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　　摘　要 :　本文通过引入包括 Isomap流形降维、查询语义词典 (WordNet)等高度非线性的方法 ,期望将文本信息处

理领域长期专注于“语法”层次的研究 ,演进到“语义”的层次.利用流形学习工具研究了中文词汇在语义空间 (分类空

间)的分布聚集情况 ,通过利用WordNet词典进行了短信聚类的研究.实验结果表明 ,本文的方法能够更好地反映文本

之间的内在联系.
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Abstract :　By using the non2linear operators (such as Isomap , WordNet etc . ) , how to promote the traditional text informa2
tion processing techniques to“understanding”level was discussed. Based on manifold analysis ,the distribution of Chinese words in

a continuous semantic space was primarily studied. Short messages clustering based on WordNet was investigated. Experimental re2
sults prove that these methods can reflect the internal relation of texts .
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1　引言

　　文本信息处理的目的是使机器能够在“一定程度上

理解并自动处理”文本信息.换言之 ,技术只是手段 ,理

解并自动处理才是目的.但是我们首先面临一个问题 :

使机器能够在“一定程度上理解并自动处理”文本信息

的基础是什么 ? 是语素、词汇、词组或短语结构 ? 是动

名形副介连叹 ? 是形形色色的逻辑语法 ? 还是大规模

真实语料及其统计结果 ? 众多研究者给出了不同的答

案.但是句法2语义分析系统局限于小规模受限语言处
理 ,无法胜任大规模真实文本信息处理的重任.因此 ,当

前各语种文本信息处理的主流技术仍是语料库方法和

统计语言模型.

基于真实语料库的统计方法进行文本信息处理高

度依赖于对数据模型的分析和可视化 ,在此过程中无法

避免要处理大量的高维数据 ,即会遇到“维数灾难”.因

此研究者经常会面临维数约简的问题 :即如何发现高维

数据的低维紧致表达.从几何的观点来看 ,维数约简可

以看成是挖掘嵌入在高维数据中的低维线性或非线性

流形.早在 20世纪 80年代末期 ,在 PAMI( IEEE Trans. on

Pattern Analysis and Machine Intelligence)上就已经有流形

模式识别的说法. 1995 年 ,“流形学习”(Manifold Learn2
ing)这一术语在语音理解的文献[1 ]中被首次引入. 2000

年 ,美国《Science》上发表 3 篇论文[2～4] ,从认知上讨论

了流形学习 ,并正式使用了Manifold Learning 的术语 ,强

调认知过程的整体性.从此 ,流形学习的过程变得有章
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可循 :首先对嵌入映射或者低维流形进行某种特定的

假设 ,或者以保持高维数据的某种性质不变为目标 ,然

后将问题转化为求解优化问题并且提供有效算法的支

持.近年来 ,流形学习领域产生了大量的研究成果 ,包

括LLE[2 ]、Isomap [4 ]、Hessian LLE[5 ]、Laplacian Eigenmap[6 ]、

Diffusion Map [7 ]是几种有代表性的流形学习方法.

在文本信息处理领域 ,流形学习方法也得到了越

来越广泛的应用.值得一提的有 Roweis S和 Saul L[2 ]将

LLE方法应用于发现英文词汇在语义空间中分布的尝

试 ,Kouropteva O等人基于LLE和 SVM所做的关于手写

数字识别的研究[8 ] .这些研究成果都体现了流形学习

方法在文本信息处理领域的成功应用.

本文研究的切入点是以统计语言学的角度 ,即从

语料库语言学的角度 ,通过引入非线性操作 ,包括 I2
somap流形降维、查询语义词典 (WordNet)等高度非线性

的方法 ,期望将长期专注于“语法”层次的研究 ,演进到

“语义”的层次.首先 ,研究了中文词汇在语义空间 (分

类空间)的分布聚集情况.其次 ,在此基础上 ,本文通过

利用WordNet词典进行了短信聚类的研究.实验结果表

明 ,本文的方法能够更好地反映文本之间的内在联系.

