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摘 要 基于相似性进行文本分类是当前流行的文本处理方法。基于特征隶属度的文本分类相似性度量方法旨在利

用特征与文档间的隶属关系度量文档相似性，材、而实现文本分类。该方法基于特征与文档的隶属关系，对特征进行全

隶属、偏隶属和无隶属词集划分，并基于 3 种隶属词集定义隶属度函数。全隶属词集隶属于两篇文档，隶属度随权差

增大而降低;偏隶属词集仅隶属于其中某一篇文档，隶属度为一个定值;无隶属词集与两篇文档元隶属关系，隶属度为

零。在度量相似性时，偏隶属关系高于全隶属关系。由于同类文档词集相近，异类文档词集差异明显，因此，基于特征

与文档的隶属度进行相似性度量，可清晰界定词集与类别的隶属关系，提升分类精度。最后，采用数据集 20-New

groups 和 Reuters-21578 对分类有效性进行验证，结果表明基于特征隶属度的相似性度量方法的性能优于目前流行

的相似性度量方法。
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Abstract It is a fashionable method to do text classification based on similarity. Algorithm similarity measure for text 

classification based on feature subjection degree (SMTCFSD) aims at measuring similarity of documents through sub 

jection relationship between feature words and documents. Algorithm SMTCFSD divides words into total subjection 

word sets. partial subjection word sets and none subjection word sets based on the subjection relationship. and defines 

subjection function based on three subjection word sets. Total subjection word sets subject to two documents.and sub 

jection degree will decrease when the differences between two total subjection words increase. The words that only be­

long to one of the two documents are subsumed into partial subjection word sets.in which subjection degree is a definite 

value. Subjection degree of none subjection word sets is zero. because the words subject to neither of two documents. 

Total subjection relationship is more important than partial subjection relationship for similarity measure. Due to word 

sets of documents in the same category is similar to each other. while the ones in different categories have great distinc 

tion. classification accuracy will be promoted obviously based on different values of feature words. which are decided by 

subjection degree. Algorithm SMTCFSD is superior to the widely used similarity measure methods through experimen­

tal results on data sets from Reuters-21578 and 20-Newsgroups. 

Keywords Data mining. Text classification. Similarity measure. Subjection degree 
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1 寻|言

在大数据时代，我们只有具备足够的信息瓢别能力，才能

从浩瀚的信息海洋中择取有价值的类别。文本分类作为数据

挖掘、Web智能搜索等领域的焦点之一，得到了各界学者的

关注[1J 0 Liu L 等人[2J 提出了一种基于聚类的文本分类方

法，在构造分类器过程中利用聚类提取可信反例来提升分类

精度。 Xia R等人提出了一种评论分类方法 DSA，利用评论

的两面性进行双重情绪分析[3J 0 Yu Z 等人[4J 提出了一种通

过语意压缩和散列来对短文本进行分类的方法，从知识库中

为短文本中的每个词语选取概念和共现词语，进而扩充短文

本。AzamN等人[5J 提出了一种基于文本分类中的特征选择

度量标准来比较词频和文档频率的方法。Duan J 等人[6J 针

对多标记分类任务，提出了一种基于粗糙集的文本分类特征

选择算法。 Tang B 等人[7-8J 提出了利用朴素贝叶斯进行文本

分类和特征选择的方法。 Cheng 等人[9J 提出了一种概率性观

点挖掘模型 PAMM，用于识别与类标签相关的观点，该模型

的独特之处是每次执行所寻找的关联观点时仅涉及一个类

别，而不是同时涉及所有类的观点。 Tang 等人口OJ 提出了一

种指数嵌入式族的参数化分类器规则 EEF，该方法基于参数

分布为每类构造相应的规则，可处理基于数据驱动和模型驱

动两种不同方式的分类问题。 Liu 等人[l1J提出了一种自动式

情感主题分类模型，用于解决由于微博情感多样性导致的分

类器迁移适应性差的问题。 Sun 等人提出了一种通过协同进

化多标签超网络进行多标签分类的方法，采用协同进化学习

算法训练适用于所有标签的分类模型，利用标签关联性进行

多标签分类[12J 。

基于相似性实现文本分类是当前流行的文本处理方法。

Zhang 等人[口]利用余弦相似性在低维空间计算两个文档的

相似度，并在一个相关的相似性度量空间中执行文档聚类。

Mori U等人口4J 提出了一种用于时间序列数据库聚类的相似

性度量算法。 Kang Y B等人口5J 提出了一种基于图的分类算

法 TaxoFinder ，利用语句间相似性和空间距离度量概念的关

联强度对图中的关联度强度进行量化。 WangQ等人[16J将语

义感知用于实体联系模型，将文本和语义特征统一于 ER 阻

塞过程，探究相似性度量对 ER 阻塞过程的影响。

为进一步扩充相似性度量在文本分类领域的应用，提出

基于特征隶属度的文本分类相似性度量算法，该方法从特征

与文档的隶属关系角度出发，依据隶属关系的不同，定义不同

的隶属度函数取值，与其他相似性度量方法相比，所提方法能

更好地对文档类别进行区分。

本文第 2 节描述基本定义;第 3 节描述数学模型;第 4 节

介绍基于特征隶属度的文本分类相似性度量算法;第 5 节介

绍基于特征隶属度的文档集合相似性度量方法;第 6 节介绍

实验及其结果;最后总结全文。

2 定义

定义 1(全隶属，Total Subjection) 设特征词 Fw隶属于

两篇文本文档 dOC1 ,dOC2 ， 则称 Fw 为全隶属特征词，表示为

F7VTot 0 全隶属特征词集为:

