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一 种基于权重的文本特征选择方法 
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摘 要 在分析比较几种常用的特征选择方法的基础上，提出了一种引入文本类区分加权频率的特征选择方法 

TFIDF
_ Ci。它将具体类的文档出现频率引入 TFII]lF函数，提高了特征项所在文档所属类区分其他类的能力。实验 

中采用KNN分类算法对该方法和其他特征选择方法进行了比较测试。结果表明，TFIDF Ci方法较其他方法在不同 

的训练集规模情况下具有更高的分类精度和稳定性。 
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Abstract This paper compared several feature selection methods in text categorization，and proposed a new feature se 

lection method(TFIDF
_

Ci)based on weighted frequency of distinction between the text．It improves TFIDF function 

from weighted frequency and the feature items can increase the ability of text categorization in documents．In the experi 

ment，we tested the effect of this feature selection method and other feature selection methods by using KNN classifi 

ers．The experiments show the new method has good performance and stability under different numbers of training sets． 
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1 引言 

随着计算机网络技术的发展，大量的信息资源在网上涌 

现。各种形式的文本文档以指数级增长。如何对网络上这些 

海量信息进行检索、分类已成为一个迫切需要解决的问题l1]。 

文本 自动分类技术是数据挖掘和人工智能领域的一项实用 的 

关键技术，它能够实现文本的自动分类。 

文本分类领域最常见的向量表示方法是向量空间模型 

(VSM) j，它依据文本内容来确定训练样本和向量维数，在 

对文本进行预处理(分词等)、特征选择l3 和权重计算之后，形 

成多维的空间向量，然后对未知文本进行预处理，进而判断它 

们属于事先定义类别中的哪一个或多个类别。在文本特征选 

择过程中，不是所有的词条都是有效的，利用特征选择方法可 

以降低文本特征的维数 ，从而简化分类计算难度，达到减少训 

练时间和提高分类精度的目的。因此必须要从大量的特征词 

条中选择出能够最好地代表文本特征的词条。特征选择是实 

现电子文本有效自动分类的前提和基础_4 ]。 

针对特征提取，近年来国内外很多学者提出了一些方法， 

其可以总结为基于文档频率 DF(Document Frequency)的方 

法、互信息 MI(Mutual Information)方法、信息增益 IG(In 

formation Gain)方法、72统计 CHI方法、期 望交叉熵 CE 

(Expected Cross Entropy)方法、文本证据权 wT和优势率 

ODD等[1 。本文第 2节针对几种常见特征选择方法进行对 

比分析，最后提出了一种基于特征权值函数 TFIDF改进的文 

本类区分加权频率特征选择方法 TFIDF—Ci。提出的方法将 

具体类 中的文档频率作为一个新的权值引入到 TFIDF函数 

中，从而提高包含特征词条的文档类的类别区分能力。实验 

结果表明，该方法在不同的训练语料集情况下具有更高的分 

类准确度和更好的稳定性。 

2 常用的特征选择方法 

2．1 文档频率 

基于文档频率 (Do cument Frequency，DF)的方法是最常 

见也最简单的特征选择方法之一，某一文本中词条的文档频 

率是指训练语料中包含该特征词条的所有文档数。文档频率 

方法有如下假设前提：设定一个频率阈值 T，当 DF值低于 T 

时，那该词条就是低频词，它不具有类别区分信息。因此必须 

将该词条从原始文本特征向量中去除，从而降低特征维数，提 

高文本分类精度。文档频率方法比较简单，只是用词频作为 

唯一衡量标准。但是实际情况可能是频率较低的词条也包含 

了很多有用的分类信息，而频率高的词条却包含较少有用的 

分类信息[7]。而且在信息抽取技术领域的研究中，一般来说 
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词频较小的的词条具有更多的信息量 ，所以不应完全去除它 

