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基于类别相关的新文本特征提取方法

林少波，杨　丹，徐　玲
（重庆大学 软件学院，重庆 ４０００３０）

摘　要：为了避免文本特征提取过程中负相关特征与弱相关特征产生的干扰，提出一个新的基于类别正相关和
强相关（ＳＰ）的特征提取方法。通过结合正相关性因子和强相关因子，ＳＰ方法能够有效地区别特征与类别正负
相关性和强弱相关程度，通过优先选择正相关和强相关特征，避免了负相关和弱相关特征的干扰，从而有效地提

取高质量的文本特征。实验结果表明，该方法具有强降维能力和良好的分类效果。
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　引言

文本自动分类是在给定分类体系的情况下，根据预定义类

别中的文本数据信息总结归纳出分类的规律性，根据这个规律

性将未标明类别的文本映射到预定义的类别［１］。

现有文本分类技术通常有两种文本表示模型，即布尔模型

和向量空间模型［２］。向量模型中特征向量与文本集合中的文

本一一对应，将文本集合中的词条作为向量中的特征项。布尔

模型可以看做是向量模型的一种特例，根据特征项在文档中出

现与否，特征项的权值只能取１或０。布尔模型不能很好地体
现文本特征的重要程度，通常情况下布尔模型的效果不如其他

模型。而向量空间模型是一种不考虑词与词之间的上下文关

系、出现的顺序和位置以及文本长度的词袋（ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ）文
本表示模型。故本文选择向量空间模型作为文本表示模型。

针对文本分类中文本特征向量空间的高维性问题，采用特

征提取方法进行特征降维。该方法是基于过滤模型［３］的一种

特征选择方法，过滤模型的基本思想是根据训练集数据的一般

特性进行特征选择，通过构造某种特征评价函数，来统计文本

特征空间中各个特征项的值，将各个特征项按其特征值排序，

并根据设置的阈值选择出合适规模的对文本分类贡献较大的

特征子集，以达到降低特征空间维度的目的。在特征选择过程

中不包括任何学习算法。特征提取通过对特征向量空间的降

维，不仅提高了分类速度，而且过滤了噪声数据，在提高精度的

同时还有助于解决过拟合问题。

现有的特征提取方法包括文档频数（ｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，
ＤＦ）、信息增益（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ，ＩＧ）、互信息（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ，ＭＩ）、χ２统计（Ｃｈｉｓｑｕａｒｅｓｔａｔｉｓｔｉｃ，ＣＨＩ）和 ＣＣ（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）等［４～８］。目前ＣＨＩ和 ＩＧ性能较好，ＤＦ和 ＭＩ性能
较差［７］。ＣＣ是基于相关系数的特征提取方法，是 ＣＨＩ公式的
开平方式。两者的区别是，ＣＨＩ评价函数计算得到特征值具有
非负性，等同了正相关和负相关特征的对文本分类的重要性，

而ＣＣ通过对ＣＨＩ公式的开平方，使得特征值具有正负性，区
别了正相关和负相关特征对文本分类的重要性［８］。文献［９］
使用选择带有较强类别信息的特征词，在线性分类器上有较好

的准确率。文献［１０］指出对于文本分类而言，特征的重要性
主要由特征的正相关能力决定。过多地考虑特征项与类别的

负相关度，不仅不能提高分类的精度，还可能对分类结果产生

干扰。

本文提出了一种基于类别正相关和类别强相关的新特征

提取方法ＳＰ。该方法只选取与类别正相关和强相关的特征。
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首先给出特征与类别相关性和相关度的概念，通过对 ＣＨＩ不
能区别正相关特征与负相关特征重要程度的原因分析，将文本

特征与类别正、负相关特征的重要性差异度作为正相关性因

子，用来区别特征与类别正负相关性。通过对文本特征在文本

集合中分布规律的分析，将文本特征类内和类间的相关度指标

结合成为强相关度因子，用来区别特征与类别的强弱相关度。

"

　特征与类别的相关性

特征与类别的相关性包括正相关性和负相关性。为了更

好地描述特征与类别的正负相关性概念，这里将通过对文本集

合的一般特性的分析，具体地描述特征与类别的正负相关性。

文本集合这种特性可以由表１中四种基本元素 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ表
示。为进一步解释，现作以下假设：在一个文本集合 Ｈ中，假
设存在一个类别ｃｉ，集合中除 ｃｉ以外的类别表示为ｃｉ，则按照