FWSet_TotSub= {Fwl Fw仨 dOC1 nFw仨 dOC2} (1) 

FωTot 与 dOC1 ， doC2 为全隶属关系，记作 TotSub(FwTot'

dOC1 ， doC2) 。

定义 2(偏隶属， Partial Subjection) 设有两篇文档

dOC1 ， dOC2' 当且仅当特征词 Fw 隶属于 dOC1 且非隶属于

白白，或者 Fw隶属于 dOC2 且非隶属于 dOC1 时，称 Fw 为偏

隶属特征词，记为 FWPar 。偏隶属特征词集为:

FWSet_ParSub= {Fw 1 Fwε dOC1 UFwε dOC2 - Fwε 

dOC1 nFw仨 dOC2} (2) 

FWPar与 dOC1 ， doC2 为偏隶属关系，记作 ParSub(FwH时，

dOC1 ， dOC2) 。

定义 3(无隶属， None Subjection) 设有两篇文档 dOC1 , 
dOC2 ， 当且仅当特征词 Fw既不隶属于 dOC1 又不隶属于 dOC2

时，称 Fw为无隶属特征词，记为 F叫阳。无隶属特征词集为 z

FWSet_NonSub= {FωIFw任 dOC1 门 Fw任 dOC2} (3) 

Fω'Non 与 dOC1 ， doC2 为无隶属关系，记作 NonSub(Fω阳，

dOC1 ， dOC2) 。

3 数学模型

设文档集合目)c中包括N 个文档，对任意文档 dOCi 仨

rxx;, i = 1 , 2 ，…， 1\'[，利用向量空间模型表示为 dOCi

(T(doCi) ，以dOCi 刀，其中 T(doCi) = {Fwi1 ， FWi2' … ， FWik}为

特征词文本信息，以dOCi) = {ω(Fwi1) ，以F叫2) ，…，以F叫)}

为特征词对应权重。 ω(FWij) (j= 1， 2 ， … ， k)反映了 FWij 与

白白的隶属度。 ω(FWij )>0 表明 FWij隶属于dOCi' 即 FWij ε

dOCi;以FWij)=O 表明 FWij~F隶属于 dOCi' 即 FWij ttdOCi 。

基于特征隶属度的文本分类相似性度量方法(Similarity 

Measure for Text Classification based on Feature Subjection 

Degree , SMTCFSD)用特征词 F叫ij (i= 1， 2)与文档 dOC1 ， doC2

间 3 种不同的隶属关系来度量 dOC1 和 dOC2 间的相似度

SD刷TσSD (dOC1 ,dOC2 )。

(1)全隶属关系:若 Fu勾仨 FWSet_ TotS帅，即 F叫仨

dOC1 &. FWij 仨 dOC2 ，以F'UJ}j) >0 ， ω(Fu勾 )>0，则基于 FWij'

SDSMICFSD (dOC1 ， 白白)随 |ω(F'UJ}) ω(F叫 )1 的增大而增大。

(2)偏隶属关系:若 FWij ε FWSet_ParS帅，即 FWij ε

dOC1&Fwij 任 dOC2 或 FWij 任 dOC1 &FWij ε dOC2 ，那么 ω(FW1j)

ω(F叫:j) =0&ω (FW1j) 十以F叫j)>O ， 则 SDSMICFSD (dOC1 , 

dOC2 )基于 FWij 为某一定值。

(3)无隶属关系:若 F叫巨:: FWSet NonS帅，即 F叫'j tt 
dOC1&.F叫任 dOC2 ， ω (F'UJ}j) = 0 ， ω (F叫) =0，则 SD刷TCFSD

(dOC1 ， dOC2)基于 FWij 为零。

SMTCFSD算法中，偏隶属关系高于全隶属关系。因为

同类文档特征词集具有较高的共性;反之，异类文档特征词具

有明显的差异。基于特征隶属度来度量类别间的共性或差异

程度可有效提高分类精度。

4 基于特征隶属度的文本分类相似性度量算法

4. 1 算法模型

定义 4 文档 dOC1 ， doC2 的隶属度 (Subjection Degree) 函

数为 z
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ZDis(w(F'U勾) ，以F'è的j))
SubDeg( dOC1 ,dOC2 ) ; , (4) 

EN以ω(F叫) ，ω(F叫))

其中，互异度(Distinction) 函数为:

