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基于领域本体的文档向量空间模型构建
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摘　要：针对ＶＳＭ不能揭示隐藏在不同特征词后面的相同概念语义、反映文档中的潜在语义关系、在相似度计
算中精度较低的问题，提出一种基于领域本体的文档向量空间模型ＤＯＢＶＳＭ（ｄｏｍａｉｎｏｎｔｏｌｏｇｙｂａｓｅｄｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ
ｍｏｄｅｌ）。该模型把领域本体中的概念扩展为文档特征词，并通过概念间的语义关系对特征词权重进行调整，最
终建立包含语义关系的文档ＤＯＢＶＳＭ。通过实验分析表明：ＤＯＢＶＳＭ计算的文档相似度值更加发散，与专家评
价值最为接近，能够较好地反映文档之间的相似情况。
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　　在信息化时代，文档是信息的主要载体，由于以自然语言

形式存在的文档很难被计算机理解，因此要实现计算机对文档

的处理，必须定义文档的表示模型。国内外学者对文档表示进

行研究，提出了布尔模型、向量空间模型、概率模型、概念模型

等，其中使用最多的是１９６９年 Ｓａｌｔｏｎ等人提出的向量空间模

型（ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）。它的基本思想是将一个文档 ｄｊ
描述为关于特征词的一个向量（（ｔ１，ｗｊ１），（ｔ２，ｗｊ２），…，（ｔｎ，

ｗｊｎ）），每个特征词被认为是一个潜在的属性，采用统计的方法

计算特征词ｔｉ在ｄｊ中的权重 ｗｊｉ。利用 ＶＳＭ的优势在于其知

识表示方法［１］：文档被形式化为向量空间中的向量，因此文档

间的运算就转换成向量间的数学运算，大大降低了问题的复杂

度。但该方法认为各特征词之间的语义关系是独立的，互不相

交的，忽略了基于语义层次的概念之间的语义关系，如同义词

与近义词等语言现象，导致了模型在计算文档相似度时的准确

性不高的现象。因此，上述方法不能揭示隐藏在不同特征词后

面的相同概念语义和反映文档中的潜在语义，不能满足像军事

等这样的专业领域需要建立文档间的语义关系，以及在相似度

计算中需要较高精度的要求。

"

　相关研究

近几年，潜在语义标引（ＬＳＩ）成为最为流行的文档维度归

约算法，它通过 ＳＶＤ分解文档矩阵，找出最具代表性的特征，

挖掘文档中的潜在语义关系，最终实现文档的降维［２］。该算

法认为：具有较高词频信息的特征词之间具有潜在语义关系；

这种使用统计的方法而不是从特征词的含义本身出发建立的

文档语义关系并不能真实地揭示隐藏在不同特征词后面的相

同概念语义、反映文档中的潜在语义关系。随着语义网和本体

研究的深入，为文本表示提供了新的可能。本体是特定领域客

观存在的概念与概念之间关系的描述。在文本表示中，可以将

一个文本分解为多个概念，利用本体得到概念之间的语义关

系。基于本体的文本表示方法揭示了文本语义层面的知识，无

疑会带来更好的文本表示效果。目前许多学者都进行了相关

的研究，Ｏｌｅｓｈｃｈｕｋ等人［３］认为文档在本体中所对应的部分实

际上是一个子本体，那么文档之间的相似度可以通过子本体之

间的相似度表示，但其计算方法过于简单，反映不出本体中的

语义关系。２００８年Ｊｉｎｇ等人［４］采用基于本体的互信息测度来

计算特征项之间的相似度，利用ＷｏｒｄＮｅｔ本体得到两个特征项
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之间的距离，再通过计算特征项与文档之间的互信息值来得到

