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Abstract 
Text feature selection is the core technology of text automatic categorization. Aiming at the short-
comings of classical CHI model, we have screened the feature set which is based on the point of 
view of the positive and negative correlation between the feature and categories firstly. According 
to the type of deflection classification conditions, we adjust the feature weighting secondly. Third-
ly, basing on characteristics of word frequency, we gradually improve the model based on the 
characteristics of a specific location in the text and the characteristics of distribution of informa-
tion between classes. Finally, we propose an optimized CHI feature selection method. Text classi-
fication experiments demonstrate the effectiveness of the optimized CHI model. 
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摘  要 

特征选择是文本自动分类的核心技术。针对经典的CHI模型不足之处，本文首先从特征项与类别之间的

正负相关性角度对特征项进行删减；然后针对类偏斜分类环境下的特征项权重进行调整；进而以特征项

的词频数为依据，从特征项在文本中的具体位置、特征项的类内及类间分布等层面再对模型逐步改进，

提出了一种优化的CHI特征选择方法。随后的文本分类试验验证了该方法的有效性。 
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1. 引言 

文本信息处理技术是信息检索研究特别是基于 Web 的信息挖掘研究领域的重要研究方向，而文本自

动分类技术是文本信息处理的重要研究内容。文本自动分类(Text Categorization，TC)是指根据待分类文

本的具体内容将其自动划分到相应的一个或几个文本类别里。通常使用向量模型用于文本表示，使用文

本中的单词或词组作为文本特征项。高维的文本向量不仅使得计算开销加大，而且相应的数据稀疏性问

题严重影响着分类算法性能，降低了分类的效率。因此有效的文本特征降维方法成为提高文本分类效率

的重要途径。 
在文本特征降维方面，特征抽取及特征选择是两种主要途径。相比较于特征抽取模式来说，特征选

择模式以其目标函数构造相对简单、具有语义解释、易于理解以及应用方便等优点而得到更加广泛的应

用。目前常用的文本特征选择方法有互信息(MI)、信息增益(IG)、特征–倒文本频率(TF-IDF)、 2χ  (CHI)
统计以及相关系数(CC)等经典方法。研究表明[1] CHI 和 IG 方法的分类效果相对较好。但是两者相比较

来说 IG 的计算量较大，因此 CHI 方法成为最常用的文本特征选择方法之一。 
对 CHI 方法的设计原理进行理论研究，探讨该模型的特点、存在的主要问题以及寻找有效的改进途

径具有重要的现实需求和应用前景。目前针对 CHI 方法的改进研究得到了越来越多的关注。本文在对相

关研究进行梳理的前提下，针对目前的研究途径在文本与特征项之间的正负相关性、特征项的类内基于

文本的频数分布、类内词频数目分布、类间词频数目分布等方面信息挖掘的不足之处，对经典 CHI 模型

进行优化，提出了一种改进的 CHI 方法。随后的文本分类实验证明了本文提出的模型的有效性。 

2. 相关问题的研究进展及问题 
2χ 统计(CHI)方法以其易于理解、计算量小以及算法复杂度低等优点成为文本特征选择最常用的方

法之一。一些学者针对 CHI 方法的不足进行了改进研究[2]-[6]。文[2]通过引入类内频数以及类间频数差

值两个调节因子，将卡方统计和信息增益两种特征选择方法相结合优化 CHI 性能，改善了 CHI 方法对低

频词效率较差问题，但是对于 CHI 模型的不足之处没有进行优化[2]；文[3]提出一种组合型特征选择方法

[3]，借助信息增益及文本频率两种方法的长处改善 CHI 缺少特征类内分布信息的欠缺，但是特征项的类

间分布信息没有利用；文[4]通过分析特征项的类内词频数、类间词频数的差异性信息引入三个参数调节

模型中特征项的 CHI 值，提出一种基于方差的 CHI 优化模型，使得新的特加权模型的特征项体现了特征
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项的词频分布信息[4]。但是三个参数的设计没有反映出不同类别之间特征项词频信息分布上的差异性，

