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用于文本分类的特征项权重算法改进

龚摇 静,胡平霞,胡摇 灿
(湖南环境生物职业技术学院 信息技术系,湖南 衡阳 421005)

摘摇 要:TF-IDF 算法是文本分类中一种常用的权重计算方法,但是 TF-IDF 仅仅考虑了特征项在文本中出现的次数以及该

特征项在训练集中的出现频率,没有考虑特征项在各个类间的分布情况及特征项的语义信息。 因此针对 TF-IDF 的不足提

出了一种改进的 TF-IDF 算法,此算法既考虑了特征项在类内的分布情况又考虑了特征项的位置及长度等语义因素,能更

好地反映特征项的重要性。 用朴素贝叶斯分类器验证其有效性,实验结果表明该算法优于 TF-IDF 算法,能较好地提高文

本分类的准确率。
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Improvement of Algorithm for Weight of Characteristic Item
in Text Classification

GONG Jing,HU Ping-xia,HU Can
(Department of Information Technology,Hunan Environment and Biological Polytechnic,

Hengyang 421005,China)

Abstract:TF-IDF algorithm is a commonly used method of calculating weight in text classification,but TF-IDF considers only occurrence
of feature in the text,as well as the frequency of characteristic appearing in the training set,and does not take into the distribution of charac鄄
teristics in each class and the semantic information of characteristics account. In order to solve this problem,the improved TF-IDF algo鄄
rithm has been proposed which considers not only the distribution condition of feature in class,but also the semantic factors such as the po鄄
sition of the feature,length of the feature. This algorithm can better reflect the importance of feature item,and its validity is verified by
Na觙ve Bayes classifier. The experiment results show that the proposed algorithm outperforms the TF-IDF algorithm,and the algorithm can
improve the accuracy of text classification well.
Key words:text classification;feature item;weights;improvement

1摇 概摇 述
随着信息技术和互联网技术的飞速发展,人们可

以访问的文本信息呈几何级数增长,怎样快速地从海

量的文本信息中得到人们所需要的知识成为研究人员

关注的热点。 近几年来,文本分类取得了较大的发展,
它能够有效地组织与管理文本,提高查询质量,方便用

户快速地得到所需的文本[1],因此被广泛地应用在信

息检索、信息过滤、邮件分类、数字图书馆等领域。
文本分类是指按照预先定义的主题类别,通过分

析文本的内容将文本集合中的每个文本分配到预先定

义的类别中[2]。 文本分类的过程如图 1 所示。

图 1摇 文本分类结构图

由于中文文本具有有限的结构,甚至没有结构,计
算机不能直接理解其语义,因此,在分类之前应先对文

本进行预处理和文本表示[3]。 预处理是指抽取文本中
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代表文本内容的元数据,即特征项。 特征项可以为字、
词、短语或者语义单元,但是多半是以词作为特征项,
因为词是最小的具有语义特性的独立单位。 然后用结

构化的形式表示特征项,即文本表示。 最常见的文本

表示有向量空间模型(Vector Space Model,VSM)、概
率模型(Probabilistic Model,PM)和布尔模型(BooLe鄄
an Model,BLM) [4]。 布尔模型是基于集合论和布尔代

数的一种简单检索模型,其值只有两个,如果特征项属

于文本,那么特征项的值是 1;否则,特征项的值为 0。
概率模型是按照特征项在相关文档中出现的概率和无

关文档中出现的概率来计算该特征项的权重。 VSM
是使用最多的文本表示模型,它最基本的思想是用词

袋法(Bag -of-Words)表示文本。 它将每一个不同的

词条全部看作是特征空间中单独的一维,这样每一个

文本就是特征空间中的一个向量[5],即 v(d) = ( t1,w1;
…,t i,w i;…,tm,wm) ,简记为 d = (w1,w2,…,wm) 。 其

中 t i 为特征项, w i 为 t i 在文本 d 中的权重。 文本集合

用矩阵 A (n,m) 表示,n 代表文本数,m 代表特征数。
这样,行是文本,列是文本中出现的特征项,从而将文

本相似度计算转化为向量的相似度计算。
特征项的权值计算是向量相似度计算中的关键因

素,直接影响计算结果的准确性。 研究人员一般采用

TF-IDF 计算方法,其中 TF(Term Frequency)反映特

征项在文本内部的分布情况; IDF( Inverse Document
Frequency)反映特征项在整个文本集合的分布情况,
能够在一定程度上体现特征项的区分能力[6]。 但是仅