特征项在该文档中的权值，将文档表示成特征项的权值向量，

最终通过计算向量的距离得到文档之间的相似度，从而完成文

本聚类。２００９年 Ｓｏｎｇ等人［５］提出了基于本体的遗传聚类算

法，该算法利用ＷｏｒｄＮｅｔ本体进行文本表示，并提出一种本体
中的概念相似度计算方法，最终采用遗传算法进行聚类。国

内，２００８年谢红薇等人［６］在 ＶＳＭ中应用本体的概念，将文本
中每个特征项与本体匹配，进而调整特征项的权值，得到新的

特征向量，改进了ＶＳＭ缺乏语义知识的不足。宋玲等人［７］提

出将本体作为背景知识引入到概念及概念间相似度和文档间

相似度的计算中，通过图模型表示本体中的概念以及概念间的

语义关系，将一个概念和一个文档扩展为一个语义模糊集，并

计算模糊集合之间的相似度。２０１０年朱会峰等人［８］提出在文

本的表示上引入ＷｏｒｄＮｅｔ，并定义了关键概念集，使用ＷｏｒｄＮｅｔ
中的概念节点及概念间的语义关系减少文本特征向量维数，算

法使用文本的关键概念集和概念特征向量计算文本相似度。

结合上述研究，本文提出了一种文档的改进向量空间模

型———ＤＯＢＶＳＭ。

#

　基于领域本体的文档向量空间模型构建

ＶＳＭ中，特征词对文档的重要程度不能简单地由特征词
在文档中的统计信息确定，文档中特征词之间存在语义关系。

一个特征词对文档的重要性还取决于与其有语义关系的其他

特征词的相关信息。同时对于专业领域的文档而言，属于领域

中特征词对于其他非领域中的特征词在区分文档方面具有更

高的区分度，应该赋予更高的权重。因此，本文提出的 ＤＯＢ
ＶＳＭ将文档的特征词集合中增加了领域本体的概念，并通过
本体中概念间的语义关系和转换策略赋予了所有领域特征词

更高的权值，建立了特征词之间的语义关系。ＤＯＢＶＳＭ的构
建包括领域本体中概念间关系的计算和特征词权值的转换两

部分。

#


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　领域本体中概念间语义关系
对于本体Ｏ，定义 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）。其中 Ｖ是顶点集合，每个

顶点代表一个概念；Ｅ是边集，表示概念间的语义关系，这种语
义关系是一种等价关系，即满足自反性、对称性以及传递性，如

图１（ａ）所示。其中，将本体中上下位关系构成的树型结构定
义为本体的层次树，如图１（ｂ）所示；将非上下位关系构成的图
定义为本体的相关概念的特有关系如图１（ｃ）所示。本体中概
念间的语义关系包含概念间语义相似度和概念间语义相关

度［９］。概念间的语义相似度主要反映在本体中的上下位关

系，即本体的层次树中概念间关系；而概念间的相关度主要反

映了本体中概念间特有的关系。此处指概念间的非上下位关

系，即相关概念的特有关系图中概念节点间的关系。

#
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　概念间语义相似度计算

相关研究表明［１０，１１］，本体层次树结构中影响概念节点 ｃｉ、

ｃｊ的相似度的主要是 ｃｉ、ｃｊ两个节点在树中的最短路径距离，

距离越大，语义相似度就越小；两个概念包含相同的上位概念

节点在总的节点中的比例。比例越大，两概念的相似度就越

大；同时两概念所处的层次深度和概念节点的层次差，因为在

本体层次树中，概念所处的层次越低，分类越精细，所以处于层

次树中离根较远的概念间相似度要比离根近的概念间相似度

大，而处于同一层次的概念相似度小于处于不同层次的概念间

相似度。

定义１　语义距离［１２］。设ｃｉ、ｃｊ为本体层次树中任意两个
概念节点，语义距离ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｃｉ，ｃｊ）表示从 ｃｉ到 ｃｊ所经过的路
径长度。

定义２　语义重合度。设本体层次树的根为 Ｒ，ｃｉ、ｃｊ是树
中的任意两个概念节点，ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｉ）是从ｃｉ出发，向上直到根
Ｒ所经过的概念节点集合。ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｉ）∩ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｊ）表示 ｃｉ
和ｃｊ到Ｒ共同经过的节点集合。ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｉ）∪ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｊ）表
示ｃｉ到Ｒ经过的概念节点集合和ｃｊ到Ｒ经过的节点集合的并