而经典的 CHI 模型设计涉及的特征项频数信息包括类内和类间两个层面；文[5]从特征的分散度、频度以

及集中度等三个角度对模型进行改进，改善了 CHI 方法倾向于选择那些在特定类内频数较小、而在其他

类内普遍存在的特征项的不足[5]。但是模型是以三个参数的算术平均值为权重对 CHI 进行加权，在类别

分布相对均匀时性能较好，而在类偏斜条件下小类别特征项被淹没问题没有涉及，使得分类性能在出现

类别分布不均时性能降低。文[6]从特征与类别相关性角度出发对模型优化，通过引入正相关因子以及强

相关因子对模型加权，降低了负相关特征项对 CHI 算法的干扰程度[6]，但是文本的类别之间词频分布信

息没有利用。 
本文着眼于特征项与文本的正负相关性、特征项的类内基于文本的频数以及词频数、类间词频数等

方面的信息对特征项的类别表示能力进行分析，逐步修正 CHI 在理论设计方面的不足之处，提出一种基

于词频信息的优化 CHI 模型，随后的文本分类试验验证了该模型的有效性。 

3. 基于特征项位置及类内、类间分布信息的 CHI 优化 

3.1. CHI 方法特点以及存在问题 
2χ 统计方法描述如下：记 jc 为第 j 类文本集，

jcn 为类 jc 内文本数， 1,2, ,j r=  ；
1

S j
j r

c
≤ ≤

=


为文

本集，
1

j

r

c
j

n n
=

= ∑ 为文本总数， { }1 2, , , mT t t t=  为特征项集合。 

在 2χ 统计( CHI)方法中，特征项 kt 和类别 jc 之间的相关性度量如(1)式所示： 

( ) ( )
( )( )( )( )

2
2 ,k j

n AD CB
t c

A C B D A B C D
χ

−
=

+ + + +
                         (1) 

其中，A 表示 S 里包含 kt 并且属于 jc 的文本数，B 表示 S 里包含 kt 但是不属于 jc 的文本数；C 表示 jc 中

不含 kt 的文本数； D 表示不在 jc 中且不含 kt 的文本数。 
数值 ( )2 ,k jt cχ 是量化特征项 kt 和类别 jc 之间的相互关系程度的指标，反映的是特征项在文本集里的

分布状况信息，体现的是文本与特征之间的相互依存程度。 
该模型的意义是 ( )2 ,k jt cχ 值越大，表示特征项 kt 和类别 jc 之间的相关性越高。当 kt 与 jc 相互独立时

有 ( )2 , 0k jt cχ = ，这意味着 kt 不含有 jc 的任何类别信息。而特征项 kt 在整个文本集里的度量值如下式所

示： 

( ) ( ){ }2 2max , , 1, 2, ,k k jt t c j rχ χ= =                             (2) 

该方法的主要优点是计算量较小并且算法复杂度较低，从语义角度看模型的设计易于理解、使用方

便，在类别分布相对均匀的情况下分类效果较好。 
对(1)式的结构进行理论分析可以发现模型的不足之处：一是特征项与类别之间的正负相关性没有区

分；二是模型的设计没有考虑类别之间文本数目大小对特征项权值的影响；三是该方法是基于含有 kt 的

文本数为计量单位，没有考虑 kt 在类内的词频因素对模型的影响；四是没有考虑 kt 在文本的不同位置上

对其类别表现能力的影响，对这些方面模型设计的不足之处逐步优化是可以提高模型的特征选择性能。 

3.2. 基于特征项、类别之间正负相关性的模型优化 

注意到(1)式中 A 是包含 kt 的属于 jc 的文本数，C 是类 jc 中不含 kt 的文本数，因此
jcA C n+ = 为类 jc

中文本数；此时由 B 与 D 的定义易知有
jcB D n n+ = − 表示文本集 S 里除去类 jc 的剩余文本数，对于确定
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的文本集 S 来说这两个值为常数。因而(1)式可以表示为： 

( ) ( )
( )

( )( ) ( ) ( )
2

2 , ,
j j j j

k j k j

c c c c

AD CBn nt c M t c
A B C Dn n n n n n

χ
−

= =
+ +− −

                 (3) 

对上式中因子 ( ) ( )
( )( )

