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基于改进分类模型的文本分类系统实现
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摘要：提出一种基于改进的分类模型的文本分类系统来实现文本的自动分类。针对传统的特征提取算法不能很好

区分特征词在类内和类间分布情况的缺陷，该系统利用方差对该算法作了改进，用改进的特征提取算法量化各个特

征词的权重，为了降低特征向量的维数，采用为每个类建分类器的分类模型，利用遗传算法来修正各个类特征词的

权重，直到为每个类训练出能够代表本类的特征向量，最后用这些类的特征向量进行分类。通过在同一数据集上进

行对比实验，说明本文提出的改进分类模型的文本分类系统是正确可行的。
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! ! 随着网络和信息技术的飞速发展，人们可获得

的知识越来越多，面对如此庞大而且不断增长的信

息，如何有效地组织和管理，以及快速地找到用户需

要的信息，是当代信息科学和技术领域面临的一大

挑战。文本分类能够处理大量的文本，可以较大程

度解决信息紊乱的现状，方便用户准确地定位所需

要的信息。文本分类作为信息检索、信息过滤、搜索

引擎、文本数据库、数字化图书馆等领域的技术基

础，有着广泛的应用前景［GHF］。

文本数据的半结构化甚至于无结构化的特点，

使得表示文本数据的特征向量高达几万维甚至于几

十万维。即使经过初始化筛选处理（ 使用停用词

表、稀有词处理、单词归并等），还会有很多高维数

的特征向量留下。高维的特征对分类机器学习未必

全是至关重要的，有益的。高维的特性可能会大大

增加机器学习的时间而仅产生与之小得多的特征子

集一样的分类结果。因此，在进行文本分类中，特征

选择显得至关重要。特征提取算法能够删除对分类

贡献不大的词条，选择出能够代表文本或类别特征

的词条，一方面减少了文本向量的维数，另一方面使

特征向量更好代表文本或者类别的特征。文本维数

的减少，有利于分类算法的运用，使各种各样的分类

算法能够运用到文本分类中，为选择更好的分类算

法提供了条件。特征向量更忠实于原文本的特征，

能够提高文本分类的精度［%］。

本文实现了一种在改进分类模型上的文本分类

系统，将遗传算法运用到特征提取算法中，抛弃了为

每个文档进行特征提取的传统方法，而是为每个类

进行特征提取。首先用改进的特征提取算法量化各

个特征词的权重，然后用遗传算法来修正特征词的

权重，直到为每个类训练出能够代表本类的特征向

量（又叫分类器），最后用这些类的特征向量进行分

类。

G 特征提取算法

特征提取算法 DJKLJ 的主要思想是：一个有效

的特征项若既能体现所属类别的内容，又能将该类

别同其它类别相互区分，则认为该特征项具有很好

的类别区分能力，适合用来进行分类。其计算公

式［I］为

M;643=DJKLJ（ !）N !"（ !）O 6P1（ !） （G）

式中，! 是特征项，!"（ !）指特征项频率，是特征项在

文档中出现的次数，6P1（ !）指反文档频率，是特征项

在文档集分布情况的量化［I］，它能弱化一些在大多

数文档中都出现的高频特征项的重要度，同时增强

一些在小部分文档中出现的低频特征项的重要度，

6P1（ !）计算方法为

6P1（ !）N 0,4（# $ %） （"）

其中 # 为文档集中的总文档数，% 为出现特征项 !
的文档数。
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然而传统的特征提取算法存在未考虑到特征词

