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文本分类中基于犆犎犐改进的特征选择方法

宋呈祥，陈秀宏，牛　强
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡２１４１２２）

摘　要：：针对传统卡方统计量（ＣＨＩ）方法在全局范围内做特征选择时忽略词的频度、词的分布等问题，提出了一

种改进的文本特征选择方法．该方法通过定义特征词频度分布相关性系数，选择局部出现的强相关性特征，同时考

虑特征词类间分布差异性来提升不均衡数据集的分类指标．结果表明，改进的方法不仅在分类效果上有明显的提

高，而且性能更加稳定．
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１　引言

文本分类是指在预先设定的分类体系下，根据

待分类文本内容自动确定其类别的过程．在文本分

类领域中，文本文档通常使用向量空间模型将其映

射成特征向量，如果将文档中所有的词作为特征词，

不仅使向量空间维度过大，造成文本稀疏而且含有

大量噪声［１］．因此，合理的特征选择，不仅可以降低

文本特征维度，还能降低分类时间复杂度，提高分类

效果．特征选择问题主要集中在如何选取最具类别

区分度的特征词、各个特征词应该赋予多高的权重

等．ＣＨＩ作为一种常用的特征选择方法，具备更低

的时间复杂度和应用便利性等优点［２］，但是ＣＨＩ方

法只统计特征词在文本中是否出现，没有考虑词频

等信息，文献［３５］研究表明，利用特征词的频度和

其在类内、类间的分布信息，能够有效提升传统

ＣＨＩ方法的分类效果．

针对传统ＣＨＩ方法在不均衡数据集中做特征

选择时，未考虑特征词频度和特征词类间分布差异

性问题，提出一种改进的特征选择方法，该方法首先

考虑全局特征词频度信息，然后分析不均衡数据集

中特征词类间分布差异性对ＣＨＩ方法的影响，最后

选择支持向量机（ＳＶＭ）对文本分类．实验结果表

明，该方法在均衡数据集和不均衡数据集的分类效

果都优于传统ＣＨＩ方法和文献［４］的方法．
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２　卡方统计量