仅依据特征项的频率统计,忽略特征项的语义因素及

类内分布信息,并不能准确反映特征项在文本中的重

要程度。
因此,文中在 TF-IDF 权值计算的基础上,根据特

征项的长度、位置信息及特征项在类内的分布规律对

TF-IDF 权重进行加权,从而对 TF-IDF 计算公式进行

修正,以便更加准确地反映特征项在文本中的重要程

度,进而提高文本相似度计算的准确性。

2摇 特征项权重的概念及 TF-IDF 的计算
2. 1摇 特征项权重的概念

对于每一个特征项,它对类别的区分能力是不相

同的,而且这种能力影响文本分类的结果,这种能力的

大小称之为特征项权重(Term Weight,TW) [ 7 ]。 影响

TW 大小的因素包括以下几个方面:
(1)特征项的重要性。 虽然特征选择评价函数不

能完全地评估特征项的重要性,但是相对来说,还是能

够体现特征项的重要性。 如果存在一个特征项,它的

特征选择评价函数值越大,说明该特征项在一定程度

上越重要,因此,它对文本分类的影响越大。

(2)特征项的特征性。 如果存在一个特征项,该
特征项非常多地出现在某个类别的文本集中,而很少

出现在其他类别的文本集中,那么该特征项具有较强

的类别区分能力,对分类的贡献也就越大。
(3)特征项的代表性[8]。 如果存在一个特征项,

它均匀地分布在某个类别的文本集中,也就是说该类

别中出现该特征项的文本数越多,那么该特征项代表

其所在类别的能力越强,对文本分类贡献的也就越大。
2. 2摇 传统的 TF-IDF 公式

特征项频率分为绝对词频与相对词频[9]。 绝对词

频是指特征项在文本中出现的次数;相对词频是指归

一化的词频,它的计算方法主要是采用 TF - IDF 公

式[10]。 TF-IDF 计算方法强调下面三个因素:
(1)特征项频率(TF):是指特征项在指定文本中

出现的次数,是一个与文本相关的统计量。 在不同类

别的文本中,特征项的出现频率存在很大的差异,所
以,TF 是文本分类的一个重要的参考因素,在文本分

类的最初阶段就是采用 TF 进行计算的。
(2)特征项的倒排文本频率(IDF):是对特征项在

文本集合中的分布情况进行量化,一般采用的计算方

法是 log( N
n i

) + 0. 01。 其中,N 是指全部训练集的文

本数; n i 是指训练文本集中出现该特征项的文本数。

log( N
n i

) 越小,说明该特征项越普遍,如果该特征项出

现在训练文本集合的所有文本中,则 log( N
n i

) 值为零。

这完全符合人们的经验:出现在所有文本中的特征项

对于区分文本的贡献也就越小。
(3)归一化因子(Normalization Factor):TF 与 IDF

的计算没有考虑文本的长度,以免长度对文本分类产

生影响,所以对分量进行标准化,将权值规范在[0,1]
之间。

依据上述三个因素,得到了 TF-IDF 的权重计算

公式,如公式(1)所示:

w ik =
tf ik*log( N

n i
+ 0. 01)

移
n

1
(tf ik)

2* log2( N
n i

+ 0. 01)
(1)

式中, w ik 指特征项 t i 在文本 dk的 TF-IDF 权值;
tf ik 是指特征项 t i 在文本 dk中出现的次数;N 是训练文

本集的文本数; n i 是指在训练文本集中出现特征项 t i
的文本数。

总之,公式(1)的基本思想是:能够区别文本的词

语应该是那些出现在少量训练文本中且出现频率足够

高,而在训练文本集的其他文本中的出现频率足够低

的词语,这符合香农信息学理论。
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3摇 特征项权重算法的改进
3. 1摇 基本思想

