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一 种无需语句分割的中文文档自动分类方法研究及实现 

何 涛 黄国兴 

(华东师范大学计算机科学与技术系 上海200062) 

摘 要 目前，对于外文文档的自动分类，已有许多有效的方法。但是，中文的特殊性使得这些方法对于中文文档不是 

很有效。本文提 出了一种比较 简单的中文文档 的自动分 类方法，即不用语 句分割，只需要计算 出文档中各个单字 出现 

的频率，对照已经训练过的模版，就可以比较准确地对其分类。 
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An Approach for Chinese Document Classification with No Splitting 
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Abstract Some effective approachs for English Document Classification have been researched and implemented．But 

these approachs do not fit in with Chinese Do cument because Chinese language is special from English language．The 

paper puts forward a simple Do cument Classification needn’t tO split the sentence．Only to sum up the frequency of 

each word，then contrast to the pattern，we can get the class of document． 
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1 引言 

随着 Internet的普及以及 Google等类型的搜索引擎的 

普遍使用，人们能够方便地从万维网中寻找到自己需要的文 

章。但面对着搜索出来的一大堆文章，如何过滤掉那些 自己不 

需要的类别?如果人工分类，工作量非常大，因此如何利用计 

算机进行快速的自动分类，就越来越引起重视。 

2 目前的文档分类方法 

文档的分类，其实就是一种映射过程：厂：D—C。其中，D 

是待分类的文档集，C是某个类别。 

目前，各种文档分类方法主要是基于词信息。通过对文档 

中的特征词的提取，推断出该文档属于哪个类别。向量空间模 

型(Vector Space Mode1)是应用比较广泛且效果也比较好的 
一 种模型，它把文档看作是一个词的序列，每个词都有一个对 

应的权值，这样，文档就被映射成为一个向量 K一{ 。， ：， 
⋯ ， ． ， ⋯ }。词的权值计算用得比较多的是如下形式的 TF— 

IDF公式 ]： 

( ， )一—— 丝塑 
~／∑剧[tf(t， )Xlog(N／n +o．01)] 

其中， (f， )表示词 t在文档 d中出现的频率，Ⅳ表示训练 

文档的总数，，z 表示在训练集中出现词 t的文档数，W(t， ) 

表示词 t在文档d中自做 重。由TF—IDF公式，一批文档中某 

词出现的频率越高，它的区分度则越小，权值则越低；而在一 

个文档中，某词出现的频率越高，区分度则越大，权重也越大。 

文档分类的一般方法是：首先由一组预先分好类别的文 

档组成训练集，提取出具有能表征此文档类别的一组特征词， 

由此得出该类别的分类模式。然后，利用该分类模式，就可以 

对其他未知类别的文档进行分类。设 K一{ 。， z，⋯， 一} 

是文档 d的特征词集合，它是一个向量，其中， 是第 i个特 

征词的权重，厂：K—C。那么，对于一篇类别未知的文档，如果 

它的特征词集合 K’与K的距离最短，就可以把它划分到类 

别C去。最常见的距离度量方法是欧几里得距离： 

d(i， )一、／／lz，l—zJl l +lz，2一zJ2 l +⋯+lz，，一zJ，l 

另外，还可以用曼哈坦距离或明考斯基距离。 

可见，文档分类的关键，在于如何建立从文档的特征词集 

合到分类的映射。现在用得比较多的分类方法主要有：NB 

(Naive Bayes)[ 、KNN(K—Nearest Neighbor)[2]等，一般都是 

基于统计学或者机器学习方法。而怎样从整句中分割出特征 

词(语句分割)，对于文档自动分类是非常重要的。 

5 语句分割方法 

目前，主要的语句分割方法有两种：N—GramLa 和词素解 

析 。 

5．1 词素解析 

所谓词素解析，是指对文字序列按字典意义上的最小单 

位进行分解处理。按字典意义，是指分解出来的词是字典中存 

在的有文字意义的词。用词素解析对文档进行语句分割后，就 

可以利用上文所提到的一些方法对文档进行自动分类。 

使用词素解析的好处在于：可以排除一些无意义的词序 

列的干扰。有些词序列可能有部分文字是一致的，但是这部分 

文字可能并没有任何的文字意义。比如，“词素解析的好处”与 

“这是一种分析的好方法”两个词序列中，都存在“析的好”这 

个子序列，但这个字序列没有任何的字典意义，使用词素解析 

法就可以把它排除掉。 

但是，使用词素解析法也有其缺点。字典中没有的词，就 

会认为是没有意义的词序列而加以排除。一方面，很难把现有 

的大量的词条收录完全；另一方面，随者社会的发展，各种新 
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词的也在不断产生 所以，如果字典的更新速度更不上，那么 