们。 

2．2 信息增益 

基于信息增益(Information Gain，IG)的方法是人工智能 

研究方法中一种常见的特征选择方法，它根据某个词条在某 

文本文档中出现或者没有出现的次数来判断该文档类别，它 

的定义如下。 

IG(t)一 ∑P(Ci)logP(Ci)--P(t)∑P(Cil )logP(Cil 

￡)4-P(t)∑P(Ci l t)logP(Ci l ) (1) 

式中，P(Cil￡)表示文本 中出现特征 t时，文本属于 C 的概 

率；P(CiI )表示文本中不出现特征 t时，文本属于 的概 

率；P(Ci)表示文档类别 的概率；P(￡)表示特征项 t在整个 

文本训练集中出现的概率。 

信息增益方法的核心思想是，词条 t的信息增益越大，该 

词条的贡献就越大，就越能提高分类精度。基于信息增益的 

方法是一种比较好的特征词条选择方法，然而它也有缺点，即 

没有考虑利用信息增益方法所选特征词条数较少情况时可能 

出现的数据稀疏问题，尤其是在文档类别分布和特征词条分 

布很不均匀的时候，绝大多数的词条并不会出现，因此信息增 

益值就由没有出现的词条项来决定，分类效果就不会提高，反 

而会很大程度地下降 。 

2．3 期望交叉熵 

基于期望交叉熵 (Expected Cross Entropy，CE)的方法 

也是一种基于特征统计的方法，这与信息增益方法相似。不 

同的是 ，它只统计在文本文档 中出现的词条[9]。基于期望交 

叉熵的特征词条选择方法所获得的分类精度要高于信息增益 

的方法。期望交叉熵定义如下： 

CE( )2P(Cil圳。g (2) 

式中的各项含义与前面信息增益公式中给出的一致。 

2．4 互信息 

基于互信息(Mutual Information，MI)的方法是一种标 

准，该标准可广泛用于建立词条特征项的统计模型，它的定义 

如下 ： 

MI( Y~P(Ci)log (3) 

P(Ci)表示第 i类文本在训练文本集合中出现的概率 ，P(￡)表 

示词 在训练文本集合中出现的概率 ，P(t J Ci)表示在第 i类 

的文本中t出现的概率。互信息方法考虑了词条与类别之间 

的相关度，MI值越高，说 明特征项 目与类别的贡献越大。缺 

点是互信息方法没有考虑文档中词条出现的频率，这就可能 

出现该方法只选择那些稀有词汇而不是高频词汇来作为特征 

向量的情况，最终会降低分类精度。 

2．5 CItI 

基于 CHI统计量方法考虑了特征词条和类之间的相互 

依赖关系，它的定义如下： 

，ci)一两  (4) 

A表示词条t和类别 同时出现的次数 (类 Ci中包含特征 t 

的文本的数 目)，B足阋条 t出现在类 C 以外的其他类 中的 

次数(类 以外的其他类包含词条t的文本的数目)，C是出 

现在类 但不含有词条t的次数(类 巾不包含词条t的文 

本的数目)，D是词条t和类 都不出现的次数(类 Ci以外 

其他类中不包含词条 t的文本的数 目)，N是训练预料中总的 

文本数。CHI的值越大，说明词条和类之间的关联度(即依 

赖性)越大。缺点是该方法没有考虑词条在某一文档中的分 

布情况 。 

3 TFIDF方法 

基于TFIDF的方法经常用于特征词条权值的计算，它是 

向量空间模型中经典的特征权值函数，在人工智能领域的应 

用非常广泛。 

TFIDF方法的核心思想是 ：如果一个词条在某篇文档中 

出现的频率很高，而且在其它文档中较少出现，认为该词条具 

有较好的类别区分度，那么该词条就可以用来分类[1 。它用 

词频乘以逆文档频率来表示词条权值，即： 

1 r 
一  ‘

IDF一 。赤一． 。1og (5) 
式中，TF称为词频(Term Frequency)，指词条 i在文档 忌中 

出现的频率 ，它用于计算该词描述文档内容的能力；IDF 

称为逆文本频率(Inverse Document Frequency)，用于计算该 

词条区分文档的能力： 

IDF一1og N  
u ，z 

(6) 

