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基于混合并行遗传聚类的文本特征抽取方法研究 

戴文华 焦翠珍 何婷婷 

(成宁学院计算机系 成宁437100) (华中师范大学计算机科学系 武汉430079) 

摘 要 同义词和近义词现象以及强关联语义信息加大了文本向量的特征维数，对文本分类的效率和精度都会带来 

极大影响。为了有效降低文本向量的特征维数 ，提出一种基于混合并行遗传聚类的文本特征抽取方法。该方法首先 

使用 K-means聚类算法进行特征词粗粒度聚类，然后采用混合并行遗传算法对各类特征词进行细粒度聚类，最后对 

各聚类中的特征词进行分析并压缩，得到最终能反映文本类别特征和语义信息的文本特征词集合。实验证明，该方法 

是一种有效的文本特征抽取方法，能切实提高文本分类的效率和精度。 
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Abstract Issues of synonymy and strong relationa1 semamic information increase the feature dimension of text vector． 

which embarrasses the efficiency and precision of text classification．In order to decrease the feature dimension of text 

vector，a method of text feature extraction based on hybrid parallel genetic clustering algorithm was proposed in this pa— 

per．Firstly，K—means algorithm  is used to perform thick-granularity clustering for feature words．Successively，hybrid 

parallel genetic algorithm  is used to perform thin-granularity clustering for feature words．Finally，Feature words in each 

cluster are analyzed and compressed to form  feature WOrd set which reflects the feature of text classes and semantic in- 

form ation． The experiments validate our method for text feature extraction iS effective． 
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1 引言 

文本分类中的同义词和近义词现象，对文本分类的效率 

和精确度都会带来较大影响。同义词和近义词的出现会增加 

文本向量空间的维数，大量消耗文本分类的机器时间。同时， 

同义词和近义词的出现，造成文本特征词的权值统计误差，给 

文本分类带来潜在的影响。 

如果在文本分类前能设法挖掘出文本特征词间的潜在语 

义信息，将文本中的同义词和近义词消解 ，必将给文本分类问 

题带来很大利益。 

除此之外，在文档集合中，有很多这样 的词 ：它们之间具 

有较强的语义相关性，而且对文本的类别分布具有相同或相 

似的分布特征。如果我们在文本分类前能发现这些特征词， 

并将它们进行语义重构，这样也会大大地缩减特征词的维数 ， 

减少文本分类的计算量。 

传统的特征抽取方法多采用潜在语义索引来发现文本特 

征词间的语义关联，从而进行同义词和近义词消鳃以及潜在 

语义信息的发现。然而，潜在语义索引除了会涉及大规模的 

矩阵运算外，最终形成的语义信息也是难以理解的。 

为了解决潜在语义索引中出现的问题 ，并有效降低文本 

向量的特征维数，我们提出一种基于混合并行遗传聚类的文 

本特征抽取方法。该方法的总体思路是 ：首先使用 K-means 

聚类算法进行特征词粗粒度聚类 ，然后采用混合并行遗传算 

法对各类特征词进行细粒度聚类，最后对各聚类中的特征词 

进行分析并压缩 ，得到最终能反映文本类别特征和语义信息 

的文本特征词集合 。 

相对于文本聚类来说，文本分类中的特征词抽取过程有 

了类别信息的帮助。如果能充分利用这些类别信息，必将对 

特征词抽取带来有效的帮助，给文本分类准确率和召回率都 

带来极大改善。因此在文本特征词的向量表示中，我们将类 

别信息加入其中，采用贝叶斯语义模型，形成富含类别信息的 

特征词向量。 

2 贝叶斯语义模型 

假设训练语料集包含 ～个文本 D：{D ，D2，⋯，DN)，这 

些文本分属于 M个文本类别变量 C一{C ， ，⋯，CM)，训练 

语料集共有 L个文本特征词 w一{W ， ，⋯， )。 

根据假设 ，文本类别 G 出现的概率Ⅲ满足 ： 
N  

∑P(CI I D1) 
P(G)一 — 一  (1) 

特征词 出现在类别 C，中的概率为 
N 

1+∑F( ，D|)P(G I D1) 

P( {G)一—— ————————一  (2) 
L+∑∑F( ， )P(CI{ ) 
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其中 F( ， )表示特征词 在文本 D 中出现的次数，P 

( lD)为文本 Dl属于类别C，的概率。当文本 属于类别 

CJ时，则有 P(CJ l )一1；当文本 Dl不属于类别C，时，则 P 

(CJ lD)一O。 

特征词 出现时，文本属于类别 G 的概率分布为 

P(G l )一 业  (3) 

