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术语定义抽取的特征选择框架

潘 蔍 顾宏斌 赵芷晴

（南京航空航天大学民航学院，南京，２１００１６）

摘要：为了进一步提升航空领域术语定义抽取的精度和效率，提出了一种不依赖已有特征选择方法的特征选择

框架。该框架结合了分类特征的类间分布差异和类内分布差异，更好地表达了术语定义内部各子概念间特征分

布的差异对划分类别的贡献。在分析该框架和传统过滤器特征选择方法对特征分布的影响的基础上，在航空领

域术语定义语料库中对实验结果进行了对比。结果表明，本文提出的方法在使用平衡随机森林方法时，取得的最

好成绩为爡１ｍｅａｓｕｒｅ＝０６５２，爡２ｍｅａｓｕｒｅ＝０７６１，所需特征比例从３０％～４０％降低到２０％～３０％；在使用直接

分类方法时，爡１ｍｅａｓｕｒｅ成绩提高了２５７倍，爡２ｍｅａｓｕｒｅ成绩提高了３１１倍，均优于过滤器方法和ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ

方法。
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随着国内航空业进入高速发展的新阶段，对从

业人员的持续培训以及为航空安全、适航进行数

据、知识的积累和分析成为一种常态的任务。这使

得对基于计算机的培训技术（Ｃｏｍｐｕｔｅｒｂａｓｅｄ

ｔｒａｉｎｉｎｇ，ＣＢＴ）以及各种专业知识库的需求迅速

增长，航空术语定义的抽取就是建立行业相关知识

库和以知识库为基础开展智能培训的重要基础工

作之一。使用分类方法处理术语定义抽取可以被看

作是一个不平衡数据分类的过程［１３］
，特征选择是

该过程中决定分类精度和效率的关键技术之一。

有实验表明，传统的过滤器（ｆｉｌｔｅｒ）特征选择

方法由于倾向于选择高频词汇，会导致不平衡数据

中的少数类别被淹没。因此在不平衡语料分类上的

效果不够理想［１，４５］
。Ｊａｐｋｏｗｉｃｚ在２００３年指出，不



平衡数据中存在的小析取项问题是导致分类器性

能不佳的重要原因［６］
。本文从如何在特征选择阶段

更好地选取能够反应各小析取项内部信息的特征

出发，从统计学角度说明了这些特征的分布特点，

并据此提出一种结合特征类间分布差异和类内分

布差异的特征选择框架。该框架不依赖已有的特征

选择方法，比常用ｆｉｌｔｅｒ特征选择方法更好地适应

不平衡语料的分类问题。

近几年的对特征选择的进一步研究多集中于

包含丰富类别信息特征词的选择上。这些方法倾向

于更多地采用在类别间出现概率差异相对更大的

特征；或者通过调整特征选择公式中不同类别的权

重来平衡不同类别的重要性［７１０］
。

在采用新思路建立适合不同平衡度数据的特

征选择框架方面，近年来的主要成果包括靖红芳等

人通过调整少数类别和普通类别的权重，定义的基

于类别分布的特征选择框架（Ｃａｔｅｇｏｒｙｄｉｓｔｒｉｂｕ

ｔｉｏｎｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＣＤＦＳ）
［１１］
。徐燕等人

基于特征的类别区分能力定义的高性能特征选择

算法［８］
。崔自峰等人基于特征的不同相关程度，建

立 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ理论和特征相关性之间的联

合，并结合卡方检验提出的特征选择方法
［１２］
。

Ｚｈｅｎｇ等人提出的显式近似最优组合正特征和负

特征能够提高特征选择在非平衡语料上的效果。但

是这种框架依赖于其他方法，只有与它所依赖的方

法能够很好地选择正特征和负特征时此方法才能

得到很好的效果［１３１４］
