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摘 要： 开放域问答是当前自然语言处理和信息检索领域的研究热点，作为开放域问答系统的重要组成部分，

问题分类可以缩小答案的搜索空间并决定答案的选择策略．近年来，基于机器学习的问题分类技术受到广泛的关注，
相关研究表明问题分类的准确性直接影响问答系统的整体性能．本文从分类体系与数据集、特征提取、分类器设计、性
能评测等层面，总结了问题分类技术近年的主要研究成果．重点分析了各种基于监督学习的问题分类方法的特点和不
足，讨论了核方法、半监督学习、主动学习、迁移学习等在问题分类中的应用，同时对问题分类技术未来研究动向进行

了展望．
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１ 引言

开放域问答（ｏｐｅｎｄｏｍａｉｎｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ）是当前
自然语言处理和信息检索领域倍受关注的研究方向，它

允许用户以自然语言形式进行提问并返回简洁、准确的

答案．自１９９９年 ＴＲＥＣ（ＴｅｘｔＲＥｔｒｅｉｖａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ）会议引
入问答系统评测后，吸引了众多研究机构开展问答技术

的研究［１］．特别是 ２０１１年 ＩＢＭ的 Ｗａｔｓｏｎ系统在著名的
智力竞猜电视节目 Ｊｅｏｐａｒｄｙ中一举击败两位冠军选手
以后，更是表现了问答系统超强的问题回答能力．

总体上可以将问答系统分为问题分析、文档检索和

答案抽取三个部分［２，３］．作为问题分析的第一步，问题

分类（ｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）通过确定问题的目标答案类
型，为后续答案抽取提供语义约束．问题分类对提升问
答系统的整体性能具有特别重要的意义，Ｍｏｌｄｏｖａｎ等［４］

的实验结果表明由于问题分类不准确导致答案出错的

影响最大．
对于问题分类，由于问句所包含的词汇很少，决定

了问题分类比文本分类更难［５］．早期大多基于规则方法
对问题进行分类［６］，但是规则的维护和更新非常困难，

在应用领域改变时移植性和适应性也较差．
随着机器学习在相关领域的成功应用，基于机器学

习的问题分类方法占据越来越重要的角色［５～７］，该方法

使研究者把主要精力放在分类模型的选择和分类特征
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的提取上．近年来在自然语言处理、信息检索和机器学
习等领域的国际顶级会议上多次出现问题分类方面的

研究论文．由此不仅看出ＱＡ研究人员对问题分类的重
视程度，而且也反映了机器学习在问题分类任务中的

重要应用．
本文从分类体系与数据集、特征提取、分类器设

计、性能评测等层面，总结了问题分类技术近年的主要

研究成果．重点分析了各种基于监督学习的问题分类
方法的特点和不足，讨论了核方法、半监督学习、主动

学习、迁移学习等在问题分类中的应用，同时对问题分

类技术未来研究动向进行了展望．

２ 分类体系与数据集

２１ 分类体系

分类体系是问题分类的依据，分类体系设计是否

恰当直接关系到问题分类的性能．在历年 ＴＲＥＣＱＡ评
测中，绝大多数机构都采用自己的分类体系．针对英文
问题分类，Ｌｉ等［５］定义的分类体系（如表１所示）最为典
型，该分类体系具有较好的覆盖面，比较适合开放域问

题［６～９］．但是，由于该分类体系过多关注ｆａｃｔｏｉｄ问题，Ｂｕ
等［１０］将其称为基于内容（ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ）的分类体系，同
时提出一种基于功能（ｆｕｎｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ）的分类体系，包含
ｆａｃｔ、ｌｉｓｔ、ｒｅａｓｏｎ、ｓｏｌｕｔｉｏｎ、ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ和 ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ等 ６个类
别．

针对中文问题分类，研究人员大多参照哈尔滨工

业大学社会计算和信息检索中心提出的中文问题分类

体系（如表２所示）．另外，邱锡鹏等［１１］从问题形式和答
案类型两方面建立了一套中文问题分类体系，刘小明

等［１２］采用领域本体的层次结构和实体模型作为中文问

题分类体系．
表１ ＵＩＵＣ英文问题分类体系

大类 小类

ＡＢＢＲ ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ，ｅｘｐａｎｓｉｏｎ

ＤＥＳＣ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ，ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ｍａｎｎｅｒ，ｒｅａｓｏｎ

ＥＮＴＹ
ａｎｉｍａｌ，ｂｏｄｙ，ｃｏｌｏｒ，ｃｒｅａｔｉｏｎ，ｃｕｒｒｅｎｃｙ，ｄｉｓｅａｓｅ，ｅｖｅｎｔ，ｆｏｏｄ，ｉｎ
ｓｔｒｕｍｅｎｔ，ｌａｎｇｕａｇｅ，ｌｅｔｔｅｒ，ｏｔｈｅｒ，ｐｌａｎｔ，ｐｒｏｄｕｃｔ，ｒｅｌｉｇｉｏｎ，ｓｐｏｒｔ，
ｓｕｂｓｔａｎｃｅ，ｓｙｍｂｏｌ，ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ｔｅｒｍ，ｖｅｈｉｃｌｅ，ｗｏｒｄ

ＨＵＭ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ｇｒｏｕｐ，ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ

ＬＯＣ ｃｉｔｙ，ｃｏｕｎｔｒｙ，ｍｏｕｎｔａｉｎ，ｏｔｈｅｒ，ｓｔａｔｅ

ＮＵＭ
ｃｏｄｅ，ｃｏｕｎｔ，ｄａｔｅ，ｄｉｓｔａｎｃｅ，ｍｏｎｅｙ，ｏｒｄｅｒ，ｏｔｈｅｒ，ｐｅｒｃｅｎｔ，ｐｅｒｉｏｄ，
ｓｐｅｅｄ，ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ｓｉｚｅ，ｗｅｉｇｈｔ

