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摘要:CHI是文本分类中特征选择的重要方法．本文分析了 CHI特征选择的特点,针对该方法的不足之处,提出

了一种新的基于最低词频 CHI的特征选择算法．该方法通过设置最低词频阈值去除了部分低频词,减少了 CHI特

征选择时低频词带来的干扰．同时本文对传统的 TFＧIDF特征权重计算方法进行了改进,在特征权重计算里加入改

进后的CHI特征选择函数,使文本的表示更合理．通过在均衡语料和非均衡语料上的实验验证,新的方法有效提高

了文本分类的效果．
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文本分类是大规模信息处理的重要手段．文本分类流程大致有以下５个环节[１]:原始文本预处理、文

本特征降维、特征加权、训练文本分类器、用分类器进行分类．
目前,文本文档通常采用G􀆰Salton提出的向量空间模型(VectorSpaceModel,VSM)来表示．在向量

空间模型中,文本的内容可以通过各种特征项(字、词、词组或短语等)来表示为向量的形式．假设文档

所属的类别仅与这些特征项出现的频率有关,而与这些特征项出现的顺序或位置无关,则文本可表示为

D＝ (t１,t２,􀆺,ti,􀆺,tn),其中ti 表示第i个特征项．在这个文本向量中,特征项通过被赋予的权重

W 来表示这个特征项在该文本中的重要程度,可表示为D＝ (W１,W２,􀆺,Wi,􀆺,Wn),其中Wi 表示

第i项的权重．２个文本D１ 和D２ 之间的相关程度常用它们的相似度Sim(D１,D２)来度量,常用的向量

计算方法有内积计算、夹角余弦计算等．可 VSM 作为英文文本的一种有效表示方法在中文文本表示

上有一定的缺陷和不足[２],在此基础上有学者提出了基于语义分析的隐含语义索引(LatentSemantic
Indexing,LSI)．LSI利用词语与概念之间的映射关系,通过奇异值分析将文本中的索引词映射到低维

空间中进行分析．
现有的分类算法一般是基于 VSM 的特征独立性算法,忽略了文本内词语之间的语义关系,文本被表

现为分量间关系独立的向量,主要利用数学统计方法将文本分类问题转换为数学分析．主要有:类中心向

量最近距离判别算法、朴素贝叶斯(NaïveBayes)[３]、K 邻近算法(KNN)[４]、支持向量机(SVM)[５]、神经

网络(NeuralNetwork)、决策树(DecisionTree)等,以及对多种分类方法的融合[６]．本文针对文本分类流程

里的特征选择、特征加权环节,分析了常用特征选择方法CHI的不足,提出了基于最低词频CHI的特征选

择算法,并把它融入到特征权重计算里,对传统的权重计算方法进行了改进．

１　特征选择方法CHI
对文档向量而言,文本特征空间的高维性和稀疏性对文本分类系统的分类效率和分类精度有直接的
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影响．因此,除分类算法以外,特征降维对于最后的分类性能有重要的影响．特征降维包括特征选择和特

征抽取,特征选择的方法很多,其基本思想是使用某种特征评估函数对每个特征项打分,然后按照分值

从高到低排序,最后取分值靠前的一定数量的特征项作为特征集合．常用的特征选择方法有文档频率

(DocumentFrequency,DF)、χ２ 统计(CHI)、信息增益(InformationGain,IG)、互信息(MutualInforＧ
mation,MI)、期望交叉熵(expectedcrossentropy,CE)等[７]．已有实验表明,IG和CHI是最有效的２种

特征选择方法[８]．
其中CHI方法是基于数理统计中常用的检验２个变量独立性的方法[９]．该方法中,特征t和类别c的

CHI值为

χ２(t,c)＝
N(AD－BC)２

(A＋C)(A＋B)(B＋D)(C＋D) (１)

其中A 表示包含特征t并且属于类别c的文档数;B 表示包含特征t并且不属于类别c的文档数;C 表示

不包含特征t并且属于类别c的文档数;D 表示不包含特征t并且不属于类别c的文档数;N 表示文档集

合中的文档总数．如表１所示．
表１　CHI公式含义

文档数 属于类别c 不属于类别c 总数

包含特征t A B A＋B

不包含特征t C D C＋D

总数 A＋C B＋D A＋B＋C＋D

　　由于CHI方法衡量的是２个变量的相关程度,根据公式,当特征t和类别c完全独立时,χ２(t,c)＝
０;当特征t和类别c的相关性越强时,χ２(t,c)的值就越大．

特征t的全局CHI值可用求平均或最大值的方式求得,计算公式如下

χ２
avg

(t)＝∑
m

i＝１
Pr(ci)χ２(t,ci) (２)

