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摘　要： 针对传统的文本分类算法存在着各特征词对分类结果的影响相同，分类准确率较低，同时造成了算法
时间复杂度的增加，在分析了文本分类系统的一般模型，以及在应用了互信息量的特征提取方法提取特征项的
基础上，提出一种基于反向文本频率互信息熵文本分类算法。 该算法首先采用基于向量空间模型（ ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ
ｍｏｄｅｌ， ＶＳＭ）对文本样本向量进行特征提取；然后对文本信息提取关键词集，筛选文本中的关键词，采用互信息
来表示并计算词汇与文档分类相关度；最后计算关键词在文档中的权重。 实验结果表明了提出的改进算法与传
统的分类算法相比，具有较高的运算速度和较强的非线性映射能力，在收敛速度和准确程度上也有更好的分类
效果。
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0　引言
文本分类是中文信息处理的一个重要的研究领域。 其目

标是在分析文本内容的基础上，给文本分配一个或多个比较合
适的类别，从而提高文本检索、存储等应用的处理效率。 目前
国内外基于内容文本信息过滤的研究一般集中在分类的核心

算法上，主要可概括为用户模板的构建及算法研究和与文本的
匹配技术两个方面，这也是文本信息过滤的两大关键技术
所在。

目前已有大量的统计分类技术应用于文本自动分类中，这
些传统的分类方法有着不同的缺陷。 传统的聚类方法具有较
好的分类精度，但是其训练时间较长［１］ ；向量距离分类法有算
法简单、分类速度快等特点，但是过于依赖经过平均运算得到
的中心向量，因而分类精度不高［２］ ；传统的贝叶斯对文本分类

规则的判别具有独特的优势，但文本特征维数过高导致神经网
络不易收敛、学习时间太长［３］ 。 所以，目前很难找到一个执行

效率高，精确率和召回率都很理想的算法［４］ 。

针对传统的文本分类算法存在着各个特征词对分类的结

果影响相同，分类准确率较低，同时造成了算法时间复杂度的
增加，本文在分析了文本分类系统的一般模型，以及在应用了
互信息量的特征提取方法提取特征项的基础上，提出了一种基
于反向文本频率互信息熵文本分类算法。

1　文本特征提取分类
文本特征提取是进行文本分类训练和识别的基础。 本文

采用算法的基本思路是首先基于向量空间模型（ＶＳＭ），即把
一篇文本视为 N为空间中的一个点。 点的各维数据表示该文
档的一个特征（数字化的特征）。 而文档的特征一般采用关键
词集，即根据一组预定义的关键词，以某种方法计算这些关键
词在当前文档中的权重，然后用这些权重形成一个数字向量，
这就是该文档的特征向量。 本文首先需要解决的是提取文本
中的关键词集，再计算该关键词在文本中的权重，然后对其进
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行分类。

1畅1　文本关键词集提取
提取关键词的最终目的是为了对文本进行有效的分类。

对于一些词，例如“的”，对应文本分类不可能有任何帮助，或
者“计算机”一词对进行“科普类”和“小说类”文章的分类也
没有任何帮助。 所以说关键词集是与分类目标相关的。 本文
在提取关键词集中有两个步骤：

首先根据词汇与预定义分类文本的相关程度来筛选关键

词。 使用一个训练文档集（其中各文档的分类已经由人工指
定），通过计算其中词汇与文档分类的相关程度，选择相关程
度高的词汇作为表达文档特征的关键词。 如果词汇 w在 Ci 类

文本中出现的频率很高，就用它作为一个关键词：

tf（w，Ci） ＝
ｃｏｕｎｔ（w｜Ci）
ｃｏｕｎｔ（w′｜Ci）

（１）

其中：ｃｏｕｎｔ（w｜Ci）表示在 Ci 类文档中 w出现的总次数；ｃｏｕｎｔ
（w′｜Ci）表示 Ci 类文档中的总词汇数。 计算 Ci 类文档中各词

汇的词汇频率后，设定一个阈值，选择大于该阈值的词汇作为
Ci 类的关键词。 将各类关键词集合并后，形成整个系统的关
键词集。 但是该方法存在一定的局限性，即对规模较大的文本
来说，难以形成整个系统的关键词集，本文采用的是基于反向
文档频率互信息熵来对文档的关键词集进行提取。

文档频率是指词汇 w 在整个文档集中的文档频率，而式
（２）是指在类 Ci 子集中的文档频率。 因而这里的文档频率的
计算为

DF（w，Ci） ＝
nw
N （２）

其中：nw 是包含 w的文档总数，N是总文档数。
词汇 w的反向文档频率计算方法为

ＴＦＩＤＦ（w，Ci） ＝tf（w，Ci） ×ｌｏｇ （１／DF（w，Ci）） ＝

tf（w，Ci） ×ｌｏｇ （N／nw） （３）

计算 Ci 类文档中各词汇的 ＴＦＩＤＦ后，设定一个阈值，选择
大于该阈值的词汇作为 Ci 类的关键词。

互信息指标是用于表示两个特征共同出现的程度。 在这
里，如果词汇 W 和类 C 总是共同出现，那么它们的互信息度
高，W就是 C类文档的一个特征词。

MI（w，Ci） ＝ｌｏｇ P（w，Ci）
P（w）P（Ci）

＝

ｌｏｇ P（Ci ｜w）
P（Ci）

（４）

其中：P（w）是在整个训练集中出现词汇 w的文档概率（用频
率代替）；P（Ci）是在训练集中属于类 Ci 的文档概率；P（w，Ci）
表示在训练集中既出现 w又属于类 Ci 的文档概率。