∑P( lG)P( ) 

如果将两个分布相似的特征词 ， 组合成一个新的 

概念 V ，则 V 出现时，文本属于类别 G 的概率 

分布为 

P(G l V )=丽  )+ 

丽  (4) P( )+P( ) 、uJ 

3 文本特征词的表示及相似性度量 

文本特征词按式(5)进行描述 ： 

(W)一{P(C1 lW)，P(C2 lW)，⋯，P(CMlW)} (5) 

根据信息论原理，使用 K-L距离[2]，可以有效地判断两 

个分布之间的距离。 

上述贝叶斯语义模型中的两个特征词 ， 相对文本 

类别的概率分布之间的K_L距离可表示为 

D(P(CIW,)lJP(c )一备M IW,)log 

(6) 

如果采用加权平均法计算 K-L距离的平均值 ，则 P(C l 

)，P(C f )之间的平均 K-L距离可表示为 

AvgDisKL(P(Cl )，P(CI ))= 

丽  D(P(c l_P(CIW~VW,))-F 

而  D(P(c l_P(ClW~vw,)) (7) 

平均 K-L距离AvgDisKL(P(C【 )，P(C f ))越小 ， 

表示两个概率分布 P(C f )和 P(C J )越逼近，特征词 

和 的相似度越大。 

在特征词聚类中，我们以特征词间的相似度作为聚类划 

分的依据。特征词 ， 间的非相似度 NONSIM( ， ) 

可表示为 

N0N5JM( ， )=AvgDisKL(P(Cl )，P(C【 )) 

(8) 

4 基于混合并行遗传聚类的文本特征抽取(ItPGA- 

ClustFE)方法 

特征抽取的主要 目的就是要发现文本中的同义词、近义 

词以及语义相关的特征词，并对它们进行特征重构 ，从而缩减 

特征词维数，减少文本分类的计算量。由于同义词、近义词以 

及语义相关的特征词在文本中具有较强的相似性，我们考虑 

应用聚类方法对特征词进行潜在语义的挖掘。面对大量的特 

征词 ，必须对它们进行精确聚类 ，才能发现它们之间的语义关 

系。为了精确有效地对特征词进行聚类，我们将采用一种基 

于混合并行遗传算法的聚类方法。 

4．1 基于混合并行遗传算法的聚类方法 

并行遗传算法(Parallel Genetic Algorithm，PGA)l_5。 是 

一 种适用于复杂约束优化问题的多种群并行进化的遗传算 

法，该算法能有效克服标准遗传算法(Genetic Algorithm， 

· 】84 · 

GA)的早熟收敛问题，具有较强的全局搜索能力。K-Means 

算法是一种快速高效的聚类方法 ，具有较强的局部搜索能力， 

然而该算法对初始聚类中心的选择较为敏感 ，同时聚类数 K 

的选择也较为困难。 

通过分析上述两种算法 ，考虑使用并行遗传算法对 

Means算法的初始聚类中心和聚类数进行动态优化，从而得 

到一种高精度聚类方法——基于混合并行遗传算法的聚类 

(HPGAClust)方法。具体模型如图 1所示(以两种群并行遗 

传为例)。 

Y 

面 i d时 

图 1 基于混合并行遗传算法的聚类算法 

该算法采用基于“联姻”策略的并行遗传算法模仿人类的 

联姻策略，尽可能防止具有相同基因结构的个体进行交配，以 

避免算法的早熟。算法以 M(／V／~2)个子种群并行进化。当 

不同种群之间个体满足联姻条件时，这些个体将两两联姻 ，并 

将联姻后代中的精英个体复制到相关的源种群。在遗传过程 

中，为了保留优良基因，我们还采用精英个体保留策略，将联 

姻后代和源种群中的精英个体进行比较，保留优者 ，作为种子 

参与下一代遗传。 

并行遗传算法中所使用的染色体编码方案、适应度函数 

和遗传算子如下。 

(1)可变长染色体编码方案 

在聚类问题中，由于聚类中心数难以确定，只能凭经验设 

置。这种凭经验确定的聚类中心数会对聚类结果产生偏差， 

因此我们采用并行遗传算法以动态方式来确定聚类中心数 ， 

相应的染色体采用可变长染色体编码方案。染色体基因由初 

始聚类中心对应的特征词在特征词集合中的编号表示。 

(2)适应度函数 

由于染色体采用可变长编码 ，因此聚类中心的个数并不 

固定 ，其适应度函数定义如下： 
1 

(Ind) 再 露面 1面 而 ‘0) 