2

,k j

AD CB
M t c

A B C D
−

=
+ +

的结构进行分析是模型优化的可能途径。 

类别属性表现能力强的特征项的共同特点是仅在一个类别或少数几个类别内的文本里频繁出现、同

时在其他类别内却很少出现[7]。这个思想反映在(3)式中，是指对于类别属性较强的特征项 kt 及其所属类

别 jc 之间的关系为 jc 内含有 kt 的文本数应该很多，即 A 值应该较大；相应的根据
jcC n A= − 可以推得 C

值应该较小，所以 A/C 值就变得较大。另一方面，由于其它类内含有 kt 的文本数应该较少，从而 B 值较

小，而根据关系
jcB D n n+ = − 可知

jcD n n B= − − 应该较大，从而 B/D 的值应该较小。这样应有不等式

A C B D> ，由此推得满足： 
0AD CB− >                                      (4) 

也就是说符合(4)式的特征项 kt 的类别表现能力强。 
反之，那些在所属类内文本中出现的次数很少、同时在其他类内的文本里出现的次数较多的特征项，

A/C 值就变得较小，而 B/D 的值应该较大，从而这样的特征项相应的基于文本的特征频数信息应满足

A C B D< ，由此得到 
0AD CB− <                                      (5) 

即满足(5)式的特征项的类别表现能力很差，应该避免选择这样的特征项。 

但是分析 CHI 模型(3)式可以发现：其因子 ( ) ( )
( )( )

2

,k j

AD CB
M t c

A B C D
−

=
+ +

是以 ( )2AD CB− 形式进行计算，

这就掩盖了(4)式与(5)式的正负性问题。 
事实上符合(4)式的特征项与类别之间是呈正相关性，而符合(5)式的特征项与类别之间呈负相关性，

特征选择只能选择符合(4)式的特征项，而呈负相关性的特征经常是类内低频词，应该被剔除。为此考虑

对(3)式进行优化。 
记： 

( )
( )

( )( )

2

1
, 0

,

0, 0
k j

AD CB
AD CB

M t c A B C D
AD CB

 −
− >

= + +
 − <

                         (6) 

将(3)式改进为： 

( ) ( ) ( )2
1 1, ,

j j

k j k j

c c

nt c M t c
n n n

χ =
−

                             (7) 

(7)式将与类别之间存在负相关的特征项删除，排除低频词对特征选择的干扰。 

3.3. 基于特征分布信息的模型优化 

3.3.1. 类偏斜条件下基于类内文本频数分布的模型优化 
由于 CHI 模型是基于类别的特征项分类性能评估，所以类别之间的文本数目差异经常导致小类别文

本特征无法被选择到，这是因为小类别内类别表现能力较强的特征即使其类内的频数较大，但是由于类
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内文本数量偏低使得其 CHI 值很难超过阈值而被选出。这种小类别样本被淹没现象会影响 CHI 模型的特

征选择性能。但是类偏斜现象却是文本分类中的常见现象，特别是在基于 web 的文本自动分类过程中。

因此对类偏斜条件下模型的优化有助于提高模型的适应性。 
记 ( )cj kn t 表示在类 jc 内含有特征项 kt 的文本数， 1,2, ,j r=  。在类 jc 内由于含有特征项的文本频数

随着类内文本数目的大小而波动，因此特征项的频数大小不能真正反映其类别表现能力，而频率的大小

从一个方面体现了 kt 的类别属性。一般说来类别属性较强的特征项 kt 在其类内相应的文本频率应较大，

而类别属性较差的特征项在类内出现的文本频率应该较小，这一指标基本不受类别分布倾斜程度的影响。

故考虑引入权重因子(8)修正 kt 与类 jc 之间的相关程度： 

( )
( ){ } ( ){ }

( ) ( ){ }
11

2

1

max min
log 1

min 1j

cj p cj pp mp m
c k

cj k cj pp m

n t n t
t

n t n t
λ ≤ ≤≤ ≤

≤ ≤

 −
 = + − +  

 

上式体现出 kt 随着类 jc 内文本数量增加其权重 ( )
jc ktλ 降低的趋势，从而大类别样本的特征项占优现

象将得到相应抑制。 
考虑到利用 kt 的类间分布信息，故对上式作归一化处理： 

( )
( )

( )2

1

j

j

c k
c k r

cj k
j

t
t

t

λ
λ

λ
=

=

∑
 ，                                (8) 

进而对(7)式优化得： 

( ) ( ) ( ) ( )2
2 1, ,

j j

k j cj k k j

c c

nt c t M t c
n n n

χ λ=
−

                           (9) 