χ２
max(t)＝max

m

i＝１
{χ２(t,ci)} (３)

其中m 表示文档集合中的类别总数,Pr(ci)表示一篇文档在第i个类别中出现的概率．

２　改进的特征选择算法

公式(１)中,A 和B 的值来源于对文档集合中包含特征t的文档数的统计,它只关心是否出现了特征

t,却不在乎特征t出现的频率．这使得传统的CHI方法只通过特征出现与否来衡量特征在分类时所能提供

的信息,这就可能出现这种情况:一个词在一类文章的每篇文档中都只出现了一次,其CHI值却大于在该

类文章９９％的文档中出现了１０次的词．
例如,给定一个文档集合中的总文档数为３００,类别c的文档数为１００．特征t１ 和t２ 只在类c里出现,

其中t１ 在类c的每篇文档里都出现了一次,t２ 在类c的９９篇文档里都各出现１０次．根据公式(１)不难计算

出表２结果．
表２　根据公式(１)计算CHI结果

A B C D CHI

t１ １００ ０ ０ ２００ ３００
t２ ９９ ０ １ ２００ ２９５􀆰５

　　根据描述可以推论出特征t２ 才是更具代表性的特征,但只因为它出现的文档数比前面的词少了“１”,
特征选择的时候就可能筛掉t２ 而保留了t１．CHI方法由于只考虑特征是否出现这种情况,从而忽略了特征

里的其他有用信息,造成对低频词有所偏袒,夸大了低频词的作用,容易在特征选择的过程中引入噪声词．
特别在类分布不均匀的情况下,传统CHI方法容易给一些不重要的低频词较高的评价,对最后的分类效果

有较大影响．
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为了弥补只考虑特征是否出现而带来的“低频词缺陷”,本文提出最低词频 CHI算法作为对传统 CHI
方法改进．该算法如下:

１)对某一类别c,特征t在类别c的文档里出现时的平均词频为tf(t,c)＝
∑
d∈c

tf(t,d)

nc
,其中tf(t,d)

为特征t在文本d中出现的频数,∑
d∈c

tf(t,d)为特征t在类别c里出现的总词频,nc 为类别c的总文档数．

若特征t的平均词频tf(t,c)大于事先给定的最低词频阈值Fmin,那这样的特征记作tmin．
２)对任一类别ci,都能获得一个tmin 的集合Tci

,最后得到Tmin＝Tc１ ∪Tc２ ∪ 􀆺 ∪Tcm
,作为对原有

特征集合的最低词频筛选．
３)对Tmin中的任一特征tmin,通过公式(１)计算其CHI值,最后通过公式(２)取得该特征的全局 CHI

平均值

χ２
avg

(t)＝∑
m

i＝１
Pr(ci)χ２(t,ci)

３　改进的特征权重计算

目前最普遍的赋权重的方法是运用文本的统计信息,即统计的方法,主要是采用词频、逆文档频率来

计算特征项的权重．比如布尔权重、TFIDF型权重、WIDF型权重等．其中 TFIDF权重的计算公式为

W(t,d)＝
tf(t,d)×logN

nt
＋０􀆰０１æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
t∈d

tf(t,d)×log
N
nt

＋０􀆰０１æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

２
(４)

其中,tf(t,d)为特征t在文本d中出现的频率,nt 为文本集中含有t的文本的数量,N 为文本集合中总的

文本数量．
通过公式(４)可以看出,在传统的特征权重计算方法里,特征选择函数并未纳入权重表示,导致权重计

算和特征选择过程完全割裂,不能精确反映特征的重要性．文献[１０]通过实验指出特征函数能够起到过滤

噪音特征的作用,因此权重由 TF,IDF和特征选择函数３者组合在一起,会达到比较好的分类效果．本文

根据这种思想,在传统权重公式(４)的基础上,加入了本文所采用的特征选择函数CHI进行特征权重计算,
公式(５)如下:

W(t,d)＝
tf(t,d)×logN

nt
＋０􀆰０１æ

è
ç

ö

ø
÷×χ２(t)

∑
t∈d

tf(t,d)×log
N
nt

＋０􀆰０１æ

è
ç

ö

ø
÷×χ２(t)é

ë
êê

ù

û
úú

２
(５)

