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摘　要：文本分类存在维数灾难、数据集噪声及特征词对分类贡献不同等问题，影响文本分类精度。为提高文
本分类精度，在数据处理方面提出一种新方法。该方法首先对数据集进行去噪处理，结合特征提取算法和语义

分析方法对数据实现降维，再利用词语语义相关度对文本特征向量中每个特征词赋予不同权重；并利用经过上

述处理的文本数据学习分类器。实验结果表明，该文本处理方法能够有效提高文本分类精度。
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　　目前互联网资源呈现海量增长趋势，应用信息检索、数据
挖掘技术有效组织和利用海量信息逐渐成为备受关注的问题。

其中，文本分类在自然语言处理、信息组织和管理等方面都有

着广泛应用［１］。文本分类技术是信息检索和文本挖掘的重要

基础，其主要任务是通过训练分类器，利用该分类器对未标记

样本进行分类。现有用于文本分类的方法 ＳＶＭ［２］、最大熵模
型［２］、模糊理论［３］以及基于等效半径的方法［４］等都是基于统

计的机器学习方法，其面临的主要困难在于维度灾难。为实现

降维，常用的方法有特征选择和特征抽取。特征选择主要方法

有ＤＦ、信息增益、互信息、χ２统计量［５］等，另一种降维方式是

利用向量聚合技术［６］等特征抽取方法，从原始特征集产生新

的、更少的合成特征集合。这些方法实现简单，但大多基于统

计理论。以上文本分类方法并没有考虑文本内部字、词、句等

间的内在语义关系。事实上，一个类别的文本特征词间有很大

的关系，即词与词之间存在相关关系、同义关系等。因此，在本

文分类中一种可行的方法是对文本中的词进行部分语义分析，

从而弥补统计方法缺乏语义信息的弊端。基于这一点，本文首

先对数据集进行降噪处理，然后在数据处理上利用同义词词林

（ｈｔｔｐ：／／ｉｒ．ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｐｈｐｗｅｂｓｉｔｅ／ｉｎｄｅｘ．ｐｈｐ）的词频合并方法
对特征词进行语义上的分析，并进行词频合并实现降维。同时

本文结合知网（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｋｅｅｎａｇｅ．ｃｏｍ）的词语语义相似度
计算方法对测试文本权重向量再处理，从而提高文本分类精

度。
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　文本数据处理技术

"
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　特征词权重改进计算

向量空间模型（ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）［７］使用向量表示
文本，文本间差异性表示为向量之间的相似度。如文档 Ｔ：
（Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｎ），其中Ｗｉ代表第ｉ个特征项的权重，ｎ表示文
档中特征项个数，一般选取文档中的词作为特征项。当文档被

表示为空间中的向量时，就可以通过计算向量间的相似性衡量

文档间相似度。常用的相似性度量方式是余弦距离。最初向

量表示模型使用布尔函数［８］，即

１　Ｗ出现
０　Ｗ不出现，其中Ｗ{ 代表特征词

（１）

但这种表示方法无法表示该词在文档中的作用，于是逐渐被更

准确的词频代替。目前普遍使用ＴＦＩＤＦ公式计算词频［９］，即

ｗ（ｔ，ｄ）＝
ｔｆ（ｔ，ｄ）×ｌｏｇ（Ｎ／ｎｔ＋０．０１）

∑
ｎ

ｔ＝１
［ｔｆ（ｔ，ｄ）×ｌｏｇ（Ｎ／ｎｔ＋０．０１）］槡

２
（２）
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其中：ｗ（ｔ，ｄ）表示词ｔ在文本 ｄ中的权重；ｔｆ（ｔ，ｄ）表示词 ｔ在
文本ｄ中的词频；Ｎ表示所有的训练文本个数；ｎｔ表示训练文
本中含有词ｔ的文本数。

上述方法在计算词语权重时只考虑了词的出现频率，忽略

其他因素对词语权重的影响。为此本文对ｗ（ｔ，ｄ）的计算式进
行改进，把与特征词相关的一些参数加入词语权重表达式中。

经过研究发现，特征词的权重还和该词出现的位置、词的长度

等有关，所以权值更改为

Ｗ＝ｗ（ｔ，ｄ）×α×∑
ｋ

ｉ＝１
β （３）

其中：Ｗ为该特征词的权重；α为特征词基于词长的长度参数；
β为词语在第ｉ种位置上出现次数的位置参数；ｋ＝４代表特征
词出现的四个位置，包括标题、首段、正文、末段。这四个参数

