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摘 要: 以向量空间模型作为 Web文本的表示方法, 结合 Web文本的结构特征对向量空间模型中的特征选择

算法进行了分析并加以改进。在改进的算法中, 体现出了特征词在 Web 文档结构中的位置信息; 引入了信息论

中熵的概念, 用词的熵函数对权值进行调整 , 从而更加准确地选取有效的特征词。实验验证了改进算法的可行

性和有效性。
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Abstract: This paper uses vector space model as the description of the Web text, analyses the feather selection algorithm and
brings forward an improved algorithmin view of the construct character of the Web text. The new algorithm describes the situa-
tion information of the feather terms in Web text, introduces the concept of entropy and adjusts the weighting by the entropy-
function of the words, thus it can select feather terms more effectively. The experiment shows the feasibility and the validity of
this method in feather selection.
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  随着 Internet上信息资源的迅猛增加, 以及人们对能够从

Web上快速、有效地发现资源和信息的工具的迫切需要, 大大

促进了信息检索技术的发展, 尤其是 Web信息检索技术的发

展。这主要表现在近年来更多的研究者关注于面向特定问题

的解决方法的研究,如针对信息检索领域中的文本分类、聚类

和自动文摘等算法的提出和改进, 以及信息内容的智能化过滤

等。文本的表示及其特征项的选取是信息检索的一个基本问

题, 它把从文本中抽取出的特征词进行量化来表示文本信息。

这些特征词作为文档的中间表示形式, 用来实现文档与文档、

文档与用户目标之间的相似度计算 [ 1] , 对文本内容的过滤和

分类、聚类处理以及用户兴趣模式发现等有关信息检索方面的

研究都有非常重要的影响。目前有关文本表示的研究主要集

中于文本表示模型的选择和特征词选择算法的选取上
[ 2 ～4] , 但

是多数研究算法是针对普通文本结构的, 对具有 HTML结构

特征 Web文本,这些算法在准确表示文本信息的程度上仍然

存在一些不足。

本文利用向量空间模型作为 Web文本的表示方法, 讨论

了特征词选择和词权重算法的实现, 对 TFIDF 算法进行了深

入分析, 给出了一种改进的 Web 文本特征获取算法, 提高了

Web文档的可计算性和可操作性。

1 Web 文本的表示

对于 Web文本的表示方法有许多种, 一般的方法是首先

对 Web文档中的信息进行预处理, 提取出 HTML结构中各个

标记符中的文本信息,然后按照普通文本的处理方式表示。文

本表示的模型有多种,近年来研究学者提出的模型有向量空间

模型 ( Vector Space Model, VSM) [ 2]
。VSM把文档看作是由一

组正交词条矢量所组成的矢量空间, 每个文档表示为其中的一

个范化特征矢量。布尔逻辑模型是 VSM模型的一种简化, 是

一种严格匹配向量模型, 其实现简单可用于快速检索; 此外还

有概率模型和混合模型。目前应用最多且效果较好, 并被广泛

接受的是 VSM。

在 VSM中, 从文本中提取其特征词组成特征向量,并计算

出特征词的权重。例如文档可以表示为( t1 , t2 , ⋯, tN ) ,其中 ti

( 1≤i≤N)是特征词。根据特征词的不同重要程度, 可以赋予

不同的权重 Wi 来进行量化,这样文档也可表示为( W1 , W2 ,⋯,

WN) ,其中每一项 Wi 与相应的特征词 ti ( 1≤ i≤N) 对照。在

VSM中, 不考虑特征词在文中出现的先后顺序, 只保证特征词

的唯一性,然后把 t1 , t2 , ⋯, tN 看成一个 N维的坐标系,则相应

的 W1 , W2 ,⋯, WN为文档在坐标系中的坐标值, 一个文档就可

以被表示成一个 N维空间中的向量。这样就把文档以向量的

形式定义到实数域中,使得机器学习或其他领域中成熟的计算

方法得到应用,大大提高了文档的可计算性和可操作性。

2  Web 文本特征选取的方法

特征提取是指从文档中选取一部分能反映其内容信息的

词语及其权重的计算。在对文档进行特征提取之前, 需要先进

行文本信息的预处理,包括 Web文本信息的提取和分词处理。

从文本中有意义地抽取特征词条是一项非常重要的技术, 也是
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文本处理的基本要求和前提条件。一个有效的特征词条集, 必