3.3.2. 基于特征项的类内频数分布信息模型优化 
特征项的基于文本的类内出现频率是量化其类别表示能力的一个因素，而其在类内不同文本之间出

现的词频数目的大小是反映其类别表现能力的另一个因素[8]。注意到(3)式中的 A、B、C、D 表示的是与

特征项 kt 对应的文本频数相关信息，体现的是否含有以及不含有特征项 kt 的文本在各个类别

, 1, 2, ,jc j r=  内出现或者不出现的频数，是以文本数为基本计算单位，并没有反映特征项 kt 的词频数，

因而词频信息没有被充分利用。这种度量方式的不足之处是明显的： 
假定特征项 kt 、 pt 在 jc 内的大多数文本 , 1, 2, ,

jji cd i n=  中出现同时在其它类别内很少出现，则这两

个特征项均可能是 jc 的类别特征项。由(3)式可以判定特征项 kt 、 pt 与类别 jc 之间的 2χ 值相差不大；但

是假如 kt 在 jc 内的文本里出现的频数远远大于 pt 在 jc 内文本里出现的频数，即假设 ( )ji ktf t 表示特征项 kt  

在 jc 类内的文本 id ， 1,2, ,
jci n=  内出现的频数，且满足 ( ) ( )

1 1

c cj jn n

ji k ji p
i i

tf t tf t
= =
∑ ∑ ,此时 kt 对 jc 内文本的表 

现能力远远超过 pt ，反映出 kt 的特征项特点更加明显。但是(3)式却无法体现出这种差异性。 
显然在一个或少数几个类别内出现的频率越大的特征项对该类别具有更强的类属表现能力。为此记： 

( ) ( )
( )( )1

1
max

c jn
ji k

cj k
i ji qq m

tf t
t

tf t
µ

=
≤ ≤

= ∑ ， 1,2, ,j r=   

并将上式进行归一化。为此引入权重因子： 
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( ) ( )

( )
1

cj k
cj k r

ci k
i

t
t

t

µ
µ

µ
=

=

∑
                                  (10) 

将(9)式进一步改进为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2
3 1, ,

j j

k j cj k cj k k j

c c

nt c t t M t c
n n n

χ λ µ= × ×
−



                      (11) 

3.3.3. 基于特征项的类间频数分布信息模型再优化 
特征项的类别表现能力也体现在类间的词频差异上。类别属性强的特征项 kt 应该集中出现在少数类

别文本里、同时在其它类别内较少或者不出现。这一特点在词频数据分布方面表现为特征项在不同类别

的词频数之间的离散性较大，从统计学角度考虑体现为样本之间的方差较大时特征项的类别属性较强，

并且样本方差是总体方差的无偏估计，因此使用样本方差对 kt 在不同类别的词频数分布信息进行量化是 

合理的。记 ( ) ( )
1

c jn

cj k ji k
i

tf t tf t
=

= ∑ 表示特征项 kt 在类 jc 内出现的频数， 1,2, ,j r=  ，则 kt 在各个类别之间出

现频数的样本均方差为  

( ) ( ) ( ) 2

1

1
1

r

k cj k cj k
j

t tf t tf t
r

θ
=

 = − − ∑                            (12) 

其中 ( ) ( )
1

1 r

cj k cj k
j

tf t tf t
r =

= ∑ 为样本均值。 

将(12)式作归一化处理，记 

( ) ( )

( )2

1

k
k m

k
k

t
t

t

θ
θ

θ
=

=

∑
 ，                                (13) 

(11)式则相应的改进为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2
4 1, ,

j j

k j cj k cj k k k j

c c

nt c t t t M t c
n n n

χ λ µ θ= × × ×
−

 

                   (14) 

3.3.4. 基于特征在文本内位置的 CHI 模型再优化 
特征项在文本里出现的位置不同，其类别标引能力的差异会很大。一般说来，文章标题是该文主旨

内容的概括与总结，文章摘要精炼了文章的核心内容，关键词及章节标题则反映了文章的主体布局，这

些位置上出现的特征项的类别属性要远远大于正文里出现的特征项。 
研究表明[9]：特征项对文本表达能力从大到小顺序为：标题 > 摘要 > 关键词 > 副标题 > 第一段