2　中文词汇在语义空间中的分布

　　本节研究了中文词汇在语义空间 (分类空间)中的

分布情况.这里需要说明的是 ,这里的语义空间的定义

和传统语言学上“语义”的定义有所不同 ,特指文本分

类空间.我们用语义空间这样的表述是为了说明 ,所做

的研究已经脱离的原先语法的层次 ,向更易于为人所

理解的层次进了一步.通过流形学习的方法 ,研究中文

词汇在语义空间 (分类空间)中的二维和三维的流形嵌

入情况.值得注意的是 ,中文词汇在嵌入空间的坐标是

有意义属性的 ,例如不同的距离代表着词汇之间不同

的语义联系 ( semantic associations) . 类似的工作包括

Roweis S和 Saul L[2 ]在 Lee D和 Seung H[9 ]工作的基础

上 ,研究了在 Grolier’s Encyclopedia 中 31 ,000 篇文档中

5000个词在这些文档空间中的流形结构.他们通过计

算每个词的文档词频向量 (word2document vector)之间的

点积来表示相似性 ,然后使用 LLE算法发现这些词在

文档空间的低维流形嵌入 ,进而揭示出词在语义空间

中的近似程度.

在本节中 ,借由 2004 年国家 863 文本分类评测语

料库 ,使用 Isomap [4 ]探索中文词汇在文本分类空间中的

低维流形 ,进而从分类意义上研究中文词汇之间的相

似性 ,我们认为这种相似性也从语义层面上展示了中

文词汇之间的相似关系.具体处理步骤如下 :

(1)首先 ,确定合理的类别体系.本节采用的是《中

国图书馆图书分类法 (第四版)》(简称中图分类法) ,其

中由于“T - 工业技术”和“Z - 综合性图书”这两个类别

难以判定 ,不予考虑.因此类别体系中包含 21个基本大

类 ,加上 T类工业技术中的 15个二级类别 ,总共形成了

36个类别.实验中采用的测试语料来源于 2004 年国家

863文本分类评测所提供的测试库 ,其中提供了 3600个

不同的训练样本 ,但其中有 88个分属两类 ,所以可将其

看成 3688个样本.

(2)其次 ,对文本库中的文本进行分词处理.文中

采用的是使用 POC2NLW语言标记模板[10 ]的分词方法.

(3)再次 ,对于分词后产生的词表 W = { w1 , w2 , w3 ,

⋯, wn}进行处理.先去除分词程序所产生的碎片 ,包括

过长、过短以及无意义的片断等.然后将每一个词 wi , i

= 1 ,2 ,3 , ⋯, n ,用其 <文档频率 - 类别 >向量表示 ,即

用其对应的 36个类空间(用 A , B , C , ⋯, X对应中图分

类法中相应的类别)中的文档频率 ( DF :Document Fre2
quency)来表示.对于词 wi 将其在每个类别空间中 DF

组成一个向量 :

DF ( wi) = { DFA
w

i
, DFB

w
i
, DFC

w
i
, ⋯, DFX

w
i
} (1)

其中 DFj
w

i
, j∈{ A , B , C , ⋯, X}表示 wi 在标记为 j

类的文档中的 DF值.将 DFj
w

i
用其各自类别的文档总数

进行归一化处理 ,得到归一化的 <文档频率 - 类别 >

向量 :

| DF ( wi) | = {
DFA

w
i

NA ,
DFB

w
i

NB ,
DFC

w
i

NC , ⋯,
DFX

w
i

NX } (2)

其中 Nk , k∈{ A , B , C , ⋯, X}表示类别 k中的文档

总数.

这样一来 ,两个词 wi 和wj之间的距离就可以用其

<文档频率 - 类别 >向量之间距离表示.当然 ,距离的

计算可以有很多种测度 ,如 K2L 距离、Hamming距离、街

区距离等 ,在这里使用的是平方距离 :

Distance ( wi , wj) = (
DFA

w
i

NA -
DFA

w
j

NA ) 2 + ⋯+ (
DFX

w
i

NX -
DFX

w
j

NX ) 2

(3)

(4)由此 ,可以得到了词汇之间的两两距离 (pair2
wise distance) ,进而可以计算 W = { w1 , w2 , w3 , ⋯, wn}所

包含词之间的距离矩阵 :

D =

Distance ( w1 , w1) ⋯ Distance ( w1 , wn)

Distance ( w2 , w1) ω ⋯

⋯ ω ⋯

Distance ( wn , w1) ω Distance ( wn , wn) n×n

(4)

当然 ,考虑到矩阵的对称性 ,可以只计算下三角矩

阵.

