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Abstract Following the expanding of VSM and LSI．a text classification based on Concept Space is proposed in this 

paper．Information gaining is applied tO acquire concepts based on large training set．Concept Space is built by acquir- 

ing latent semantic indexing data．building a latent semantic space by LSI．and then adding the class-basis vector．The 

calculating method of the word-similarity．the text-similarity。the similarity of the text vector and the class-basis vec- 

tor in Concept Space are presented．Experiment results show the Concept Space method is superior tO Vector Space 

Mode1．This paper also discusses the future work—— the problem of concept space learning． 

Keywords Text classification，Vector space model(VSM )，Latent semantic indexing(LSI)．Concept space 

1．引言 

随着文本信息的快速增长，特别是 Internet上在线信息 

的增加，文本(网页)自动分类已成为一项具有较大实用价值 

的关键技术．是组织和管理数据的有力手段口]。 

文本分类的方法分为两类：一是基于知识的分类方法；二 

是基于统计的分类方法。基于知识的文本分类系统应用于某 
一 具体领域，需要该领域的知识库作为支撑。由于知识提取、 

更新、维护以及自我学习等方面存在的种种问题 。使得它适用 

面较窄。基于统计的分类方法由于采用纯粹的数学运算 ，不苛 

求复杂的语言学知识和领域知识．在实际应用中收到的良好 

效果，成为目前流行的文本分类方法。现在广泛应用的基于统 

计的模型有向量空间模型、Naive Bayes模型、实例映射模型 

和支撑向量机模型。 

G．Sahon等人在 2O世纪 6O年代提出的向量空间模型 

(Vector Space Model-VSM)把文本表示为以项的权重为分 

量的向量．作为向量空间的一个点，然后通过计算向量问的距 

离决定向量类别的归属。由于把分类简化为空间向量的运算， 

使得问题的复杂性大大减低。向量空间模型对项的权重评价、 

相似度的计算都没有作出统一的规定，只是提供一个理论框 

架，可以使用不同的权重评价函数和相似度计算方法，使得此 

模型有较广泛的适应性[5】。目前 已提出了许多基于 VSM 的 

统计和机器学习的分类方法。Apte用决策树技术来建立分类 

器[1”．Yang构造 了近邻 算法[j ．Lewis设计 了线性分 类 

器[1”，Cohen提 出了建立在权值更新基础上的休眠专家算 

法[1“。但 VSM模型的不足之处主要有三：一是标引词权值较 

难确定；二是相似度计算量巨大；三是没有解决词的同义词和 

多义性对分类的干扰问题[．】。 

LSI(Latent Semantic Indexing，潜在语义索引)方法是 

1988年 S．T．Dumains等人提出的一种新的信息检索代数模 

型。用于文本的检索有着较好的效果。LSI利用统计计算导出 

的概念索引进行信息检索．而不再是传统的索引字、词。LSI 

基于这样一种断言：文本中的词与词之间存在某种联系．即存 

在某种潜在的关于词使用的语义结构。这种语义结构由于部 

分地被文本中词的多义性和形式上的多样性所掩盖而不明 

显[7 ]．因此采用统计的方法来寻找该语义结构．并且用语义 

结构来表示词和文本，以达到化简文本向量．提高信息检索质 

量的目的。LSI通过对原文本库的词语——文本矩阵进行奇 

异值分解(Singular Value Decomposition)计算．并取前 k个 

最大的奇异值及其对应的奇异矢量．得到一个 k秩新矩阵来 

近似表示原文本库的词语——文本矩阵。新矩阵一方面使词 

语 、文本向量空间大大缩减，另一方面消减了原词语-文本矩 

阵中包含的因用词习惯或语言的多义性等带来的“噪声”，因 

而可以提高文本检索的效率和质量[2。]。直观地说 ．文本潜在 

的语义结构保留下来．而词义上的细微区别被忽略掉了。例 

如，和“电脑”这个词同在文本中出现的词(即上下文或语境)。 

其中有许多也会出现在“计算机”出现的文本中，如“硬件”、 

“软件”、“网络”、“操作系统”、“显示器”、“键盘”、“CPU”、“程 

序员”等．因而它们在 k维空间中会有类似的表示 ；而“程序” 

的上下文会和“计算机”、“电脑”在某种程度上相似。但“大象” 