的获得方法是：首先通过大量文本进行测试，获得初始化参数，

然后在实验中对这些参数不断调整测试，获得一组最优参数

序列。
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#

　词频合并分析

作者为让一篇文章丰富且具有阅读性，常常对一个概念使

用不同词语表达。同一个概念不同表达方法，不仅分散了概

念，而且在提取特征词、统计词频时容易让人产生误导，往往导

致对词语相近的文档划分到不同的类别，降低分类的准确

性［１０］。传统降维方法如互信息、信息增益、ＰＣＡ等没有考虑词
语之间的语义关系，只是简单通过计算剔除一些向量，这样很

有可能去掉一些出现次数低但对分类有用的词语。本文在传

统降维基础上再利用同义词词林合并相近意义的特征词，在一

定程度上强化特征词的权重，弱化非特征词的权重。

本文利用同义词词林（扩展版）［１１］对提取的特征词进行

语义分析。该词林收录词语共有７７４５８条，其保留同义词词
林原有的三层分类体系，并在此基础上对词语继续细分类，增

加两层，得到最终的五层分类体系。它把词汇分成大、中、小三

类，大类有１２个，中类有９７个，小类有１４２８个，小类下再划分
词群。每个词群中的词语又进一步分成了若干个行，同一行的

词语词义相同或有很强的相关性。通过对特征词中存在同义、

相关、上位、下位等相关信息的词进行词频合并，就可以把对特

征词的表示提升到概念层次。利用词林处理后，文本特征向量

的维数得到进一步降低。
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　词语语义相关度计算

传统文本分类对测试文本只进行简单预处理，然后利用分

类算法进行分类，这样处理对分类结果会产生误差。本文在此

基础上利用知网中的词语语义相似度对特征词间的相似度进

行计算，对测试文本的特征向量权重重新赋值，从而使得两文

本间相似度的计算更加准确［１２］。

知网是以汉语和英语的词语所代表的概念为描述对象，以

揭示概念与概念间以及概念所具有的属性间关系为基本内容

的常识知识库。它有两个主要的概念，即概念与义原。一个词

语有ｍ个概念，一个概念有ｎ个义原。例如：教育Ｎａｆｆａｉｒｓ｜事
务，ｅｄｕｃａｔｉｏｎ｜教育Ｖｔｅａｃｈ｜教。这里“教育”就有两个概念，并
且词性还不相同，一个为名词 Ｎ，一个为动词 Ｖ。其名词概念
有两个义原。词语间的相似度为概念对相似度的最大值。例

如：对于词语Ｗ１和Ｗ２，如果Ｗ１有ｍ个义原 ｗ１１，ｗ１２，…，ｗ１ｍ，
Ｗ２有ｎ个义原ｗ２１，ｗ２２，…，ｗ２ｎ，那么 Ｗ１和 Ｗ２相似度是各个
概念的相似度的最大值：

ｓｉｍ（Ｗ１，Ｗ２）＝ ｍａｘ
ｉ＝１，…，ｍ，ｊ＝１，…，ｍ

ｓｉｍ（ｗ１ｍ，ｗ２ｊ） （４）

其中义原间的相似度为

ｓｉｍ（ｗ１ｍ，ｗ２ｊ）＝
λ

λ＋ｄｉｓ（ｗ１ｍ，ｗ２ｊ）
（５）

ｄｉｓ（ｗ１ｍ，ｗ２ｊ）是两个义原在树上的距离。如果两个义原不在同
一棵树上，则相似度记为０，实验中λ＝１．６。

测试文本预处理后，利用知网的词语语义相似度计算方法

对测试文本特征词权重进行重新赋值。例如，训练文本和测试

文本的特征词权重如表１所示。
表１　特征词权重分布

训练文本
中华 人民 建造 结构 团结

０．７０ ０．６０ ０．４０ ０．４０ ０．３０

测试文本
中国 框架 合作 大众 建筑

０．６０ ０．５０ ０．７０ ０．３０ ０．４０

　　通过表１得到１０个特征词：中华、人民、建筑、结构、团结、
中国、框架、合作、大众、建筑，分别记为 Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗ１０。设定
一个阈值，对于两词语间相似度大于该阈值进行特征词权重重