文本所属类别划分，该集合 Ｈ可以表示为｛ｃｉ，ｃｉ｝。假设存在

一个文本特征词ｔｋ，集合中除 ｔｋ外的特征词表示为ｔｋ，则按照

是否包括特征词ｔｋ划分，该集合 Ｈ可以表示为｛ｔｋ，ｔｋ｝。按照
文本是否包括特征词ｔｋ，是否属于类别 ｃｉ，可将文本集合 Ｈ表

示为｛ｃｉ，ｃｉ｝和｛ｔｋ，ｔｋ｝的笛卡尔乘积。该集合由表１所示的四
个信息元素Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ构成。

表１　信息基本元素表

ｃｉ ｃｉ

ｔｋ Ａｉ Ｂｉ

ｔｋ Ｃｉ Ｄｉ

　　表１中，Ａｉ＝（ｔｋ，ｃｉ）表示不仅包含特征ｔｋ而且属于类别ｃｉ
的文本数量；Ｂｉ＝（ｔｋ，ｃｉ）表示包含特征 ｔｋ但是不属于类别 ｃｉ
的文本数量；Ｃｉ＝（ｔｋ，ｃｉ）表示不包含特征 ｔｋ但是属于类别 ｃｉ
的文本数量；Ｄｉ＝（ｔｋ，ｃｉ）表示不包含特征ｔｋ并且不属于类别ｃｉ
的文本数量。文本总数量Ｎ＝Ａ＋Ｂ＋Ｃ＋Ｄ。

