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摘　要：提出一种中心向量模型与万有引力模型相结合的文本分类的方法（ＣＧＭＶ）．引入了类内信息熵和类间边

界置信度，解决了传统模型下类间分布不均匀与类内个别样本分布稀疏从而导致分类准确度下降的问题．经过实

验证明ＣＧＭＶ算法提高了文本分类的准确率．
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１　引言

随着信息技术与互联网技术的普及和飞速发

展，各种非结构化、无序的文本信息成为网络信息的

主导，面对海量的文本信息，如何将文本信息进行准

确的分类，便于有效的组织管理成为信息检索领域

的一个严峻的挑战．当前比较热门的方法就是基于

统计学与机器学习理论将自然语言文本表示成机器

可以识别的方式，即自动文本分类（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＴｅｘｔ

Ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ）技术，或者简称为文本分类，是指计

算机将一篇文档归于预先指定的某一类的过程［１］．

文本分类技术在信息检索、数字图书馆、自动文摘、

文本过滤、单词语义辨析以及文档的组织和管理等

多个领域得到了初步的应用［２］．文本分类技术得到

了很多学者的关注，他们基于统计学理论与模式识

别理论提出了众多的文本分类的方法 ．常见的有支

持向量机方法（ＳＶＭ）、最邻近的方法（ＫＮＮ）、贝叶

斯算法（ＢＹＳ）、神经网络分类法（ＮＮ）以及中心向量

法（ＣＶ）等等．相比于其他的分类算法而言，ＫＮＮ方

法与ＳＶＭ方法分类准确度可能比较高．但它们面

对要处理海量的文本时，分类速度却得到了更大的

挑战．中心向量法虽然分类效率极高，但只适用于对

于类别差别大的分类问题上，对于较复杂的分类问

题上表示出对于每个类别的类间分布较为敏感，分

类的准确率有所降低［３］．

本文提出一种中心向量模型与万有引力模型相

结合的一种文本分类的方法．首先为训练集中每一

个类别构造一个质心向量，作为区别其他类别的标

签，计算每篇待测文档与各个类别的对应的质心向

量的距离，然后引入了万有引力定律，导入类内信息

熵和类间边界置信度的概念来调整其训练模型．经

过实验证明文本提出的算法提高了文本分类的
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效率．

２　相关工作

２．１　中心向量法

中心向量法［４］是一种快速的的建模方法．适用

于海量密集并且类别差别很大的的文本分类中，它

的思想很简单：利用ＶＳＭ表示待分类的文档，为每

一个类别构建一个原型向量即质心，即构造一个向

量犮犼来代表类别犼中的文档，原型构造为

犮犼＝α
１
犮犼 ∑犱犼∈犮犼

犱
‖犱１‖

－

β
１

犇－犮犼 ∑犱犼∈犇－犮犼

犱
‖犱‖

犃＝狓犻∈犮犻，犅＝犱犼∈犇－犮 （１）

式中，‖犱‖代表向量犱的欧式距离，犇代表训练集，

两个参数识别相关文档和不相关文档的效果．对于

待分类文档，计算其文档向量与各个类别对应的质

心向量比较其余弦相似度．归于最大的相似度所在

的类别．计算公式如下：

犎（狓）＝ａｒｇｍａｘｃｏｓ（（犮犼，狓））

＝ａｒｇｍａｘ
犮犼
‖犮犼‖


狓
‖狓‖

（２）

中心向量法虽然简单高效，但它忽略了样本类

间分布不均匀的，该方法表现为对样本的分布过于

敏感，对此很多学者对应用于中心向量法在特征选

择阶段做出了改进，谭松波［５］等人提出了ＢＵＣＣ

（ｂａｔｃｈｕｐｄａｔｅｃｅｎｔｒｏｉｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）算法，该算法的核

