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文本分类中基于类别概念的特征选择方法① 
A New Feature Selection Method Based on Class-Concept in  

Text Categorization 
 

杨奋强 刘玉贵 (中国科学院 研究生院 信息科学与工程学院 北京 100049) 

摘 要： 传统的 TFIDF 公式常被用于信息检索各种计算特征项权重的场合，但在文本分类任务下，TFIDF 忽略

了特征项的类别信息，且较易产生一些不合理的低频高权特征，一定程度上影响了最终分类的准确性。

本文提出一种基于类别概念的 TFCW 特征选择方法，该方法避免了 TFIDF 的上述缺陷。实验表明该方

法用于文本分类中优于目前常见的 TFIDF 改进算法。 
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1 前言 

文本分类是信息化时代人们组织和管理信息资料、

并从中快速准确地获取知识的有效手段。在互联网信息

量不断急速膨胀的情况下，文本自动分类技术已成为信

息检索领域非常活跃的一个研究方向。从 90年代至今，

各种机器学习及统计方法不断应用于文本分类中，其中

以 KNN 和 SVM 为代表，分类效果得到了较大幅度的

提高。文本分类的最终效果，受到分词、特征选择及分

类算法等因素的限制。TFIDF因其简单有效，成为目前

最常用的一种特征选择方法。之前很多人从词的角度，

对 TFIDF 公式做了不同程度的改进，但始终没有摆脱

IDF在分类任务下的局限性：容易产生不合理的低频高

权词；TFIDF本身没有考虑特征项的类别因素，尽管有

一些改进算法考虑到类别因素做了补充改进，但同时也

给计算带来了更多的复杂性。本文综合词与类别的因

素，从类别词的权重计算的角度提出一种专门适用于文

本分类任务的特征选择方法 TFCW，这种方法相对之前

的一些 TFIDF 改进方法更为简洁有效。最后通过实验

证实了 TFCW 方法的有效性。 
 
2 TFIDF算法及其改进算法 
2.1 TFIDF 算法  

目前特征选择较常用的方法主要有 TFIDF、IG  
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(Information Gain)、 MI(Mutual Information)、 
CHI、ECE(Expected Cross Entropy)等[1]。在英文文

本分类中，文献[2]通过实验客观地比较了各种特征选

择方法，得出 IG、CHI 方法表现最好，TFIDF 稍次的

结论[2]。而在中文文本分类中，文献[3]则发现 TFIDF
特征选择效果要好于 IG、CHI 方法[3]。又因为 TFIDF
的简洁易用性，因此 TFIDF 公式成为目前文本分类中

最常用的一种特征选择方法。 
TFIDF 公式主要从文档特征项的频度及稀疏性两

个方面来考虑的： 
TF 指的是特征项的出现次数(Term Frequency)。

特征项可以是字、词或者是短语。如果一个特征项在当

前文档中出现的频率较高，TF方法则认为该词更能代表

该文档的特征。 
IDF 是反文档频度，如果一个特征项越普遍地在

各文档中出现，则 IDF 认为该词的重要性越小，其公

式表示为[4]： 
( ) log( / ( ))IDF t N n t  

其中，N 为所有的文档数。表示在所有训练集文档中，

含有特征项 t 的文档个数。 
目前，常用的 TFIDF 归一化公式表示为[1]： 
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其中， log( ( , ) 1.0)tf t d  即 TF 部分， ( , )tf t d 表示特征项

t 在文档 d 中出现的次数；log( / ( ) )N n t L 是 IDF 部分，

L 根据实验结果确定，其他参数具体含义同上。 
2.2 TFIDF 存在的问题及其改进算法  

IDF 基于以下假设：如果某个特征词越稀少，那

么其重要性越大；反之越小。而根据训练语料库的不

同，一些偏僻词随机出现在各个类中，如一些地名，

人名，生僻字等，这类词比如“乌拉圭”、“邦臣”、 “盭”

等，往往对分类没有太大作用，但 IDF 赋予其很高的

权重， 这样一定程度上降低了最终分类的精度。另一

方面，某些在个别类中出现频度较高，对分类具有较

好的区分度，如“司令员”、“教育”、“历史”等，而

IDF 却认为这些词是相对不重要的。总之，IDF 仅仅是

从特征项的生僻程度的角度去考虑其重要性，而没有

考虑该词是否对分类具有更好的区分度。 
考虑到词在各类中的分布，不少研究者对 TFIDF

公式加入了离散度的因素[5, 6]。表示特征项类间分布的

离散度常用方差来计算。公式如下： 
 
 
    
其中， ( )itf t 表示特征项 t 在第 i 类中出现的次数。 
 
 

