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摘 要： 在问答系统问句分类研究中，对问句特征进行组合有助于构造高效的问句分类器．针对当前问句分类
中的特征组合问题，提出一种基于差异性和重要性的特征组合 （ＤｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄＩｍｐｏｒｔａｎｃｅｂａｓｅｄＦｅａｔｕｒｅＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ，ＤＩＦＣ）
方法．通过计算待组合特征与当前特征组合的错分差异度和正分差异度，以及待组合特征本身的重要度，从候选特征
集中动态获取优化的特征组合．在哈工大中文问句集上对词袋绑定特征进行组合的实验结果表明，与其他特征组合方
法相比，ＤＩＦＣ方法灵活高效，准确率更高．
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１ 引言

自动问答（ＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ，ＱＡ）［１］是当前自然语
言处理和信息检索领域的一个研究热点．问答系统通常
包括问句分析、文档检索和答案抽取等三个关键处理模

块［２，３］．作为问句分析的第一步，问句分类（Ｑｕｅｓｔｉｏｎ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）通过确定问句的期望答案语义类别，有效
地过滤不相关的候选答案，进而提升问答系统的性能．
问句分类可以看成是一种特殊的文本分类，但是，由于

问句中所包含的词汇信息很少，因此需要对问句作更深

层次的句法、语义分析才能获得较高的分类精度．

当前问句分类研究大多基于机器学习的方法，获取

丰富的特征信息有助于构造高效的问句分类器［４～８］．在
利用各种特征训练问句分类器时，现有文献大多基于单

个特征本身的贡献对这些特征进行递进式组合．我们将
这种方法称为基于重要性的特征组合（Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｂａｓｅｄ
ＦｅａｔｕｒｅＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ，ＩＦＣ）．文献［８］提出一种启发式的特
征组合（ＨｅｕｒｉｓｔｉｃＦｅａｔｕｒｅＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ，ＨＦＣ）算法，但是，
ＨＦＣ在每轮组合过程中均以分类精度来衡量所有候选
特征的预组合效果，在特征数量较大的情况下需要花费

很长的时间．因此，如何以较高的效率和准确率实现问
句特征组合，对于进一步提升当前问句分类的性能具有
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重要的意义．
文献［９］对分类器集成中的分类器选择方法进行

了比较和分析，实际上，当每个分类器只含有一个特征

时，可以把分类器的选择看成是特征组合过程中的特

征子集选择．为此，本文借鉴文献［１０］中的分类器互补
性度量，引入错分差异度、正分差异度、重要度等概念，

给出一种基于差异性和重要性的特征组合（Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄ
ＩｍｐｏｒｔａｎｃｅｂａｓｅｄＦｅａｔｕｒｅＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ，ＤＩＦＣ）方法．通过定
量计算待组合特征与当前特征组合之间的差异性，以

及待组合特征本身的重要性，从候选问句特征集中动

态获取优化的特征组合．实验结果表明，与 ＩＦＣ等其他
特征组合方法相比，所提出的方法灵活高效，准确率更

高．

２ 特征提取

２１ 基本特征

我们利用 ＬＴＰ平台（ｈｔｔｐ：／／ｉｒ．ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｄｅｍｏ／ｌｔｐ）
对中文问句进行句法语义分析，并提取词袋（Ｂａｇｏｆ
Ｗｏｒｄｓ，ＢＯＷ），词性（ＰａｒｔｏｆＳｐｅｅｃｈ，ＰＯＳ），词义（Ｗｏｒｄ
Ｓｅｎｓｅ，ＷＳ），命名实体（ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙ，ＮＥ），依存关系（Ｄｅ
ｐｅｎｄｅｎｃｙＲｅｌａｔｉｏｎ，ＤＲ）以及核心词（ＣｏｒｅＷｏｒｄ，ＣＷ）等基
本特征．