从参加 ＴＲＥＣＱＡ评测所采用的问题分类体系来
看，问题类别比较倾向于较小粒度［５］．因为小粒度问题
类别在语义信息的表现方面更加丰富，可以为后续的

答案抽取提供更加有效的语义约束．但是太小的类别

粒度反而增加问题分类的难度，进而也影响最终的答

案生成．Ｓｕｚｕｋｉ等［１３］度量了基于四种类别粒度的问题
分类精度，结果发现从第一到第四层次，分类精度从

９５％下降到７５％．分类体系到底包含多少类别，是采用
平行（ｆｌａｔ）还是层次（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ）结构，需要考虑特定问
答系统的性能需求．

表２ 哈工大中文问题分类体系

大类 小类

ＤＥＳ
ａｂｂｒ，ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ，ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，ｊｕｄｇｅ，ｍａｎｎｅｒ，ｍｅａｎｉｎｇ，ｏｔｈｅｒ，ｒｅａ
ｓｏｎ

ＨＵＭ ｄｅｓｃ，ｌｉｓｔ，ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，ｐｅｒｓｏｎ

ＬＯＣ
ａｄｄｒｅｓ，ｃｉｔｙ，ｃｏｎｔｉｎｅｎｔ，ｃｏｕｎｔｒｙ，ｉｓｌａｎｄ，ｌａｋｅ，ｌｉｓｔ，ｍｏｕｎｔａｉｎ，ｏ
ｃｅａｎ，ｏｔｈｅｒ，ｐｒｏｖｉｎｃｅ，ｒｉｖｅｒ

ＮＵＭ
ａｒｅａ，ｃｏｄｅ，ｃｏｕｎｔ，ｄｉｓｔａｎｃｅ，ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｌｉｓｔ，ｍｏｎｅｙ，ｍｕｌｔｉｐｌｅ，ｏｒ
ｄｅｒ，ｐｅｒｃｅｎｔ，ｐｅｒｉｏｄ，ｒａｎｇｅ，ｓｐｅｅｄ，ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ｗｅｉｇｈｔ，ｏｔｈｅｒ

ＯＢＪ
ａｎｉｍａｌ，ｂｏｄｙ，ｃｌｏｔｈｉｎｇ，ｃｏｌｏｒ，ｃｕｌｔｕｒｅ，ｃｕｒｒｅｎｃｙ，ｄｉｓｅａｓｅ，ｅｖｅｎｔ，
ｆｏｏｄ，ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，ｌａｎｇｕａｇｅ，ｌｉｓｔ，ｍａｔｅｒｉａｌ，ｍｉｃｒｏｂｅ，ｏｔｈｅｒ，ｐｌａｎｔ，
ｒｅｌｉｇｉｏｎ，ｓｏｃｉａｌ，ｓｐｏｒｔｓ，ｓｕｂｓｔａｎｃｅ，ｔｅｒｍ，ｕｎｉｖｅｒｓｅ

ＴＩＭＥ
ａｇｅ，ｄａｙ，ｈｏｌｉｄａｙ，ｌｉｓｔ，ｍｏｎｔｈ，ｏｔｈｅｒ，ｒａｎｇｅ，ｓｅａｓｏｎ，ｓｏｌａｒｔｅｒｍ，
ｔｉｍｅ，ｗｅｅｋ，ｙｅａｒ

现有问题分类体系大多基于问题类别有助于答案

类型判定来设计的，实际上问题类别还应有助于选择

答案生成的方法．Ｗｕ等［１４］从问题分类与答案生成方
法、问题分类与答案语义约束两个不同的视角，提出一

种新的问题分类体系，该分类体系平行地给出了方法

（ｍｅｔｈｏｄ）类别体系和语义（ｓｅｍａｎｔｉｃ）类别体系．
现有问题分类体系都需要预定义问题类别，Ｐｉｎ

ｃｈａｋ等［１５］指出了这种静态分类体系的缺点：（１）有些问
题不能与预定义问题类别匹配；（２）预定义问题类别的
粒度不好把握．为此，Ｍｉｋｈａｉｌｉａｎ等［１６］提出一种静态和动
态相结合的问题分类体系，对于显式的答案类型，采用

静态的ＡＰ（ａｓｋｉｎｇｐｏｉｎｔ）问题类别，对于隐式的答案类
型，则采用动态的ＥＡＴ（ｅｘｐｅｃｔｅｄａｎｓｗｅｒｔｙｐｅ）问题类别．
２２ 数据集

基于机器学习的问题分类需要一定规模的数据集

来训练学习模型．对于英文问题分类，以 ＵＩＵＣ问题集
（ｈｔｔｐ：／／１２ｒ．ｃｓ．ｕｉｕｃ．ｅｄｕ／ｃｏｇｃｏｍｐ／ｄａｔａ／ｑａ／ｑｃ）最有代
表性．其中，训练问题主要来自 ＵＳＣ［６］、ＴＲＥＣ８和 ＴＲＥＣ
９，测试问题全部来自 ＴＲＥＣ１０由于具有较好的覆盖
面，该问题集已经成为当前英文问题分类研究的公用

数据集［７～９］．但是，ＵＩＵＣ问题集的类别分布不是非常均
衡．Ｌｉ等［６］以取自ＴＲＥＣ８和 ＴＲＥＣ９、ＵＳＣ以及人工构造
的问题组成训练集，使ＵＩＵＣ问题集中问题类别的分布
更加趋于均衡．

对于中文问题分类，目前还没有标准问题集．现有
文献大多采用哈尔滨工业大学社会计算和信息检索研
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究中心、中国科学院自动化所提供的问题集［１７～１９］，也