卡方统计量（ＣＨＩ）是用来衡量特征词狋犽和类别

犮犻之间的相关联程度．假设狋犽和犮犻之间符合具有一

阶的自由度χ
２分布，则狋犽与犮犻的ＣＨＩ值定义为

［２］：

ＣＨＩ（狋犽，犮犻）＝

狀 狆（狋犽，犮犻）狆（狋犽，犮犻）－狆（狋犽，犮犻）狆（狋犽，犮犻［ ］）２

狆（狋犽）狆（犮犻）狆（狋犽）狆（犮犻）
（１）

式中，狀表示数据集的文本数量；狆（狋犽，犮犻）表示文本

包含特征词狋犽并且属于类别犮犻的概率；狆（狋犽，犮犻）表

示文本既不包含特征词狋犽也不属于类别犮犻的概率；

狆（狋犽，犮犻）表示文本不包含特征词狋犽但属于类别犮犻的

概率；狆（狋犽，犮犻）表示文本包含特征词狋犽但不属于类

别犮犻的概率．

由公式（１）可知，特征词狋犽和类别犮犻的卡方统

计量值越高，表示狋犽与犮犻之间的相关性越大，狋犽携带

犮犻类的鉴别信息就越多．当ＣＨＩ值等于０时，表明特

征词狋犽与犮犻类相互独立．传统的ＣＨＩ方法是把训练

集合的文本数据进行文本预处理后，形成候选特征

集合，在根据式（１）计算候选特征词相对于各个类

别的ＣＨＩ值，取其中的最大值（见公式（２））作为该

特征词相对于整个训练集合的最后ＣＨＩ值．然后将

这些ＣＨＩ值进行降序排列，选取前犓个ＣＨＩ值对应

的特征词作为最后的特征集合［６］．

ＣＨＩｍａｘ（狋犽）＝ ｍａｘ
１≤犻≤犿

ＣＨＩ（狋犽，犮犻 ｝｛ ） （２）

式中，犿表示类别数目．

３　卡方统计量的优化

３．１　基于特征词频度的改进

Ｙａｎｇ等人
［２］的研究表明，ＣＨＩ相对于其他特征

选择效果较好，但是仍然存在一些问题，卡方统计量

只统计特征是否出现，而并未考虑特征词在文本中

出现的次数，从而会受到低频词的影响，分类效果会

很差．由公式（１）知，当狆（狋犽，犮犻）→０，狆（狋犽，犮犻）→０

时，即狋犽分布在少量数据集时，ＣＨＩ值约等于０，这

样如根据ＣＨＩ值排序进行特征选择，ＣＨＩ值低的特

征词狋犽很容易被过滤掉．比如，当少量数据集中大量

出现“篮球”、“足球”时，这些特征词ＣＨＩ值约等于

０．由于ＣＨＩ值较低，将无法选择出这些特征词，而

这些特征词最能代表“体育”这个类别．当特征词狋犽

出现次数较少且均匀分布在各个类别数据集时，特

征词狋犽含较低的类别区分度，应当使狋犽获得较小的

权值．

针对传统ＣＨＩ全局特征选择以及未考虑词频

信息等问题，定义一种新的特征分布系数（Ｆｅａｔｕｒｅ

ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＦＤＣ）：

ＦＤＣ（狋犽）＝ｌｏｇ（μ
×狀μ狋
ｄ犳（狋犽）

）（μ＞１） （３）

式中，狀μ狋表示狋犽 在所有数据集中出现的总次数；狀

表示数据集文本总数量；μ为调节因子，对于不同的

数据集取值不同；ｄ犳（狋ｋ）表示数据集中出现特征词

狋犽的文本数目．当
狀μ狋
ｄ犳（狋犽）

→１时，ｌｏｇ
狀μｔ
ｄ犳（狋犽）

→０，此

时狋犽获得较小的权值．而当
狀μ狋
ｄ犳（狋犽）

＞＞１时，表示特

征词狋犽大量分布于某些文本集合中，狋犽携带类别信

息就越多；ＦＤＣ值越大，狋犽就可能被保留下来．

３．２　基于不均衡数据集的改进

一个有分类价值的特征词应该在指定类分布较

多，而在其他类别中很少出现．基于此，文献［７］提出

一种特征词在指定类的文本频数与所有类文本频数

平均值间的差值来衡量特征词分布的方法，然而方

法只考虑了各个类内包含特征词的文本数目，忽略

了类内数据不均衡的影响．数据不均衡表现为特征

词在数据集中各类别间的文本数量可能存在数量级

的差距（偏斜）．在不均衡数据集上计算特征词在某

个类内的集中程度，也常常使用包含该词的文本类

概率代替文本频数来衡量特征词出现的频繁程度．

于是，针对不均衡数据集中文本数目偏斜问题，在文

献［７］基础上，将各个类别的文本数目考虑进来，提

出一种新的特征词文本数目偏离程度的差值（Ｄｏｃ

ｕｍｅｎｔＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＶａｒｉａｎｃｅ，ＤＰＶ）：

ＤＰＶ（狋犽，犮犻）＝
ｄ犳（狋犽，犮犻）

ｄ犳（犮犻）
－
１
犿∑

犿

犼＝１

ｄ犳（狋犽，犮犼）

ｄ犳（犮犼（ ））
２

（４）

式中，ｄ犳（狋犽，犮犻）表示类别犮犻出现特征狋犽的文本数；

ｄ犳（犮犻）表示类犮犻的文本总数，犿表示类别数．如果各

个类内出现特征词狋犽的文本类概率越接近，ＤＰＶ值

就越小，表明特征词狋犽的类别区分度越小；如果各个

类内出现特征词狋犽的文本类概率相差越大，ＤＰＶ值

就越大，表明该特征词狋犽具有很好的分类辨别力．

在不均衡数据集中，如何选择出具有高区分度

稀有类别特征词，对于提高稀有类别的分类性能不

可忽视．进一步分析公式 （１）可知，令β ＝

狆（狋犽，犮犻）狆（狋犽，犮犻）－狆（狋犽，犮犻）狆（狋犽，犮犻），当β＜０时，

ＣＨＩ特征选择表现为特征词与类别呈现负相关性．

特别在不均衡数据集中，稀有类别特征词往往表现

为一定的负相关性．文献［４］提出一种类别倾向因

５７
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子α＝狆（狋犽，犮犻）／（狆（狋犽，犮犻）＋狆（狋犽，犮犻））来调整特征

词的正负相关性．但是，类别倾向因子α只是考虑了

狆（狋犽，犮犻），狆（狋犽，犮犻）两种情况的文本数目的影响，忽

略了不均衡数据集中特征词类间分布差异性．于是，

将公式（４）引入，定义一种新的特征词类间分布因

子（ＣａｔｅｇｏｒｙＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦａｃｔｏｒ，ＣＤＦ），公式如下：