式中，N为所有类别中的文档总数， 表示包含词条i的文档 

数量。 

然而TFIDF方法也存在较明显的缺点，即它把整个文档 

语料库作为衡量目标，没有考虑到词条在同一类内和不同类 

间的分布情况，而文本选择方法的关键是衡量一个词条所具 

有的类区分能力。反文档频率简单地以文档频率较小的词条 

为重要词条，文档频率较大的词条不重要，而现实情况则可能 

是文档频率较大的词条也很重要。文献[12]也从词条权重和 

特征向量旋转的角度 ，说明了反文档频率的值不可能很好地 

反映词条的重要程度。 

4 改进的TFIDF函数——TFIDF_Ci函数 

虽然TFIDF函数本身存在一定的缺点，即仅考虑了特征 

与文档之间的关系，没有反映特征与类别的关系，但是近年来 

也有不少人将特征选择函数应用于特征的权值计算 ，并取得 

了相当好的效果 1̈ 。因此，本文将特征权值函数应用于特征 

选择 ，希望获得较好的效果。 

将特征的类别信息引入函数，对特征权值函数进行改造。 

为了增加单词的类区分能力，在原 TFIDF函数基础上增加一 

个新因子——文本类区分加权频率，该加权考虑某词条在某 
一 具体类中的文档出现的频率，即词条 i所在的文档的所属 

类与其他类的区分能力。 

文本类区分加权频率 定义如下： 
1 

Ci一—— — (7) 
， ， L 1 1 

改进的TFIDF_Ci函数定义如下 ： 

TFIDF
_ Ci=TF·IDF·Ci一^ ·log ’ 而  

(8) 

式中， 表示包含词条i的文档数量，m表示包含特征i最多 

的类中的文档数量。 
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文本类区分加权的内涵是当包含特征 i的某一类中的文 