图１是问句“中国哪一条河流经过的省份最多？”的
分析结果，所提取的 ＢＯＷ特征为｛中国，哪，一，条，河
流，经过，的，省份，最，多，？｝，ＰＯＳ特征为｛ｎｓ，ｒ，ｍ，ｑ，ｎ，
ｐ，ｕ，ｎ，ｄ，ａ，ｗｐ｝，ＮＥ特征为｛（中国，Ｎｓ，Ｓ），（一，Ｎｍ，Ｂ），
（条，Ｎｍ，Ｅ）｝，ＷＳ和ＷＳ’特征分别为｛Ｄｉ０２，Ｋａ３５，Ｄｎ０４，
Ｄｎ０８，Ｂｅ０５，Ｋｂ０６，Ｋｄ０１，Ｄｉ０２，Ｋａ０２，Ｄｎ０５，－１｝和｛Ｄｉ，
Ｋａ，Ｄｎ，Ｂｅ，Ｋｂ，Ｋｄ，Ｄｉ，－１｝（ＷＳ和 ＷＳ’分别是３层和２
层词义编码），ＤＲ特征为｛ＡＴＴ，ＱＵＮ，ＤＥ，ＳＢＶ，ＡＤＶ，
ＨＥＤ｝，ＣＷ特征为｛条，河流，的，省份，多｝．

２２ 词袋绑定特征

文献［８］引入词袋绑定操作将词性、词义等基本特
征分别对应到每个特定的词，进而生成一类新的问句

特征．这样做的好处是可以利用所获取特征与词汇之
间的语义联系，以很小的额外处理开销获得一类潜在

的问句特征．本文在其基础上进一步将多个基本特征

同时对应到每个特定的词，以形成多重词袋绑定（Ｍｕｌｔｉ
ｐｌｅＢａｇｏｆＷｏｒｄｓＢｉｎｄｉｎｇ，ＭＢＷＢ）特征．另外，我们还借鉴
文献［７］的做法，将问句中的主、谓、宾、疑问词及其附
属成分定义为主干词词袋（Ｔｒｕｎｋ－ＢＯＷ，Ｔ－ＢＯＷ）（前面
的词袋特征称为全词词袋（Ａｌｌ－ＢＯＷ，Ａ－ＢＯＷ），并通过
将多个基本特征同时绑定到 Ｔ－ＢＯＷ，以形成 Ｔ－ＭＢＷＢ
特征（前面的ＭＢＷＢ特征记为 Ａ－ＭＢＷＢ特征）．我们假
定每一特征对分类起正或负作用（即可以提高或者降

低分类精度），并采用类似于图的深度搜索方法来生成

ＭＢＷＢ特征．从基本的词袋特征开始，不断绑定新的特
征，如果绑定某个特征以后导致分类精度下降，就回溯

到上一次绑定的特征．具体的过程如下：
步骤１ 将每个基本特征 Ｆｉ分别与Ａ－ＢＯＷ（或 Ｔ－

ＢＯＷ）进行绑定，以形成１重绑定特征Ａ／Ｆｉ（或Ｔ／Ｆｉ）．
步骤２ 若１重绑定特征中精度最高的Ａ／Ｆｊ（或Ｔ／

Ｆｊ）高于Ａ－ＢＯＷ（或 Ｔ－ＢＯＷ）的精度，则将除 Ｆｊ以外的
其他基本特征与 Ａ／Ｆｊ（或 Ｔ／Ｆｊ）绑定，以形成 ２重绑定
特征．

步骤 ３ 若 ２重绑定特征中精度最高的 Ａ／Ｆｊ／Ｆｋ
（或Ｔ／Ｆｊ／Ｆｋ）高于 Ａ／Ｆｊ（或 Ｔ／Ｆｊ）的精度，则将除 Ｆｊ、Ｆｋ
以外的其他基本特征与 Ａ／Ｆｊ／Ｆｋ（或 Ｔ／Ｆｊ／Ｆｋ）绑定，以
形成３重绑定特征．

