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文本分类中基于对数似然比

测试的特征词选择方法
Ξ

李国臣
山西大学计算机科学系 　太原 　030006

摘要 　本文将对数似然比测试用于文本分类中的特征词选择。与传统的频度、集中度和

分散度等多种统计指标的测试独立进行的方法相比较 ,这种方法利用协方差矩阵协调了各个

统计指标之间的联系 ,从而将它们有机地统一为一个整体。实验显示 ,这种特征词选择方法优

于传统的频度测试、集中度测试和分散度测试独立进行的特征词选择的方法。
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Abstract 　The paper uses the Log2Likelihood2Ratio2Test2Based feature words selection approach

in the field of text categorization. In comparison with the traditional method , that is , each of the

frequecy test , salience test and dist ributioness test is conducted independently , the proposed ap2
proach uses covariance matrix to coordinate the associations among the variant statistics so that all

of them are integrated into a whole. The experiments show that the approach is superior to the

traditional approach.
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一、引言

随着电子文本的大量涌现 ,电子文本的自动处理显得日益迫切。作为信息检索的一个辅

助技术 ,文本分类的研究成为一个重要的研究课题。文本自动分类的研究主要集中在两个方

面。第一个方面是特征单元的确定问题 ,即基于什么类型的特征 (如字、字串、词等) 去分类。
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第二个方面是特征选择问题 ,即在特征单元确定后如何去选择这些特征。英文文本自动分类

的研究主要有[ 1 ,4 ,5 ]。汉语文本的自动分类研究如下。关于特征单元的确定问题 ,最初的汉

语文本自动分类是基于字的 ,[ 7 ]研究了基于二元同现字串的文本分类技术 ,试验结果表明基

于二元同现汉字字串的分类方法的准确率高于基于字的分类方法。随着汉语自动分词技术的

日益成熟 ,基于词的汉语文本自动分类成为一个研究热点。[ 10 ]的研究表明 ,基于词的分类方

法优于基于字和基于二元同现字串的分类方法 ,基于词次 (Word Times) 分类方法优于基于词

形 (Word Tokens)的分类方法。关于特征选择问题 ,传统的特征选择方法是基于频度的 , [ 8 ]

