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一 种基于语义特征的逻辑段落划分方法及应用 
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摘 要 引入 了一种以逻辑概念为中心的段落化匹配方式。该方法建立在概念词典之上，通过分析待分类文本中所 

包含的逻辑概念，将待分类文本 中表达相同意义的段落进行聚类分析以得到一个逻辑层次，并建立以此逻辑层次划分 

方法为基础的逻辑段落概念，然后以该逻辑段落作为依据来衡量不同的段落对于文本主题表示的贡献程度。同时，针 

对匹配过程中存在的多义词和同义词现象，引入 了同义词概念扩充和关联词语扩充。实验证明，该方法能够获得更高 

的内容过滤准确率，有效提高分类效果。 
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Logical Paragraph Division Based Oil Semantic Characteristics and its Application 
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Abstract A new matching method based on logic—centered paragraphs was introduced．The method built on the basis of 

the concept dictionary carried out the cluster analysis of the paragraphs which have the same meaning in the text by ana- 

l~ing the logical concept of the text to be classified so as to get 8 logical level，and established the logical paragraph 

concept on the basis of the division method of the logical level，then measured the contribution of different paragraphs to 

the text theme according to the logical paragraph．At the same time，in order to solve problem of synonyms and polyse— 

my in the matching process，the expansion of the synonym s concept and related words were introduced．Experimental 

results show that this method can obtain a higher accuracy rate in content flitting，improving the effectiveness of classi- 

fication effectively． 
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1 引言 

随着信息技术的发展，丰富的网络信息给用户发现信息、 

利用信息带来了方便。但是 ，人们在享受网络所带来的便利 

的同时，又不可避免地接触到大量的不良信息。信息分类是 
一 种用来分类大量信息流，为用户提供相关信息子集的技 

术[1]，即根据用户的信息需求 ，利用一定的工具从大规模的动 

态信息流中自动筛选出满足用户需求的信息，剔除无用信息 

的过程。 

目前国内外关于文本信息过滤的研究基本上可以概括为 

两个方 面。其一是关 于用 户模 型研究，即用户模板 (user 

profiles)的构建及其算法 ；其二是基于文档与用户需求的匹 

配技术研究，即用户模板与文本的匹配技术 (filtering meth— 

ods)。这两个方面是文本信息过滤的两大关键技术。 

而在匹配技术中，不管是应用什么样的算法，最终都是对 

文本进行分类，都是对于事先构建模板的匹配。当前常用的 

匹配模型是向量空间模型(VSM)_3]，而 目前应用向量空间模 

型进行的匹配和分类 中，往往都是整个待分类文档的匹配和 

分类 ，而忽略了待分类文本中的段落特征。 

目前针对段落的匹配机制也往往是针对传统的物理段 

落，即给不同的段落赋予不同的权值，从而使用这些段落进行 

匹配，这就带有一定的机械性。那是因为这些物理段落往往 

较短或者本身包含的信息过少，甚至有些段落包含对于分类 

有副作用的信息。特别是在过滤网络文本时，获得的网络数 

据文本文档往往都是一些附加信息，如果使用这些段落实施 

匹配 ，极其容易出现分类误差和匹配率较低的现象。 

因此 ，本文从更加广泛的词义出发，建立了一种以特征词 

概念为中心的逻辑段落结构 ，在此基础上实现了基于段落的 

匹配机制 ，以体现段落个性化特点，提高分类效果。 

2 基于语义特征的文本段落划分 

段落化匹配过程中，最简单的就是依照自然段作为划分 
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依据 ，但是如果单纯采用 自然段作为划分段落依据，容易导 

