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摘要: 在介绍文本分类的背景及传统基于向量空间模型特征选择不足之处的同时,提出了不同特征选择方法相结合的文

本分类模型.该模型首先对文本进行分析 ,把文本表示成向量空间的形式. 文本在经过预处理后, 按一定规则提取关键词,

关键词的提取中增加了对名词短语的识别.特征选择的方法上, 结合了文档频数和互信息量, 并对他们进行了改进. 实验

结果表明,使用新方法进行分类所得到的分类精度得到了一定的提高.
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  随着网络的迅猛发展,网络上的信息量迅猛增加.

如何对这些在线文档进行有效的组织和高效的管理,

成为人们迫切需要解决的问题. 文本分类也成为解决

该问题的一项关键技术.文本分类是把一个自然语言

文本根据其主题归入到某一预先定义好的某一个分类

体系中的一类或几类的过程. 文本自动分类就是使用

计算机根据一定的分类规则实现文本的自动归类的过

程.目前, 对于文本分类所采用的技术主要有, Nave

Bayes, K-nearest neighbor, support v ecto r machines,

boost ing 等 [ 1, 2] . 本文中, 我们详细描述了一个基于向

量空间模型的文本分类系统的研究与设计技术. 对分

类的粒度选择, 在基于词的文本分类的基础上增加了

对名词短语的识别. 对特征选择的方法, 结合了文档频

数和互信息量, 并对他们进行了改进,这样加强了对低

频词和类间分布差异相近的特征的处理,解决了文本

分类中一些特征处理不足之处.

1  系统设计

图 1为本文所采用的文本分类系统结构图, 主要

由训练模块和分类模块两个模块组成.训练文档和测

试文档需要相同的预处理和特征提取方法, 只有这样,

通过训练集学习获得的分类规则才能用于测试文档进

行分类.训练模块对训练文档进行预处理、特征选择和

提取、参数训练, 生成分类规则. 分类模块用训练得到

的分类规则,通过分类器对测试文档进行分类.

   图 1 文本分类系统结构

   F ig . 1  Structur e of tex t catego rization sy st em

1. 1  文本预处理
文本预处理的目的是把文本整理成一些规范的格

式,便于接下来的步骤操作, 主要包括以下的一些部

分:

( 1) 名词短语的抽取

在文本分类中, 通常将文档中出现的词作为一个

单元, 独立的抽取出来, 作为分类的特征.但是由于单

独的词并不总是表达意思的原子单位,造成了一些分

类信息的丢失, 导致了分类精度的降低. 例如需要对

art ificial intelligence, machine tools, education 3 个主

题进行文本分类,那么对于词组 machine learning , 如

果将 machine和 learning 作为一个整体从文档中抽取

出来,比 machine 和 learning 分别单独的抽取更能表

达文档的主题. 所以在提取单个词作为文档分类特征

的基础上,把名词短语抽取出来加入到系统的特征中,

会在一定程度上改善分类的效果. 我们对名词短语的

定义如下: N P = { A , N } * N , 例如, 对 the quick



brow n fo x jumps over the lazy dog 这个句子,按照定

义, brow n fox , quick brow n fo x 和 lazy dog 都将作为

名词短语抽取出来. 把名词词组作为特征的问题是会

在系统中潜在的引入大量的冗余特征,并且大量低频

名词短语的出现有可能为分类引入噪声. 如上述的

brow n fo x, quick brow n fox 就会为分类引入冗余特

征.通过借助于已知的名词短语词典,可以将这些名词

短语过滤掉.如果在文档中出现machine learning , ma-

chine language, interest r ate, monetary interest 等名

词短语,同时他们也在名词短语词典中存在, 对于这样

的名词短语就可以从文档中提取出来,作为表述一个

完整意思的单元. 考虑到名词词组和单个词在文本分

类中重要性的不同, 对名词词组权重的计算需要考虑

词组的长度、名词词组中各个词的权重以及在文本中

的分布等多个因素.

( 2) 词干还原

在系统中, 通过使用 stemming 的方法, 完成名词

复数的去除、动词时态的转换、动词第三人称转换等工

作.即把名词的复数形式恢复为其原来的形式,把动词

在各种时态的形式和在第三人称下的形式恢复至其原

来的形式.

( 3) 禁用词去除

对大量的介词、冠词、连词、代词(如 in、the、and、

this、very)等无具体含义的虚词词汇,另外还有一些比

较常见的实词, 如 take, let等,这些词在几乎所有的文

本中都有很高的出现频率,对文本没有区分作用,还会

干扰关键词所起的作用,降低了分类系统的处理效率

与准确率,应予滤除.