提出了基于集中度和分布度的特征选择方法。以上的特征选择方法均从单一或片面的测试指

标出发选择特征 ,选出的特征能够高度符合该测试指标 ,然而不能满足其他测试指标的要求

(称为特征的“过度拟合”问题) ,所以利用这些特征选择方法选出的特征并不是一般意义上的

特征。如何将以上各种测试指标有机地结合起来从而在选择特征时能够综合考虑各种测试指

标是一个有意义的研究课题。针对这个问题 ,本文提出了一种基于对数似然比测试的特征选

择方法 ,该方法在进行特征选择时将频度、集中度和广度等几种统计测试指标用对数似然比测

试统一起来 ,使得选出的特征能够在频度、集中度和广度等方面达到整体测试的最优 ,从而避

免了基于单一或片面测试指标所造成的单个特征的“过度拟合”问题。本文以词为特征单元 ,

研究基于对数似然比测试的特征词选择方法。第 2 节介绍文本分类的基本概念 ;第 3 节详细

介绍基于对数似然比测试的特征词选择方法 ;第 4 节介绍相关的特征词选择实验。

二、文本分类的向量空间模型

文本分类可以描述为这样一个问题 :对于每个新到的电子文本 ,计算机自动判断它与系统

规定的各个文本类别之间的相关性 ,从而给每个新到的文本指派一个类别。向量空间模型是

文本分类研究最常用的模型 ,在这个模型中 ,首先将每个类别和具体的文本分别抽象为特征

(如 :字、字串、词等)向量 ,然后通过计算文本向量和类别向量之间的相关性对文本进行分类。

这个过程可分为以下三个子问题进行 ,即类别学习、文本标引和相关性计算。

2. 1 　类别学习和文本标引

给定经过人工分类的文本集合 C1 , C2 , ⋯, Cn 作为训练集 ,通过一个或一组可以反映词

在一个类别 Ci 中的分布情况的统计量 (如 :频度、集中度、分布度等) 来选择该类别的局部特征

词集合 W i = { w i1 , ⋯, w im , ⋯, w i , li} ,其中 w im为第 m 个特征词 , l i 表示该类别的特征词

数。所有类别的局部特征词集合的并集 W 1 ∪W 2 ∪⋯∪W n 构成文本全集的全局特征词集合

Φ。将每个类别 Ci 映射到Φ上 ,并加权 ,就构成类别 Ci 的特征词向量 (也称类别向量) Ci =

( t i1 , t i2 ⋯, t ik , ⋯, t is) ,其中 t ik表示全局特征词 w k 在类别 Ci 中的权重 , S 是全局特征词集合

的规模 ;将文本 d j 映射到Φ中 ,并加权 ,就构成文本 d j 的特征词向量 (也称文本向量) d j =

( t j1 , t j2 ⋯, t jk , ⋯, t js) 。其中 t jk表示全局特征词 w k 在文本 d j 中的权重。类别特征词的选择

和在全局特征词向量空间中的表示称为类别学习 ,文本特征词在全局特征词向量空间中的表

示称为文本标引。

2 . 2 　相关性计算

设类别 Ci 的特征词向量为 Ci = ( t i1 , t i2 , ⋯, t ik , ⋯, t is ) ,文本 d j 的特征词向量为 d j =

( t j1 , t j2 , ⋯, t jk , ⋯, t js) ,相关性计算可以判断文本 d j 与类别 Ci 在多大程度上相关 ,从而确定

文本 d j 的类别归属。文本 d j 与类别 Ci 的相关性可以通过二者之间的相似性来衡量。其中 ,
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相似性用特征词向量空间中向量 d j 和向量 Ci 之间夹角的余弦表示如下 :

S i m ( Ci , d j) =
∑
l
f

k = 1
t ik ·t jk

∑
l
f

k = 1
t ik

2 ·∑
l
f

k = 1
t jk

2

　　通过相关性计算 ,可确定文本 d j 的类别为在特征词向量空间中与文本向量的相似度最大

的那个类别 Cm ,即 :

Cm = arg m
i
ax S i m ( Ci , d j)