( )DI t 越大，表明特征项 t 在类间分布不均匀，即

在某一个或者几个类中出现的频度较高，这类词对分

类的区分度较高。更多地还可以考虑特征项在类内的

分布特点：特征项类内分布越均匀，则该特征项的区

分能力越高，同样也用方差来计算其分布特点。因此，

加入离散度因素后的 TFIDFDI 公式为： 
( , ) ( , ) ( ) (1- ( ))TFIDFDI t d TFIDF t d DI t DI t  inter inner  

其中， ( )DI tinter 为类间离散度， ( )DI tinner 为类内离散度。 
另外，由于 TFIDFDI 方法容易产生一些低频高权

特征(LFHW)，这些低频高权特征项需要另外挖掘出

来，形成 VSM 后再单独处理。 
 
3 TFCW算法 

传统的 TFIDF 方法简单易用，但没有考虑到分类

任务中的特殊性。改进后的 TFIDFDI 算法一定程度上

提高了特征项权重计算的效果，但同时也带来了一定

的复杂性。除此之外，TFIDFDI 算法没有根除 IDF 算

法带来的缺陷，对于 TFIDF 产生的一些不合理的低频

高权特征项，其采取了“事后处理”的补救措施，这

些低频高权词处理又要通过和具体的实验相关的阈值

来选择。除此之外，DI 模型同 TF 之间也存在一定的

耦合性：若某个特征项在各类之间 TF 分布不均匀，则

TF 因素会将最终分类结果导向含有该特征项 TF 最大

的类，而 DI 模型又一次重复了这个效果。 
为了克服这些缺点，综合词频与类别的因素，从

类别词的权重计算角度，本文提出一种专门适用于文

本分类任务的特征选择方法 TFCW。该方法从另一个

角度出发，不用考虑离散度，而是基于以下一个事实：

如果一个特征项在某个类类内频度越高，而在类外频

度越低，那么认为这个特征项更能体现出该类的特点。

这里用类别词的权重(CW：Class Weigh)来描述这个

词对类的体现程度：若一个特征项在某个类下的权重

越高，则该特征项更倾向于该类。为了避免 CW 同 TF
之间的耦合性，CW 从 DF 的角度来计算类别词权重，

公式如下： 
 
 
其中， _ ( , )iinner df t c 表示特征项 t 在类别类内的文档频

度， _ ( , )iouter df t c 表示特征项 t 在类别 ic 以外的文档频

度 。  为 调 节 因 子 ， 它 与 类 别 数 有 关 ， 即

( _ 1)class num   。L>0 为低频词惩罚因子，如果一

个特征项只在个别文档中出现，那么这个特征项 CW
值越低，L 越大，对低频词的惩罚度越大。 

在 CW 公式中，一方面体现了特征项的类间分布

特点：如若 _ ( , )iinner df t c 越大， _ ( , )iouter df t c 越小，则

( , )iCW t c 越大，其结果更倾向于 ic 类，即该特征项的类

间分布越不均匀，类别表决能力越强。另外一方面，

CW 也描述了特征词的类内分布，如若有特征项 1t 和特

征 项 2t 满 足 1 2_ ( , ) _ ( , )i iinner df t c inner df t c ， 则 有

1 2( , ) ( , )i iCW t c CW t c ，表明特征项在类内文档分布越均

匀，其对类的表决能力越强， 1t 更能将结果导向 ic 类。 
根据上面所述，TFCW 公式综合 TF 与 CW 两个

方面的因素考虑，最终训练样本特征项的 TFCW 归一

化公式为： 
 
 
 

待测样本特征项的 CW 值取其在所有类别中的最
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大值，其公式表述为： 
 
 
 
其中： 1max ( ) max( ( , ) | )n

i iCW t CW t c  。 
采用余弦距离计算文档之间的相似度时，TFCW

特征项匹配公式为： 

1

cos( , ) ( , , ) ( , , )
m

test tr ain test j te st i train j train i
j

D D TFCW t D c TFCW t D c


   
  