ＣＤＦ（狋犽，犮犻）＝
０， β＜０犪狀犱α＜０．５

ＤＰＶ，｛ 狅狋犺犲狉
（５）

可知，当ＣＤＦ值越大，特征词狋犽越集中在指定

类犮犻中，对分类贡献就越大．最后给出以下改进的特

征选择公式ＰＣＨＩ（ＰｏｌｉｓｈｅｄＣＨＩ，ＰＣＨＩ）为：

ＰＣＨＩ（狋犽，犮犻）＝ＣＨＩ（狋犽，犮犻）×

　　ＦＤＣ（狋犽）×ＣＤＦ（狋犽，犮犻） （６）

公式（６）表明，如特征词狋犽出现次数越多，类间

分布越有差异性，特征词的分类区分度就越大，分类

效果也就越好．

综上所述，得到以下改进的特征选择的文本分

类算法流程：

（１）文本预处理．文本预处理包括读入用户词典

并分词、去除特殊符号以及停用词、词性标注；只保

留名词、动词和形容词等重要词语，获取文本词语

集合．

（２）特征选择．使用本文算法计算训练集文本词

语集合的ＦＤＣ值和每个类别的ＣＨＩ，ＣＤＦ值，得到

每个词和对应类别的ＰＣＨＩ值；对于重复的词，取最

大值作为该词最终的ＰＣＨＩ值．将每个词按ＰＣＨＩ

值降序排序，选取ＴＯＰＫ作为整个数据集的特征

词集合，并用于文本向量表示．

（３）权重计算．对于每篇文本的词语集合，若步

骤（２）的特征词集合含有该词，使用ＴＦＩＤＦ
［１］权重

计算公式对该词进行赋权，为了消除文本长度的影

响，将权值进行归一化处理，构造文本特征向量．

（４）分类器训练．利用步骤（３）得到训练集文本

特征向量，并训练分类器．

（５）测试分析．将测试集分别进行步骤（１）、（３）

处理获取测试集文本特征向量，并对步骤（４）得到的

分类器测试评估，输出实验结果．

４　实验设计与结果

４．１　实验准备

实验数据利用复旦大学中文数据集、网易新闻

数据集和搜狗实验室数据集，其中复旦大学中文数

据集和搜狗实验室数据集分别选取３１５６篇、２１００

篇文本组成训练集和测试集，选取数量如表１、表２；

网易新闻数据集包含六个类别，随机选取每个类别

的３００篇文本，以２：１的比例组成训练集和测试集．
表１　复旦大学中文数据集训练集和测试集的选取情况

类别 农业 艺术 环境 政治 空间 医药 体育 经济

训练集 ２８６ ４５３ ２１２ １６４ ２６７ ３２２ １３４ ２６５

测试集 １４３ ２２７ １０６ ８２ １３４ １６１ ６７ １３３

表２　搜狗实验室数据集训练集和测试集的选取情况

类别 汽车 财经 ＩＴ 健康 教育 招聘

训练集 ６６ １３３ ２００ ２６６ ３３３ ４００

测试集 ３４ ６７ １００ １３４ １６７ ２００

　　实验中，使用中科院ＮＬＰＩＲ
［８］工具对文本进行

预处理，利用台湾大学的林智仁教授开发的ＳＶＭ

分类器［９］对文本进行分类；实验性能评估使用宏犉１

值 （ｍａｃｒｏ＿犉１）来度量所有类别的总体分类指标：

ｍａｃｒｏ＿犘 ＝
１
犿∑

犿

犻＝１

犘犻，ｍａｃｒｏ＿犚 ＝
１
犿∑

犿

犻＝１

犚犻，

ｍａｃｒｏ＿犉１＝
２×ｍａ犮狉狅＿犘×ｍａｃｒｏ＿犚
ｍａ犮狉狅＿犘＋ｍａｃｒｏ＿犚

， （７）

式中，犿表示类别个数；犘犻，犚犻分别表示犮犻类的查准

率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀，犘）和查全率（犚犲犮犪犾犾，犚）；ｍａｃｒｏ＿犘

表示宏查准率；ｍａｃｒｏ＿犚表示宏查全率．

实验中各个实验方法表示为：Ｅ１表示传统ＣＨＩ

方法实验；Ｅ２表示文献［４］提出的ＣＨＩ方法实验；

Ｅ３表示本文提出的ＰＣＨＩ方法实验．

４．２　实验结果与分析

４．２．１　在复旦大学中文不均衡数据集的分类实验

在复旦大学数据集中得到分类实验如图１

所示．

图１　不同特征维度的分类宏犉１值 （％）

由图１可见，当特征集合维度增大时，宏犉１值

也随着变大，当维数继续增大，由于冗余特征的增多

致使宏犉１值变小．Ｅ３综合考虑特征词频度和特征

词类别之间的分布差异性等因素，性能优于Ｅ１，

Ｅ２．在２１００维时，Ｅ３达到８３．５３％的宏犉１值，比

Ｅ１，Ｅ２宏犉１值分别高出５．７２％、３．０２％，此时分析

６７
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图２　特征维度２１００时分类犉１值（％）