心在于不断调整训练集中的类别比例来动态的改变

质心的位置，引入了学习率Ｌｅａｒｎｎａｔｅ来防止质心

的调整过度，调整后的质心的计算公式为

犐犆犼＝犆犼＋（（∑犱
－∑犱）犔犲犪狉狀犪狋犲）

（３）

式中，犱代表属于类别犮的文本，犱代表不属于类

别犮的文本．

该算法提高了对训练集中大多数样本的正确分

类．陈震
［６］等人同样提出了不断动态的进行改变质

心的位置的新算法，运用两种并行框架 Ｍａｐｒｅｄｕｃｅ

和ＢＳＰ来提出算法的并行策略．该算法同样提高了

分类器的性能．

２．２　万有引力模型

万有引力定律［７］是牛顿在１６８７年提出的．牛顿

的普适的万有引力定律表示为

犉＝
犌犕１犕２

犚２
（４）

式中，犌代表引力常数；犕 表示两质点的质量；犚代

表两个质点之间的欧式距离．

万有引力的思想是任意两个质点有通过连心线

方向上的引力相互吸引．因此我们可以将万有引力

定律引入到我们数据分类的问题上．质点间的引力

与距离的关系正好可以类比为数据点的相似性和它

们的距离．质点的质量可以类比为数据集中选取的

特征词对于数据类别的总贡献度．于是我们自然想

到可以将万有引力引入到我们所研究的文本分类问

题上．测试文本对于某一个类别距离越近（相似度越

高），属于该类别的可能性也就越大，若相似度相差

无几，文本类别中特征词对于该类别的总的贡献度

越大，属于该类别的可能性也就越大．

３　中心向量法与万有引力相结合的模型

３．１　模型的构建

设犮１，犮２，…，犮犽为训练集中的所有类别，每一个

类别有犱１，犱２，…犱犽个文本，犱犻代表第犻类别中的文

本总数。首先计算每个特征项的平均词频对于该类

别的贡献，计算公式如下：

犇犉（犮犻，犱犼，狋犽）＝
犱犳（犻，犼，犽）

犱犼
（５）

式中，犱犳（犻，犼，犽）代表在第犮犻个类别中第犱犼个文本的

犽维特征项，狘犱犼狘代表文本犱犼的特征项总和．

然后计算每一个特征项狋犽对于类别犮犻的贡献度

记为犿，计算公式如下：

犿＝
１（ ）狊 ∑

狊

犼＝１
犇犉（犮犻，犱犼，狋犽） （６）

式中，犛为类别犮犻中的文本个数。

接着计算类别犮犻中的特征词狋犽的贡献度，应等

于类别犮犻中所有文本的贡献度之和，计算公式如下：

犕１（犮犻，犱狓）＝∑
狀

犽＝１
犱犳（狓犽）犿 （７）

式中，犱犳（狓犽）表示特征项狋犽在文本犱狓中出现次数；狀

为文本犱狓的特征数总数．

设待测文本的特征项狋犽对于文本犱狓贡献度定义

为单位贡献度计为犕２狋犽，犱（ ）狓 ，其数值上等于１，万

有引力的常量为犌；相似度的参数记为狀．

最终待测文本对于类别犮犻的引力可以表示为

犉犻，计算公式如下：

犉犻＝
犌犕１（犱狓，犮犻）犕２（狋犽，犱狓）

狊犻犿（犱狓，犮犻［ ］）狀
（８）

式中，狊犻犿 犱狓，犮（ ）犻 表示待测文本犱狓 与类别犮犻的相似

度，狀表示相似度的参数。

为了提高算法的精确度我们引入了两个概念，
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类内信息熵与类间边界置信度。

