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基于词频统计规律的文本数据预处理方法
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摘 要 在大数据时代，文本挖掘面临特征的“高维-稀疏”问题，海量文本词汇与稀少关键特征间的矛盾导致了高时 

空复杂度和低效率等问题，严重制约了文本挖掘效率，因此在文本挖掘前进行有效的数据预处理至关重要。传统文本 

挖掘算法在数据预处理阶段只进行分词和去停用词操作。为提高性能，提出基于词频统计规律的文本数据预处理方 

法。首先，基于齐普夫定律和最大值法推导同频词数表达式；然后，基于同频词数表达式探究各频次词语在文中的分 

布规律，结果表明词频为 1 和 2 的词语与文档的关联度较低，但比重高达 2 / 3 ;最后，基于词频统计规律进行数据预处 

理 ，在预处理阶段去除低频词，减小特征维度。在公共数据集 R eute rs-21578和 20 -N ew sg roups上进行的实验的结果 

表明，各频次词语的分布规律是正确的，基于词频统计规律的文本数据预处理方法在分类准确率、精确率、召回率以及 

F 1 度量值方面均有提升，运行时间明显降低，文本挖掘效率得到显著提高。
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Text Data Preprocessing Based on Term Frequency Statistics Rules
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Abstract In  age o f b ig  d a ta , it  is a severe p rob lem  tha t feature term s are faced w ith  uhigh-d im ension and sparse^ chal­

lenge in  te x t m in ing. C ontrad ic tion  between enormous scale o f term s and scarce o f features w i l l  cause high-tim e-space 

com p lex ity  and poor e ffic iency,and  res tric ts  the effic iency o f te x t m in ing  seriously. T h u s , it  is crucial to  preprocess data 

before m in ing  text. T e rm s-d iv id ing  and s top-w ords-de le ting are operated m ere ly in  data preprocessing o f trad itio n a l te x t 

m in ing  a lgorithm s. In  order to  im prove process o f data preprocessing，data preprocessing a lgo rith m  based on te rm  fre - 

quency sta tis tics rules (D P T F S R ) was proposed. T o  begin w ith ,  expression about num ber o f term s w ith  identica l fre - 

quency is deduced based on Z i f，s L a w  and ru le  o f m axim um  area. W h a t，s m ore，regu la rities o f d is tr ib u tio n  based on 

term s w ith  identica l frequency is explored. I t  is discovered th a t p ropo rtion  o f low -frequency term s in  documents reach up 

to  2 /3 ,  b u t there is l i t t le  relevancy between them. L a s tly , data is preprocessed based on term s frequency sta tis tics rules. 

Low -frequency term s are deleted, and features dim ension is decreased greatly. Correctness o f te rm  frequency sta tistics 

rules and v a lid ity  o f a lg o rith m  D P T F S R  are verified  on data sets fro m  Reuters-21578 and 2〇-N ew groups. Experim enta l 

resu lts show th a t accuracy, precis ion, recall and F I  measure are increased，and runn ing  tim e is shortened obviously. 

T h u s , effic iency o f te x t m in ing  is s ign ifica n tly  enhanced.
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1 引言