此外，w与 Ci 的互信息度高，并不说明 w与另一个类 Cj 的

互信息度就一定低。 为了更好地区分两个类，本文选择仅与一
个类的互信息度高的词汇。 但这种表达是很理想化的。 实际上
可以选择那些与不同类的互信息度差距较大的词汇作为关键

词。 表示这一特征的方法是求词汇 w的互信息度的均方差：

σ（w） ＝ ∑m
i＝１（MI（w，Ci） －MIａｖｇ（w）） ２ （５）

其中：MIａｖｇ（w）为 w的平均互信息度，其公式表示为

MIａｖｇ（w） ＝∑
m

i＝１
P（Ci） ×MI（w，Ci）

互信息的一个缺点是没有考虑 w在某类文档中的词汇频

率，因而稀有词汇常常可以有很大的权重。 本文提出的算
法是：

MI（w，Ci） ＝ｌｏｇ P（w，Ci）
P（w）P（Ci）

×TF（w，Ci） （６）

其中：TF（w，Ci）是词汇 w的词频在 Ci 类文章中的词汇频率：

TF（w，Ci） ＝
ｃｏｕｎｔ（w｜Ci）
ｃｏｕｎｔ（w） （７）

其中：ｃｏｕｎｔ（w）是 w在所有文章中出现的词汇数，ｃｏｕｎｔ（w｜Ci）
是 w在 Ci 类文章中出现的词汇数。 计算各词汇与 Ci 类的互

信息度后，设定一个阈值，选择大于该阈值的词汇作为 Ci 类的

关键词。 将各类的关键词集合并后，形成整个系统的关键
词集。

1畅2　关键词权重计算
在提取特征词中，笔者希望取 w为特征词，并根据是否包

含 w将整个文本集分为两个子集后，各类文本在两个子集内
部分布得非常不均匀。 理想的情况是，正好一个子集包含一个
类。 这一两个子集内部的熵就非常小，而整个系统的熵是两个
子集熵的和，因而也会变小。 这样，根据 w 划分子集后，系统
就产生了一个熵增益（实际上是熵减）。 通过比较不同词汇对
系统产生的熵增，选择那些熵增很大的词汇作为关键词。
使用 w划分子集前，整个系统的熵（ｅｎｔｒｏｐｙ）为

E ＝∑m
i＝１P（Ci） ｌｏｇ （１／P（Ci）） （８）

其中：P（Ci）为文本集中 Ci 类文本出现的概率（频率）。 划分
后，系统的熵为

Ew ＝∑m
i＝１P（Ci ｜w） ｌｏｇ １／P（Ci ｜w） ＋

∑m
i＝１P（Ci ｜珔w） ｌｏｇ １／P（Ci ｜珔w） （９）

其中：P（Ci ｜w）是在包含词汇 w的文本子集中 Ci 类文本出现的

概率；P（Ci ｜珔w）则是在不包含词汇 w的文本子集中 Ci 类文本出

现的概率。 根据以上两个公式，使用 w作为关键词的熵增为
Gw ＝E －Ew （１０）

根据前面提取的一组关键词，表示为枙K１ ， K２ ， ⋯， Kn 枛，
需要将任意一篇文档转换为数字向量，如枙q１ ， q２ ， ⋯， qn枛，其
中，qi 是关键词 Ki 对于当前文档的权重，即重要性。 计算某个
关键词对一篇文本的权重，本文采用的是以关键词的反向文档
频率作为其权重。

ＴＦ唱ＩＤＦ判断关键词对于文档的重要性时，不仅考虑一个
关键词在文档中出现的频率（即上述的词频），而且考虑该关
键词在所有文档中出现的频率（即文档频率）。 如果一个关键
词在很多文档中都出现，那么它对于当前文档的重要性就比较
低。 关键词 ti 对于文档 d的 ＴＦ唱ＩＤＦ权重计算的方法是：

ＴＦＩＤＦ（ ti，d） ＝
tf（ ti，d） ×ｌｏｇ （N／nti ＋０．０１）

∑
j

tf（ tj，d） ×ｌｏｇ （N／ntj ＋０．０１）
２

（１１）

其中：N表示文本总数；nt 表示出现关键词 t的文本数；N／nt 称
为 t的反向文档频率。 式（１１）的分子中综合了 t 的词频和反
向文档频率两个因素，因而能够更好地反映 t 与文档 d 的关
系；式（１１）的分母中［ ］内部分形式上与分子相同，但其中的 tj
是指各个关键词，表示求所有关键词的平方和，其目的是归一
化关键词的权重。
在实现中，本文使用训练文档集作为计算 ＴＦＩＤＦ的基础：N