其中 Len(Ind)为个体 Ind的染色体长度。(9)式的含义是： 

计算各类中的特征词与该类中心的非相似度 ，并求这些非相 

似度之和，得到各类的适应度。所有类的适应度之和加上 1 

并求倒数 ，得到染色体 Ind的适应度。 

(3)插入删除交叉算子 

针对可变长染色体编码，我们特意设计了插入删除交叉 

算子，以适应遗传进化过程中染色体长度的变化。 

插入删除交叉算子的主要思想是：将一个染色体的一段 

基因删除，并将这段基因插入另一个染色体的某一位置 ，删除 

被插入染色体中的重复基因。通过该操作后，被删除基因段 

的染色体将变短，而被插入基因段的染色体变长。 

4．2 特征词的粗聚类 
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在文本特征抽取过程中，如果直接采用前面所提到的基 

于混合并行遗传算法的聚类方法来对特征词进行精确聚类， 

将会花费大量的机器时间。我们考虑：如果首先对这些特征 

词用快速的 K-Means算法进行粗略聚类，将它们划分为多个 

大的类别，然后用基于混合并行遗传算法的聚类方法对这些 

大类进行精确聚类，这样必定会节省大量的机器时间，而且能 

得到较好的结果 。 

特征词的粗聚类步骤可描述如下： 

① 按式(3)计算原始特征词集合中的特 词对文本类别 

的分布概率 P(C，}Wi)，形成特征词的向量表示； 

其中 C，为第 个文本类别，J一1，2，⋯，M，M 为文本类别个 

数； 为第 i个特征词，i一1，2，⋯，N，N为特征词个数。 

② 根据经验值，设置特征词聚类数目为 K=F N]； 

③ 以特征词作为样本 ，用 K-Means算法将特征词集聚为 

K类。 

为了保证粗聚类结果的相对精确，可以将粗聚类过程进 

行多次，取最优的一次作为最终结果 。 

4．3 特征词的精聚类 

特征词的精聚类就是为了使聚类结果更加精确，而采用 
一 些精度较高的聚类算法，对经过粗聚类的各类特征词进行 

聚类，使得聚类结构变得更为精细。 

在本项研究中，我们采用前面所提出的基于混合并行遗 

传算法的聚类方法对特征词进行精聚类。 

4．4 特征重构 

特征重构就是找到分布相同或相似的特征词，并将它们 

合并 ，形成一个新的能反映文本类别特征和语义信息的文本 

特征词。显然，采用这种处理方法所得到的语义信息要 比潜 

在语义索引方式得到的语义信息直观。 

经过精聚类得到的各个子类中的所有特征词，在特征分 

布上必定存在很大的相似性。通过这些特征词的分布状况分 

析，可以对它们进行压缩和整理，形成新的特征词集。具体步 

骤如下 ： 

① 在各子类中找到那些对一个或多个分类具有相同或 

相似分布的特征词，将它们合并，形成一个新的特征词。 

例如，设有 1O个文本类别，图2中的特征词 W 和V 对 

于类别 ，G 和 C7的分布几乎相同，我们可将它们进行合 

并。而对于特征词 W。，它对于类别 ，G 和 C7的分布与特 

征词 w 和wz的分布完全不同，因此不能将它与特征词 w 

和 Wz合并。 

② 在各子类中找到那些对大多数类别都具有相同或相 

似分布的特征词 ，将它们从特征词集合中删除。这是由于这 

些词对文本的分类已经失去了意义，不能给文本分类带来可 

用信息，它们在特征词集合中的出现只会影响分类的速度。 

例如，设有 1O个文本类别，图3中的特征词 w 和 对 

于类别 C1，C3，C4、 ，C7和 C8的分布几乎相同，则将它们从 

特征词集合中删除。 

C1 C2 c3 C4 c5 c6 C7 C8 c9 C10 

类别 

图 2 待合并特征词的分布情况 

国 

0 3 

譬o-z 
姜0 l 

0 

Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 

类别 

图3 待删除特征词的分布情况 

圜  

通过上面的处理，就能删除那些对文本分类毫无贡献的 

特征词，同时能消除特征词中的同义词和近义词 ，使新的特征 

词集合能更有效地反映文本分类的特征。 

由多个特征词重构的特征词在进行特征词的权值计算时 

要注意：新特征词的词频应以原始特征词的词频均值进行统 

计。 

5 实验及结果分析 

为了验证本文所提出的基于混合并行遗传聚类的文本特 

征抽取(HPGAClustFE)方法的实际性能，我们在国家语委现 

代汉语语料库的 5类文档集中各随机抽取不重复的 2O篇文 

本，共 100篇文本 ，形成一个文档集。采用同样的方式共形成 

5个文档集。针对上述 5个文档集，我们进行 了两项实验。 

