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融入内部语义关系对文本分类的影响研究 
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摘 要 为了在不加入外部语义知识的前提下改善向量空间模型的文本分类效果，通过挖掘语料库 内部蕴含的词间 

关系和文本间关系，并以不同的方式融入原始的词文本矩阵，然后选择常用的 SVM 和 KNN算法，在领域性较强的法 

律语料库和领域性较宽泛的新闻语料库上进行文本分类的对比实验。实验证明，加入词间关系和文本间关系通常能 

有效改善文本分类的效果，但是对不同的分类方法和领域特征有不同的影响，在实际应用中应该区别对待。 
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Abstract In order to improve the effect of text categorization on the premise of no addition of the external knowledge， 

this paper presented a feature matrix-based categorization framework．First，the internal knowledge of corpus is mined 

and added into the original word_text matrix in different ways．Two common algorithms named SVM and KNN are cho— 

sen for contrastive experiment of text categorization in highly territorial legal corpus and domain-wide news corpus． 

Experi-mental results show that it is generally helpful when adding the semantic relationships extracted from corpus in— 

to the original matrix，but the adding method should be chosen according to different classification methods and domain 

chara-cteristics． 
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1 引言 

文本表示模型是信息检索、文本挖掘领域的基础性问题， 

其中向量空间模型[1]因为形式简单直观、表达能力好，得到了 

广泛应用。但是，该模型也存在一些缺陷，例如词文本矩阵一 

般具有高维稀疏性，该模型基于词独立假设，忽略了词间关系 

等。本文试图在不引入外部知识的前提下，挖掘词间关系和 

文本间关系，并将其融入原始矩阵，通过对比 SVM 和 KNN 

的分类效果，研究在具有不同领域特征的语料库上进行文本 

分类时以不同方式融入语义关系对分类效果的影响。研究内 

容属于信息检索和文本挖掘等领域的常用基础性方法，因此 

它具有一定的理论与应用价值。为了改进模型的表达能力， 

提高文本分类的准确率，研究人员做了很多工作，解决方法可 

分为两种 ：引入外部知识和挖掘内部知识。 

引入外部知识是指引入语料库之外的背景知识，如通用 

本体、领域词典等。例如，Hoth等l_3]在文本聚类中引入了基 

于WordNetE ]的背景知识 ，弥补了词间的语义关系，明显提 

高了聚类效果；Bloehdorn等_5]使用医疗领域本体提高文本分 

类和聚类的效果；Gabrilovich等l_6]和 Huang等_7]利用维基 

百科将语料库中的词映射为概念，改善了文本相似度计算的 

效果；Cilibrasi等[8]依据谷歌返 回的搜索结果，定义词 的“谷 

歌相似距离”，并将其应用于层次聚类、分类和语言翻译等方 

面 。 

挖掘内部语义关系法是指利用语料中的词共现现象 ，计算 

词间或文本间的关系，将其融入文本表示模型。例如，Deer- 

wester等[g]在 20世纪 9O年代提 出了潜在语义模型(Latent 

Semantic Indexing)，通过奇异值分解(Singular-Value Deeom- 

position)挖掘词和文本的内在语义关系；基于文献[9]的工 

作，Kontostathis和 Pottenger[ ]把词间关系分为一 阶共现、 

二阶共现和三阶共现，还发现二阶词共现和奇异值分解有很 

强的相关性，并给出了数学证明；Chen等[11]把文本中不常见 

的词换为常见的同义词，从而改善了矩阵的高维稀疏性，提高 

了分类准确率；Figueiredo等[ 2]把多个特征词组合为区分能 

力更强 的“复合特征”，以提高 向量的表达能力；Baker~”]、 

Yang[1 4l、Forman[1Il、SeifertE173、Lewis[iS3、He[。 、ZhangE ]等 

通过特征选择，压缩特征空间，提高文本的表示能力。 

Zelikovitz等_1。3把语料库中未出现的领域特征词加入词 

文本矩阵，得到更高维度的矩阵，再用LSI和 SvD降维，并进 

行分类，实验证明引入外部知识对分类效果的影响显著，尤其 

当训练集较小时。本文在不引入外部知识的情况下，挖掘语 
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料内部蕴含的词间和文本间语义关系，将其融入词文本矩阵， 