文本挖掘面临特征“高维-稀疏”问题，即词汇规模过大导 

致较高的时空复杂度，关键词语数目稀少导致稀疏的特征数 

目，严重降低了文本挖掘效率。多年来，众多学者为提高文本 

挖掘性能，对文本词汇规律进行了深入的研究。H a n 等人™  

提出一种关键词搜索模型，基于语义探求与用户查询意图最 

相近的兴趣点P O I;H u 等人[2]提出一种在空间数据上基于用 

户的查询位置和关键词得到与查询结果相似集合的模糊查询 

方法;R e n等人[3]提出一种结合文本语义和文本时效性的多 

样化结果表示方法;D ing等人W 提出一种微博数据挖掘算 

法，解决了微博文本数据较短和质量较低的问题;S o n g等 

人[5]针对高维数据空间，提出一种基于聚类算法进行快速特 

征子集选择的方法;Z H A O 等人M 提出一种无监督特征选择 

模型，利用图形正则化保留原始数据的局部结构，通过最小化 

数据重组误差选择保持原始数据相似性和区别信息的最佳 

特征。

为解决文本挖掘面临的特征“高维-稀疏”问题，选取适当 

的方法对文本向量空间进行降维对提高文本分类效率至关重 

要。本文提出基于词频统计规律的文本数据预处理方法(Data 

Preprocessing based on T e rm  Frequency S tatistics R u les， 

D P T F S R)，研究词频统计规律以找到各频次词语在文档中的 

分布规律，并利用词频统计规律进行数据预处理。该算法在 

保证分类精度的前提下，明显降低了时空开销，提高了文本挖 

掘效率。

本文第2 节利用齐普夫定律和最大值法推导同频词数 

iV T IF ；的表达式;第3 节依据 iV T IF ；的表达式探究各频次 

词语在文本中的分布规律;第4 节基于词频统计规律进行数 

据预处理;第5 节对所提方法进行实验分析;最后总结全文。

2 同频词数iVTJF„

定义 1 (词频，T e rm  Frequency) 指在文本文 档中词  

语^出现的次数，记作 T F „，其中 tz为词频数（即词语&出现 

的次数)； (& )表示词语&的词频为々。

定义 2(同频词数，N um ber o f Term s w ith  Identica l F re­

quency) 指文本文档 中具有相同词频的词语总数，记作 

iV T IF ；，其中 tz为词频数。若文本文档^中存在一组词语U ， 

& ，…，&}，满足 =  = …=  T F U ^) =  TF\=々J l l

^ ，& ，…，~为一组词频为々的同频词，同频词的总数为心即 

N T IF k= q 。

定义3(频率，Frequency) 指在文 本文档中词 语 L 出 

现的频率，即词语&的出现次数 T F „ 与文本长度L 的比值， 

记为/; =  m /L ，其中 n 为词频数。

定义4(词秩，T e rm  R ank) 指对词频 TP；的等级排序 

序号，记作 T凡 。 与 T凡呈一一对应的逆序关系，即当 

=  时，7 ^  =  1;当 T R  =  1 时，T i^  =  T R „。

2 . 1 利用齐普夫定律推导同频词数表达式

在文本文档中，各频次词语以一定规律分布，词频统计方 

法利用统计学知识对词汇规律进行描述，齐普夫定律和布次 

定律是词频统计学方面具有深远影响的两大定律M 。多年 

来，各领域学者对词频统计规律进行了深入研究，该方法由于

简单且实用性强受到众多学者青睐[911]。

齐普夫定律(Z ip f、 L a w )由美国学者Z ip f提出，是文本 

挖掘领域被广泛应用的文献计量学三大定律之一[12]。

齐普夫定律描述为:给定文本文档山L 表示文本^的长 

度(L 足 够 大 表 示 出 现 在 ^ 中 的 不 同 词 语 总 数 ，T F „ 

表示^中词语的词频U 为词语在文中的出现次数），T R „ 表 

示与 T F „相对应的词秩，/；表示词语出现的频率，/； =  T F „/ 

L ，则：

/； • T R „ = K ( K  为常数） （1)

TFn< f n • L <  TFn+1 (2 )

其中，K = l /(ln iV w + 戽(p 为欧拉常数）;K 非定值，其围绕 

某中心值上下波动[13]。

由齐普夫定律可得以下推论。

推论1 文本文档^的长度为L ，其中出现次数为7Z的词 

语的词频为T凡 ，出现次数为7Z+ 1 的词语的词频为T F „+1， 

则依据齐普夫定律所得的词频为T F „ 的同频词数 iV T IF „ 

为：

N T IF n: K  • L
T F n • T F n+1 

证明:将齐普夫定律式(1)代入式(2)得:

TFn< ^ k ^ <TFn+i
由此可得，

K  * L
t f 7

K *  L

(3)

(4 )

(5 )

因此，词频为 T F „ 的同频词数 i V T n v 满足：

N T IF n =  TRn—  — T R m  (6 )

将式(5)代入式(6)，即得式(3)所示的同频词数表达式：

N T IF n- K  • L (T F n+1—T F n) 
T F n • T F n+1 "

K  * L
~TFn • T F n+1 (7 )

