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基于上下文关系的文本分类特征描述方法 ) 

何中市 刘 里 

(重庆大学计算机学院 重庆大学语言认知与信息处理研究所 重庆 400030) 

摘 要 文本特征描述是文本分类的基础，其目标是用一定的可计算的特征来表示文本，在分类的时候用这些特征来 

区分文本。在向量空间模型(Vector Space Model，简记为 VSM)中采用“词袋”法来处理文本，即文本被看成是由相互 

无关的词语构成的集合，不考虑词语之间的关系，但是这种处理方法不是很合理，因为文本的结构是完整的，孤立地对 

待单个词语将丢失文本的内容信息。在实际语言环境中，词语有一定的上下文“作用域”，“作用域”中的词语对表达同 
一 主题具有一定的共性。本文提出了一种基于上下文关系的文本特征描述方法，包括特征选择方法 CBFS及权重计 

算方法CBFW。该方法是在提取一个初始特征词语集合的基础上，通过用互信 0~-(MI)来衡量词语在上下文中的依赖 

度，选取对主题贡献大的词语加入特征集合，同时调整不同贡献的特征词语的权重，从而更加合理地表示文本。 

关键词 特征描述，文本分类，向量空间模型，权重计算 

Context Based Feature Description Model in Chinese Text Categorization 
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Abstract Text feature description iS considered as the basic problem in text classification and it aims to use computable 

feature to model documents．The most used feature description method treats a text as a set of WOrds。which called“bag 

of words”model，under this model feature selection and weighting consider the“frequency'’of single word only，igno— 

ring the relation of WOrds in context．But generally words in a certain context field can deliver correlative meaning for a 

same topic．So the“bag of WOrds”modelloses the context information that iS important facts for improving classifica— 

tion precision．This paper presents a new feature description method based on text context． First，a COmlTlOnly used 

feature selection method iS used to get an initial set of feature words；secondly，Mutual Informatlon(MI)iS used to 

compute the WOrd dependence in a concrete context，then，the feature words iS selected according to the denpendence． 

Meanwhile，the weight of each feature iS adjusted．Experiment result indicates the efficience of the new approach． 
Keywords Feature description，Text categorization，Vector space model，W eighting 

1 引言 

文本的特征描述是文本分类的一项基础性工作，它研究 

的是用什么样的方法和模型来表示文章的主题思想。这个描 

述一方面要能很好地概括文章的主要内容，另一方面要方便 

计算机进行计算。目前，基于矢量的方法即 VSM得到了广 

泛的应用，它用若干个特征项及其权重来表示一篇文档。在 

这个模型中，有两个主要影响描述准确度的因素：一个是特征 

项的选择，一个是特征项的权重计算方式 。在 VSM 中采用 

“词袋”方法来处理文本，即文档被看成是由相互无关的单词 

构成的词的集合，不考虑单词之间的依赖关系、单词出现的顺 

序、位置等上下文环境，着重统计每个单词在每篇文档中出现 

的频率，因此没能很好地表达文本的主题。本文给出了一种 

新的考虑上下文关系的特征描述方案，特征选择过程通过计 

算文本上下文“作用域”中词语的依赖度，选取对文本主题作 

用较大的特征词语；权重计算则改进常用的TF-IDF权重计 

算方法，突出重要特征，抑制次要特征，从而更加合理地表示 

了文本。 

2 上下文中词语之间的关系 

词语的上下文是词语在实际应用中的语言环境，它在自 

然语言处理中的价值体现在两个方面：①在自然语言知识获 

取的过程中，上下文是知识获取的来源 ，在相应推理机制下， 

上下文本身就是知识；②在自然语言处理的应用问题解决过 

程中，上下文扮演着解决问题所需信息和资源提供者的重要 

角色。因此，当前文本分类中，采用“词袋”方式来考虑每一个 

单独的词语，本来就丢失了词语间的这种关系，因此有必要把 

单个特征词语和它“作用域”中的词语同时加以考虑。 

通常情况下，上下文的选取是基于核心词左右一定范围 

进行的，这个固定的范围被称为“窗口”，表示为[a，b]，即核心 

词语左a个位置和右b个位置的范围。文[1]分别对中文和 

英文文本核心词语的作用域进行了研究，得出的上下文信息 

如图 1所示。 

下面将给出上下文的定量描述： 

上下文位置P的信息量IG ，是整个系统熵 H(w)相对 

于已知上下文位置 P时整个系统条件熵H(wI )的减少 

量，即信息增益。信息增益如下计算： 

IGp—H(W)一H(WIV ) 