(5)最后 ,得到 D后 ,通过使用 Isomap方法 ,就可以

得到中文词汇 W = { w1 , w2 , w3 , ⋯, wn}在分类空间中

的分布情况.
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实验中选择在中图分类法 36 个类中 DF总和在

[120 ,200]区间内的词条进行可视化.其中 Isomap 算法

邻居数 k = 6 .中文词汇在分类空间 (语义空间)中二维

分布如图1所示.选择降维到二维的情况是出于可视化

的考虑 ,即使词的邻近不仅表征语义上的近似关系 ,而

且这种近似关系还具有视觉直观.从图中可以看出 ,中

文词汇的确在分类空间 (语义空间) 具有低维流形嵌

入 ,从图 1的局部放大图可以看到 ,在分类空间 (语义空

间)中语义相近的词是聚集在一起的 ,如图中所示 ,政

治类的词汇包括阶级 ,解放 ,马克思主义 ,生成力等等

词汇是聚集在一起的.实验的成功将为进一步进行基

于语义的特征选择打下良好的基础.当然首先必须克

服的困难就是降低 Isomap算法的计算复杂度.

3　基于 WordNet的短信聚类

　　现今短信在舆论导向和传播上扮演着越来越重要

的角色 ,短信已被一些学者誉为继报纸、广播、电视、网

络之后的第 5大媒体.短信作为全新的文本媒体对象 ,

具有其自身特点 :

(1)长度比较短 ,一般来说不超过 140 个字符 ; (2)

短信用语有其自身的特点 ,例如频繁使用网络语言以

及缩略语 ; (3)短信库存在大量重复.由于群发 ,转发 ,

下载短信行为频繁 ,短信库中存在大量的重复短信.

这使得基于短信的处理必须针对其自身的特点进

行.一般来说 ,文本特征项可以是字、词、短语、词对、段

落、文摘甚至是篇章结构.在目前的文本处理的应用

中 ,优缺点忽现.但是针对短信对象 ,这些文本特征表

示方式在一定程度上都丧失在处理文本文档、web 网

页、邮件、Blog等长文本时所具有的良好的表达能力.这

使得传统的聚类分析方法在短信表示这个层次上就遇

到了极大的困难.无论是用传统的文本表示模型 ,包括

布尔模型 ,概率模型 ,向量空间模型 ,还是用现在一些

新兴的文本表示模型 ,包括背景语言模型 ,词对模型 ,

相似性模型 ,都无法良好的表示.总会遇到特征向量稀

疏性的问题 ,最终使得短信的聚类的变为简单层次上

“词重现”一级的短信聚集.毫无疑问 ,对概念的准确表

达及正确使用将会对短信/短文本聚类处理带来很大

的帮助.而本文也正试图从概念的高度进行短信的聚

类分析 ,我们做出以下假设 : (1)短信在语义空间存在

低维流形嵌入 ; (2)短信在嵌入空间的几何关系反映他

们之间的语义联系 ,因此在低维流形嵌入上进行聚类

分析更能反映短信之间的相似程度 ; (3)将两条短信之

间的相似程度定义为其所组成词的某种定义下的匹配

程度 ; (4)将词的近似程度和其在WordNet (网址 :http :/ /

wordnet. princeton. edu/ )组织结构中所处的不同位置联

系在一起.具体处理步骤如下 : (1)预处理步骤.对于短

信 SMi , i = 1 ,2 ,3 , ⋯, k ,首先将其分散成 m个词块 (to2
ken)的列表 ,即 SMi = { T1 , T2 , T3 , ⋯, Tm} ,其中每个 Ti