证毕。

2. 2 采用最大值法完善同频词数NrJF„表达式

利用式(3)计算同频词数 iV T IF ；并不能完全适用于词 

频 ：TF„ 取任何值的情况，因为其依据是齐普夫定律，但齐普 

夫定律无法很好地反映词频极低的词语分布规律，当词频 

T F „ =  1，2 时 的 波 动 尤 为 明 显 。因此，下文利用最大值法 

研 究 1凡 =1，2时的同频词计算公式。

推论2 词秩 T R „ 与词频T F „呈一一对应的逆序关系， 

采用最大值法确定T R „，将词语按词频 T F „ 降序排序，若遇 

同频词语则顺序随机，词秩取最大值，I 为^中词语出现的 

最大频次，那么同频词数 iV T IF ；即为相邻两词秩之间的差 

值，即：

N T IF n =  TRn — TRn+1 ( 8)
依据最大值法得到的词频T F „ =  1，2 时的同频词数 iV T - 

的表达式为：

N T IF n =  T F  ]dî F  + i ^ n = l92 (9 )

其中，风#/为出现在文档d 中的不同词语总数。

证明:首先验证齐普夫定律满足最大值法。

由式⑴得：
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TRn=  了 =  丁卩~  (10)

同理得：

TRn+i = K  _ K * L
fn+l T F n+i ( 11)

将式(10)、式(11)代入式(8)可得式(3)，显然，基于齐普 

夫定律推导出的式(3)满足最大值法。

注意:上述验证证实了最大值法也适用于齐普夫定律，但 

最大值法并非基于齐普夫定律推导而来，因此他不受齐普夫

定律的限制。

根据式⑶的最大值法可知，当词频7 ^ = 1 时，瓜 = 1 ;  

当 T F „ =  1 时， ，即 • T F „ = iV研  Gz= l )。通

过对数据集进行统计发现，当 T F „ =  2 时，词秩与词频的乘积 

• TP；也 接 近 ，即：

TRn • TFn =  Ndiff，n = l ， 2 (12)

将式(12)代入式(8)可得式(9):

7V7TF — ̂ diff ^^n+i ~  TFn) _  Ndiff i 〇
n TFn • TFn+1 T F n • TFn+1 J J

(13)

证毕。

2 . 3 同 频 词 数 的 完 整 表 达 式

联立式⑶和式(9)得到同频词数iV T I凡的完整表达式为:

N T IF n:

K *L
T F n • TFn+1 ? 

N d iff

其中，K =

T F n • TFn+ 

1

rC>2

7l=  1 ? 2

(14)

(卢为欧拉常数），L 为文本长度，iV#
Cln Ndiff+0)

为不同词语总数，T F „为词频，tz为词频T F „ 的取值。

3 各频次词语在文中的分布规律

3 . 1 词频分布规律

推论3 文本文档^的长度为 L ，不同词语数目为 iV# / ， 

其中记出现次数为〃的词语的词频为T F „，依据同频词数 

iV T IF ；的完整表达式可得到各频次词语的分布规律：

将式(14)代入式(16)得：

S  NTIFn +  S " NTIFn= Ndiffn = l n=3
由式(14)得：

{N T IF ^^N a iff

{NTIF2= \ Ndiff 

由此得：

J ：N T I F n =  ̂ N dif fn = l  0

联立式(18)和式(20)得：

$ NTIFn =  N耐厂念 NTIFn = 七 N耐f

(18)

(19)

( 20)

( 21)
联立式(19)和式（21)即得式（15)的各频次词语分布规 

律，证毕。

各频次词语在文中的分布规律如图1所示。

图 1 各频次词语在文中的分布规律

3 . 2 词频性质

性质 1 特征词语与所在文档的关联度随词语的词频的 

降低而减小。

证明:T F -ID F 是一种利用词语频率进行信息检索的特征 

加权及关键词提取方法。基于 T F -ID F 方法计算词语&的权 

重为：

T F - I D F a X F f ^ d )  • ID F(u)
TFk (ytj,d) 

"^ N Î̂
lg (7

N (22)yD F (u )y

其中， =  为词语 L 在文档 d 中出现

N T IFi =

N T IF 2 = (15)