步骤４ 如此反复，直至 ｎ＋１重绑定特征中最高
精度不高于 ｎ重绑定特征中最高精度．

３ 基于差异性和重要性的特征组合

为了充分利用上述词袋绑定特征，本文通过定量

计算待组合特征与当前特征组合之间的差异性，以及

待组合特征本身的重要性，在基本特征的基础上进一

步组合词袋绑定特征．
３１ 相关定义

本文借鉴文献［１０］中的分类器互补性定义，来度量
待组合特征之间的差异性，并将差异性的定义由仅考

虑样本集被错误分类时的差异 （以下称错分差异），扩

展为同时考虑样本集被正确分类时的差异 （以下称正

分差异）．这是因为，实际分类时不仅两个特征的错误
分类样本有区别，而且正确分类样本也有区别．对于错
分差异，通常认为差异越大则互补性越强，而对于正分

差异，差异越小则互补性越强．具体定义如下：
设待组合特征 Ｆｉ与当前特征组合Ｃｋ，非空样本集

Ｓ被Ｆｉ和Ｃｋ错误分类的样本集分别为ＳｉＥ和ＳｋＥ，非空
样本集 Ｓ被Ｆｉ和Ｃｋ正确分类的样本集分别为ＳｉＣ和
ＳｋＣ，则 Ｆｉ和Ｃｋ在样本集Ｓ上的错分差异度ｅｒｒ－ｄｉｖ（Ｆｉ，

Ｃｋ）和正分差异度 ｃｏｒ－ｄｉｖ（Ｆｉ，Ｃｋ）分别定义为式（１）和
式（２）：
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ｅｒｒ－ｄｉｖ（Ｆｉ，Ｃｋ）＝
｜ＳＥｉ∪ＳＥｋ｜－｜ＳＥｉ∩ＳＥｋ｜

｜ＳＥｉ∪ＳＥｋ｜
（１）

ｃｏｒ－ｄｉｖ（Ｆｉ，Ｃｋ）＝
｜ＳＣｉ∪ＳＣｋ｜－｜ＳＣｉ∩ＳＣｋ｜

｜ＳＣｉ∪ＳＣｋ｜
（２）

与文献［１０］中的定义不同的是，式（１）、式（２）的分
母分别为｜ＳｉＥ∪ＳｋＥ｜和｜ＳｉＣ∪ＳｋＣ｜（而不是｜Ｓ｜）．这里，
主要为了区分错分差异和正分差异（当式（１）、式（２）的
分母均取｜Ｓ｜时，实际上两式完全相同）

本文将错分差异度和正分差异度的差值定义为总

体差异度．设待组合特征 Ｆｉ与当前特征组合Ｃｋ的错分
差异度为 ｅｒｒ－ｄｉｖ（Ｆｉ，Ｃｋ），正分差异度为 ｃｏｒ－ｄｉｖ（Ｆｉ，
Ｃｋ），则 Ｆｉ和Ｃｋ在样本集 Ｓ上的总体差异度 ｄｉｖ（Ｆｉ，
Ｃｋ）定义为：
ｄｉｖ（Ｆｉ，Ｃｋ）＝｜ｅｒｒ－ｄｉｖ（Ｆｉ，Ｃｋ）－ｃｏｒ－ｄｉｖ（Ｆｉ，Ｃｋ）｜

（３）
总体差异度越大，则特征之间的互补性越强；反

之，则互补性越弱．
文献［１０］在定义分类器的互补性时仅考虑了分类

器的差异性，本文在定义特征的互补性时还考虑了待

组合特征本身的重要性．我们认为：虽然差异性是需要
考虑的一个主要因素，但重要性也同样不可忽视．本文
以待组合特征本身的分类精度来度量其重要性，即 Ｆｉ
相对于当前特征组合Ｃｋ的重要度ｉｍｐ（Ｆｉ）定义为：

ｉｍｐ（Ｆｉ）＝
｜ＳＥｉ｜
｜Ｓ｜ （４）

在分别计算待组合特征 Ｆｉ与当前特征组合Ｃｋ在
样本集Ｓ上的总体差异度ｄｉｖ（Ｆｉ，Ｃｋ），以及待组合特征
Ｆｉ在样本集Ｓ上的重要度ｉｍｐ（Ｆｉ）以后，我们将 Ｆｉ和
Ｃｋ在样本集Ｓ上的互补度 ｃｏｍ（Ｆｉ，Ｃｋ）定义为 ｄｉｖ（Ｆｉ，
Ｃｋ）和 ｉｍｐ（Ｆｉ）的加权平均：