以期提高矩阵的表达能力。 

2 融入语义关系的文本表示模型 

本文提出的文本表示模型不使用外部知识，拟通过原始 

矩阵计算出词间关系和文本间关系，并将其融入原始矩阵来 

改善矩阵的表达能力。首先，将原始 的词文本矩阵定义为 

Xo，其中行代表某个词的向量表示，列代表某个文本 的向量 

表示 ，元素表示某词出现在某文本中的 TFIDF值。 

2．1 词相似度矩阵 

词的相似度可定义为词向量的夹角余弦值，即如果词相 

似度矩阵为 ，那么矩阵中的元素 可由式(1)计算得到： 

-cos(row x ，row_xj)一 ㈩  

其中，弼表示 y0中第 i行第J列的值 ，也表示 X0中词 i和词J 

的相似度，r(YwJi，row xj表示矩阵 中第 i和J行的向量。 

2．2 文本相似度矩阵 

与式(1)类似，如果将文本相似度矩阵表示为 ，矩阵中 

的元素 可由式(2)计算： 

一cos(column_xr，column_x ) 

=  丝  (2) 
l coLw,Tt~_．zr l l CO[UTIZn ,Z't l 

其中， 表示文本 r与文本 t的相似度，column_x~和 column_xt 

表示 中的第 r列和第 t列。 

2．3 融入词和文本关系的文本表示模型 

目前 ，我们得到了 3个基本矩阵： 表示原始词一文本矩 

阵， 表示词间关系矩阵， 表示文本间关系矩阵。为了将 

语义关系融入原始矩阵，做了如下尝试 ： 

Xl—Yo (3) 

X2一Xo (4) 

X3一Yo XnZo (5) 

X4一X0 Xo (6) 

X1等于词一词矩阵乘以 文本矩阵，相当于把词间语义 

关系加入原始矩阵。 等于词一文本矩阵乘 以文本_文本矩 

阵，即将文本间关系加入原始矩阵。x3等于词一词矩阵乘以 

浔 文本矩阵，再乘以文本一文本矩阵，相当于同时融入了词间 

关系和文本间关系。 比较特殊，文献[9，19]通过对 LSI模 

型的最大似然估计发现，词相似度矩阵可以近似地用 XO 

表示，文本相似度矩阵可以用 X0表示，由矩阵乘法的结合 

律可知 X4一(Xo )Xo— Xo( Xo)，因此 ，矩阵 X4也相当 

于融入了词间关系和文本间关系。其 中，4个矩阵的维度都 

与 x0一致，并都在稀疏性方面较 有所改善。 

为降低文本长度对向量的影响，本文在矩阵相乘 中进行 

了归一化处理。例如，在计算 X —Yo X0时，先对 yO的行 向 

量做归一化处理 ，再对 X0的列向量做归一化处理，然后再相 

乘。对于任意一个向量 ，归一化公式定义如下： 

L2( )一 

√善谚 

3 实验 

(7) 

3．1 实验设计 

本文使用了两个语料库，一个是自建的法律语料库，另一 

个是中文文本分类语料库 TanCorpV1．0。法律语料库 由 4 

种罪行共计 1200篇判决文书组成。TanCorpV1．0是谭松波 

等提供的一个开放中文文本分类语料库 ，本文也选取了 4类 

共计 1389篇新闻。然后 ，通过分词、去除停用词等预处理过 

程，计算得到两个语料库的xO到 。 

本文选用 SVM 和 KNN进行分类实验 ，通过分类效果来 

衡量这5种矩阵的表达能力，并测评特征选择、降维和归一化 

等方法对矩阵表达能力的影响。 

实验中，训练集和测试集按约 3：1分配，在法律数据集 

中，随机选取 900篇训练和 300篇测试，在 TanCorpV1．0中 

随机选取 1039篇训练和 350篇测试。然后，各进行 3次重复 

实验，准确率取 3次实验的平均值。 

3．2 实验结果与分析 。 

3．2．1 分类效果对比分析 

为了对比 5种矩阵对分类效果的影响，分别在法律语料 

库和 TanCorpV1．0上做了 SVM 与 KNN的 4组分类实验， 

情况如图 1一图 4所示。 

0 50 1D0 150 200 

雏度 

图1 法律数据集上 SVM 的分类效果(以词频做特征选择， 

非负矩阵分解降维) 

0 10 20 3D 蚰  50 

K的取值 

图 2 法律数据集上 KNN的分类效果(用词频做特征选择) 

0 20 蚰 60 80 100120 140 l舯 180 200 22O24O 260 

雏度 

图3 TanCorpV1．0上SVM的分类效果(用词频做特征选择， 

奇异值分解降维) 

0 10 gO 30 40 50 

K的取值 

图 4 TanCorpV1．0上 KNN的分类效果(用词频做特征选择) 