的上下文就会完全不一样。因而在 k维空间表示中，“程序”和 

“电脑”、“计算机”更接近 ，和“大象”会相差较远。也就是说 ．利 

用潜在语义索引．通过潜在语义结构而不是词形去匹配文本． 

不但能够发现包含相同词汇的文本．而且还能够发现那些包 

含同义或近义词汇的文本，能够较好地解决同义词和近义词 

匹配 问题 。 

2．基于概念空间的文本分类步骤 

2．1 概念空间的定义 

首 先。挑选 一 训练 文本 集．构 造词 语-文 本矩 阵 A= 

[a ，] (其中 a ．为关键词 i在文本 j中出现的频率。通常还要 

根据关键词的重要性加上权值)。因为一个词不会出现在每个 
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文本中。所以 A一般是高阶稀疏矩阵。 

然后．对矩阵A应用奇异值分解(Singular Value Decom— 

position。SVD)。得到词语向量矩阵 Uk和文本向量矩阵 Vj， 

计算 A的 k秩近似矩阵——潜在语义矩阵 Ak(k((min(m， 

n))。 

再将每个类别的类基准向量投影到潜在语义矩阵空间 

中．等效为附加到文本向量矩阵 V 的若干列。定义加入类基 

准向量集的 V 为 L (一(V 。Z ))．其中Z 为类基准向量的 

集合。定义矩阵 G—U- L 为概念空间。即： 

G 

m× (n+P) 

Uk 

m×k 

Zk 

k×k 

图 1 在潜在语义空间中加入 P个类基准向量 

在概念空间中，每个词语均可表示成相应的词语 向量 

t’．t’一tVk 。t为向量空间中的 1×n词语向量。每个文本 

亦可表示成相应的文本向量 d‘．d 一d u- ，d为向量空间 

中的m×1文本向量。 

2．2 分类步骤 

基于概念空间的文本分类方法其分类标准通过概念空间 

给出．分类过程分为四个步骤： 

①给定作为训练集的文本集。在训练集中根据信息增益 

提取关键词； 

②将训练集中的每一篇文本均用等长的向量表示：D，一 

(T-．Tz。⋯．Tk，⋯，T )为训练集中的第 j篇文本；Tk表示向 

量中的第 k个分量．即文本中所含的第 k个关键词。这样．就 

可以构成一个向量空间。本文使用词语一文本矩阵A一[at，] 

来表示此向量空间。其中a ----L(i．j)XG(i)．L(i．j)为词i在文 

本 j中出现的频率 。G(i)为关键词 I的权值。 

③通过 LSI方法获取潜在语义索引数据。利用奇异值分 

解．计算 A的 k秩近似矩阵 A-。用 A-表示潜在语义空间，称 

A-为潜在语义矩阵； 

④通过构造和加入类的表示——类基准向量。建立用于 

分类的概念空间。将待分类文本与类的匹配处理过程转化为 

概念空间中文本向量与类基准向量的相似度计算问题。 

概念空间解决的是文本分类中的文本集合与类集合的表 

示问题．下面讨论文本分类中的文本集合与类集合的匹配计 

算问题 。 

5．相似度的计算 

相似度是表示词与词、文本与文本、文本向量与类基准向 

量的相似程度的度量[】]。 

5．1 词的相似度计算 

设词 t。和词 tt分别对应词语一文本矩阵A的第 i行和第 j 

行，在概念空间中，分别对应矩阵G的第i行和第j行。记 G一 

[g ]．~,Ji-3 tt和词 t，在概念空间中的向量分别为 

ti= (gil．gi2，⋯ ，gi ) 

tJ一 (gIl，gJ2．⋯ ，gm) 

其相似度 sim(t。．t，)定义为 tt和 t，的点积 。即 

sirIl(tI．tj 。．tJ一 ·g 

而对全部 n1个词 。其两两之间的相似度为 

G ·G =(Uk L )·(UI L ) =(Uk )·CUk ) 

即 sim(t．。tj)的计算可由矩阵 UkZk的第 i行和第 j行的 

点积得到。因为 是一对角阵，所以对概念空间中的坐标进 

行适当的缩放即可用 U-代替 U-Z-。构造词语在 k维概念空 

间中的向量而不影响各词语向量间的相似度。因而在概念空 

间中．定义U-为词语向量矩阵。 

5．2 文本的相似度计算 

设文本 d。和文本 d，分别对应词语一文本矩阵 A的第 i列 

和第J列。在概念空间中。分别对应矩阵 G的笫 i列和第 j列． 

i。j--．<n。记G一[g ]。则文本 d。和文本d，在概念空间中的向量 

分别为 

di一 (gl ．g zI，⋯ 。g ) 

dI一(g1，，g zl，⋯ ，g=i) 