N T IF n>2:= ^ ~  N ^ f

证明 :对于文本文 档山词频取 遍所有值时 ，对应的 

同频词数 iV T IF ；之和等于不同词语总数 iV # / ，即满足：

N
F r F ^ N^ff (16)

n = l

其中，〃表示词频T F „ 的 值 表 示 文 本 中 的 最 大 频 次 （即 

词频 T F „ 的最大取值)，1<〃 <凡 _。

当 tz= 1 ，2 时，由式(14)得：

N T IF n 1
= 1，2 (17)N ^ f TFn • TFn+r  

为统计词频n = l ，2 的词语在文中的比重，将 n> 2 的词 

语视为一个整体，从而计算词频大于2 的词语所占的总比重 

N̂ NTIFn
n-3l ^ 7 〇

的 频 率 表 示 & 在 ^ 中 出 现 了 々 次 ， =
i =  l

a ，心 为 ^ 中 所 有 词 语 出 现 次 数 的 总 和 为 反 文 档  

频率，其中 i v 为文本总数， 为包含词语^的文档数。

对于给定的文档山所有词语出现次数的总和为定 

值。77^十饥（̂ ，< £ ) 表 亦 & 在 中 出 现 了 次 ，即 

TFk(ti ,d) = k^ kJrm= TFk+m(tj ,d) 0

分以下3种情况讨论词语的词频与其T F -ID F 值间的关 

系，进而可知词语的词频与文档关联度间的关系。

(1)若 D F a ) )，即包含々的文档数与包

含~的文档数目相同，则有：

即  TF- ID F C u X T F - IDFCtO。

由此可得:若两个词语所在文档数目相同，则词语对应的 

T F -ID F 值随词频数目的减少而减小，即词语的词频越小，权 

重值越小，与文档的关联度越低。

(2)若 则 词 频 较 低 的 ^ 具 有 较
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低 的 文 档 频 率 词 频 较 高 的 ^ 具 有 较 高 的 文 档 频 率  

那么

TF-IDFCtiy  =  T F t ，d) • lg ( ^ - )
丄 Nall U P  mid

< TEt f ^ ig( ¥ k ) =  TF -IDF(ti)

(24)

T F -I D F C t j)7 =  TFk+^  • ig( ^ _ )
^all Ur —

TF -̂\-m(̂ tj j d') 1 ( N' x

’ Nm # lg D̂ F (^)；

=  T F -I D F ( t P  (25)

由此可得:低频词语&对应的TF-ID F值随文档频率的 

升高而减小，即低频词语与文档的关联度随所在文档数目增 

多而减小;高频词语6对应的 TF-ID F值随文档频率的降低 

而增大，即高频词语与文档的关联度随所在文档数目的减少 

而增大。

(3)若 即 词 频 较 小 的 & 具 有 较  

高 的 文 档 频 率 词 频 较 大 的 ^ 具 有 较 低 的 文 档 频 率  

那么

T F-ID F(tj) =
T F k+m(tj ,d )

Ndl
lg(

N
D F ^ y

> T F -ID F (tjy  =  

> T F -ID F iu y  =

TFk+m Ctj jd) 

N〇U

TFk iu jd) 

^ N^î

lg(
N

lg(

D F m

N 、
D F m

(26)

> T F - I D F a )  =互瓷也

由此可得:高频词语^ 对应的TF-ID F值随文档频率的 

升高而减小，与文档的关联度降低;低频词语^对应的TF- 
ID F值随文档频率的降低而增大，与文档的关联度提高;但在 

文档频率相等之前，高频词语对应的TF-ID F值始终大于低 

频词语，即高频词语与文档的关联度高于低频词语。并且，尽 

管低频词语对应的TF-ID F值随所在文档数目的减少而增 

大，但若低频词语所在文档数目过少，即在整个文档集中均不 

常出现，则&很可能为罕见、畸形词，或是与文档关联度较低 

的词语。

综上所述，特征词语与所在文档的关联度随词语词频的 

减小而降低。

证毕。

针对低频词与文档关联度间的关系问题，文献[15-16]利 

用 Microsoft Web N-gram Service技术获得每个词语的出现 

概率，进而计算该词语在整个语料库中的分布得分。〇1，〇2, 

〇3分别表示 3 个四分位点，即 满 足 Pr於 =  

0• 25，Qs 满足 P rxeD(：c< Q3)= 〇. 75,四分位差 IQR =  f t  — 

Q i用来度量中间分布。给定非负参数a，定义剪除下界: 