这种检索遗漏的可能性还是很大的 

5．2 Ⅳ一Gram方法 

与词素解析相对应，N—Gram则不考虑文字序列的实际 

意义，只以长度为 Ⅳ个字的固定单位进行语句分割，分割出 

来的每一个字序列称为 N—Gram信息项。比如，对于“中文文 

档自动分类方法”这句话，取 N=2，可以分解为{中文、文文、 

文档、档 自、自动、动分、分类、类方、方法)，当然 Ⅳ越大，Ⅳ． 

Gram信息项就越多 

和词素解析相反，N—Gram不会出现检索遗漏，但是会出 

现干扰项。像上文的语句分割中，“文文”、“档自”等明显是无 

意义的序列，属于干扰项 

这两种语句分割方法各有优缺点，精度也不相上下 2002 

年12月，在日本国立信息学研究所主办的第3届搜索引擎评价 

型国际会议 NTCIR(NII Test Collection for Information Re— 

trieval Systems)上，认为词素解析法优于N—Gram方法 ]。 

样的词条中不仅有“计”字。而且 “程”’ 也可能是计算机类文 

档的频繁项集，因为在计算机文档中，“程序”词条出现的频率 

也是比较高的，但是，“车”字在计算机的相关文档中未必是频 

繁项集 设 K1一(al，a2，⋯，nn)是文档 的映射向量中权重 

最大的前 n个属性，K2一{61，62，⋯，bn)是文档 B的映射向 

量中权重最大的前n个属性，K3一(cl，c2，⋯，cn)是文档C的 

映射向量中权重最大的前 n个属 性，已知 属于类别 

Classl，K2中有i个维与K1相同，K3中有 个维与K1相同， 

其中 < ，则可以计算出K2、K3分别与K1的相似度，具有代 

表性的是余弦计算法[j]； 

． ， ， ， 、 
kl·k2 

mL l’ 2 丽  

通过计算相似度，可以得出文档C比B更可能属于列别 

Classl。所以，问题的关键在于选取什么样的最小支持度和向 

量的维数 由此，我们的想法是，能不能利用这个性质，不需要 

语句分割，就能对中文文档进行自动分类 

4 中文文档的特殊性 6 系统模型 

中文、英文文档有着许多不同的特性 在英文中，一个单 

词往往能够表示一个明确的意义。比如 computer，表示计算 

机；而在中文中，计算机需要用“计、算、机”3个相连的字，才能 

表示确定的意义，这样的一组字，称为词条。这种情况在中文 

中非常普遍，根据一些资料统计，中文中2字以上的词条占了 

绝大多数，当然，N—Gram可以解决这个同题。中文的另外一 

个特点就是语法的模糊性，这从目前还没有一个好的全文翻 

译软件就可以看出来。英文的语法是非常明确的，一句话往往 

可以确切地表示出时态、意愿；而中文的语法则非常灵活，句 

式也多变，这就给词素解析带来了很大的困难。因此，在中文 

文档的自动分类模型中，如果使用目前常用的方法，那么如何 

有效地进行语句分割，显得尤其重要。 

5 Apriori性质 

5、1 涉及的几个概念 

对于一个关联模式，它的支持度Ⅲ定义为使该模式为真 

的任务相关的元组(事务)所占的百分比。比如，对于关联规则 

B，它的支持度定义为： 

c 一鱼鱼 

其中， 和B是项目的结合。上式用概率统计的方法表示，就 

是 

sup(A=~B)：P( UB) 

项的集合称为项集，项集的出项频率简称为频率、支持计 

数或计数。如果项集的出现频率大于或等于最小支持度 

(rain—sup)与事务总数的乘积，称项集满足最小支持度，这样 

的项集就称为频繁项集[1]。 

5．2 Apriori性质 

Apriori性质[1]，是指频繁项集的所有非空子集都必须也 

是频繁的。也就是说，如果一个项集 不是频繁的，那么所有 

的它的超集也都不是频繁的。 

把 Apriori性质用于中文文档的分类，就可以得出一个 

结论：一个词条在文档中有相当的权重，即，这个词条是频繁 

的，那么，组成它的各个单字也必定是频繁的。例如，假设“计 

算机”是计算机分类的特征词，也就是它满足最小支持度，则 

“计”、“算”、“机”也必定满足最小支持度。虽然像“计程车”这 
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图1所示结构图是我们测试系统的基本构架。由于使用的 