Dis(w(Fw 1j) ，以F叫))=| 呻 { … ~川……)阿川川/尺瓜(α1
Fw且IJ凡1υjε FWSet ToωtSub 

(5) 
e;, F 'UJ) j E FWSet_ParSub 

0 , FW1J ε FWSet_NonSub 

规范化(Nonnalizatio时函数表示文档中非零特征的个数z

Nor(w(Fw 1j) ，以F叫))=

(1 ， FMFWSet-Tots时UFWSet_ParSub
(6) 

0 , F叫j E FWSet_NonSub 

基于特征隶属度的文档相似度函数为:

SubDef.[ (doc , ， dOC2) 十E
SDSMTCFSD(doC1 ， docz)=~VV~~Vb'~~~"-~'" v (7) 

4.2 算法性质

为验证下述性质，假设在 dOC1 ， doC2 中，除讨论的特征词

外，其他特征词的相应权值均相同。

性质 1 偏隶属关系高于全隶属关系。

设有两个文档 dOC1' docz ， 以及偏隶属特征词 FWPar ε

FWSet_ParSub 和全隶属特征词 FWTot E FWSet _ TotSub。假

设偏隶属特征词 FWPar隶属于 dOC1 非隶属于白白，则 FWPar

与 dOC1 有关联，与 docz 没有关联，即基于 FWPar而言 ， dOC1 和

docz 是不相似性的。全隶属特征词 FWTot 同时隶属于 dOC1 和

docz ，与二者均有一定关联，即基于 FWyot 而言 ， dOC1 和 dOC2

是相似性的。即:

P十exp{ 一 (ω(FWTot ),. -W(FWTot )Z.)2 /0/π) L_ P- e; 
Q ~ Q 

其中， Q=ENor(ω (FW1j) ， 以F叫))， P = L, Dis 
=l ， J芋ρ

(ω(F'UJ)j) ，以F叫j)) 。因此 SubDeg (dOC1 , docz ) Tot > SubD与
(dOC1 , dOC2 ) Paγ ，故 ， SDSMTCFSD (dOC1' dOC2 )Tot > SDSMTCFSD 

(dOC1 ,docz) Paγ 。

由此可知，基于偏隶属特征词导致的相似度下降程度高

于基于全隶属特征词权差导致的相似度下降程度。偏隶属关

系高于全隶属关系。

性质 2 基于全隶属特征词，相似度随特征权差的增大

而降低。

设有文档 dOC1 ， dOC2' 以及全隶属特征词 FωTotl ε FWSet

TotSub。若 FWyot1 的权差增大，即 |ω (FWyot )'j - w(FWyot) 斗

增大，从而导致 exp{ -(ω(FWyot )'j ω(F'è的ω )2j)2/0/π)}减

hf十exp{ 一 (ω(FWyot)'i 一ω(FWTot)2Y /0/π)} 
小，那 A 减小，Q 

即隶属度函数 SubDeg(doc1 ， docz)减小，从而相似性度量函

数 SD90TCFSD (dOC1 • dOC2 )减小。由此可知，相似度随全隶属

特征词权差的增大而减小。

性质 3 相似度随偏隶属特征词数的增多而降低。

设有有 3 个文档 dOC1 , dOC2 , dOC3 ， 以及偏隶属特征词

FWPar 仨 FWSet ParSub。假设 dOC1 , dOC2 , dOC3 共有 m 个全

隶属特征词 ， dOC1 ， doC2 之间有 4 个偏隶属特征词 ， dOC1 ,dOC3 

之间有 b个偏隶属特征词，并且 dOC1 ， docz 之间有 4 个偏隶属

特征词也隶属于 dOC1 .dOC3. 即 aζb。于是有 : SubDeg(doc1 , 

dOC2) =旦二豆豆 ， SubDef.[ (doc1 ， doC3)=旦二e;b
7月十u 吕 ,/ m+b 0 

因为mω二~m- e;b ， m十aζm十b.所以 SubDeg(doc1 , 

docz)二三SubDeg(doc1 • dOC3) 。 因此 ， SDSMTCFSD (dOC1 , dOC2 )?': 
SDSMTCFSD (dOC1 ,dOC3 )。

