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文本分类中一种混合型特征降维方法 
刘海峰1,2，王元元1，姚泽清2，张述祖2

(1. 解放军理工大学指挥自动化学院，南京 210007；2. 解放军理工大学理学院，南京 210007) 

摘  要：提出一种基于特征选择和特征抽取的混合型文本特征降维方法，分析基于选择和抽取的特征降维方法各自的特点，借助特征项的
类别分布差异信息对特征集进行初步选择。使用一种新的基于 PCA 的特征抽取方法对剩余特征集进行二次抽取，在最大限度减少信息损
失的前提下实现了文本特征的有效降维。对文本的分类实验结果表明，该特征降维方法具有良好的分类效果。 
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Mixed Method of Reducing Feature in Text Classification 
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【Abstract】A mixed method of reducing the text features based on feature selection and feature extraction is brought forward. The characteristics
about feature selection and feature extraction are analyzed. Some features are chosen by using the sort distribution information. And a new way
based on Principle Component Analysis(PCA) is used to extract the surplus features and realize the compression of features twice. In the
precondition of the information loss least, the text feature decrease smart is completed. Test results show that this method has a better precision in the
text categorization.  
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1  概述 
作为机器学习和模式识别技术彼此渗透、相互交融的研

究领域，文本自动分类技术具有迫切的现实需求和巨大的潜
在应用前景。文本自动分类是指在事先确定的分类体系下将
未知类属的文本划入相应类别的过程。目前随着中文信息处
理技术特别是中文自动分词技术、中文文本分类语料库建设
等基础研究设施的日臻成熟完善，国内中文文本分类研究取
得很大进展，文本自动分类成为中文信息处理研究的热点之
一。向量空间模型是目前文本表示的主流方式，在该模式下
文本向量的高维性以及样本协方差阵所表现出的数据稀疏性
是影响文本分类效率的主要瓶颈。寻找合理的特征降维方法
成为进一步提高文本自动分类效率的关键。 

2  文本特征降维的主要模式及其特点 
总的说来，文本特征降维方法主要分为特征选择和特征

抽取方法以及两者的合理结合。所谓特征选择一般是指依据
某个准则从众多原始特征中选择部分最能反映模式类别统计
特性的相关特征，也就是说要找到能表现文本内容的最优特
征子集，本质上是对特征集合的约简。但是由于寻找最优解
的代价太高，在实际问题中常常将寻找最优特征子集的目标
降低为逐个寻找满足某个最优化准则的特征集合，然后将前
个最优特征构成所需的特征子集。一般说来，这种方法虽
然不能得到最优特征子集，但由于其计算量小，模型构造相
对简单而且选择出的特征子集基本能够满足分类需求，因此
成为一种常用的方法。 

k

特征选择主要是基于某个决策函数对特征项在文本之间
的分布信息进行统计。常见的方法有文档频率(DF)、信息增
益(IG)、互信息(MI)、 2χ (Ch-S)统计、期望交叉熵(ECE)、文

本证据权(WET)等模型。这些模型由于构造相对简单、易于
理解而得到广泛应用。大体说来，这些方法的指导思想是通
过对特征频数或特征与类别之间的相关性统计信息寻找分值
较高的特征项，选择的标准是特征项对类别的表现能力。但
是特征项的赋权大小与其对文本分类的作用未必有相应的同
步关系。首先文本中使用的词语存在着潜在的语义关系，一
词多义和多词同义现象非常普遍，而这一情况与基于选择的
特征降维模型前提条件“特征项之间相互独立”相矛盾；其
次即使假定各个原始特征之间相互独立，利用一定的最优准
则得到的各个最优特征构成的特征子集未必就是最优特征子
集[1]。因此，从方法上决定了特征选择模型在文本分类应用
上难以达到十分理想的效果。 

另一方面，特征抽取却是基于特征项之间的语义关系对
文本特征集的一种压缩。在文本分类中这种模式着眼于处理
特征选择方法的“特征项之间相互独立”在现实文本中不成
立的问题。即着眼于处理特征项之间的一词多义、多词同义、
近义等现象所引起的特征降维困难。特征抽取是通过映射 ϕ

把原始特征空间 nR 的数据投影到低维空间 kR ： 
: , ,n kx y R R k nϕ → → <其中  

进而以像集作为特征集进行文本分类的过程，其本质是完成
测量空间到特征空间的变换。常用的特征抽取方法有主成分
分析(PCA)、因子分析(FA)，潜在语义分析(LSA)等。特征抽
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取得到的特征含有了特征项之间的语义相关信息，是对特征
集在语义层面下的维数压缩。 

3  特征降维模型 
特征选择和特征抽取分别从统计和变换的角度对特征维

数进行压缩。前者注重于特征与文本之间的分布信息而很少
利用特征之间的语义信息，后者侧重于特征之间、特征与文
本之间的语义信息但存在高维矩阵的分解困难。2 种方法各
有优点，也分别存在不足的方面，将两者有机结合构造多步
骤或组合型的特征降维方法是一种很有前途的发展方向[2]。
本文着眼于探讨这 2 种方法的结合：先以特征项在不同文本
类里分布的差异为依据对特征集进行初步筛选；再借助信息
论思想使用一种新的基于主成分分析的特征抽取方法对剩余
的特征集进一步抽取；在最大限度减少信息损失的前提下前
后 2 次对特征集进行有效压缩。随后的文本分类实验结果表
明，这种特征降维方法在文本分类上具有较高的精度。 
3.1  特征选择降维方法 