有研究人员通过翻译 ＴＲＥＣＱＡ或 ＵＩＵＣ问题集来构造
中文问题集．

３ 特征提取

特征提取是基于机器学习的问题分类中最为重要

的环节，好的特征能够显著地改善问题分类的性能．以
下从词法、句法和语义等层面，分别介绍问题分类所需

的各种特征信息．
３１ 词法特征

词袋（ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ）是问题分类的最基本特征，常用
的有 ｕｎｉｇｒａｍ，ｂｉｇｒａｍ和 ｔｒｉｇｒａｍ［１４］．虽然 ｂｉｇｒａｍ和 ｔｒｉ
ｇｒａｍ同时考虑了词序信息，但 Ｈｕａｎｇ等［８］的实验结果表
明，总体上 ｂｉｇｒａｍ和 ｔｒｉｇｒａｍ的分类精度要比 ｕｎｉｇｒａｍ
低很多．因此，一般很少使用ｂｉｇｒａｍ和ｔｒｉｇｒａｍ．

单纯基于词袋特征进行问题分类的精度并不理

想．Ｚｈａｎｇ等［７］利用 ＳＶＭ分类器在 ＵＩＵＣ数据集上的实
验结果表明词袋特征的小类分类精度仅为 ７９２％．这
是因为（１）没有区分问句中每个词对问题分类的贡献；
（２）没有考虑问句的句法、语义信息．但是，词袋特征是
其他所有特征的基础．

除词袋特征以外，Ｈｕａｎｇ等［８］还利用了问句的数字
（ｄｉｇｉｔ）、小写（ｌｏｗｅｒｃａｓｅ）、大写（ｕｐｐｅｒｃａｓｅ）及其混合形式
（ｍｉｘｅｄ）等词形特征．另外，Ｂｌｕｎｓｏｍ等［２０］还使用了问句
的长度特征．
３２ 句法特征

词性（ｐａｒｔｏｆｓｐｅｅｃｈ）是最简单的句法特征．虽然相
关研究表明单独的词性特征对问题分类的贡献很小，

但是一般都把它作为基本特征之一．
疑问词是问题分类时可以利用的重要句法特征，

有时直接根据某些疑问词就可以判定问题的类别．
Ｈｕａｎｇ等［８］的实验结果表明疑问词对问题分类有较大
的贡献．关于疑问词提取，可以根据疑问词词表或机器
学习方法［２１］．

除疑问词以外，疑问词附近的词，特别是疑问词右

边的名词性质的词，对问题分类也具有重要的作用，这

类词称为中心词（ｈｅａｄｗｏｒｄ）或焦点词（ｆｏｃｕｓｗｏｒｄ）．
Ｈｕａｎｇ等［８］的实验结果表明在疑问词的基础上引入中
心词以后，小类分类精度由 ４６８％上升至 ８２％．Ｓｉｌｖａ
等［２２］和 Ｌｏｎｉ等［２３］的实验结果也验证了中心词在问题
分类中的重要作用．关于中心词或焦点词的提取，Ｈｕａｎｇ
等［８］和 Ｌｉ等［２４］基于浅层句法分析和启发式规则提取
中心词，Ｚｈａｎｇ等［２１］基于条件随机域（ＣＲＦｓ）进行焦点词
识别．另外，为了使焦点词具有更强的问题类别区分能

力，Ｂｕｎｅｓｃｕ等［２５］还将焦点词扩展为名词短语的形式．
除上述句法特征以外，Ｌｉ等［６］还将疑问词后面第

一个名词短语或动词短语即中心语块（ｈｅａｄｃｈｕｎｋ）作为
特征，Ｎｇｕｙｅｎ等［２６］将问句的句法结构子树作为特征，文
勖等［１８］将问句主干（主谓宾）和疑问词及其附属成分作

为特征，李鑫等［２７］将问句中的依存关系作为特征．
这里要说明一点的是，由于现有文献大多通过句

法分析来获取问句句法特征，因此实际特征提取的处

理开销较大．另外，句法分析器的性能也会影响问题分
类效果．
３３ 语义特征

利用词法和句法特征进行问题分类可以获得较高

的大类分类精度，但是对于语义要求更高的小类分类，

还需要进一步提取相应的问句语义特征．
词汇语义是可以直接利用的最简单语义特征．英

文问题分类一般利用 ＷｏｒｄＮｅｔ［２８］作为词汇语义知识资
源．Ｌｉ等［６］将问句中每个词在 ＷｏｒｄＮｅｔ中的所有词义及
其上位词（ｈｙｐｅｒｎｙｍ）作为语义特征．但是，直接利用所
有词的ＷｏｒｄＮｅｔ语义可能会引入噪声．为此，Ｈｕａｎｇ等［８］

提取中心词的 ＷｏｒｄＮｅｔ上位词作为分类特征，李鑫
等［２７］将名词的 ＷｏｒｄＮｅｔ词义及其上位词，以及中心动
词（ｈｅａｄｖｅｒｂ）的同义词集作为分类特征．

对于中文问题分类，一般利用 ＨｏｗＮｅｔ［２９］作为词汇
语义知识资源．余正涛等［３０］选取 ＨｏｗＮｅｔ词义及其同义
词词义作为问题分类特征，孙景广等［１９］以疑问意向词

的 ＨｏｗＮｅｔ首义原作为问题分类特征．
命名实体（ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙ）也可以作为问题分类的语

义特征．Ｌｉ等［５］验证了命名实体对问题分类有一定的
贡献．但是，由于命名实体的类型数量以及在问句中的
分布均很少，一般认为命名实体对问题分类的贡献很

小．
Ｌｉ等［５］还利用了类别关联词（ｓｅｍａｎｔｉｃａｌｌｙｒｅｌａｔｅｄ

ｗｏｒｄｓ）作为问题分类的语义特征，但是由于类别关联词
是手工构造的，因此特征提取的成本非常昂贵．为了避
免人工获取，Ｍｅｔｚｌｅｒ等［３１］给出一种利用ＷｏｒｄＮｅｔ自动获
取类别关联词的方法．

