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基于类别特征域的文本分类特征选择方法
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摘要 :特征选择是文本分类的关键问题之一 ,而噪音与数据稀疏则是特征选择过程中遇到的主要障碍。

本文介绍了一种基于类别特征域的特征选择方法。该方法首先利用“组合特征抽取”[1 ]的方法去除原始特征

空间中的噪音 ,从中抽取出候选特征。这里 ,“组合特征抽取”是指先利用文档频率 (DF) 的方法去掉一部分低

频词 ,再用互信息的方法选择出候选特征。接下来 ,本方法为分类体系中的每个类别构建一个类别特征域 ,对

出现在类别特征域中的候选特征进行特征的合并和强化 ,从而解决数据稀疏的问题。实验表明 ,这种新的方

法较之各种传统方法在特征选择的效果上有着明显改善 ,并能显著提高文本分类系统的性能。
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A Feature Selection Method Based on Class Feature

Domains for Text Categorization
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( Information Retrieval Laboratory , Harbin Institute of Technology , Harbin , Heilongjiang 150001 , China )

Abstract :Feature selection is one of the key problems in text categorization. The chief obstacles to feature selection are

noise and sparseness. This paper presents a novel feature selection method which is based on class feature domains. First ,

we will make use of the combined feature selection method[1 ] to remove noisy features from the original feature space and ex2
tract candidate features. That is , we’ll take off low frequency words using Document Frequency method firstly and then se2
lect candidate features using Mutual Information method. Then , we will construct a class feature domain for each class and

conquer the sparseness of trainning datas by merging and strengthening the candidate features which appear in the class fea2
ture domains. Experiments show that our method is much better than kinds of traditional feature selection methods and it can

improve the performance of text categorization systems markedly.
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1 　引言

文本分类是指在给定的分类体系下 ,对未知类别的文档进行自动处理 ,并根据文档特征来

判断其所属类别的过程。近年来 ,随着网上电子文档的数量以指数级的速度增长 ,文本分类技

术在信息检索、信息过滤以及内容管理等各项应用中变得越来越重要。
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文档特征的选择和提取是文本分类的必要前提。最基本的特征选择方法是将一篇文档中