集；
ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｉ）∩ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｊ）
ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｉ）∪ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｊ）

表示概念 ｃｉ、ｃｊ之间的语义重

合度。

定义３　节点层次。设ｃｉ、ｃｊ为本体层次树中任意两个概
念节点，Ｌｅｖｅｌ（ｃｉ）表示节点 ｃｉ在本体层次树中所处的层次，
｜Ｌｅｖｅｌ（ｃｉ）－Ｌｅｖｅｌ（ｃｊ）｜表示节点ｃｉ和节点ｃｊ的层次差。
定义４　概念节点ｃｉ、ｃｊ的相似度ｓｉｍ（ｃｉ，ｃｊ）定义

［１３］如下：

ｓｉｍ（ｃｉ，ｃｊ）＝

１　　　　　　　　　　　　　　ｃｉ＝ｃｊ

α
（ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｃｉ，ｃｊ）＋α）

×
β×｜ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｉ）∩ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｊ）｜
｜ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｉ）∪ＮｏｄｅＳｅｔ（ｃｊ）｜

×

１
γ×｜Ｌｅｖｅｌ（ｃｉ）－Ｌｅｖｅｌ（ｃｊ）＋１｜

　ｃｉ≠ｃ











 ｊ

（１）

当ｃｉ＝ｃｊ时，ｓｉｍ（ｃｉ，ｃｊ）＝１，即概念与概念自身间的相似
度为１。式（１）中，α、β、γ为三个可调节的参数，分别反映语义
距离、语义重合度和节点层次差对语义相似度的贡献程度。由

式（１）可以看出，概念节点语义相似度 ｓｉｍ（ｃｉ，ｃｊ）在［０，１］
之间。

#
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　概念间语义相关度计算
概念间的语义相关度主要反映本体中非上下位概念之间

的关系，如图１（ｂ）中，（ｃ５，ｃ３）（ｃ８，ｃ９）（ｃ９，ｃ１０）之间存在着非上
下位关系。概念间语义相关度［１３］采用如下计算公式：

ｒｅｌ（ｃｉ，ｃｊ）＝
１　　　　　　　　　ｃｉ＝ｃｊ

λ
ＳｈｏｒｔｅｓｔＰ（ｃｉ，ｃｊ）＋λ

　{ 其他关系
（２）

其中：ＳｈｏｒｔｅｓｔＰ（ｃｉ，ｃｊ）表示ｃｉ到ｃｊ的最短路径长度，如果 ｃｉ、ｃｊ
不连通，则ＳｈｏｒｔｅｓＰ（ｃｉ，ｃｊ）＝∞，λ是一个可调节的参数。
#


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　概念间语义关系计算
概念间的相似度主要反映了本体中的上下位关系，概念间

相关度主要反映了本体中定义的特有关系，概念间的语义关系

为两者的组合，因此，定义概念间语义关系ｓｉｍｒｅｌ（ｃｉ，ｃｊ）为
ｓｉｍｒｅｌ（ｃｉ，ｃｊ）＝ｓｉｍ（ｃｉ，ｃｊ）＋ｒｅｌ（ｃｉ，ｃｊ）－ｓｉｍ（ｃｉ，ｃｊ）×ｒｅｌ（ｃｉ，ｃｊ）（３）

利用式（３）计算出本体概念集合中所有概念之间的语义
关 系［１４］，形 成 本 体 的 语 义 关 系 矩 阵 Ｓ，则 Ｓ ＝
ｓ１１ ｓ１２ … ｓ１ｍ
ｓ２１ ｓ２２ …

  