４　实验结果及分析

实验采用的语料来自于复旦大学李荣陆教授提供的中文文本分类语料库,语料库分为２０个类别,共有

文档１９６３７篇,其中训练文档９８０４篇,测试文档９８３３篇,基本按照１∶１比例划分．但各类别所包含的

文档数并不均衡,最多的经济类共有３２０１篇,最少的通信类仅有５２篇．本次实验按各类别文档数从多到

少排列,选择文档数大于１０００的前８个类别:经济、计算机、体育、环境、政治、农业、艺术、太空．在去

除无效文档后,本次实验抽取均衡语料和非均衡语料２个语料集,具体分布如表３、表４所示．
表３　均衡语料集文档分布

类别 训练集文档数 测试集文档数 类别 训练集文档数 测试集文档数

经济 ５７６ ２００ 政治 ５５０ ２００
计算机 ５８２ ２００ 农业 ５４６ ２００
体育 ５６５ ２００ 艺术 ５４３ ２００
环境 ５５６ ２００ 太空 ５４０ ２００
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表４　非均衡语料集文档分布

类别 训练集文档数 测试集文档数 类别 训练集文档数 测试集文档数

经济 １３９０ ２００ 政治 ５５０ ２００
计算机 １０８０ ２００ 农业 ５４６ ２００
体育 ５６５ ２００ 艺术 ５４３ ２００
环境 ５５６ ２００ 太空 ６０ ６０

　　实验采用中国科学院的汉语词法分析系统ICTCLAS对训练文本集合中的文本进行分词,采用了性能

较好的 KNN分类算法,其中采用向量间的夹角余弦值作为文本间的距离,K 值取１０．
经反复实验,本文取最低词频阈值Fmin＝４,特征数量为１０００．实验１和实验２的结果评估采用F１测

试值作为指标．F１测试值公式为

F１测试值＝
准确率×召回率×２

准确率＋召回率

　　实验１　实验基于均衡语料,采用本文所提出的最低词频 CHI特征选择＋改进的特征权重计算方法

(见公式(５)),与最低词频CHI特征选择＋传统特征权重计算方法、传统CHI特征选择＋传统特征权重计

算方法的分类效果做比较,结果如表５所示．
表５　均衡语料上的F１(％)值比较

类别
最低词频CHI特征选择＋

改进的特征权重计算

最低词频CHI特征选择＋
传统特征权重计算

传统CHI特征选择＋
传统特征权重计算

经济 ８５􀆰９２ ８１􀆰７０ ７８􀆰３１
计算机 ９１􀆰３５ ８９􀆰２８ ８６􀆰９５
体育 ９０􀆰７８ ８８􀆰９１ ８７􀆰８３
环境 ８６􀆰１３ ８２􀆰２９ ７９􀆰５８
政治 ８７􀆰５７ ８３􀆰１６ ８２􀆰７８
农业 ８８􀆰５０ ８６􀆰８１ ８４􀆰４２
艺术 ８８􀆰４９ ８３􀆰８５ ８３􀆰６４
太空 ８６􀆰４３ ８４􀆰４２ ８２􀆰０３

　　由表５可知,在语料较均衡的情况下,“经济”类的分类效果最差,这与本类中的特征词模糊有关．当采

用传统的特征权重计算方法时,最低词频CHI特征选择方法的总体分类效果比传统CHI特征选择有所提

高,说明通过抑制低频词能减少低频词对分类效果的干扰．在此基础上,采用改进的特征权重计算方法时,
分类效果有较大提高,特别是“经济”类提高最大,证明在特征权重因子中加入CHI特征选择函数能更好地

表示当前特征,以此提高分类效果．
实验２　实验基于非均衡语料,采用本文所提出的最低词频 CHI特征选择＋改进的特征权重计算方

法,与最低词频CHI特征选择＋传统特征权重计算方法、传统CHI特征选择＋传统特征权重计算方法的

分类效果做比较,结果如表６所示．
表６　非均衡语料上的F１(％)值比较

类别
最低词频CHI特征选择＋

改进的特征权重计算

最低词频CHI特征选择＋
传统特征权重计算

传统CHI特征选择＋
传统特征权重计算

经济 ７２􀆰８６ ６６􀆰８３ ６０􀆰４６
计算机 ８８􀆰７３ ７８􀆰６４ ６９􀆰４２
体育 ９０􀆰６４ ８２􀆰５７ ７６􀆰８６
环境 ８２􀆰１５ ７７􀆰９０ ７０􀆰９３
政治 ８３􀆰８９ ７９􀆰６５ ７３􀆰４８
农业 ８１􀆰２１ ７７􀆰１６ ７１􀆰５７
艺术 ８４􀆰２７ ８０􀆰０２ ７４􀆰３４
太空 ６８􀆰７８ ６４􀆰３０ ６２􀆰０２