与问题分类所利用的句法特征相比，在语义特征

的获取方面还有很大的探索空间．在语义知识的来源
方面，不仅仅局限于 ＷｏｒｄＮｅｔ、ＨｏｗＮｅｔ等，还可以利用
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ等其他语义知识资源．例如，Ｒａｙ等［３２］同时利
用ＷｏｒｄＮｅｔ和Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ来获取问句中的其他语义特征．

表３对现有文献中不同词法、句法和语义特征的使
用方式等进行了比较．
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表３


不同词法、句法和语义特征的应用

词法特征 使用方式 分类性能 备注

词袋

（Ｕｎｉｇｒａｍ）
最常用 较好 可单独使用

词袋

（Ｂｉｇｒａｍ）
较少用 一般 可单独使用

词袋

（Ｔｒｉｇｒａｍ）
很少用 一般 可单独使用

词形（数字、

大小写及

其混合）

较少用 不明显 须与词袋等其他特征组合使用


句子长度 较少用 不明显 须与词袋等其他特征组合使用

句法特征 使用方式 分类性能 备注

词性 常用 较好 一般与词袋等其他特征组合使用

疑问词 常用 较好 可单独使用

中心

（焦点）词
常用 较好 可单独使用

（中心）

语块
较常用 不明显 一般与词袋等其他特征组合使用

（依存）

句法结构


较常用 较好 一般与词袋等其他特征组合使用

语义特征 使用方式 分类性能 备注

词义 常用 较好 一般与词袋等其他特征组合使用

词义

（上位词）
较常用 较好 一般与词袋等其他特征组合使用

词义

（同义词）
较常用 较好 一般与词袋等其他特征组合使用

命名实体 常用 不明显 须与词袋等其他特征组合使用

类别

相关词


较少用 较好 可单独使用

４ 分类器设计

４１ 分类器结构

分类器结构设计是否合理对问题分类有较大的影

响，在相同特征的情况下，不同结构的分类器往往会导

致分类结果差异很大．分类器结构通常有平行和层次
式两种，层次式结构首先进行简单的大类分类，再依次

向分类难度逐渐增加的小类展开．例如 Ｌｉ等［５］、Ｍｅｔｚｌｅｒ
等［３１］、李方涛等［３３］定义的问题分类器都是层次式的．
实验结果表明，层次分类的精度要好于平行分类的精

度，各层采用不同类型的分类器要好于采用相同类型

的分类器［５］．
对多个分类器输出的结果进行融合是问题分类器

结构发展的一个方向．例如，Ｂｕ等［１０］提出一种基于
ＭＬＮ（ｍａｒｋｏｖｌｏｇｉｃｎｅｔｗｏｒｋ）的问题分类器，将基于规则的
方法和基于统计的方法进行合一；Ｓｉｌｖａ等［２２］以预定义
的问题分类规则作为特征构造基于学习的问题分类

器；李鑫等［２７］基于错误驱动集成规则学习方法 ＴＢＬ和

统计方法ＳＶＭ；张志昌等［３４］根据问题结构（疑问词和焦
点词）的不同分别选择不同的分类器（最近邻和 ＳＶＭ）；
Ｂａｎｅｒｊｅｅ等［３５］基于投票（ｖｏｔｉｎｇ）机制对 ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，Ｋｅｒ
ｎｅｌＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＲｕｌｅＩｎｄｕｃｔｉｏｎ和 ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ等分类器
进行集成．
４２ 学习算法

问题分类学习算法常用的有最近邻、朴素贝叶斯、决

策树、ＳＮｏＷ、最大熵和ＳＶＭ等．其中，最近邻、朴素贝叶斯、
决策树等都是机器学习领域常用的基本学习算法，但是将

它们用于问题分类时性能并不理想［７］．这里只介绍分类性
能较好的ＳＮｏＷ、最大熵和ＳＶＭ等学习算法．

（１）ＳＮｏＷ 它是对原始 Ｗｉｎｎｏｗ算法的一种改进，
可以高速处理大数据量、多类别问题．ＵＩＵＣ大学开发、
共享了 ＳＮｏＷ算法的工具包（ｈｔｔｐ：／／ｌ２ｒ．ｃｓ．ｕｉｕｃ．ｅｄｕ／～
ｄａｎｒ／ｓｎｏｗ．ｈｔｍ）．Ｌｉ等［５］将该学习算法成功应用于问题
分类，并获得了８４２％的小类分类精度．

（２）最大熵 又称指数模型（ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ）、对数线性
模型（ｌｏｇｌｉｎｅａｒ）．最大熵是目前问题分类研究中仅次于
ＳＶＭ的学习模型之一．Ｍａｎｎｉｎｇ等［３６］利用最大熵模型进
行问题分类，获得了８９０％的小类分类精度．

（３）支持向量机 是基于 Ｖａｐｎｉｋ［３７］提出的统计学
习原理构建的学习模型，在解决小样本、非线性及高维

模式识别问题中表现出许多特有的优势［３８］．关于 ＳＶＭ
的数学模型，车万翔的博士论文［３９］对其作了非常通俗

的解释和分析，此处不再赘述．
当前问题分类大多采用 ＳＶＭ和最大熵模型．最大

熵模型较之ＳＶＭ有更快的训练速度，但是不便于使用
复杂的结构特征．ＳＶＭ理论上对噪声数据和不相关特
征具有鲁棒性，其分类的准确率较高．Ｚｈａｎｇ等［７］的研
究工作表明，在使用相同特征的情况下，ＳＶＭ算法的性
能要明显高于其他学习算法．

