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一种基于词聚类的文本特征描述方法① 
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摘 要：针对文本挖掘中存在的特征空间高维性问题，提出了一种基于词聚类的文本特征描述方法，旨在通过

机器学习的方法挖掘词汇之间的语义关联,动态构造特定领域的概念词典，借助构造的概念来描述文本的特征，

该方法不借助主题词典,先从训练语料中对词的共现情况进行分析,用词聚类(word clustering)生成由种子词(seed 
words)表示的代表某一主题概念的词类，然后用种子词作为文本的特征项。实验表明，该方法不仅压缩了特征空

间的维数，也克服了 HowNet 中概念信息的局限性,提高了文本分类的精确度。 
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Abstract: Feature space has the high-dimensional problem in text mining. This paper presented a new description 
method of text feature based on word clustering. The purpose is to mine semantic association between words using 
machine learning, then to construct the concept dictionary in specific areas dynamically, finally to describe the text 
feature with the concept constructed. This method analyzes the co-occurrence of words in training corpus firstly, without 
using theme dictionary, then generates word cluster expressed in seed words which represents a concept of theme by 
word clustering, finally takes the seed words as text features. The experimental results indicate that this method not only 
reduces dimensionality of feature space but also overcomes the limitations of the concept in HowNet, and improve the 
performance of text categorization. 
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1 引言 

在文本分类、信息检索及信息过滤等文本挖掘应

用中，为便于计算机处理无结构的文本，广泛采用向

量空间模型(VSM)来描述文本，一个文本经过预处理

后首先表示为 n 维特征空间中的一个 n 维向量，然后 
 

 
 
才对它进行相应的处理。特征空间的构造需要从训练

文本集中抽取并选择具有代表性的特征项作为特征空

间的维，因此，特征的选择和重构成为文本信息处理

的基础环节[1]。 
在实际应用中，特征空间的高维性加剧了机器学 
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习的负担，增加了计算的复杂度，降低了文本处理的

