义了概念问的多种关系类型。ISA是最主要的关系之 
一

。 本文将使用该关系为每个训练文本集分别建立相应的概 

念层次结构。 

*)由福州大学科技发展基金(2005一XQ-13、2006一XQ-22、XRC-0511)、福建省教育厅(JB06023)资助。林东文 硕士研究生，主要研究方向：特征 

提取、本体；白清源 副教授，研究方向：数据库技术和数据挖掘。 
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3 建立文本的优化概念向量空间 

本文主要解决的是在文本分类中的特征提取问题。针对 

狭义的文本分类即对与某专业领域(如医学)相关的文本进行 

分类。建立文本的概念特征向量分为以下三个步骤： 

1．通过查询 UMLS为每个训练文本集分别建立 以类别 

名为根的概念树。 

2．找出每个文本中所有的特征项及其出现次数。通过 

查找文本所在类别的概念树，把特征项映射到概念，同时根据 

映射关系计算概念的频度，得到代表文本的概念向量。 

3．对于步骤 2所采用的 TTCmap算法的具体描述。 

3．1 为每个训练文本集分别建立以类别名为根的概念 

树 

本文主要考虑的是狭义文本分类即与某专业领域相关的 

文本分类，采用的本体知识来 自统一的医学语言系统 

(UMLS)。假定每个文本只属于医学领域 的一分支科 目，比 

如病毒学，免疫学等，也就是每个文本只在一类别中出现。 

设待分类的文本集合为 D，共有 n个分类，分别为 D1到 

Dn；相应的类别名为 N1到 Nn；每个分类中的文本数为M。 

根据每个训练文本集 Di(i⋯1 · )的主题 (类别名)，通过 

UMLS系统提供的API得到以一类别名 Ni为根的概念树 

。 概念树中概念的关系目前只考虑 IsA的关系。这样，就 

为训练样本集中的每个文本集建立了一一对应的概念树，也 

就是 Di到 Ti( 一1．．· )的一一对应。 

3．2 特征项映射到概念的具体分析 

目前采用最广泛的文本表示方法为特征向量空间。该方 

法的主要缺点是特征向量的维度过高，通常超过 10000个特 

征项。实际上，向量空间中许多完全不同的特征项所代表的 

概念是相同的。对于本文中所要解决的狭义的文本分类，由 

于领域中的概念通常为复合词 ，因此会出现多个特征项共 同 

对应一个概念的情况。 

把特征项映射到概念 的过程主要是在得到一文本 d中 

出现的所有特征项之后进行。映射的过程主要根据 3．1节 中 

得到的文本所在类别对应的概念树。由于概念由多个词组 

成，因此在去除停用词并提取词干后得到的特征项实际上很 

难在概念树中找到完全匹配的概念。考虑到专业领域的概念 

通常是由复合词组成，所以在进行特征项到概念的映射过程 

中，采用最大匹配的多个特征项共同映射一概念的方法 。也 

就是，构成一概念的所有词是否都为文本的特征项 ，如果所有 

词都在一文本的特征向量空间中出现，就可以得到这些特征 

项到该概念的映射关系。例如：catalyz，rna这两个特征项共 

同映射到概念(Catalytic RNA)(C0080125)(注：C0080125为 

UMLS中该概念的 ID号)。目前考虑只要一概念中半数以 

上的词在文本的特征向量空间中出现，就可以建立这些特征 

项到概念的映射关系。 

实际中，把多个特征项映射到概念时会出现两类情况。 
一 类是不出现多个特征项交叉映射到多个概念的情况(1)。 

另一类是出现多个特征项交叉映射到多个概念的情况(2)。 

具体符号描述如下： 

TS一{tETlcl∈F(￡)} TS2一{tET1 c2∈F(￡)1 

其中 TS称为特征项集合，表示在文本 d中映射到概念 C的 

多个特征项组成的集合。TS1表示与概念 c1相对应 的特征 

项集合。TS2表示与概念 c2相对应的特征项集合。 

(1)TS1nTS2=~ (1) 

