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基于信息增益特征关联树的文本特征选择算法 
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摘 要 传统的信息增益算法在类和特征项分布不均时，分类性能明显下降。针对此不足，提出了一种基于信息增益 

特征关联树的文本特征选择算法(UDs~G)。首先，对数据集按类进行特征选择，降低类分布不均时对特征选择的影 

响。其次，利用特征分布均匀度改善特征项在类内分布不均对特征选择的干扰，并采用特征关联树模型对类内特征进 

行处理 ，保留强相关特征，删除弱相关和不相关特征 ，降低特征冗余度。最后 ，使用类间加权离散度的信息增益公式进 
一 步计算，得到更优特征子集。通过对比实验表明，选取的特征具有更好的分类性能。 
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Abstract Due to the maldistribution of classes and features，the classification performance of traditional information 

gain algorithm will decline sharply．Considering that。a text feature selection method UDsIG was proposed which is 

based on the inform ation gain．Firstly，because the feature selection may be influenced when the classes is unevenly dis— 

tributed，we selected features based on class．Secondly，we used feature distribution uniformity to improve the influence 

on feature sdection process when features are uneven distributed in the class．Then We adopt the feature relation tree 

model to deal with the class features，retain strong correlation features and delete the weak corre~tion and irrelevant 

ones．At last，we got the best fea ture subset by using of information gain form ula which is based on weighted disper— 

sion．The comparison experiment shows that the method has better classification performance． 
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1 引言 

随着网络普及率的提高，我国网络用户数量突增，各式各 

样的网站中蕴涵着海量的中文信息，然而这些信息绝大多数 

是以文本的形式存在的，这对信息处理提出了新的挑战。由 

于中西方语言存在着巨大差异，国外在文本分类方面的研究 

成果无法直接应用到中文文本分类 中，因此对中文文本分类 

技术的研究具有非常重要的现实意义。在文本分类系统中， 

分类算法通常采用向量空间模型 (Vector Space Model， 

VSM)[1]来表示文本，然而向量空间的高维性和文档表示向 

量的稀疏性限制了文本分类的处理速度。因此，特征选择显 

得尤为重要 特征选择通过降低特征空间维度以及去除噪音 

特征等方法来提高分类效率及精度。目前文本分类算法中常 

用的特征选择方法有交互信息(Mutualinformation，简称 

MI)、信息增益(Information Gain，简称 IG)、X2统计量(Chi- 

square，简称CHI)、特征权(Term Strength，简称 TS)、期望交 

叉熵 (ExpectedCrossEntropy，简 称 ECE)、文本 证 据权 

(WeightofE、 dence，简称wE)等。 

IG算法是一种有效的特征选择算法，它伴随着文本分类 

的出现而出现，后又被广泛应用于其他领域，如图像处理、生 

物信息学等。通过现有信息增益算法的研究表明，IG算法能 

有效地选出关键特征、剔除无关特征|1 。但是现有的 IG算 

法仍然存在不足，其一：未对特征项的词频信息给予足够的重 

视；其二：对类和特征项分布不均的情况考虑不充分。因此为 

提高 IG算法的性能，本文做了如下改进，首先针对类内特征， 

利用特征分布均匀度来降低特征分布不均的影响，通过特征 

关联树删除冗余特征，对类内特征做进一步筛选；其次针对特 

征项在类间分布不均的情况，利用类间加权离散度来选择更 

精确的特征子集，使分类效率和精度得到明显提高。 

2 相关定义 

定义 1(强相关) 设F是一个特征子集， 是一个特征， 

S—F一{ )中特征 是强相关的当且仅当 

P(CkA，S)≠P(CkS) (1) 

强相关特征是对类的分布构成影响的特征，如果缺少了 

必然改变类的分布情况，则其是最优子集的一部分。 

到稿日期：2012—12—23 返修日期：2013—05—05 本文受辽宁省计划项目(2012232001)，辽宁省自然科学基金(2O12O2119)资助。 
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定义2(弱相关) 特征 是弱相关的当且仅当 

P(C~fi，Si)一P( Si)且 j S{ (=二Si，则 P(Ck ，Si )≠P 

(CkSi ) (2) 

