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基于概率语义分布的短文本分类

马成龙 1 颜永红 1, 2

摘 要 在短文本分类中, 面对特征稀疏的短文本, 如何充分利用文本中的每一个词语成为关键. 本文提出概率语义分布模型

的思想, 首先通过查询词矢量词典, 将文本转换为词矢量数据; 其次, 在概率语义分布模型的假设下利用混合高斯模型对无标

注的文本数据进行通用背景语义模型训练; 利用训练数据对通用模型进行自适应得到各个领域的目标领域语义分布模型; 最

后, 在测试过程中, 计算短文本属于领域模型的概率, 得到最终的分类结果. 实验结果表明, 本文提出的方法能够从一定程度上

利用短文本所提供的信息, 有效降低了对训练数据的依赖性, 相比于支持向量机 (Support vector machine, SVM) 和最大熵分

类方法性能相对提高了 17.7 %.
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Short Text Classification Based on Probabilistic Semantic Distribution
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Abstract In short text classification, it is critical to deal with each word because of data sparsity. In this paper,

we present a novel probabilistic semantic distribution model. Firstly, words are transformed to vectors by looking up

word embeddings. Secondly, the universal background semantic model is trained based on unlabelled universal data

through mixture Gaussian models. Then, target models are obtained by adapting the background model for each domain

training data. Finally, the probability of the test data belonging to each target model is calculated. Experimental results

demonstrate that our approach can make best use of each word and effectively reduce the influence of training data size.

In comparison with the methods of support vector machine (SVM) and MaxEnt, the proposed method gains a 17.7%

relative accuracy improvement.
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近年来, 随着社交网络和电子商务的飞速发展,
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微博、Twitter、即时信息、商品评价等短文本形式
的文字充斥着互联网. 这些短文本包含了用户的潜
在需求、兴趣点、意图倾向等, 如何能够从这些短文
本中获取信息从而更好地为用户提供服务成为关键.
然而, 这些短文本通常都有长度限制, 如微博字数
限制在 140 字以内, 短消息限制在 70 字以内, 如何
能够从只言片语中挖掘出目标信息成为了一大挑战.
在使用传统的向量空间模型 (Vector space model,
VSM) 将短文本数字向量化时, 该向量会很稀疏[1],
特别是在测试阶段, 由于训练数据的不充分, 会造
成很多有用特征因未被模型捕获过而被忽略的情况,
因此使用传统的文本分类方法将导致分类结果不理

想.
为了充分利用短文本所蕴含的信息, 已有很多

相关研究. 一种方案是计算短文本之间的相似性, 文
献 [2] 提出使用外部数据作为一个桥梁, 如果预测文
档和训练文档同时和某一外部文档相似, 那么领域
标签信息也应该一样, 但搜集的外部数据必须和实
验数据相关; 文献 [3] 提出使用搜索引擎返回的结果
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来衡量两个词语之间的相似度, 但是需要等待搜
索引擎返回结果, 比较耗时, 不利于在线实时应用;
文献 [4] 提出使用固定的资源维基百科作为知识
库进行搜索. 另一种解决方案是在短文本稀疏特
征的基础上扩展相关语义特征, 文献 [5] 提出使用
Lucene[6] 对维基百科建立索引, 在原有特征基础
上增加 Lucene 返回的搜索结果作为额外特征; 文
献 [7] 提出使用短文本隐藏的主题作为额外特征集,
在相关数据上使用 LDA (Latent Dirichlet alloca-
tion)[8] 获得主题模型, 针对短文本首先进行推理得
到主题特征, 与原始特征融合用于训练和分类. 上
述研究都是基于利用外部相关数据对原始文本进行

相似度估计或者特征扩展, 并且取得了不错的效果,
但是对外部数据的相关性要求较高, 而这些相关数
据通常是根据领域知识, 人工干预下进行收集的, 在
实际应用中获取相关领域的外部数据有时比较困难.
上述方法最终将文本转换为空间向量, 统计特征的
共现权重, 简单来说是一种计数原理. 随着神经网络
模型在自然语言处理中的广泛应用, 文献 [9] 提出将
词矢量作为输入特征, 利用卷积神经网络进行模型
训练. 为了得到句子层级的矢量表示,文献 [10]提出
将变长文本训练为固定维度的段落矢量 (Paragraph
vector) 的概念, 文献 [11] 提出动态卷积神经网络,
不依赖于句法解析树, 而是利用动态 k-max pooling
提取全局特征.
基于文献 [7], 为了摆脱对外部相关数据的过度

