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二值文本分类中基于 Bayes推理的特征选择方法 

闫 鹏 ， 郑雪峰 李明祥 陈松华 

(北京科技大学信息工程学院 北京 100083) (国家信息中心 北京 100045) 

摘 要 针对二值文本分类算法中的特征选择问题，本文提 出了基于贝叶斯推理的评估函数算法来替代常用的、以 

IG或 MI为评估函数的算法；同时，提 出了以评估函数值的累计贡献率表示置信度，并以此确定特征选择维度的可量 

化的方法。对比实验显示，本文提 出的新方法具有简便易行、高效实用的优点，此算法不仅对文本分类问题，对其它各 

类二值分类问题中的特征选择方法研究也都具有很好的参考、借鉴价值。 
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Abstract Feature Selection is important for the text classification．The paper issued a new algorithm based on Bayes 

Reasoning tO process the Feature Selection on alternative text classification．The experiments showed it had much better 

effect than the widely-used Mutual Information(MI)algorithm．And the paper also submitted a quantitative algorithm  

tO decide the dimension of Feature Selection． 
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1 引言 

在进行文本分类算法研究时，要首先建立文本的“向量空 

间模型(Vector Space Model，VSM)”，将原始文本转化为空间 

向量的形式供分类算法分析使用。但是 ，如果不加任何处理 ， 

在原始文本中直接提取特征词组成特征空间，必然会使得特 

征空间的维度过大，数据分析难以进行，产生所谓 的“维灾 

难”。 

因此，在建立 Ⅵ M时，需要首先对原始文本形成的原始 

特征集进行技术处理，从中选择适当的特征词构成特征子集 

(或属性子集)，这～处理工作通常称为“预处理”工作 ，它的任 

务主要有两点，一是确定“选择哪些特征词”，二是确定“选择 

多少个特征词”。 

原始文本的预处理工作是数据挖掘和机器学习等领域研 

究的难点之一。当前 ，预处理的处理方法主要有“维归约”和 

“特征选择”两种方法。 

维归约的常用方法是使用线性代数技术，将数据由高维 

空间投影到低维空间 ，其中最常用到的是“主成分分析(Prin— 

cipal Components Analysis，PCA)法”，但 PCA方法的时间复 

杂度相当高，不适合在高速、大数据量的情况下使用。 

“特征选择”是降低维度的另一个常用方法 ，它一般是通 

过数学方法，找出最具分类信息 的特征词构成特征子集或特 

征空间，这种方法比较精确，人为因素的干扰较少，不足之处 

在于可能会丢失一些信息[1]。 

评估函数法是常用到的特征选择方法之一，它是指对原 

始特征集中的每个特征词进行独立的评估并给定一个评估分 

值 ，然后排序，选取预定数目的最佳特征项构成特征子集 。常 

用的评估函数有信息增益(Information Gain，IG)、互信息量 

(Mutual Information，MI)，等等嘲。 

1．1 信息增益法 

信息增益法是一个基于熵的评估方法 ，其中，信息增益是 

指某特征项在文本中出现前后的信息熵之差。信息增益评估 

函数被定义为： 

IG(w)一一 P(Ci)logzp(0)+ P(训) P( ，训)logzP 

( ， +户(训)∑户( ，训)log2p(cf，训) (1．1) 

其中：C 表示文本 向量的类集，i一1，⋯， ；W表示特征词 ，P 

(训)为特征词 W出现的概率 ，P(训)为特征词W 不出现的概 

率，p(c )为文本向量属于 i类的概率，p(c ，训)表示特征词 W 

在文本中出现且文本属于 i类的概率，P(Ci，训)表示特征词 

W 在文本中不出现且文本属于 i类的概率。 

1．2 互信息量法 

互信息量法也是特征选择时常用的评估方法，假设有特 

征项 W和类C，那么，W和C的平均互信息量定义为： 

MI(w；c)一 n户(训
， )l。g2 + 户( 'f1)l。g2 

1 堕 
p(训)p(c，) (1．2) 