弱相关特征在一定条件下影响类的分布。 

定义 3(不相关特征) 特征 是无相关的当且仅当 

V Si Si，P(C1 ，5l )一P(ClS ) (3) 

不相关特征不影响类的分布情况，因此可以删掉。 

定义4(相对冗余) 设 F是一个特征集合，集合M是F 

中一个子特征集合，如果特征 在M一{ }中存在 

P(F— 一{ }I ， )=P(F—M 一{ }1M) (4) 

那么 相对于M 是冗余的。 

3 基于信息增益的改进算法 UDsIG 

3．1 信息增益简介 

信息增益(Information Gain，IG)是通过计算某一特征能 

为分类带来多少有用的信息来衡量特征对于分类的重要程 

度，以某特征在文本中出现前后的信息熵之差作为权值，进而 

筛选出最优的分类特征子集。特征的信息增益越大，其包含 

的信息量也就越大，在分类中越重要。信息增益的公式如下： 

IG(W)一一∑P(G)logP(G)+P(W)∑P(G／w)logP 
f t 

(G／W)+P( ∑P(G／W)logP(G／W) (5) 
t 

式中，t表示文档类别总数，P(G)表示 G类文档在语料库中 

出现的概率；P(w)表示特征w 在文本中出现的概率；P(G／ 

w)表示文档包含特征w 时属于c 类的概率，P( )表示特 

征w在文本中不出现时的概率，P(G／W)表示文本不包含特 

征w时属于c 类的概率。 

3．2 信息增益的不足 

首先，信息增益方法是从整个训练集角度进行特征赋权 

的，计算的是特征在诸类别上出现与否的后验概率，从整个训 

练集来看这种特征选择模式对于文本向量表示是合理的，但 

是在选择各类的类别特征集合时，不能体现出该类别相应的 

类别特征所特有的信息，所以不适合构造类别特征向量。其 

次，传统信息增益特征提取方法更多地关注了文档数，而对词 

频没有给予足够的重视。此外，特征间相关性也没有被考虑， 

这导致特征预测能力被削弱，无法选出最有效的特征。最后， 

由于考虑了特征项不出现的情况，当类别分布不均衡或者特 

征项分布不均衡时，绝大多数特征项在某些类别中不出现，此 

时的信息增益值主要由公式的后半部分决定，因此会使得在 

一 个类别中出现次数不多而在其他类别中频繁出现的特征被 

选出来，而不倾向于选取在一个类别中出现较多而在其他类 

别中出现较少的更具代表性的特征项。从而导致信息增益效 

果大大下降。 

现实中不平衡数据集的现象普遍存在，为了使 IG算法能 

够得到更广泛的应用，需要对 IG算法现有的不足做出改进。 

针对 IG算法只适用于全局变量且没有考虑词频对于特征选 

择的影响这一缺陷，文献[4，6]分别采用了不同的方法对 IG 

算法做出改进，提出了适用于不平衡数据集的新算法。文献 

E43中将 Information gain(IG)、Chi-square(CHI)、Correlation 

coefficient(CC)以及 Odds ratio(OR)4种特征选择算法进行 

组合，组合后的方法对不平衡数据集的特征选择具有一定的 

效果，但是由于它结合了多个特征选择方法，因此限制条件较 

多，适用性差；文献[6]中当类分布不均时，此算法精度会下 

降，因此适用范围小，没有普遍性。 

基于传统 IG算法以及文献[4，6]中的不足，本文分别考 

虑了类和特征项分布不均时的情况，对 IG算法进行改进，提 

出了一种改进的基于信息增益特征关联树的文本特征选择方 

法。一方面，对数据集进行分类特征选择，利用特征关联树模 

型，降低特征在类内分布不均对特征选择的影响。另一方面， 

为了消除特征项在类间分布不均衡或者类分布不均衡的情 

况，利用加权离散度作为平衡因子，改进信息增益公式，降低 