其中： train iD c ， 1|mj j test traint D D   ， tra inD 为训练集文档，

testD 为待测文档。 
传统的特征选择算法中，每个特征项的权重是固

定不变的。每一个特征项在分类算法未执行前保持“中

立”状态，在分类算法结束后才能获取最终的分类结

果。特征匹配是一个被动的过程。而在 TFCW 算法中，

每个特征项的权重因类别而异，这个权重代表该特征

项对这个类的贡献度。如“学位办”在教育类的权重

较高，则“学位办”对教育类的贡献度较高；而在医

疗类中较低，说明其对医疗类的贡献度低。分类过程

中，每一个训练集中的特征向量对测试样本有一个

“拉”的作用，如果测试样本的某个特征项更偏向于

哪个类，则该特征项将测试样本“拉”向某个类。最

终分类的结果，看各种“拉”力的“合力”。整个分类

的特征匹配过程是一个主动的过程。 
 
4 实验数据及分析 

实验语料由搜狗实验室提供的中文文本分类语料

库及复旦大学语料库整理而成。搜狗语料库规模较大，

但文档属类较乱；复旦大学语料库经过人工整理，属

类情况较好，但是选取文档的质量不高，且规模较小。

整理后的语料库分为教育、汽车、医疗、历史、旅游、

军事、职业、信息、体育、经济等十个类约 5000 篇

文档。整个语料库又分为训练集和测试集两部分。训

练集中每个类 200 篇文档，一共 2000 篇文档，形成

一个均匀语料库。测试集每类约 300 篇文档，一共约

3000 篇文档。 
在实验中，所有文档经过 ICTCLAS 工具分词，采

用目前最常用的空间向量模型 VSM(Vector Space 
Model)来表示一个文档[7]，并对每一个特征项标注了

词性。特征选择的过程中，根据汉语的特点，我们只

保留了名词、动词、形容词、字符串、时间词等实体

含义较清晰、类别区分能力较强的词，如“学校”、“聘

任”、“美轮美奂”、“Linux”、“古代”等。而像一些

助词，介词，叹词等意义不大的词，都被过滤掉，这

样就避免了采用过滤词表方式，人工收集禁用词的过

程。 
我们使用余弦距离计算文档之间的相似度。设测

试样本的 VSM 表示为 1 2( , , , )test nD W W W


 ，训练样本的

VSM 表示为： 1 2( , , , )train nD w w w


 ，特征项经过归一化处

理后，余弦距离公式表示为： 
 
   

KNN 和 SVM 是目前文本分类中效果最好的两类

分类器[7,8]。本实验采用 KNN 分类器。公式如下： 
 
   

sim 相似度公式采用上面所述的余弦距离公式，

根据训练集的规模及类别数，实验中 K 取 15。最终文

本将被分到 score 计算结果最大的类中。 
最终的评估指标采用最常用的 F1 评估方法[1, 6]，

即 
查准率 P(Precision)=分类正确的文本数 / 实际

分类文本数 
查全率 R(Recall)=分类正确的文本数 / 类内应

有文本数 
兼顾查全率及查准率，F1定义为： 

   
 

本实验综合比较了传统 TFIDF、加入离散度模型

改进后的 TFIDFDI 方法、TFCW 三种方法，分类统计

结果如表 1 所示。 
从图 1 可以看出，整体分类效果上，TFCW> 

TFIDFDI>TFIDF。对于一些特征较为明显的类，如体

育，军事等，这些类中文档的特征项分布较为集中，

因此分类的效果最好。而对于一些类，因为类和类之

间存在某些关联，这些类的分类效果较低。如教育类

和就业类，难以区分一些类似大学生就业等主题的文

档；而对于旅游和历史类，一些描述参观历史博物馆、

游览名胜古迹的文档往往容易产生误分，这些类与类

之间关联性一定程度上影响了分类结果。总的来说，

一个类同其他类的关联性越小，独立性越强，其分类

的准确度越高。 

2
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表1 三种特征选择方法在KNN分类器下的结果比较  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 三种算法比较图 
 

TFCW 模型更多地考虑了分类任务下类别的因

素，因此相比 TFIDF 等方法来说，不适用于非分类任

务下的权值计算，如文本聚类，搜索引擎系统中检索

词权重计算等，有其一定的局限性。除此之外，对训

练集有以下要求：计算 CW 值时须保证训练集为均匀

语料库，即每个类中的文档数基本相同，这样使得

TFCW 计算结果不会倚重于任何类。一般情况下，为

了提高 CW 计算的准确性，可以先选用一个较大规模

的均匀语料库，使得每一个特征项的分布具有更高的

稳定性，离线计算出所有特征项的 CW 值，然后可以

在分类时适当缩减语料库，以提高分类算法的效率，

特别是对 KNN 这种时间复杂度和语料库规模相关的

算法来说。当然，语料库的规模越大，相对来说分类

的准确度越高。 
 
 
 

5 结语 
本文综合比较传统的 TFIDF，基于离散度模型的

TFIDFDI 方法，以及本文提出的 TFCW 方法，最后发现

TFCW 算法在文本分类任务下，特征选择的效果相对较

好。传统的特征选择算法，包括 CHI、IG、ECE 等，往

往每个特征项相对于各个类别来说，都保持“中立性”，

即在各个类中的权重都是相同的，不会“偏向”某个类。

在这些特征选择方法中，特征项的权值大小体现了自身

的重要性，最终分类依赖于分类器的结果。而 TFCW 方

法从类别的角度出发，计算出的特征项权重因类而异，

一个特征项在某个类中权值越大，则该特征项将分类结

果更“拉”向该类，每个特征项都有其不同的类别色彩。

TFCW 方法模型简洁，最终的实验结果表明该做法相对

传统的 TFIDF等方法是更为行之有效的。 
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