由此可知，相似度随偏隶属特征词数的增多而降低。

性质 4 相似度值域为[O ， lJ 。

由性质 3 可得相似度随偏隶属特征词数的增多而降低，

那么当全部非零特征均为偏隶属特征词时，相似度最小。

假设有两个文档 dOC1 ,dOC2 ， 以及偏隶属特征词 F即旷 E

FWSet ParSub。设 dικ1 中有 p 个非零特征词 dOC1

(F'U巧，… ， Fwp ， O ， … ， 0) ， dOC2 中有 q个非零特征词，且这些非

零特征词均为偏隶属特征词，即 dOC1 = (F町，… ， Fwp.O. …，

肘 .docz = (0 ,…, 0 , FWp+1. … .Fw肘q' O. …，的。那么 Sub

Def.[ (doc1 .dOC2) =二主主二g}= ε，此时min_SDSMTCFSD (dOC1 , 
6ρ十q

docz) =0 。

由性质 2 可得相似度随全隶属特征词权差的减小而增

大。由此可推出，若全部非零特征均为全隶属特征词且权值

均相等，则相似度最大。

设文档 dOC1 ， dOC2 中有 ρ 个权重相等的全隶属特征词

FWToti 巨~ FWSet TotSub( i = 1, 2 ，…，抖，且无其他非零特征

词，即 dOC1 =(F'U杠，… ， Fwp ， O ， … ， 0) ,dOC2 = (Fz屿，… ， Fwp ，

0 ,…, 0) ，则 SubDeg (dOC1' dOC2) = p/p = 1 ，此时 max

SDSMTCFSD (dOC1 ,docz) = 1 。

由此可知，相似度值域为[O ， lJ 。

性质 5 相似度是对称的。

因为隶属度函数的定义与特征词顺序无关，即 Dis(ω

(F叫j) ，以FW2j)) = Dis(ω(F'U川，以F'UJ)j)) , Nor(ω(F'UJ)j) , 
以F'è的:j)) = Nor(ω (FW2j) ， 以F'UJ)j 月，所以 SubDeg (dOC1 , 
docz ) SubDeg (docz , dOC1 ), SD90TCFSD (dOC1. docz ) 

SDSMTCFSD (dOC2 ， dOC1) 。

由此可知，相似度是对称的。

4.3 算法伪代码

算法 1 基于特征隶属度的相似性度量方法 SMTCFSD

INPUT: dOC1 = {ω(Fwn) ， ω(FW12) ，…， ω(FW1k) } 

dOC2 二 {ω(FWZ1) ， ω(Fwzz) ，…， ω(FW2k) } 

ε: 常数

OUTPUT:相似度 SD皿町CFSD (dOC1 , docz ) 

METHOD: 

1. SD血町CFSD (dOC1 , docz ) = 0 

2. SubDeg(doC1 , dOC2) 二。
3. Dis(ω(FW1j) ， ω(FW2j))=O 

4. Nor(ω(FW1j) ， ω(FWZj))=O 

5. FORj二 1 TO k /关求取隶属度提/

6. IF FW1j E dOC1 &'FW2j E dOC2 

7. IF 以FW1j) "，(FW2j)>O /安全隶属头/

8. Dis(ω(FW1j) ， ω(FW2j))+=exp{ 一 (ω(FW1j) 一 ω(FW2j))2/

0/π) } 
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9. NorCωCFWlj) ， ωCFWZj))+二 1

10. ELSE IFωCFWlj)=OßιωCFW2j)=0 /争夺元隶属安/

11. DisCωCFWlj) ， ωCFW2j))+二。

12. NorCωCFWlj) ， ωCFW2j))+=0 

13. ELSE /争夺偏隶属关/

14. DisCωCFWlj) ， ωCFWZj))+二 ε

15. NorCωCFWlj) ， ωCFW2j))+=1 

16. END IF 

17. END IF 

18. END IF 

19. ENDFOR 

土扫Dis叭(ω以CFWl町ljρ) , ω以CFw叫叫W2j)巧川jρ))
20.Su巾仙bωD喀伽l ， do盹ωqω) 二:

三NorC ω CFWlρj卢) , ω以CF问W叫叫2勾j川)υ ) 

SubDegCdocl ， doC2)+ε 
21. SDSMTCFSD C dOC1 , dOC2 )二

1+ε 

22. RETURN SDSMTCFSDCdoCl ,dOC2) 

5 基于特征隶属度的文档集合相似性度量方法

定义 5 集合 DS"DSz 分别包含仇 ， h2 个文档 ， DS， =

(docn , dOCIZ ,… ,dOC'h, ) , DS2 = (dOCZl , doczz ,… , dOCZh2 ) ，其

中 ， dOCij = (ω (FWijl) ， ω (FWij2) ， …， ω (FWijP) ) 。文档集合

DS" DS2 的隶属度函数为:

SubDeg(DS"DSz ) 
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文档集合相似度为:

SubDef!:(DS" DS2 ) 十ESDS90TCFSD(DSuDSz) ~ ~~b' ，";'''~~'" ~ (9) 
1十E

对于某特征词 F叫:
h, h2 

至户ρs(w(F阳) ，ω(F川))

2__; 2__; Dis(ω(F'UJ}ik) ，以FUi2ik))+
ω(FWlik ) >0 w(Fw2j是 )>0

2__; 2__; Dis(ωCFw，诀) ， ωCFW2ik ))十
w(FWlik )=0 w(F如2jk )>0 

2__; 2__; Dis(ω(Fu且最) ，以FW2ik))+
w(FWlik )>0 w(FW2jk )=0 

2__; 2__; Dis(ω(Fu且最) ，以FW2ik )) 
w(FW1ik )=0 w(Fw2jk )=0 

dJ > OF EXP{(ω(F'UJ}j) ω (FW2j))2 / (1/ 
lik J 时ρ~;k )>0 

h, h2 

π)) 十(-e;) X (h, - 2__; sgn(ω(F'UI]最))) 2__; sgn(ω 

(FW2ik)) 十(-e;) X (2__; sgn(ω(F'UI]最 )))(h2 - 2__;

sgn(w(Fu扫J是))) (10) 

h, h2 

主声川巾(F阳) ，ω(F叫:jk )) 