出现的全部词条作为这篇文档的特征。这样 ,原始的特征空间便是由可能出现在文档中的所

有词条构成。由于中文的词条总数超过二十万[1 ] ,因此原始特征空间的维数将十分巨大 ,这种

特征空间的高维性将直接带来数据稀疏的问题。同时 ,原始特征空间中还含有许多起干扰作

用的噪音特征。因此 ,找到一种更为有效的特征选择方法显得至关重要。

针对上述问题 ,本文提出了一种新的特征选择方法 ———基于类别特征域的特征选择方法。

该方法首先利用文档频率和互信息等方法移除原始特征空间中的噪音特征 ,而将剩余的部分

作为候选特征保留下来。在此基础上 ,再为每个类别构建一个“类别特征域”,对于那些包含于

各个类别特征域的候选特征 ,我们将对其进行合并和强化 ,其目的是使那些对于分类更为重要

的特征得以突显 ,以避免数据稀疏。我们通过大量实验对这种新的方法与一些传统的特征选

择方法进行了比较 ,实验结果表明 :该方法在特征抽取方面的表现明显好于其它几种方法 ,而

且文本分类系统在应用了这种特征选择方法之后其分类效果也有了显著的提高。

2 　特征选择方法的相关研究

在文本分类中常用的特征选择方法有 :文档频率 DF、信息增益 IG、互信息 MI 以及 CHI 统

计等[1～3 ] 。其中 :文档频率的方法最为简单 ,该方法首先计算每个词条的 DF 值 (一个词条的

DF 值即为训练语料中包含该词条的文档数) ,然后将DF 值低于某一特定阈值的词条从原始特

征空间中移除 ,从而达到降维和特征选择的目的。信息增益的方法考察的是每个词条对于整

个分类所能提供的信息量。一个词条的信息增益越大 ,则说明该词条对于分类提供的信息量

越大。该方法也正是选择那些信息增益高于特定阈值的词条作为文本分类的特征。互信息的

方法则是考察每个词条与各个类别的相关度 ,一个词条与一个类别的互信息越大 ,则说明二者

关联越紧密。通常的做法是 :首先分别计算一个词条与每个类别的互信息 ,然后选择其中最大

的一个作为这个词条的互信息值。特征选择时依然是设定一个阈值 ,将互信息值高于这一阈

值的词条作为特征保留下来。CHI统计是通过度量词条与类别间的独立性的缺乏程度来进行

特征的选择。简单说 ,词条对于某类的 CHI统计值越高 ,它与该类的独立性越小 ,相关性越大。

上述几种特征选择方法有一个共同的特点 ,即它们都能够较为有效地去除特征空间中的

噪音 ,但在解决数据稀疏问题上却没有令人满意的表现。鉴于这个原因 ,有人尝试将隐性语义

标引LSI[4 ]以及词聚类[5 ]等方法用于特征选择的问题当中来。这两种方法的共同点在于都是

力求挖掘出词条与词条间的潜在的语义关系 ,以解决传统方法中利用“词袋”(即假定词条与词

条之间相互独立 ,彼此没有关系)作为特征所带来的数据稀疏问题。

3 　类别特征域及其构建方法

本文在解决数据稀疏的问题上引入了一种新的方法 ,我们称之为基于“类别特征域”的方

法。首先 ,我们解释一下什么叫“类别特征域”、为什么要构建类别特征域以及如何构建类别特

征域。

311 类别特征域

如前所述 ,数据稀疏的根本原因在于原始特征空间的维数过于巨大 ,语言内容丰富、使用

灵活。然而我们应当看到 ,这种特征空间的高维度和语言使用的灵活多样对于分类来讲实际

上是利弊参半的。一方面 ,对于那些对分类比较重要的特征词条来讲 ,上述特性确实带来了数

据稀疏问题 ;但另一方面 ,对于那些对分类没有帮助的“噪音”词条 ,上述特性又可以起到弱化
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和“屏蔽”噪音的作用。因此 ,我们很自然地想到 ,在特征选择时应尽可能地突显主要特征 ,而

保持次要特征和噪音的稀疏性。在实际操作中 ,就是要从巨大的原始特征空间中提取出一个

包含主要特征的子集 (我们称之为“主要特征集”) ,然后仅对这个子集中的特征进行某种“强

化”,以使其突显。值得注意的是 ,这种“有选择地进行特征强化”的策略与潜在语义标引和词

聚类的方法是有着明显区别的。

问题是如何从巨大的原始特征空间中准确地挑选出主要特征集。显然 ,总的主要特征集

应该是分类体系中各个类别的主要特征集的并集。这里 ,我们将每个类别的主要特征集称作

它的类别特征域。这样 ,问题便由构建总的主要特征集转化为构建每个类的类别特征域。

312 　利用训练语料构建类别特征域

从类别特征域的定义中容易看出 ,每个类的类别特征域中包含了与这个类别关联紧密的

若干主要特征 ,而互信息恰好可用于衡量词条与类别的关联程度。因此 ,我们通过计算训练语

料中每个词条与某个类别的互信息来确定这个词条是否属于该类的类别特征域。

对于词条 t 和类别 c ,如果用 A 表示包含词条 t 且属于类别 c 的文档数 , B 表示包含 t 但不

属于 c 的文档数 , C 表示属于 c 但不包含 t 的文档数 , N 表示训练语料中的文档总数 ,则 t 与 c

的互信息可以利用下面的公式计算 :

MI ( t , c) ≈ log
A ×N

( A + C) ×( A + B)
(1)