H(w)是上下文中的核心词，W为信源的信息熵： 

H(W )一一 ∑ P(硼)×log2 (硼) 

其中P(硼)为核心词W的词频(统计频率)，定义为 

P(硼)一．fre(w) 
72 

H(WI )为已知上下文位置 的条件熵，定义为 

H(WIV )一 ∑ P( )×H(W Icw) 
cu,Evp 

其中 P(cw)为上下文位置 P中的上下文词语 CW 的词频；H 

*)国家自然科学基金项目(60173060)。何中市 教授 ，博导，主要从事自然语言处理、机器学习与数据挖掘的研究；刘 里 硕士研究生，主要 

研究方向为机器学习、自然语言处理。 
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(w l cw)是在上下文词语已知情况下的条件熵： 

H(Wlcw)一一 户(wl cw)×log2 p(wl cw) 
钿∈W 

由此可得上下文各位置对核心词的贡献大小，即信息量。 
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(a)中文上下文位置与其信息量的关系 

文En3通过对《人民日报》统计汉语词语最近距离左8个位置 

和右 9个位置的上下文范围，可为确定词语提供85 的信息 

量。 
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(b)英文上下文位置与其信息量的关系 

图1 上下文位置和信息量的关系 

3 基于上下文的特征选择方法(CBFS) 