基于表１的描述，将特征选择方法根据特征与类别的相关
性进行分类，包括正相关性和负相关性［１１］。

定义１　若特征项ｔｋ当且仅当只出现在与类别 ｃｉ相关的
文本中，则称特征项ｔｋ与类别ｃｉ正相关。

定义２　若特征项ｔｋ当且仅当只出现在与类别 ｃｉ不相关
的文本中，则称特征项ｔｋ与类别ｃｉ负相关。

表１中Ａｉ＝（ｔｋ，ｃｉ）和Ｄｉ＝（ｔｋ，ｃｉ）描述的是特征项ｔｋ和类

别ｃｉ的正相关程度，Ｂｉ＝（ｔｋ，ｃｉ）和 Ｃｉ＝（ｔｋ，ｃｉ）描述的是特征
项ｔｋ和类别ｃｉ的负相关程度。

#

　特征与类别的相关度

特征与类别的相关度可分为强相关和弱相关。在此结合

本文第１章的文本集合一般性描述来进一步阐述特征与类别
的相关度概念。特征的相关度是衡量一个特征代表一个类别

的程度。特征与类别的相关度评价可以基于以下两种指标：

ａ）若存在一个特征词，该特征词越集中出现在当前所在
类别文档中，在其他类别文档中越少出现，那么这个特征词越

能区别所在类别与文本集合中的其他类别。即该特征词越能

代表当前类别，对分类贡献越大。这里将衡量类别间特征分散

度的指标称为相关度的类间指标。

ｂ）若存在一个特征词，在当前所在类别内，包含该特征词
的文档在该类别中比例越高越能代表当前类别，对分类贡献越

大。将衡量类内特征分散度的指标称为相关度的类内指标。

在此采用两种比值表示相关度的类间指标和类内指标：

ａ）
Ａｉ
Ｂｉ
。如果特征词 ｔｋ只与类别 ｃｉ相关度高，

Ａｉ
Ｂｉ
值越高，

那么说明特征词ｔｋ能很好地代表类别ｃｉ，那么
Ａｉ
Ｂｉ
的值就高。

ｂ）
Ａｉ
Ｃｉ
。在类别ｃｉ中有两个特征词 ｔｋ和 ｔｍ，它们各自对应

一个
Ａｉ
Ｃｉ
值，那么

Ａｉ
Ｃｉ
值越大的特征词越能代表类别ｃｉ。

鉴于以上概念的提出，结合类间指标和类内指标来刻画特

征与类别的相关程度，区别强、弱相关特征。将特征与类别的

强相关度因子ＳＣＤ（ｓｔｒｏｎｇｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅ）表示为

ＳＣＤ（ｔｋ，ｃｉ）＝
Ａｉ
Ｂｉ
Ａｉ
Ｃｉ

（１）

若一个特征与一个类别相关度越强，则ＳＣＤ值越大。ＳＣＤ
优先选择与类别强相关的特征，从而能够有效地避免弱相关特

征产生的噪声干扰。

-

　
(E

文本特征提取方法

基于以上文本特征与类别的相关性和相关度的概念的提

出，采用强相关度因子ＳＣＤ来区别特征与类别相关度的强弱，
并对ＣＨＩ无法体现正相关特征与负相关特征的重要性差异度
的原因进行分析，寻求特征与类别间的正负相关性的具体表示

方法。

ＣＨＩ统计方法是在数理统计中一种常用的检验两个变量
独立性的方法。ＣＨＩ最基本的思想就是通过观察实际值与理
论值的偏差来确定理论的正确与否。其运用在文本特征选择

中，假设ｔｋ与类别ｃｉ之间是独立的
［１２］。这种独立关系类似于

具有一维自由度的χ２分布，ｔｋ对于ｃｉ的ＣＨＩ统计量为

χ２（ｔｋ，ｃｉ）＝
Ｎ（ＡｉＤｉ－ＢｉＣｉ）２

（Ａｉ＋Ｃｉ）（Ｂｉ＋Ｄｉ）（Ａｉ＋Ｂｉ）（Ｃｉ＋Ｄｉ）
（２）

ＣＨＩ统计方法用χ２（ｔｋ，ｃｉ）来度量特征项ｔｋ和类别ｃｉ之间

的相关程度。χ２（ｔｋ，ｃｉ）值越大说明特征项ｔｋ和类别 ｃｉ相关程
度越高，此时特征项ｔｋ所包含的与类别ｃｉ相关的信息就越多。

χ２（ｔｋ，ｃｉ）＝０表示特征项 ｔｋ与类别 ｃｉ相互独立。特征项 ｔｋ与

类别ｃｉ的相关性越强，χ
２（ｔｋ，ｃｉ）的值就越大。特征性选择的过

程就是计算特征项ｔｋ和类别 ｃｉ的 χ
２（ｔｋ，ｃｉ）值，然后按值大小

排序，根据实际需要选取ＣＨＩ值大的特征项。
由定义１和定义２可知，Ａｉ和Ｄｉ描述的是特征项 ｔｋ和类

别ｃｉ的正相关程度，Ｂｉ和Ｃｉ描述的是特征项ｔｋ和类别ｃｉ的负
相关程度。由概率论可知，假设 Ａｉ的值越大，Ｄｉ的值越大，即
特征ｔｋ出现在ｃｉ类的文本里面的概率越大，则 ｔｋ与 ｃｉ正相关
度越大。假设Ｂｉ的值越大，Ｃｉ的值越大，那么特征 ｔｋ出现在

类别ｃｉ的概率越大。
ＡｉＤｉ－ＢｉＣｉ体现了特征 ｔｋ与类别 ｃｉ的正、负相关特征重

要性差异度。若ＡｉＤｉ－ＢｉＣｉ＞０，则特征 ｔｋ与类别 ｃｉ体现出正
相关性；若ＡｉＤｉ－ＢｉＣｉ＜０，则特征 ｔｋ与类别 ｃｉ体现出负相关

性。由式（２）可知，分子中（ＡｉＤｉ－ＢｉＣｉ）
２使得ＡｉＤｉ－ＢｉＣｉ呈现
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非负性，若特征ｔｋ与类别ｃｉ体现出正相关度越大，那么ＡｉＤｉ－
ＢｉＣｉ必然为正值，且值将随正相关度的增加而增大，ＣＨＩ得出
的特征值也将增大。若特征 ｔｋ与类别 ｃｉ体现出负相关性，那
么ＡｉＤｉ－ＢｉＣｉ必然为负值，而且值随着负相关度的增加而减