a • IQR，则得分低于L F U )的为罕见、畸形词， 

或与文档的关联度较低。将该部分词语进行剪除可提升文本 

挖掘性能。依据剪除下界对词语进行剪除，词频为1，2的低 

频词基本包含在被剪除词集内。定义非期望剪除率UPR(即 

将与文档关联较高的词语进行剪除)与期望剪除率DPR(即 

将与文档无关的词语进行剪除），结果显示所删除词语的 

DPR值较高，UPR值较低，证明了该剪除下界的正确性。由

此可证，低频词与文档关联度较低。

由性质1可知，特征词语与所在文档的关联度随词语词 

频的减小而降低。因此，最小词频(即7^； =  1，2)对应的词语 

与文档的关联度较低，在进行数据预处理时可进行删除。

通过对同频词语分布规律的研究可知，在相对较长的文 

本文档中，绝大多数词语的T F „ =  1，2(约占全文的2/3)，这 

部分低频词在文中的比重较高，但所覆盖的语料库却极低。 

R. A g m w a l等人也在研究中发现，这些低频词大多与主题的 

关联度不高，甚至是作为噪声的罕见、畸形词[1516]，不仅严重 

制约了文本挖掘的执行效率，甚至会降低挖掘精度。相比之 

下，词频 T F „ > 2 的词语虽仅占全文的1/3,但覆盖了绝大部 

分语料库，关键特征大多也包含在这部分词语中。

4 基于词频统计规律的数据预处理方法

数据预处理是影响文本挖掘效率的关键因素之一。大多 

数已有的文本挖掘算法在数据预处理阶段只进行简单的分 

词、去停用词操作，但规模庞大的词汇和数目稀少的关键特征 

词语会带来“高维-稀疏”问题，从而严重降低文本处理效率。 

通过上述对词频统计规律的研究，确定了文档中各频次词语 

的分布规律，利用此规律进行数据预处理，去除与文档关联度 

较低的(7T ； =  1，2)低频词语，可极大提高文本处理性能。

算法 1 给出了基于词频统计规律的文本数据预处理方 

法。步骤1初始化存储词频为T F „ =  1，TP； =  2，TP；> 2 的 

字典心_以1，心_以2，心̂ 3 及相应的记录不同词频词数的计数器 

co u n tl ? co u n t2 , count3  ? T erm L is t  u x )rd _

步骤2—步骤11进行分词操作，并记录每个词语的词 

频;步骤12—步骤24依据不同词频进行归类，并记录各频次 

词语数目；步骤25—步骤 37基于词频统计规律进行数据预 

处理;步骤38返回不同词频词语集合、各集合相应的词语总 

数和预处理列表。

算 法 1 基于词频统计规律的文本数据预处理方法 

INPUT:文本文件 Text_file;停用词表 StopWordList 
OUTPUT:预处理列表Papm List，各频次词语对应词集及词语数目 

d ic tl, countl ； dict2, count2 ； dict3, count3
METHOD：

1. dictl =  { } ,  dict2 =  { } ,  dict3 =  { } ，countl =  0, count2 =  0, count3 =  0， 
TermList= 口，word_count=0/ * 初始化 * /

2. T ermLiSt=Text_m e. splitWord(空格、回车及其他特征字符) /  * 文 

本分词 * /
3. TermDict=dict. fromkeys(set(TermList)，0) /  * 定义一个字典，其 

中键为词语，键值为对应词频* /
/ * 统计字典中各词语的词频* /

4. FOREACH t in TermDict do
5. FOREACH i IN len(TermList) DO
6. IF t=T erm L is t[i] THEN
7. word_count+ =  1
8. END IF
9. END FOR
10. TermDict[t] =  word_count
11. END FOR

/  * 将词语按照词频TFn =  1，TFn =  2，TFn> 2 进行归类，并记录 

每个集合中的词语数目* /
12. FOREACH t IN TermDict DO
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通过对词语分布规律的研究发现，T F „ =  1，2 的低频词与 

文档类别的关联度不高，但所占比例较大，这严重制约了文本 

挖掘性能;虽然T F „ > 2 的词语的比重较小，但与文本类别的 

关联度较高。因此，在数据预处理阶段，将约占全文2/3的 

T F „ < 2 的词语删除，仅利用保留下的T F „ > 2 的词语进行文 

本挖掘，在保证性能的前提下，大大减小时空复杂度，提升文 

本挖掘效率。

5 实验

5 . 1 数据集

数据集选取 Reuters-21578 和 20-N ew sgroups。Reuters- 

21578包含135个主题共21578篇文档。实验选取8个类别: 