须具备以下三个特征 [ 5] :①完全性,特征词条能够确实表示目

标内容; ②区分性, 根据特征矢量能将目标文档与其他文档相

区分; ③精练性, 特征矢量的维数应该尽可能地小。

2. 1 文档特征的选择方法

目前文本特征词的获取一般是通过一些分词算法和词频

统计方法, 从文档中选出尽可能多的词、词组和短语,由它们来

构成文档矢量。但是如采用这种方法来表示文档,文档矢量的

维数将非常巨大, 这将给后续的文档处理带来巨大的计算开

销, 使整个处理过程的效率非常低下。因此需要采取一定的方

法进行文档矢量的降维。目前主要采用的方法是对文本特征

进行选择, 选出最能代表文档信息的特征子集以降低文档矢量

的维数。

针对文本特征选择,国内外的研究学者已经提出了很多方

法, 一种主要的方法就是采用某种评估函数对每一个特征词进

行计算, 然后按照计算结果的高低排列, 数值大于预先设定的

阈值的特征词被选取。在文本处理过程中主要的评估函数有

文档频数( DF) 、信息增益( IG) 、期望交叉算熵、互信息 ( MI)、

文本证据权和 X2 统计法等 [ 4, 6]。另外一种方法是采用潜在语

义索引( LSI)的方法构造出文本词频矩阵, 利用单值分解技术

来减少频数矩阵并保留最重要的行, 这样就可以减去原来文本

词频矩阵中那些不重要的信息, 选取出有效的特征词 [ 7, 8]
。

2. 2 特征权重的计算

特征词( 关键词)权重的计算方法相应于特征选择方法也

有多种不同的算法, 常应用的有布尔值法、词频法和 TFIDF

法。在向量空间模型中特征词的权重计算方法一般采用

TFIDF算法。

TFIDF[ 2] 法是以特征词在文档 d中出现的次数与包含该

特征词的文档数之比作为该词的权重, 即

Wi =
TFi ( t, d) log(

N
DF( t)

+ 0. 01)

∑
k

TF2
i ( t, d) log2 ( N

DF( t)
+ 0. 01 )

( 1)