４ 西南大学学报(自然科学版)　　　　　http://xbbjb􀆰swu􀆰cn　　　　　第３７卷



　　由表６中的数据可知,在非均衡语料情况下,采用传统的特征权重计算方法时,使用最低词频CHI特

征选择方法的分类效果比传统CHI特征选择有明显提高,特别是“计算机”类别,证明在样本分布不均匀

时,通过对低频词的过滤,能很好地降低对CHI特征选择的干扰．“太空”类分类性能提高不大,经过分析,
在样本数过小的情况下,某些“太空”类的特征词作为低频词被筛选掉,影响了分类效果．在此基础上,当采

用改进的特征权重计算方法时,分类效果也有所提高,同样证明在特征权重因子中加入特征选择函数能更

好地表示当前特征．
同时,通过表６与表５的实验结果对比分析,可看出CHI特征选择方法在语料均衡时分类效果较好,

在语料不均衡的情况下分类效果有明显下降．可知在样本分布不均匀时,很多小类文本被误分到了大类,
影响了大类文本的准确率及小类文本的召回率．

实验３　实验采用本文所提出的最低词频CHI特征选择＋改进的特征权重计算方法,在均衡语料和非

均衡语料上,对最低词频阈值Fmin取不同值时的宏平均F１值进行比较,比较结果如表７所示．宏平均F１
值评价的是整个数据集上的分类性能,公式为

F１Macro＝
１
m∑

m

i＝１
F１i

其中m 为文档类别总数．
表７　本文方法在不同最低词频阈值下的宏平均F１(％)值比较

最低词频阈值Fmin 均衡语料 非均衡语料 最低词频阈值Fmin 均衡语料 非均衡语料

２ ８４􀆰６６ ７１􀆰１４ ７ ８４􀆰４１ ７２􀆰６５
３ ８７􀆰８３ ７９􀆰３３ ８ ８３􀆰２９ ７０􀆰８１
４ ８８􀆰１５ ８１􀆰５７ １０ ８２􀆰７０ ６７􀆰７７
５ ８８􀆰１８ ７９􀆰９８ ２０ ７９􀆰５７ ６１􀆰２０
６ ８７􀆰０４ ７６􀆰６２

　　由表７中的数据可知,最低词频阈值Fmin取不同值时,在均衡语料上的分类性能总体要高于非均衡语

料;在同一语料的情况下,非均衡语料采用本文方法的优势更加明显,在Fmin值设置适当时分类性能有很

大提高,但不同Fmin值造成的分类效果差异较大．并且在本实验语料上Fmin＝４时整体分类效果最好．Fmin

值设置过小,对低频词的抑制效果不明显,一些在大量文档里都出现、不具分类意义的特征项没有得到过

滤,对分类过程存在干扰;Fmin值设置过大,会把部分只在少量文章中高频出现的具有代表性的特征项(比
如一些专有词汇)过滤掉,影响分类效果．因此,阈值的设置和语料的复杂性密切相关,可根据反复实验获

得最优值．

５　结　论

针对 CHI特征的特点,本文提出了最低词频 CHI特征选择算法,用来弥补 CHI特征选择对低频词

有所偏袒的缺陷．同时在特征权重计算里加入特征选择函数,对传统的TFIDF特征权重计算方法进行了

改进,使文本的表示更合理．通过在均衡语料和非均衡语料上的实验验证,新的方法有效提高了中文文

本的分类效果．
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Abstract:CHIisanimportantmethodoffeatureselectionintextcategorization．Inordertoovercomethe
deficienciesofthismethod,anewfeatureselectionalgorithmbasedonthelowestwordfrequencyofCHIis
proposedinthispaper．ThisnewapproachremovessomelowＧfrequencytermsbysettingathresholdvalue
ofthelowestfrequencyterms,andthusreducestheinterferenceofthelowＧfrequencytermsinCHIfeature
selection．Meanwhile,theclassicalfeatureweightingmethodofTFＧIDFisimprovedinthisstudy,andthe
additionofanimprovedfeatureselectionfunctionofCHItothefeatureweightingmethodmakesthetext
morereasonable．Theexperimentalresultsonthecorporaofevendistributionandunevendistribution
showthatthenewapproachhaseffectivelyimprovedthequalityoftextcategorization．
Keywords:textcategorization;vectorspacemodel;featureselection;ChiＧsquarestatistic;lowＧfrequency

term;termweighting
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