表示两特征项集合中不存在相同的特征项。 

(2)TS1’nTS2=／=~ (2) 

表示两特征项集合中存在相同的特征项。 

例如：特征项集合 TS1一{ ，small，Interfer}映射到 

概念 c1(RNA，Small Interfering)(C1099354)，另一个特征 

项集合 TS2一{sma ll，nuclear，rtza}映射到概念 c2(Sma ll 

Nuclear RNA)(C0035709)，这符合(2)。 

对于这两种映射情况，在映射得到的概念频度计算上需 

要分别考虑。对于情况(1)，由于一概念的特征项集合 TS同 

其他所有概念的特征项集合无交集，那么可以认为特征项集 

合 TS中的所有特征词都是在一文本中唯一出现的，根据 TS 

中所有特征词的共现情况取TS中频度最小的特征项频度作 

为该概念的频度，见式(3)。同情况 (1)相 比，情况(2)的概念 

频度计算相对复杂些，主要的考虑原则是从一概念的特征项 

集合 TS中找出最能代表该概念，也就是和其他概念区分度 

最大的特征项，把它作为该概念的代表，相应地，该概念的频 

度就是该区分度最大的特征项的频度 ，见式(4)。 

那么，对于情况(1)，映射得到概念 C的频度计算公式如 

下 ： 

Cn( ，c)一min{tf(d，TS)} 

TS一{t∈T1 C∈F(￡)} (3) 

其中c．厂1( ，c)表示概念C在文本d中的频率。rain表示取特 

征项集合中频度最小的特征项频度作为概念C的频度。 

然而，对于情况(2)，考虑保 留多个特征项映射得到的多 

个概念。该情况下概念c的频度计算公式如下： 

cf2( ，c)=tf(d，min(exist(d，T5 ))) (4) 

exist(d，TSi)一{t1tETSi and t∈TSj}( =1⋯ ≠ ) 

其中exist(d，TSi)表示在概念a 的TS中出现、同时也在其 

他概念 的TS中出现的特征项集合，并记录每个特征项在 

其他概念 的TS中的出现次数。rain(exist(d，TSI))表示 

选取在 exist(d，T )中出现次数最小的特征项。cf2( ，c)表 

示把出现次数最小的特征项在文本 d中的频率作为概念 C 

的频度。 

3．3 ITOnap算法的具体描述 

那么，由3．2节中的问题分析可以得到映射算法 TTC— 

map的具体描述： 

输入：文本 d中出现的特征词集合 T一{tl，t2，⋯，z )。 
输出：概念集合 C。 
初始状态：概念集合 C一 ，l临时概念集合 TempC= 。 
扫描T中的所有特征项；i( 一1⋯ )，找出概念树中同每个ti模糊匹 
配的所有概念，把这些概念存入l}缶时概念集合 TempC。 
在 mpc中删除所有只出现一次的概念(根结点上的概念除外)； 
找出与每个概念相映射的特征项集合 TSi(i=l⋯ )； 
W hile(T ) 

{ 
如果 TSi属于情况(1)， 
则概念 Ci的频度计算采用公式(3)； 
如果 TSi属于情况(2)， 
则概念 的频度计算采用公式(4)； 

、

TempC=CiUTempC； 
} 
Return C—TempC ： 

该算法中提到保留根结点上的概念，主要考虑到根结点 

的概念通常由单个词构成，在所在类别的文本中经常出现， 

所以予以保留。 

通过TTCmap算法可以得到代表一文本 d的概念向量。 

由于多个特征项映射一概念，那么概念向量的维度肯定小于 

原先特征向量的维度，同时概念相对于特征项更能表征文本 

的内容。以上所提到的特征项频度和概念频度指特征项或概 

念在一文本d中的出现次数。在接下来的实验中我们采用 

KNN分类器作为评价该算法的分类算法。在第 4节中可以 

看到概念特征向量下的KNN分类器的分类精度比一般特征 

向量的分类精度高，也能够明显降低向量空间的维度，减少 
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KNN分类器的计算量。 