传统方法因考虑特征不出现时所带来的干扰，以获取更为精 

确的特征子集。 

3．3 基于类内特征关联树模型去除冗余特征 

3．3．1 改善类内特征分布不均的影响 

传统的信息增益算法只考虑了特征的文档数，对于词频 

没有给予足够的重视，且传统方法考察的是特征对于全局的 

贡献，而不能具体到某一个类中，认为在同一类文本中，出现 

次数越大的特征项越有代表性，这是基于特征项在类内文本 

中分布均匀的假设，没有考虑到特征项在该类文本中分布均 

匀的程度。如果特征项在类内分布不均匀，那么它就不能很 

好的代表该类。例如，在类别 C1，C2，C3 3个类中，每个类都 

含有5个样本，有两个特征项 ， 。它们在类 中出现的 

词频总数相同，但分布的均匀程度不同，如表 1所列。 

表 1 特征文档分布情况 

特征项— — —导— — _ — 詈— — — — - 
w3． 3 3 3 3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

w2 0 0 0 0 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

由传统的信息增益式(5)得：IG(z~)一0．730， ( )一 

0．766。从结果可知特征分布是否均匀严重影响特征的提取， 

Wl在类中分布得更均匀，相对于 W2而言应当具有更强的类 

区分性。但若根据 ／G值的大小，则wl更容易被过滤掉。 

为了解决这一问题，本文使用特征分布均匀度对类别特 

征集进行初步筛选，其公式如下所示 ： 

u( )一l卜 I (6) 

式中，设类 G 的总文档数为D ，f ( )代表特征 t在类 C 文 

档中的平均词频，￡ ( )代表特征项t在第 篇文档中出现的 

频度。首先统计类别 G 中特征出现的频数，选取频数大于 

／3的特征，然后利用式(6)进行筛选，并按照u(￡)值降序排 

列，选取前 800个特征组成分类特征子集 w。 

3．3．2 建造类内特征关联树模型去除特征冗余 

目前大多数的特征选择方法是基于特征的频数或特征与 

类别间的相关性进行的，而特征项之间的相关性信息却很少 

被作为特征选择的依据。建造模型的目的是为了构造“特征一 

特征”关联矩阵[7]。这种特征矩阵在特征空间中表示为任意 

两个节点之间都有连线。在同一类别中，我们需要的是关联 

度较大的特征，对于相关性低，且在统计意义上很少共现的， 

则没有存在的意义。因此，必须通过剪枝，删除关联度小的路 

径，仅保留关联值大的那些路径，降低特征间的冗余。我们把 

这个模型称为“特征关联树”模型[9]。 ’ 

“特征关联树”模型是将特征向量按照特征性质划分为 
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N个小的特征空间，从空间中任意选取一个特征作为树根， 

按照该特征的性质搜索与该特征相关联的特征作为孩子，计 

算特征间的关联相似度，并按照相似度的降序排列选择前 K 

个关联特征，组成一个最优特征子集，对关联特征树进行剪 

枝。同理再从N～1个特征空间中选取一个特征，搜索与该 

特征相关联的特征，并进行剪枝，直到N 0。此时生成的关 

联树的所有特征均是较优特征且相互间关联度很大。 

设 sim(i， )表示两个特征 和 之间的相似度。对任 

意一个给定的特征 ，采用树状的模型来表示特征词 i与 

之间的关系，如图1中左边部分所示。图1中，在特征子集 F 

中选取U(z)值最大的特征 ． 作为树根，其余的特征是树叶， 

两者之间树枝(即路径)的权值是两个特征之间的相似度。 

到，{的所有路径，按照相似度大小排序： 

sim(fk，，1)≥⋯≥sim( ，． )⋯ (7) 