其中, Wi 表示第 i个特征词的权重, TF( t, d) 表示词 t在文档 d

中的出现频率, N表示总的文档数, DF( t) 表示包含 t的文档

数。用 TFIDF算法来计算特征词的权重值是表示当一个词在

这篇文档中出现的频率越高,同时在其他文档中出现的次数越

少, 则表明该词对于表示这篇文档的区分能力越强, 所以其权

重值就应该越大。

2. 3 TFIDF 算法的分析

TFIDF算法是建立在这样一个假设之上的: 对区别文档

最有意义的词语应该是那些在文档中出现频率高,而在整个文

档集合的其他文档中出现频率少的词语, 所以如果特征空间坐

标系取 TF词频作为测度, 就可以体现同类文本的特点。另外

考虑到单词区别不同类别的能力, TFIDF法认为一个单词出现

的文本频数越小,它区别不同类别文本的能力就越大。因此引

入了逆文本频度 IDF的概念,以 TF和 IDF的乘积作为特征空

间坐标系的取值测度, 并用它完成对权值 TF的调整, 调整权

值的目的在于突出重要单词, 抑制次要单词。但是在本质上

IDF是一种试图抑制噪音的加权 [ 9, 10] ,并且单纯地认为文本频

数小的单词就越重要,文本频数大的单词就越无用, 显然这并

不是完全正确的。IDF 的简单结构并不能有效地反映单词的

重要程度和特征词的分布情况, 使其无法很好地完成对权值调

整的功能, 所以 TFIDF法的精度并不是很高。

此外, 在 TFIDF算法中并没有体现出单词的位置信息, 对

于 Web文档而言,权重的计算方法应该体现出 HTML的结构

特征。特征词在不同的标记符中对文章内容的反映程度不同,

其权重的计算方法也应不同。因此应该对于处于网页不同位

置的特征词分别赋予不同的系数, 然后乘以特征词的词频, 以

提高文本表示的效果。

3  改进的算法

3. 1 TF 算法的改进

目前的信息检索主要是针对于 Web信息的检索, Internet

上的文本信息大多是 HTML结构的, 对于处于 Web文本结构

中不同位置的单词,其相应的表示文本内容或区别文本类别的

能力是不同的, 所以在单词权值中应该体现出该词的位置信

息。

在文献[ 11] 中作者对网页中不同位置的信息对表现文本

内容的能力进行了测试,结果表明网页不同标记符中的信息对

于文本信息的检索有不同的影响。其中 Meta标记中的信息最

具有代表力,如果使用 Meta和 Title标记符中的信息来表示文

档, 其文本分类结果要好于仅用 Body标记符中的信息来表示

Web文本。由此可以看出在 Web文本中不同位置上的信息在

表达文档信息方面的贡献是不同的, 因此在我们的算法中对词

频统计 TF进行了改进, 特征词的权值用下面的式子表示:
LTF( ti , d j) =∑

s
a( s)·TF( ti , d j, s) ( 2 )

其中, LTF( ti, dj) 表示特征词 ti 在 Web文档 dj 中各个标签位

置中的权值之和; s表示特征词出现在 Web文档中的不同 HT-

ML标记中, 如 < title > , < meta > , < body > 和 < p >等; a( s)

( a( s)≥1)表示对相应的 HTML标记位置上的信息所赋予的

权值系数, 其数值的大小可以通过试验来确定; TF( ti, dj, s) 表

示单词在网页中的某个位置出现的次数,对于处在重要位置的

信息赋予较大的系数,处于普通或是无关紧要位置的信息给予

较小的系数,体现出 Web文档的结构特征。在式( 1) 中, 如果

对于一般文本文档,不考虑特征词的位置信息,则可令 a( s) =

1,则式( 1)就等同于 TFIDF算法中的 TF函数。

3. 2 信息熵的引用

熵( Entropy) 在信息论中是一个非常重要的概念 [ 12, 13] , 它

是不确定性的一种度量。信息熵方法的基本目的是找出某种

符号系统的信息量和多余度之间的关系,以便能用最小的成本

和消耗来实现最高效率的数据储存、管理和传递。信息熵是数

学方法和语言文字学的结合, 其定义为: 设 X是取有限个值的

随机变量, 各个取值出现的概率为
P i = P{ X = xi }  i = 1, 2, ⋯ , n

则 X的熵为

Entropy( X) = - ∑
n

i =1
P ilogaPi ( 3 )

其中, 底数 a可以为任意正数, 并规定当 Pi = 0 时, PilogaP i =

0。在式( 3) 中,对数底 a决定了熵的单位,如 a = 2、e、10, 熵的

单位分别为 Bit, nat, Hartley。在我们的研究论文中, 均取 a =

2。熵具有最大值和最小值 [ 14] , 由熵的定义公式可以看出, 当
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每个值出现的概率相等时,即当 P1 = P2 =⋯ = Pn 时

Entropy( X) = - ∑
n

i =1
Pilog2P i = - log2

1
n

= log2n ( 4)

这时熵函数达到最大值 log2n,记为最大熵 Emax。其中Pi≥

0,并且∑
n

i =1
Pi = 1。而当 Pi = 1, Pj = 0 ( j = 1, 2, ⋯, i - 1, i + 1,⋯,

n) 时,熵值最小, Entropy( X) = 0。

在信息论中,熵函数的值解释为信息不确定的度量。对于

一组选好的特征词( t1 , t2 ,⋯, tn) , 取任意两个特征词 ti 和 tj, 如

果 Entropy( Pti) > Entropy( Ptj) ,那么我们可以说在表明一个事

件方面, ti 比 tj 好, 因为 tj 的不确定性度量要比 ti 小
[ 15] 。

由此, 我们将信息论中的熵原理引入到信息检索中的特征

词权重的计算中。在信息检索中, 文档中的特征词可以解释为

熵理论中的特征,文档可以解释为事件, 特征的熵值表示的其

不确定性度量可以对特征词的有效性权重度量进行评估。为

了便于特征词之间的比较,我们用 E/Emax来规格化表示词的不

确定度量, 其中 E表示特征词 t的熵值, Emax为最大熵值。但在

研究中需要的是一个特征词对于一篇文档的确定性度量,因此

我们用下面的式子作为特征词的确定性度量计算方法:

wi = 1 -
E( ti)