依赖, 本文从句子语义层面出发, 深度挖掘短文本所
表达的语义. 本文利用词矢量作为输入特征表征语
义. 词矢量是指将词语映射成空间中的一个低维实
数向量, 向量之间的距离描述了词与词之间的语义
关系, 语义相近的词语在空间中成群出现, 提高了文
字表示的泛化能力. 为了更好地利用词矢量, 本文提
出了概率语义分布模型, 利用词矢量来表征语义分
布, 在一定程度上避免了数据的稀疏性问题, 实验结
果表明, 本文所提出的方法准确率相对于传统的分
类器提高了 17.7%.

本文结构如下: 第 1 节简要介绍连续空间词矢
量, 第 2 节描述了本文提出的概率语义分布模型, 第
3 节介绍了在概率语义分布模型的假设下, 本文提
出了一种基于通用语义背景模型的短文本分类方法,
第 4 节为实验及结果分析, 第 5 节给出总结.

1 连续空间词矢量

近几年, 越来越多的学者开始关注利用低维实
数向量来表征一个词、短语或者句子. 例如, LSA
(Latent semantic analysis)[12] 和 LDA 模型将文本
映射成主题模型里的一个低维向量. 随着神经网络
的广泛应用, 人们可以利用神经网络对大规模语料

进行语言模型训练, 同时能够得到描述语义和句法
关系的词矢量. 其中, 文献 [13] 提出的 Skip-gram
模型便是一种能够高效得到词矢量的训练模型, 通
过训练无标注语料将每个词映射成低维实数向量,
每一维都代表了词的浅层语义特征[14]. 同时, 文献
[15] 发现上述模型训练得到的词矢量能够通过余弦
距离描述词与词之间的语义和句法关系, 并且相同
的余弦距离表征了同样关系, 例如, 向量 “Man” 与
向量 “King” 之间的距离近似于向量 “Woman” 与
向量 “Queen” 之间的距离. 因此, 本文利用词矢量
上述特性, 结合短文本的特点, 提出了概率语义分布
模型, 应用于短文本分类中.

2 概率语义分布模型

不同于传统的文本分类算法, 本文认为短文本
是在贝叶斯框架下各个领域里的一个抽样. 本文假
设短文本数据产生于一个概率语义分布模型, 不同
领域数据来自于不同的语义分布模型, 并且我们可
以利用已知的文本数据去估计这些模型. 得到这些
模型之后, 对于新的测试数据, 计算来源于各个模型
的概率, 根据贝叶斯原理选择类别标签作为预测结
果.
假设训练数据包含一系列的短文本文档,

D = {d1, d2, d3, · · · , dn}, di 表示一条短文本, 共
n 条训练数据, 分别属于 C = {c1, c2, c3, · · · , cm},
cj 为领域标记, 共 m 个领域. 本文假设同一领域短
文本文档产生于同一个语义分布模型 (模型参数为
λ). 一条短文本数据 di 的产生, 首先根据先验概率
p(cj|λ) 选择语义分布模型, 然后根据该领域模型的
模型参数 p(di|cj; λ) 产生文档 di. 因此文档 di 的产

生概率为 p(di|λ):

p(di|λ) =
m∑

j=1

p(cj|λ)p(di|cj;λ) (1)

类似于一元语言模型, 认为短文本中词与词之
间是互相独立的, 不依赖于前文信息, dik 表示短文

本 di 中位置为 k 的单词, |di|表示文本中单词的个
数, 则有

p(di|cj;λ) =
|di|∏
k=1

p(dik|cj;λ) (2)

假设已通过训练数据计算得到模型参数 λ̂, 针
对测试数据, 可以分别计算各个分布模型产生该数



11期 马成龙等: 基于概率语义分布的短文本分类 1713

据的概率. 根据贝叶斯原理, 由式 (1) 和 (2) 得到

p(cj|di; λ̂) =
p(cj|λ̂)p(di|cj; λ̂)

p(di|λ̂)
=

p(cj|λ̂)
|di|∏
k=1

p(dik|cj; λ̂)

|C|∑
l=1

p(cl|λ̂)
|di|∏
k=1

p(dik|cl; λ̂)
(3)

根据上述提出的概率语义分布模型假设, 本文
认为可以选择合适的模型去近似描述每个领域内的

词语分布. 由于混合高斯模型能够描述任意形状的
概率分布, 因此本文选用混合高斯模型. 由于训练数
据的不充分, 直接使用混合高斯模型进行多高斯训
练时会产生欠拟合, 因此本文在混合高斯模型的基
础上提出了一种基于通用语义背景模型的短文本分

类方法.