于阈值的前t 

图 1 特征关联树 

相似度sim(̂ ，． )的计算方法有很多种，本文采用基于 

互信息的方法。 

设 F(，1，，2，⋯， )表示初始特征向量 ，向量 表示第 i 

个特征。图1中表示的是一个特征关联树元素。事实上，整 

个特征关联树是由很多个特征关联树元素在不同层次上搭建 

而成的。传统方法是从左向右依次提取出K个树叶(即相似 

度最大的前K个特征)，但实际中，可能存在相似度小的特征 

被选中加入树中的情况，这样会导致噪声的引入，因此本文提 

出根据设定的相似度阈值 0、树的扩展层数L控制树叶个数 

和扩展层数 ，通过阈值的限制，能更好地控制关联树的噪声， 

缩减特征维数的规模，降低计算复杂性。 

3．4 基于类问加权离散度的信息增益公式改进 

传统的信息增益算法考虑了特征项不出现时对类别判定 

的贡献程度，但在类别分布不均衡或者特征项在类间分布不 

均衡的情况下，由于绝大多数特征项在某些类别中是不出现 

的，此时信息增益值的大小主要依赖于特征项不出现情况下 

所带来的信息量的大小。实验表明在数据集不平衡时，对分 

类的干扰过大。例如有C1，C2，C3，C44类，前3类都含有 5个 

样本，C4含有1个样本。有 3个特征项 Wl，毗 ，ws，分布如表 

2所列。 

表 2 特征文档分布情况 

(二2 (二3 

3 4 5 1 2 3 

0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 

(二4 

4 5 1 

0 0 2 

0 0 0 

0 O 2 

由式(6)得 ：IG(w~)一O．337，IG(w2)：0．896，IG(ws)= 

0．393。从结果可知数据集平衡程度严重影响特征的提取， 

wl相对于 具有更强的类区分性，但根据信息增益值筛选 

特征，wl更容易被过滤掉。 

离散度是用来观测变量各个取值之间的差异程度的重要 

指标，以衡量一组数据的波动大小。这里，我们考虑类别比 

重，用以平衡类别分布不均衡造成的影响。设有 m个类，各 
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个类别所占的比重分别为P ，Pz，⋯，P ，∑A：1。改进后的 

加权离散度式如式(8)所示： 

一  ㈣  

式中，z (￡)表示特征 t在第i类中出现的频度，m为类别总 

数，tf(t)为 t在各类中出现频度的平均值，tf(t)表示 t在所 

有类别中出现的总频度， 表示含有文档数最多的类别的比 

重。 =O的充分必要条件是特征在各类别中分布均衡 ，即 

(￡)一￡-厂2(￡)一 ·一￡̂ (￡)；D 一1的充分必要条件是特征 

在类间分布不均衡。特征选择最终筛选的是类中出现概率大 

且其它类别中不出现的特征。故 值越大，表明特征仅在一 

个类别中出现的可能性越大，分类能力越强。 

我们将离散度作为平衡因子加入到信息增益公式中，用 

以平衡由于特征项在类间分布不均衡或者类分布不均衡时所 

带来的分类干扰。改进后的信息增益公式如下： 

D IG(t)一一EP(G)logP(G)+P( )∑P(Ci l z)logP(G 

l￡)+P( )EP(Ci It)logP(G Ii)× (9) 

由式(9)得，IG(w~)一1．46，／G(w2)一1．53，IG( )一 

1．39。其中IO(w~)> ／G(ws)且 IG(w2)> IG(砌 )，结果更 

符合实际情况。离散度的引入，修正了传统方法中数据集不 

平衡所带来的干扰。 

3．5 基于信息增益特征关联树的特征选择算法的描述 

基于信息增益特征关联树的特征选择算法描述如下： 

算法 1 基于类内特征关联树模型训练过程描述如下： 

输人：类内文本 C ，阈值 0，扩展层数 L 

输出：特征关联树 T 

1．预处理 ( ，选取特征出现频数 s> ／3的特征 M[m]，并初始化 

2．利用式(6)计算 Mi(i：1，2，⋯，m)的u(t)值并降序排列； 

3．选取前 800个特征组成分类特征子集 Wl 

4．Set SubTree(W1)一 ；／*读入 w 中 U(t)值最大的特征 为根 

节点，构建最优子树 SubTree(Wi)*／ 

5．Initialize G—NULL； 

6．For(int j一0，j<i，j++)； 

7．While(L< 一5) 