其相似度 sim(d~，d7)定义为 d 和 的点积 ，即 
_  

_、 

sim(d~。 )=d7·aT= ·g，， 

由于G— Uk L 一 UkZk(V ．Z )一(UkZkV ．Uk Z )， 

定义Gv— Uk Vk ．G =UkZkZ 

则对全部n个文本。其两两之问的相似度为 

G ·Gv一(Uk V ) ·(UkZkvD一( vD ·( v1) 

即文本 i与文本 j的相似度可由矩阵 V 的第 i列和第 

j列的点积得到。同样因为 是一对角阵，因而可用 V 代替 

V 来构造文本在概念空间中的向量。在概念空间中，定义 

V 为文本向量矩阵。 

5．5 文本向量与类基准向量的相似度计算 

设文本 d 对应词语一文本矩阵 A的第 i列。在概念空问 

中．对应矩阵G的第i列．i≤n。记 G一[g ]，则文本d。在概念 

空间中的向量为 

di= (g1．．g2i。⋯ ．g ) 

设共有 P个类基准向量．g，在概念空间中对应矩阵G的 

第 j列，n<j≤n+p．则类基准向量 g，在概念空问中的向量为 

一 (gl，。gz1．⋯ ．g j) 

文本 dt与类基准向量 g，的相似度 sim(d7． )定义为 

和 的点积。即 
_  

、． 1 

sim(d~．z )=d7·zT= g g，， 

由于 G— Uk L 一 UkZk(Vk．Z) =(Uk V—T，Uk Z )． 

定义 Gv= Uk V ．G：一 Uk Z 

则对全部 n个文本和 P个类基准向量之间的相似度为 

G ·G。一 (UkZkV ) ·(UkXiZ )一 ( V ) ·( Z ) 

即文本 i与类j的相似度可由矩阵 v 的第i列和 z 

第 j列的点积得到。同样因为 是一对角阵．因而可用Z 代 

替 z 来构造类在概念空间中的向量。在概念空间中，定义 

z 为类基准向量矩阵。 

4．概念空间的建立 

为了减少计算量，在给定类别集 S一{ ． ．⋯． }后， 

为每一类 t∈S建立一个概念子空间．合并概念子空间并作 
一 定调整后。便建立了用于文本分类的概念空间。 

概念子空间的建立可由核心词的获取、相关词的扩充和 

类基准向量的构造三个步骤实现。我们将核心词与相关词合 

称为关键词。 

4．1 获取核心词 

信息增益(information gain)是机器学习中经常使用的衡 

量某预示词重要程度的准则。通过预示词是否在文本中出现 
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对类别的影响来计算所获得的信息量。最初的全部预示词均 

要通过评估函数获得一个分值，然后按其大小排序，按某阈值 

大小决定最终保留的较好反映类别特点的预示词，评价函数 

如下所示 ： 

InfGa F)一P(F) P( F)1。g + P(F) 

IF，)log 

其中，F表示一个词，F，表示词 F不出现，P(F)表示词 F出现 

的频率 ，P( t)是第 T类 t出现的概率 。P( t IF)为词 F出 

现时 t出现的概率 。P( t IF )为词 F不出现时 t出现的 

概率 。 

定义 In{Gain(F)>∞的词为核心词。In{Gain(F)定义为 

类别隶属度。通过取较大的m较严格地限制了核心词的数量。 

此时，核心词较少但用它分类准确率很高。 

设类别 t获取了P个核心词，则记核心词集合为 Fr= 

{F。t，F：t，⋯，F，t}，核心词权重记为 

GF(i)一InfGain(F．T)，(i一1，2，⋯ ，P)。 

4．2 扩充相关词 

为了解决同义词与近义词影响文本分类的问题 ，在核心 

词的基础上，搜索与核心词相似度较大的词，即相关词。 

给定类别 t的 13．个文本，构造一个类别 t的词语一文 

本矩阵 

AT—Ca”] × ，a”一L(i，j)×G(i)， 

其中 L(i。j)为关键词 i在文本j中出现的频率 ，G(i)为关键词 

i的权值，若词语 iEFT，则 G(i)一GF(i)，否则 ，G( )一1。设核 

心词对应 At的前 P行向量。 

经 SVD分解后，计算 m个词的两两之间的相似度为 

ATk·A 一(UTk∑Tkvlk)·(UnY-rkvlk) 一(UTk )· 

(Un ) 