常见的特征选择方法有：文档频率(DF)、信息增益(IG)、 

互信息(MI)、 统计量等r2]。这些方法的基本思想都是对每 

一 个特征即词条，计算它的某种统计的度量值，然后设定一个 

阈值T，把度量值小于T的那些特征过滤掉，剩下的即认为 

是有效特征。这些特征选择方法都是孤立地考虑每一个特征 

词语对主题的贡献，没有考虑到特征词语出现的具体语言环 

境。特别是在中文文本中，同一个词在不同的语言环境中表 

现出不同的语义『3]，所以用这些特征进行文本分类没能体现 

真实的语言环境。本文提出了一种基于上下文的特征选择方 

法CBFS，通过计算文本特征词语间的依赖关系，选取相关度 

大的特征，从而体现上下文中词之间的语义相关性，能较准确 

地描述文本的主题。 

目前，文本的特征描述大都采用向量空间模型(VSM)， 

把每篇文档映射成为向量空间中的一个向量，就可以用数学 

的方法对文本进行处理。VSM模型没有考虑每个词出现的 

具体语言环境和词的顺序。于是有学者考虑用图或树的模型 

来描述文本主题，考虑了特征词的出现顺序。但是在计算文 

本问的相似性时却存在一个问题：什么样的两棵树或者两个 

有序图才是相似的。如果用这种表示方法，计算开销又是否 

可以满足要求。这些都是 vSM当前不可替代的原因。综合 

上述考虑，本文在文本表示模型上仍然采用 VSM，但力求在 

该模型上对文本的上下文信息进行一定的量化。 

本文提出的基于上下文关系的特征选择方法 ，是在应用 
一 般的特征选择方法(例如 文档频率DF、信息增益 IG、互信 

息 MI)得到一个初始特征集合之后，把这些特征返回到原文， 

通过计算上下文中特征词语间的依赖度，对这些特征词语进 

行进一步的处理，选取依赖度大的特征词语，并加大这些词语 

在分类时的作用，从而在一定程度上考虑特征之间的关系，加 

入特征词语在上下文中依赖关系的量的描述。图2描述了考 

虑上下文的特征选择方法。 

图 2 考虑上下文的特征选择方法 

在考虑上下文的作用之前，先对初始特征集合中的特征 

· 184 · 

词语做个区分，把出现在文本的标题、摘要中的特征称为“关 

键词语”。文中把关键词语标记为k，关键词语的集合记为 

K。在考虑上下文信息的时候，对这部分特征进行特殊处理。 

同时对文本的各个部分的重要程度(在表达文本内容时的贡 

献大小)做个区分：无论哪种类型的文本，一般都会有标题，通 

常标题部分特征信息的量都比文章其余部分要大；摘要部分 

含有的信息量次之；文章的开头和结尾含有的信息量比正文 

的其它部分要大『4 ]。根据本文后面章节的内容，对文本的 

各个部分进行了如下表示：文本的标题(T)、副标题(S)、摘要 

(A)及文本开头和结尾(F)。为了体现特征词语作用的差别， 

给特征词语赋予“重要系数”，权重计算时用于区分它们对文 

本内容的贡献大小的差别。对T，S，A中的关键词语分别赋 

予重要系数 IT，IS，IA，对 F区域和正文中其它位置的特征 

词语赋予重要系数IF，ID，且I1>IS>IA>IF>ID，充分体现 

特征词语在文本的不同区域对主题内容贡献的大小。 

本文在计算上下文中特征词语的依赖度时分为如下两 

步： 

1)计算“关键词语”的上下文中的词语对“关键词语”的依 

赖程度，提取那些对“关键词语”依赖度较大的词语，加入特征 

集合中。 

2)计算上下文中特征词语之间依赖关系，提取相互依赖 

较大的特征词语。 

词语之间的依赖程度如何定量地描述呢?本文利用互信 

息(Mutual Information)来描述词语在上下文中的关系，词语 

问的互信息量衡量了词语之间依赖度。词语 ，Y的互信息 

计算公式如下： 

I(x，y)=log 
‘ 、 

考察对象 ：上下文中特征词语。 

评估方式：互信息量。 

根据互信息的公式，得到词语 和特征词语k之间的互 

信息计算公式： 

I(wi，k)=log2 

其中，'t．oi表示在关键词语k作用域[口， 内的词语。P(wl l志) 

表示特征词语k作用域内词语叫 出现的概率。特征词语的 

词频统计概率P(志)计算如下： 

P(志)：血 
挖 

q霞 口殳日署口苦宣= 
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最终，选取互信息量大于零的词语加入到文本的特征集合中。 

通过考虑上下文的信息而选取的特征词语，记为K 。 

4 考虑上下文的特征权重计算方案(CBFW) 

通过前述特征选择之后，得到了一个最终的特征词语集 

合，其中包含关键词语集合K，以及在上下文中选取的特征词 

语集合 ，它们在呈现文本内容时起核心作用。在提取这些 

词时，没有采用传统的基于单个词语频率的提取方法，而是考 

虑到这些词语在文本中特殊的结构特征以及词语作用域内的 

互信息量。运用前面的策略，假设得到一个文本的特征向量为 

Term={t1，t2，t3，⋯ ，tn} 

对于特征☆ (KU )，用 TF-IDF函数来计算权重，得 

到权重的最大值为 

G=Max(TFIDF(t ，d)) 
fl，d 

其中特征权重 了1FIDF(￡，d)如下 ： 

胼 (￡，d)一 丽tf(而t,d) ><lo gz(N ／n,丽-I-a) 

为了区分特征词语对文本主题的不同贡献，本文提出如 

下特征的权重公式： 

Score(h， = 口×Gxtf(~， ×log2(̂ r／氇+0．01) 

aXGXtf(ti， ×log2(̂ 魑+0．01) 

