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摘　要：特征降维是文本分类过程中的一个重要环节，为了提高特征降维的准确率，选出能有效区分文本类别
的特征词，提高文本分类的效果，提出了结合文本类间集中度、文本类内分散度和词频类间集中度的特征降维方

法。当获取特征词在文本集上的整体评价时，提出了一种新的全局评估函数，用最大值与次大值之差作为最终

的评价函数值。实验比较了该方法与传统的特征降维方法，结果表明该方法在中文文本分类中具有较好的降维

效果。
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　引言

互联网技术的普及和高速发展，使得网络上的电子文档迅

速增加，在给用户带来大量信息的同时，也给用户查找、过滤和

管理这些海量信息带来困难。因此，文本分类技术的研究引起

了人们的持续关注。文本分类是指依据文本的内容，由计算机

根据某种自动分类算法，把文本划分到预先定义好的类别［１］。

文本分类的流程大致分为五个环节，即文本预处理、特征

降维、特征加权、分类器训练、分类器性能评估。一个文本集经

过分词、去除停用词等文本预处理后，得到了文本集的原始特

征词集合；之后进行特征降维，选出对文本类别区分能力较强

的特征词，继而利用特征加权公式计算降维后的各个特征词的

权重，根据向量空间模型将文本表示成了由一定数量特征词构

成的空间向量；然后进行分类器训练得到分类器；最后评估分

类器性能，利用性能指标对分类结果进行评价。
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　特征降维技术研究

!


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　向量空间模型

在文本分类过程中，需要利用向量空间模型（ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ

ｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）将文本表示成由一定数量特征词构成的空间向
量。向量空间模型最早由Ｓｌａｔｏｎ教授在２０世纪７０年代提出，
该模型具有简单、高效的特点，自提出以来便成为信息检索领

域最为经典的计算模型。

在向量空间模型中，文本集合的空间被视为是由一组特征

词条所构成的向量空间，每个文档 ｄ可以由一个空间向量表
示［２］。具体来说，就是对于文本集合 Ｄ，它的特征集合 Ｔ包含
了ｎ个的特征词，每一个特征词Ｔｉ（１≤ｉ≤ｎ）都是向量空间模
型的一维，文本Ｄｉ就被表示为一个维数是ｎ的空间向量｛Ｗｉ１，
Ｗｉ２，Ｗｉ３，…，Ｗｉｎ｝，其中Ｗｉｊ的值表示第 ｊ（１≤ｊ≤ｎ）维特征在文
本Ｄｉ中的权重。

!
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　特征降维的必要性

在向量空间模型中，用词条作为表示文本的特征项。空间

向量的维度包含了文本集合中的所有词汇，这导致通常一个文

本分类问题所对应的文本特征空间会高达几万维，甚至更高。

于此同时单独一篇文本可能仅由几百个词或词组组成，由于文

本特征空间高达几万维，所以一篇文本表示成的向量中很多维

上的值都为０。这造成了文本分类的两大难题，即文本特征空
间的高维性和稀疏性。这两个问题对文本分类系统的分类时

间和分类精度有着直接的影响，并且许多分类学习算法在计算
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上是无法处理这种高维特征向量的。因此，在文本分类的过程

中，特征降维就显得非常重要。利用特定的降维方法来降低文

本向量空间的特征维数，不仅能够提高分类器的速度，节省存

储空间，还能够过滤掉一些无关属性，减少无关信息对文本分

类的干扰，从而提高分类的精度和防止过拟合。

"

　常见特征降维方法研究

特征降维包括特征选择和特征抽取，常用的特征选择方法

有：文档频率（ＤＦ）、互信息（ＭＩ）、信息增益（ＩＧ）、χ２统计量
（ＣＨＩ）、期望交叉熵（ＥＣＥ）、文本证据权（ＷＥＴ）和多种方法组
合等［３］。这些特征选择方法，其基本思想都是使用某种评估