致部分段落虽然特征明显但是特征词数较少，从而影响匹配 

率。而如果将特征项映射至概念级，无疑将有助于加强同一 

层次内段落间的聚合能力。 

为此，需要通过特征词语对文本包含的语义特征进行分 

析嘲，更好地理解文本的主题思想，了解文本所表达的内容及 

采用的方式。 

2．1 相关理 论基础 

2．1．1 概念 

概念是事物本质特征的概括和抽象，不受词汇语种、多义 

性和歧义性的影响 。概念的产生和存在依附于词语 ，而词 

语能够表示其他事物，是因为人们头脑中有相应的概念。词 

语是概念的语言形式 ，概念是词语的思想内容。 

2．1．2 概念词典 

概念词典精确定义了词语及其所对应概念之间的映射关 

系，能够用来解决 自然语言中存在的同义词与多义词问题。 

在概念词典中，词被划分为词形、词性和概念定义。词形指词 

的物理形态，词性说明该词的语法功能，概念定义由一个或多 

个基本属性以及它们与主干词之间的语义关系描述组成，这 

三者作为一条记录储存在词典中。 

此处应用的概念词典主要是指北京大学计算语言学研究 

所开发的中文概念词典l_7 ](Chinese Concept Dictionary，简称 

CCD)。 

在该概念词典中，名词(或动词)概念之间的主要关系是 

上下位关系：概念 称为概念C的下位概念(hyponymy con— 

cept)或概念 C是概念 C 的上位概念(hyponymy concept)当 

且仅当命题 C is a kind of C为真。定义概念 C是概念 C 的 

祖先概念或概念 C 是概念C的子孙概念当且仅当存在概念 

C ，C2，⋯， 使得 C 是Ct的下位概念，⋯，C 是C的下位概 

念。 

2．1．3 概 念密度 

概念密度表示相关概念在文本中的聚集程度，此处将其 

定义为： 

g(f)一 ∑厂(￡)／ ，d 
t(-S 

其中，集合 S是项集特征向量P中概念 C的所有下位概念的 

项的集合 ，t是属于集合S的特征项，，(￡)是 t的频率，d是 t 

的概念到概念 c的最短路径长度，K是常数，且 K>I。 

2．1．4 概念映射 

输入文本经过分词和停用词处理后，获取文本的物理结 

构信息，这里主要获得文本每个段落的项集特征量，经过概念 

映射后，得到概念集特征向量，具体如下 ： 

设文本 T具有 n个 自然段 ，P表示 自然段，则有如下组 

成关系 

T=P UPz UPs U⋯U 

而对每个段落 J都可用项集特征 向量 P 一((t di ， 

>，< 2，d f,2>，⋯，< ，d ， ))表示，其中td为特征项， 

d 为分词时词典中获取的t 的概念码 ， 为特征项 t 的频 

率。 

西 

为此定义概念映射 (P， )：P—Q，其中，P为项集特征 

向量，Q为概念集特征向量 

Q一((cil，gia)，(clz，giz)，⋯ ，(Cis，g )) 

其中， 层是概念结点的代码 ，g 是c 的概念密度。 
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2．2 基于概念的文本表示模型的构建 

本文构建基于语义概念的文本表示模型是为了弥补向量 

空间模型在语言知识和领域知识中的不足，同时为实现基于 

概念的段落化匹配提供段落划分依据。模型构建过程如图1 

所示。 

图 1 基于概念的段落化匹配机制应用流程 

2．2．1 文档预处理 

按照传统的文本分类方法 ，对文本进行分词，把文本表示 

成一段词语序列 ，并计算其权值信息。本文应用项目组 自行 

改进的TF-IDF统计方法计算特征项的权重。设总的文档数 

为 ～，包含词条 t的文档数为 ，其中某一类 C中包含词条 t 

的文档数为m，则 t在C类中计算公式为 

IDF— log(m *～) 

如果在某一类 C中包含词条t的文档数量大，而在其它 

类中包含词条 t的文档数量小，则 t能够代表C类的文本的 

特征，具有很好的类别区分能力。如果除 C类外，包含词条 t 

的文档数为k，则公式的变形形式为： 

IDF_ l0g( *N) 