3 基于通用语义背景模型的短文本分类

在实际应用中, 由于自然语言表达的灵活性, 获
取足够多的标注数据是一件费时费力的事情, 如何
能够充分利用已有数据进行短文本分类成为关键.
在图像处理、说话人识别系统中, 高斯混合 –通用背
景模型[16−17] 便是一种能够在训练数据不足的情况

下, 由一个通用的背景模型根据少量的训练数据自
适应到目标模型上, 并且取得了很好效果. 因此, 借
鉴于高斯混合 –通用背景模型, 在概率语义分布模
型的假设下, 首先利用混合高斯构建通用概率语义
背景分布模型, 然后根据训练数据自适应得到目标
领域概率语义分布模型, 如图 1 所示.

图 1 基于通用语义背景模型的短文本分类

Fig. 1 Short text classification based on universal

semantic background model

3.1 词汇特征

在连续空间词矢量表示中, 通过向量之间的空
间距离来表征词与词之间的特定关系,并且文献 [18]

指出从大量无标记文本数据训练得到的词矢量要比

随机初始化的矢量性能要好. 在短文本分类中, 我们
应该首先训练得到词矢量. 然而, 词矢量的训练通常
需要耗费很长时间, 并且已有许多学者将训练好的
词矢量进行了开源. 本文的实验直接使用文献 [19]
提供的词矢量词典, 该词典是利用大概十亿单词数
量的谷歌新闻数据训练得到的维度为 300 的词矢量.

3.2 高斯混合模型

高斯混合模型 (Gaussian mixture model,
GMM) 作为一种通用的概率模型, 只要高斯数足
够大, 便能有效地模拟多维矢量的连续概率分布, 因
而很适合去表征语义分布. 高斯混合模型是一系列
高斯分布的加权组合. 一个由M 个高斯分量组成的

高斯混合密度函数是M 个高斯密度函数的线性加

权和:

p(di|λ) =
M∑

k=1

wkpk(di) (4)

上式中 λ 为 GMM 模型参数, pk(di), k = 1, · · · ,M

是高斯分量密度函数. wk, k = 1, · · · ,M 是各个高

斯分量的权重, 满足
∑M

k=1 wk = 1. 每个高斯分量的
概率密度函数公式 pk(di) 表示如下:

1
(2π)D

2 |Σk| 12
exp

{
− 1

2
(di − µk)TΣ−1

k (di − µk)
}

(5)

这里 µk 是第 k 个高斯分量的均值矢量, Σk 为相应

的协方差矩阵, D 是特征矢量的维度. 这样, GMM
模型便可以由以下参数集合表示:

λ = {wk, µk,Σk}, k = 1, 2, · · · ,M (6)

使用 GMM 对概率语义分布建模主要基于两个
出发点: 1) GMM 的高斯分量能够描述一定词矢量
的分布; 2) 线性加权的高斯密度函数可以逼近任意
形状的概率分布, 因此选用 GMM 对语义分布进行
描述.

3.3 最大后验模型自适应

利用高斯混合模型在无标注文本数据上训练

得到通用概率语义背景分布模型, 再用带有标记
的训练数据进行模型自适应得到目标模型. 最大
后验概率 (Maximum a posteriori, MAP) 是一种
典型的贝叶斯估计, 它首先计算训练数据相对于通
用背景模型的各个统计量, 然后用一个相关系数将
通用背景模型参数与相关统计量联合, 得到目标模
型. 给定通用背景模型: λ = {wk, µk,Σk}, k =
1, 2, · · · ,M , 以及某一特定领域内的短文本训练数
据 Dcj

= {dc1 , · · · , dci
, · · · , d|cj |}, 对每一条训练数
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据计算其在各高斯分量上的占有率, 即后验条件概
率:

p(k|dci
) =

wkpk(dci
)

M∑
j=1

wjpj(dci
)

(7)