文本的特征通常是指构成文本的词或词组。即使几百个
文本的特征个数也常常有几万个，如此高维的文本向量使得
文本的表示、文本之间相似度计算、文本类内散布矩阵、类
间散布矩阵的处理等问题变得难以进行。但仔细分析可发现，
从在文本集的分布上看，特征项大体分为 3 类[3]：第 1 类特
征表现为大量地在某一类文本中出现而在其他类文本里却很
少出现，这类特征对判定一个文本属于一个确定的类别具有
重要作用；第 2 类特征常常在几个文本类别中出现而在其他
类文本里很少出现，这类特征对判定一个文本属于几个确定
的类别具有重要作用，而此时这类文本往往属于多个类别，
比如一些交叉型学科的文本；第 3 类特征却在几乎所有文本
类别中都出现，而这类特征对判定文本类别归属上所起的作
用很小，但是这些特征在原始特征集 nR 里却占有很大的比
例。它们的存在使得特征空间维数增大，计算过程变得复杂，
并且由于其参与文本相似度的计算而导致分类精度大大降
低。因此对这部分特征项进行清除成为决定文本分类效率的
关键。笔者从特征项在文本各个类别中的分布统计入手对特
征集进行选择，具体方法如下： 

设 表示训练文本集里的文本类别， 为 内的文本
数， 表示 内含有特征项 T 的文本数， ； 表

示含有特征项 T 的文本类别数， 1 ，则
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Tθ 体现了特征项 T在不同文本类别之间分布状况的差异： Tθ

越大，说明特征项 T 的出现越集中在少数几个文本类内，对
文本的类别判定作用越大。特别的，当 T 仅在一个文本类别
中出现且该类别的所有训练文本均含有 T时，有 

1 2max{ , , , } 1.1rλ λ λ = , ,1 2min{ , , , } 0.1rλ λ λ = 1tr =  
此时 。 l b11 lbT rθ = +

反之 Tθ 越小，说明特征项 T 在不同文本类别上的分布越
广泛，对文本的类别判定作用越小。而在极端情况下：当特
征项在所有文本类别里均出现时，假如此时不同训练文本类

所含文本数相同： ，则 , , 1,2, ,i jn n i j r= =

1 2max{ , , , }rλ λ λ = 1 2min{ , , , }rλ λ λ ,  tr r=

从而 0Tθ = 。这时 T 对于文本类别判定没有作用。而在式(1)

中加入修正常数 0.1 是为了避免 1 2min{ , , , } 0rλ λ λ = 时式(2)
没有意义情况出现。 

对于文本特征项集合 ，使用式(2)计算各
特征项相应的统计值

1 2{ , , , }nS T T T=

Tθ ，并按照从大到小顺序排列： 

1 2 nT i T i T iθ θ≥ ≥ ≥θ                            (3)

其中， 的一个排列，取式(3)中前 K个值相
应的 K个特征项(

1 2, , , 1,2, ,ni i i n为

k n<< ) 组成原始特征集合的一个

有效子集对文本进行标注，完成对原始特征集基于类别分布
差异的特征选择，将原始特征集

1 2
, ,

ki i iT T T

nR 维数从 n维降到 k维。 
3.2  二次特征降维 

特征选择主要是基于特征项的频数以及特征项在文本之
间分布的统计信息进行特征筛选，没有或者很少利用特征之
间的语义信息。其实自然语言中语义的准确表达不仅取决于
词汇本身的恰当使用，也取决于上下文对词义的界定，如果
忽视上下文语境的限制，仅以孤立的关键字来表示文本的内
容，势必影响文本分类的准确率。特征抽取是基于特征项之
间的语义相关度对文本特征集的一种压缩模式。其中主成分
分析法在模式识别、文本分类方面取得了令人满意的效果，
本文在上节特征选择的基础上使用一种新的基于信息论的
PCA改进方法对选择出的特征集进行进一步的压缩。 
3.2.1  PCA的基本原理与方法 

主成分分析(PCA)是一种基于多维统计分析的线性鉴别
方法，是寻求有效线性变换的经典方法之一。在文本分类中，
PCA的目的是在最小均方差意义下求解代表原始文本特征集
的最佳投影方向，本质上是一种基于目标统计特性的最佳正
交变换，使得变换后产生的新特征的各个分量正交或不相关。
准则函数定义为 

T)ϕ =ξ ξ S ξ（                                  (4)

其中， 
T

1 1

1 ( )( )
ink

ij ij
i j

x x x x
N = =

= − −∑ ∑S                     (5)

为样本的总体散布矩阵，这里
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1 1

1 inr

ij
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x x
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= ∑ ∑ 为总体样本均值，易知 S为非负定矩阵，特征