1. 2  特征选择
寻找一种有效的特征选择方法, 降低特征空间的

维数, 提高分类的精度和效率, 是文本分类需要面对的

重要问题
[ 3, 4]

.目前常用的特征选择方法主要有文档频

数DF、互信息MI [ 5]、信息增益 IG和x 2统计量[ 6] 等.在

本系统中,我们结合文档频数和互信息量两种方法实

现对特征的选择. 文档频数 DF 是最简单的特征选择

方法, 其值为训练文档集合中该词出现的文档数.文档

频数针对所出现的低频词特征进行过滤, 稀有单词要

么不含有有用信息, 要么太少, 不足以对分类产生影

响.文档频数的不足之处是某些低频词可能在某一类

文档中并不稀有,而且包含重要的分类信息. 我们将在

文档频数的基础上改进, 以过滤掉真正对文档分类不

起作用的低频无用信息. 具体步骤如下:

步骤1  统计词条W i 在D k ( k= 1, 2, ,, m) (其中

D k 为包含词 W i 的文档) 中出现的频数 f reqwiD k (不为

零) .

步 骤 2  计 算 词 W i 的 max ( f req
wi
D k ) 与

min( f req
wi
D k ) 的比值 T Wi .

步骤3  对于如下的一个三元组(W i , P (W i ) T W
i ,

DF W
i
) , P (W i ) 为词条 W i 在训练文档集中出现的频

率, DF W
i
为词 条 W i 的文 档 频数, 根据 (1 +

P (W i ) T W
i
)DF W

i
对 W i 进行评分, 然后对评分值进行

排序,这样就可以按照预先设定的阈值,将某一文档数

以下的词过滤掉.

词汇和类别的互信息量:

M I(W i , C j ) = lo g(
p (W i | Cj )
p ( W i )

) ,

其中的W i 是词汇, C j 是类别, p (W i ) 表示词W i 在所有

文本中出现的概率, p (W i | C j ) 表示词W i 在类别为C j

的文本中出现的概率.互信息量越大,表明词汇和类别

之间的共现概率也越大. 互信息量的主要不足之处是

没有考虑关键词在文档集合中出现的频率, 可能造成

了不同频率词互信息量的相近.例如对于特征 A 和B,

A 特征在所有文档中出现的概率为 0. 8, 其在某一类

C j 中出现的概率为0. 2, B特征在所有文档中出现的概

率为0. 2,其在C j 中出现的概率为0. 05,那么根据互信

息量的计算,特征 A、B对 Cj 的贡献是一样的,但是实

际上很显然,特征 A 和特征 B相比, 对 C j 是更重要一

些,因此,我们对互信息量的计算作如下的改变:

M I(W i , C j ) = p (W i | C j ) log ( p (W i | C j )
p (W i )

) ,

这样,特征 A 和 B在计算了互信息量后, 对 C j 的重要

性就有了差异.通过互信息量的处理,过滤掉了在各类

间概率分布比较均匀,分布差异不大的特征, 保留了大

量出现在某一类中, 而在其他类中出现次数比较少的

特征和在有限几个类中出现, 而在其他的类中出现的

情况相对比较少的特征. 经过文本预处理和特征选择

两个阶段的处理后,文档被表示成为一个特征的序列.

由于不同的特征在分类时, 对类别的重要性是有差异

的,因此需要对关键词进行权重处理.我们采用最为常

用的 TF-IDF 方法
[ 7]
,词频TF 为关键词在文档中出现

的次数,逆文本频率 IDF = lo g | D | / DF (W i ) , | D |

为训练集合中文档总数, DF (W i ) 为出现 W i 的文档

数. T F-IDF 方法提升了低频词在分类中的重要性. 但

是同时,也可能提高与分类无关的噪声词的词频差异,

导致分类精度的降低.由于我们在特征选择时,通过文

档频数的处理, 已经过滤掉了不含有用信息的低频词

对分类的影响,所以对低频词权重的加强,并不会导致

噪声的增加而淹没有用信息, 该权重处理方法是可行

的.对名词词组NP i = { a
( i)
1 , a

( i)
2 , ,, a( i)k } , a1为NP i 的

第一个成分, k 为词组的长度, 对 TF P
i
乘以一个权值
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k (1 +
TF a( i )

1 + TF a( i)
2 + ,+ TF a(i )

k

T F a
1
+ TF a

2
+ ,+ TF a

k

) , TF a
1
为 a1 在文

档中出现的次数, TF a(i )
1
为 a1在NP i 中出现的次数,该

权值的调整考虑了词组的长度, 以及组成词组的各个

词在文档中的分布对词组权值的影响. 对每一个特征

对应的向量进行归一化处理, 降低高频词和低频词对

分类效果的影响.

1. 3  训练算法[ 8, 9]

训练算法是分类系统的核心部分, 目前存在多种

基于向量空间模型的训练算法, 例如, 支持向量机算

法、神经网络方法、K 个最近邻居方法 ( K Nearest

Neighbor) 和贝叶斯方法等,本系统中采用 KNN 算法

对文本进行分类. 该算法的基本思路是在给定新文本

后,考虑在训练文本集中与该新文本距离最近(最相

似) 的 k 篇文本,根据这 k 篇文本所属的类别判定新文

本所属的类别. 具体的算法步骤为:

步骤 1  根据特征项集合重新描述训练文本向

量.