。文献［１，２］的研究也表明，在

处理极不平衡的术语定义抽取语料时，先构建平衡

数据集，再进行特征选择，比在原数据集上进行特

征选择的效果更好。

 基于类间和类内分布差异的特征

选择框架

在进行术语定义抽取时，除了数据分布类间不

平衡外，还存在类内不平衡问题，即小析取项

（Ｓｍａｌｌｄｉｓｊｕｎｃｔｓ）。它反应了同一类别中若干子概

念之间的学习样本分布的不平衡性。在术语学研究

中，冯志伟
［１５］将术语定义大致分为６种类型和３种

定义方式，其用词和造句各不相同，但每种类型和

定义方式又有各自的规律。这些不同类型的术语定

义，构成了术语定义大类别中的子概念。为解决以

上问题，本文着眼于提升对定义句内部各子概念的

特征表达，着力于寻找具有较强类别区分能力的特

征，分别用于解决不平衡分类的类间不平衡和类内

不平衡问题。

 特征选择框架定义

本文提出的结合两类分布差异的特征选择框

架由 ３个部分组成，分别对应特征的类间分布差

异、类内分布差异、数据分布加权。论述如下：

特征牠在类别爛中出现频率较高，而在类别爜

出现频率较低。这种情况构成了特征牠的类间分布

差异。由此可得定义如下：

定义  令特征牠在类别爞牏中出现的频率为

爴爡（牏，牠），特征牠在样本空间中出现的频率的均值为

牀＝
１

牕
∑
牕

牏＝１
爴爡（牏，牠），则特征牠的类间分布差异函数对

应类别爞牏的部分可以定义为

爜爞（牏，牠）＝ｌｏｇ
爠｛［爴爡（牏，牠）－ 爠（爴爡（牏，牠））］

２
｝

牀
＝

ｌｏｇ
∑
牕

牏＝１

爴爡
２
（牏，牠）－ 牕× 牀

２

牕× 牀
（１）

特征牠在类别爛的某个子概念的实例中集中出

现，而在类别爜的实例中均匀出现，这种不同构成

了特征牠的类内分布差异。由此可得定义如下：

定义 令特征牠在属于类别爞牏的文档牆中出

现的次数为爴爡（牆，牠），在文档 牆中出现的频率为

爡（牆，牠）＝
爴爡（牆，牠）＋ １

燏牆燏
，其在类别 爞牏中出现的频率 的

均 值 为 ｍｅａｎ爡牏（牆，牠） ＝
１

牕 ∑
牕

牆∈牏，牆＝１

爡（牆，牠），则 特 征 牠

的类内分 布差异可以用特征在不同类别内部出现

频 率 的 标 准 差 来 进 行 比 较 ｓｔｄ爡牏（牆，牠） ＝

∑
牕

牏＝１

（爡（牆，牠）－ ｍｅａｎ爡牏（牆，牠））
２

槡 牕－ １
。特征 牠的类内分布差

异函数对应类别 爞牏的部分可以定义为

爾爞（牏，牠）＝ｌｏｇ
ｓｔｄ爡牏（牆，牠）

ｍｅａｎ爡牏（牆，牠）
＝

ｌｏｇ

∑
牕

牏＝１

（爡（牆，牠）－ｍｅａｎ爡牏（牆，牠））
２

槡 牕－１

１

牕 ∑
牕

牆∈牏，牆＝１

爡（牆，牠）

＝

ｌｏｇ

牕 （牕－１）∑
牕

牏＝１

（爡（牆，牠）－ｍｅａｎ爡牏（牆，牠））槡
２

（牕－１）∑
牕

牆∈牏，牆＝１

爡（牆，牠）

（２）

在处理类似定义抽取这样的不平衡数据分类

时，为使本文提出的特征选择框架能够适用于不同

的分类策略，可定义一个用于不同策略中的相应调
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整权重。

定义 令特征牠在训练数据的爞牏类和其他类

别中出现次数的比值为爾牘，令训练数据中爞牏类实

例数量和其他类别的数量比为爾牏，则定义数据平

衡度权重为

Ｗｅｉｇｈ牠牆＝ （爾牘－ 爾牏）
２

（３）

定义 特征选择框架函数可定义为

爡爳（牠）＝Ｗｅｉｇｈ牠牆×∑
牕

牏＝１
（爜爞（牏，牠）×爾爞（牏，牠））＝

（爾牘－爾牏）
２
×∑

牕

槏牏＝１
ｌｏｇ

∑
牕

牏＝１

爴爡
２
（牏，牠）－牕×牀

２

牕×牀
×