=Esgn(ω(F阳))Esgn(ω(F叫jk) )十 (h， 主sgn(ω

h2 h, 
(F叫 )))Esgn(ω(F问 ))+(Esgn(ω(F阳)))

(hzEsgn(ω(F叫jk ))) (11) 

其中，

(1, a>O 
sgn(a)= \ 

\0 , a忌。

当 h， =h2 =1 时，式 (8)等价于式(的。当 h， =l, h2 >1 

时，式(8)度量某文档与各类集合的相似度，可用于文档分类。

(12) 

6 实验结果

6. 1 数据集

文本挖掘常用的公共语料库为 20-Newsgroups 和 Reu­

ters-21578 。

数据集 20-Newsgroups 包含 4 个大类: comp , rec , SCl 和

talk，分别包含的文档数目为 1162 篇、 1190 篇、 1183 篇和 975

篇。通常采用一对一分类方法。

数据集 Reuters-21578 通常选取 65 个主题中的前 8 个类

别 :acq，口ude ， eam ， grain(包含∞m 和 wheat) , interest , mon巧，

ship , trade，分别包含的文档数目为 1659 篇、 405 篇、 2775 篇、

773 篇、 335 篇、 502 篇、 200 篇、 340 篇。因此， Reuters-21578 

常被称为"邸"口7J 。

选取文档总数的 70%作为训练集，剩余文档用作测试集。

6.2 评价标准

(1)基本评价指标

分类准确率 z

Acc=~~ EP十TN
CC-TP十FN十FP十TN (13) 

(8) 
精确率 z

p=-JE一­
TP+FP 

召回率 z

R=TP -
TP十FN

(15) 

(14) 

F，度量值 2

2PR F, = ;", ';:" (16) 
P十R

其中 ， TP 为文档被正确判为类 C 的数日 ;FP 为文档被错判

为类C 的数目 ;FN为文档被错判为非类C 的数目 ;TN为文

档被正确判为非类C 的数目。

(2)宏平均值

宏平均准确率:

MizcroAcc=EA叫 /ICI
宏平均精确率:

MacrOP=~Pi/ICI 
宏平均召回率:

山|

MacroR= 2__; Ri/ I CI 

(17) 

(18) 

(19) 

宏平均 F，度量值 2

2. MacroP. 几句cr，oR
MacroF, = 币 K ....... I 11 K ~ (20) 
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6.3 相似性度量方法

为了验证相似性度量方法 SMTCFSD 的有效性，选取目

前被广泛应用于文本分类的经典相似性度量方法进行比较:

欧氏距离[18J : 

DI5E，κ (dOCl ,dO(2)=[(doCl -dO(2) • (dOCl -dO(2)]专

(21) 

杰卡德相似度[叫:

dOCl • dOC2 
5Ja, (dOCl ,dOC2) 

dOCl • dOCl 十docz • dOC2 -dOCl • docz 

(22) 

余弦相似性〔叫:

(23) 
d OC1 • doc? SC1s (dOCl ,docz) /' -, ~'--'''''_111? /~'--'''c. 

(dOCl • dOCl)1/2 (dOC2 • dOCZ)1/2 

6.4 实验结果

6.4.1 分类方法中参数 E 的选取

在数据集 20-Newsgroups 和 Reuters-21578 上，应用

KNN算法进行相似性度量 ， K 分别取1， 3 ， 5 ， 7 ， 9 ， 11。设置

e;= O. 001 , O. 01, O. 05 , O. 1 , O. 2 , O. 4 , O. 6 , O. 8 , 1. 0。图 1 和

图 2 给出了分类精度变化趋势。随着 E 取值的增大，算法

SMTCFSD 的分类精度逐渐增高。对于同类文档，特征词隶

属于两篇文档的情况多于仅隶属于某一篇文档的情况;但对

于异类文档，多数情况下特征词语仅隶属于某一篇文档。因

此，当 E 取较大值时，同类文档中偏隶属词语较少，相似度受

偏隶属词集的影响较小，相似度较高;异类文档中偏隶属词语

较多， ε 取较大值时会显著降低文档间的相似度，从而可

有效地区分不同类别。因此， e;值较大时更利于分类，设置

e;=1. 0 。

图 1

图 2
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在数据集 Reuters-21578 上 SMTCFSD选取不同 ε值时