ｓｍ１ ｓ













ｍｍ

。ｓｉｊ＝ｓｉｍｒｅｌ（ｃｉ，ｃｊ）表示概念 ｃｉ、ｃｊ之间的

语义关系，Ｓ为对称矩阵。

·５６７·第３期 郝文宁，等：基于领域本体的文档向量空间模型构建 　　　



#


#

　文档的
&'()*+

构建

基于领域本体的文档向量空间模型其基本思想是：首先抽

取出文档中的特征词集合，将领域本体概念集合中没有出现在

特征词集合中的概念增加到特征词集合中作为文档的特征词，

形成一个扩展的文档特征词集合；对于扩展后的文档特征词集

合中特征词的权重计算，采用如下规则：若特征词出现在文档

中且不属于领域本体中的概念，采用ＴＦＩＤＦ方法［１５］计算特征

词权重，若特征词属于本体中的概念且出现在文档中，采用

ＴＦＩＤＦ方法计算特征词权重，并将得到的权重作为初始值，结
合本体概念的相似度矩阵Ｓ，计算出所有的本体中概念词的权
重；最终得到基于领域本体的扩展向量空间模型ＤＯＢＶＳＭ。

设文档ｄ采用自然语言处理技术得到文档的特征词集合Ｔ＝
｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝，本体库中的概念集合Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｍ｝，则集合Ｔ

与Ｃ的交集构成的集合Ｔ′＝Ｔ∪Ｃ，令Ｔ′为文档ｄ扩展后的特征词
集合，若扩展集合中的特征词ｔｉＣ，则称ｔｉ为领域类特征词。为
了方便问题的描述，对于具有各种特点的特征词作如下的规定：特

征词集合Ｔ中不属于领域本体概念的特征词构成的集合为Ｔ１，则
Ｔ１＝Ｔ－Ｃ；集合Ｔ与Ｃ的交集构成的集合Ｔ２＝Ｔ∩Ｃ中的特征词
表示出现在文档中又属于领域本体中的概念；集合Ｔ与Ｃ的交集
构成的集合Ｔ３＝Ｃ－Ｔ，表示只出现在领域本体的概念集合中而没

有出现在文档中的特征词，则文档的特征词扩展集合Ｔ′＝Ｔ∪Ｃ＝
Ｔ１∪Ｔ２∪Ｔ３。

基于领域本体扩展的文档特征词集合Ｔ′中特征词 ｔｉ的权
重ｗｉ采用两次计算来得到，首先是基于统计的方法计算出特
征词ｔｉ的初始权重，然后利用领域本体的概念间语义关系矩
阵对领域类特征词 ｔｉ的权重进行优化，得到包含语义关系的
特征词权重，最终建立文档的向量空间模型。具体过程如下：

ａ）特征词权重的初始计算。对于集合Ｔ′中特征词ｔｉ的权
重ｗｉ根据如下函数得到

ｗｉ＝ｆ（ｔｉ）＝
０　　　　　　ｔｉ∈Ｔ３
ｔｆｉ×ｉｄｆｉ　　　ｔｉ∈{ Ｔ

（４）

其中：ｔｆｉ为特征词ｔｉ在文档ｄ中出现的频率，反映了特征项在
文档中的重要程度，值越大，表示该词对文档的描述能力越高，

更能准确地反映文章的内容；ｉｄｆｉ为反文档频率，特征项在文
档集合中分布情况的量化，是一个普遍重要性的度量。ｉｄｆｉ＝

ｌｏｇ（Ｎｄｆｉ
＋Ｌ），ｄｆｉ为在整个文档集合中包含特征词ｔｉ的文档数，

Ｎ为文档集中文档总数，Ｌ的取值通过实验确定，一般取值为
０．０１。当ｔｉ∈Ｔ时，特征词ｔｉ权重ｗｉ为

ｗｉ＝ｔｆｉ×ｉｄｆｉ＝
ｔｆｉ×ｌｏｇ（Ｎ／ｄｆｉ＋０．０１）

∑ｔｉ∈Ｔ｜ｔｆｉ×ｌｏｇ（Ｎ／ｄｆｉ＋０．０１）｜槡
２

（５）

其中：Ｎ为总文档数，分母是归一化因子，它是为了减少文档长
度不同带来的负面影响，对权重作的泛化处理。

ｂ）文档中领域类特征词权重的调整。经过步骤ａ）的特征
词权重计算后，建立文档ＶＳＭ，其中领域类特征词ｔｉ的权重完
全是采用统计的方法，而忽略这类特征词之间的语义关系，简