小，但是（ＡｉＤｉ－ＢｉＣｉ）
２的值将随之变大，ＣＨＩ得出的特征值也

将变大。这样正、负相关特征的重要性差异度便无法体现。

通过以上分析，正、负相关特征重要性差异度能很好地刻

画文本特征与类别的正负相关性。假定用正相关性因子 ＰＣ
（ｐｏｓｉｔｉｖｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）来区别特征与类别间的正负相关性，则

ＰＣ（ｔｋ，ｃｉ）＝ＡｉＤｉ－ＢｉＣｉ （３）

新文本特征提取方法的目的是选择与类别正相关并且强

相关的特征词。综上所述，提出新的文本特征提取方法 ＳＰ
（ＳＣＤ＆ＰＮＣ）：

ＳＰ（ｔｋ，ｃｉ）＝ＳＣＤ×ＰＣ＝
Ａｉ
Ｂｉ
Ａｉ
Ｃｉ
（ＡｉＤｉ－ＢｉＣｉ）＝（

ＡｉＤｉ
ＢｉＣｉ

－１）Ａ２ｉ （４）

若一个特征词与类别正相关并且强相关，那么 ＳＰ值一定
越大，故ＳＰ优先选择与类别正相关并且强相关的特征词。

文本特征提取策略可以分为局部和全局特征提取。文献

［１２］指出在均衡数据中，全局特征提取优于局部特征提取，单
独利用局部特征提取的缺点是它不能有效地选取到能代表所

有类别的特征集合，忽视了全体训练样本和类别的整体性。文

献［１３］指出在偏斜数据集中使用加权局部特征选择优于全局
特征，因为偏斜数据中各个类别间文档数量差距很大，基于全

局提取的特征集合不能代表少数类。本文使用均衡数据集，采

用全局特征提取策略。

基于全局特征提取策略的特征提取方法，需获取特征项ｔｋ
对整个文档集的全局特征值时，由于 ＳＰ是基于类别正相关性
与强相关性的特征提取方法，采用式（５）基于最大值的方式计
算全局特征，度量各个特征对于分类的重要性，能够选择出对

某一个类具有较好标志作用的特征项。

ＳＰｍａｘ（ｔｋ）＝ｍａｘ
ｍ

ｉ＝１
｛ＳＰ（ｔｋ，ｃｉ）｝ （５）

ＳＰ特征提取方法的优点在于：计算复杂度低，只选择与类
别正相关并且强相关的特征，避免了弱相关特征和负相关特征

的干扰。

.

　实验结果及分析

本实验采用复旦大学计算机信息与技术系国际数据库中

心自然语言处理小组的文本分类语料库［１］。该语料库共分为

２０个类别，测试集共９８０４篇文章，训练集９８０４篇文章。本
文从中抽取９个类别作为训练集，包括艺术、历史、航空、计算
机、环境、农业、经济、政治、体育。在原训练集中每个类别随机

抽取２００个训练文档，共计１８００个训练文档。在原测试集中
每个类别随机抽取１００个测试文档，共计９００个测试文档。训
练文档和测试文档的比例为２∶１，通过预处理，测试文档包含
５７７７１个特征词。

实验采用ＫＮＮ分类算法，实验效果的评价指标采用 Ｍａｒ
ｃｏＲｅｃａｌｌ、ＭａｒｃｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ、和ＭａｒｃｏＦ１。式（６）～（８）分别表示
宏平均查全率、宏平均查准率、宏平均Ｆ１值。其中ｒｅｃａｌｌｉ表示
类ｃｉ查全率，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ表示类 ｃｉ查准率，Ｆ１ｉ表示类 ｃｉ的 Ｆ１
值，｜Ｃ｜表示文本集合中类别总数。实验将 ＳＰ方法与传统方

法ＣＨＩ、ＣＣ、ＤＦ进行比较。

ＭａｒｃｏＲｅｃａｌｌ＝
∑
｜Ｃ｜

ｉ＝１
ｒｅｃａｌｌｉ
｜Ｃ｜ （６）

ＭａｒｃｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
∑
｜Ｃ｜

ｉ＝１
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ
｜Ｃ｜ （７）

ＭａｒｃｏＦ１＝
∑
｜Ｃ｜

ｉ＝１
Ｆ１ｉ
｜Ｃ｜ （８）

如图１～３所示，ＣＣ和ＣＨＩ在提取的文本特征向量维数为
１５００维时，分类效果最优；ＳＰ在提取的文本特征向量维数为
１５００维时，分类效果最优；ＤＦ在提取的文本特征向量维数为
３０００维时，分类效果最优。ＣＣ、ＣＨＩ、ＳＰ在分类效果达到最优
时，ＭａｒｃｏＲｅｃａｌｌ、ＭａｒｃｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ、ＭａｒｃｏＦ１三项评价指标数值
相当，ＤＦ效果最差。