这是 一个 m×m 方阵，定义为词语相似度 矩阵 S一 

[SIJ] ，它反映了类别中各词之间的词语相似度。 

第一步 ：计算核心词与非核心词的相似度。在词语相似度 

矩阵 S中，取前 p行的后(m—p)列，形成核心相似度矩阵，记 

为HS=[h，．]p 一 它反映了核心词与非核心词之间的词语 

相似度。 

定义词语 i的语义关联度为 CON，=maxh 。此时若CON· 

值越大。在类别 t中，词语 i与核心词的语义关联程度就越 

大。 

第二步：搜索与核心词语义关联度较大的词。通过给定一 

个相关度阈值 cl，l，在核心相似度矩阵HS中，取 CON，>m。的 

列(设有q。列)，形成词语相关度矩阵，记为XS=[x ]p×ql，它 

反映了与核心词语义关联度较大的词语与核心词之间的词语 

相似度。 

定义词语 i对类别 t的支持度为SUPi—minx 通过一 

个支持度阈值 。进行限制。如果SUP．< 。，则即使 CON,再 

大，也不认为词语 i与核心词存在着语义关联，因为词语仅在 

很少的上下文共现也许并不相关。 

第三步：搜索与核心词语义关联度较大且对类别 t支 

持度也较大的词。通过在词语相关度矩阵 XS中，取 SUPi> 

t 的列(设有 qz列)，形成词语相关支持度矩阵，记为 ES一 

[e．，] ×qz，它反映了与核心词语义关联度较大且对类别 t的 

支持度也较大的词语与核心词之间的词语相似度。 

此时，已经对与类别 的核心词相似度较大的相关词 
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进行了第一次扩充，获得 qz个相关词 。记类别 t的相关词集 

合为 CT一{ClT，C2T，⋯，CQ2T}，权重 Gc(i)一CON,，(i：1，⋯， 

qz)。 

类似地，在核心词与相关词的基础上进行第二次扩充。根 

据一次相关词的权重Gc(i)调整词语一文本矩阵At。此时，若 

词语 i∈FT，则 G(i)一GF(i)；若词语 i∈Fc。则 G(i)：Gc(i)； 

否则，G(i)一1。与获取一次相关词类似。调整相关度阀值和支 

持度阈值为 和 ：，即可进行第二次相关词扩充。 

经过两次相关词的扩充，类别 t的相关词已够用。设类 

别 t相关词共有 q个 ，则记相关词集合为 Cr一{ClT'Czt。 

⋯

。C T}，对应的权重为 Gc(i)一{CONlT。CON2T，⋯，CON T}。 

4．5 构造类基准向量 

记类别 t的类向量为 ZT，则 ZT—Ct，] ×1，其中t．为关键 

词 j在类向量中的权值。若词语 j∈Ft则 t，一G (i)，若词语 j 

∈Ct则 t．一Gc(i)，否则 t，一0。现在，将 zt在概念空间中表示 

出来，即 

z 一z}Un 

这就是类别 t的类基准向量。至此，类别 的概念子 

空间已经形成，Gt— Ut T L千。其中 L千一cvl ．Z )。 

5．分类机制 

在关 键词 的基 础上。重 新 训练 词语一文本 矩 阵 A一 

[a。．]u w，其中 M个词为不同类别中的关键词，分别按不同类 

别的词权重排列，N个文本为训练文本。有： 

aij—L(i，j)×G(i)， 

其中L(i，j)为关键词 i在文本j中出现的频率，G(i)为关键词 

i的权重。对 A进行 SVD分解，再将每个类别基准向量投影 

到潜在语义矩阵空间中，等效为附加到文本向量矩阵 V 的 

若干列。定义加入类基准向量集的V 为 L (一(V ，Z ) )， 

其中Z 为类基准向量的集合。定义矩阵G—Ux∑xL 为概念 

空 间。 

最后，待分类的文本 D可视为关键词的序列，从而构成 
一

个向量 

D一 (Tl，T2。⋯ ，T ) 

将向量D置入概念空间中，在概念空间中表示为 

D。一 DrUK∑ 

在概念空间中，将待分类文本向量 D。与类基准向量进行 

相似度计算。设定一个分类阈值 夺，若存在 sim(D一，z )>夺 

则取 max(sim(D～，z ))的类别 t作为文本 D的类别。 

6．概念空间的学习 

无论预先设计多么大的概念空间，都会遇到新的词语，因 

而需要系统学习新词语、动态维护概念空间，使整个系统具有 

自适应性和动态性。构造一个能学习的概念空间将是今后的 

主要工作。这个工作可以这样进行： 

在类别 t的13．个训练文本进行关键词获取时，设定一 

个类别 t的平均关键词权重 ￡t， 
-+ 口 

∑(∑L(t，j))／n 
=  —  

其中词语 t∈FtUCt，L(t，j)为词 t在文本 j中出现的频率 。 

将文本 D视为词序列．D一(T。，T：，⋯，Tt，⋯，T ) 。若文 

本 D在概念空间中与类基准向量进行匹配后归入类别 t， 

且存在 Tt不属于任一 UCt且 Tt> ．则此时设其相应的 
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1×n词语向量为 t，。在概念空间中的向量表示成 t。。一t 