ｌｏｇ

牕 （牕－１）∑
牕

牏＝１

（爡（牆，牠）－ｍｅａｎ爡牏（牆，牠））槡
２

（牕－１）∑
牕

牆∈牏，牆＝１

爡
槕

（牆，牠）

（４）

特别的，对于二分类问题，由于特征在两个类

别间出现频率的方差是相同的，这时式（４）中的特

征选择框架函数由于类间分布差异函数爜爞（牏，牠）相

同，会退化为只考虑特征类内分布差异的特征选择

方法，因此在处理二分类问题时，修改特征的类间

分布差异函数定义如下。

定义 令特征牠在类别爞牏中出现的频率为

爴爡（牏，牠），特征牠在样本空间中出现的频率的均值为

牀＝
１

牕
∑
牕

牏＝１
爴爡（牏，牠），则特征牠的类间分布差异对应类

别爞牏的部分可以定义为

爜爞（牏，牠）＝
爴爡（牏，牠）

牀
（５）

 特征选择框架特性分析

由以上定义可以看出，式（４）通过加权组合的

方法结合两类分布的特点。使其具有较高类内分布

差异的特征，比在仅考察特征类间分布差异时，获

得更高的特征值将自身从其他特征中分离出来，便

于选取。同时，分别计算特征的爜爞（牏，牠）和爾爞（牏，牠）函数

在不同类别中的值之后再加和，使正特征和负特征

对分类的贡献都得到体现。

图１是以本文语料库为例，爡爳（牠）框架和以互信

息（Ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）方法为代表的传统

ｆｉｌｔｅｒ方法在ＢＲＦ分类策略下，训练集样本的特征

值分布图，图中的特征选择函数值经过归一化处

理，分布图类似开口向上的抛物线。训练集中多数

特征的类间分布差异不明显，表现为其值密集分布

在抛物线底部区域，并随着抛物线向上延伸变得稀

图１ ＢＲＦ分类策略下各特征选择函数比较

疏。在爡爳（牠）框架（图１（ａ））中，有较高类内差异的特

征获得较高的值，从而和其他特征分离，减少了多

个特征对应相同特征值的情况，便于筛选。直接分

类策略的训练样本特征值分布也有相同的趋势。在

以ＭＩ为代表的传统ｆｉｌｔｅｒ方法（图１（ｂ））中，特征值

在抛物线底部密集分布，存在多个特征对应相同特

征值的情况，不易筛选。

 分析与实验

 实验环境设置

本文通过在二分类的不平衡语料上进行分类

实验来验证提出的特征选择框架。使用的语料总计

１６６２７个句子，约５５万字，其中定义句１３５９个，含

特征词７９２３个，为ＢＲＦ方法准备的平衡训练集含

特征词４３００～４７００不等
［２］
。采用了两种不同的分

类策略，一种是改进的ＢＲＦ方法
［２］
，另一种是直接

在全部语料上使用ＳＶＭ方法，取十折验证结果。以

上两种分类策略中使用的分类器均为Ｗａｉｋａｔｏ分

析环境（Ｗａｉｋａｔｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎａｌ

ｙｓｉｓ，ＷＥＫＡ）自带的方法，实验在 ３２位的 Ｌｉｎｕｘ

平台上进行。实验中的ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ按照文献［１６］
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的公式计算。

本 文 实 验 使 用 的 评 价 方 法 包 括 召 回 率

（Ｒｅｃａｌｌ），准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），爡ｍｅａｓｕｒｅ，定义如

下

Ｒｅｃａｌｌ＝
被正确分类的实例数量
该类型实例的总数 （６）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
被正确分类的实例数量
被分为该类的实例数量 （７）