然后便可计算出与权重相关的零阶统计量 nk, 与均
值相关的一阶统计量 Ek(d) 以及与协方差矩阵相关
的二阶统计量 Ek(d2):

nk =
|cj |∑

ci=1

p(k|dci
) (8)

Ek(d) =
1
nk

|cj |∑
ci=1

dci
p(k|dci

) (9)

Ek(d2) =
1
nk

|cj |∑
ci=1

d2
ci
p(k|dci

) (10)

用以上计算得到的统计量对通用背景模型的各个高

斯分量的权重、均值和协方差进行自适应, 得到新的
模型参数:

w∗
k =

[
αw

k nk

T
+ (1− αw

k )wk

]
γ (11)

µ∗k = αm
k Ek(d) + (1− αm

k )µk (12)

σ2∗
k = αν

kEk(d2) + (1−αν
k)(σ

2
k + µ2

k)− (µ∗k)
2 (13)

其中 γ 用来平衡高斯分量的权值, 以保证更新后各
分量的权值和为 1. {αw

k , αm
k , αν

k } 是调整新旧模型
参数平衡的自适应系数, 通常使用同一个自适应系
数. 为了能够确定上述参数, 本文在训练集上使用 5
折交叉验证来确保参数的可靠性.

4 实验结果与分析

为了验证所提出方法的有效性, 本文利用文献
[7] 提供的短文本数据, 首先验证背景模型和高斯数
对分类性能的影响, 其次与基线系统进行比较, 最后
验证所提出的方法对训练数据的依赖性.

4.1 实验数据与评价标准

本文选择文献 [7] 提供的网页搜索片段数据作
为实验数据, 网页搜索片段数据集是将特定领域词
送入谷歌搜索引擎得到的搜索结果片段, 为了保证
领域的特定性, 通常选取前 20∼ 30 个片段作为引用
数据. 例如计算机类, 选取 60 个计算机领域的词语,
分别送入谷歌搜索引擎, 每次抽取搜索结果的前 20
条数据作为训练数据, 则可以得到 1 200 条数据, 数
据分布如表 1. 为了区分训练数据和测试数据, 在生
成测试数据时所使用的领域词不同于训练数据. 如

表 2 所示, 无论是英文单词未经提取词干还是经过
提取词干 (Porter stemming)[20] 之后, 都会有超过
40% 的未登录词 (未登录词通常是指未在词典中出
现的词[21]) 出现在测试集中, 这极大地增加了分类
的难度.

表 1 网页搜索片段数据分布

Table 1 Statistics of web snippets data

编号 领域 训练数据 测试数据

1 商业 1 200 300

2 计算机 1 200 300

3 文化与艺术 1 880 330

4 教育与科技 2 360 300

5 技术 220 150

6 健康 880 300

7 社会政策 1 200 300

8 体育 1 120 300

共计 10 060 2 280

表 2 未登录词分布

Table 2 Statistics of unseen words

原始单词 词干

训练数据 26 265 21 596

测试数据 10 037 8 200

未登录词 4 378 3 677

未登录词的比例 43.62% 44.84%

在实验过程中, 本文使用精度 (Precision, P)、
召回率 (Recall, R)、F1 值和准确率 (Accuracy,A)
作为评价标准.

4.2 实验

4.2.1 参数设置

如何选择背景数据进行通用背景语义模型训练

以及不同的背景模型对性能如何影响, 混合高斯模
型中的高斯数如何确定, 这些参数都需要通过实验
进行验证. 本文选择: 1) 相关数据: 去掉标注的训
练数据作为背景数据; 2) 通用数据: 选取语言资源
联盟 (Linguistic Data Consortium) 提供的新闻数
据[22], 本文仅选取标签 Headline 下的文本; 3) 混合
数据: 相关数据和通用数据的混合, 分别作为背景数
据进行背景模型训练, 实验结果如图 2 所示.
当我们不断增加高斯数时, 混合高斯能够很好

地拟合特征分布, 但是当高斯数过高时, 由于数据的
稀缺, 会出现过拟合现象, 正如图 2 中当使用训练数
据 1) 进行背景模型训练时, 高斯数达到 256 时无法
拟合出混合高斯模型. 在图 2 中, 直接使用无标注的
训练数据进行通用背景模型训练, 在低维混合高斯
下能够快速地提高分类性能, 但是由于数据有限, 无
法进行高维高斯拟合, 高斯数为 128 时准确率达到
78.6%; 使用通用数据, 由于数据量较大, 能够进行
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高维高斯拟合, 并且在高维混合高斯的情况下能够
达到直接使用训练数据的分类性能, 高斯数为 8 时
准确率达到最高 75.83%; 当使用无标注的训练数据
+ 通用数据时, 高斯数为 16, 短文本分类准确率达
到最高值 80%.