ｃｏｍ（Ｆｉ，Ｃｋ）＝
ｋ１ｄｉｖ（Ｆｉ，Ｃｋ）＋ｋ２ｉｍｐ（Ｆｉ）

ｋ１＋ｋ２
（５）

这里，ｋ１、ｋ２分别为差异度和重要度的权重参数．
３２ ＤＩＦＣ特征组合算法

根据上述定义，我们提出一种基于差异性和重要

性的组合算法（如算法１所示）．首先计算侯选特征与初
始特征组合的互补度，选择互补度最高的侯选特征；若

加入该选特征以后所得特征组合的精度增加，则计算

去除该特征以后的侯选特征集合中每个侯选征与当前

特征组合的互补度，并选择互补度最高的侯选特征；重

复上述步骤，直到当前特征组合的精度不再增加为止．

算法１ ＤＩＦＣ特征组合算法
Ｉｎｐｕｔ：候选特征集合 Ｆ
Ｏｕｔｐｕｔ：最优或次优特征组合 Ｃ

１）Ｆ＝｛ｆ０ｆ１，…，ｆｎ｝；Ｃ＝；

２）将候选特征集合 Ｆ中选取分类精度最高的特征记作ｆ０；
３）Ｆ＝Ｆ｛ｆ０｝；Ｃ＝Ｃ∪｛ｆ０｝
４）计算 Ｆ中每个特征与当前特征组合Ｃ的互补度，将互补度最大的
特征记作 ｆ１；
５）Ｃ＝Ｃ∪｛ｆ１｝；
６）若 Ｃ的分类精度小于Ｃ－ｆ１｝的分类精度，则 Ｃ＝Ｃ－｛ｆ１｝，算法结
束；

７）否则 Ｆ＝Ｆ－｛ｆ１｝；
８）重复４）－７）．

与基于重要性的特征组合方法相比，由于同时考

虑了特征之间的差异性以及特征本身的重要性，该算

法可以确保获得更加优化的特征组合；与文献［８］中的
特征组合方法相比，该算法每次循环时不再依据实际

分类精度，而是借助差异度、重要度等定量计算对每个

候选特征进行初步筛选，因而显著提高了效率；另外，

该算法在每轮的候选特征筛选以后，还实际验证所得

特征组合的分类精度，以确保所得特征组合具有较高

的分类性能．

４ 实验结果与分析

４１ 实验数据与评价方法

本文选用哈工大社会计算和信息检索研究中心提

供的中文问句集作为实验数据，共有６２６６个问句（４９６６
个为训练集，１３００个为测试集），共分为 ６个大类和 ７７
个小类．

我们以Ｌｉｂｌｉｎｅａｒ－１．４（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／
～ｃｊｌｉｎ／ｌｉｂｌｉｎｅａｒ／）作为分类器，在问句集（训练集＋测试
集）上做１０倍交叉验证来评价问句分类的性能．实验硬
件配置为１７３ＧＨｚＣＰＵ，０９９Ｇ内存和１２０Ｇ硬盘，开发
环境为ＫｏｍｏｄｏＩＤＥ８．０．２－７８９７１和ｐｙｔｈｏｎ３．２．
４２ 基本特征和词袋绑定特征

本文以 Ａ－ＢＯＷ、ＰＯＳ、ＮＥ、ＷＳ、ＷＳ’、ＤＲ、ＣＷ以及
Ｔ－ＢＯＷ作为基本特征，并按照２２中的绑定方法自动
生成Ａ－ＭＢＷＢ特征和 Ｔ－ＭＢＷＢ特征．表１、表２给出所
有的Ａ－ＭＢＷＢ特征和Ｔ－ＭＢＷＢ特征的分类精度．

可以看出，绝大部分词袋绑定特征（特别是对应

ＰＯＳ、ＮＥ和ＤＲ的）的精度都比原来的对应基本特征有
较大幅度的提高，这说明词袋绑定特征对于问句分类

也具有重要的贡献．
４３ ＤＩＦＣ特征组合

为初步验证算法１的有效性，我们在所有基本特征
（以下记为 Ｂａｓｅ）的基础上，分别组合单个的词袋绑定
特征．表３、表４给出了组合单个词袋绑定特征时的分
类精度、差异度、重要度以及互补度（求互补度时参数