实验中各参数为：种群大小 Gsize=100，最大进化代数 Gnum= 

100代 ，交叉概率 Pc=0．86，变异概率 Pm=0．02，精英个体数 

Elite= 4。 

(1)实验 1 HPGAClustFE方法特征抽取效果测试 

为了验证 HPGAClustFE方法的特征抽取性能 ，首先将 5 

个文档集合中的文本经过预处理 ，得到原始特征词集 ，然后采 

用 HPGAClustFE方法对原始特征词集进行特征抽取。实验 

结果见表 1。 

表 1 基于混合并行遗传聚类的文本特征抽取结果 

文档集编号 1 2 3 4 5 说明：文本平均相似 

原始特征词数 3516 3237 3426 3329 3257 度等于每篇文本使 

结果特征词数 zs。。 z。z zszs z z。 z。。z 等萎 翥 
压缩比 27·8 28·3 26·5 27·3 28·4 表示的相似度之和 

文本平均相似度 93．8 92．9 94．1 93．5 92．2 除以总文本数。 

从表 1可以看出，本文提出的文本特征抽取方法是一种 

可行的方案，压缩 比和精确度都达到了比较满意的程度。 

(2)实验 2 特征抽取对文本分类算法性能的影响测试 

仍然采用与实验 1中相 同的 5个文档集分别作为训练 

集 ，然后采用相同的采集方式在国家语委现代汉语语料库中 

提取第 6个文档集作为测试集。使用J}(NN算法对 5个训练 

集进行训练，并用第 6个文档集进行测试。以宏平均准确率 

MP、宏平均召回率 MR和宏平均F 值 MF1进行对比。MP， 

MR 和 MF1的计算公式如下： 

MP= ∑P (10) 

』 一 ∑R (11) 

M F1一 2X MP丽XMR (12) 

其中P 为第i类的准确率，R 为第i类的召回率，n为训练集 

分类数。 

针对 5个训练文档，测试文档的分类结果见表 2。 
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表 2 特征抽取对文本分类算法性能的影响情况 

测试值 MP MR MF1 

特征抽 特征抽 特征抽 特征抽 特征抽 特征抽 

取前 取后 取前 取后 取前 取后 

0．64 

0．67 

0．65 

0．68 

0．65 

0．63 

0．61 

0．66 

0．65 

0．61 

0．63 

0．64 

0．65 

0．66 

0．63 

从表 2可以看出，经过特征抽取后，文本分类的 MP，MR 

和MF1值被普遍提高了将近8个百分点，说明对特征词的抽 

取能为分类文本带来较高的精确度，在文本分类中应该引起 

足够重视。 

结束语 本文提出一种基于混合并行遗传聚类的文本特 

征抽取方法，通过特征词的粗聚类、特征词的精聚类和特征重 

构，有效地消除了文本中的同义词和近义词现象以及强关联 

语义信息，降低了文本特征维数，为文本分类精度和效率的提 

高提供了有效的帮助。实验证明，该方法是一种有效的文本 

特征抽取方法。 

本文主要研究了针对文本分类问题的特征抽取方法，但 

是对于通过特征词聚类挖掘出来的特征词之间的语义关联没 

有加以分析。下一步的工作将对特征词聚类挖掘出的语义关 

系进行分析，并以可视化方式描述特征词间的语义关联。 
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Info(Leak)。在统一的描述方法下，通过扩定义新的属性及 

其关系，可以描述多种安全属性，如：公平属性。因此，本方法 

具有很强的扩展性和广泛的适用性。总体上来说，本方法优 

于其他方法，如表 2所示。 

表 2 各种方法比较 

结束语 安全属性的形式化描述是证明协议安全性的关 

键问题之一。不同的形式化分析方法对于安全属性有不同的 

形式化描述方法。然而，它们局限于具体的分析方法和少数 

的安全属性，不具备普遍性，从而影响了分析方法的使用范围 

和有效性。本文在迹方法的基础上，提出了一种统一的安全 

属性形式化描述方法。将安全属性抽象成属性动作及其匹配 

关系，在协议分析时，通过确定具体的属性动作和匹配关系， 

可以准确且一致地形式化描述协议的某个安全属性，使得基 

于迹的分析方法可以有更广泛的适用范围，分析更多类型的 

安全协议。本文还在这个方法下，具体分析了安全协议的认 

证、保密和公平性属性的形式化表达。通过比较分析，该方法 

与其他方法相比，具有准确、简洁和扩展性强的特点，在总体 

上优于其他方法。 
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