表示一个词块.显然 ,为了得到词块 ,对于中文短信而

言 ,须进行分词处理 ,而对于英文短信则需要进行预处

理(去停用词 ,还原词干等) ; (2)对词块 ( token)进行词

性消歧和词义消岐 ; (3)计算各个词块 (token)之间的相

似程度 ,可以使用各种基于编辑距离的方法.在本节中

使用的是基于 WordNet 的相似度的计算方法 :将 Word2
Net组织结构当作一个无向图 ,这样两个词块 (token) Ti ,

Tj之间的距离 Distanc ( Ti , Tj)可以定义为其在无向图中

的距离.正如 Resnik P[11 ]的研究所证明的如果两个词块

(token)之间的距离越近 ,那么这两个词块 ( token)就越

相似.那么对两个词块 (token) Ti , Tj , i , j = 1 ,2 ,3 , ⋯, n

之间的相似度可以如下定义[11 ] :

Simility ( Ti , Tj) = 1/ Distance ( Ti , Tj) (5)

(4)在定义了词块 ( token) Ti , Tj 之间的相似度后 ,可以

进一步计算短信之间的相似度了.假设短信 SMi , SMj

分别由 m 个词块和 n 词块组成 :分别由 { TSM
i

1 , TSM
i

2 ,

TSM
i

3 , ⋯, TSM
i

m }和{ TSM
j

1 , TSM
j

2 , TSM
j

3 , ⋯, TSM
j

n }表示.那么短

信 SMi , SMj之间的相似度就可由其包含词块 (token)之

间的相似度计算而来.

首先把{ TSM
i

1 , TSM
i

2 , TSM
i

3 , ⋯, TSM
i

m }和{ TSM
j

1 , TSM
j

2 ,

TSM
j

3 , ⋯, TSM
j

n } , i = 1 ,2 ,3 , ⋯, m , j = 1 ,2 ,3 , ⋯, n之间的

相似度矩阵定义为[14 ,15 ] :
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Similty ( TSM
i

1 , TSM
j

1 ) ⋯ Similty ( TSM
i

1 , TSM
j

n )

⋯ ω ⋯

⋯ ω ⋯

Similty ( TSM
i

m , TSM
j

1 ) ⋯ Similty ( TSM
i

m , TSM
j

n ) m×n

(6)

然后 ,用 Hungarian 算法[12 ]找到{ TSM
i

1 , TSM
i

2 , TSM
i

3 ,

⋯, TSM
i

m }和{ TSM
j

1 , TSM
j

2 , TSM
j

3 , ⋯, TSM
j

n }之间的最大匹

配.即将其视为二部图的最大匹配问题 ,把词之间的相

似度看成连接权重. 设 SMi 在 SMj 中的最大匹配是

{ TSM
j

j1
, TSM

j
j2

, TSM
j

j3
, ⋯, TSM

j
j
m

} , jk∈{ 1 ,2 ,3 , ⋯, n} , k = 1 ,2 ,

3 , ⋯, m. SMj 在 SMi 中的最大匹配是{ TSM
i

j1
, TSM

i
j2

, TSM
i

j3
,

⋯, TSM
i

j
m

} , jk∈{ 1 ,2 ,3 , ⋯, m} , k = 1 ,2 ,3 , ⋯, n.那么 ,短

信 SMi , SMj之间的距离可以如下定义
[11 ,13 ,14 ] :

Distance ( SMi , SMj) = f ( A , B) = ( | A| + | B | ) / A·B

(7)

其中 :

A = sum{ simility ( TSM
i

1 , TSM
j

j1
) , ⋯, simility ( TSM

i
m , TSM

j
j
m

) } , B

= sum{ simility ( TSM
j

1 , TSM
i

j1
) , ⋯, simility ( TSM

j
n , TSM

i
j
n

) } , | A |

和| B | 分别为 SMi 和 SMj的长度.

这样就可以计算两条短信之间的语义距离.这样

的做法比较适用于所计算文本比较短的情况 ,因为无

论 Hungarian算法还是查 WordNet词典都是计算复杂度

相当高的操作.