所得的分类精度

6.4.2 与经典相似性度量算法的分类性能比较

6.4.2.1 分类性能

表 1 和表 2 列出了在数据集 20-Newsgroups 上

SMTCFSD算法与经典相似性度量算法采用矿和 MI特征选

择方法所得的分类性能的对比结果。

表 1 在 20-NeVl吨roups 数据集上 SMTCFSD算法与经典相似性

度量算法采用 χ2 特征选择方法的分类性能/%

20-Newsgroups 
Data Sets 

口Dmp vs rec 

∞mp VS SCl 

comp vs talk 

rec VS SCl 

rec vs talk 

sci vs talk 

宏平均

Model 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

Acc 

89.37 

78.19 

82.44 

80.82 

78.46 

67.21 

70.96 

69.30 

96.16 

85.40 

90.22 

87.79 

77.67 

66.79 

71. 47 

68.94 

82.77 

75.80 

80.51 

78.38 

77.20 

66.91 

71. 46 

69.14 

83.61 

73.38 

77.84 

75.73 

PR 

90. 57/87. 61 

79.00/76.08 

83.47/80.38 

81. 71/78. 83 

79. 57/76. 08 

67.40/65.49 

71. 15/69. 62 

69.42/67.99 

97. 20/95. 70 

87.48/85.37 

91. 91/89. 93 

90.04/87.18 

80. 11 /73. 78 

67.36/65.55 

71. 94/70. 67 

69.38/68.15 

86. 25/8 1. 68 

79. 68/75. 13 

84. 16/79. 50 

82. 18/76. 72 

80. 99 /76. 33 

71. 18/66. 61 

75.65/70.67 

73. 18/68. 98 

85. 78/8 1. 86 

75.35/72.37 

79. 71/76. 80 

77.65/74.64 

89.07 

77.51 

81. 90 

80.24 

77.79 

66.43 

70.38 

68.70 

96.44 

86.41 

90.91 

88.59 

76.81 

66.44 

71. 30 

68.76 

83.90 

77.34 

81. 76 

79.36 

78.59 

68.82 

73.08 

71. 02 

83.77 

73.83 

78.23 

76.12 

表 2 在 20-NeVl吨roups 数据集上 SMTCFSD算法与经典相似性

度量算法采用 MI特征选择方法的分类性能/%

20-Newsgroups 
Data Sets 

口omp vs rec 

∞mp VS SCl 

comp vs talk 

rec VS SCl 

rec vs talk 

sci vs talk 

宏平均

Model 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

SMTCFSD 

Euclidean 

Jaccard 

Cosine 

Acc 

88.14 

75.58 

80.14 

78.49 

75.95 

66.44 

70.70 

69.96 

95.09 

83.20 

88.02 

86.10 

73.91 

65.86 

70.54 

68.48 

81.80 

72.98 

77.51 

75. 19 

74.79 

65.29 

70.76 

68.03 

81.61 

71. 56 

76.28 

74.38 

PR 

89. 38/86. 23 

77.30/72.38 

81. 91/76. 76 

80.09/75.13 

76. 32/74. 61 

66. 44/64. 63 

71. 07/68. 93 

69.27/67.13 

96. 82/94. 32 

85.75/82.87 

90.23/87.44 

88. 44/85. 63 

76. 22/69. 75 

67. 15/62. 52 

71. 94/67. 65 

69.56/66.05 

85. 28/80. 84 

76. 56/73. 28 

80.91/77.31 

78. 97/74. 79 

78.55/74.30 

69.20/66.10 

74.47/71. 01 

71. 83/68. 55 

83. 76/80. 01 

73. 77/70. 30 

78. 42/74. 85 

76. 36/72. 88 

Fl 

87. 78 

74.76 

79.25 

77.53 

75.46 

65.62 

69.98 

68.18 

95.55 

84.29 

88.81 

87.01 

72.84 

64.75 

69.73 

67.76 

83.00 

74.88 

79.07 

76.82 

76.37 

67.61 

72.70 

70.15 

81. 84 

71. 86 

76.59 

74.58 
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由表可知，在各子类中 SMTCFSD 的分类性能均优于目

前广泛采用的经典相似性度量方法。从宏平均值可得出，相

较于'性能最好的 Jaccard 方法， SMTCFSD 采用 χ2 特征选择

方法时， Acc、 PR 值、 F1 度量值分别高出 5. 77 % , 6. 07 % / 

5.06% ， 5.54%;采用 MI特征选择方法时， Acc、 PR 值、F1 度

量值分别高出 5.33% ,5.34%/5.16% ， 5.25% 。

表 3 和表 4 列出了在数据集 Reuters-21578 上

SMTCFSD算法与经典相似性度量算法采用矿和 MI特征选

择方法所得的分类性能的对比结果。由表可知，仅在子类

crude 中 Jaccard 采用 l 方法的分类性能优于 SMTCFSD，这

是由于 crude 类中特征词语也隶属于其他类别的非关联文

档，因此无法发挥 SMTCFSD 模式的优势。除此之外，

SMTCFSD 的分类性能均优于目前广泛采用的经典相似性度

量方法。从宏平均值得出，相较性能最好的 Jaccard ，

SMTCFSD采用 l 特征选择方法时， Acc、 PR 值、 F1 度量值
分别高出 1. 94% ,9.82%/8.99% ， 9.39%;采用 MI特征选择