8．计算特征间相似度值，选取 Sim(Wi， )>O．6的节点存入 S向量 

空间中，并将第一个相似度最大的特征加入 G中 

9． Fj=getnext(S)； 

1O． G— ，Fi=children(SubTree(T))； 

11．Goto step4； 

12．I 一L++ ； 

13．Endfor； 

14．Return G，Subtree(T)； 

算法2 利用改进的信息增益公式选取最优特征子集 

输入：所有类别建立特征关联树所得特征 S 

输出：Sh 特征子集 

1．S =Delete(r)；／*r为类别特征 S中的重复特征 *／ 

2．根据式(9)计算特征子集S 中特征的信息增益值DdG(Si )} 

3．将 S 中 DsIG(Si )>O．8的特征存人 S1 中； 

4．输出Sh。 特征子集； 

为降低不平衡数据集对特征选择的影响，首先使用平均 

度和特征关联树分类选择特征，然后通过基于加权离散度改 

进的信息增益公式对特征进一步筛选。对于不同的训练数 

据，其计算出的信息增益值不同，则设置的阈值也不同。阈值 

舞 



太小，不能起到筛选特征的作用，太大则造成过分筛选，删除 

对文本分类重要的特征。本文经过多次实验对比，在阈值 

设置为0．8时得到最佳实验结果。最后使用选取的特征进行 

分类实验，以验证本文改进的特征选择算法的有效性。 

4 实验结果及分析 

4．1 评价指标 

文本分类的评测指标采用文本分类评测标准中的平均准 

确率、平均召回率和 F1值。各评价参数定义如下： 

1)平均准确率 

分类的准确率一分类正确文本／分类的实际文本数 

 ̂c，1口P=—上_∑Pj (1O) 
』= 1 

式中， 为总的分类数，Pj为第J类的准确率。 

2)平均召回率 

分类的召回率一分类正确文本／分类应有的文本数 

MacroR= ∑R (11) 
— l 

式中， 为总的分类数， 为第J类的召回率。 

3)平均 F1值 

MacroF1= 

4．2 试验分析 

本文对上述特征选择方法的分类效率进行了实验，实验 

数据选取了复旦大学中文语料库中的2655篇文本，包括历史 

800篇、文学 55篇、艺术 800篇、教育 100篇、计算机 900篇， 

其中 7O％用来训练，3O 用来测试。首先使用ictclas50分词 

包对所选文本进行分词处理，之后提取文本中的名词、动词、 

形容词和量词，去除其中的停用词和无用词，使用本文提出的 

特征选择算法选取特征，最后使用KNN文本分类器对测试 

样本进行分类。 

针对不平衡数据集对分类效果的影响，首先做了如下实 

验。在复旦大学的语料库中，文学类文本一共 67篇，计算机 

类文本2715篇，这两个类构成一个不平衡数据集，在文学类 

中随机选取 5O篇文档，计算机类文档按以下比例随机抽取， 

如表 3所列。 

表 3 不平衡数据集的实验数据 

斐± !奎兰! 苎垫 ! ： ： ： 
文档数(计算机) 5o 250 500 1000 

由于该实验只有两个类别，因此 KNN算法的K值取 1， 

选取1000个特征，采取代表查全率和查准率调和均值的 F1 

值作为评价指标，下面是不同非平衡比下传统的IG算法和本 

文提出 UDsIG算法的实验结果对比，如表 4所列。 

表 4 IG和 UDsIG特征选择方法在不平衡数据集上的 F1值对比( ) 

IG 94_11 95_91 i 83．33 98．9o76．47 99．19 
UDsIG 94_11 95．91 92．15 98．79 93．87 99．2。 