表示训练文档集中的文本总数，nt 表示关键词 t 在训练文本集
中出现的文本数。 当对新的文本进行编码时，对任意一个关键
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词 t，只需要统计它在该文本中的词频（ tf），结合在训练集中已
统计的 N和 nt，就可以计算出 t 的 ＴＦＩＤＦ权重。 最后本文还考
虑了文档中一些停用词，即各种文档中都经常出现的、不能反映
文档内容特征的常用词，如助词、语气词等（已有停用词表）。
本文采用的是反向文档频率必须要考虑停用词，因为排除可以
提高筛选关键词的效率。 在筛选关键词前，首先排除停用词。

2　实验结果与分析
2畅1　数据来源

本文主要做了两组实验：
第一组数据来自于历史方面的文章，主要是通过 ｓｐｉｄｅｒ从

互联网上搜集而来的，其中包含了 ５０２篇文章。 首先经过本文
提出的特征提取算法处理去掉停用词，之后保留了 ３ ０２１ 个特
征关键词，通过人工分类，将所有的文档分为六大类，如表 １
所示。

表 １　历史文档分类

古代史 近代史 时事 外国古史 外国近史 外国时事

篇数 １３５ 摀１００ 蝌７８ ?５９ 潩８０ �５０

　　第二组数据是互联网上的文学类文章，同样是通过互联网
上搜集得到的，同样去掉停用词后一共保留了 ２９ １２２ 个文本
关键词，这里还要去掉所有的文章中出现的频率过小或者过大
的词。 一般是小于 ０畅０５％或者大于 ９５％的词要过滤掉，最后
剩下关键词有 ８ ３２９个，同样经过人工分工可以分为以下不同
的六类，如表 ２所示。

表 ２　文学文档分类

散文 诗歌 小说 古典文学 外国文学 戏剧

篇数 １３５ 摀１００ 蝌７８ ?５９ 潩８０ �５０

　　文学类数据中各个类别的区分不像其他类别比较明显，因为
文学涵盖的范围非常大，本文给出的是为了实验而选择的一部分。

本文采用了传统的查全率和查准率来衡量提出算法的有

效性能和实际应用价值。 查全率主要是衡量在特定的文档类
别中正确分类的文档数目，以及在所有的文档库中属于该类别
的文档数目的比率。 查准率主要是某个文本类别中所有的正
确分类的文档数与这个类别的文档总数之间（自动分类）的比
率，主要用来分析分类算法的查准率。 而对于一个特定的分类
算法来说，查全率和查准率都很难做到两全其美：如果查全率
越高，那么查准率就会受到一定的影响；如果查准率越高，那么
查全率就会降低。 两个指标定义如下：

查准率 ＝（检索出的相关信息量／检索出的信息总量） ×１００％
查全率 ＝（检索出的相关信息量／系统中的相关信息总量 ） ×

１００％

本文采用平均准确度来衡量本文分类算法的标准。 平均
准确率主要是通过评价任意不同的两个文档之间的分类效果

来得到，定义如下：
平均准确率 ＝查全率 ＋查准率

２

2畅2　实验设置分析
本文所有的实验都是在 ＰＣ Ｐ４ Ｔ２３１０ １畅８６ ＧＨｚ ＣＰＵ，２ ＧＢ

ＲＡＭ，Ｉｎｔｅｌ ８２８６５Ｇ显卡的计算机上进行的，实验环境为 ＭＡＴ唱
ＬＡＢ ７畅０。 为了验证本文算法具有一定的优越性，对比了传统
的文本分类算法，并在仿真平台上进行仿真对比。 仿真实验结
果如图 １和 ２所示。

从图 １和 ２中可以看出，本文提出的算法能够有效地对文
本进行特征提取并加以分类。 通过对比传统的聚类算法分类以
及贝叶斯文本算法分类可以发现，本文算法在平均准确率上要
明显高于其他两种算法，算法的分类准确率获得了明显的提升。

3　结束语
文本分类是指根据文档的内容或属性，将大量的文本归到

一个或多个类别的过程。 它在日常生活中具有非常重要的意
义。 本文在分析了文本分类系统的一般模型，以及在应用了互
信息量的特征提取方法提取特征项的基础上，提出了一种基于
反向文本频率互信息熵文本分类算法。 该算法首先采用基于
向量空间模型对文本样本向量进行特征提取；然后对文本图像
提取关键词集，筛选文本中的关键词，采用互信息来表示并计
算词汇与文档分类的相关度；最后计算关键词在文档中的权
重。 实验结果表明了提出的改进算法与传统的分类算法相比，
具有较高的运算速度和较强的非线性映射能力，在收敛速度和
准确程度上也有更好的分类效果。
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