步骤 2  在新文本到达后, 根据特征词分词新文
本,确定新文本的向量表示.

步骤 3  在训练文本集中选出与新文本最相似的

k个文本,计算公式为:

Sim ( d i , d j ) = E
M

k = 1

W ik @ W j k / E
M

k= 1

W
2
ik E

M

k= 1

W
2
j k .

步骤4  在新文本的 k个邻居中,依次计算每类的

权重,计算公式如下:

p ( x
_

, Cj ) = E
d
_
i I KNN

Sim( x
_

, d
_

i ) y ( d
_

i , C j ) ,

其中, x
_

为新文本的特征向量, Sim( x
_

, d
_

i ) 为相似度计

算公式, 与上一步骤的计算公式相同, 而 y ( d
_

i , C j ) 为

类别属性函数,即, 如果 d
_

i属于类C j ,那么函数值为1,

否则为 0.

步骤 5  比较类的权重, 将文本分到权重最大的
那个类别中.

2  实验及分析

实验中,我们使用 Rainbow 文本分类系统作为实

验平台,系统所带的新闻语料库由 20 000篇新闻组短

文章组成,预先分为 20个类别, 每类 1 000篇文章. 通

过扫描文档集合, 总共得到 37 344 个不同的词条. 过

滤掉禁用词之后, 剩余 36 820个不同的词条. 通过名

词短语的抽取, 得到 37 245个不同的词条. 实验过程

中,从每类中选取 900篇作为训练样本, 另外 100篇作

为测试样本.分类效果的评价采用系统自带的评价算

法:平均精度.平均精度的计算是在设定训练样本数以

及重复测试若干次实验的基础上计算其平均的正确

率.

  图 2 DF 阈值的选择与平均精度的关系

  Fig . 2  Relationship of DF threshold and average prec-i

sion

  从图 2中, 可以看到, 随着阈值的提高, 经过 DF

处理之后,分类精度都得到了提高,没有经过改进的文

档频数在阈值为 20时,分类精度最高,达到了74. 5% ,

而文档频数在经过改进之后,在阈值为 25时, 分类精

度最高,为 77. 3% . 说明在滤掉对分类不起作用的低

频无用信息对提高精度是有帮助的.但是随着阈值的

提高,分类的精度都出现下降, 在阈值为 40时,分类精

度都接近 68% .可能是由于大量的表达类别信息的特

征都被过滤掉了,造成了精度的降低.

  图 3 特征数目与平均精度的关系

  Fig. 3  Relationship o f feature numbers and average

pr ecision

  从图 3中,可以看到, 特征数在 10 000之前, 分类

精度得到了明显的提高, 在特征数超过了 15 000 之

后,分类精度趋于平稳. 互信息量作为特征选择方法,

分类精度是很低的,考虑特征在文档中出现的频率之

前和之后的互信息量,分类精度分别为 41%, 45% . 精

度提高的原因是,我们保留了某些高频词,而降低了对

低频词的倚重.

图 4 比较了 3 种特征选择方法对平均精度的影

响.由于在互信息量的计算过程中,利用到该词条的文

档频数,因此组合的特征抽取方法并不会增加额外的

计算量.从实验数据可以得知, 结合了改进的文档频数
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 图 4 3 种特征选择方法与平均精度的关系

 F ig. 4  Relationship of thr ee feature selection methods

and average pr ecision

和互信息量的分类精度明显高于使用互信息量和文档

频数的分类精度. 这是由于一方面过滤了可能为分类

引入噪音的稀有单词,另一方面,去除了特征分布相对

均匀的某些单词的结果.

Application of Improved Feature Selection in

Text Categorization System

LI Chang-hong, LI T ang-qiu
( Schoo l of So ftwa re, X iamen Univ ersity , X iamen 361005, China)

Abstract: A new text catego rization sy st em using composite featur e selection method was designed. T exts are descr ibed in the

fo rm o f Vecto r Space Model through model analysis. After pretr eatment fo r tex ts, keyw ords which include noun phrase w ere ext rac-

ted on the basis of rules from tex ts. On featur e selection, document frequency w as combined w ith mutual informat ion, and perfo rmance

w as improved. Experiments show that t he precision of tex t cat eg or ization is improved through using new method.

Key words: text categ or izat ion; feature selection; document fr equency; mut ual information

3  结束语

随着对网络信息处理需求的增加, 自动文本分类

将会越来越多的受到人们的重视. 本文讨论了文本分

类系统实现中的若干关键步骤.对文本预处理、特征选

择、分类方法进行了详细的介绍.我们针对文档频数和

互信息量在特征选择上的不足, 对低频词和类间分布

差异不大的特征的处理作出了改进, 提高了系统的分

类精度.

在系统实现过程中, 对特征权重的衡量方法还存

在一些不足之处,对名词词组的处理还需改善.在今后

的工作中, 将进一步改善特征选择方法, 并在多种分类

算法尝试,比较其性能.
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