函数对每个特征词打分，然后把特征词按照分值从高到低排

序，取分值排前的一些特征词作为降维后的特征集合。

特征选择并没有改变原始特征空间的性质，只是从原始特

征空间中选择了一部分重要的特征，组成一个新的低维空

间［４］。而特征抽取方法降维后得到的特征集合不是原始特征

集合的子集，而是对原始集合进行合并、转换和归纳而得出的

综合形式。

对于特征词 ｔ，某个类别 Ｃｉ，各种特征选择方法的定义
如下：

ａ）文档频率（ｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＤＦ）
指在训练样本集中出现该词条的文档数。在进行特征提

取时，将ＤＦ值高于某个特定阈值的词条提取出来，低于这个
阈值的词条给予滤除。

采用ＤＦ作为特征降维基于如下基本假设：ＤＦ值低于某
个阈值的词条是低频词，它们不含有或含有较少的类别信息。

然而这种假设与信息抽取观念有点冲突，因为在信息抽取中，

有些稀有词条恰恰比那些中频词更能反映类别的特征而不应

该被滤除。ＤＦ具有相对于语料规模的线性复杂度，所以它能
够容易地被用于大规模的语料特征选择［５］。

ｂ）互信息 （ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）
本来是信息论中的一个概念，用于表示信号之间的关系，

在特征选择中用来表示词条与类别之间的关系。文本的特征ｔ
和类别Ｃｉ的互信息公式为

ＭＩ（ｔ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｐ（Ｃｉ）ｌｏｇ

Ｐ（ｔ｜Ｃｉ）
Ｐ（ｔ） （１）

采用互信息作为特征降维基于如下基本假设：在某个特定

类别出现频率高，但在其他类别出现频率比较低的词条与该类

的互信息比较大［６］。

ｃ）信息增益（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ，ＩＧ）
该模型度量了特征词在文本出现前后信息熵的改变量，它

体现了某一个特征词的存在与否对类别预测的影响能力。公

式为

ＩＧ（ｔ）＝－∑
ｍ

ｉ＝１
Ｐ（Ｃｉ）ｌｏｇＰ（Ｃｉ）＋Ｐ（ｔ）∑

ｍ

ｉ＝１
Ｐ（Ｃｉ｜ｔ）ｌｏｇＰ（Ｃｉ｜ｔ）＋

Ｐ（珋ｔ）∑
ｍ

ｉ＝１
Ｐ（Ｃｉ｜珋ｔ）ｌｏｇＰ（Ｃｉ｜珋ｔ） （２）

信息增益的衡量标准是一个特征词 ｔ能够为分类系统带
来多少信息，带来的信息越多，该特征词越重要。

ｄ）χ２统计量

它度量了词条与文档类别之间的相关程度［７］。词条对于

某个类别的χ２统计量越高，表明它与该类之间的相关性越大，
所携带的类别信息也就越多。公式为

χ２（ｔ，Ｃｉ）＝
Ｎ×（ＡＤ－ＣＢ）２

（Ａ＋Ｃ）×（Ｂ＋Ｄ）×（Ａ＋Ｂ）×（Ｃ＋Ｄ） （３）

其中：Ａ是特征ｔ和第ｉ类文档共同出现的次数；Ｂ是特征 ｔ出
现而第ｉ类文档不出现的次数；Ｃ是第 ｉ类文档出现而特征 ｔ
不出现的次数；Ｄ是第ｉ类文档和特征ｔ都不出现的次数；Ｎ为
文本集合的样本总数。采用χ２统计量作为特征降维基于如下
基本假设：特征ｔ和文档类别Ｃ之间符合具有一阶自由度的χ２

分布［８］。

#
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特征选择方法

本文研究了现有的特征选择方法之后，提出了一种新的特

征选择方法。该方法是通过文本类间集中度、词频类间集中度

和文本类内分散度三个参数来计算特征评估函数值。为方便

表示，取集中度和分散度的英文单词ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ和ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ
的首字母为该特征选择方法的简写形式，该方法公式为