方法时， Acc、 PR 值、 F1 度量值分别高出 1. 2% ， 6.49%/

8.47% ， 7.63% 。

表 3 在 Reuters-21578 数据集上 SMTCFSD算法与经典相似性度

量算法采用 x2 特征选择方法的分类性能/%

Reuters-21578 
Data Sets 

Model Acc PR Fl 

acq 

SMTCFSD 91. 94 83.83/81.83 82.82 

Euclidean 79.97 58.01/56.62 57.31 

Jaccard 88.67 77.56/73.52 75.49 

crude 

Cosine 87.03 

Sl\在TCFSD 94.25 

Euclidean 92. 95 

J accard 95. 12 

Cosine 94.48 

SMTCFSD 89. 67 

Euclidean 75. 43 

Jaccard 83.99 

Cosine 83.38 

Sl\在TCFSD 93.85 

Euclidean 89. 60 

Jaccard 92.91 

Cosine 92.44 

Sl\在TCFSD 95.19 

Euclidean 93. 25 

Jaccard 93.65 

Cosine 93.55 

Sl\在TCFSD 94.52 

Euclidean 91. 34 

Jaccard 92.28 

Cosine 91.94 

5ι1TCFSD 97.26 

Euclidean 95.75 

Jaccard 96.12 

Cosine 96.09 

SMTCFSD 95. 32 

Euclidean 93. 11 

Jaccard 93.75 

Cosine 93.35 

Sl\在TCFSD 94.00 

Euclidean 88. 93 

Jaccard 92.06 

Cosine 91. 53 

eam 

gram 

mterest 

money 

ship 

trade 

宏平均

74.32/69.30 

50.31/47.40 

38. 82/38. 15 

58. 82/52. 02 

52.60/46.82 

88. 13/85. 53 

69.47/68.12 

83. 43/74. 52 

82. 52/73. 84 

74.58/66.87 

52.90/49.85 

68.59/65.05 

66.14/64. 13 

49.64/47.55 

29. 08/28. 67 

32.56/30.77 

31. 34/29. 37 

62. 69/58. 60 

39. 11/36. 74 

46. 33/46. 98 

43. 81/42. 79 

52. 56/47. 67 

25. 88/25. 58 

32.14/31. 40 

30.38/27.91 

51. 94/45. 89 

29. 17/28. 77 

35.66/34.93 

31.47/30.82 

64.21/60. 14 

42. 81/41. 56 

54.39/51. 15 

51. 57/48. 12 
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表 4 在 Reuters-21578 数据集上 SMTCFSD算法与经典相似性度

量算法采用 MI特征选择方法的分类性能/%

Reuters-21578 
Model Acc PR Fl 

Data Sets 

acq 

SMTCFSD 88. 30 

Euclidean 77. 10 

Jaccard 87.23 

Cosine 85.22 

SMTCFSD 94. 52 

Euclidean 91. 94 

Jaccard 93.92 
crude 

76. 32/73. 52 

51. 84/49. 58 

74. 26/70. 70 

69.82/66.48 

52. 83/48. 55 

30. 00/29. 48 

47. 13/42.77 

74.86 

50.71 

72.44 

68.11 

50.60 

29.74 

44.84 

Cosine 93.41 42.59/39.88 41. 19 

SMTCFSD 86. 86 84. 49/82. 00 83. 23 

eam 
Euclidean 72. 52 

Jaccard 84. 19 

Cosine 82.58 

SMTCFSD 93. 75 

Euclidean 86. 26 

Jaccard 92. 11 

Cosine 90.77 

SMTCFSD 94. 但

Euclidean 93. 18 

Jaccard 93.98 

Cosine 93.28 

SMTCFSD 93. 35 

Euclidean 91. 54 

J accard 91. 84 

Cos咀1e 91. 64 

SMTCFSD 96. 76 

Euclidean 95. 89 

Jaccard 96. 19 

Cosine 96.32 

SMTCFSD 94. 55 

Euclidean 93.21 

Jaccard 93.68 

Cosine 93.25 

SMTCFSD 92. 84 

Euclidean 87.71 

Jaccard 91. 64 

gam 

mterest 

money 

ship 

trade 

宏平均

66. 11/63. 33 64.69 

84.23/74.10 78.84 

80.42/74.26 77.22 

72. 90/68. 69 70. 73 

37.35/36.79 37.07 

66.20/57.75 61. 69 

58. 63/54. 71 56. 60 

43.57/42.66 43.11 

28.37/27.97 28.17 

34.45/28.67 31. 30 

28.99/27.97 28.47 

53.81/52.56 53.18 

40.95/40.00 40.47 

42.93/40.93 41. 91 

41. 63/40. 47 41. 04 

42. 86/38. 37 40. 49 

28.24/27.91 28.07 

33. 33/32. 56 32. 94 

34. 62/31. 40 32. 93 

44. 06/43. 15 43. 60 

30. 07/29. 45 29. 76 

34. 97/34. 25 34. 61 

30.56/30.14 

58.68/56. 19 

39. 11/38. 06 

52. 19/47.72 

30.35 

57.49 

38.58 

49.86 

Cosine 90.81 48.41/45.66 46.99 

6.4.2.2 PR 曲线

图 3 和图 4 为数据集 20-Newsgroups 上的 PR 曲线。

图 3 在数据集 20-Newsgroups上 X2特征选择方法用于 SMTCFSD
算法时与经典相似性度量算法所得的 PR 曲线对比

0.95 

0.9 

0,85 

gM 
im 
d: 0.7 

0.65 

0.6 

。 55

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 

Rccall 

m啡-. SMTCFSD 

·吨..... Jaccard 

叩咐如.""， Cosine 

图 4 在数据集 20-Newsgroups上 MI特征选择方法用于 SMTCFSD

算法时与经典相似性度量算法所得的 PR 曲线对比
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图 5 和图 6 为数据集 Reuters-21578 上的 PR 曲线。由