表４对现有文献中不同学习算法的优缺点、分类性
能等进行总结．

表４ 不同分类器的特点及性能分析

分类器 优点 缺点 分类性能

ＮＮ 算法简单 效率低 一般

ＮＢ
算法简单，

误差率低

特征相互独立条件

难以满足
一般

ＤＴ 算法简单，效率高 过拟合 一般

ＳＮｏＷ 训练快，精度高 所需特征数量很大 较好

ＭＥＭ 训练快，精度高 存在数据稀疏问题 较好

ＳＶＭ 精度高
特征数量很大时训练

较慢
较好

４３ 核方法

针对问题分类时利用ＳＶＭ的标准核函数表示结构
化特征并不适合，已有文献将核方法（ｋｅｒｎｅｌｍｅｔｈｏｄ）引
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入问题分类．核方法是近年机器学习领域的研究热点，
它通过定义高效的核函数以替代特征向量方法的向量

内积运算，并隐藏了低维线性不可分空间映射到高维

线性可分空间的具体细节．
Ｈａｕｓｓｌｅｒ［４０］最早提出用于离散结构的卷积核（ｃｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌ）．这里，介绍卷积树核（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｔｒｅｅｋｅｒ
ｎｅｌ），它以训练集中所有句法树的子树片段作为特征向
量的组成，但是不需要显式抽取这些子树片段，通过树

核函数就可以隐式地实现两个向量的内积计算．
Ｚｈａｎｇ等［７］利用树核 ＳＶＭ获得的大类分类精度与

Ｌｉ等［５］仅差１个百分点，充分体现了树核函数对问题分
类的重要贡献；Ｍｏｓｃｈｉｔｔｉ等［４１］设计的浅层语义树核获得
了９１８％的大类分类精度，高于 Ｚｈａｎｇ等［７］利用改进的
Ｃｏｌｌｉｎｓ树核的分类精度，也接近于 Ｌｉ等［６］基于特征向
量方法的分类精度．

由于核函数具有良好的复合特性，可以通过对树

核和线性核进行复合操作，以实现更加高效的问题分

类．例如，Ｌｉｕ等［４２］将线性核与句法依存树核进行复合．
也可以将不同的树核进行复合，或者将树核与串核进

行复合．
实际应用核方法进行问题分类时，需要根据所处

理问题本身的特点来设计相应的核函数．例如，Ｍｏｓｃｈｉｔｔｉ
等［４３］在对Ｊｅｏｐａｒｄｙ！问题进行分类时，发现ＳＴ树核（ｓｕｂ
ｔｒｅｅ）的分类精度远低于 ＰＴ树核（ｐａｒｔｉａｌｔｒｅｅ）的分类精
度．
４４ 半监督学习

对基于监督学习（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ）的问题分类，
由于人工标注训练数据的成本很高，严重影响了分类

精度的进一步提升．因为未标注数据比较容易获得，半
监督学习（ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ）已成为机器学习领域
的一个研究热点．

在机器学习领域，已经提出了各种半监督学习方

法．其中，Ｂｌｕｍ等［４４］提出的协同学习（ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ）是一种
典型的半监督学习方法．为解决标准 ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ算法处
理标记置信度时出现的时间问题和不稳定问题，Ｚｈｏｕ
等［４５］进一步提出了一个简单、高效的ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法．

半监督学习可以有效解决当前问题分类所面临的

数据标注困难．Ｙｕ等［４６］提出一种基于 ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ的问
题分类方法，进一步提升了问题分类的精度；Ｔｒｉ等［４７］

应用改进的ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ算法进行问题分类，在相同分类
器和特征下比基于监督学习的问题分类提高３个多百
分点．
４５ 其他学习范式

现有问题分类方法需要利用所提取的大量特征来

训练分类模型，这种学习范式称为被动学习（ｐａｓｓｉｖｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ）．主动学习（ａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ）可以在不借助复杂特
征的情况下，选取那些最有价值的样本实例来提升学

习的效果．Ｍｉｓｈｒａ等［４８］提出一种基于主动学习的问题
分类方法，分类精度比基于 ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ的问题分类方法
高４８个百分点；Ｍａｒｉｎ̌ｃｉ̌ｃ等［４９］提出一种基于领域模
型和主动学习的问题分类方法，分类精度比基于被动

学习的问题分类方法高１０个百分点．
在机器学习领域，通过迁移学习（ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ）

可以在训练集和测试集数据不满足同领域同分布的情

况下，将一个领域中的知识迁移学习到另一个相关的

领域．基于迁移学习实现问题分类时，对领域适应性问
题的解决最为关键．Ｓｕ等［５０］基于迁移学习并利用不同
领域的训练数据实现问题分类，进一步改善了问题分

类的性能．
另外，随着机器学习领域研究的不断深入，其他一

些学习范式如集成学习［３５］、增量式学习［５１］等也开始应

用于问题分类，并取得了一定的分类效果．

５ 性能评测

５１ 评价标准

对于问题分类的性能评价，通常采用分类准确率

（ａｃｃｕｒａｃｙ）作为标准，其定义如下：

ａｃｃｕｒａｃｙ＝被正确分类问题数
总的问题数

（１）

对于衡量单个类别上的分类准确率，需要同时给

出其分类精度 Ｐ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 Ｒ（ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１值
（Ｆ１ｓｃｏｒｅ），具体定义如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝该类被正确分类问题数
该类总的问题数

（２）

ｒｅｃａｌｌ＝该类被正确分类问题数
该类被预测的问问题

（３）

Ｆ１＝２ＰＲＰ＋Ｒ （４）

对于衡量所有类别上的分类精度，其准确率与召

回率实际上是一样的．但是，对于衡量单个类别上的分
类精度，其准确率与召回率不一样，因为该类中的问题

可能被分类到其他不同的类别．
对于一个问题可以属于几个不同问题类别的情

况，实际预测结果只要属于其中某一类别就可以认为

该问题被正确分类．为此，Ｌｉ等［５］采用了两种不同的评
价标准（Ｐ１和 Ｐ≤５）．其中，Ｐ１是指对问题进行分类时每
个问题只能赋予１个问题类别；Ｐ≤５是指对问题进行分
类时允许为每个问题赋予最多 ５个问题类别．以下是
Ｐ≤５的具体定义：
假设 ｋｉ（ｋｉ≤５）为第 ｉ个问题所属的类别标签数，