单依靠统计方法是不合理的，因此需要对领域类特征词权重进

行调整，建立特征词之间的语义关系。本文采用如下策略进行

调整：

根据概念相似度矩阵Ｓ建立对应的文档领域类特征词向
量（（ｔ１，ｗ１），（ｔ２，ｗ２），…，（ｔｍ，ｗｍ）），其中特征词的权值向量

Ｗ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ）
Ｔ，令调整后的领域类特征词权值向量为

Ｗ ′，则

Ｗ′＝Ｓ·Ｗ＝

Ｓ１１ Ｓ１２ … Ｓ１ｍ
Ｓ２１ Ｓ２２ … Ｓ２ｍ
  

Ｓｍ１ Ｓｍ２ Ｓ

















ｍｍ

ｗ１
ｗ２


ｗ

















ｍ

＝

ｗ′１

ｗ′２


ｗ



















′ｍ

（６）

由式（６）可知，对于每一个属于领域类特征词，它的权重
与他关联的其他所有领域类特征词共同决定，从而建立特征词

之间的语义关联；传统的文档向量空间模型中特征词不管是否

属于领域概念，都是简单依据统计信息给出权重，说明领域类

特征词和非领域类特征词对文档的贡献度是一样的，然而对于

专业领域的文档而言，前者对于文档来说是更为重要，因此，需

要增加领域类特征词的权重。对于领域类特征词，通过式（６）
调整后的权值并没有采取归一化处理，这一过程使得 ｗ′ｉ＞ｗｉ，
增大领域类特征词的权重，提高了领域类特征词对于文档的贡

献程度，构建的文档ＤＯＢＶＳＭ更具有现实意义。

#
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　模型构建的算法描述

文档的ＤＯＢＶＳＭ构建包含两个过程：首先是计算出领域
本体中概念间的相似度，得到相似度矩阵，具体过程如图２所
示；然后对文档进行预处理，进行特征词的抽取，并进行特征词

集合的扩展和基于概念间语义关系的权值调整。描述如下：

输入：专业领域文档集，领域本体库。

输出：文档ＤＯＢＶＳＭ表示。
ａ）文档进行预处理，得到文档特征词 Ｔ；采用 Ｊｅｎａ包解析本体文

件，得到领域概念集合Ｃ；
ｂ）得到文档扩展特征词集合Ｔ′，Ｔ′＝Ｔ∪Ｃ；
ｃ）ｆｏｒ（每一个特征词ｔｉ）
ｄ）　　　采用式（４）计算各特征词ｔｉ的权重ｗｉ，作为初始权重；
ｅ）ｆｏｒ（每一个领域类特征词ｔｊ）

ｆ）　　　采用式（６）调整ｔｊ的权重值得到ｗ′ｉ；
ｇ）得到文档的ＤＯＢＶＳＭ。

$

　实验分析

$
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　实验描述

为了验证基于领域本体的文档向量空间模型在解决文档

间语义相关问题中的效果，选择计算文档相似度作为参考标

准。使用军事领域专家已经构建的武器装备本体为基础，根据
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式（３）计算武器装备领域的概念词之间的语义关系，建立武器
装备领域中概念词之间的语义关系矩阵。同时在描述武器装

备性能的文档库中选取了１０篇文档作为研究对象，分别编号
为ｄ１，ｄ２，…，ｄ１０，１０篇文档中编号分别为１、２、３的文档描述的
是世界各国航母的相关性能，编号为４、５的文档描述的是现代
主战坦克的相关信息，编号为６、７的文档描述的是世界武装直
升机的性能，编号为８、９、１０的文档主要描述的是舰载机的相
关数据。对选取的研究文档采用中国科学院的 ＩＣＴＣＬＡＳ分词
系统对文档进行分词，去停用词等预处理操作得到文档的特征