ｋ１＝ｋ２＝５）．
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表１ Ａ－ＭＢＷＢ特征的分类精度

待绑定特征
分类精度／％

ＰＯＳ（１７．８１０４） ＮＥ（１１．８０９８） ＷＳ（６４．０９１９） ＷＳ’（３９．１３１８） ＤＲ（１１．８４１７） ＣＷ（６７．８２６４）

Ａ－ＢＯＷ（８０．１９４７）

Ａ／ ８０．１１４９ ８０．４５ ７９．９３９４ ８０．０６７ ７６．１８９ ７３．９０６８

Ａ／ＮＥ／ ８０．５２９８ ８０．２５８５ ８０．４０２２ ７６．３６４５ ６４．８２６

Ａ／ＮＥ／ＰＯＳ／ ８０．１６２８ ８０．３３８３ ７６．１５７ ６４．９６９７

表２ Ｔ－ＭＢＷＢ特征的分类精度

待绑定特征
分类精度／％

ＰＯＳ（１７．８１０４） ＮＥ（１１．８０９８） ＷＳ（６４．０９１９） ＷＳ’（３９．１３１８） ＤＲ（１１．８４１７） ＣＷ（６７．８２６４）

Ｔ－ＢＯＷ（７２．９４９２）

Ｔ／ ７２．８３７５ ７３．２８４４ ７２．４３８６ ７２．５６６２ ６９．１３５ ５８．８０９４

Ｔ／ＮＥ／ ７３．３３２３ ７２．９１７３ ７２．９８１２ ７０．０１２８ ５９．２５６３

Ｔ／ＮＥ／ＰＯＳ／ ７２．９６５２ ７３．０１３１ ６９．９１７ ５９．２８８２

从表３、表４可以看出，在 Ｂａｓｅ基础上分别组合单
个Ａ－ＭＢＷＢ、Ｔ－ＭＢＷＢ特征以后，所得分类精度均获得

了一定程度的提高．
图２～图３、图４～图５分别对 Ｂａｓｅ与单个 Ａ－ＭＢ

ＷＢ、Ｔ－ＭＢＷＢ特征组合时的分类精度与对应的差异度、
重要度以及互补度进行了比较．

从图２～图３、图４～图５可以看出，整体上“Ｄｉｖ．”
与“Ａｃｃ．”的变化趋势很接近，而“Ｉｍｐ．”与“Ａｃｃ．”则差别
很大．这表明特征组合时需要首先考虑特征之间的差
异性．但是，“Ｄｉｖ．”与“Ａｃｃ．只是整体上很接近，其中也
会出现个别“异常点”．例如在图３中，“Ａｃｃ．”在 “Ａ／ＮＥ／
ＰＯＳ／ＣＷ”位置的取值低于前一位置的取值，而“Ｄｉｖ．”在
“Ａ／ＮＥ／ＰＯＳ／ＣＷ”位置的取值却高于前一位置的取值．
为了对这个“异常点”进行修正，在同时考虑重要性以

后，发现“Ｄｉｖ．”与“Ａｃｃ．”在这两个位置的变化趋势完全
一致，而且相对于“Ｄｉｖ．”，“Ｃｏｍ．”总体上与“Ａｃｃ．”也更
加一致．

表５给出在ｂａｓｅ基础上组合多个词袋绑定特征的
实验结果．“Ｃｉ，Ａ／”列表示当前特征组合 Ｃｉ与待组合的
Ａ－ＭＢＷＢ特征的互补度，加粗表示本轮的最高互补度，
下划线表示预组合精度低于当前组合精度，“Ｃｉ，Ｔ／”列
表示Ｃｉ与待组合的 Ｔ－ＭＢＷＢ特征的互补度，“／ＰＯＳ”等
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行表示待组合的 Ａ－ＭＢＷＢ或 Ｔ－ＭＢＷＢ特征，“Ａｃｃ．
（％）”行表示互补度最高的特征组合的精度．

可以看出，经过８次循环以后所得特征组合的分类
精度达到８４７３％．比Ｂａｓｅ高出１３１个百分点，比表３、
表４中的最高精度也高出０３５个百分点，进一步说明
了ＤＩＦＣ方法的有效性．

