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1 引言

随着当下移动互联网技术的高速发展，网络用

户的身份由单一的信息获取者转变成为双向的信

息产生者和传递者。这一身份的改变加快了信息

的传播速度，扩大了信息传播广度。与此同时，大

量的文本信息也出现在网络当中。作为数据收集

的重要步骤，在录入文本信息时往往需要对应其类

别。然而不是每一个信息来源都会标注原始数据

的类别。所以就需要设计一种自动文本分类系统

来进行分类。更进一步说，如果对某一个用户所发

布的信息进行分类处理，研究者们就可以探寻该用

户对网络信息的关注程度，同时将其感兴趣的部分

应用到信息推送等应用当中。总体而言，文本的分

类研究拥有广泛的应用前景。

目前国内外已有不少学者在进行相关领域的
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研究，如魏芳芳等［1］基于支持向量机对农业文本进

行分类，其缺点是分类的范围被限定在了农业领域

不具备常规性和通用性。刘怀亮等［2］利用知网语

义相似度进行中文文本的分类，提升了中文文本分

类的准确度，但在进行向量模型构建时仅通过评论

筛选维度没有考虑不同维度间可能存在的内在联

系。李锋刚等［3］将 LDA主题模型与传统 SVM分类

模型相结合解决了传统分类问题中相似性度量和

主题单一的问题，但LDA主题模型［4］的效能会跟随

所设置参数而变化，通过模型不一定能够建立起完

全匹配文本的向量集。为了解决上述问题，不仅需

要在通用性质的类别下进行分类，还需要充分考虑

文本中各个维度特征之间的关系。徐明等［5］针对

微博短本文特征选择提出了一种改进的卡方统计

算法，其能够增加分类的准确度但还是不能挖掘文

本间的潜在联系。为了提高中文文本分类的准确

度，本文采用 BOW 模型［6~7］进行文本向量化操作，

并利用 TF-IDF 策略［8~9］进行向量维度的权重计算

以保证最终向量化的结果能够对应原始文字数

据。其后对传统TF-IDF策略进行改进并联合基于

SVM模型机器学习算法完成自动化文本分类系统

的设计。

2 相关理论

2.1 BOW模型简介

BOW 模型是一种文本向量化模型，将文档表

示成特征矢量。它的基本思想是对于任何一个文

本，不考虑其词序、语法以及句法，仅仅将其看作是

各个不同词汇的集合，而文本的每个词汇都是独立

的。通过对不同语句中不同词汇的提取构建空间

向量集。BOW的构造原理如下所示：

文本内容：不错不错

他去了北京读书

文本1：不错

文本2：去了、北京、读书

对文本1、文本2构建向量：

表1 BOW向量集的构建方法

文本/词
文本1
文本2

不错

1
0

去了

0
1

北京

0
1

读书

0
1

2.2 传统TF-IDF特征

传 统 TF-IDF（Term Frequency-Inverse Docu⁃
ment Frequency）即词频-反文档频率是一种用于文

本挖掘的常用技术。其中DF指的是文本集中所含

有该特征的文档数目。IDF 反文档频率则反应了

特征词在整个文档集合中的分步，可以在一定程度

上体现这个特征的区分能力。某一个特定词语的

IDF 可以由总文档数除以包含该词语的文档数再

取商对数获得。即

idft = log( N
dft

) （1）
其中N指所有文档总数，dft 表示含有特征词 t的文

档数目。

TF 为词频，指的是某一个给定词语在该文件

中出现的频率。所以可以通过推导得到计算公式。

wij = tfij ´ idft （2）
归一化计算公式为

Wij =
tfij ´ log(N

dft
)

å
j = 1
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útfij ´ log(N

dft
)