(5)使用 Isomap 方法发现短信在语义空间中的嵌

入情况 ; (6)然后在嵌入上进行短信聚类分析.

算法的工程实现中使用了大量开源代码 :Porter 词

干还原程序 (网址 : http :/ / www. tartarus. org/～martin/

PorterStemmer) ;Brill Tagger 词性消歧程序 (网址 : http :/ /

www. cs. jhu. edu/～brill/ acadpubs. html) ;Lesk 词义消歧

算法[15] ;WordNet . net 语义词典 ;Dao T开发的 WordNet .

net的. net程序接口和主程序框架[13 ,14 ] .

本节的研究中使用了 IJCAI的短信数据库 (网址 :

http :/ / research. ihost . com/ and2007/ index. html)为研究对

象 (此短信数据库一共 854 条短信 ,经由人工整理为标

准格式并且在词一级基本进行对齐的) .聚类中所使用

的算法是 KMEANS ,将其聚为 5 个类.在语义空间中的

嵌入情况如图 2 ,图 3所示.其中 , A 类短信 58 条 , B 类

短信 165 条 , C类短信 88 条 , D 类短信 430 条 , E类短

信 113条.从聚类结果分析来看 ,基于 WordNet 短信聚

类还是可行的 :

首先 ,由于短信自身的特点 ,使得传统的聚类分析

方法在短信表示层次上遇到了极大的困难 ,无论是用

传统的文本表示模型 ,还是用现在一些新兴的文本表

示模型 ,都无法良好的表示.总会遇到特征向量稀疏性

的问题 ,最终使得短信的聚类的变为简单层次上“词重

现”一级的短信聚集.而本节使用的方法 ,绕开了文本

表示的问题 ,通过直接计算短信词块 ( token)之间的相

似度的办法计算短信之间的相似性 ,最后利用 Isomap

发现其内蕴的流形结构 ,再在此流形结构上进行聚类

分析 ,因而能够取得比传统方法优异的结果.

其次 ,和以前基于词频统计的聚类方法类似 ,本节

的方法能保证形式上相似或一致的短信 (如 E类短信

中有三条重复短信 :短信库中的原始标号为 33 ,47 ,56 ;

A类短信中有两条重复短信 :短信库中的原始标号 29 ,

43)聚在一起 (映射为一点) .

再次 ,基于语义的短信聚类能够将内容意思相似

的短信聚集在一起 ,这也是其它聚类算法不足之处 ,如

B 类短信基本上都是情感交流类的短信.

最后 ,由于短信库自身的限制 :数量比较少 ,而且

来源单一 ,这为聚类分析带来了困难.从聚类的结果来

看 ,所有聚类类别之间的差异性并不显著.在我们的方

法中 ,短信之间的相似度可以由其邻近程度来表示.这

样能够很容易的找到和某一条短信最相似的 n 条短

信 ,只要通过简单的邻域搜索就可以确定.这将为进一

步基于内容的检索工作打下的基础.

4　结论

　　本文首先通过使用流形学习工具 ,研究了中文词

汇在语义空间 (分类空间)的分布情况.在此基础上 ,利
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用WordNet词典进行了短信聚类的分析.研究结果将为

进一步的基于语义的特征选择和信息检索工作打下基

础.需要指出的是 ,本文的工作还比较初步 ,有待深入 ,

至少在两个方面需要进一步的研究 :

(1)寻找更有效的短信相似度计算方法.如能更加

充分地利用WordNet所能提供的信息 ,包括同义词词集
(Synset) 、类属信息 (Class) 、意义解释 (Sense explanation) ,

来共同来计算词的相似程度 ,相信可以更好的计算和

模拟文本之间的相似程度 ;

(2)寻找更有效的流形学习算法.现有的算法计算

复杂度较高 ,而且缺乏效率良好的显式映射 ( explicit

mapping) ,这些都在不同程度上制约了算法的实际应

用.因此 ,开发更有效的有显式映射的流形学习算法是

我们下一步的研究方向.
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