Emax
 E( ti) = - ∑

n

j= 1
Pijlog2P ij ( 5)

其中, E( ti )是特征词 ti 的熵, Pij是特征词 ti 在文档 j中出现的

概率, n为文档集中的文档数。Emax是最大熵值, 也可以写成

log2 n。这样一个特征词的权重调整系数 wi 被定位在[ 0, 1] 之

间, 如果某个词在所有文档中的出现概率相同, 其 wi 值为 0,

表明该词不具有代表性; 如果某个词仅在一篇文档中出现, 则

wi 值为 1,表明该词就表示该篇文档而言最具有代表性。由

此, 我们用式( 4) 来代替 IDF函数对特征的权值进行调整。改

进后的权重计算公式为

Wi = LTF( ti , d j) ·wi =∑
s

a( s)·TF( ti , d j, s) · ( 1 -
Ei

log2N
) ( 6)

考虑到文档长度不一样对词频的统计具有一定的影响, 一

个特征词在长的文档中比在短的文档中更有可能被提取出来,

因此采用对每个特征词的权重进行归一量化的方法来消除这

种影响。处理的方法如下:

W′i = Wi / ∑
m

i =1
W2

i ( 7)

其中, W′i 为特征词 ti 的最后权重值, m为文档中的特征词个

数。

4 验证与分析

为了验证特征词的熵函数在权值调整方面比原来的算法

优越, 我们通过下面一个简单的例子来证明。设有两篇文档

Doc1和 Doc2,每篇文档经过处理后有四个词语,在每篇文档中

单词的频数如表 1所示, 表2、表3为按照 TFIPF和改进算法得

到的权重。

表 1 文档词频表

文档 \单词词频 Term1 Term2 Term3 Term4

Doc1 15 10 8 0

Doc2 16 6 0 4

表 2 按照 TFIDF 的算法得到的权重

文档 \单词权重 Term1 Term2 Term3 Term4

Doc1 0. 02671 0. 01780 0. 99948 0

Doc2 0. 05335 0. 02134 0 0. 99834

表 3  按照改进后的算法得到的权重

文档 \单词权重 Term1 Term2 Term3 Term4

Doc1 0. 00140 0. 05686 0. 99838 0

Doc2 0. 00299 0. 06818 0 0. 99767

通过比较我们可以看出, 如果按照 TFIDF算法, Doc1的单

词权重排序为 Term3, Term1, Term2; Doc2 的为 Term4, Term1,

Term2。但是我们可以发现, Term1 在两篇文档中的出现频数

相近, 对于区分两篇文档毫无意义, 但是它却排在特征权重的

前列, 很有可能被选为特征词,这就显示出了该算法的弊端, 无

法体现特征词在区分文档时所提供的信息量。通过改进的算

法计算后, Term1的权重为 0, 说明不能用来区分两篇文档, 这

样选取的特征词也能更加准确地表示文档的内容。

5  结论

本文着重研究了文本特征选取中权重的计算问题,提出了

一种改进的权重算法。该方法着重于两个方面: ①结合 Web

文档的结构特征,加入特征词在 HTML结构中的位置信息; ②

引用信息论中的熵理论,提出了一种用特征词的熵函数来代替

IDF对特征词的权值进行调整。但我们必须考虑到的一个问

题是, 在已有的特征选择算法和我们的特征选择研究中, 都有

一个前提条件:假设文本中的特征词之间是相互独立的。它给

文档的计算和操作提供了极大的方便, 但是这样却损失了大量

词语的关联信息,对于有效地进行文本特征选择和文本处理是

有影响的。在我们以后的研究中, 如何考虑特征词之间的相互

关系, 并在这种内在关系之上进行特征选择将是我们下一步继

续考虑和研究的问题。
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