在类间与类内分布情况的缺陷，具体分析如下：!）

算法没有考虑特征词在类间的分布，如果一个特征

词，在各个类间分布比较均匀，这样的词对分类基本

没有贡献；但是如果一个特征词比较集中地分布在

某个类中，而在其它类中几乎不出现，这样的词却能

够很好代表这个类的特征，然而传统的特征提取算

法不能够区分这两种情况；"）同样地，算法也没有

考虑特征词在类内部文档中的分布情况。在类内部

的文档中，如果特征词均匀分布在其中，则这个特征

词能够很好地代表这个类的特征，如果只在几篇文

档中出现，而在此类的其它文档中不出现，显然这样

的特征词不能够代表这个类的特征。由此可见，在

没有考虑到特征项在类间和类内分布的比例情况［#］

时，单纯使用特征提取算法会导致很大误差。

此外，为了提高运行效率，往往还需要对文档向

量进行压缩处理，仅保留权值较高的特征项，从而形

成维数较低的文档向量。这样一来，低频的词条就

很有可能被删除。但是有的低频词只是在某一类别

的文档出现，这样的低频专指这个类别，传统的特征

提取算法未加任何处理，忽略了这些重要低频高权

特征项的分类作用。

" 特征提取算法的改进

方差是描述随机变量分布情况的指标，本文用

方差来描述特征词在类间的分布情况。如果特征词

方差小，说明其在类间的分布比较均匀，这样的特征

词对分类贡献不大，可以用方差来降低该特征词的

权重；而特征词在类内部的分布情况也可以用方差

来描述，与类间分布不同的是，特征词在类内部分布

方差越小，即在类内部分布越均匀，特征词越能代表

此类，因此在修正特征提取算法公式时，应该将其值

调大。

设总共有 ! 个类，"#$（ "）代表词条 " 在 %$ 类的出

现频率，"#（ "）代表词条 " 的在各个类的平均词频，计

算公式为"#（ "）& !
!"

!

$ & !
"#$（ "）。令 " 用在各个类间的

平均偏差平方为 ’(，则 " 的平均偏差平方计算公式

为

’( & !
!"

!

$ & !
（ "#$（ "）) "#（ "））" （$）

用 ’( 修正 %&’(& 公式得到

)*+,-.%&’(&（ "）& "#（ "）* +/0（ "）* ’( （1）

显然，当 " 均匀分布在各个类间时，由于 ’( 等于

2，故 )*+,-.%&’(&（ "）& 2，词条 " 对分类没有贡献。

下面分析词条 " 在各个类内部分布情况，设 %$

类中总的文档数为 +，将 " 在各个文档的词频看作是

" 在各个文档中的取值，"#$（ "）表示 " 在类 %$ 文档中

的平均词频，其计算公式为

"#$（ "）& !
+"

+

, & !
"#$,（ "） （3）

用 ’$$ 表示 " 在类 %$ 中的文档中平均偏差平方，

则

’$$ & !
+"

+

, & !
（ "#$,（ "）) "#$（ "））" （#）

为了便于表示，将 ’$$ 增加一个分母，使其值小

于 !，得到

’-$$ &

!
+"

+

, & !
（ "#$,（ "）) "#$（ "））"

!
+"

+

, & !
（ "#$,（ "））"

（4）

同上分析，如果词条 " 在 %$ 类的文档中分布越

均匀，’$$ 则越小，而 " 却能够代表 %$ 类，相应的 ! )
’-$$就越大，因此可以用! ) ’-$$来修正 %&’(& 公式，得

到

)*+,-.%&’(&（ "$.）& "#（ "$.）* +/0（ ".）*
’( *（! ) ’-$$） （5）

$ 分类模型

传统的文本分类，其分类模型如图 ! 所示，都是

在所有的训练集中训练一个分类器，而测试集则直

接用分类器来决定其类别，如果在所有的候选集中

训练一个分类器，特征词条的总数就相当大，特征向

量的维数就相当高，每一个特征词条对应遗传算法

的一个编码，因而染色体的长度就相当大，用遗传算

法训练处理起来就慢，为此，本文为每个类单独的训

练一个分类器。

图 !6 传统的分类模型
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本文采用的分类模型如图 ! 所示。每一个类都