2
（3）

其中 tfij 表示特征词 tj 在文本中出现的次数，即为

词频。在完成权值计算之后，将得到拥有如下性质

的矩阵。

1）列是所有文档总共词的集合。

2）每一行代表每一个评论文本。

3）每行是一个向量，这个向量代表了词的权

重。

若仅使用BOW模型对文本进行向量化处理会

导致所得文本向量过于庞大，所得的维度也越高，

高纬度的向量组不利于文本分类，所以本文引入

TF-IDF 策略进行处理，在降低维度的同时也能得

到尽可能符合原文的向量组。

2.3 SVM分类器

SVM 分类器［10］是一种经典的机器学习分类模

型，它能够准确地对高纬度信息进行分类，将文本

的待处理数据表示为空间中的向量 xi 。通过在这

个空间中创建一个超平面来达到将不同向量分类

的目的，超平面的法向量表示为 w 。 yi 表示对应

数据 xi 的类别且 yiÎ{ }-11 。下面分别给出其目

标函数和对应最优解。

目标函数：

ì
í
î

ï

ï
min

 w
2

2
s.t.yi(wxi + b)³ 1 i = 123m

i

（4）

最优解：

w =å
i = 1

m

αi yi xi （5）
其中 αi 表示拉格朗日算子，大于 0的拉格朗日算子

被称为支持向量，其余的拉格朗日算子等于0，SVM
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分类器根据计算待测数据并以超平面为界划分类

别。本文将利用 SVM分类器对已经处理好的文本

信息就行类别分类。

3 改进TF-IDF特征

运用传统的TF-IDF特征对文本进行向量构建

时只考虑了特征项在各个文本中的分布情况，而忽

略了特征项词语间的近义、同义情况。不同于英文

文本，中文文本中往往含有大量近同义词，这些词

语的存在势必会影响到文本分类器的分类效能。

如果仅使用传统特征计算方法反而会丢失文本关

键特征，文献［11~12］通过知识语言分析提出了词

语级的相似度分析方法，并采用“知网”相似度算法

来计算词语间的相似程度进一步提高词语相似度

计算的准确程度。所以为了解决传统TF-IDF特征

不能解决文本中含有近义词、同义词的情况，本文

将相似度计算应用到TF-IDF特征计算方法中。并

以此来增加特征项的权重。使其能够反应整个文

本的特征。为了规范对于同义词、近义词的判断。

我们规定相似度计算大于 0.8的两个词可以被认为

是同义词或近义词，并定义相似度因子 α。 α代表

文本中一个特征项的数量与其相似特征之和在所

有特征项总数中的占比情况。我们将使用相似度

因子 α来调节TF-IDF特征计算公式。相关公式如

下所示：

1）相似度计算

sim(xy)=
x × y

 x ×  y
（6）

其中 x 和 y 分别表示文本向量中的两组特征。

2）相似度因子

α =
P +Q

U
（7）

其中 P 表示某一文本中特征项 t 的个数，Q 表示与

特征项 t 相似度大于 0.8 的特征项的个数，我们认

为这部分特征词与原提特征词能够表示相似的文

本特征。U 是所有特征的数量。

3）融合语义的TF-IDF策略

Wij =
tfij ´ α ´ log(N

dft
)

å
j = 1

M
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ë
ê
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û
útfij ´ α ´ log(N

dft
)