A c q(1659 篇），C rude(405 篇），E a rn(2775 篇），G ra in(773 篇， 

co rn ，w heat 归入 G ra in )，In te rest (335 篇），M oney (502 篇）， 

S h ip(200 篇），T ra d e(340 篇）。20-N ew sgroups 分为 4 大类 

另lJ:C om p(1162 篇），Rec(1190 篇），S c i(1183 篇）和 T a lk (975 

篇），每类各有4 个子类;实验以四大类别一对一形式进行二 

元分类。训练集与测试集的比例均为7:3。

5 . 2 实验结果

5. 2. 1 各频次词语在文档中的分布规律

选取数据集R eu te rs -21578和 2 0 -N ew sg roups验证各频 

次词语在文档中的分布规律。图 3 和图 4 分别给出两个数据 

集各个子类中词频为T F „ =  1 ，2 及 T F „ > 2 的词语在全文中 

所 占 的 比 重 。图 5 给出两个数据集各子类同频 

词比重 iV T IF V iV # / 的平均值与模型公式理论值间的对比， 

横轴为词频T F „，纵 轴 为 同 频 词 比 重 。由此可 

知，数据集中的各个子类中T F „ =  1 的词语比重基本维持在 

5 0 % 以上，平均值分别为57. 8 9 % 和 57. 30% ，接近公式推导 

的理论值50% ，且分别高出7. 8 9 % 和 7. 3 0 % 。T F „ =  2 的词 

语比重均值分别为17. 8 3 % 和 17. 44% ，接近公式推导的理论 

值16. 67% ，且分别高出1. 1 6 % 和 0. 7 7 % 。T_F„ =  1 ，2 的总体 

均值为 75. 7 2 % 和 74. 7 4 % ， 接近公式推导的理论值66. 6 7 % ， 

且分别高出 9. 0 5 % 和 8. 07% 。由此可知，在数据预处理阶 

段，对 T F „  =  1 ，2 的词语进行去除可明显减少词语数量，降低 

特征维度。

13. IF TermDict[t] =  l  THEN

14. dictl [ t ]  =  TermDict[t]

15. countl +  =  1

16. ELSE IF TermDict[t] =  2 THEN

17. dict2 [  t ]  =  T  ermDict [  t ]

18. count2+ =  l

19. ELSE

20. dict3 [  t ]  =  T  ermDict [  t ]

21. count3+ =  l

22. END IF

23. END IF

24. END FOR

25. PreproList=TermDict /  * 初始化预处理列表 * /

/  * 基于词频统计规律进行数据预处理，删除段落中词频小于3 的 

词语及停用词* /

26. FOREACH t IN TermDict DO

27. IF Term D ict[t]<3 THEN

28. T  ermDict= T  ermDict — t

29. END IF

30. END FOR

31. FOREACH i IN PreproList DO

32. FOREACH t IN PreproList[i] DO

33. IF low ( t )  NOT IN TermDict OR IN StopWordList 

TH EN / * 将单词转换为小写后再进行比较* /

34. PreproList[i] =  PreproList[i] — t

35. END IF

36. END FOR

37. END FOR

38. RETURN d ic tl, countl ； dict2, count2 ； dict3, count3 ； PreproList

图 2 给出了基于词频统计规律的文本挖掘流程图。

厂 _ 训练阶段 _ ] r 测试阶段

1
1

训练样本集 
(Training Sample Set) 丨！

测试样本集 
(Test Sample Set)

样本分词

|去停用词|

统计词频 1 | 统计词频

去除词频7F„=1，2的词语 1 去除词频7F„=1,2的词语

样本分词

|去停用词丨

图 2 基于词频统计规律的文本挖掘流程图 图 3 在数据集Reuters-21578上同频词语的分布规律

文
本
数
据
预
处
理
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图 4 在数据集20-Newsgroups上同频词语的分布规律