通过对 TF-IDF 权重计算方法的分析,可以知道

TF-IDF 仅仅考虑了特征项在文本中出现的次数以及

该特征项在训练集中的出现频率,没有考虑该特征项

在各个类间的分布情况及特征项的语义信息。 因此,
文中从特征项在类内的分布情况及它的位置、长度等

信息来修正 TF-IDF 算法,使特征项的权重计算方法

更合理,以达到提高文本分类的效果。
3. 2摇 类别相关系数

实际上,一个特征项的重要程度不仅与它出现的

频率有关,还应该与它对所属类别的贡献程度相关,也
就是说特征项的权值应该能反映出其与各类别的相关

性。
首先看一个例子,t i表示文本 d 包含的特征项,n i

表示训练集中包含特征项 t i的文本数。 TF 表示文本 d
中特征项 t i的频率,IDF 表示训练集中特征项 t i的反文

本频率,假设 N=400,训练集中包含特征项 t i的文本数

n i都为 60,t1,t2在文本 d 中出现的次数都是 40,如表 1
所示。

表 1摇 特征项 tk与类别 C i的关系

ti ni TF IDF 茁

t1 60 40 log(N / 60) 0. 8

t2 60 40 log(N / 60) 0. 05

摇 摇 通过表 1 中的数据,可以知道,特征项 t1 ,t 2的 TF
-IDF 值是相同的,根据 TF-IDF 加权方法,特征项 t1,
t2具有相同的类别区分能力。 但是假设 t1只出现在一

个类别中,t2则分散出现在多个类别中,很明显 t1对文

本的代表性肯定比 t2 强,那么 t1 的权重应该比 t2 高才

合理,可是两者的权值是相同的,体现不出特征项对类

别的贡献程度,也看不出两个特征项的区别。 实际上,
如果一个特征项主要出现在某一个类别中,而较少出

现在其他类中,应该赋予较大的权重。 因此,在 TF-
IDF 计算方法的基础上,利用特征项在类内的分布信

息,提高频繁出现在某一类别中的特征项的权值,降低

出现次数少的权值,因此,提出了类别相关系数的概

念,以改进 TF-IDF 方法的不足。 在表格的后面增加

一列作为类别相关系数,定义为 茁,茁 为类别 C j中包含

特征项 t i的文本数与训练集中包含特征项 t i的文本数

的比值,比值越大,说明特征项 t i在类 C j中频繁出现,
分布比较均匀,应该赋予较大的权重;反之就属于稀有

词,它不能代表该类的内容,应该具有较低的权重。 例

如 t1的 茁 值为 0. 8,t2的 茁 值为 0. 05,t1比 t2更能体现文

本的类别属性。 加入类别相关系数后,权重计算公式

如公式(2)所示。

w ik = w ik*茁 摇 摇 (2)
3. 3摇 位置权重系数

文本分类处理的对象主要是因特网上各种各样的

信息,包括各种文章和书籍,对于文章和书籍来说,位
于不同位置的词对体现文章主题的作用是不一样的,
因此对文本分类的贡献程度也是不一样的。 文章或书

籍的标题和副标题首先就言简意赅地表现文章或书籍

的中心思想,文章的首段往往就点明题目,阐述文章的

主题思想,总结性陈述出现在文章的末段[11]。 这些规

律说明特征项处于不同的位置,它的作用也是不一样

的,虽然有的特征项的 TF 不高,但它能很好地体现出

文本的内容。 因此,在 3. 2 节对 TF-IDF 改进的基础

上针对不同位置的特征项进行加权处理。 根据统计资

料及人们的经验,设置特征项的权重系数 p 如表 2 所

示。
表 2摇 特征项权重系数表

特征项在文本中的位置 权重系数(p)

标题 1. 0

首段 0. 8

末段 0. 5

其他位置 0. 3

摇 摇 设 l t i 为特征项 t i出现在相应位置的次数, p t i 为特

征项 t i的位置权重系数,引入了位置加权系数的权重

计算方法如公式(3)所示:

w ik = w ik*
移 l t i*p t i

l t i
(3)

3. 4摇 特征长度函数

词语的长度是影响特征项权值大小的一个非常重

要的因素。 在中文文本中,词语的长度越长,在文本中

出现这个词语的概率就越小,但是长的词语的信息内

涵肯定比短的词语更丰富,重要性更高。 相对来说,长
词具有较低的频率,是面向内容的,而短词具有较高的

频率和较多的含义。 适当增加长词的权值,有利于对

词汇进行分割,这样可以更好地反映特征项对于文本

的重要性。 例如,“污染冶 “尾气污染冶 “机动车尾气污

染冶三个词语专指性逐渐增强,但概括性逐渐减弱。
所以,给长词赋予较高的权重,引入词长系数 姿 后,公
式(3)修正为公式(4)。

w ik = w ik*
姿

姿 + 1 (4)

其中, 姿 表示词语的长度,如“机动车尾气污染冶
中 姿 =7。
3. 5摇 改进的算法描述

(1)对训练文本集进行预处理和文本表示,具体

为分词、建立停用词表将在文本中出现较多的而又没
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有实在意义的虚词和功能词删除;
(2)计算特征项 t i在文本 dk中出现的频率 tf ik、t i在