并按照类别标签密度值递减排序．首先定义 Ｉｉｊ，
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Ｉｉｊ＝
１，若第 ｉ个问题的正确类别排在第ｊ个位置
０{ ，否则

（５）
基于 Ｉｉｊ，再分别定义 Ｐ１和 Ｐ≤５如下，

Ｐ１＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｉｉ１／ｍ （６）

Ｐ５＝∑
ｍ

ｉ＝１∑
ｋｉ
ｊ＝１
Ｉｉｊ／ｍ （７）

这里，ｍ是测试集所含的问题数．

采用评价标准 Ｐ≤５的好处是，可以使问题的分类
结果更好地服务于问答系统的后续其他处理阶段．Ｌｉ
等［５］的实验结果表明，允许一个问题属于几个不同问

题类别不仅没有导致后续答案生成出错，反而确保了

系统对候选答案的正确选择．
５２ 现有工作的比较

表５［５２］、表６分别对近年来英文问题分类和中文问
题分类的一些代表性工作进行了比较．

表５ 英文问题分类工作的比较

分类器 特征集 大类精度 小类精度

（Ｌｉｅｔａｌ，２００２） ＳＮｏＷ Ｕ＋Ｐ＋ＨＣ＋ＮＥ＋Ｒ ９１０％ ８４２％

（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２００３） ＴｒｅｅｋｅｒｎｅｌＳＶＭ Ｕ＋ＮＧ ９００％

（Ｍｅｔｚｌｅｒｅｔａｌ，２００５） ＲＢＦｋｅｒｎｅｌＳＶＭ Ｕ＋Ｂ＋Ｈ＋ＨＹ ９０２％ ８３６％

（Ｋｒｉｓｈｎａｎｅｔａｌ，２００５） ＬｉｎｅａｒＳＶＭ Ｕ＋Ｂ＋Ｔ＋ＩＳ＋ＨＹ ９４２％ ８８０％

（Ｌｉｅｔａｌ，２００６） ＳＮｏＷ Ｕ＋Ｐ＋ＨＣ＋ＮＥ＋Ｒ＋Ｓ ８９３％

（Ｂｌｕｎｓｏｍｅｔａｌ，２００６） ＭＥＭ Ｕ＋Ｂ＋Ｔ＋Ｐ＋Ｈ＋ＮＥ＋ｍｏｒｅ ９２６％ ８６６％

（Ｍｅｒｋｅｌｅｔａｌ，２００７） ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ Ｕ＋Ｂ ８０８％

（Ｌｉｅｔａｌ，２００８） ＳＶＭ＋ＣＲＦ Ｕ＋Ｌ＋Ｐ＋Ｈ＋ＨＹ＋ＮＥ＋Ｓ ８５６％

（Ｐａｎｅｔａｌ，２００８） ＳｅｍａｎｔｉｃｔｒｅｅｋｅｒｎｅｌＳＶＭ Ｕ＋ＮＥ＋Ｓ＋ＩＨ ９４０％

（Ｈｕａｎｇｅｔａｌ，２００８） ＭＥＭ Ｕ＋ＷＨ＋ＷＳ＋Ｈ＋ＨＹ＋ＩＨ ９３６％ ８９０％

（Ｈｕａｎｇｅｔａｌ，２００８） ＬｉｎｅａｒＳＶＭ Ｕ＋ＷＨ＋ＷＳ＋Ｈ＋ＨＹ＋ＩＨ ９３４％ ８９２％

（Ｓｉｌｖａｅｔａｌ，２０１１） ＬｉｎｅａｒＳＶＭ Ｕ＋Ｈ＋ＨＹ＋ＩＨ ９５０％ ９０８％

（Ｌｏｎｉｅｔａｌ，２０１１） ＬｉｎｅａｒＳＶＭ Ｕ＋Ｂ＋ＷＳ＋Ｈ＋ＨＹ＋Ｒ ９３６％ ８９０％

表６ 中文问题分类工作的比较

数据集 分类器 特征集 大类精度 小类精度

（张宇等，２００５） 训练集３３００测试集９８０ Ｂａｙｅｓ 词、词性
７２４％
（６５小类）

（余正涛等，２００５） 训练集１２００测试集３００ ＳＶＭ
词、词性、语块、命名实体、词义、同义词、

类别关联词

８８７％
（６大类）

（文勖等，２００６） 训练集５２６５测试集１３００ Ｂａｙｅｓ 主干词、疑问词及附属
８６６２％
（７大类）

７１９２％
（６０小类）

（孙景广等，２００７） 训练集４３１６测试集１２９７ ＭＥＭ
疑问词、句法结构、疑问意向词及其《知

网》首义原

９２１８％
（７大类）

８３８６％
（６０小类）

（张志昌等，２００９） 训练集３６４７２测试集１１５７ ＮＮ＋ＳＶＭ
非停用词词性及词义、疑问词及词义、焦

点词及词义

９６１１％
（６大类）

８９９７％
（７５小类）

（李茹等，２００９）［５３］ 训练集１３４１测试集６７０ ＭＥＭ
疑问词、框架元素及中心词、框架名疑问
词框架元素

９１３８％
（７大类）

８３２％
（７３小类）

（余正涛等，２０１０） 训练集２１０２５测试集２３３７ Ｃｏｆｏｒｅｓｔ 高频词
８８９％
（５大类）

７８２％
（２３小类）

（杨思春等，２０１４）［５４］ 训练集４９６６测试集１３００ ＳＶＭ 基本特征及其词袋绑定特征
８４７％
（７７小类）

对于英文问题分类，由表５可以看出：
（１）在分类器选择方面，大多采用 ＳＶＭ，也有采用

ＭＥＭ和ＳＮｏＷ分类器．实验结果表明，ＳＶＭ的分类精度
要明显高于其他分类器．

（２）在特征提取方面，除词袋以外，还利用中心词、

疑问词、类别相关词、中心语块等特征，而且分类精度

高的几乎都利用了这几类特征．
（３）核方法能有效获取问句的句法、语义结构信

息，但是受现阶段自然语言处理技术所限，目前这方面

的研究工作还比较初步．
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对于中文问题分类，由表６可以看出：
（１）大多采用 ＳＶＭ和ＭＥＭ分类器，并利用词性、词