Vk 。计算 

minm(t)一 min (simtt～．j)) 
侧语J∈FTUCT 

maxm ( )= m
J∈ F

a
T

x

ucT
(。im( ～，j)) 

若 maxm(t)>∞2且 miItm(t)> 2．则将词语 t加入类别 

t 的相关词集合Ct。新的相关词集合设为C，t。新加入的词 

语向量应附加到 U 的行上．则新的词语向量为U ，则词语 t 

的权重 ： 

Gc(t)一 max (sim(t～ 。j))。 

相应地，类基准向量也进行更新 ，即新的类基准向量为 

z 一z}U 

但大量新词语的加入会使概念空间上的分类性能下降， 

因而要求当新加入的词太多时要重新进行 SVD计算。 

7．实验结果 

由于标题是文本内容的浓缩，与文本主题密切相关，利用 

标题进行文本分类，可以起到事半功倍的效果。本文对基于概 

念空间的分类算法进行的是标题分类的测试。建立 8个类别 ， 

并以《电脑报》、《微型计算机》等几个关于计算机硬件的光盘 

出版物的部分文本标题作为文本源，从中整理出约 1400条文 

本标题 ．其中的 1000条作为训练集，400条作为测试集。 

文本分类实验 ，分为训练过程和测试过程。在训练过程 

中，通过训练集，建立相应的词语一文本矩阵，进行核心词获取 

和相关词扩充，生成相应的概念空间，并在此基础上形成相应 

的索引数据库 ，供计算时调用；在测试过程中，利用上述文本 

分类算法和索引数据库 ．计算测试集的类别归属。 

表 1为分别利用 400篇测试集文本对基于概念空间和基 

于词索引的算法分别进行分类测试的结果(表中 N表示属于 

此类的测试文本数，TN为分类系统正确识别出的文本数， 

FN表示误判为此类的文本数，C和 w 分别表示基于概念空 

间测试和基于词索引测试)。 

表 1 测试结果 

N TN FN Recall Precision 类别名称 

C W  C W C W C W C W 

主板 6O 6O 53 53 O 1 88．33 88．33 100 98．15 

CPU 6O 6O 50 31 O 8 83．33 51．67 100 79．49 

显示器 6O 6O 55 55 Z 3 9I．67 91．67 96．49 94．83 

MoDEM 40 40 34 34 O 3 85 85 100 91．89 

硬盘 6O 6O 50 48 O O 83．33 80 100 100 

打印机 40 40 36 36 Z 3 90 9O．3 94．74 9Z．31 

扫描仪 40 40 32 32 Z Z 80 80 94．1Z 94．1Z 

数码相机 40 40 38 38 O O 95 95 100 100 

Avg Avg 合计 400 400 348 327 4 20 

87 81．75 98．86 94．Z4 

实验结果表明，基于概念空间的文本分类与基于向量空 

间的文本分类相比，在平均查全率和平均查准率上都较 占优 

势，分别达到 87 和 98．86 ，比基于向量空间的文本分类方 

法分别高 5．25和 4．62个百分点。可见，上述讨论的基于概念 

空间的文本分类算法能较好地进行文本分类。 

与基于向量空间的文本分类方法相 比，基于概念空间的 

文本分类方法的优势表现在： 

①压缩了一定的计算量．待分类文本与类的相似度计算 

由向量空间中的 m维减少为概念空间中k维(k《m)； 

②消减了向量空间中包含的因用词习惯或语言的多义性 

等带来的“噪声”。能够很好地解决同义词问题 ，不但能够发现 

包含相同词汇的文本，而且还能够利用概念发现那些包含同 

义或近义词汇的文本。 

③基于概念层而不是基于词汇层分析词与词、文本与文 

本或文本与类之间的相似关系。卜匕直接利用向量空间中的向 

量进行计算，具有 良好的效果。 

结束语 随着 Internet的不断普及和发展 。各类电子可 

读文本日益增多，文本 自动分类是处理海量文本的良好手段。 

本文提出的基于概念空间的文本分类机制 ，表现 出明显的性 

能优势．是文本自动分类值得研究的方法。今后进一步的工作 

有二 ：在理论上研究面向动态变化的文本库的概念空间学习 

问题和实时更新算法；以及在实践上对更多、更大规模的文本 

库进行基于概念空间的文本分类实验研究。 
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