有一个分类器叫做类分类器，要判断一个文档的类

别，让每个类分类器判断此文档是否属于该分类器

所代表的类。本文采用此种分类模型，首先在每个

类的训练文本中，用遗传算法来为该类训练出一个

类分类器（类文本向量），因为遗传算法具有很好的

寻优能力，借用遗传算法这一特点，在训练文档中训

练出一个能够代表这个类的文本作为类分类器。当

类分类器训练好后，要看测试文档是否属于该类，比

较测试文档和类分类器的相似程度，将其分类到与

之相似度最大的分类器所对应的类中。

图 !" 改进的分类模型

# 用遗传算法进行特征提取的文本分

类系统

#$ % 系统模型

本文在改进特征提取算法上应用遗传算法，实

现了中文文本自动分类系统，该系统由两大模块组

成：训练模块和测试模块。其系统模型见图 &。

图 &" 系统结构图

#$ ! 系统描述

文本分类系统功能模块如图 # 所示。

图 #" 系统功能模块图

在训练模块中，首先用分词算法对训练文本进

行分词处理，分词处理后，这些词、短语成为了候选

的特征集合，接着用改进特征提取算法量化这些候

选的特征项，再从每个训练文档中，选出前 %’’ 个权

重大的特征项组成类的权重向量，同时根据权重向

量中特征词在文本中出现与否，将文本表示成文本

向量的形式，最后，通过遗传算法训练权重向量，使

其能够正确分类此类的训练文本，形成分类器。

测试模块中出现了多个分类器，因为本文在训

练的时候，为每个类单独训练了一个分类器，因此分

类的时候，训练文本需要和每个分类器比较相似度，

最终把文档归到相似度最大的那个分类器所代表的

类中。具体做法是：首先将测试文本分词处理，使其

成为词或者短语的集，在根据特征权重向量中，特征

是否在文本出现，将文本表示成文本向量，用相似度

公式，计算文本向量与每个分类器的相似度，将其归

类到与之相似度最大的分类器所对应的类中。

分类结果评价模块：包括对文本分类总体效果

的查全率、查对率、!% 值计算，以及各个类的查全

率、查对率、!% 值计算。

( 实验结果

($ % 实验说明

为了说明改进特征提取算法的优越性，首先将

改进特征提取算法与原算法做了对比实验，为了简

化分类算法，采用简单易行的 )** 算法来进行分

类［+］。

其次在将遗传算法用于分类的过程中，首先用

了改进特征提取算法来量化特征词条的权重，再用

遗传算法来修正从每个类选择出来的特征词条组成

的权重向量中每个特征词条的权重，最后用训练出

的每个类的权重向量来分类，为了检验遗传算法的

分类效果，将遗传算法结合改进特征提取算法的分

类效果，与改进的特征提取算法结合 )** 分类算法

的最好的分类效果进行比较。

本文中实验数据来源于复旦大学的语料库，其

中训练样本和测试样本分别都有 %’ 个类，训练样本

共有 % ++! 个文档，而测试样本有 ,&# 个文档，其详

细信息见表 %。从表中可以看出，各个类中，训练文

档和测试文档的比例大约在 ! - % 左右。

表 %" 实验数据介绍

类型 环境 计算机 交通 教育 经济 军事 体育 医药 艺术 政治

训练集 %&# %&# %#& %#. !%. %// &’% %&/ %// &&+

测试集 /. // .% .& %’+ +& %#, /+ +! %/.
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通过反复实验试算并结合相关经验，遗传算法