义、命名实体、中心词（焦点词，疑问意向词，主干词）、

疑问词、句法结构等其他特征．
（２）目前中文问题分类主要还是基于监督学习．将

核方法、半监督学习、主动学习、迁移学习等应用到中

文问题分类的研究工作还非常少见．
（３）与英文问题分类相比，由于中文自然语言处理

技术所限及相应语义知识资源的缺乏，现阶段中文问

题分类精度普遍较低，特别在小类分类上．

６ 总结与展望

本文从分类体系与数据集、特征提取、分类器设

计、性能评测等层面总结了问题分类技术近年的主要

研究成果，重点分析了各种基于监督学习的问题分类

方法的特点和不足，讨论了核方法、半监督学习、主动

学习、迁移学习等在问题分类中的应用．
在各种问题分类方法中，基于监督学习的问题分

类方法占据主流并取得了较高的分类精度，核方法、半

监督学习、主动学习、迁移学习等问题分类方法也取得

了一定的分类效果．但是，随着开放域问答面临更加复
杂的应用场景，问题分类研究还需要在以下几个方面

不断深化和拓展：

（１）高效的问句特征提取技术研究
特征提取对基于机器学习的问题分类至关重要，

现有研究大多基于自然语言处理技术获取问句特征．
这种特征提取方式不仅处理开销大，而且还会受到自

然语言处理技术的限制．对于中文问题分类，由于现阶
段中文自然语言处理技术的不成熟，这种特征提取方

式对问题分类性能的影响更为明显．目前在自然语言
处理领域已有研究人员基于深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ）来
获取文本特征［５５，５６］．可以尝试将深度学习用于问题分
类中的问句特征提取，在一定程度上克服现有特征提

取技术的不足．
（２）融合多种学习范式的问题分类研究
在当前基于机器学习的各种问题分类方法中，基

于监督学习的问题分类方法占据主流，核方法、半监督

学习、主动学习、迁移学习等在问题分类中的应用还比

较初步．下一步可以考虑结合各种学习范式的优点，在
传统的监督学习的基础上，融合其他学习范式，并根据

待分类问题的特点动态地选取合适的学习模型．
（３）面向真实问题的问题分类研究
受近年诸多 ＱＡ评测（ＴＲＥＣ，ＣＬＥＦ和 ＮＴＣＩＲ等）的

影响，现有问题分类研究大多基于人工编辑处理的简

单问题，这些问题不能代表互联网上海量的真实问题．
对于中文问题分类，由于中文语言表达的多样性和复

杂性，实际所面临的问题更为复杂．为了使问题分类真
正有助于问答系统的答案生成，下一步需要深入开展

面向真实问题的问题分类研究．
（４）面向社区问答系统的问题分类研究
近年来，社区问答（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ）［５７］

逐渐成为开放域问答的研究热点．在社区问答中对问
题进行分类有助于用户更加便捷地获取问题的解答，

但是现有问答社区中的问题都是按照预定义的分类体

系组织的［５８］，在用户无法确定问题类别时需要系统自

动地对其归类．由于要考虑分类体系的动态更新［５９］和
复杂的多句子级问题的处理［６０］等，实现社区问答的问

题分类要面临更多的技术挑战．目前这方面研究工作
还非常少见．

（５）面向知识库问答系统的中文问题分类研究
针对知识库问答系统［６１］，中文问题分类比英文问

题分类面临更高的语义要求．为了进一步提升中文问
题分类的性能，需要在 ＨｏｗＮｅｔ等现有语义知识资源的
基础上，通过结合知识图谱［６２］（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ）等其他
语义知识资源，来获取更为丰富的语义特征信息．目前
知识图谱已开始应用于搜索引擎等领域，但是由于现

阶段支持中文的知识图谱很少，构建中文知识图谱是

一项重要的基础性工作．
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ｔｈｅ１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆＴｅｘｔ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＤｉａｌｏｇ
［Ｃ］．Ｐｉｌｓｅｎ，ＣｚｅｃｈＲｅｐｕｂｌｉｃ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１１．２４３－２５０．

［２４］ＬｉＦＴ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｗｈａｔｔｙｐｅｑｕｅｓｔｉｏｎｓｂｙｈｅａｄｎｏｕｎ
ｔａｇｇｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ［Ｃ］．Ｍａｎｃｈｅｓｔｅｒ，ＵＫ：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００８．４８１－４８８．

［２５］ＢｕｎｅｓｃｕＲ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓａｇｅｎｅｒａｌｍｏｄｅｌｏｆａｎｓｗｅｒｔｙｐｉｎｇ：
ｑｕｅｓｔｉｏｎｆｏｃｕｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｐｅｃｉａｌｉｓｓｕｅ：ＮａｔｕｒａｌＬａｎ
ｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｉｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＲｅｓｅａｒｃｈｉｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１０，４６：２３１－２４２．

［２６］ＮｇｕｙｅｎＭＬ，ｅｔａｌ．Ｓｕｂｔｒｅｅｍｉｎｉｎｇｆｏｒｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｈｙｄｅｒａｂａｄ，Ｉｎｄｉａ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，
２００７：１６９５－１７００．