精度。研究人员围绕特征空间的维数约减问题进行了

大量的探索，并取得了一定的效果，这些探索可分为

两类，一是通过构造各类评估函数，直接从原始特征

中挑选出一些最具代表性的字、词、词组或短语作为

特征[2]，如文档频率(DF)方法，信息增益(IG)方法，互

信息(MI)方法,CHI 方法，期望交叉熵(ECE)，文本证据

权(WET)，优势率(OddRatio)，基于词频覆盖度的特征

选择方法等。但是，由于词语本身存在同义、多义以

及对短语和上下文的依赖等现象，单纯基于词形的技

术中，把意义可能密切相关的词孤立提取，忽略了词

语的语言学特征和相互关系，因此导致这种特征提取

存在较大的局限性。例如，传统的向量空间模型最基

本的假设是各个分量之间正交，而实际上在真实文本

中，作为分量的特征词往往有很大的相关性[3]。二是

采用映射或变换的方法把原始特征变换为较少的新特

征[2]，如主分量分析的方法，潜在语义索引等。清华

大学廖莎莎，江铭虎等利用 HowNet 概念词典中的信

息，抽取概念作为特征来构成文本向量[4]。由于概念

空间比词空间小，而且各分量之间相对独立，因此，

概念特征比词特征更适合用来表示文本内容。但是，

HowNet 词典中的概念有限，不能够涵盖网上出现的大

量新词，也无法跟踪网上词语的演化。基于此，我们

提出基于词聚类的文本特征描述方法，旨在通过机器

学习的方法动态构造特定领域的概念词典，借助构造

的概念来描述文本的特征，该方法不借助主题词典,先
从训练语料中对词的共现情况进行分析,用词聚类生

成由种子词表示的代表某一主题概念的词类，然后用

种子词作为文本的特征项。对于给定文本，先采用信

息论方法进行关键词抽取，然后将关键词对应到特征

空间，得到文本的特征向量描述。 
 
2 词聚类 

在文本信息处理中，概念的产生一般有三种方

法[5]。一是用两个词相加得到的新词作为概念；二是

将词的上位直接作为概念；三是通过若干意义相近的

词聚类产生类中心，将类中心作为概念。本文采用第

三种方法，用种子词作为类中心，把与某一主题相关

联的词聚类，并用种子词表示该词类，每一个种子词

代表一个主题概念。 
词聚类这个术语过去已有文章使用[6,7]，但本文使

用的聚类方法以及用途却与它们不同。从语义角度上

讲，同义词或近义词是指在不同的场景下，不同的词

表达的意义相同或相近，而概率意义下的同义词与近

义词则具有更为广泛的含义，同义词或近义词指的是

在某一主题下，它们的概率关联较为密切[1]。所谓种

子词是指与某一主题密切相关并能够代表该近义词类

的词。例如∶爆炸（煤矿，炸弹，恐怖，自杀，汽车，

瓦斯，死亡）是以种子词“爆炸”表示的一个词类，

并称词类中的任意一个词为该词类或表示该词类的种

子词的一个元素。如∶“煤矿”、“炸弹”、“恐怖”、“自

杀”等分别为种子词“爆炸”表示的词类的一个元素，

或称为种子词“爆炸”的一个元素。 
采用 CHI 统计法计算词 iw 与 jw 之间的相关度，因

为这种方在处理中文文本时具有较好的性能[8]。假设

iw 与 jw 是两个词，且 iw 与 jw 之间符合具有一阶自由

度的 2χ 分布， iw 对于 jw 的 2χ 统计值越大，表明它们

之间的相关度越大。令 n 表示训练语料中文本总数，a
表示 iw 出现且 jw 也出现的文本频数，b 表示 iw 出现但

jw 不出现的文本频数，c 表示 jw 出现但 iw 不出现的文

本频数，d 是 iw 与 jw 均不出现的文本频数，则 iw 与 jw

的相关度值由(1)式计算： 

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )dcbadbca

bcdanw,w
2

ji
2

+∗+∗+∗+
∗−∗∗

=χ              (1) 

在训练文本集中，采用如下算法获得用种子词表

示的特征词： 
1) 文本预处理。对训练文本集中的文本进行分

词，去掉停用词、连词、代词、冠词等,得到候选词集

{ }n21 w,...,w,wU = 。 
2) 种子词选取。对U中的词进行词频统计，并选

取频度大于阈值 f 的词构成种子词集 }{ m21 sw,...,sw,swV = 。 
3) 词聚类。对于候选词集 U 中每一个词

( )n,...,2,1jwj = ,按(1)式依次计算它与种子词集V 中的每一

个种子词 ( )m,...,2,1iswi = 的相关度 ( )ji
2 w,swχ 。若 ( ) rw,sw ji

2 ≥χ

（ r 是 给 定 的 聚 类 阈 值 ）， 且 满 足

( ) ( ){ }jq
2

mq1ji
2 w,swmaxw,sw χχ

≤≤
= ，则将词 jw 归入种子词 isw

表示的词类，否则继续计算U 中下一个词与种子词

( )m,...,2,1iswi = 的相关度。直到U 中所有词都计算完毕，

得到由种子词表示的词类，记为 ( )ik2i1ii w,...,w,wsw ，其中

isw 为第i个种子词， ik2i1i w,...,w,w 为种子词 isw 的元素，

isw 为 ik2i1i w,...,w,w 所属的种子词。文本的特征可采用种

子词向量 ( )m21 sw,,sw,sw " 来描述，这样可以获得文本中

最重要且相互独立的用种子词表示的特征，在很大程

度上降低了特征空间的维数。 
4) 词类权重因子计算。设 ( )ik2i1ii w,...,w,wsw 是由种子

词 isw 表示的词类，以词类所含平均信息量作为该词类
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权重因子，按(2)式计算： 

( ) ( ) ( )ij

k

1j
iji wplogwp

k
1swG ∑

=

−=                (2) 