值为非负实数。 
借助Fisher鉴别法的思想 [4]，寻找一组正交单位向量

1 2 sξ ξ ξ， ，， ；使得式(4)在这组正交向量下达到最大值，本
质上是使得变换后所得特征的类间散布量与类内散布量之和
达到最大。可以证明 [5]S的 u( )个最大正特征值u s≤ 1λ ≥  

对应的标准特征向量 即为最佳投

影向量，取 ，则投影变换为 ，样本
在 方向上投影后方差最大，在 方向上投影后方差次之，
依次递减；也就是说在 方向上投影后特征项集所损失的信
息量最少，即

2 0uλ λ >≥ ≥ 1 2, , , uα α α

1 2( , , , )u=P α α α T=Y P X

1α 2α

1α

1λ 所承载的信息量最大。 
3.2.2  一种新的基于 PCA思想的特征抽取方法 

根据上面分析， 1 2 rλ λ≥ ≥ ≥ λ 所承载的信息量依次递
减，对于式(5)，取样本 ijx 为第i类簇(相应第i类文本)的    第

j个特征，对S所有正特征值 作如下变  换1 2 0uλ λ λ >≥ ≥ ≥
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该函数为增函数。 ( )iI λ 取值越大， iλ 所含有的信息量越大，
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= =
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其中， β 为参数，常取 (0,50)β ∈ ，则取 为
投影矩阵，作投影变换： 

1 2( , , , )t=P α α α

T=Y P X                                     (7)
后，特征项所含的信息损失量 loss %I β< ，实验中取 15β = 。 

3.3  模型概括 
把这种特征选择和特征抽取相结合的特征降维模型概括

如下： 
首先使用式(3)对原始特征集 nR 进行选择，得到 k维特征

子集 kR ，然后使用式(6)确定投影矩阵 中所

含投影向量个数 t ，并对
1 2( , , , tα )=P α α

kR 中相应的文本向量按照式(7)进行
投影压缩至 维，从而通过这种特征选择和特征抽取相结合
的方式，在最大限度减少信息损失的前提下实现了特征空间
的有效降维。 

t

4  实验 
4.1  分类器选取 

KNN方法是一种简单有效的非参数方法，在准确率和召
回率方面表现出众成为文本分类中常用的分类器。该算法的
具体步骤为： 

(1)将待分类文本 d表示成和训练文本构成的维数一致的
特征向量。 

(2)根据距离函数计算待分类文本向量 d和训练文本向量
的相似度，可以使用两向量之间欧氏距离 |计算；选择
与 d相似度最大(距离最小)的 k个文本作为 d的 k个最近邻。 

| i−d d

i

(3)根据 d 的 k 个最近邻依次计算文本类别 相
应的权重，计算公式为 
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其中， 表示文本 与文本 d之间相似度，使用常用
的向量夹角余弦计算； 
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为示性函数。 
(4)将待分类文本 d归入权重最大的类别。 

4.2  实验结果及其分析 
本文对上述方法的分类效果进行了实验。实验数据为新

浪网上下载的 3 580篇文本，其中分为房地产(580篇)、金融
(560 篇)、体育(630 篇)、计算机(602 篇)、音乐(505 篇)以及
旅游(703篇)。实验时采用 4分交叉实验法，将 3 580篇文本
平均分为 4份，3份为训练集，1份为测试集；每份轮流作为
测试集循环测试 4 次，取平均值为测试结果。经过剔除特高

频词、低频词及停用词等文本预处理后的原始特征集特征维
数为 2 301，使用式(3)进行特征选择后剩余特征数为 450个，
使用式(6)、式(7)进行投影变换，将特征维数压缩到 120个，
效果评估函数使用常用的查准率、查全率和 1F 测试值： 

查准率=分类的正确文本数/实际分类文本数； 
查全率=分类的正确文本数/应有文本数； 

1
2F × ×

=
+

查准率 查全率
查准率 查全率

 

分类结果统计如表 1所示。 

  表 1  实验结果统计        (%)         
类 别 查准率 查全率 F1测试值 

房地产 78.4 83.3 80.8 
金融 83.2 81.3 82.2 
体育 90.3 87.2 88.7 
计算机 89.6 92.1 90.8 
音乐 85.3 88.7 87.0 
旅游 89.2 88.5 88.8 

由表 1可知，平均查准率为 86.0%，查全率为 86.9%， 1F

测试值为 87.7%。其中，房地产与金融两类的 1F 值略低一点，
可能是由于这 2 类文本里部分文本分界不是那么明显所至，
效果还是令人满意的。 

5  结束语 
特征降维问题是文本处理所必须面对的主要问题之一，

是制约文本分类效率的瓶颈。本文着眼于研究特征选择和特
征抽取方法的结合途径，先用一种基于特征项的类别分布差
异信息对特征集进行初步选择，再使用基于主成分分析思想
的特征抽取方法对选择出的特征集进一步抽取，在最大限度
减少信息损失的前提下先后 2 次对特征集进行压缩。对中文
文本分类实验结果表明，本文提出的特征降维方法在文本分
类的准确性方面效果较好。如何将 2 种模型进行更合理的结
合，构造组合型的特征降维模型是今后要继续深入研究的工
作之一。 
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