　　我们事先设定一个阈值 ,当 MI ( t , c )高于该阈值时 ,便可认为词条 t 属于类别 c 的类别

特征域。利用这一方法 ,就可以为每个类别构建类别特征域。需要说明的是 ,某些词条可能成

为多个类别的特征 (例如“击败”一词 ,可能既是“军事”类的特征 ,又是“体育”类的特征) ,这样

的词条将属于多个类的类别特征域。当然 ,在类别特征域构建完成后可通过人工校对来进一

步提高其精确性。

事实上 ,可将上述过程看作是在分类之前首先建立起分类体系中各个类别的领域知识 ,而

这些领域知识具体表现为每一类的主要特征的集合 ,即每一类的类别特征域。

4 　基于类别特征域的特征选择方法

本章将详细介绍如何将类别特征域的方法用于文本分类的特征选择当中 ,以解决数据稀

疏问题。另外 ,正像上面提到的 ,文档频率、互信息等方法在去噪音方面效果明显。因此 ,在特

征选择时 ,我们将文档频率及互信息的方法与类别特征域的方法结合了起来 ,这样既去除了噪

音 ,又避免了数据稀疏。概括地讲 ,我们的特征选择包括以下三个主要步骤 :a) 预处理 ;b) 候

选特征的抽取 ;c) 利用类别特征域进行特征合并。

411 　预处理

预处理步骤主要是对训练文档进行分词 ,并去掉其中的停用词。这里的停用词既包括那

些对于分类没有意义的各种符号、虚词以及部分代词、副词 ,又包括诸如“网站”、“新闻”、“下

载”等当前网络文档中的常用词汇。

412 　候选特征的抽取

候选特征的抽取是指从原始特征空间 (去掉了停用词)中初步筛选出那些可能作为特征的

词条。该步骤的主要目的在于降维和去噪音。

由于信息增益、互信息等方法对低频词有不同程度的倚重 ,势必会影响候选特征的抽取效

果 ,因此有必要先去掉原始特征空间中的低频词。基于上述考虑 ,本方法分两步来抽取候选特
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征。首先 ,利用文档频率 DF 移除原始特征空间中 DF 值低于 5 的所有词条。在此基础上 ,利

用互信息 MI 再去掉一部分的原始特征 (互信息的计算公式见公式 (1) ) 。需要说明的是 ,由于

分类体系中含有多个类别 ,因此需要分别计算词条 t 与每个类别 ci 的互信息 ,并取其中的最大

值作为这个词条的互信息 ,用公式表示为 :

MImax ( t) = max n
i = 1 MI ( t , ci) 　( n 为类别数) (2)

　　在计算得到每个词条的最大互信息之后 ,我们将按照从大到小的顺序对其进行排序 ,并将

排在前面的一定比例的词条作为候选特征保留下来。应该说 ,我们这里所采用的是一种“组合

特征抽取”的方法 ( DF + MI) ,已有实验证明 ,在中文特征选择问题中 ,这种组合特征抽取的方

法要优于单独使用 DF、MI、IG 以及 CHI 等方法[1 ] 。

413 　利用类别特征域进行特征合并

前面介绍了类别特征域的概念以及构建方法 ,本节里 ,我们将看到类别特征域是如何被用

于特征选择的。

首先 ,我们为分类体系中的每一类都规定一个类别码 (设类别 ci 的类别码为 di) 。接下

来 ,对于训练文档 D 的每一个候选特征 t ,将分下列三种情况对其进行处理 :

1) 　若 t 属于且仅属于类别 ci 的类别特征域 ,则 ci 的类别码 di 将被作为训练文档D 的一

个特征 ;

2) 　若 t 同时属于 m 个类别 ci1 , ci2 , ⋯⋯, cim的类别特征域 ,则上述 m 个类别的类别码

di1 , di2 , ⋯⋯, dim都将被作为文档 D 的特征 ;

3) 　若 t 不属于任何一类的类别特征域 ,则 t 本身将被作为该训练文本的一个特征。

我们可以通过一个例子来理解上述过程 :假设某篇文本 D 所含有的候选特征及其相应权

值为“战场 :w1 ;双方 :w2 ;防守 :w3 ;进攻 :w4 ;战士 :w5 ;两方 :w6 ;轰炸 :w7”,且“战场”、“战士”、

“进攻”、“防守”以及“轰炸”等候选特征属于“军事类 (设类别码为‘A’)”的类别特征域 ;“进攻”

和“防守”这两个候选特征同时又属于“体育类 (设类别码为‘B’)”的类别特征域 ;“双方”和“两

方”这两个候选特征不属于任何一个类别特征域。则经过合并后得到的文本 D 的特征及权值

将是“A :w1 + w3 + w4 + w5 + w7 ;双方 :w2 ;B :w3 + w4 ;两方 :w6”。从这个结果很容易看出 :

1)经过合并之后 ,文本 D 的主要特征“A”被突显出来 ;

2)这种方法也兼顾了“进攻”和“防守”作为体育类特征的可能 ;