由实验数据可知，在数据集不平衡时，传统 IG算法下，文 

学类的F1值明显下降，而UD,IG方法中，文学类文本的 F1 

值相对比较稳定。 

因此，在整个训练集上进行实验，对每类出现频数大于 

1／3文档数的特征分别进行传统 IG算法、特征关联树模型与 

传统IG算法相结合的U(t)-IO以及改进的 UDs IG 3种算法 

的计算，然后在每类中选取权值高的前 200个特征，使用 

KNN-CsJ分类器对测试集进行分类，通过对比3种情况下的分 

类精度验证了本文特征提取算法能有效提高文本分类精度。 

其中，IG特征选择算法与u(t)一IG特征选择算法以及 UDslG 

算法的性能比较如图2所示。 

图 2 3种特征选择算法的性能比较 

由图2可知，U(t)一IG特征选择算法相对于传统的IG特 

征选择算法在 MacroP、MacroR、MacroF1 3个方面都有很大 

的提高。这是由于U(t)一IG特征选择算法较传统的 IG算法 

而言，首先分类进行特征选择，在此基础上，采用类内特征分 

布均匀度降低特征项在类内分布不均衡时对分类带来的影 

响，然后根据特征相关性大小，建立特征关联树模型，删除冗 

余特征，降低特征维度。U1)sIG特征选择算法相对于 IG特 

征选择算法、u(t)一JG特征选择算法又有一定提高。这是因 

为UDsIG特征选择算法在 U(t)一IG算法的基础上考虑了特 

征在类间分布的离散程度，对信息增益公式进行了改进，利用 

加权的离散度公式，将类别比重、词频信息考虑在其中，降低 

了特征项在类间分布不均衡时或者类分布不均衡所带来的干 

扰，使提取的特征对区分类别具有更高的贡献率，以得到更为 

理想的分类效果。 

结束语 本文在研究传统信息增益算法和改进算法的基 

础上，对其存在的不足进行了优化。通过分类选择特征，改善 

数据集不平衡对特征选择的影响。在类内，利用特征关联树 

模型去除冗余特征，降低特征维度；在类间，利用类别分布权 

重信息对离散度公式进行加权，利用加权离散度改进信息增 

益公式，减少因类分布不均对分类造成的影响。实验结果表 

明，在中文文本分类过程中，类和特征分布不均时，改进后的 

信息增益算法的分类性能有很大的提高。 
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解：①分别求出两个可逆逻辑函数的二维辅因子码值向 

量，分别为： (F)一[(3，3，3)，(3，2，2)，(3，3，2)]， (G)一 

[(3，3，2)，(3，2，2)，(3，3，3)]，排序后有： (F)： (G)一 

[(3，3，3)，(3，3，2)，(3，2，2)]。 

②求出各个输出分量的RM展开式有：F的输出分量为 

f3= Ix2 0 x1动 0 2x3，厂2：x1 0 x2x一3，fi—z1 0 z1x3 

0 zx3；G的输出分量为g。= 1 0 x2 0 娩_3=10 1 0 

1z2 0 2X3=X一3 0 0 lX一2=1 0 2123 0 X3 0 1X一2， 

gz一 1 0 X一2 一1 0 X1 0 ，g1： 1X2 0 Xl 0 X一3 

—10 2 0 ．一T1 3 o X3。 

③根据可逆逻辑函数输出分量的码值向量，建立输出分 

量之间的对应关系仅有： ( ，，2，，1)一(g ， ，g3)。 

④求对应输出分量NP-N等价时，所有变量映射的集合。 

当，3和g NP-N等价时，变量映射的集合 s 共有 12个元 

素 ，分别是 (z ，现 ，x。)与( ， ， )的所有置换 的对应 和 

( ，x2，x3)与 ， ，z3)所有置换的对应，当 厂2与 gzNP-N 

等价时，变量映射的集合 S2为( ， z，zs)分别与( ，_2， 

x3)，(；1， 3，x2)，( 1，x2，x3)，( 1，x一3，x2)的对应，当 ^ 与 

g3NP-N等价时，变量映射的集合 S3为( t，x2，x3)分别与 

( ，X3， )，(Xl， ，X2)，( 3，Xl，X一2)，( 3，Ei， )的对应。 

⑤于是，可求得：s1 n S2 nS一{( 1，x2，x3)一(魏， ， 

x2)}≠D，所以，可逆逻辑函数F和G是 NP-NP等价的。 

结束语 在可逆逻辑函数的综合中，分类可以使模块重 

复使用。因此，对可逆逻辑函数分类的研究是必要的，而判断 

两个可逆逻辑函数是否属于同一类又是研究可逆逻辑函数分 

类的重要部分。先计算出可逆逻辑函数辅因子码值向量，并 

把码值向量排序后是否相同作为可逆逻辑函数是否 NP-NP 

等价的初步判定，当排序后的辅因子的码值向量相同时，再建 

立各个输出分量之间的对应关系，然后找出各个输出分量 

NP-N等价时的变量映射集合，通过判断这些集合的交集是 

否为空来判断给定的可逆逻辑函数是否 NP等价。我们 

把 3阶可逆逻辑函数作为研究对象，并成功解决了 3阶可逆 

逻辑函数 NP-NP等价的判定问题。 
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