当提取的文本特征向量维数为３００维时，ＳＰ的分类效果
远好于ＣＣ、ＣＨＩ和ＤＦ，此时ＭａｒｃｏＲｅｃａｌｌ＝０．８８６７，ＭａｒｃｏＰｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ＝０．８８９４，ＭａｒｃｏＦ１＝０．８８５８。通过观察可知，在一定范
围内，随着文本特征向量维数的增加，分类效果会逐渐提高，但

是当文本特征向量维数超过一定数值时将趋于平稳甚至下降，

同时提高了计算代价。虽然ＳＰ在提取的文本特征向量维数为
２０００时分类效果最好，此时ＭａｒｃｏＲｅｃａｌｌ＝０８９３３，ＭａｒｃｏＰｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ＝０．８９６５，ＭａｒｃｏＦ１＝０．８９３２，但是通过与 ＳＰ提取的文
本特征向量维数为３００维的分类效果作比较，发现其提高的分
类性能很有限。由以上分析可知，ＳＰ提取的文本特征向量维
数为３００维，即特征降维达到９９．４８％时，已经使 ＫＮＮ具有一
个良好的分类效果，可以有效对未知文本进行分类。

通过实验结果可知，ＳＰ通过提取高质量的特征词，构造低
维的特征向量，能够有效地降低特征空间维度，并且有效地表

示各个类别的文本，反映了类别间的差异度。实验结果表明该

方法应用在ＫＮＮ分类算法上分类效果良好。

/

　结束语

本文提出一个新的基于类别正相关和类别强相关的新特征

提取方法 ＳＰ。与传统方法相比，该方法能够充分利用特征项在
文本集合中的分布统计信息选择与文本类别正相关并且强相关

的特征。该方法在降维能力上有突出表现，实验中在保证良好

分类效果的情况下，可对经过预处理后的特征向量进行高达

９９．４９％的降维，整体评价指标上表现优于ＤＦ方法，降维能力、
分类效果比传统特征提取方法ＣＨＩ、ＣＣ性能上有所提升。
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ｇｅｎｃｅ．Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００３：５０５５０９．

（上接第１６７２页）数，如设定为１００，这样如果没有低于或等于
１７０的最优值，进化到１００代也停止进化，输出１００代中得到的
最优结果。

根据以上设定，采用自适应遗传算法（即采用自适应策略

的遗传算法）进行计算，获得最后的解决方案，最优的行程总

长度为１６２，把运行停止判断条件中的最优值判断参数设为
１７６，进化代数判断参数设为１００，其他设置不变。运行２０次，
结果如表３所示。

表３　多次运行结果比较

次数 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
平均

结果 １７４ １７０ １６２ １６３ １６９ １６９ １６７ １６７ １７０ １６５
次数 １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０

１６７２
结果 １６７ １６２ １６９ １６２ １７１ １６９ １７５ １７２ １６３ １６５

　　比较以上分析数据，可以说明本文采用的自适应遗传算法
所得到的解决方案优于采用基本遗传算法所得到的解决方案。

.

　结束语

本文针对配送运输的一般问题，提出了优化配送的运送距

离来对物流配送问题进行寻优。在考虑实际情况下，引入了多

货物的配送情况，分析了物流配送抽象流程，以求取优化配送

效率、降低算法的时间和空间复杂度为目标，设计了基于自适

应的多类型物流配送改进遗传算法。将基于自适应遗传算法

的多类型物流配送优化算法应用到实际物流配送过程中，针对

处理结果进行科学评价。

与采用的基本遗传算法得到的解决方案相比，实例仿真的

结果表明，本文采用的自适应遗传算法求解效率高、收敛速度

快、全局搜索能力强，对于求解大规模优化问题具有其优越性。
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