各个类别的犉１值，如图２．各个类别犉１值差别明

显，原因是如果文本长度较短，含有很多空值，使向

量稀疏，造成分类结果较低；若文本含有词数较多，

并且具有一些类别区分度特征词，此时宏犉１值

较大．

４．２．２　在网易新闻均衡数据集的分类实验

为了验证本文提出的方法在均衡数据集上的有

效性，在网易新闻数据集上的实验如图３所示．

图３　不同特征维度的分类宏犉１值 （％）

由图３可知，因各个类别文本数目分布均匀，

Ｅ１也能保持一个良好的性能，在特征维度１５００维

时，Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３分别达到最优值，此时分析各个类别

的犉１值，如图４所示．

图４　特征维度１５００时的分类犉１值（％）

４．２．３　在搜狗实验室不均衡数据集的分类实验

在搜狗实验室不均衡数据集中特征维度达到

１２００维时，分析各个类别的查准率Ｐ、查全率Ｒ和

Ｆ１值，如表３．

表３　在特征维度１２００时各个方法的分类效果（％）

汽车 财经 ＩＴ 健康 教育 招聘 均值

Ｅ１

Ｒ ３８．３４ ５５．２２ ６５．００ ９７．０１ ８０．２４ ９６．５０ ７２．０５

Ｐ１００．００ ９７．６８ ８７．８４ ６５．６６ ７２．８３ ８６．１６ ８５．０３

Ｆ１ ５５．３２ ７０．４８ ７４．７１ ７８．３１ ７６．３５ ９１．０４ ７４．３７

Ｅ２

Ｒ ５５．８８ ７７．６１ ６８．００ ９４．７８ ８９．２２ ９４．００ ７９．９２

Ｐ１００．００ ９６．３０ ８７．１８ ８５．８１ ７２．６８ ９４．９５ ８７．８２

Ｆ１ ７１．７０ ８５．９５ ７６．４０ ９０．０７ ８０．１１ ９４．４７ ８３．１２

Ｅ３

Ｒ ７６．４７ ８９．５５ ６５．００ ９７．０１ ９２．８１ ９４．５０ ８５．８９

Ｐ１００．００ ９５．２４ ９４．２０ ８５．５３ ７７．１１ ９８．９５ ９１．８４

Ｆ１ ８６．６６ ９２．３１ ７６．９２ ９０．９１ ８４．２４ ９６．６８ ８７．９５

　　由表３可得，在１２００维时，Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３的宏犉１

值分别为７８．００％、８３．６８％、８８．７７％；可知，Ｅ３对

一些较低的分类指标值有较好的效果．

５　结束语

特征选择在文本分类过程中具有重要作用．本

文提出了一种改进的考虑特征词频度ＣＨＩ统计特

征选择方法，同时定义特征词类间分布因子解决

ＣＨＩ方法在不均衡数据集分类差问题，该方法能有

效改善传统ＣＨＩ方法的缺陷，选择出具有类别区分

度的特征词，使得分类效果更好，性能更稳定．在后

续工作中，将考虑特征词的语义关系，进一步进行特

征降维，在减少算法时间复杂度的同时提升分类

效果．
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小，平均功耗误差为－２１．５８％．偏小的原因在于

ＣＧＲＡ部分内部结构细节无法获取，在建模时略去

了对该部分结构的建模．从仿真数据误差来看，本文

提出的粗粒度可重构处理器功耗模型具有一致性，

可以反映出系统的整体功耗趋势，因此可以作为粗

粒度系统结构初期设计功耗的评估工具．

６　结束语

系统级功耗模型可以为系统结构设计的初期提

供功耗评估，本文提出的粗粒度可重构结构的系统

级功耗模型，兼顾了系统级的功耗评估速度和门级

结构的仿真精度．实验结果显示，预测功耗和板级实

测功耗相比，平均误差在－２１．５８％，说明了该系统

级功耗模型的有效性．因此，本文提出的功耗模型可

以帮助系统结构设计者根据功耗要求，准确高效地

定位出结构问题，同时对编译器的调度和映射起到

指导作用．

本文提出的功耗模型目前只考虑了ＣＧＲＡ中

的ＲＰＵ部分，没有包括ＡＲＭ主控、内存访问以及

互连结构的功耗．在深亚微米工艺时代，互连功耗在

集成电路中占比越来越高，本文对这部分的功耗建

模尚未涉及．因此，后续的工作将在此基础上进行更

加完整的功耗建模，为体系结构设计人员增加更大

的设计探索空间．
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