图 2 不同的背景数据和高斯数对分类结果的影响

Fig. 2 Influence of background data and

the number of GMM

4.2.2 与基线系统相比

为了验证本文所提方法的有效性, 本文选择以
下方法作为基线系统:

1) TF*IDF + SVM/MaxEnt: 特征值采用
TF*IDF 进行计算, 利用支持向量机 (Support vec-
tor machine, SVM) 或最大熵 (MaxEnt) 作为分类
器.

2) LDA + MaxEnt: 在文献 [7] 中, 利用 LDA
对文本进行主题特征提取, 与文本特征进行合并, 利
用MaxEnt 进行分类模型的训练.

3) Wiki feature+ SVM: 对维基百科数据1 进

行去除网页标签、网页链接等预处理之后, 使用
Lucene 对其建立索引, 对每一条短文本实验数据进
行检索. 在检索结果中, 类似文献 [5] 中提出的方法,
将维基百科数据的标题作为额外的文本特征扩充到

原始短文本数据中. 不同于文献 [5] 中所描述的聚类
任务, 我们将融合后的文本用于短文本分类.

4) Paragraph vector + SVM: 文献 [10] 提出
了一种无监督的方法, 利用定长数学向量表征不定
长文本. 该模型认为当前词语的选择不仅由上下文
决定, 还由隐藏的文本矢量共同决定. 该隐藏文本矢
量可以看做为文本的隐藏主题[23].

5) LSTM (Long short term memory): 对文
献 [24] 中提出的 LSTM 模型进行修改, 组成结构
为单一的 LSTM 层、均值池化层 (Average pooling
layer) 和逻辑回归层 (Logistic regression layer), 使
其能够进行文本类别预测[23].

1http://download.wikipedia.com/enwiki/

2http://word2vec.googlecode.com/svn/trunk/

在传统的文本分类方法中, 通常是利用词袋模
型 (Bag of words, BoW) 将文本离散化, 计算特征
权重, 转换为向量空间模型中的特征权重向量, 每个
词被转换为字典中的索引数字. 这种方法降低了计
算复杂度, 但是对于未登录词的处理能力大幅度降
低.
由于在训练的过程中, 分类模型未捕捉到未登

录词对分类结果的贡献能力, 在测试阶段, 未登录
词通常会被忽略. 尤其是在该测试集中会出现超过
40% 的未登录词, 这极大地增加了分类难度. 因
此, 在表 3 中传统的文本分类方法 SVM 和 Max-
Ent 性能均不是很高. 以维基百科作为搜索库, 利
用 Lucene 的搜索结果进行原始短文本扩展, 在一
定程度上降低了特征稀疏性, 对分类性能有所提升.
本文的方法利用词矢量将文本向量化, 词矢量体现
了一定的语言泛化能力, 充分利用了训练数据里的
每一个有用词语, 使得准确率相对传统方法提高了
17.7%, 并且如表 4 所示每一领域的分类结果 F1
值均优于传统的分类结果. 在 Paragraph vector 和
LSTM 这两种模型中, 都使用到了词矢量, 但都未
能有效地捕获到语句中的语义信息.

表 3 与基线系统对比实验结果 (%)

Table 3 Experimental results of the proposed method

against other methods (%)

方法 Accuracy

TF*IDF+SVM 66.14

TF*IDF+MaxEnt 66.80

LDA+MaxEnt 82.18

Wiki feature+SVM 76.89

Paragraph vector+SVM 61.90

LSTM 63.00

本文的方法 80.00

文献 [7] 提到的方法需要根据领域知识额外准
备大概 470 000 篇维基百科数据, 共计 3.5GB 的
相关数据进行主题模型训练, 增加了收集数据的难
度. 本文在使用混合数据时准确率达到 80%, 略低
于文献 [7] 中的 82.18%, 但是本文有效地避免了收
集相关数据的困难. 本文选用维基百科数据, 对其
进行去除网页标签、链接等预处理之后, 用于 LDA
主题模型训练和词矢量训练. 在主题模型训练过程
中, 主题数目选择为 50、100、200、300、400 等, 在
训练集上利用五折交叉验证确定最优主题数. 针对
词矢量的训练, 使用开源工具 word2vector2 训练得