词集合，构建文档的ＤＯＢＶＳＭ，并利用余弦函数计算文档的相似
度。为了验证算法结果的可比性，采用了传统的“ＶＳＭ＋余弦定
理”计算相似度，同时将实验文档分发给五位军事领域专家，让

专家根据领域背景知识来判断文档的相似程度，并给出［０，１］内
的数值作为相似度度量，取其中的平均值作为最终结果。

$
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　实验结果及分析

根据实验要求计算出文档间的相似度，选择其中部分文档

间相似度值生成折线图，如图３所示。其中专家评价的相似度
值能够较为真实地反映文档的相似度大小，因此，以专家评价

的相似度值为标准。观察传统的 ＶＳＭ的相似度曲线可知，该
方法计算出的相似度取值主要集中在区间［０．１，０．４］内，且当
相似度较大时，ＶＳＭ计算的相似度值与专家评价的值差距较
大，而在相似度取值较小的区域，ＶＳＭ计算的相似度值与专家
评价的值较为接近，如在ｓｉｍ（ｄ４，ｄ５）、ｓｉｍ（ｄ１，ｄ２）、ｓｉｍ（ｄ８，ｄ９）
点处相似度取值较大，在ｓｉｍ（ｄ４，ｄ９）处相似度都在０．２附近。
因为传统的ＶＳＭ没有考虑特征词之间的语义关系，只是以特
征词在文档集合中的统计信息给出权值，计算出的相似度值过

于集中，取值区间较小，不能真实地反映文档间的语义关系。

本文提出的ＤＯＢＶＳＭ计算出的相似度值与专家评价的文档相
似度值较为接近，曲线的总体趋势是一致的，较好地反映出了

文档 之 间 的 相 似 度；相 似 度 值 的 波 动 范 围 为 ［０．１，
０．７］，相对于传统的 ＶＳＭ，改进方法计算出的相似度更加发
散，具有更强的区分度。因为 ＤＯＢＶＳＭ通过领域本体结构图
计算出领域特征词之间的语义关系，并在计算文档领域特征词

权值时，以特征词之间的语义关系对采用统计方法得到的权值

进行调整。该过程中不仅建立了特征词之间的语义关联，同时

还赋予了领域特征词更高的权重，计算出的语义相似度更加科

学、合理，更加精确地反映出文档之间的相似度。

图４描述的是文档ｄ２与其他９篇文档的相似度情况。

图４中，文档ｄ２描述的是航母的相关信息，观察ＶＳＭ相似
度曲线，与文档ｄ２相似度较高的为ｄ１、ｄ３，都是描述与航母相关
的信息，其余的文档与 ｄ２相关度都比较低，约在 ０．２附近。
ＤＯＢＶＳＭ计算出的相似度与专家评价比较一致，计算出的相似
度值具有很好的区分度，能够判断出与ｄ２有较强语义关联的文
档是舰载机类文档，相关度值在０．４附近，然后是直升机类文

档，最后是坦克类文档。综合以上分析可知，本文的文档ＤＯＢ
ＶＳＭ能够揭示特征词中的语义关系，反映文档间的语义关系，
用于相似度计算具有较高的准确率和良好的区分效果。

%

　结束语

针对领域文档信息量较少的特点，文档间的相似度不能简

单地以特征词的统计信息确定，更应该考虑属于领域概念的特

征词之间的语义关系来增强相似度计算的准确性。本文提出

的基于领域本体的向量空间模型不仅增加了领域类特征词之

间的语义关联，同时较非领域特征词，赋予了领域特征词更高

的权重，使得构建的向量空间模型更加科学、合理。在用于文

档相似度计算时，更加精确地反映了文档间的相似度。实验表

明：改进的ＶＳＭ计算的相似度值最为发散，与专家的评价值更
为接近，能够较好地反映文档之间的相似度。然而，文档向量

原始特征的数量很大，向量处于一个高维空间中，由于计算机

内存容量的限制和处理速度的要求，必须对向量空间模型进行

降维处理，将特征向量空间从高维变换到低维空间。因此，如

何对ＤＯＢＶＳＭ进行有效的降维处理是下一步的研究方向。
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