首句 > 第一段尾句 > 尾段 > 其它，实验表明[10]：文章标题、摘要、首段；章节标题、第一段首句、

第一段尾句、文本其他部分对主题的表现能力权重为 5:5:5:4:4:4:2。因此将训练集作相应处理以体现不同

位置的特征项在文本类别表示方面的差异。方法如下： 
1) 将训练文本集分解为三部分，第一部分由文章标题、关键词、摘要及首段组成；第二部分包含章

节标题、第一段首句、第一段尾句；其他内容属于第三部分，分别归入 3 个集合 ( )1,2,3iS i = 里，形成 3
个“伪训练集”， ( )1,2,3iS i = 里文本类别属性与原始训练集一致； 

2) 对于特征项 kt ，使用 (14)式在 ( )1,2,3iS i = 内计算其与类别 jc 之间的 CHI 值，分别记为
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( )2
4 , , 1, 2,3i k jt c iχ = ； 

3) 特征项 kt 与类别 jc 之间对应的最终 2χ 值为： 

( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 2
41 42 43, 2.5 , 2 , ,new k j k j k j k jt c t c t c t cχ χ χ χ= + +                     (15) 

特征项 kt 在整个文本集里的 2χ 值如下式所示： 

( ) ( ){ }2 2max , , 1, 2, ,new k new k jt t c j rχ χ= =                           (16) 

4. 一种基于位置及词频信息的优化 CHI 文本特征选择 

将本文提出的一种基于位置及词频分布信息的优化 CHI 特征选择方法描述如下： 
1) 对训练集根据 3.3.4 节方法分成三个“伪训练集” ( )1,2,3iS i = ； 
2) 在 ( )1,2,3iS i = 内分别进行分词、去除特高频词及特低频词及过滤掉禁用词等预处理，将剩余特

征项合并得到文本特征集 { }1 2, , , mT t t t=  ； 
3) 对于特征集 T 中的特征项 kt ，在三个分别“伪训练集” ( )1,2,3iS i = 内分别基于(8)式、(10)式及(13)

式计算权重因子 ( )cj ktλ 、 ( )cj ktµ 、 ( )ktθ ， 1,2, ,k m=  ； 
4) 使用(14)式在 ( )1,2,3iS i = 内分别计算特征项 kt 与类别 jc 之间的 CHI 值 ( )2

4 , , 1, 2,3i k jt c iχ = ； 

5) 根据(15)式计算 kt 与 jc 之间的 2χ 值 ( )2 ,new k jt cχ ； 

6) 根据(16)式计算 kt 对应的 2χ 值 ( )2
new ktχ ， 1,2, ,k m=  。按照 ( )2

new ktχ 的大小顺序选择前 q m 个

特征项构成文本特征集 { }, 1, 2, ,new kT t k q= =  用于文本表示； 

7) 对于选定的特征集 newT ，以文本分类中常用的 tf idf− 公式[11]对特征项赋权，构造文本向量； 
8) 以类内文本向量算术平均值构造类别向量，使用向量夹角余弦公式计算测试文本与类别文本相似

度； 
9) 将测试文本归入与其相似度最大的类别文本向量所属的类别内。 
本文实验中相应参数取值 q = 150, r = 6，这是由于一篇 2000 字左右的文本用约 150 个左右的特征项

即可较为有效的表示。 

5. 实验结果及分析 

试验数据使用复旦大学提供的中文文本分类语料库[12]，从中选取 6 类文本共计 2530 篇，包括计算

机(230 篇)、艺术(740 篇)、经济(180 篇)、环境(620 篇)、教育(310 篇)以及军事(450 篇)进行模型实验。使

用东北大学的自然语言处理实验室分词软件分词，剔除停用词、虚词、代词等预处理后得到特征集共含

3726 个特征项。试验采用 4 分交叉试验法循环测试 4 次取平均值为最终结果。使用文本分类中常用的查

全率(recall)、查准率(precision)及 1F 测试值作为效率评估指标。其中：查全率 = 分类正确文本数/测试文

本总数；查准率 = 分类正确文本数/分类器识别为该类文本数； 1F 值 = 2 × 查准率 × 查全率/(查准率 + 
查全率)。 

为了考查本文提出的改进模型分类效果，将其与常用的 2χ 统计方法(即公式(3))以及文[6]提出的方法

的分类效率进行了比较，将上述两个方法的实验数据分别以后缀 1、2 标注，分别记为 CHI-1 及 CHI-1，
将本文提出的优化模型数据以后缀 new 标注。实验结果相关数据统计如表 1 所示。 