到维度为 300 的词矢量. 在使用相同外部数据的情
况下, 本文方法取得 79.93% 的性能, 略高于基于
LDA+ MaxEnt 方法的 79.89%. 从这一点可以看
出, 在使用外部数据进行主题模型训练时, 外部数据
与实验数据的相关性, 是影响主题特征贡献能力的
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表 4 SVM、MaxEnt 和本文方法的实验结果

Table 4 Evaluations of SVM, MaxEnt and the proposed method

SVM MaxEnt 本文的方法

领域 P (%) R (%) F1 P (%) R (%) F1 P (%) R (%) F1

社会政策 77.61 52.00 0.6228 70.75 50.00 0.5859 86.36 70.37 0.7755

计算机 73.75 63.67 0.6834 72.26 66.00 0.6899 80.31 87.29 0.8365

教育与科技 41.98 82.00 0.5553 45.93 82.67 0.5905 81.60 68.23 0.7432

体育 85.19 76.67 0.8070 86.08 78.33 0.8202 84.54 89.93 0.8715

健康 89.01 56.67 0.6925 86.94 64.33 0.7395 76.35 85.57 0.8070

技术 76.53 50.00 0.6048 72.84 39.33 0.5108 58.82 93.33 0.7216

商业 70.37 57.00 0.6298 68.05 60.33 0.6396 73.99 67.33 0.7051

文化与艺术 62.27 81.52 0.7060 62.86 78.48 0.6981 88.15 77.85 0.8268

一个重要因素. 因此, 当面对一个新的分类任务时,
文献 [7] 中的方法需要根据领域知识重新挑选大量
相关语料进行主题模型训练, 从一定程度来讲, 本文
的方法更易实现.

4.2.3 训练数据大小对分类效果的影响

为了验证本文方法对训练数据的依赖性, 本文
将训练数据保持原领域数据的分布比例不变平均分

成 10 份, 每次增加 1 份进行试验, 在同一测试集
上进行测试, 得到 10 组实验结果, 如图 3 所示. 由
于 SVM 和 MaxEnt 的分类效果相差不大, 因此仅
选择了 MaxEnt 作为基线系统. 随着训练数据的减
少, 测试集中未登录词的比重会逐渐加大, MaxEnt
的分类效果变化幅度较大, 对训练数据的依赖性比
较大. 在训练数据稀缺的情况下 (仅占原训练数据
的 1/10), 本文方法能够将正确率从 47.06% 提高到
71.54% (相对提高 52%). 从另一角度说明如何充
分利用词汇信息成为分类的关键, 而这也是本文方
法的关键.

图 3 训练数据大小对分类效果的影响 (1)

Fig. 3 Influence of training set size (1)

为了进一步检验训练数据对本文方法的影响,
本文继续将训练数据数量缩小, 如图 4 所示. 在仅
有 100 条训练数据的情况下, 本文所提出的方法准
确率能够达到 51.4%, 高于 MaxEnt 在 1 000 条训
练数据下的 47.06%, 这对于获取训练数据比较困难
的应用来说, 可以大大地降低对训练数据的依赖性.

图 4 训练数据大小对分类效果的影响 (2)

Fig. 4 Influence of training set size (2)

5 结论

本文摒弃了传统的文本向量空间表示模型, 提
出概率语义分布模型, 认为短文本是来自于概率语
义模型的一个抽样, 利用词矢量将文本数字化, 通过
无标记数据构建通用语义背景模型, 利用训练数据
进行自适应得到目标模型. 实验结果验证了本文所
提出方法的可行性, 利用能够表征语义和句法关系
的词矢量有效地降低了训练数据不充分所带来的影

响, 短文本分类性能明显优于传统的文本分类方法,
降低了对训练数据的依赖性. 虽然本文的实验结果
略低于基于主题模型的短文本分类系统的结果, 但
明显优于基于 SVM 和最大熵的分类算法, 并且本
文的方法无需准备大量的相关数据, 在一定程度上
本文方法更易实现.
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