图可知，相比于其他基于经典相似性度量的分类方法，

SMTCFSD分类方法的分类效果明显增高。
09 

M 丰

~ 0.6 

J: 0.5 

0.3 

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0马 0.6 0.7 0.8队9 l 

Recal1 

咽叫伽"'" SMTCFSD 

__ Jaccard 

叫如叫 Cosine

四咱事-- Eudìdean 

图 5 在 Reuters-21578 数据集上 XZ特征选择算法时用于 SMTCFSD
算法与经典相似性度量算法所得的 PR 曲线对比

制噜""'" SMTCFSD 

·哺萨_ Jaccard 

山叫铲川口、，>nρ
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图 6 在 Reuters-21578 数据集上M特征选择算法用于 SMTCFSD

算法时与经典相似性度量算法所得的 PR 曲线对比

6.4.3 与新分类方法的分类性能比较

目前，关于文本分类的新方法层出不穷。文献[7J基于信

息论提出了两种面向文本分类的朴素贝叶斯最优特征选择方

法 MD 和 LBf ，旨在依据特征对类别的区分力进行排序和
选择，以此进行文本分类。文献[8J提出了基于类依赖的文本

分类方法 PPT，该方法遵循 PDF投影定理，利用类依赖特征

自动进行文本分类。本节将 SMTCFSD与上述 3 种新的分类

方法进行对比，对比结果如图 7 和图 8 所示。为了对各分类

方法的分类准确率进行评估，特征的选择范围选定为 [10 ，

2000J 。
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Number oI features 
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图 7 在数据集 20-Newsgroups 上 SMTCFSD算法与 3 种

新分类算法的分类准确率对比
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图 8 在数据集 Reuters-21578 上 SMTCFSD算法与 3 种

新分类算法的分类准确率对比

从图中可以看出，随着所选特征数目的增多，各分类方法

的分类性能均逐渐提高。图 7 为在数据集 20-N ewsgroups 上

SMTCFSD算法与 3 种新分类算法的分类准确率对比，

SMTCFSD算法的分类准确率高于另外 3 种分类方法，并且

SMTCFSD算法选择前 200 个特征时就能获得与分类方法

孔白和KBf 选择前 1000 个特征时相近的性能相 8 为在数
据集 Reuters-21578 上 SMTCFSD算法与 3 种新分类算法的

分类准确率对比，当所选特征数日增多时，SMTCFSD算法与

另外 3 种分类方法的分类准确率相近，但 SMTCFSD算法在

所选特征数日较少时，其分类性能均高于其他 3 种分类方法，

从而说明当所选特征数目受限时，基于特征与文档间的不同

隶属关系赋予不同权重，可以更加有效地提升分类精度。

综上所述，SMTCFSD算法基于特征与文档的隶属度对

特征进行划分和加权，能够使词集与类别间的隶属关系更加

清晰，显著提高分类性能。

6.4.4 运行效率

SMTCFSD算法的时间复杂度为 Ü(m时，其中，特征权重

计算的时间复杂度为 Ü(m) ，文档相似度计算的时间复杂度

为Ü(旧。分类方法孔白，孔pf 的时间复杂度为 Ü(m时， PPT
算法的时间复杂度为 Ü(η勺。经典相似性度量算法 Eucli

dean , J accard 和Cosine 的时间复杂度均为 Ü(mn) 。由于 Eu­

clidean 每轮运算仅需做一次内积，而 Jaccard 和Cosine 需要

做 3 次内积，因此 Jaccard 和Cosine 的平均运行时间比 Eu­

clidean 多了近 3 倍， SMTCFSD算法的运行时间比 Euclidean

多了约 2 倍。

结束语特征词在一定程度上包含了所属文档的特点，

同类文档特征词集相似度较高，异类文档之间特征词集差异

显著。为了凸显不同类别间特征的独特性，提出基于特征隶

属度的文本分类相似性度量算法。基于特征与文档的隶属关

系，将特征词集划分为全隶属词集、偏隶属词集和无隶属词

集。相比于隶属于两篇文档的全隶属词集，仅隶属于某一篇

文档的偏隶属词集在辨别异类文档时更有区分度。同类文档

间全隶属词语较多，偏隶属词语较少，且相似度越高的文档间

全隶属词语权重越相近;异类文档间偏隶属词语更多，全隶属

词语较少，且所包含的全隶属词语权重间差异较为明显。因

此，文档相似度会随着偏隶属词语数目的增多而降低，也会随

全隶属词集权差的增大而降低。因此，SMTCFSD模型在度量

文档相似度时特征划分得更加合理，能够明显提升分类性能。

今后的工作将致力于探究一种适合该相似性度量模型的

特征选择方法;基于特征与文档间的关系对特征词进行区别

和选择，使之适用于 SMTCFSD 模型，从而更有效地区分文

档类别，进一步提升分类精度。
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