表３ Ｂａｓｅ与单个Ａ－ＭＢＷＢ特征进行组合

Ｂａｓｅ（８３．４２％）＋ Ａｃｃ．（％） Ｄｉｖ． Ｉｍｐ． Ｃｏｍ．

Ａ／ＰＯＳ ８３．６３ ０．３０４ ０．８０１ ０．５５３

Ａ／ＮＥ ８３．７４ ０．２９４ ０．８０５ ０．５４９

Ａ／ＷＳ ８３．４８ ０．２９５ ０．７９９ ０．５４７

Ａ／ＷＳ′ ８３．４７ ０．２９５ ０．８０１ ０．５４８

Ａ／ＤＲ ８３．８９ ０．３３５ ０．７６２ ０．５４９

Ａ／ＣＷ ８４．３８ ０．３６２ ０．７３９ ０．５５０

Ａ／ＮＥ／ＰＯＳ ８３．８ ０．３０２ ０．８０５ ０．５５４

Ａ／ＮＥ／ＷＳ ８３．５８ ０．２９２ ０．８０３ ０．５４７

Ａ／ＮＥ／ＷＳ′ ８３．５６ ０．２９５ ０．８０４ ０．５４９

Ａ／ＮＥ／ＤＲ ８４．０４ ０．３４１ ０．７６４ ０．５５２

Ａ／ＮＥ／ＣＷ ８３．７５ ０．２９２ ０．６４８ ０．４７０

Ａ／ＮＥ／ＰＯＳ／ＷＳ ８３．６６ ０．２９７ ０．８０２ ０．５４９

Ａ／ＮＥ／ＰＯＳ／ＷＳ′ ８３．６６ ０．２９９ ０．８０３ ０．５５１

Ａ／ＮＥ／ＰＯＳ／ＤＲ ８３．９８ ０．３４０ ０．７６２ ０．５５１

Ａ／ＮＥ／ＰＯＳ／ＣＷ ８３．８５ ０．３６１ ０．６４９ ０．５０５

４４ 参数对算法性能的影响

ＤＩＦＣ算法的性能可能会随公式（５）中参数 ｋ１和
ｋ２的影响，为此，取值多组（ｋ１，ｋ２）进行实验．首先保持
ｋ２不变，逐渐增加 ｋ１，直至其与 ｋ２相等；然后保持 ｋ１
不变，逐渐减少 ｋ２．表６从循环次数、预组合次数、最终
组合的精度等方面比较了 ｋ１、ｋ２对 ＤＩＦＣ算法性能的
影响．