规律的数据预处理方法在文本分类中的有效性进行验证。

如表1 和表2所列，基于词频统计规律的S V M 模型的分 

类准确率（A ccuracy)、精确率（Precis ion)、召回率（R ecall)和 

F 1 度量值在各个子类和宏平均值上均高于传统S V M 模型， 

且运行时间明显降低。这是由于在数据预处理阶段将占文档 

2/3的词频T F „ < 2 的词语删除以进行特征选择时，仅计算占 

文档 1/3的 T F „ > 2 的词语的卡方统计值，大大缩短了运行 

时间。在 数 据 集 Reuters-21578中，基于词频统计规律的 

S V M 模型的宏平均准确率、宏平均精确率、宏平均召回率和 

宏平均 F 1度量值分别高出传统S V M 模 型 0. 4 9 % ，2. 3 9 % ， 

2. 1 5 % ，2. 2 7 % 。平均运行时间减小71. 6 1 % 。在数据集20- 

N e w sg ro u p s中基于词频统计规律的S V M 模型的宏平均准 

确率、宏平均精确率、宏平均召回率和宏平均F 1 度量值分布 

高出传统S V M 模型2. 2 5 % ，2. 0 7 % ，2. 4 9 % ，2. 2 9 % ，平均运 

行时间减小73. 5 2 % 。

表 1 在数据集Reuters-21578上进行基于词频统计规律的数据预处理前后SVM分类器的性能对比

Reuters-21578 传统 S VM模型 基于词频统计规律的S VM模型

Data Sets Accuracy/ % Precision/ % Recall/% F I / % 运行时间/s Accuracy/ % Precision/ % Recall/% F I / % 运行时间/s
Acq 87.89 76.36 70.99 73.58 2279 88.63 78.03 72.53 75.18 611

Crude 94.28 50. 61 47.98 49.25 2037 94. 55 53.09 49.71 51. 34 574
Earn 84.65 84.63 75.02 79.54 2285 86.29 86.99 77.04 81.71 637
Grain 92.94 70.49 61.70 65. 80 2196 93.38 72.98 63.22 67.75 605

Interest 94. 55 42.75 41.26 41. 99 1986 94. 28 45.59 43. 36 44.45 632
Money 93.92 58. 12 54.88 56.45 1959 94. 15 59.80 56.74 58.23 553
Ship 96.59 39.74 36.05 37.81 1891 96.72 42.68 40. 70 41.67 548

Trade 94. 68 45. 04 40.41 42.60 2025 94. 92 47.73 43.15 45.32 571
宏平均 92.44 58.47 53.66 55.96 2082 92.93 60.86 55.81 58.23 591

表 2 在数据集20-Newsgroups上进行基于词频统计规律的数据预处理前后SVM分类器的性能对比

20-Newsgroups _________________________传统 S VM模型__________________________________________基于词频统计规律的S VM模型_________________
Data Sets Accuracy/ % Precision/ % Recall/% F I / % 运行时间/s  Accuracy/% Precision/% Recall/% F I / %  运行时间/s

s
駭

IK

o r
NTIFi/% n t i f 2/% :NTIF„ («>2)/%

^  Reuters-21578 | 57.89 17.83 24.28
^  2〇 -Newsgroups j 57.30 17.44 25.26

梭 型 公 式 理 论 值 | 50,00 16.67 33.33

图 5 同频词语比重STFJJV# / 的统计值与模型公式理论值的对比

5. 2. 2 数据预处理方法在文本分类中的应用效果

在数据集Reuters-21578和 20-N e w sg rou p s上，将卡方统

计(X2)特征选择方法应用于S V M 分类器，对基于词频统计

90.88 86.99
78.28 76.59
96.81 96.73
78.25 74.12
89.01 85.04
83.06 77.94
86.13 82. 90

88.89 953
77.43 892
96.77 1067
75.88 981
86.78 1078
80.42 1113
84.48 1014

Comp vs Rec 87.50 89. 12 85.44 87. 24
Comp vs Sci 75.31 76. 09 73.15 74. 59

Comp vs Talk 96.02 96.79 95.87 96.33
Rec vs Sci 73.58 76.09 69.99 72.91

Rec vs Talk 83.27 86.25 82.78 84.48
Sci vs Talk 76.14 80. 04 75.23 77.56
宏平均 81.97 84. 06 80.41 82. 19

U Comp.
graphics/%

Compos,
ms-wiiidows.

misc/%

Comp* 
sys.ibm.jx;. 

hardware /%

Comp. 
sys.maa 

hardware /%
Rec.autos/% Rec,moto

reyeleball/%
Reexport
baseball/%

Reexport
hokey/% Sci-crypt：/%

Sci.
electronics/% Sci.med/% Sci^pace/%

Talk.
politics-guns | J i f t l ,  !