档数m大的时候，其他所有类中包含 i的文档数(nk—m)就 

小，那么特征 i就能很好地代表包含 i最多文档数的这个类 

的特征，因而该类加权的结果值就大。这也就意味着特征 i 

的特征表达能力与i在除了最多类之外的其它类中的特征表 

达能力成反比。因此，特征 i在某一类中越重要，文本类区分 

加权频率值也就越大。由于特征 i可能完全被某一类内的文 

档所包含，这时m= ，因此分母适当修正为 +1。 

这样，对特征项进行评估时，不是简单地采用将该特征项 

的术语频率乘以逆文档频率的方法，还考虑到了特征项所在 

文档的所属类与其他类的关系。无论文本分布的类再多，类 

分布再不均匀，TFIDF_Ci方法都仅考虑类本身的影响因素， 

不增加其它的计算和分析难度，从而适合大规模文本特征选 

择，有很强的实用性。 

5 实验及其分析 

5．1 数据集 

在实验中采用了复旦大学计算机信息与技术系国际数据 

库中心以及搜狗实验室的提供的部分中文语料库，从中选取 

了7个类，其中训练文档 14000篇、测试文档 14000篇，每个 

类分别有 2000篇训练义档和 2000篇测试文档。 

5．2 分类器 

由于本文研究的是文本特征选择方法的改进，因此对文 

本分类算法不做详细讨论，实验选取 KNN(K nearest neigh— 

bor)作为文本分类器。KNN作为一种传统的模式识别方法， 

被广泛应用于文本分类研究中，其准确率和召回率表现出众。 

KNN在已知类别样本中寻找与待分类样本 X最相近的K 个 

样本，文本样本之间的相似性可以通过文本向量之间的余弦 

来度量，定义如下： 

sim(X，y)一 (9) 
A I ’ l j l 

一 种简单的预测规则就是将未知样本的类别预测在这 K 

个最近邻样本包含最多实例的类别。实验中选取 K值为 l2， 

相似度阈值为 0．8，特征空间维数为 500至 20000不等。 

5．3 实验结果及分析 

为评价分类效果 ，通常采用召回率和准确率来评价。对 

于某一特定的类别，召回率 R(Recall亦称查全率)定义为被 

正确分类的文档数和被测试文档总数的比例，即该类样本被 

分类器正确识别的概率；准确率 P(Precision，亦称查对率)定 

义为正确分类的文档数与被分类器识别为该类别的文档数的 

比率，即分类器做出正确决策的概率。综合考虑分类精度，全 

面衡量分类性能，实验使用宏 F1值 作为评价指标 ，宏 F1 

值越大，反映出分类效果越好。宏 F1值定义如下： 

Macro F1一 ∑ xF1 

一  蓍,n Ni×P(G{ )互 瑟紊 (10) 
式中，N 为第 i类的测试文档数，N为测试文档总数。preci— 

dora和 recalli分别为第 i类的准确率和召回率，共 172个类别。 

我们把本文改进的方法称为 TFIDF_Ci，与常用的特征选 

择方法、传统 TFIDF方法、近年来相关学者提出的多个改进 

的TFIDF方法的分类效果在 500到 20000个不同特征维数 

中进行比较，表 1为不同选择方法下 KNN分类器的测试结 

果比较。图 1为 TFIDF—Ci方法和传统 TFIDF方法分别结 

合KNN算法和遗传算法所得的测试结果比较。 

表 l 多种 TFIDF改进加权方法在 KNN分类器上宏 F1值的比较( ) 

图 l 两种加权方法在不同的分类算法下的宏 F1值比较 

从表 1可以看出，传统的TFIDF方法比常用的特征选择 

方法(如 DF，CE，MI，IG)在各特征维数上得到的宏 F1值均 
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要高。TFIDF_Ci结合KNN分类器在各特征维数上的宏 Fl 

值均高于传统的TFIDF方法，平均高出 4．063 。当 TFIDF 

在选择 4000维特征时，获得的宏F1值为 90．457，获得最好 

的分类性能，但其宏 F1值仍然比 TFIDF_Ci方法的宏 Fl值 

低约 2 。 

改进的 TFIDF_Ci方法的分类性能指标的标准差也小于 

传统 TFIDF方法。这说明分类精度随着维数的变化能够保 

持相对平稳，利用 TFIDF_Ci方法不仅提高了分类精度，而且 

在某种程度上降低了对特征维数的敏感性，这对于那些对特 

征维数敏感的分类器尤为有用。 

改进的 TFIDF Ci方法和其他改进的 TFIDF特征选择 
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方法(如周炎涛提出的基于信息熵改进的TFIDF方法【 、柴 

玉梅提出的基于术语频率和逆文档频率改进的 TDF方 

法[1 、台德艺提出基于特征词分布集中度系数改进的 TF_ 

IIDF-DIC方法 15_)比较，其宏 F1值也略高于其他改进 

TFIDF方法 。 

从图 1可以看出，在不同的特征维数上 TFIDF—Ci方法 

无论结合KNN算法还是遗传算法所得的宏 F1值都比传统 

TFIDF方法结合KNN或遗传算法的宏 F1值要高。这说明 

TFIDF Ci方法都比传统 TFIDF方法有更好的适应性 ，分类 

精度也更高。 

实验表明，改进的TFIDF_Ci方法在训练集规模不同情 

况下是非常有效的，并且具有高稳定性，性能优于传统分类方 

法和其他部分改进TFIDF分类方法，尤其在类分布不均匀语 

料集上性能提高显著。同时该方法仅考虑类本身的影响因 

素，不增加其他的计算和分析难度，适合大规模文本特征选 

择，有很强的实用性。 

结束语 为了解决传统TFIDF方法在处理分布类别少、 

类间区分能力不强的问题，本文通过增加文本类区分加权频 

率来提升特征词条所在的文档的所属类与其他文档类的区分 

能力，提出了TFIDF—Ci方法。实验表明，TFIDF—Ci方法性 

能优于传统的TFIDF方法和多个改进的TFIDF方法，文本 

特征选择提升了文本分类精度。 
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