ＣＤ（ｔ，Ｃｉ）＝
ｄｆｉ（ｔ）

∑
ｍ

ｉ＝１
ｄｆｉ（ｔ）

×
ｔｆｉ（ｔ）

∑
ｍ

ｉ＝１
ｔｆｉ（ｔ）

×
ｄｆｉ（ｔ）
｜Ｃｉ｜

（４）

其中：ｄｆｉ（ｔ）表示特征词ｔ在Ｃｉ类出现的文本数量；∑
ｍ

ｉ＝１
ｄｆｉ（ｔ）表

示特征词ｔ在所有类中出现的文本数量；ｔｆｉ（ｔ）表示特征词ｔ在

Ｃｉ类中出现的词频数量；∑
ｍ

ｉ＝１
ｔｆｉ（ｔ）表示特征词 ｔ在所有类中出

现的词频数量；｜Ｃｉ｜表示Ｃｉ类中的所有文本数量。

ｄｆｉ（ｔ）／∑
ｍ

ｉ＝１
ｄｆｉ（ｔ）代表的是文本类间集中度，即特征词 ｔ在

Ｃｉ类中出现的文本数量与在所有类中出现的文本数量的比
值，比值越大，说明特征词ｔ越集中在 Ｃｉ类中，对 Ｃｉ类的表征
作用越强。

ｔｆｉ（ｔ）／∑
ｍ

ｉ＝１
ｔｆｉ（ｔ）代表的是词频类间集中度，即特征词ｔ在Ｃｉ

类中出现的频数与在所有类中出现的频数的比值，比值越大，

说明特征词ｔ越集中在Ｃｉ类中，对Ｃｉ类的表征作用越强。
ｄｆｉ（ｔ）／｜Ｃｉ｜代表的是文本类内分散度，即特征词 ｔ在 Ｃｉ

类中出现的文本数量与在 Ｃｉ类中的所有文本数量的比值，比
值越大，说明特征词ｔ越均匀分布在 Ｃｉ类中，对 Ｃｉ类的表征
作用越强。

对有ｍ个类别的文本集而言，通过式（４）计算后，特征词
集合中的每个特征词ｔ得到ｍ个ＣＤ（ｔ，Ｃｉ）值，为了得到特征ｔ
在文本集上的整体评价，由以下两种方式来计算：

ＣＤａｖｇ（ｔ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｐ（ｃｉ）ＣＤ（ｔ，ｃｉ） （５）

ＣＤｍａｘ（ｔ）＝ｍａｘ
ｍ

ｉ＝１
｛ＣＤ（ｔ，ｃｉ）｝ （６）

其中：式（５）的取值为特征词在各类别的平均 ＣＤ值，式（６）的
取值为特征词在各类别ＣＤ值中的最大值。

经过实验分析，在利用公式（７）计算 ｔ在文本集上的整体
评价时有更好的效果。公式为

ＣＤ（ｔ）＝ｍａｘ
ｍ

ｉ＝１
｛ＣＤ（ｔ，ｃｉ）｝－ｓｍａｘ

ｍ

ｉ＝１
｛ＣＤ（ｔ，ｃｉ）｝ （７）

其中：ｍａｘ
ｍ

ｉ＝１
｛ＣＤ（ｔ，ｃｉ）｝为ｍ个ＣＤ（ｔ，Ｃｉ）值中的最大值（假设对

应的类为Ａ类），ｓｍａｘ
ｍ

ｉ＝１
｛ＣＤ（ｔ，ｃｉ）｝为 ｍ个 ＣＤ（ｔ，Ｃｉ）值中的次
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大值（假设对应的类为Ｂ类）。
特征选择其实是挑选出能把某一类别与其他类别区分出

来的特征词，这种区分性越大，这个词所获得的特征函数值也

就越大。所以根据ｍａｘ
ｍ

ｉ＝１
｛ＣＤ（ｔ，ｃｉ）｝的定义，特征词 ｔ对 Ａ类的

表征作用最强，但这并不代表ｔ对类别的区分能力强。因为如
果ｔ对多个类别的表征作用都很强，即 ＣＤ（ｔ，Ｃｉ）值相差非常
小，那么ｔ对类别的区分能力其实并不强。

因此，如果ｍａｘ
ｍ

ｉ＝１
｛ＣＤ（ｔ，ｃｉ）｝与ｓｍａｘ

ｍ

ｉ＝１
｛ＣＤ（ｔ，ｃｉ）｝的差值越

大，即特征词ｔ对Ａ类的表征作用越强，同时对其他类别（包括
表征作用次强的Ｂ类）的表征作用越小，则特征词 ｔ对类别的
区分能力就越强，越应该保留在降维后的特征集合中。