3)“双方”和“两方”这两个候选特征虽然几乎同义 ,但因为它们不属于任一类别特征域 ,所

以未对其进行合并 ,即保持了这两个候选特征的稀疏性。

从上述过程中可以看出 :训练文档中那些包含于各类的类别特征域中的候选特征将被替

换为其对应类的类别码。而在一篇文档中 ,当有多个候选特征对应同一类别码时 ,它们的权重

将被累加起来作为这个类别码在这篇训练文档中的权重 (关于特征权重的问题我们将在后面

的实验部分作详细介绍) ,这无疑起到了突显主要特征的作用。另外 ,本方法只将各类的类别

特征域中的候选特征替换为类别码 ,其余候选特征保持不变 ,这也正反映了前面提到的“有选

择地进行特征强化”的想法。

5 　实验结果及分析

本章将通过实验来证明上述基于类别特征域的特征选择方法的有效性。

511 　实验设置

11 分类体系与数据集
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本文采用了“中图分类法”[6 ]的分类体系。中图分类法包含 38 个类别 ,我们使用了其中除

“T工业技术”和“Z 综合性图书”之外的 36 个类别。在实验数据方面 ,我们收集了 7333 篇文

档 ,用其中的 5533 篇作为训练语料 ,其余的 1800 篇作为测试语料。

21 分类器

本实验使用支持向量机 (Support Vector Machines (SVM) ) [7 ]作为文本分类器。SVM 是公认

的效果最好的文本分类器之一。在训练阶段 ,SVM 从训练文档中寻找区分能力最强的样本点

集 (支持向量) ;在分类阶段 ,SVM 利用这些支持向量对未知类别的测试文档进行分类。实验

中核函数采用了 RBF 函数 ,并采用交叉检验 (cross validation)的方法确定其中的参数 C 取 16 ,γ

取 0125。另外 ,在具体实现多值分类时 ,我们采用了“一对一”(one2against2one)的模式。即对于

本分类体系的 36 个类别 ,共训练 36 ×(36 - 1) / 2 个分类器 ,其中每个分类器针对两个类别的

数据进行训练。

31 文本的表示

本实验对训练文档及待分类文档的表示采用的是向量空间模型 (VSM) [8～10 ] 。在计算文

档的特征权重时 ,运用的是 TF2IDF 公式。目前存在多种 TF2IDF 公式 ,本文所使用的是一种较

为普遍的 TF2IDF 公式 :

W ( t , b
_

) =
tf ( t , b

_
) ×log ( N/ n1 + 0101)

ρ t _ b
_ [ tf ( t , b

_
) ×log ( N/ nt + 0101) ]2

(3)

　　其中 , W ( t , d
_

) 为词条 t 在文本档 d
_

中的权重 , W ( t , d
_

) 为词条 t 在文本 d
_

中的词频 , N 为

训练文档总数 , nt 为训练文档集中出现词条 t 的文档数 ,分母为归一化因子。

512 　评价方法

由于特征选择效果的好坏直接决定着最终分类的结果 ,因此可以通过评价分类的效果来

测试特征抽取方法的有效性。这里 ,我们采用的是准确率 P (Precision) 、召回率 R (Recall) 以及

F1 值等通用的性能评价方法 ,其数学公式表示如下 :

第 j 类的准确率 : Pj = ( lj mj) ×100 % (4)

　　其中 , lj 为第 j 类分类正确的文本数 , mj 为分类系统实际分类为 j 的文本数。

第 j 类的召回率 : Rj = ( lj nj) ×100 % (5)

　　其中 , lj 为第 j 类分类正确的文本数 , nj 为第 j 类实际包含的文本数。

第 j 类的 F1 值 : F1 j =
Pj ×Rj ×2

Pj + Rj
(6)

　　由于分类体系中包含多个类别 ,因此采用微平均和宏平均两种计算准确率、召回率和 F1

值的方法。具体定义如下 :

宏平均准确率 : MacroP =
1
n ∑

n

j =1
Pj (7)

宏平均召回率 : MacroR =
1
n ∑

n

j =1
Rj (8)

宏平均 F1 值 : MacroF1 =
MacroP ×MacroR ×2

MacroP + MacroR
(9)
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微平均准确率 : MicroP = ∑
n

j = 1

lj ∑
n

j = 1

mj (10)