2．2．2 概念 变换 

经过预处理的待分类文本可以表示成以概念词语及其权 

重为个体的向量 ，而概念变换则是通过查询概念词典得到每 

一 个词语对应的一个或多个概念。以概念来表征文本特征， 

不但可以正确地表示文本的本质内容，同时，利用概念的抽象 

性还可将数个同义词语归结为一个概念。用概念来衡量特征 

词对类别的影响，获取关键概念及其他概念与关键概念的关 

系，就能模拟人类的分类过程并达到较高的准确率。 

2．2．3 词义消歧 

通常我们认为 ，多义词在某个特定的文本中表示的意义 

往往只有一个，也就是特征的语义局域性。词义消歧[9]的目 

的就是从一个词的所有可能的意思中剪除不相关的语义而保 

留正确的语义。 

在文本分类过程中，分词和概念转换时会出现未登录词、 

没有概念标注的词和一词具有多个概念标注等情况。 

1．未登录词、无概念标注词语 

在含有词 m的段落中，统计共现词频数 f(oot)一z，z为 

与 t共同出现的句子数。获取频数最大者 t的概念结点C，将 

的概念标注定义为 c的子结点，C为其父结点。 

2．一个词语具有多个概念标注 

假设词典中 有m个概念标注 c ，cz，⋯， ，在含有词 甜 

的段落中，统计共现概率函数为 ( )一击∑f(cl，t)，D为c 

的子结点数，T是一棵以C 为顶点的子树，f(c ，t)是 t在段落 

中的频率，取共现概率函数最大者为C的概念标注。 

2．3 应用特征词聚类的文本段落划分方法 

同一层次的若干自然段，由于共同支持该层次所表达主 

题思想在概念上具有很强的集聚性，在使用的频率上也往往 

具有很大的相同之处。因此，通过特征词的聚类算法能够实 



现文本逻辑段落的有效划分，从而实现文本的段落化匹配。 

设文本 T具有 ，2个自然段，K个层次，用 H表示文本层 

次，P表示 自然段，则有如下组成关系 

Hl H2⋯ 一 (P 一Pi，一1)(P ⋯ Pi 一1)⋯ (P ·· 

Pi +l一】) 