其中，参数a为前文说明的“重要系数”。当t (KUK )时， 

口=b：1／G；当 ∈(KUK )时，根据关系 > > > > 

b，赋予a不同的值，目的是为了区分文本的不同部分的重要 

程度，系数的具体大小可以通过实验来给定。对于存在于不 

同区域的同一特征，则取其所有权值中的最大值。 

从上述权重计算方案可以看出，我们实现了对 VSM模 

型的特征词权重的改进，对贡献大的词的权进行了加强。新 

得到的文本特征描述不但具备词在文本中的频率信息，还蕴 

涵了词的上下文环境，突出了该文本的语义环境信息，反映了 

真实的语言特性。 

5 实验过程及结果分析 

5．1 实验数据 

实验数据来源于复旦大学国际数据库中心自然语言处理 

小组，训练语料是由人工标注的9804篇文档，分为2O个类别， 

其中包括计算机、体育、艺术、教育、能源等；测试语料共 9833 

篇文档，训练语料和测试语料基本按照1：1的比例来划分。 

5．2 LIl~VM 分类器 

LIBs、 压是台湾大学林智仁(Lin Chin-Jen)副教授等开 

发设计的一个简单、易于使用和快速有效的 S、 模式识别 

与回归的软件包，软件有一个特点，就是对SVM所涉及的参 

数调节相对比较少，提供了很多的默认参数，利用这些默认参 

数就可以解决很多问题。该软件包可以在 http：／／ 

csie．ntu．edu．tw／~cjlin／获得。L1BSVM使用的训练数据和 

测试数据文件格式如下： 

<label> <indexl>：<valuel> <index2>：<value2>⋯ <in— 

dexn>：<valuen> 

其中(1abe1)是训练数据集的目标值，对于分类，它是标识某类 

的整数(支持多个类)；对于回归，是任意实数。<index)是以1 

开始的整数，可以是不连续的；<value)为实数，也就是我们常 

说的自变量。测试数据文件中的 labe1只用于计算准确度或 

误差，如果它是未知的，只需用一个数填写这一栏，也可以空 

着不填。 

5．3 实验方案 

本文提出的文本特征描述方案涉及到特征选择与权重计 

算两个方面，所以在实验中，分别对特征选择与权重计算进行 

了独立的实验。其中特征选择实验对比了信息增益和本文提 

出的CBFS两种特征选择方法。权重计算则比较了TF-IDF 

法和本文提出的 CBFW 权重计算方法。实验中均采用 

LIRSVM作为分类器。最终的实验结果通过查全率(recal1) 

和查准率(precision)两个指标加以衡量，R代表查全率，P代 

表查准率。 

下面通过一个训练文本来说明整个实验过程。选择类别 

为“计算机类”的一篇标题为“一种基于智能 Agent的协同工 

作模型”的训练文本，先通过分词，去掉停用词等预处理。先 

采用信息增益(IG)的特征选择方法得到一个初始特征词语 

集合(表 1中非斜体的词语)，然后采用基于上下文关系的特 

征选择之后得到的文本的最终特征词集合(表 1中包含了斜 

体的词语)，用TF-IDF法和CBFW法分别计算得到特征词语 

的权重，得到表 1所示的特征向量。表中“标记”栏中“Key— 

Word”代表在文本标题和摘要处得到的特征词语，“Context” 