其中， ( )iswG 表示种子词 isw 的权重因子， ( )ijwp 表示种

子词 isw 的第 j 个元素的概率分布。词类权重因子反映

了特征项在特征空间中区分文本类别属性的能力。 

3 文本特征描述 
给定文本 d，我们通过关键词抽取、特征生成和

权重计算三个步骤来生成文本 d 的特征向量描述。 
3.1 关键词抽取 

先对给定文本 d 进行预处理(分词，停用词处理)，
使用香农信息论对给定文本 d 进行关键词抽取[9]。经

预 处 理 后 的 文 本 可 看 作 一 个 词 序 列 ， 用

( )n21 w,,w,wd "= 表示，假设文本 d 按照一个离散的概

率分布 p(w)独立地生成，其中随机变量 w 在词汇集中

取值，根据信息论，用 ( )iwH 表示词
iw 在文本中所

含信息量，计算公式如下： 
( ) ( ) ( )iii wplogwNwH ×−=                    (3) 

其中， ( )iwN 表示词在文本 d 中出现的频次， ( )iwp 为

词 iw 的概率分布, 可采用极大似然估计方法计算，计

算方法为： ( ) ( ) FwFwp ii ×= ，其中 F 表示训练文本集中

总词频数， ( )iwF 表示训练文本中词 iw 出现的频次。将

文本中所有词按 ( )iwH 值降序排列，选取 ( )iwH 大于某个

阈值的词作为该文本关键词。 
3.2 特征生成 

给定文本ｄ，经关键词抽取产生 h 个关键词

w1,w2,…,wh，采用以下方法实现关键词到特征空间的

映射： 
(1) 若文本 d 的第ｉ个关键词 iw ( )hi1 ≤≤ 是种子

词，则直接将其映射为文本 d 的特征词； 
(2) 若文本 d 的第ｉ个关键词 iw ( )hi1 ≤≤ 不是种

子词，且 iw 是种子词 isw 的元素，则将文本 d 的关键词

iw 映射为由种子词 isw 表示的特征词； 
(3) 若文本 d 的第ｉ个关键词 iw ( )hi1 ≤≤ 不是种

子词，且 iw 无所属种子词，则将关键词 iw 从ｄ的特征

中去除。 
3.3 权重计算 

根据文本 d 的关键词到特征空间的映射方式的不

同，计算文本在各个特征上的权重值。 
若文本 d 的第ｉ个关键词 iw ( )hi1 ≤≤ 是特征词，

则特征词的权重按式(4)计算。 

( ) ( ) ( )iii wHswGswQ =                    (4) 
其中， ( )iwQ 为特征词 iw 的权重， ( )iwG 为词类权重因