的相关参数确定如下：算法采用实数编码，用改进的

特征提取算法衡量每个特征项的权重，在根据特征

权重排序，从每个训练文档中，抽取了 !"" 个特征

项，最后经过去重复，每个类的特征项总数便是编码

的长度；初始种群为 !""；交叉概率取 "# $%；变异概

率 "# "%，变异公式为：!"# & !!# ’（! ( !）!"，其中

!# 为选中的基因位的值，! 为一个经验值，一般取

"$ %，!"#为变异后的基因位，" 为一个随机数；迭代次

数为 ! """；相似度阈值取 "$ $)。

%$ * 实验结果分析

经过反复试验，笔者发现，传统的特征提取算法

在 # 为 ) 和 !" 的时候，分类效果最好，而改进的特

征提取算法在 # 为 !) 的时候分类效果最好。分类

结果的评价指标采用查全率、查对率、%! 值等。文

本分类效果总体评价对比情况见表 *。从表 * 中可

以看出，改进的特征提取算法的分类效果，无论是查

全率、查对率、%! 值，都要好于传统的特征提取算

法。而遗传算法的总体分类效果，从整体上都要优

于 +,, 算法。

表 *- 分类效果总体评价对比表 .

方法
查全率

宏平均 微平均

查对率

宏平均 微平均

%!

宏平均 微平均

传统特征提取算法（# & )） )$$ %/* ))$ )0% /"$ )!$ ))$ )0% ))$ )$ 11$ %"

改进特征提取算法（# & )） /"$ 2! /*$ %) /2$ 22 /"$ %) /!$ %0 10$ )$

传统特征提取算法（# & !"） )$$ *%/ ))$ )0% /"$ )00 ))$ )0% ))$ 0$ 11$ 2/

改进特征提取算法（# & !"） /"$ $2$ /!$ *%$ /2$ **2 /*$ *%$ /!$ $/ 10$ 0/

+,, 算法（# & !)） )/$ %*0 /"$ $/* /*$ *$" /"$ $/* /"$ 02 1%$ 2%

遗传算法（# & !)） /2# 1/% /2# **! /%# 22* /2# **! /*# *1 1)# 0%

- - 各个类的分类情况分别见图 %，图 0 和图 $。图

中横坐标是测试文档的类别编号，分别对应：环境，

医药、军事、经济、教育、体育、艺术、政治、计算机、交

通类；纵坐标表示分类结果。图 % 是传统和改进特

征提取算法提取的特征用于 +,,（当 # & ) 时）分类

时各个类的分类结果。图 0 是传统和改进特征提取

算法提取的特征用于 +,,（ 当 # & !" 时）分类时各

个类的分类结果。图 $ 是改进的特征提取算法提取

的特征词用于 +,,（ 当 # & !) 时）分类结果和遗传

算法作为特征提取的分类结果比较。

图 %- 传统和改进特征提取算法分类结果对比图（# & )）

从图 % 可以看出，在查全率方面，传统的算法有

两个类的值比改进的高，有两个类的值和改进的相

等，其余类的值都比改进的低。查对率方面，传统算

法有四个类比改进的高，其余都比改进的低。

图 0- 传统和改进特征提取算法分类结果对比图（# & !"）

从图 0 可以看出，在查全率方面，传统的算法有

两个类比改进的值高，两个类和改进的相同，其余都

低于改进的值；在查对率方面，传统的有四个类比改

进的值高，一个类和改进的相同，其余比改进的低。

图 $- +,, 和遗传算法分类结果对比图
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从图 ! 可以看出，在查全率方面，"## 方法有

两个类比遗传算法的值高，两个类相同，其余类都比

遗传算法的值低；在查对率方面，"## 方法有三个

类比遗传算法的值高，一个类相同，其余都比遗传算

法的值低。

$ 结论

本文在改进分类模型的基础上，实现了文本分

类系统，能够自动对中文文本进行分类，并对分类结

果进行评价。将遗传算法应用在改进特征提取算法

上的分类效果，总体的分类正确的文档数，总体分类

的查全率，查对率，!% 值都比 "## 分类算法的分类

效果略好，从每个类的分类结果来看，遗传算法除个

别类的分类效果比 "## 分类结果差外，大多数都比

"## 分类效果好。这说明本文改进的特征提取算

法是正确可行的，且遗传算法在一个类范围内进行

特征提取的策略也是可行的。
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