其中，il一1≤ 2≤⋯ik≤ik+l一1一 。 

设文本 丁的特征向量为(c ，⋯， )，则设 P ；(雠 ， 

z，⋯， )为第 i段的特征向量 。其 中~oij是概念 c在第 i段 

中概念密度。 

将 个段落划分 为 K个层次，则所有可能的分法共 有 

二f种，设 S(n，K)是任一种分法，其中，S(n，K)一{i1—1，i + 

1，⋯ ，i2—1}，⋯ ，{ ， +1，⋯， 汁1—1)，⋯，{ ，iK+1，⋯ ，”)。 

有序聚类就是寻找一种分法使 K个层次内差异尽可能 

小，而层次间的差异尽可能大。设 D( ， 汁 --1)表示第 层内 

的差异量，则误差函数为 
K 

E(s( ，K))一善( ， 十·一1) 
为了使上述总体误差函数达到最小，寻求最优的 K分法， 

相当于把”个段落分成两个部分，将前一部分进行最优K一 

1分法，然后再考虑后一部分的误差 ，由此寻找到最优 K分 

法 。 

设 S(n，K，CK)是使总体误差函数达到最小的分法，其 中 

CK是上述最佳分法的分割点 i ，则有如下递推公式 

E(So( ，K，CK))=rain{E(So( 一1，K一1， 一1)+D(iK， 

))} 

文本层数的确定关系到文本逻辑结构的建立 ，它可以通 

过给定阈值 ，当fE(S(n，K+1)一E(S(n，K))I≤ 时，则最 

优层数为 K。 

3 文本分类的段落化匹配实现 

在采用 VSM 进行分类的过程中，VSM 依赖于两个文本 

所共同包含的特征项的多少，因此往往是那些冗长的文本易 

于取得较高的相似度，因为包含的特征项较多，增加了共现的 

几率，实际上仅仅是偶然的提及或者出现的语境不同，这就给 

分类造成一定的困难。而一个文本真正属于一个类别必须存 

在与该类别相关的段落，如首段或者末段 ，这样可以防止“假 

相关”现象[ ]。 

而基于概念和关联扩充的文本分类机制不仅利用概念和 

关联扩充降低文本特征项之间的相关性和歧义性，同时在文 

本与类别特征向量相关的基础上 ，考察段落特征向量与文本 

类别特征向量之间的关系，最后确定分类的类别，从而实施分 

类。 

3．1 逻辑段落概念词语的单一性 

上述提出的基于概念的文本结构分析产生的逻辑段落既 

可以实现段落化匹配，还能够减少无效段落对于匹配的干扰。 

但是，由于实施 以概念为中心的匹配需要选取能够代表中心 

概念的词语，也就不可避免地会出现同义词匹配的误差。同 

时，如“教师”一词可以有效地区别教育类文献，但是如果选取 

“教师”一词作为概念中心词 ，则如果出现“教授”、“讲师”之类 

的词语则不能有效辨识，为此，需要以“教师”一词为中心进行 

相关词语的词义扩充以及相关知识的相近搭配扩充。 

为解决该问题，本文参考文献El1]~l入了关联词语扩充 

解决词义搭配扩充问题，引入同义词概念扩充进行概念词的 

同义词扩充，提高匹配率。 

3．2 基于概念的概念扩充和关联词语扩充 

3．2．1 关联词语 扩充 

关联扩充的目的在于主题词在搭配方面的扩充。关联扩 

充的依据是关联矩阵，关联矩阵来 自于相应语料库的统计结 

果，表明某一词与其它词之间的搭配频率，在一定程度上可以 

提供该词出现的上下文环境信息。 

选取相应的文本集作为统计语料，主要计算词汇之间的 

共现频率 ，计算的单位为句子，在统计时选取实词参加运算， 

滤去虚词和停用词，以减少运算量和提高词汇特征的表现能 

力。虚词指数词、量词、介词等。停用词为高频词和一些不常 

用的低频词，如工作、研究、进行、认为等。 

另一个值得考虑的因素是词汇之间的距离 ，计算的单位 

是句子，所以两个词汇必须是句子内相邻词，其关联强度随着 

距离的增大而减小，超过一定距离时，可以认为无关联 。因 

此 ，将距离因素加入关联系数表达式中。 

设 K>1为允许 的最大关联距离常数，z为词 t。与 t 之 

间的距离 若 t 与t 是同一个句子中距离小于K 的相邻词， 

log2(筚) 
则其局部关联 系数为： 一 ，否则令其关联 系数 

一 O。 

设 ￡ 表示t 的出现频数，￡ 表示t』的出现频数， 表 

示 t 与t 的共现句的集合，即同时包含 t 与t，的句子集合， 

关联矩阵A一( )，称 Ct 为词tj与tj之间的关联系数 ，则有： 

Er 
口  t fl堕

-

~ tfj 

通过如上运算形成关联矩阵，对于类别的原始特征向量 

P0中每一项 t 在关联矩阵中选取与之关联度最大的前 L个 

词作为关联扩充，经过整理获得类别的关联特征 向量 Po一 

(<n1， >，(口2， >，⋯ ，(口 ， >)。 

3．2．2 同义概念扩充 

概念扩充就是将若干个低级概念节点归结为较高级概念 

节点，这是一个迭代过程 ，直至所有的概念节点彼此独立。为 

了防止概念扩充后的概念层次过高而造成含义过于笼统，失 

去具体含义，可以在概念扩充过程中将其限制在指定的概念 

层次之下。选择合适的概念层次 ，将其作为扩充的临界层 。 

定义概念扩充 O(P， )：Po一 。其中 P0为文本特征向 

量 ，Pf为概念特征 向量。Po一((t ，，l>，(t2，厂z>，⋯，<t ， 

>)和 Pc一((c1，gl>，(c2，g2>，⋯，( ， >)是概念结点的代 

码，其层数小于或者等于I临界层 ，g 是 c 的概念密度。其 

厂(￡) 
中概念密度为 。 

它表示概念在特征 向量 中的集聚程度。其中集合 s是 

概念c的所有下位概念的项的集合。t是属于集合 S的特征 

项，．厂(￡)是 t的权重 ，d是 t的概念结点到概念 c的最短路径 

长度，K是常数(K>1，如 K； ，K=2等)。 

对于非登录词和没有概念标注的词汇，将其作为一个 J=【 

层的概念结点，其子结点集合为空，权重设为频率值。 

3．3 段落化文本分类实现 

基于概念和关联扩充的文本分类机制不仅可以利用概念 

和关联扩充降低文本特征项之间的相关性和歧义性，同时也 
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可以在文本与类别特征向量相关的基础上，考察段落特征向 