子， ( )iwH 为词 iw 在文本 d 中所含信息量。 
若文本d的第ｉ个关键词 iw ( )hi1 ≤≤ 不是种子词，

且 iw 是种子词 isw 的元素，则将种子词 isw 作为文本 d
特征词,权重按式(5)计算。 

( ) ( ) ( ) ( )iiji
2

i wHswGw,swswQ χ=                (5) 
其中， ( )iwQ 为关键词 iw 对应的特征权重， ( )ji

2 w,wχ 为

词 iw 与 jw 的相关度， ( )iwG 为词类权重因子， ( )iwH 为

词 iw 在文本 d 中所含信息量。 
然而，在特征生成中可能会存在两个或多个关键

词生成的特征词相冲突的情况，也就是说，若 d 有两

个关键词 iw 与 jw ，其中 iw 为种子词， jw 不是种子词，

但 jw 是种子词 iw 的元素，按照上述特征描述生成方

法，这两个词生成的特征词都是 iw ，则将这两个关键

词所生成的特征词合并，合并后的特征词权重按式(6)
计算。 

( ) ( )( ) ( ) ( )iiji
2

i wHwGw,w1wQ χ+=                 (6) 
其中 ( )iwQ 为合并后的特征词权重， ( )ji

2 w,wχ 为词 iw 与

jw 的相关度， ( )iwG 为词类权重因子， ( )iwH 为词 iw 在

文本 d 中所含信息量。  
为方便说明，假设在文本训练过程中只产生了三

个词类，它们分别是：煤矿 0.18（煤矿，矿难，事故，

瓦斯）；爆炸 0.21（爆炸，炸弹，恐怖，自杀，汽车，

瓦斯，死亡），事故 0.13（事故，矿工，抢救）括号前

的“煤矿”、“爆炸”和“事故”都是种子词，种子词

后的数字为种子词所表示的词类的权重因子，这三个

种子词将作为文本的三个特征词，文本的特征空间描

述为（（煤矿，Q1），（爆炸，Q2），（事故，Q3））。又假

设给定文本ｄ经关键词抽取后只有五个关键词为：煤

矿(0.63)；爆炸(0.77)，死亡（0.43），矿工（0.27），遇

难（0.21），其中括号中的数字分别为关键词在文本 d
中所含信息量。则按照本文方法，由于给定文本ｄ的

五个关键词中只有两个词“煤矿”与“爆炸”是种子

词，另外三个词“死亡”、“矿工”和“遇难”不是种

子词，但关键词“死亡”可对应到种子词“爆炸”上，

应与关键词“爆炸”合并计算权重，关键词“矿工”

可对应到种子词“事故”上，应与关键词“事故”合

并计算权重，而关键词“遇难”无所属的种子词，则

将其去除。设关键词“爆炸”与“死亡”的相关度为

0.62，关键词“事故”与“矿工”的相关度为 0.33，
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则所生成的文本 d 的向量描述为：d=（（煤矿，0.1134），
（爆炸，0.2620），（事故，0.0116））。 
 
4 实验设置及结果分析 
4.1 实验设置 

为了验证本文所提出的基于词聚类的文本特征描述

方法的实际性能，我们在国家语委现代汉语语料库的 5
类文档集中各随机抽取不重复的 60 篇文本，共 300 篇文

本，形成一个文档集。采用同样的方式共形成 5 个文档

集,针对上述 5 个文档集，我们进行了三项实验。 
实验中为了选取合适的阈值参数，首先对训练文本

进行分词处理，去掉连词、代词、冠词及低频词等；根

据对文本特征的打分情况设置初始阈值，然后利用本文

方法构造文本特征集，并对训练文本进行特征加权表示；

通过 KNN 分类学习算法对训练文本进行类别学习，并

用训练获得的分类器对训练文本进行封闭测试。如果评

价结果达到最优则停止训练，得到最终分类器；如果评

价结果没有达到最优，则根据评价结果对阈值参数进行

调整，重新构造特征集，并返回继续进行训练。通过上

述方法，实验选取的阈值参数为：种子词选取中的频度

阈值 f=18，词聚类中的相关度阈值 r=0.005。 
4.2 评测标准 

采用特征压缩比 TP 来评测基于词聚类的文本特

征描述方法的维数约减效果，特征压缩比 TP 采用公式

(7)计算。 
%100TP ×

−
=

原始特征词数

结果特征词数原始特征词数                 (7) 

采用宏平均准确率 MP、宏平均召回率 MR 和宏

平均 F1值MFl评测本文方法对文本分类算法性能的影

响，MP，MR 和 MFl的计算公式如下： 

∑
=

=
n

1i
iP

n
1MP                              (8) 

∑
=

=
n

1i
iR

n
1MR                              (9) 

MRMP
MRMP21MF

+
××

=                        (10) 