$

　实验及分析

本文采用的语料集来自于复旦大学收集的文本分类语料

库，从该语料库随机抽取了７类共４８５１篇文本作为文本集
合，其中历史类４６５篇、计算机类１３５０篇、农业类８７０篇、政治
类１０２３篇、体育类６８１篇、环境类３９０篇、军事类７２篇。文本
集合中训练集和测试集的比例为２∶１。

在实验中，文本预处理阶段采用了 ＩＣＴＣＬＡＳ对文本集合
中的数据进行分词，用Ｌｕｃｅｎｅ建立全文索引；特征降维阶段采
用了效果较好的文档频、互信息、信息增益和 ＣＨＩ与 ＣＤ方法
作比较；特征加权阶段采用了经典的ＴＦＩＤＦ加权方法［９］；分类

阶段采用了性能较好的 ＫＮＮ分类算法进行验证［１０］。在评价

分类效果时，常用的性能评价方法有：查全率、查准率和Ｆ１值。
其中：

查准率＝分类的正确文本数／实际分类文本数
查全率＝分类的正确文本数／类内应有文本数

查全率考察的是分类器分类结果的完备性，查准率考察的

是分类器分类结果的正确性。将两个因素综合在一起考虑的

方法就是采用Ｆ１值，计算式为

Ｆ１＝
查准率×查全率×２
查准率＋查全率

为便于比较，实验中采用Ｆ１值作为性能评价方法。
在实验中，先比较了 ＣＤｍａｘ（ｔ）、ＣＤａｖｇ（ｔ）和 ＣＤ（ｔ）三种

全局评估函数的优劣，然后采用了传统的ＤＦ、ＭＩ、ＩＧ等方法与
ＣＤ方法作比较。结果分别如图１和２所示。

从图１可以看出，在相同的训练集和分类方法下，随着特
征维数的逐渐增大，三种全局评估函数的 Ｆ１值均呈现出先逐
步增大再趋于平稳的过程。其原因是如果特征维数太小，在用

特征词表示文本时就不够精确，最终影响分类的效果。而如果

维数超过了一定的范围，文本表示已经够精确了，分类效果并

不会因为维数的增加而提高，而且高维数带来的计算开销也是

不容忽视的。在Ｆ１值上，采用ＣＤ（ｔ）全局评估函数得到的Ｆ１

值效果最好，ＣＤｍａｘ（ｔ）次之；ＣＤａｖｇ（ｔ）效果最差，其原因
ＣＤａｖｇ（ｔ）更倾向于选择在多个类别中均表现良好的特征词，而
这些特征词很有可能属于多个类别，对类别的区分度不大。因

此可以把ＣＤ（ｔ）全局评估函数作为最终的特征评估函数。
从图２可以看出，随着特征维数的逐步增大，ＤＦ、ＭＩ、ＩＧ等

方法的Ｆ１值均呈现出先逐步增大再趋于平稳的过程。在 Ｆ１
值上，ＤＦ方法表现最差，其原因是ＤＦ方法仅仅考虑了特征词
的词频，没有考虑特征与类别之间的关系。ＭＩ表现一般，ＩＧ
和ＣＨＩ表现较好且效果相当；ＣＤ方法在初始维数很低的情况
能得到较优的Ｆ１值，随着维数的增加 Ｆ１值的波动不是很大，
对特征维数的适应性很好，而且整体效果优于其他四种方法。

从实验数据可知，本文提出的结合集中度和分散度的特征降维

方法效果还是很好的。

(

　结束语

特征降维是文本分类必须要面对的主要问题之一，是制约

提高文本分类效率的瓶颈。本文提出的 ＣＤ特征选择方法计
算简单，能有效地选出区分类别的特征词。但该方法只考虑了

特征词与类别之间的相关性，没有考虑特征词之间的近义和冗

余关系。而特征抽取通过把测量空间的数据投影到特征空间，

可以有效地解决这一问题。因此，如何有效地结合ＣＤ特征选
择方法与特征抽取方法，使特征降维效果达到最佳将是下一步

的研究内容。
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