代表考虑了上下文后得到的特征词语，“*”表示考虑上下文 

后无变化的词语。 

5．4 实验结果及分析 

表 2 不同特征选择方法分类结果比较 

＼  特征选择方法 通讯 环境 农业 经济 法律 
IG ．788 ．817 ．802 ．742 ．783 

R 
IG+CBFS ．817 ．852 ．880 ．835 ．812 

I(3 ．801 ．823 ．779 ．769 ．801 
P 

IG+ CBFS ．826 ．842 ．868 ．830 ．822 

表3 不同权重计算方法分类结果比较 

＼  权重计算方法 艺术 文学 教育 哲学 能源 
TF IDF ．832 ．864 ．885 ．845 ．789 

R 
CBFw ．904 ．877 ．910 ．884 ．847 

TF IDF ．832 ．830 ．803 ．763 ．752 
P 

CBFw ．906 ．901 ．873 ．821 ．796 

本文进行的对比实验，得到的部分实验结果如表 2所示。 

在对本文提出的特征选择方法 CBFS和 IG进行比较时，同时 

采用 TF-IDF这种权重计算方法；而在对本文提出的权重计 

算方法 CBFW和TF-IDF进行比较时，都采用本文提出的特 

征选择方法CBFS。实验中，通过对实验数据的分析，最终把 

重要系数设置为 ： ： ： ：b=1．0：1．0：0．8：0．6：0．3。 

部分实验结果如表 2和表 3所示。 

通过对试验结果进行分析发现，CBFS方法和 CBFW 方 

法在查全率和查准率上较其它方法都有所提高，事实上： 

1)新的特征选择方法 CBFS通过加入了上下的信息，选 

取了和主题高度相关的特征，所以文本向量表达主题更加贴 

切。 

2)新的权重计算方法CBFW通过对重要程度不同的特 

征的权值进行了调整，使得重要特征得以突出，次要特征得到 

抑制，更能体现文本的主题。 

结束语 文本特征描述是文本分类的一项重要环节，直 

接影响到分类的效果。现有方法由于把文本当成“词袋”处 

理，即文档被看成是由相互无关的词语构成的集合，不考虑词 

语之间的上下文关系、词语出现的顺序等，着重统计每个词语 

在每篇文档中出现的频率，因此没能很好地表达文本的主题， 
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表 1 文本特征样例 

特征 标记 特征频数 文档频数 "IT-Ⅱ)F CBFW 

智能 KeyWord 1 2 0．0o48184O732768579 0．0o61249452298419 

协同 KeyWord 1 2 0．00481840732768579 0．0o61249452298419 

模型 KeyWord 1 66 0．0o143o62o617o9339 0舶 181854134125o23 

计算机 KeyWord 6 3 0．O265520o35O58774 0．0337517266922674 

研究 KeyWord 9 236 0．0o18O874631o54646 0．0o22991979161O821 

开放 1 2 0．0048184O732768579 0．0o61249l452298419 

扩充 Context 2 28 o．O0452l3l952232l29 om57473OO4l64082 

结构 Context 25 178 0．0118121259o2Ol16 0．O15O15o494297389 

分布式 Context 2 2 O．oo96368l465537158 0．01224989O4596838 

人工 5 27 O．01147942668o50o7 0．O145921369669304 

系统 Context 9 l65 o．ol 9lol89654l8567 o．OO624l6l48438l356 

技术 Context 5 17O O．00258400445043399 0．0o32846716o541559 

特征 Context 8 l26 0．0064457／93l422l72 o舯8l93sll897s3o6 

设计 6 121 0．0o5o6882731103197 0．0064432679821838 

应用 4 133 0．003Ol4l2o73069486 0．0o383l4l63O338334 

涉及 1 62 0．0o14911O1o796o332 O．Ooo18954214170(1o64 

群体 Context 23 34 0．O4767O331993738 0．O6O59640721372l1 

分布 Context 60 004568472980o5o6 0o58O7239796o3064 

控制 Context 16 1o6 0．0155619O6o85527 0．0197816033314841 

集合 5 41 0．00945676443959949 O．0o120210186281372 

消息 Context 2 33 0．O042o3O6517977912 no053427496417093 

被动 1 25 O．0o237O43343995O17 0．0o301318962953962 

主动 1 46 0．0o1779958784O4261 O．O0022626(I44919438 

交互 Context 5 38 noo392984398412891 nO04995443o0173845 

检查 1 39 O．00193977182292144 0．0()024657517237113 

通信 2 2 0．00963681465537158 0o122498 96838 

数据 Context 3 122 O．0o251o57528963335 o．0o319133171993247 

同步 1 39 0．0o193977182292144 0．0(1024657517237l13 

算法 Context 2 41 0．0o378270577583979 O．0o548084074512548 

类型 3 81 0．00369771521790728 0．00270o3712316104 

规则 3 61 0．00452O49722769163 0．0o3746255152O2373 

适应性 Context 2 13 0．OO4OO4O2539773197 0．0o4818583564831o3 

效率 1 50 O．0ol69925296729905 0．00321600148448536 

状态 26 130 0．O2016427313262o2 O．O2563192775904 

通讯 Context 36 13 0．1O8144914318351 O．137469o08333917 

层次 Context 7 99 0．O072703489797o527 O．0【l924174447574549 

分解 Context 2 27 O．0o459177O6722O026 0．0o583685478677218 

不能很好地概括文本蕴涵的语义信息。本文利用组成文本的 3 

词语之间存在潜在的联系，即词语有一定的上下文“作用域”， 

“作用域”中的词语对表达同一主题存在一定的共性，提出了 

基于上下文关系的特征描述方法，包括特征选择以及权重计 

算，考虑了上下文中词语之间的关系，融人了文本的内容信 

息，体现了真实的语言特性，通过实验验证了该方法的性能。 5 
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