C j中出现的文本数 n j、t i在训练文本集中的出现次数

n j,同时,统计特征项 t i的词长 姿 及位置信息;
(3)利用步骤(2)计算得到的 tf ik与 n j计算出 tf 与

idf,从而得到 t i的 TF-IDF 计算公式,即 w ik = tf*idf,依
次计算出向量空间中的每个特征项的权重;

(4)利用步骤(2)统计到的 n j 、 n i ,求出茁 值,利
用公式 w ik = w ik*茁 计算出引入类别相关系数后的特

征项权值;
(5)利用步骤(2)得到的位置信息,然后根据公式

w ik = w ik*
移 l t i*p t i

l t i
,计算出引入位置信息后的特征

项权值;
(6)利用步骤(2)中得到的词语长度值 姿 ,然后根

据公式 w ik = w ik*
姿

姿 + 1 修正特征项权值 w ik ;

(7) 从而计算出每个文本的特征项的最终权值,
每个文本表示为向量 ( t1,w1;…,t i,w i;…,tm,wm) , t i
为特征项, w i 为对应的权值,这样每个文本用向量空

间中一个点表示。

4摇 实验与结果
4. 1摇 分类算法

中文文本分类算法有很多,一般的分类算法都是

趋向于二分问题,也就是说一个文本要么与预先确定

的主题相关,要么不相关[12]。 使用最为广泛的算法

有:K-最近距离方法、朴素贝叶斯分类算法、Rocchio
算法、支持向量机以及基于语义网络的概念推理网分

类算法等,实验中采用朴素贝叶斯分类算法。
朴素贝叶斯分类算法[13] 是采用贝叶斯公式通过

对词的分布和类别的先验概率来计算未知文本属于某

一类别的概率,计算见公式(5)。

P(C j | T) =
P(C j)P(T | C j)

P(T) (5)

其中, P(T | C j) 表示类别 C j 中含有文本 T 的概

率; P(C j | T) 表示文本 T 属于类别 C j 的概率;在所有

的 P(C j | T) 中,如果 P(Ck | T) 的值最大,则文本 T属

于 Ck 类。 因 为 P(T) 是 常 数, 所 以 只 需 要 求 解

P(C j)P(T | C j) 。
公式假设特征项之间是条件独立的,但是这个假

设在实际情况中是不成立的,为了在朴素贝叶斯分类

算法中能够取得良好的结果,设计 P(C j | T) 计算公式

如下:

P(C j | T) = P(C j)仪
M

i = 1
P( t i | C j) (6)

其 中, P(C j) =
C j 中文本个数
总文本个数

; P( t i | C j) =

t i 在类别 C j 中出现的次数
C j 中所有词的个数

。

朴素贝叶斯分类算法是一种统计方法,与其他分

类算法相比,主要有下面几个优点:速度快而稳定,利
于创建线性模型,分类效果好,便于维护。
4. 2摇 实验数据

实验数据从搜狗中文文本分类语料库完整版中选

取 8 个类别,分别是财经、体育、IT、教育、汽车、旅游、
健康、军事,每个类别 700 篇,训练样本与测试样本各

一半。 首先使用中国科学院的中文分词系统 ICTCLAS
进行分词,去停用词和功能词,然后使用 CHI 特征选

择方法删除无关和冗余特征。 采用朴素贝叶斯分类算

法,在进行特征项权值计算时使用传统的 TF-IDF 公

式和改进的权值算法来进行对比实验,实验平台是

Win7,采用 C++编程语言。
4. 3摇 评价标准

文中分类的评价标准采用宏平均查准率(Macro-
averaging Precision,MP)、宏平均查全率(Macro-avera鄄
ging Recall, MR) 和宏平均 F1 ( Macro - averaging F1,
MF1)测度值,各评价参数定义如下[14]:

(1)平均准确率 P。
分类的准确率 P =分类正确文本数 / 实际分类的

文本数

MP= 1
n 移

n

j = 1
P j

其中,n 为实际参与分类的文本数; P j 为第 j 类的

准确率。
(2)平均召回率 R。
分类的召回率 R = 分类正确文本数 / 分类应有的

文本数

MR= 1
n 移

n

j = 1
R j

其中,n 为实际参与分类的文本数; R j 为第 j 类的

召回率。
(3)宏平均 F1值。

MF1 =
MP伊MR伊2
MP+MR

4. 4摇 实验结果

表 3 给出了实验中采用 TF-IDF 方法和改进权值

算法计算特征项权值时,每个类别的性能指标与 8 个

类别的宏平均指标。
表 3 的实验结果说明了在计算特征项权值时采用

不同的计算方法,对分类器带来的性能变化。 由表 3
中相应指标可知,除了个别类,如旅游的性能有一些降

低外,其余部分的分类性能指标都提高了。
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表 3摇 TF-IDF 方法与改进算法的性能评估指标 摇 %