量与文本类别特征向量之间的关系，最后确定文档的类别，从 

而决定是否加以分类。 

假设文本的分类为C {Cl，C2，⋯，C删}，C为文本集，G 

( =1，2，⋯， )为划分的类另Ⅱ，G ((tl1，fil>，( 2， 2>，⋯， 

< ，̂ >)，岛， ( 一1，2，⋯， )是类别 i的主题词表及其权重 

值，称 G为类别的原始特征向量。 

设待分类文本为 T，T一{Po，P ”， )，P (i一1，2，⋯， 

)为文本段落，Pi=(<￡ ~0i1)，<￡ 伽2)，⋯，<t ， ))，t ，鲫， 

( 一1，2，⋯，5)是段落 i的主题词表及其权重值，称 为段落 

的原始特征向量。值得指出的是 P0为文本标题。 

对于文本类别原始特征向量 G( 一1，2，⋯，m)和段落原 

始特征向量 Pi( =1，2，⋯， )实行概念扩充操作，最终获得类 

别特征向量 LC=f和段落特征向量LP 。即： 

LG=Q( (G ，it)，Z)，( 一1，2，⋯ ， ) 

LPi：Q(中(P ，it)，Z)，( 一1，2，⋯ ，m) 

定义段落特征向量和类别特征向量的相似度为： 
，r可 ，r  

sim(G， 

文本与类别 CP，的相似度定义为： 

simc~ (T，G )一 WTsire(T，G )+ WHsire (P0，G )+ 

Wvsire(P1，(二)+WLsire( ，G) 

其中，w ，w ， ， 为可调参数，表示文本各个段落在分 

类过程中的重要性。文本 T属于类别 CK，则 K—argmax 
1-<~i-<．m 

simc~ (T，Ci)。 

为了防止因简单的提及、偶然的出现或者分类语境不同 

而造成的分类错误，要考察重要段落的分类趋势。同时文本 

中的各个段落对于文本主题的表现能力也有差异，这就需要 

通过简单的综合评价获取该文本对于分类的影响程度。在依 

靠全局相似度进行预选的基础上 ，进行更为确切的局部相似 

度运算，来判断文本归属的类别。 

4 模拟实验数据 

4．1 实验环境 

实验过程中，假定测试文本集合 S={∞，⋯， )，同时使 

用二进制序列 ”， 表示相应的测试文本是否归属于一 

个类C，若 yi=1时，表示 ∞∈C；若 yi—一1时，表示 Xi C。 

再假定分类器 f(x )∈{一1，1}表示对测试文本集合 S中测 

试文本的类别归属判断。 

将测试样本集合 S表示为 S—S正U5反，称 S 为测试文 

本的正例集合，且 S正一丁PUFN；5厦为测试文本的反例集 

合 ，且 S =FPU TN。其 中：TP={ f∈SIf(xi)一1 A Y 一 

1)}，FN={五∈SI，(五)一一1̂ yl一1)}，FP={五∈S1，(五) 

：1Ayl：一1)}，TN={Xi∈Sl，(五)一～1Ayi一一1)} ]。 

基于以上这些定义，重新定义准确率、召回率如下： 
I下 p I 

prec(，，s)一 诃  

， 、 f丁Pf L-， 

干 丽 

4．2 实验结果分析 

4．2．1 文本分类实验 

在下面的分类实验中，我们将采用 4．1节中所表述的准 

确率和召回率两个参数来评估分类的性能。同时，在应用上 

述方法进行文本层次划分过程中，参照文献[13]给出的划分 

文本层次的结果，不同长度的文本其层数大都在 2～6之间， 

此处取 6。 

训练文档采用了复旦大学计算机信息与技术系国际数据 
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库中心自然语言处理小组李荣陆提供的测试语料 ，共 9804篇 