2
（8）

其中 Wij 表示某一特征词的权重，tfij 表示特征词 tj

在文本中出现的次数，即词频。 N 是整个文本的

总数量，dft 表示含有特征词 t的文档数目。

4 中文文本分类系统的构建

文本的分类系统［13~15］主要由以下几个部分构

成：1）文本获取器，主要通过网络爬虫技术定向从

互联网自动获得文本信息；2）分类训练器，使用一

定量的训练数据来训练机器学习模型以达到进行

文本分类的目的；3）分类器，与训练器相似，不同的

是分类器将直接对所收集到的未标记数据进行分

类。本文将重点介绍分类训练器的构建。

4.1 分类训练器

分类训练器由 5 个步骤完成：1）原始文本信

息；2）预处理，由于文本中含有大量无用信息，如人

称“我”、助词“的”等对文本类别意义没有帮助的字

词所以需要对原始信息进行分词与去停用词处理；

3）降维和向量化，分别利用第二部分所介绍的

BOW模型、TF-IDF策略对文本信息进行向量化操

作和降维处理；4）构建Bunch库使组成的向量能够

被 SVM分类器所训练。5）利用机器学习算法中的

SVM分类器对数据元素进行学习，使其能够对中文

文本进行分类。分类器的步骤由图1所示。

图1 分类训练器工作流程

4.2 Bunch类库

Bunch 类库用来存储进行降维和向量化后的

文本数据同时对应其标签。在Bunch类库中有4个

成员：对象名称、标签、文件名与文本内容。这 4个

成员之间含有两层映射：一是对象名称与文件名的

映射；二是标签类与文本内容的映射。构建Bunch
类主要是利用其机理来规范化机器学习训练的操

作。Bunch类如表2所示。

表2 Bunch类库说明

对象名称

Art
Computer

文件名

Art/1.txt
Computer/2.txt

标签

art
computer

文本内容

优美、油画

决定、速度 改进

5 实验验证

为了更加便利地构建文本分类系统，本文在如

下平台进行实验，CPU：Intel Core i7 6700，内存：

DDR4 8G，硬盘：固态硬盘 120G，操作系统：Win⁃
dows 7，开发环境：python 3.4.4，sklearn 机器学习

库。且训练数据选择了复旦大学中文文本分类语

但唐朋等：基于改进TF-IDF特征的中文文本分类系统558
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料库进行训练。文本分类普遍使用的评价标准有

准确度、召回率、F1值，具体定义如下：

P = TP
TP + FP

（9）
R = TP

TP + FN
（10）

F1 = 2 ´ P ´ R
P + R

（11）
上述公式中，TP 表示某特征被正确分类的正

样本，FP 表示某个特征被错误分类的负样本，FN

表示某一特征在分类时被错误分类的正样本。为

了说明改进特征的有效性，本文将分别利用传统

TF-IDF 策略和改进 TF-IDF 策略进行文本分类实

验实验结果由表3、表4、图2、图3、图4所示。

表3 传统TF-IDF策略的实验结果

维度数

500
1000
1500
2000

正确率P
0.841
0.854
0.866
0.892

召回率R
0.725
0.742
0.728
0.725

F1值

0.742
0.775
0.783
0.793

表4 基于改进TF-IDF的实验结果

维度数

500
1000
1500
2000

正确率P
0.894
0.912
0.917
0.904

召回率R
0.731
0.740
0.747
0.739

F1值

0.758
0.793
0.836
0.843

0.92

0.90

0.88

0.86

0.84

准
确

度

500 1000 1500 2000
维度

传统TF-IDF
改进TF-IDF

图2 不同维度准确度的对比

由实验结果可知，应对不同纬度下的中文文本

分类任务，该文本分类系统的准确度都处于较高水

平，说明系统的建立是成功的，且应用改进策略的

结果明显优于应用传统方法。值得注意的是，当选

择不同维度来表达中文文本时得到了不同的分类

准确度。这是因为在较低维度时用于衡量整篇文

章的特征向量较少，不利于机器学习进行分类。而

较高的维度虽然能够从各个方面完善的表示文本

信息，但过高的纬度会伴随噪声，即向量中的无关

信息会影响机器学习模型的判断。从实验结果来

看在维度数为 1500~2000 时分类的效果能够达到

最好的情况，但这可能并不是绝对。需要重复试验

找到最优情况。

0.80

0.75

0.70

0.65

0.60

召
回

率

500 1000 1500 2000
维度

传统TF-IDF
改进TF-IDF

图3 不同维度召回率的对比

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

F1
值

500 1000 1500 2000
维度

传统TF-IDF
改进TF-IDF

图4 不同维度F1值的对比

6 结语

本文以文本分类为切入点，基于改进 TF-IDF
特征和机器学习原理设计了一种自动化中文文本

分类系统。实验证明，改进后基于 TF-IDF 特征的

文本分类性能要优于传统文本分类方法。在本方

法下设计的文本分类系统具有较高的准确度，能够

用于实际应用满足了研究的需要。值得关注的是

当维度提升至一定程度后各项指标不再增长，我们

将在后续的研究中继续相关工作直至解决问题。
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