图 1中，在法律语料库上，用词频做特征选择，非负矩阵 
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分解降维，SVM分类的效果：与X0的分类效果相比，X3下降 

明显且一直最差，Xl，X2，X4有明显的提高，X2始终最好，尤 

其当维度较低时差异明显。 

图3中，在TanCorpV1．0上，用词频做特征选择，奇异值 

分解降维，SVM 分类的效果 ：与 的分类效果相比， 有明 

显的下降且一直最差 ，X ，x2和 x4有不同程度的提高，Xt 

效果最好。 

图 2中，在法律语料库上，用 KNN分类的效果：与 X0的 

分类效果相比，．x 到 X4有不同程度的提高，尤其当维度较 

小时，提高明显。其中，X2的效果最好 ，且性能稳定。 

图 4中，在 TanCorpV1．0上，用 KNN分类的效果：与 

图 2中法律语料上的实验结果相比，X1一X4对 Xo分类效果 

的提高表现得更明显。 ，X4的整体表现更优，Xl随着 K 

的增加下降较快。 

对比图1与图3，两组实验都用 SvM实现分类，用词频 

做特征选择，选用了不同的降维方法，在不同的语料库上完 

成。从实验结果分析，SVM对矩阵中加入语义信息反应敏 

感，X ，X2，X4效果更好， 的效果最差。效果变好的原因 

易于理解，因为加入了更多语义信息。 最差的原因是元素 

中加入了过多的语义信息，导致降低了元素本身的区分能力。 

即 X3一Y0X0Z0一X Z0，X 的每个元素相当于融入了所有词 

间关系，再乘以Z0相当于 的每个元素都融入了所有词和 

所有文本的关系，同时也就降低了元素的区分能力，而 SVM 

是基于最大化类别边界来分类的，所以对元素的区分能力反 

应敏感。 

对比图2与图4，两组实验都用 KNN算法，在不同语料 

库上实现分类。从实验结果分析，KNN算法对矩阵中加入语 

义信息反应敏感，X-一X4都有更好的表现。图2中加入了 

文本关系的 X2效果最好，图4中加入了词和文本关系的 

与X4效果更好。X2在图2中最优，在图4中却表现平平，这 

是因为图 2中法律数据集的领域性更强，即当语料库的领域 

性较强时，词之间的共现关系在原始矩阵中已经表现得很强， 

再融入词间关系时敏感性反而不高，因此文本关系的加入对 

增加矩阵的语义信息更有价值。图4中是新闻语料库，领域 

更宽泛，词间关系和文本间关系在原始矩阵中表现得都较弱， 

因此此时同时加入两种关系对分类效果的提高更明显。 

对比图 1、图 3与图 2、图 4，SVM 与 KNN虽然对矩阵中 

加入语义信息的反应都很敏感，但是变化略有不同。SVM是 

基于最大化类别边界来分类的，它对元素的区分能力反应敏 

感；即在对元素区分能力影响较小的情况下，加入语义信息能 

有效地提高矩阵的分类能力；但当向元素中加入过多信息而 

影响其固有的区分能力时，会降低矩阵的分类能力。KNN是 

基于 K近邻样本来分类的，所以它对样本分布的准确性更敏 

感，而对元素本身的区分能力要求不高，因此它更希望矩阵中 

包含更多的语义信息。 

对比图 1、图 2与图3、图 4，语料库的特点对矩阵表达能 

力的影响也显而易见。法律语料库因为领域性较强，词共现 

现象突出，所以原始矩阵中已经包含了较多的词间关系，这时 

强调文本间关系更能提高矩阵的表达能力。新闻语料库因为 

领域宽泛，所以原始矩阵中词间关系较弱，因此强调分类边界 

的SVM对词间关系的加入更敏感，而强调样本分布的KNN 

则希望矩阵中包含更多的语义信息。 

3．2．2 归一化对分类效果的影响 

为了验证归一化对分类效果的影响，选取 TanCorpV1．0 
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中的 X-、X2和法律数据集中的 x3、X4作归一化对 比实验。 

其中，法律数据集采用SVM分类，非负矩阵分解降维。Tan— 

CorpV1．0采用 KNN分类 ，结果如图5和图 6所示。 

* 
霄 
蚌 

图 5 法律数据集上 SVM的分类效果(是否归一化) 

图 6 TanCorpV1．0上 KNN的分类效果(是否归一化) 