文档，分为 2O个类别。在实验中使用了文档数超过 1000篇 

的类别中的计算机、经济、政治、经济以及体育 5个类别 ，随机 

选取i000篇文本，其中200篇作为测试文本集合，其余 800 

篇作为训练文本集合，4个类共 4000篇文本。在这4000篇 

训练文本中分别取 200，800，1600，3200，4000共 5组训练文 

本集合进行封闭测试分类实验。相关数据集的有用参数如表 

1所列 。 

表 I 训练集统计数据 

实验中采用基于原始空间向量模型(VSM)以及基于文 

中所涉及的方法进行分类比较实验，并应用作者项目组[“ 自 

行设计实现的文本分类器，相关分类准确率如图2所示。 

图2 分类精度比较图 

图 2所示的分类精度比较图中，B-Classifier代表采用基 

本 VSM模型进行文本表示的分类器，即图中 B-Classifier对 

应的曲线所示；M-Classifier代表采用文中基于概念的段落化 

匹配机制的向量空间模型进行文本表示的分类器，即图中 M_ 

Classifier对应的曲线所示。 

从图2可以看出，当训练文本集合的规模从 200篇到 

4000篇逐渐增大时，前者的分类准确率从 85．11％上升到 

88．36 ；而后者的只从 45．36 上升到 6O．86 。非常明显， 

采用文中改进的文本表示模型进行文本表示的分类器，其分 

类准确率总是比采用基本向量空间模型进行文本表示的分类 

器的高。 

同样，在图 3中，B-Classifier代表采用简单 VSM模型进 

行文本表示的分类器，即图中 B-Classifier对应的曲线所示； 

M-Classifier代表采用文中基于概念的段落化匹配机制的向 

量空间模型进行文本表示 的分类器，即图中 M-Classifier对 

应的曲线所示。 

图 3 召回率比较图 

从该曲线图可以看出，当训练文本集合的规模从 200篇 

到4000篇逐渐增大时，前者的分类召回率从 84．4％上升到 
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89．55 ；而后者的只从 48．11 上升到 63．25 。很明显，与 

分类准确率变化情况相似，采用本文设计的文本表示模型进 

行文本表示的分类器，其分类召回率总是比采用基本向量空 

间模型进行文本表示的分类器的高。 

从以上两图可以看到，基于文中所涉及的方法在处理训 

练文本集合小的情况下，与基于词根的文本表示模型相比，能 

挖掘出更多的表现训练文本集合内容的语义特征，从而提高 

了文本分类的准确率和召回率。 

4．2．2 信息过滤效果测试实验 

由于文中设计的基于上述概念分析的段落化分类策略最 

终要应用到基于内容的信息过滤中，因此，试验中还将上述分 

类器应用于网络信息过滤的测试实验。试验中，对色情、暴力 

和合法 3个类别进行训练和测试，训练和测试文档集均选自 

搜狗大规模语料库，每个类别各选取 1200篇，其中1000篇用 

于训练，200篇用于测试。其中合法类别是从非暴力和色情 

的文档集合中随即选取的 1200篇文档。训练后测试结果如 

表 2所列。 

表 2 过滤效果测试统计数据 

从表 2可以看出，改进算法表现出了较好的过滤效果 ，同 

时，对色情暴力等具有鲜明特色的类别具有更好的分类效果， 

而最终要过滤的就是该类不良信息。 

综合上述数据可以看出，上述匹配和分类策略应用于信 

息过滤具有较好的过滤不良信息的能力，因此上述方法的应 

用是有效的。 

结束语 本文针对当前信息过滤中分类系统由于某些文 

档匹配度过低导致分类错误的现象，采用段落作为匹配元素， 

以提高过滤效果。同时，针对 自然段落匹配过程中存在的一 

些问题，引入基于概念的文本段落划分方法。实验证明，基于 
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该文本段落划分的段落匹配机制能够获得较好的召回率和准 

确率，能够有效地实现基于内容的文本信息过滤。 
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