类内信息熵［８］：设某个类别犆犻中有犖 篇文档，

计算文犱犼在该类的信息熵，用以反映特征项在预料

中的分布情况。计算公式如下：

犎（狋犽，犮犻）＝－∑
狀

１

狋犳（狋犽，犱犼）

狋犳（狋犽，犮犻）
ｌｏｇ２

狋犳（狋犽，犱犼）

狋犳（狋犽，犮犻）

（９）

式中，狋犳狋犽，犱（ ）犼 表示特征词狋犽 在文档犱犼 出现的频

率；狋犳狋犽，犮（ ）犻 表示特证词狋犽在类别犮犻中的频率。很显

然用犎狋犽，犮（ ）犻 表示特征词狋犽相对于类犮犻的类内信息

熵，类内信息熵越大，说明特征词在类内的分布越均

匀，其分类效果也就越好。

类内边界置信度［９］：我们考虑在使用中心向量

法与万有引力结合时，在计算每个类别的质心时，忽

略类别的边界对于分类效果的影响。例如待测文本

犱１正好位于类别１的边界上，但是离类别２质心的

距离犱２比待测文本离类别１的距离犱１要小，即犱１＞

犱２。我们会误把文档犱１归于类别２，造成分类精度下

降，如图１所示．

图１　分类精度下降

定义：类别犮犻，犮犼的边界距离为犅狅狉犱犲狉犮犻，犮（ ）犼 ，

计算公式如下：

犅狅狉犱犲狉（犮犻，犮犼）＝犛犻犿（犫（犮犻），狓犻） （１０）

式中，狓犻满足下式：

ｍａｘｓｉｍ（犮犻，犮犼）狓犻∈犮犻，狓犼∈犮犼，犻≠｛ ｝犼 （１１）

然后把类别边界代表此类别的真实分布的置信

度设为狊。显然由于误差的影响，训练样本不可能完

全表示为所属类别的真实分布，故０＜狊＜１。文档狓犻

属于类别犮犻的边界置信度就用以下公式表示：

犛犻犿（狓犻，犮犻）
犮犺犪狀犵
→
犲
犛犻犿（狓犻，犮犻）狊 （１２）

加入类内信息熵与边界置信度这两个概念，改

进为以下这个表达式：

犉犻＝
犌犕１（犱狓，犮犻）犕２（狋犽，犱狓）犎（犮犻，狋犽）

狊犻犿（犱狓，犮犻）［ ］狊狀

（１３）

式中，犎狋犽，犮（ ）犻 代表特征词狋犽 对于类别犮犻的类内信

息熵，狊代表类间的置信度．

最后我们通过计算引力犆犾犪狊狊犱（ ）犻 ，将引力大小

排序来最终确定该文本所属类别从而完成对待测文

本的分类．计算公式如下：

犆犾犪狊狊（犱犻）＝ｍａｘ（犉１，犉２，…，犉狀） （１４）

３．２　算法步骤

名称：ＣＧＭＶ文本分类算法

输入：训练集文本语料，测试集文本语料

输出：分类结果，文本所属的类别

（１）对文本进行预处理，去除停用词、虚词、标点

符号等等．

（２）用于向量空间模型（ＳＶＭ）来表示训练样本

信息．

（３）对（２）表示的训练文本信息选择ＣＨＩ方法

进行特征选择．

（４）计算训练集中的每一个类别进行特征选择

后，特征项对于文本总贡献度如式（７）与类内信息熵

如式（９）．

（５）将测试集中未分类的文本犱狓用向量空间模

型表示．

（６）引入类间置信度狊，计算待测文本犱狓与每一

个类别的边界距离如式（１２）．

（７）依次计算每一个类别对于待测文本犱狓的引

力犉犻如式（１３），最后将待测文本分类到引力最大的

那个类别如式（１４）．

４　实验设计与分析

４．１　实验数据集

机器学习算法依赖于数据的分析与处理，数据

的本质则决定了应用的机器学习算法是否合适，从

而成为机器学习算法好坏的一个指标，数据的质量

也会决定算法的可行性与准确性．我们研究的文本

分类属于自然语言处理领域，在此领域中我们把所

应用的数据集则成为语料库［１０］．

本文采用的语料库有３个，都是文本分类中最

常用 的 语 料 库，它 们 分 别 为 ＴａｎＣｒｏｐＶ１．０，

２０ＮｅｗＧｒｏｕｐ和复旦大学中文语料库．

ＴａｎＣｒｏｐＶ１．０它是中科院研究所谭松波所编

写的，该语料库共有１２个大类，６０个小类，一共

１４１５０篇文档
［１１］，我们在每个类别中选取８０％的文

本作为训练文本，其余的２０％的文本作为测试

文本．

２０ＮｅｗＧｒｏｕｐ由２００００多篇英文文章组成，分

别是２０个不同的类别
［１２］，本实验采用１６０００篇文

档作为其训练集，其余作为其测试集．

１２１
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复旦大学中文语料库［１３］由复旦大学李荣陆提

供的，它分为２０个类别，其中９８３３篇文档为测试

语料；训练语料共计有９８０４篇文档．训练语料和测

试语料基本按照１∶１的比例来划分．

４．２　评估指标

文本分类作为一个有监督的学习过程．通过训

练过程得到文本与类别标签的一种映射．测试阶段

将未知文本归到已知的类别标签．此时我们需要用

指标来描述这种映射的好坏．一般我们采用准确率，

召回率，Ｆ１值．其分类结果可建立混合矩阵，如表１

所示．

表１　分类结果的混合矩阵

确是该类的

文本数量

确是该类的

文本数量

判断是该类文档数 Ａ Ｂ

判断不是该类文档数 Ｃ Ｄ

　　准确率犘（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）表示为