爡犝＝
（１＋ 犝

２
）× 爮× 爲

犝
２
× 爮＋ 爲

（８）

式（８）中犝的取值由实验中召回率和准确率的

重要性来决定，当犝取值为１的时候（爡１ｍｅａｓｕｒｅ

指标），认为召回率和准确率同等重要；当犝取值为

２的时候（爡２ｍｅａｓｕｒｅ指标），认为召回率比准确率

更加重要。

在平衡随机森林（ＢａｌａｎｃｅｄＨａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，

ＢＲＦ）实验中，经过重采样的训练集中正反例的比

例为１∶１，权重爾牏设置为１；在直接分类实验中，正

例 占 实 例 总 数 的 ８１７％，权 重 设 置 为 爾牏＝

８１７％

１－８１７％
＝０８９。

 实验结果及分析

图２为使用框架爡爳（牠）配合改进的ＢＲＦ方法
［２］

在定义抽取试验中取得的最好结果，爡１ｍｅａｓｕｒｅ

和 爡２ｍｅａｓｕｒｅ指标随着聚合树数量增长而增长。

当聚合树数量达到１５颗之后爡２ｍｅａｓｕｒｅ指标的增

长趋势平缓，最高点在 ０７６１；爡１ｍｅａｓｕｒｅ指标则

呈现波动态势，最高点在０６５２。

图２ 特征选择框架选取２５％特征的分类结果

图３为使用ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ选取不同比例特征配

合改进 ＢＲＦ方法在定义抽取实验中的结果。图

３（ａ）选取的特征比例和框架爡爳（牠）最佳结果选取比

例相同，此时使用ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ的实验爡１ｍｅａｓｕｒｅ

在聚合树数量超过３５以后趋于稳定并达到最大值

图３ 使用ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ选取不同比例特征的结果

０３４６；爡２ｍｅａｓｕｒｅ在聚合树数量达到２０时取得最

大值０３３４，之后呈现出下降趋势。图３（ｂ）为使用

ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ的最好成绩，爡１ｍｅａｓｕｒｅ从０６１８开

始震荡上行，并在聚合树数量达到１０时取得最高

值０６５４，在聚合树数量为３０时达到０６４９并开始

逐步下行；爡２ｍｅａｓｕｒｅ从０７３３开始逐步提高，在

聚合树数量达到２０时取得最高值０７６２，之后稳定

在０７６０左右。

图４中给出了直接分类策略下ＳＶＭ分类实验

的 结 果，对 比 的 方 法 分 别 为 卡 方 检 验 （Ｃｈｉ

ｓｑｕａｒｅｔｅｓｔ，ＣＨＩ）、信 息增益（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ，

ＩＧ）和ＭＩ。各方法的初始成绩都很差，但随着使用

特征比例提高而提高，使用爡爳（牠）的分类器在选取

特征超过２０％后，成绩超过ＭＩ方法；在选取特征超

过３０％后，成绩领先于其他所有方法。比较爡１ｍｅａ

ｓｕｒｅ，ＣＨＩ从０２０２提升到０３８１，提升１８９倍；ＩＧ

从０２２４提升到０３７２，提升１６６倍；ＭＩ从０２０３

提升到０３２８，提升１６２倍；爡爳（ｔ）从０１５５提升到

０３９８，提升 ２５７倍。比较 爡２ｍｅａｓｕｒｅ，ＣＨＩ从

０１４４提高到０３１９，提升２２２倍；ＩＧ从０１６１提
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图４ 直接分类策略下ＳＶＭ分类结果

升 到 ０３１０，提升 １９３倍；ＭＩ从 ０１５５提升到

０２６６，提升１７６倍；爡爳（牠）从０１０９提升到０３３９，提

升３１１倍。ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ方法相比其他方法，成绩

差距较大。由于实验硬件平台限制，在选取特征比

例超过６５％以后，无法完成实验。

由以上数据可知，在采用ＢＲＦ分类策略时，相

比使用ｆｉｌｔｅｒ特征选择方法的结果
［２］
，聚合成绩相

当，但达到最佳成绩所需的特征比例从３０％～４０％

降低到 ２０％～３０％，单颗决策树训练时间从平均

５２０ｓ下降到３３０ｓ。和使用ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ方法相比，

两者最好成绩相当，所需特征比例从 ６０％下降到

２５％左右。

使用ＳＶＭ 方法的成绩相比ＢＲＦ方法差距较

大，特别是在使用特征较少时成绩不佳，缺乏实用

意义。随着使用特征数量增加，各方法成绩均有提

高，其中爡爳（牠）框架的成绩增长最快，并在选用特征

超过３０％以后，优于其他方法，更具实用意义。

对于单个分类器而言，由于数据集中绝大部分

特征密集分布于图１的抛物线底部区域，所以当选

取的特征比例达到 ２０％～３０％时，爡爳（牠）框架的选

取范围进入图中抛物线的谷底部分，除了抛物线两

侧类间分布差异较大的特征之外，那些由于类内差

异较大而获得更高的特征函数值的特征，由于被从

抛物线底部分离出来也开始被选中。在使用传统

ｆｉｌｔｅｒ方法的实验中，按照２０％～３０％的比例选取

特征时，尚无法触及分布于抛物线底部的特征，因

此在分类成绩上落后于使用爡爳（牠）框架的方法。

 结束语

本文结合特征的两类分布差异提出了特征选

择框架爡爳（牠）。通过实验证明，该框架可以在体现特

征的类间分布差异的同时，也体现出特征类内差异

对分类的贡献，从而在一定程度上研究了术语定义

中的小析取项对抽取结果的影响。在不平衡语料的

直接分类和ＢＲＦ分类中能取得比传统过滤器方法

更好的成绩，通过简单的权重设置就能够适用于不

同的分类策略，能够有效提升术语定义抽取的效率

和精度。
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