微平均召回率 : MicroR = ∑
n

j =1
lj ∑

n

j = 1
nj (11)

微平均 F1 值 : MacroF1 =
MicroP ×MicroR ×2

MacroP + MicroR
(12)

513 　实验结果

文档频率DF、互信息MI、信息增益 IG以及 CHI统计是在英文文本分类中公认的效果较好

的特征选择方法 ,而文章[1 ]认为 :对于中文而言 ,由于原始特征空间维数比英文更高 ,可能出

现的低频词更多 ,因此可先利用文档频率 DF 去掉部分低频词 ,然后再使用 MI、IG、CHI 等方

法 ,这样会使特征选择的效果进一步提高。进而 ,该文章通过实验证明了这种“组合特征抽取”

的有效性。

图 2 　四种方法微平均 F1 值的比较图 1 　四种方法宏平均 F1 值的比较

　　基于上述结论 ,我们在实验中对 FDBC(即本文介绍的基于类别特征域的特征选择方法) 、

DF + MI、DF + IG以及 DF + CHI等四种方法进行了比较。实验结果如图 1、图 2 所示。

我们在实验中分别比较了四种方法在保留 1000 ,2000 , ⋯⋯,10000 个特征时 ,分类系统的

宏平均 F1 值和微平均 F1 值。实验结果显示 :对于各不同数量的特征集合 ,FDBC 的效果始终

明显好于其余三种方法。下表展示了在保留 10000 个特征时 ,应用上述四种方法的分类系统

的宏平均 F1 值和微平均 F1 值 :

表 1 　保留 10000 个特征时 ,四种方法的宏平均 F1 值和微平均 F1 值

FDBC DF + MI DF + IG DF + CHI

宏平均 F1 76199 % 60193 % 62181 % 61151 %

微平均 F1 76161 % 56122 % 62128 % 60161 %

　　从实验中我们发现 :当保留 10000 个特征时 ,FDBC 的宏平均 F1 值和微平均 F1 值均达到

76 %以上 ,而其余三种方法却仅能达到 60 %左右。之所以出现怎么大的差距 ,主要是由于以

下几点原因 :

第一 ,正如前面讲到的 ,DF + MI ,DF + IG及 DF + CHI等方法在去除噪音方面表现出色 ,但
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不能很好地解决数据稀疏问题。加之本实验中所使用的训练语料仅有 5500 余篇 ,规模相对较

小 ,这使得数据稀疏问题变得尤其突出。由于这些原因 ,DF + MI ,DF + IG及 DF + CHI 等三种

方法在本实验中效果较差。

第二 ,FDBC在特征选择中的主要作用即在于通过合并和强化主要特征来解决数据稀疏问

题。对于本实验 ,以保留 10000 个特征为例 ,特征合并前共有 24000 余候选特征 ,而合并后仅

剩下 10000 个特征。也就是说 ,有 14000 余候选特征被合并成了 36 个类别的类别码所表征的

特征。这显然在很大程度上解决了数据稀疏问题。对数据稀疏问题的有效解决是 FDBC 效果

出众的一个主要原因。

第三 ,FDBC的特征合并过程同时也是降维的过程 ,但这种降维不是简单地移除一部分候

选特征 ,因此在这个过程中并没有信息的丢失。仍以保留 10000 个特征为例 ,合并后剩下的

10000 个特征实际上保持了合并前 24000 余个候选特征所含有的信息量。也就是说 ,在特征数

相同的情况下 ,FDBC所选择出来的特征所含有的分类信息要远多于其余几种方法 ,分类效果

也就自然要好于其余方法。

6 　结论

本文针对文本分类中常见的噪音和数据稀疏问题提出了一种新的解决方法———基于类别

特征域的特征选择方法。该方法通过为分类体系中的每一类构建一个类别特征域来实现重要

特征的合并和强化 ,从而解决数据稀疏问题。这种方法可以看作是从训练语料中自动统计出

每一类的领域知识 ,并将其用于特征选择。同时 ,该方法还体现出了一种“有选择地进行特征

强化”的想法。

实验表明 :将传统的文档频率和互信息的方法与这种基于类别特征域的方法结合起来可

以同时解决噪音和数据稀疏的问题 ,从而显著改善文本分类的效果。
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