4 实验结果的分析和比较 

实验过程中使用类似 tfidf方法来计算概念 c的频度。 

把原先考虑的特征项t出现次数改为概念c的出现次数。概 

念 c在文本d中的频度计算公式如下： 

tfidf(d，c)一log(／f(d，c)+1)*log( ) 
一 文本 的特征概念向量(CF)表示为 

=(c／ ，(’_， ，cA，⋯，cA)(f 一tfidf(d，ci)) 

我们从医学数据库(PUBMED)中选取了5份杂志的内 

容作为实验的训练样本和测试样本(如表 1)。从表 1中可以 

看出这些样本的主题是相互独立的。从每份杂志中分别选取 

了125篇论文(包括论文的标题和摘要)，其中100篇作为训 

练文本 ，25篇作为测试文本。对所有类别中的测试文本和训 

练文本都已经过人工标定类别，以数字形式表示各文本，所有 

文本均进行了预处理包括去除停用词和提取词干。实验中采 

用KNN分类器来评估文中提出的特征概念选取方法的效 

果 。将未进行映射的一般特征向量同概念特征向量进行 比 

较。具体比较结果如表 2。实验中采用的评价参数如下 ： 

每个分类的准确率一 羹篇要葆妻辜 

总分类的准确率一募羹篇要嬲  
表 1 训练文本数据和测试文本数据描述 

杂志名称 类别名称 出版年份 
RNA RNA 2006 

Genetics Genetics 2006 

Texas Hcart Institute 

Hcart 2005 2006 
Journal 

Clinical Microbiology 

Reviews 
Microbiology 2002 2003 200,i 2005 2006 

Epilepsy Currents Epilepsy 2004 2005 2006 2007 

表 2 训练样本的分类准确率 

类别名称 一般特征向量 概念特征向量 
RNA 64 88 

Hcart 44 8O 

Genetics 56 92 

Microbiology 68 76 

Epilepsy 76 68％ 

总分类的准确率 6l_6 80．8 

表 2列出了使用一般特征向量和使用概念特征向量时， 

KNN分类器的分类准确率。可以看出在五类文本集中，大部 

分文本集的概念特征向量相对于一般特征向量得到的分类准 

确率更高些，其中Epilepsy类别的分类准确率反而有所下降。 

主要是由于该类别对应的概念集合中的概念数量相对较少， 

KNN分类器在进行概念频度选取时得到的该类别概念较少。 

表 3列出了训练样本数量不同时得到的特征词个数，可以看 

出通过TTCmap算法得到的概念数量明显低于特征项的数 

量 。这反映了采用该映射算法能够达到降低向量空间维度的 

目的。 

结论和今后的研究工作 以上实验结果表明：基于一般 

特征向量的文本表示法存在大量的无意义词项，在训练文本 

集合小时，分类精度不高。本文提出的基于本体的概念特征 

向量的文本表示方法 ，通过把词项映射到概念并进行词频到 

概念频度的转换计算，得到的概念特征向量能够有效提高训 

练文本集合很小时 KNN分类器的分类精度。此外，由于本 

体中的概念数量有限，可以预见当训练文本集合很大时，词项 

数目有上万，如果采用把本体中的概念代替词项，则可以用有 

限的概念来表示训练文本集，达到降维的目的。 

表 3 有关训练文本数据的统计信息 

训练样本大小 特征词 概念 
75O 5867 1530 

600 3895 1271 

500 3211 1063 

300 2426 985 

然而，我们考虑到本文的文本范围与某专业领域相关，领 

域中各分支之间的本体概念是否会出现重叠现象，即多学科 

交叉的情况。这种情况的出现是否会对从特征项映射到概念 

的过程产生一定的影响。这将是我们未来的研究工作。 
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