新赋值，通过实验取得阈值为０．８０是最佳值。
通过计算两词语间的相似度大于阈值分别有：

ｓｉｍ（Ｗ１，Ｗ６）＝１．０，ｓｉｍ（Ｗ２，Ｗ９）＝０．９，ｓｉｍ（Ｗ３，Ｗ１０）＝１．０

对词语间相似度大于阈值的特征词，测试文本中的特征词

用训练文本中的相应词代替，权重重新取值为 ｗ×ｓｉｍ（ｗｉ，
ｗｊ），这样对测试文本特征词重新设置权重，如表２所示。

表２　重新设置后的特征词权重

类别
特征词

中华 人民 建造 结构 团结 框架 合作

训练文本 ０．７０ ０．６０ ０．４０ ０．４０ ０．３０ ０．００ ０．００
测试文本 ０．６０×１．０ ０．３０×０．９ ０．４０×１．０ ０．００ ０．００ ０．５０ ０．７０

　　文本经过处理不仅降低了特征向量维数，对于计算两文本
之间的相似度更加精确。

#

　数据降噪及算法描述

#


"

　数据降噪

本文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语料库（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｌｐ．ｏｒｇ．ｃｎ）。
该语料库存在如下问题：ａ）语料库包含训练集（ｔｒａｉｎ）和测试集
（ａｎｓｗｅｒ）两部分，分别包含９０００多个文档，但分别有近１５００
个文档重复；ｂ）ｔｒａｉｎ和 ａｎｓｗｅｒ中 Ｃ３５Ｌａｗ中的部分文件已经
经过分词处理，但分词结果很差；ｃ）有些文章只有文章头部，
没有实际内容，有的类别存在空文档；ｄ）一些短小的文档由于
分词后的关键词太少，对分类基本不起作用。

为了提高分类精度，本文对该语料库进行了降噪处理：删

除ｔｒａｉｎ和ａｎｓｗｅｒ文件下的重复文件；删除ｔｒａｉｎ和ａｎｓｗｅｒ文件
下的Ｃ３５Ｌａｗ文件夹；删除所有长度小于５００的文档；对文本
重新编号，便于分类的实现。

#


#

　算法描述

１）预处理　对语料库中的文本进行分词，去除停用词，计
算词语权重。

２）特征提取　采用信息增益［１３］结合同义词词林中的语义

分析方法进行特征词的提取，降低特征向量维数。

３）利用知网中的词语语义相似度计算特征词间的相似
度，对测试文本中的特征词权重进行处理。

４）利用分类算法进行文本分类。
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　实验设计与分析

实验数据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语料库。其中，ｔｒａｉｎ为训练文本，ａｎ
ｓｗｅｒ为测试文本，语料库包含２０类。降噪处理前后文档类别
分布如表３所示。

表３　降噪处理前后文档类别分布

ｃａｔｅｇｏｒｙ
ｔｒａｉｎ

处理前 处理后

ａｎｓｗｅｒ
处理前 处理后

ａｒｔ ７４０ ５１３ ７４２ ５１０
ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ３３ ０ ３４ ０
ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ５９ ０ ６１ ０
ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ ４４ ０ ４５ ０
ｈｉｓｔｏｒｙ ４６６ ４４０ ４６８ ４５０
ｓｐａｃｅ ６４０ ４７０ ６４２ ４６４
ｅｎｅｒｇｙ ３２ ０ ３３ ０
ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ２７ ０ ２８ ０
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ２５ ０ ２７ ０
ｃｏｍｐｕｔｅｒ １３５７ ９８２ １３５８ ９８４
ｍｉｎｅ ３３ ０ ３４ ０
ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ５７ ０ ５９ ０
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ １２１７ ７５６ １２１８ ７４０
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ １０２１ ８１６ １０２２ ８２２
ｅｃｏｎｏｍｙ １６００ １３９２ １６０１ １４０４
ｌａｗ ５１ ０ ５２ ０
ｍｅｄｉｃａｌ ５１ ０ ５３ ０
ｍｉｌｉｔａｒｙ ７４ ０ ７６ ０
ｐｏｌｉｔｉｃｓ １０２４ ７５０ １０２６ ７５４
ｓｐｏｒｔｓ １２５３ １０６５ １２５４ １０６０