　　从以上文本分类的基本概念可知 ,只有对各类文本进行了特征词选择之后 ,被选择的特征

词才能构成类别向量 ,在此基础上 ,才可能进一步构造特征词向量空间以及进行文本与类别的

相关性计算 ,从而确定文本的类别。因此 ,特征词选择是文本分类中的一个关键问题 ,以下将

详细讨论这个问题。

三、基于对数似然比测试的特征词选择方法

3 . 1 　基于对数似然比测试的特征词选择方法的提出

特征词选择依赖于多种测试指标 ,最常用的测试指标包括频度、集中度和分散度等[1 ,8 ] 。

频度是最常用的特征选择测试指标。采用频度指标的特征词选择方法认为 ,在某一类文本中

出现次数越多的词越能代表这类文本 ,因此选择在同一类文本中出现频度最高的若干词作为

该类文本的特征词 ;采用集中度指标的特征词选择方法认为 ,一个有标引价值的词 ,应该集中

出现在某一类文本中 ,而不是均匀地分布在各类文本中 ;采用分散度指标的特征词选择方法认

为 ,在某类文本中均匀出现的词对该类文本应具有较高的标引价值 ;相反 ,如果某个词只集中

出现在该类别的个别文本中 ,而在该类别的其他文本中很少出现 ,则该词的标引价值相对就要

小多了。

以上介绍的测试指标分别从各个不同的侧面对特征词的选择进行限制。如果能够在进行

特征词选择时全面考虑这些测试指标 ,则可以使选出的特征词达到整体测试的最优 ,从而对于

文本分类具有更好的鉴别作用。这是信息理论的观点。然而 ,到目前为止 ,综合利用多种测试

指标的特征词选择方法还很不成熟。一般的特征词选择方法将这几种测试指标单独使用或用

一些经验的阈值简单地统一在一起。例如 ,测试方法可能是 :如果某个词 w i 在类别 Cj 中的频

度α大于阈值 Tα ,集中度β大于阈值 Tβ,分散度γ大于阈值 Tγ ,则把 w i 选为 Cj 的特征词 (本

文将这种依次对各种测试指标进行限制的方法称为“串行”的特征词选择方法) 。由于各种测

试指标的判别是独立进行的 ,因此这种“串行”的特征词选择方法存在以下问题 : (1) 不同测试

指标的协调问题。例如 ,如果首先用频度过滤掉一些低频词 ,然后再从剩余的词中过滤掉一些

集中度较小的词 ,则一些集中度较高而频度较低的词可能没有选为特征词 ,而这些词对于分类

可能有较大的作用 ; (2) 不同阈值的一致性问题。这种选择方法的阈值都是经验启发而来 ,对

于多个测试指标的不同阈值确定之间很难保持一种平衡 ,例如需要同时调整频度阈值 Tα、集

中度阈值 Tβ以及分散度阈值 Tγ以使选出的特征词数满足期望的数量级。

针对以上的问题 ,本文提出将对数似然比测试应用于特征词选择的方法。

3 . 2 　基于对数似然比测试的特征词选择方法

设对于类别 Cj ,词 w i 的频度、集中度和分散度等多种统计测试指标构成向量 V ij = (α,
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β,γ) , 其中α、β、γ分别表示 w i 在 Cj 中的频度、集中度和分散度 ,所谓特征词选择就是根据

V ij来判别 w i 是否为 Cj 的特征词。这个问题可以看作是一个分类问题 ,即判断 w i 是属于类

别 Cj (表示 w i 是 Cj 的特征词) 还是属于类别 Cj (表示 w i 不是 Cj 的特征词) 。

本文利用如下的对数似然比测试来判别 w i 是否是类别 Cj 的特征词。

L L R = log
p ( Cj V ij)

p ( Cj V ij)
= log

p ( V ij Cj) p ( Cj)

p ( V ij Cj) p ( Cj)
(1)

其中 L L R 是词 w i 对于类别 Cj 的对数似然比 , p ( V ij Cj) 和 p ( V ij Cj) 分别是 V ij在类别 Cj

和类别Cj的补集中的密度函数 , p ( Cj ) 和 p ( Cj ) 分别是类别 Cj 和类别 Cj 的补集Cj的先验概

率。如果 L L R ≥0 (或大于某个阈值) ,则判断它为 Cj 的特征词。

在给定训练集的条件下 ,先验概率 p ( Cj) 和 p ( Cj) 的估计容易实现 ,这里重点介绍联合概

率密度函数 p ( V ij Cj) 和 p ( V ij Cj) 的估计问题。本文将对数似然比测试中的联合概率密度

函数 p ( V ij Cj) 和 p ( V ij Cj) 看作是多元正态分布的复合 ,即

　　　　　p ( V ij Cj) = ∑
M

m = 1
(2π) - D/ 2 ∑m

- 1/ 2exp [ -
1
2

( V ij - um ) T ∑- 1
m ( V ij - um ) ] (2)

其中 M 是复合次数 , um 是第 m 次复合的均值向量 , ∑m 是第 m 次复合的协方差矩阵 , D 是

统计指标数目 ,这里 D = 3。p ( V ij Cj) 的计算公式类似 (2) 。

可以看出 ,词 w i 在类别 Cj 上的密度函数由均值向量 um 和协方差矩阵∑m 所决定。均值

向量 um 和协方差矩阵∑m 的估计可以利用[3 ,6 ]给出的估计算法。

公式 (2) 给出的密度函数公式利用协方差矩阵协调了各个统计指标之间的联系 ,从而将频

度、集中度和分散度有机地统一为一个整体。

3 . 3 　基于对数似然比测试的特征词选择算法

设特征词候选集合为 W ,类别 Cj 的特征词选择算法描述如下。

(1) 估计类别先验概率 p (Cj)和 p (Cj) ;

(2) 对于每个 wi ∈W ,

　 　●　计算 wi 在 Cj 中的频度α、集中度β和分散度γ,并构成向量 Vij = (α,β,γ) (具体公式在 4. 2 节给出) ;

　 　●　根据上一步的结果计算联合概率密度函数 p (Vij Cj)和 p (Vij Cj) (公式 2) ;

　 　●　计算 wi 对于 Cj 和的对数似然比 LL R。若 LL R ≥T ,则将 wi 选为 Cj 特征词

四、实验与评测

实验分别利用频度、集中度和分散度三种测试串行进行 (方法 1) 和基于对数似然比测试

(方法 2)这两种方法进行特征词选择 ,通过实验结果比较两个方法。实验语料类别有工业、农

业、医学、法律和军事五种。每类有 600 个文本 ,每个文本只属于一个类别。实验分为封闭测

试和开放测试两种类型。

4. 1 　实验步骤

自动文本分类实验的步骤如下 :
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(1) 对训练文本和测试文本进行自动分词 ;