类别
R

(TF-IDF)
P

(TF-IDF)

F1

(TF-IDF)

R(改
进算法)

P(改
进算法)

F1(改

进算法)
财经 82. 12 83. 27 82. 69 85. 43 87. 27 86. 34
体育 79. 23 76. 43 77. 80 83. 11 79. 56 81. 30
IT 69. 21 72. 34 70. 74 73. 65 76. 09 74. 85

教育 85. 01 80. 21 82. 54 90. 02 89. 34 89. 68
汽车 79. 03 74. 56 76. 73 83. 21 80. 86 82. 02
旅游 76. 19 73. 98 75. 07 72. 45 68. 58 70. 46
健康 80. 89 84. 32 82. 57 83. 95 89. 45 86. 61
军事 80. 15 85. 76 82. 86 85. 34 89. 4 87. 32
MP 78. 86 82. 57

MR 78. 98 82. 15
MF1 78. 92 82. 36

摇 摇 为避免实验中的偶然性,在同样的实验条件下重

复进行了 10 次实验,取实验结果的算术平均值作为最

终的分类性能指标,如表 4 所示。 其中,TF-IDF(R)、
TF-IDF(P)和 TF-IDF(F1)分别指利用 TF-IDF 方法

计算特征项权值时整个分类器的平均查全率、平均查

准率及宏平均 F1值。 改进算法(R)、改进算法(P)和
改进算法(F1 )分别指利用改进的权重算法计算特征

项权值时整个分类器的平均查全率、平均查准率及宏

平均 F1值。 从表中的数据可以知道,TF-IDF 方法与

改进的权重算法相比,平均查全率从 78. 48% 提高到

82. 35% ,提高了 3. 87% ,也就是说改进的算法比 TF-
IDF 方法多训练出正确的文本 100 多篇;平均查准率

从 78. 55%提高到 82. 09% ,提高了 3. 54% ;宏平均 F1

值从 78. 51%提高到 82. 22% ,提高了 3. 71% 。 实验结

果表明,改进的权值计算方法更能体现特征项在文本

中的重要程度,能有效地提高中文文本分类的性能。
表 4摇 TF-IDF 方法与权重改进

算法 10 次实验结果 %

实验

编号

TF-IDF
(R)

TF-IDF
(P)

TF-IDF
(F1)

改进算

法(R)
改进算

法(P)

改进算

法(F1)

1 78. 23 78. 67 78. 45 83. 01 82. 09 82. 55
2 78. 86 78. 33 78. 59 82. 57 82. 15 82. 36
3 77. 97 78. 76 78. 36 82. 87 83. 06 82. 96
4 78. 09 78. 45 78. 27 81. 79 82. 13 81. 96
5 78. 56 78. 91 78. 73 82. 45 82. 77 82. 61
6 78. 88 77. 87 78. 37 82. 84 82. 67 82. 75
7 79. 09 78. 55 78. 82 81. 88 81. 97 81. 92
8 78. 14 78. 47 78. 30 82. 11 80. 67 81. 38
9 78. 34 78. 43 78. 38 81. 69 82. 35 82. 02
10 78. 65 79. 02 78. 83 82. 31 80. 99 81. 64

平均值 78. 48 78. 55 78. 51 82. 35 82. 09 82. 22

5摇 结束语
特征项权重算法是文本分类的一个基础环节,采

用不同的权重算法对文本分类的效果有很大的不同。

TF-IDF 公式仅仅考虑了特征项的出现频率,单纯地认

为特征项在文本中出现得越多,在训练集中包含该特

征项的文本数越少,越能代表文本,从而权值越大。 文

中在 TF-IDF 权值计算方法的基础上,用特征项的类

内分布情况、位置信息及特征项长度等因素来修正其

计算方法,将之应用在文本分类中,取得了比较好的效

果。
下一步的工作方向:一是采用多种分类器进行分

类实验,尝试将此权值计算方法与分类器相结合以期

提高文本分类的整体效果;二是扩大实验范围,将之应

用到中文与英文两种文本中,以便实现多语种文本分

类。
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