图5中，在法律数据集上，使用非负矩阵分解降维，s、厂M 

分类的效果： 归一化后，分类效果改善明显；X4归一化前 

分类准确率已达 99 左右，归一化后准确率略有下降，但整 

体来看并未影响 X4的表达能力，分类效果依然较好。 

图6中，在 TanCorpV1．0上，使用奇异值分解降维， 

KNN分类的效果：当K较小时，归一化对分类效果的改善明 

显，但随着 K值的增加，下降速度也更快。 

结合图 5和图 6可得 ，归一化能改善 SVM 和 KNN的分 

类效果 ，提高矩阵的表达能力。 

3．2．3 降维方法对 SVM 的影响 

为降低SVM的计算量，需要对矩阵做降维处理，所以为 

了测评降维方法对 SVM 的影响，本节在法律数据集上分别 

用奇异值分解(SVD)和主成分分析(PCA)做降维处理，并与 

图 1中的非负矩阵分解降维的分类效果进行对比分析。结果 

如图 7和图8所示。 

图 7 法律数据集上 SVM的分类效果(用 SVD降维) 

图 8 法律数据集上 SVM的分类效果(用 PCA降维) 

图1中，用非负矩阵分解降维的准确率较高，基本在 
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9O 以上。图 7中，用 SVD降维的准确率不超过 SO 。图 8 

中，用 PCA降维的准确率最高，一般高于 95 。这表明在使 

用 SVM分类时，同一数据集使用不同的降维方法会影响分 

类效果。其中，使用 PCA降维的分类效果优于 NMF和 

SVD，原因是 PCA在从高维映射到低维时，样本被广泛散布， 

使得样本区别更明显，类别边界也更清晰，而SVM是根据类 

别边界分类的，所以两者合作的分类效果更好。 

3．2．4 特征选择对 KNN的影响 

为了测评特征选择对 KNN的影响，在 TanCorpV1．0上 

选择信息增益和开方检验实现特征选择 ，并与图 4中用词频 

做特征选择的实验结果进行比较 ，结果如图 9和图 1O所示。 

图 9 TanCorpV1．0上的 KNN分类效果(用信息增益特征选择) 

图 10 TanCorpV1．0上的KNN分类效果(用开方检验特征选择) 

由实验结果可见：1)特征选择方法对 KNN分类 的准确 

率有较大影响，词频方式最差，信息增益最好，卡方检验较好 。 

2)虽然分类效果不同，但加入了语义信息的 X 一X4对分类 

效果的提升作用明显。 

结束语 通过上述实验结果与分析，可以得出如下结论 ： 

(1)SVM对加入语义信息反应敏感，分类效果一般会改 

善 ，尤其当维度较小时。在对元素区分能力影响较小 的情况 

下 ，加人语义信息能有效地提高矩阵的分类能力。但 因为 

S、，TⅥ是基于最大化类别边界来分类的，所以向矩阵元素中加 

入过多语义信息而影响其的区分能力时，会降低矩阵的分类 

能力。 

(2)KNN对加人语义信息反应敏感，分类效果都会得到 

改善。KNN是基于K近邻进行分类的，所以向矩阵中加入 

语义信息会提高样本分布的准确性，改善分类效果。 

(3)在专业领域语料库中，因原始矩阵已经包含了较多的 

词间关系，故单纯强调文本间关系对文本分类的改善更明显。 

在领域宽泛语料库中，因原始矩阵中词间和文本间的关系都 

很弱，所以依据边界分类的SVM对词间关系的加入更敏感， 

而基于K近邻的KNN则希望加入更多的语义信息，即同时 

加入两种语义信息时分类效果更好 。 

(4)无论加人语义信息与否，在分类前对矩阵进行归一化 

操作能有效地改善 SVM 和 KNN的分类效果。 

(5)无论加入语义信息与否，降维方法对 SVM分类效果 

有明显影响，且 PCA和 NMF要明显优于 SVD。 

(6)无论加入语义信息与否，特征选择对 KNN分类效果 

有明显影响，基于信息增益和卡方检验要明显优于基于词频。 

(7)与 Zelikovitz等人[1 ]的工作相比，本文挖掘的是语料 

库内部语义，没有引入外部知识库，实现起来更简单、方便。 

综上，将语料库内部蕴含的词间和文本间语义关系融入 

原始词文本矩阵一般会改善文本分类的效果，但是会因为分 

类方法、领域特征、归一化、特征选择或降维方法等不同而不 

同，在实际应用中应该根据具体情况选择融人语义关系的方 

法，以期获得更好的分类效果 。 
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并且将用户影响力细化到各个领域，根据领域特点进行相应 

的算法改进。 
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