［２７］李鑫，黄萱菁，等．基于错误驱动算法组合分类器及其在
问题分类中的应用［Ｊ］．计算机研究与发展，２００８，４５（３）：
５３５－５４１．
ＬｉＸｉｎ，ＨｕａｎｇＸｕａｎｊｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎｅｄｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
ｂａｓｅｄｏｎＴＢＬａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓ
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔ，２００８，４５（３）：５３５－５４１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２８］ＦｅｌｌｂａｕｍＣ．ＷｏｒｄＮｅｔ：ａｎｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｌｅｘｉｃａｌｄａｔａｂａｓｅ［Ｍ］．
Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，１９９８．
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［２９］董振东，董强．《知网》［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｋｅｅｎａｇｅ．
ｃｏｍ／ｈｔｍｌ／ｃｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ，２０１４０７１６．

［３０］余正涛，樊孝忠，等．基于支持向量机的汉语问题分类
［Ｊ］．华南理工大学学报（自然科学版），２００５，３３（９）：２５－
２９．
ＹｕＺｈｅｎｇｔａｏ，ＦａｎＸｉａｏｚｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｈｉｎｅｓｅｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｂａｓｅｄｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈＣｈｉｎａ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２００５，３３
（９）：２５－２９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３１］ＭｅｔｚｌｅｒＤ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒｆａｃｔｂａｓｅｄｑｕｅｓｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２００５，８：４８１
－５０４．

［３２］ＲａｙＳＫ，ｅｔａｌ．Ａｓｅｍａｎｔｉｃａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｕｓｉｎｇＷｏｒｄＮｅｔａｎｄＷｉｋｉｐｅｄｉａ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１０，３１（１３）：１９３５－１９４３．

［３３］李方涛，张显，等．一种新的层次化结构问题分类器［Ｊ］．
中文信息学报，２００８，２２（１）：９３－９８．
ＬｉＦａｎｇｔａｏ，ＺｈａｎｇＸｉａｎ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅ
ｓｓｉｎｇ，２００８，２２（１）：９３－９８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３４］张志昌，张 宇，等．基于线索词识别和训练集扩展的中
文问题分类［Ｊ］．高技术通讯，２００９，１９（２）：１１１－１１８．
ＺｈａｎｇＺｈｉｃｈａｎｇ，ＺｈａｎｇＹｕ，ｅｔａｌ．Ｃｈｉｎｅｓｅｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｕｅｗｏｒｄｓａｎｄｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＬｅｔｔｅｒｓ，２００９，１９
（２）：１１１－１１８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３５］ＢａｎｅｒｊｅｅＳ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｏｆｃｏｍｂｉｎｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｍｏｄｅｌｓｉｎＢｅｎｇａｌｉｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
［Ｃ］．Ｎａｇｏｙａ，Ｊａｐａｎ：ＡｓｉａｎＦｅｄｅｒａｔｉｏｎｏｆＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３．８９２－８９６．

［３６］ＭａｎｎｉｎｇＣＤ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｍａｘｅｎｔｍｏｄｅｌｓ，ａｎｄｃｏｎｄｉ
ｔｉｏｎａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｍａｇｉｃ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２００３Ｃｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓｏｎＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
［Ｃ］．Ｔｕｔｏｒｉａｌ，Ｅｄｍｏｎｔｏｎ，Ｃａｎａｄａ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００３．８－８．

［３７］ＶａｐｎｉｋＶ．Ｔｈｅｎａｔｕｒｅｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ［Ｍ］．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９５．

［３８］张学工．关于统计学习理论与支持向量机［Ｊ］．自动化学
报，２０００，２６（１）：３２－４２．
ＺｈａｎｇＸｕｅｇｏｎｇ．Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙａｎｄ
ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０００，２６
（１）：３２－４２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３９］车万翔．基于核方法的语义角色标注研究［Ｄ］．哈尔滨：
哈尔滨工业大学，２００８．

［４０］ＨａｕｓｓｌｅｒＤ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｓｏｎｄｉｓｃｒｅｔｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ［Ｒ］．
ＳａｎｔａＣｒｕｚ：ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
ＣａｌｉｆｏｒｎｉａｉｎＳａｎｔａＣｒｕｚ，１９９９．

［４１］ＭｏｓｃｈｉｔｔｉＡ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｓｙｎｔａｃｔｉｃａｎｄｓｈａｌｌｏｗｓｅｍａｎｔｉｃ
ｋｅｒｎｅｌｓｆｏｒｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ４５ｔｈ
ＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ
［Ｃ］．Ｐｒａｇｕｅ，ＣｚｅｃｈＲｅｐｕｂｌｉｃ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００７．７７６－７８３．

［４２］ＬｉｕＬ，ｅｔａｌ．Ｃｈｉｎｅｓｅｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｑｕｅｓｔｉｏｎ
ｐｒｏｐｅｒｔｙｋｅｒｎｅｌ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１３，１１：１－８．

［４３］ＭｏｓｃｈｉｔｔｉＡ，ｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｓｙｎｔａｃｔｉｃａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｋｅｒ
ｎｅｌｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｑｕｅｓｔｉｏｎｓｉｎＪｅｏｐａｒｄｙ！［Ａ］．
Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２０１１ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，Ｓｃｏｔｌａｎｄ，ＵＫ：Ａｓｓｏｃｉａ
ｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１１．７１２－７２４．

［４４］ＢｌｕｍＡ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｌａｂｅｌｅｄａｎｄｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｗｉｔｈｃｏ
ｔｒａｉｎｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１１ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕ
ｔａｔｉｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ［Ｃ］．Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，１９９８．
９２－１００．

［４５］ＺｈｏｕＺＨ，ｅｔａｌ．Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ：ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｕｓｉｎｇ
ｔｈｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａ
ｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００５，１７（１１）：１５２９－１５４１．

［４６］ＹｕＺＴ，ｅｔａｌ．Ｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｔｒａｉｎｉｎｇｓｔｙｌｅ
ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，
２０１０，３１：１９７５－１９８０．
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