(2) 各个文本类别的局部特征词的选择 :对于各类文本的训练集 ,分别用以下两种方法抽取每类文本的

局部特征词集合。

对于任一词 wi , 任一类别 Cj ,

方法 1 (串行方法) :如果频度α> Tα ,集中度β> Tβ ,分散度γ> Tγ ,则判定 wi 为 Cj 的特征词 ;

方法 2 (对数似然比测试) :用对数似然比测试抽取每个类别的特征词 ;

(3)将每个类别的局部特征词集合的并集作为全局特征词集合Φ ,在Φ上分别利用以下两种方法建立每

个类别的局部特征向量。

对于任意 wi ∈Φ ,任一类别 Cj ,

方法 1 (串行方法) :wi 在类别 Cj的特征向量中的权值为 (α+β+γ) / 3 ;

方法 2 (对数似然比测试) :wi 在类别 Cj 的特征向量中的权值为其对数似然比 LL R ;

(4)文本自动标引 :对于全局特征词集合中的每个词 wi , 对于任一文本 dj , 用特征加权公式 nij/ Nj 对 dj 进

行标引 ,其中 nij是 wi 在文本 dj 中的出现次数 ,Nj 是文本 dj 的规模。

(5)相似度计算。

4. 2 　集中度和分散度的计算

在本文的研究中 ,统计指标集中度和分散度的计算方法如下。

(1) 局部特征词选择的统计量 ———集中度 :一个对某类文本具有表征作用的词 ,应该集中

出现在该类文本中 ,而不是均匀地分布在各类文本中。

设词 w i 在类别 Cj 中的出现频度为 n ij ,则其集中度β表示如下 :

β =
( n ij - m ij)

2

m ij
, 　m ij =

∑
l

j = 1
n ij

∑
k

i = 1
∑

l

l = 1

n ij

×∑
k

i = 1
n ij

其中 k 是词集的规模 , l 是文本类别总数。

(2) 局部特征词选择的统计量 ———分散度 :设词 w i 是某个文本类别 Cj 的特征词 ,则 w i

应该均匀出现在 Cj 类的所有文本中 ,而不是出现在 Cj 类的一个或少数几个文本中。

设训练集中类别为 Cj 的文本有 d j1 , ⋯, d j r , ⋯, d jt ,词 w i 在文本 d j r (1 ≤r ≤t ) 中的出现

频度为 y r
ij ,则其分散度γ表示如下 :

γ = ∑
t

r = 1

( x r
ij)

2 , 　( x r
ij)

2 =
( y r

ij - m r
ij)

2

m r
ij

, 　m r
ij =

∑
k

i = 1
y r

ij

∑
k

i = 1
∑

t

r = 1
y r

ij

×∑
t

r = 1
y r

ij

　　4 . 3 　实验结果

实验分别以每个类别 50 篇、100 篇、150 篇、200 篇、250 篇、300 篇、350 篇、400 篇、450 篇、

500 篇为训练集 ,测试文本分类的准确率 ,结果如图 1 和图 2 所示。

结论 :从以上实验结果可以看出 ,无论是封闭测试还是开放测试 ,基于对数似然比测试的

特征词选择方法 (方法 2) 都好于几种测试指标串行进行的方法 (方法 1) ,而且随着训练规模的

扩大 ,这种优势逐渐显示出来。这个实验结果也符合理论上的分析。
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图 1 　两种方法分类准确率比较 (封闭测试) 　　　　　　图 2 　两种方法分类准确率比较 (开放测试)

五、进一步的工作

本文着重讨论文本分类研究中的特征词的选择问题。实验表明 ,用对数似然比测试将多

种统计量结合起来进行特征词的选择是文本分类研究中一种较好的特征词选择方法。作为一

种模式识别的方法 ,这种技术还可以广泛应用于语言信息处理的很多领域。下一步 ,作者将尝

试将这种方法应用于语料库中新词的抽取以及领域相关术语的抽取等研究中。
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