将本文提出的优化模型与前两种方法在三个指标方面的增长程度分别进行了比较，相应的增长率以

后缀 1-new 及 2-new 表示，数据统计结果如表 2 所示。 
分析表 1 发现本文的优化 CHI 模型的特征选择性能较高。综合指标 F1 值介于 0.8947至 0.9635 之间， 
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Table 1. The statistics results of the three indexes of three methods in text classification experiment  
表 1. 三种方法在文本分类实验的三个指标结果统计 

类别 
查准率 查全率 F1 值 

CHI-1 CHI-2 CHInew CHI-1 CHI-2 CHInew CHI-1 CHI-2 CHInew 

计算机 0.8865 0.9127 0.9542 0.9137 0.9316 0.9721 0.8999 0.9221 0.9635 

艺术 0.9121 0.9146 0.9219 0.9011 0.9224 0.9418 0.9066 0.9185 0.9317 

经济 0.8227 0.8761 0.8879 0.8347 0.8764 0.9016 0.8287 0.8762 0.8947 

环境 0.8625 0.8867 0.9138 0.8713 0.9003 0.9172 0.8669 0.8934 0.9155 

教育 0.9218 0.9121 0.9348 0.8792 0.9027 0.9416 0.8999 0.9074 0.9382 

军事 0.9135 0.9128 0.9427 0.9043 0.9019 0.9220 0.9089 0.9073 0.9322 

平均值 0.8896 0.9036 0.9307 0.8914 0.9110 0.9375 0.8904 0.9072 0.9346 

 
Table 2. The data statistics of new method’s growth in the classification experiment  
表 2. 新方法在分类实验指标增长率方面的数据统计 

 计算机 艺术 经济 环境 教育 军事 平均值 

查准率 1-new 7.64% 1.07% 7.93% 5.95% 1.41% 3.20% 4.53% 

查全率 1-new 6.39% 4.52% 8.01% 5.27% 7.08% 1.96% 5.54% 

F1 值 1-new  7.02% 2.77% 7.96% 5.61% 4.26% 2.56% 5.03% 

查准率 2-new 4.55% 0.80% 1.35% 3.06% 2.49% 3.28% 2.59% 

查全率 2-new 4.35% 2.10% 2.88% 1.88% 4.31% 2.23% 2.96% 

F1 值 2-new 4.49% 1.44% 2.11% 2.47% 3.39% 2.76% 2.78% 

 
平均 F1 值达到 93.46%。分析表 2 可以看出，相比较于经典的 CHI 方法，本文优化模型的查准率指标平

均提高 4.53%，最大提高率为经济类文本的 7.93%，最低提高率为艺术类的 1.07%；在查全率方面效果更

好平均增长率 5.54%。相比较于文[6]提出的 CHI 改进方法，本文的优化模型效率仍然较好。查全率增长

值接近 3%，综合评估指标 F1 值提高 2.78%。整体上看本文提出的改进 CHI 特征选择方法具有较强的特

征选择效果。 

6. 结语 

特征选择是文本分类中必须面对的主要问题。好的特征选择方法对特征项选择的质量以及随后的文

本分类效率影响甚大。对于经典的特征选择方法进行深入研究，改进其方法设计上的不足，对于文本信

息挖掘研究具有重要意义及现实需求。本文针对 CHI 模型的欠缺，从四个不同角度逐步对其优化，使之

具有更强的特征选择能力。 
作为文本特征降维的两种主要模式，特征选择和特征抽取各有其优点，同时也各自存在不足之处。

特征抽取方法具有坚实的数学理论支撑，但是其算法复杂度较高，很难适应于大规模文本分类，特别是

应用于网络的实时在线分类需求；而特征选择模式以其语义性及计算量较低而广为应用，但是特征项之

间隐含的相关性难以量化。探讨这两种主流特征降维方法的结合应该是一个文本特征降维的可行途径，

这也是我们下一步要进行的工作。 
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