1 mideasi/% j

Talk.
politics.
misc/%

Talk.
religion.
mics/%

疆  NTIF! 55.62 58.68 56.33 61,89 58.69 64.47 59.33 48.56 56.34 6575 58.87 59.66 54.23 . L i ^ L 4 55.11 54.56

钃  n t i f 2 18.22 17.35 16.52 19.23 ： 15.84 14.79 16.21 19.45 17.66 16.32 15.56 ’ 16.78 1488 j 18.01 i 21.58 20.67

圈  NTIF„ («>2) 26.16 23.97 27.15 18.88 25,47 20.74 24.46 31.99 26*00 17,93 25.57 2356 30.89 { 33,28 | 23.31 24.77

在两个数据集上，利用准确率、精确率、召回率、F1 度量值 

及运行时间5种评价标准对传统S V M 模型和基于词频统计规 

律的 S V M 模型的性能进行比较，结果如图6 和图7所示。

由此可知，基于词频统计规律的文本数据预处理方法，在 

保证分类精度的前提下极大缩短了运行时间，使分类性能得 

到了有效提高。
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Comp Comp Comp Rec Rec Sci 宏 平 均

vs vs vs vs vs vs
Rec Sci Talk Sci Talk Talk

(a) 20-Newsgroups——Accuracy

Comp Comp Comp Rec Rec Sci 宏 平 均

vs vs vs vs vs vs
Rec Sci Talk Sci Talk Talk

(b) 20-Newsgroups—Precision

llllilu l 雜 传 统 SVM模 型  

S® 基 于 词 频 统 计 规 律  

的 SVM模 型

Comp Comp Comp Rec Rec Sci 宏 平 均

vs vs vs vs vs vs
Rec Sci T alk Sci Talk Talk

(c) 20-Newsgroups—Recall

Acq Curde Earn Grain Interest Money Ship Trade 宏 平 均

(d) 20-Newsgroups一FI 度量值

I ! I i  1 1 I 1 ,_______
i  I  I  i  I  i  I  |雜 传 统 SVM模 里

| l  l  l  l

Comp Comp Comp Rec Rec Sci 宏 平 均  

vs vs vs vs vs vs
Rec Sci Talk Sci Talk Talk

( e) 20-Newsgroups—Running time

图 7 在数据集20-Newsgmups上传统SVM模型和基于词频统计规律的SVM模型利用各评价标准的性能对比

Acq Curtle Earn Grain Interest Money Ship Trade 宏 平 均

(a) Reuters-21578—Accuracy

80 i

Jllllllll 雜 传 统 SVM模 型  

® 基 于 词 频 统 计 规 律  

的 SVM模 型

Acq Curde Earn Grain Interest Money Ship Trade 宏 平 均

( c) Reuters-21578—Recall

Curde Earn Grain Interest Money Ship 丁 racle 宏 平 均

(b) Reuters-21578—Precision

Illllllll 雜 传 统 SVM模 型  

® 基 于 词 频 统 计 规 律  

的 SVM模 型

Acq Curde Earn Grain Interest Money Ship Trade 宏 平 均

(d)Reuters-21578—FI 度量值

： 1  (  I 1 I I I I 1

3f  1 L i  I I  I I I 丨1獅规律I l l l l l l l l—
Acq Curde Earn Grain Interest Money Ship Trade 宏 平 均

( e) Reuters-21578—Running time

图 6 在数据集Reuters-21578上传统SVM模型和基于词频统计规律的SVM模型利用各评价标准的性能对比

1  | 1 1 1 1 1
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结束语数据预处理方法是影响文本挖掘性能的关键因 

素。为解决文本挖掘中由文本特征“高维-稀疏”矛盾导致的 

高时空复杂度与低效率问题，提出基于词频统计规律的数据 

预处理方法，首先推导出文本同频词表达式，然后探究各频次 

词语在文中的分布规律，最后以此为基础进行数据预处理。 

该方法与传统文本挖掘算法在预处理阶段只进行简单的分词 

和去停用词操作相比，从词频规律入手，进一步探究可改善数 

据预处理性能的方法。研究发现，词频为1 或 2 的低频词与 

文档的关联度较低，但在文中所占比重约为2/3， 在预处理过 

程中对低频词进行去噪，可在保证文本挖掘精度的前提下，大 

大减少特征维度，使时空复杂度明显下降，平均运行时间降低 

了 7 0 %以上，有效提升了文本挖掘性能。该方法所提出的基 

于词频统计规律进行数据预处理的思想对文本挖掘算法的改 

进具有重要意义。
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