表４ Ｂａｓｅ与单个Ｔ－ＭＢＷＢ特征进行组合

Ｂａｓｅ（８３．４２％）＋ Ａｃｃ．（％） Ｄｉｖ． Ｉｍｐ． Ｃｏｍ．

Ｔ／ＰＯＳ ８３．８３ ０．３７８ ０．７２８ ０．５５３

Ｔ／ＮＥ ８３．８５ ０．３７５ ０．７３３ ０．５５４

Ｔ／ＷＳ ８３．７１ ０．３７８ ０．７２４ ０．５５１

Ｔ／ＷＳ′ ８３．８２ ０．３７７ ０．７２６ ０．５５１

Ｔ／ＤＲ ８３．９８ ０．３７２ ０．６９１ ０．５３２

Ｔ／ＣＷ ８３．６３ ０．３３８ ０．５８８ ０．４６３

Ｔ／ＮＥ／ＰＯＳ ８３．８３ ０．３７６ ０．７３３ ０．５５５

Ｔ／ＮＥ／ＷＳ ８３．７９ ０．３７５ ０．７２９ ０．５５２

Ｔ／ＮＥ／ＷＳ′ ８３．８７ ０．３７６ ０．７２９ ０．５５３

Ｔ／ＮＥ／ＤＲ ８４．０２ ０．３７３ ０．７００ ０．５３７

Ｔ／ＮＥ／ＣＷ ８３．７２ ０．３４１ ０．５９３ ０．４６７

Ｔ／ＮＥ／ＰＯＳ／ＷＳ ８３．７２ ０．３７５ ０．７２９ ０．５５２

Ｔ／ＮＥ／ＰＯＳ／ＷＳ′ ８３．８２ ０．３７５ ０．７３０ ０．５５２

Ｔ／ＮＥ／ＰＯＳ／ＤＲ ８３．９１ ０．３７２ ０．６９９ ０．５３６

Ｔ／ＮＥ／ＰＯＳ／ＣＷ ８３．７９ ０．３４１ ０．５９３ ０．４６７

表５ Ｂａｓｅ与多个Ａ－ＭＢＷＢ特征、Ｔ－ＭＢＷＢ特征进行组合（ｋ１＝５，ｋ２＝５）

Ｃ０，Ａ／ Ｃ１，Ａ／ Ｃ２，Ａ／ Ｃ２，Ｔ／ Ｃ３，Ｔ／ Ｃ３，Ａ／ Ｃ４，Ａ／ Ｃ４，Ｔ／

／ＰＯＳ ０．５５３ ０．５４６ ０．５５５ ０．５５６ ０．５５３ ０．５５９ ０．５５４

／ＮＥ ０．５４９ ０．５４１ ０．５４９ ０．５５９ ０．５５４ ０．５４９

／ＷＳ ０．５４７ ０．５４３ ０．５５１ ０．５５５ ０．５５２ ０．５５６ ０．５４９ ０．５５３

／ＷＳ’ ０．５４８ ０．５４３ ０．５５１ ０．５５５ ０．５５２ ０．５５６ ０．５５０ ０．５５３

／ＤＲ ０．５４９ ０．５５１ ０．５５２ ０．５３７ ０．５３６ ０．５５１ ０．５４９ ０．５３６

／ＣＷ ０．５５０ ０．５５３ ０．４６９ ０．４６９ ０．４６９

／ＮＥ／ＰＯＳ ０．５５４ ０．５５８ ０．５５４ ０．４６９

／ＮＥ／ＷＳ ０．５４７ ０．５４１ ０．５４７ ０．５５６ ０．５５３ ０．５５２ ０．５４８ ０．５５５

／ＮＥ／ＷＳ’ ０．５４９ ０．５４３ ０．５４８ ０．５５７ ０．５５３ ０．５５４ ０．５４９ ０．５５４

／ＮＥ／ＤＲ ０．５５２ ０．５５２ ０．５５３ ０．５４２ ０．５４０ ０．５５２ ０．５５２ ０．５４１

／ＮＥ／ＣＷ ０．４７０ ０．５０７ ０．５０９ ０．４７３ ０．４７２ ０．５０９ ０．５１０ ０．４７３

／ＮＥ／ＰＯＳ／ＷＳ ０．５４９ ０．５４１ ０．５４７ ０．５５６ ０．５５３ ０．５５２ ０．５４７ ０．５５４

／ＮＥ／ＰＯＳ／ＷＳ’ ０．５５１ ０．５４２ ０．５４８ ０．５５６ ０．５５３ ０．５５４ ０．５４９ ０．５５４

／ＮＥ／ＰＯＳ／ＤＲ ０．５５１ ０．５５０ ０．５５２ ０．５４１ ０．５３９ ０．５５１ ０．５５０ ０．５３９

／ＮＥ／ＰＯＳ／ＣＷ ０．５０５ ０．５０７ ０．５１０ ０．４７３ ０．４７３ ０．５１１ ０．５１１ ０．４７４

Ａｃｃ．（％） ８３．８０ ８４．５８ ８４．５２ ８４．６８ ８４．４７ ８４．７３ ８４．３４ ８４．４１
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表６ 权重 ｋ１，ｋ２对ＤＩＦＣ算法的影响

ｋ１，ｋ２取值 循环次数 预组合次数 最终组合的精度（％）

ｋ１＝３，ｋ２＝５ ９ ９ ８４．０７

ｋ１＝４，ｋ２＝５ ６ ６ ８４．３９

ｋ１＝５，ｋ２＝５ ８ ８ ８４．７３

ｋ１＝５，ｋ２＝４ ８ ８ ８４．７３

ｋ１＝５，ｋ２＝３ ６ ６ ８４．４９

可以看出，随着 ｋ１的增加，所得特征组合的精度
也在增加，当（ｋ１，ｋ２）取值（５，４）时所得特征组合取得
了８４．７３％的最高分类精度．但是，随着 ｋ的进一步增
加，当（ｋ１，ｋ２）取值（５，３）时所得特征组合的精度又开
始下降．这说明总体上差异性比重要性更加有利于描
述特征的互补性，但是当 ｋ１增加到一定程度以后，又
会因为差异性过分消弱了重要性的地位而导致特征之