是单字统计，因此，系统测试使用的是 NB(Naive Bayes)方 

法，这是由于这种方法的类独立条件假设Ⅲ比较符合这个系 

统的环境(只考虑单字而不考虑其间的相关性)。整个系统模 

型分为4层：输入层、特征字提取层、模式识别层和数据库层。 

【 训练文档集 } l未知类别的文档 I 输入层 
ll II 

l 预 处 理 l 
特征字提取层 

f 单字支持度统计 J 

I 反馈调整 ：； 出I 
： —  

模式识别层 

、 

[非用字库1]l 垂堕1]}模式库 当前操作库r1数据库层 ＼I ————————‘、J ＼ 、J＼ xl 一⋯⋯ 

图1 测试系统结构图 

输入层提供与用户的接口，有两种类型的输入，已知类型 

的训练文档集和未知类型的待分类文档。 

特征字提取层主要统计出单字的支持度。首先，应该对文 

档进行预处理，目的是过滤掉那些没有意义的单字，如“的”、 

“啊”等，这些称为非用词，存放在非用词库中。去除非用词后， 

就可以对文档中的各单字出现的频率进行统计并计算出它们 

各自的支持度。 

模式识别层则是识别出存在的模式以及利用现有的模式 

对未知文档进行分类。 

数据库层存放整个系统的中间数据及模式信息。其中，训 

练库存放着训练文档集的中间结果，当前操作库则存放对未 

知类型文档的单字支持度统计等中间结果。这两个库的结构 

大体上是相同的，之所以不合二为一，是因为训练量越大，则 

训练的结果可信度更大，每当系统正确地对一篇未知类型的 

文档分类后，都要把该文档的统计结果存入训练库，并对训练 

库进行相应的更新，同时重新对相应的模式进行提取，更新模 

式库的信息。 

(下 转 第】58页) 
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Bi9／7。因此，多小波的理论及应用研究是有一定价值的。 
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在本系统中，为对文档进行训练，从 Yahoo!、网易、搜狐、 

中国期刊网等网站下载了分属于交通、教育、体育、军事4个类 

别共两百多篇已经明确了分类的文档作为测试。每个属性(即 

每个单字)都用一个4元组A一{W，A，C，S}表示。其中， 表 

示该字，A是文档所属类别，C是计数， 是支持度。训练时， 

不是每个类别分别训练，而是把所有的训练文档全部输入，这 

样，就可以过滤掉那些在所有文档中出现频率都很高的字，然 

后，根据 TF—IDF公式，计算出每个字的权重，并计算出支持 

度。 

有了训练库，就可以从中提取出各分类的对应模式。模式 

可以根据权重或者支持度进行提取。权重或支持度的阈值既 

能由用户确定，也可由系统自动调整，也就是，如果系统分类 

错误的概率大于某值，则认为阈值太小，系统自动减小阈值。 

但是，阈值也不能太小，否则会导致干扰项太多。确定了阈值， 

就可以得到各个分类的模式，存放到模式库中。 

系统对未知类型文档的处理，在特征字提取层是和训练 

文档一样处理的，不同的是，每个属性用三元组 {W，C，S}表 

示，中间结果存放在当前操作库中。与对训练库的处理一样， 

也要对当前操作库中的各个属性计算出权重和支持度。然后， 

分类器就可以对照模式库，输出该文档的可能分类。分类器采 

用NB(Naive Bayes)分类方法。设X是待分类的文档，对于每 

个类别G，计算出P。一P(xI c-)P(c．)，令 最大的类别就是 

X的类别。对分类结果的准确性度量，可以用查准率(preci— 

sion)0 和查全率(recal1)[9 来衡量。 

prec s如 —Zcorre堕c@ll ，(o≤ ≤ ，其中， ， 表示某个文档 
⋯  J 

类别) 

c口1l=．Icorrec tjI
i ，(O≤ ≤m，其中，m是文档类别数) f‘．，fI 

其中，correcti表示分类 i中分类正确的文档数，~correct。则是 

全部正确分类的文档数，口 是分类 i的全部文档数， 蜴则 

是参加分类的全部文档数；Icorrect I是分类 中正确分类的 

文档数，Ic I是属于分类 的全部文档数。 

为了进行准确度测试，又从网上另外下载了43篇文档作 

为待分类文档输入到模型中，得到的结论是：分类结果的准确 

度与阈值关系密切，阈值太大或太小都会影响分类的精度。目 

前，最高的查准率和查全率都是在7O 到80％之间，与一些使 

用 N-Gram(N大于2)的分类方法 ]相比(85 左右)，略微 

低了一些。究其原因，一则，在中文文档中，大部分词条都是由 
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2个以上的词组成，如果采用了N—Gram方法，那些对文档区 

分度有很大权重的词条都可以被检索到，并且，通过设定阈 

值，可以过滤掉大部分干扰项，另一方面，这个模型还是有许 

多改进的余地。和N—Gram相比，它的速度更快，比较适用于 

需要即时分类的场合，如作为搜索引擎的搜索结果的快速分 

类器。 

总结 本文提出了使用单字建立分类模型的一些初步构 

想和一个简单模型的实现。这种模型的优点在于：相对于词索 

解析 ，它不需要词典的支持；相对于 N-Gram，它的速度比较 

快。虽然准确度比其它的分类方法略低，但7O 以上的分类准 

确度还是令我们振奋的，下一步的工作，一是要研究周值和准 

确度的关系，希望可以得到一个比较准确的阈值。另外，由于 

没有找到比较权威的非用词库，现有系统的非用词数据很不 

全面，需要进一步调整。不同类别的文档，它的非用词可能不 

尽相同，因此，对非用词进行分类，也是提高精度的手段。在上 

面的模型图中，虽然画出了反馈调整的模块，但目前还没完全 

实现，下一步需要完善它 另外，对于 Web文档，是否可以利 

用它的超链接给我们提供的信息作为分类的参考?如何做?还 

有对于孤立点如何处理，这些都是我们下一步的研究目标。相 

信这种模型在经过进一步的改进后，精度还可以进一步得到 

提升。 
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