其中 iP 为第 i 类的准确率， iR 为第 i 类的召回率，n 为

训练集分类数。 
4.3 实验结果及分析 

实验一：本文方法对特征维数约减的效果测试 
为了验证本文方法的特征维数约减效果，首先将

5 个文档集中的文本经过预处理，去掉停用词包括连

词、代词、冠词及低频词等,得到候选词集(称为原始特

征词集)，然后采用本文的方法对原始候选词集进行特

征构造,得到结果特征词集。实验结果如表 1 所示。 
表 1  特征维数约减测试结果 

文档集编号 1 2 3 4 5 

原始特征词数 4153 4238 4172 4451 4368 

结果特征词数 2629 2615 2595 2662 2660 

TP(%) 36.7 38.3 37.8 40.2 39.1 

从表 l 可以看出，本文提出的文本特征描述方法

可有效压缩特征空间的维数,达到比较满意的程度。 
实验二：本文方法对文本分类算法性能的影响 
在实验中，测试采用 5 份交叉评价的方法。针对

采集到的 5 个文档集,每次选择其中 1 个文档集作为测

试集，其他 4 个文档集作为训练集，这样每一个文档

集轮流作为测试集，总共进行 5 次实验。以宏平均准

确率 MP、宏平均召回率 MR 和宏平均 F1 值 MFl 进行

对比。分类结果如表 2 所示。 
表 2 本文方法对文本分类算法性能的影响 

MP MR MF1  

特征生

成前

特征生

成后

特征生

成前 

特征生

成后 

特征生

成前 

特征生

成后

1 0.72 0.81 0.71 0.80 0.71 0.80 

2 0.77 0.87 0.75 0.86 0.76 0.86 

3 0.75 0.82 0.76 0.85 0.75 0.83 

4 0.78 0.86 0.75 0.83 0.76 0.84 

5 0.75 0.81 0.71 0.87 0.73 0.84 

 
  从表 2 可以看出，经过特征生成后，就文本分类

的 MP 值来说，2 号和 4 号测试集要高于其它测试集，

分别为 0.87 和 0.86，但提高最大的是 2 号测试集，提

高达 10 个百分点，提高最小的是 5 号测试集，提高了

6 个百分点；对于 MR 值来说，在不同的测试集上提

高了 8 至 16 个百分点；而对于 MF1 值来说，在不同

的测试集上提高了 8 至 11 个百分点。这充分说明基于

词聚类的文本特征描述方法能为文本分类带来较高的

精确度，其主要原因是该方法能够把语义相关的特征

词聚集成一组，新的特征项不仅具有比较直观的实际

意义，而且包含了原始特征空间较多的信息，使得在

新特征空间上的统计信息更加可靠，较少受噪音特征

的影响，可以极大的消减特征空间的维数，从而减少

分类模型的训练时间与模型规模，提高分类的精度。 
实验三：本文方法与传统方法的对比 

测试 

集编号

试 

值 

测 
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传统的特征选择方法中比较著名的有文档频

率 (DF)、信息增益 (IG)、互信息 (MI)、卡方统计

量(CHI)、期望交叉熵(ECE)，文本证据权(WET)，
优势率(OddRatio)等方法，其中效果最好的是 IG 
和 CHI[10]。  

针对采集到的 5 个文档集,选择 1 号文档集作为测

试集，其余作为训练集。以宏平均准确率 MP、宏平

均召回率 MR 和宏平均 F1 值 MFl 进行对比。实验结

果如图 1 至图 3 所示。 
 
 
 
 
 
 

 
图 1 宏平均准确率 MP 比较结果 

 
 
 
 
 
 
 

 
图 2 宏平均召回率 MR 比较结果 

 
 
 
 
 
 

 
 

图 3  宏平均 F1值 MF1比较结果 
 

从图 1 至图 3 可以看出，IG 方法在高维空间上的

结果比在低维空间上的结果好，在 8000 维至 10000 维

MF1 能够达到约 80%，可是在 2000 维以下不超过

70%，受维度影响较大。CHI 方法随着维度的增加，

分类的效果逐渐变好，5000 维以下效果较差，总体性

能较差。而本文方法在向量空间从 2000 维至 lO000 维

之间变化时，分类结果基本保持稳定，MP、MR 和

MFl 都能够保持在 80％至 85％之间，效果最好。其主

要原因是本文方法采用了密切相关的词类表示的概念

来代替具体的词，并不完全依赖词的表现形式，因而

减轻了对于语料分布的依赖程度，不仅降低了特征空

间的维数，而且能够获得较好的分类效果。 
 
5 结束语 

文本特征描述是文本分类的一项重要环节，直接

影响到文本分类的效果。本文提出了一种基于词聚类

的文本特征抽取方法，其基本思想是利用词聚类获取

词汇之间的语义关联，寻找文本中的同义词，对它们

进行聚类。该方法能够从语义信息角度更好地表达文

本内容，化简文本表示，消除词汇分量间的同义现象，

有效地降低向量维数，提高文本分类效率。结合了该

方法之后的 KNN 分类算法在实验语料上的实验结果

充证实了该方法的有效性，为我们今后如何更好地利

用文本中的语义信息提供了新的思路。 
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