　　实验中用以上九类作为实验对象，文本分类效果的测评标
准采用ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｒｅｃａｌｌ、Ｆｓｃｏｒｅ三个值。分别用未进行数据处
理的学习支持向量机算法（ＳＶＭ）、朴素贝叶斯分类算法
（ＮＢ）、神经网络分类算法（ＮＮ）、Ｋ近邻算法（ＫＮＮ）（取ｋ＝
１５）与用处理后的数据学习这四种算法，在该语料库上进行实
验，结果如表４（表中分类效果较好的数据用粗体标出）所示。

表４　各个分类算法分类效果对照

分类算法 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆｓｃｏｒｅ

ＳＶＭ
处理前 ０．９０１ ０．８２３ ０．８６０
处理后 ０．９０７ ０．８４２ ０．８７３

ＮＢ
处理前 ０．７９３ ０．７６４ ０．７７８
处理后 ０．７８２ ０．７９３ ０．７８７

ＮＮ
处理前 ０．７９８ ０．７５３ ０．７７５
处理后 ０．８３２ ０．７４２ ０．７８４

ＫＮＮ
处理前 ０．８８９ ０．８２７ ０．８５６
处理后 ０．９０３ ０．８５４ ０．８７７

　　从表４可以看出，相对于传统未进行数据处理的算法，对
文本数据进行处理后，算法在 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｒｅｃａｌｌ、Ｆｓｃｏｒｅ三个指
标上都有所提高。

未进行数据处理的 ＫＮＮ算法与进行数据处理后的 ＫＮＮ
算法（取ｋ＝１５）结果比较如表５所示。

表５　未进行数据处理的ＫＮＮ算法与进行数据处理后的
ＫＮＮ算法（取ｋ＝１５）结果比较

类别
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

处理前 处理后

ｒｅｃａｌｌ
处理前 处理后

Ｆｓｃｏｒｅ
处理前 处理后

ａｒｔ ０．９３９ ０．９４９ ０．９１９ ０．９２２ ０．９２９ ０．９３５
ｈｉｓｔｏｒｙ ０．７８１ ０．７６１ ０．６８２ ０．６６７ ０．７２８ ０．７１１
ｓｐａｃｅ ０．８０７ ０．８５８ ０．７２２ ０．８０６ ０．７６２ ０．８３１
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ０．９２１ ０．９３８ ０．９１０ ０．９２７ ０．９１５ ０．９３３
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ０．９３２ ０．９０８ ０．８５５ ０．８３０ ０．８９２ ０．８６７
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ０．８３８ ０．８５３ ０．８２７ ０．８４９ ０．８３３ ０．８５１
ｅｃｏｎｏｍｙ ０．９１７ ０．９５５ ０．７５６ ０．８５６ ０．８２９ ０．９０３
ｐｏｌｉｔｉｃｓ ０．８７５ ０．９１０ ０．８５１ ０．８９０ ０．８６３ ０．９００
ｓｐｏｒｔｓ ０．９８７ ０．９９１ ０．９１６ ０．９４２ ０．９５０ ０．９６６
ａｖｅｒａｇｅ ０．８８９ ０．９０３ ０．８２７ ０．８５４ ０．８５６ ０．８７７

　　从表５可看出，在九个实验类别中，ｈｉｓｔｏｒｙ和 ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
效果不如处理前ＫＮＮ算法分类效果（表中分类效果较好的数
据用粗体标出）。由于ｈｉｓｔｏｒｙ类别文本数量相对较少，而本文
算法对于有大量文本的类别分类效果更好，因为文本越多，权

重计算更加准确；而对于ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ类别，由于其主题包括各
个方面，导致提取的特征词不明显，所以分类效果不是很好。但

在其他七个类别中，本文算法在ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｒｅｃａｌｌ、Ｆｓｃｏｒｅ值上都
优于未进行数据处理的ＫＮＮ算法，ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ａｖｅｒａｇｅｒｅ
ｃａｌｌ、ａｖｅｒａｇｅＦｓｃｏｒｅ也都高于未进行数据处理的ＫＮＮ算法。

%

　结束语

本文针对文本分类中的维数灾难问题，提出了利用信息增益

结合同义词词林中的语义分析方法实现降维，利用知网中的语义

相似度计算特征词间的相似度，对测试文本特征向量各维赋予

不同权重。实验表明本文提出的方法能够有效地提高文本分类

精度，但本文在处理文本时忽略了文本分类的速度，所以，在提

高分类精度的基础上如何提高效率是下一步要研究的问题。
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