犘＝
犃

犃＋犅
１００％ （１５）

召回率犚（Ｒｅｃａｌｌ）表示为

犚＝
犃

犃＋犆
１００％ （１６）

准确率和召回率从不同方面考虑分类器的性

能，有时候我们需要把他们两个因素结合起来考虑，

提出了新的评估标准Ｆ１值，计算公式如下：

犉１＝
２犘犚
犘＋（ ）犚

１００％ （１７）

４．３　实验设计与结果分析

文本采用的ＴａｎＣｒｏｐＶ１．０语料库在预处理过

程中已经采用了中科院的分词工具（ＩＣＴＣＬＩＳ）进行

了分词的处理，然后用于向量空间模型（ＳＶＭ）来表

示训练样本信息，采用卡放检测这种特征选择方法

进行处理，并用ｔｆｉｄｆ进行加权，输出结果为文本所

属类别．首先利用各个预料来判断本文提出的ＣＧ

ＭＶ算法的可行性与准确性，接着比较朴素贝叶斯

算法，中心向量法（ＣＭＶ），与文本提出的ＣＧＭＶ算

法进行对比分析，另外在实验结论的基础上，调整其

参数分别赋予不同的值，从而找到最佳的参数取值．

４．３．１　分类算法参数的实验

ＣＧＭＶ算法的参数狊的最佳取值实验如下．

实验步骤：本实验分别在 ＴａｎＣｒｏｐＶ１．０，

２０ＮｅｗＧｒｏｕｐ，和复旦大学中文语料库这３个语料

库做对比实验，采用ＣＨＩ这种特征选择方法，并用

布尔权值法进行加权，选用ＣＧＭＶ方法进行分类

时，参数狊从０．７５设置到０．９５．比较实验结果找到

最佳的狊的取值，如图２所示．

图２　参数狊的最佳取值实验比较

通过实验结果可以看出，结合着三种不同的语

料库，当参数取值０．８７时，分类效果比较理想．

ＣＧＭＶ算法的参数狀的最佳取值实验

实验步骤：分别在ＴａｎＣｒｏｐＶ１．０，２０ＮｅｗＧｒｏｕｐ

和复旦大学中文语料库这３个语料库做对比实验．

参数狀从１设置为３，比较实验结果找到最佳的狀

的取值，如图３所示．

图３　参数狀的最佳取值实验比较

４．３．２　分类算法的对比试验

实验步骤：分别在ＴａｎＣｒｏｐＶ１．０，２０ＮｅｗＧｒｏｕｐ，和

复旦大学中文语料库这３个语料库做对比实验．并分

别采用不用的分类方法．设置ｓ为０．８５，并选用准确

率，召回率，Ｆ１值这３个指标来评价分类器的性能．如

表２所示．

表２　三种分类算法运行结果比较 ％

ＴａｎＣｒｏｐ

Ｖ１．０

２０Ｎｅｗ

Ｇｒｏｕｐ

复旦大学

中文语料库

ＢＹＳ

Ｐ ６８．２５ ６９．３５ ７１．３４

犚 ７２．１３ ７１．２２ ７３．６６

犉１ ７０．２５ ７２．３６ ７３．２３

ＣＭＶ

Ｐ ８２．９９ ７９．６７ ７６．３６

犚 ７８．２３ ７８．３９ ７７．１３

犉１ ８０．１９ ８１．１２ ７８．３９

ＣＧＭＶ

Ｐ ８５．３６ ８９．２１ ８６．３２

犚 ８３．２７ ８８．２５ ８８．１１

犉１ ８６．１１ ８９．５６ ８７．０７

　　通过实验结果可以看出，相比于ＣＭＶ和ＣＧ

ＭＶ方法，ＢＹＳ算法的准确度可能显得偏低，可能

是因为运用朴素贝叶斯分类器时假定每一个类别的

特征词之间相互独立，这只是一个理想的假设，而事
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实情况的语料集很难满足这个限定条件．而ＣＭＶ

算法虽然相比ＢＹＳ分类精度有所提高，但很难保证

训练文本集各个类别分布均匀，当各个类别相差不

大时很难保证分类的准确．本文提出的ＣＧＭＶ算

法克服了传统的ＣＭＶ算法对类别分布的差异较为

敏感这一缺陷．得到的实验结果在分类准确度上有

了进一步的提高．

４．３．３　不同分类算法时间的对比实验

实验步骤：分类器的时间一般分为训练时间和

测试时间，我们统计两者之和作为评价分类器效率

的指标，需要指出的是训练时间和测试时间一般不

包括文本预处理分词所经历的时间．实验结果如图

４所示．

图４　不同分类算法时间的对比实验

通过实验结果可以看出，相比于ＢＹＳ和ＣＧ

ＭＶ，ＣＭＶ算法的分类速度时最快的，但以上实验

表明其实此方法的分类准确率并不是很好．ＢＹＳ算

法因为需要统计几个类别的后验概率，所以所花费

的时间相对较长，ＣＧＭＶ算法因为引入了类内信息

熵和边界置信度，并多次比较样本向量之间的相似

度，因此分类所需要的时间相对较多一点．

５　结束语

本文提出一种中心向量模型与万有引力模型相

结合的一种文本分类的方法（ＣＧＭＶ）．引入了类内

信息熵和类间边界置信度，解决了传统模型下类间

分布不均匀与类内个别样本分布稀疏从而导致分类

准确度下降的问题．并且将算法运用到不同的数据

集ＴａｎＣｒｏｐＶ１．０，２０ＮｅｗＧｒｏｕｐ，和复旦大学中文语

料库中并与其他算法进行了多次比对实验．实验证

明文本提出的ＣＧＭＶ算法在分类准确度和分类时

间上均达到了比较理想的结果．
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