间的互补性变弱．因此，实际应用该算法时，需要根据
实验结果设置合适的参数 ｋ１和 ｋ２．
４５ 数据集大小对算法性能的影响

为了验证数据集大小对算法性能的影响，我们将

原训练样本和测试样本的数量均减少 １０％，然后按照
ＤＩＦＣ算法对问句特征进行组合．这里，权重参数取 ｋ１
＝ｋ２＝５．
实验结果表明，训练样本和测试样本的数量均减

少了１０％以后，虽然所得特征组合的最高精度有所降
低（为８４．５４８５％），但与组合单个 Ａ－ＭＢＷＢ特征或 Ｔ－
ＭＢＷＢ特征的精度相比，提高了０７３到１１８个百分点，
这说明本文方法在样本减少的情况下仍然具有优越

性．
４６ 与其他特征组合方法的比较

为进一步验证 ＤＩＦＣ的有效性，我们将 ＤＩＦＣ（ｋ１＝
５，ｋ２＝４）与 ＩＦＣ、基于差异性的特征组合（Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｂａｓｅｄ
ＦｅａｔｕｒｅＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ，ＤＦＣ）进行对比，结果如表７所示．这
里的ＤＦＣ分为仅考虑错分差异的 ＤＦＣ、仅考虑正分差
异的ＤＦＣ以及同时考虑错分差异和正分差异的ＤＦＣ．

表７ ＤＩＦＣ与 ＩＦＣ、ＤＦＣ的性能比较

方法 循环次数 预组合次数 最终组合的精度（％）

ＤＩＦＣ（ｋ１＝５，ｋ２＝４） ８ ８ ８４．７３

ＩＦＣ ６ ６ ８４．１２

ＤＦＣ（仅考虑错分差异） ３ ３ ８３．７５

ＤＦＣ（仅考虑正分差异） ５ ５ ８４．２０

ＤＦＣ ６ ６ ８４．４６

从最终组合的精度看，ＤＩＦＣ均优于 ＩＦＣ和 ＤＦＣ，说
明同时考虑差异性和重要性更加有助于描述特征的互

补性；对三种类型ＤＦＣ，前面两个实现效率较高，但从最

终组合的精度看，它们均低于同时考虑错分差异和正

分差异的ＤＦＣ，这说明在特征的互补性描述方面，综合
考虑错分差异和正分差异要优于单纯考虑错分差异或

正分差异；另外，仅考虑错分差异的 ＤＦＣ也低于仅考虑
正分差异的ＤＦＣ，说明在特征的互补性描述方面正分差
异要优于错分差异．

本文还实验了文献［８］中的 ＨＦＣ方法，实验结果表
明虽然ＨＦＣ获得了与ＤＩＦＣ同样的最高精度，但由于每
次循环均需要对所有的候选特征进行预组合训练，５轮
组合共进行了３０＋２９＋２８＋２７＋２６＝１４０次预组合，因
此执行效率远远低于ＤＩＦＣ．

５ 结论

针对当前问句分类中的特征组合问题，提出一种

基于差异性和重要性的特征组合方法．主要工作在于：
（１）借鉴文献［１０］中分类器的差异性来度量特征之间的
差异性，并将差异性的定义扩展为同时考虑错分差异

和正分差异；（２）在定义特征之间的互补性时，同时考
虑了特征之间的差异性以及特征本身的重要性；（３）提
出一种基于差异性和重要性的的特征组合（ＤＩＦＣ）算
法，以实现从候选特征集中动态获取优化的特征组合．

ＤＩＦＣ算法采取的是一种序列前向选择（ＳＦＳ）搜索
策略，本质上属于贪心算法，因此容易陷入局部最优．
下一步将尝试采用遗传算法等其他优化方法，避免

ＤＩＦＣ算法陷入局部最优．
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