其中，p(c )为文本属于 C 类的概率， 一1，⋯， ，户(训)为文本 

包含特征词 W的概率 ，p(w，C )为文本包含特征词 W且属于 

闰 鹏 博士研究生，高级工程师，主要研究领域为计算机应用、网络安全；郑冒峰 博导，教授，主要研究领域为网络与信息安全；李明祥 博 

士研究生，主要研究领域为网络安全；陈松华 高级工程师，研究领域为运筹学。 

· 173 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


c 类的概率，夕(w)为文本不包含特征词训的概率，p(w， )为 

文本不包含特征词 训且属于c 类的概率 。 

2 二值文本分类问题的特征选择方法讨论 

2．1 二值文本分类问题的特点 

所谓二值，是指只有两个可能的结果。二值分类问题较 

多值分类问题要简单得多，因为只有两个可选的类别 ，且二者 

必居其一，所以我们一般只需牢记我们最为关心的类别的最 

主要特征即可，例如，生活中我们判断某人是不是张三，我们 

只需要记住张三的典型特征，当遇到某人时，我们只需判断此 

人的特征与我IfJig忆里的张三的特征是否相符，如相符，便可 

认为此人可能是张三，如不相符，便认为此人不是张三。对 

此，我们并不需要再去记住所有非张三的人的特征。 

又如，互联网上常见的恶意攻击、电脑里的病毒程序，等 

等，安全防护软件或杀毒软件只需存储这些恶意攻击或者病 

毒程序的典型特征 ，就可以采取相应的措施，而不需要再记下 

所有正常访问或所有正常程序的特征。 

同样，对于文本的二值分类问题，我们也不必把两类文本 

的特征都记下来，相反，只需提取出两个类别中我们最为关心 

的类别的最主要特征，以此构成特征子集，在此子集中判断某 

文本是否与此特征相符 ，如果符合程度在我们预定的阈值之 

上，即可认为此新文本即属于此类别 ，否则 ，则判断此文本非 

此类别，即属于另一个类别。 

因此，我们认为，二值文本分类问题，可以换一个角度，把 

它看成是一个“判断某文本是否属于某一类别的问题”。二值 

文本分类问题的特征选择，同样可以简化为：第一，主要研究 

我们最为关心的类别；第二，选择这一类别的最主要特征，以 

这些特征来构成特征子集，这种思想方法，即是矛盾论 中“抓 

主要矛盾和抓矛盾的主要方面”的思想的体现，是一种高效易 

行的处理方法。 

2．2 IG或 MI为二值文本分类特征选择评估函数的不足 

IG或 MI的概念，其理论依据都是建立在信息论中的“信 

息量”的概念基础之上，在处理多值文本分类的特征选择问题 

时，以它们作为评估 函数效果是理想的，但对于二值分类问 

题，则未能利用二值分类的特殊性 ，使问题简化。下面对此进 

行简单分析： 

根据乘法公式： 

P(A，B)一P(A JB)P(B) (2．1) 

且针对二值分类问题， 一2，所以 

公式(1．1)还可以表示为： 
2 2 

IG(w)一一∑P( )log2P( )+P(训) P(训J )P(Ci) 

一  2 —— 

[ogz(夕(训 )P(Ci))-4-P(训) P(训I Ci)P(Ci) 

[ogz(夕(训lff)p(ci)) (2．2) 

公式(1．2)还可以表示为： 

MI(w；f)一砉夕(训I Ci)夕(ci)log。 +誊夕( I Ci) 
夕( )log2 (2．3) 

P【训) 

从公式(2．2)、(2．3)可知，IG或 MI的数值大小，主要依 

赖于 p(c )，p(c2)，夕(训)，夕(训)四个先验概率值和 p(wl C1)， 

p(wlf2)，p(wff )，p(wlf2)四个后验概率值。在比较不同 
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特征词“训”的 IG或 MI值时，前四个先验概率一般采用估计 

的办法，都分别假定为 0．5，所以，它们的作用可以忽略，真正 

使计算结果产生差异的在于 P(训J f )，p(wf f2)，p(wl f )，P 

(训I Cz)这四个后验概率值。 

公式(2．2)、(2．3)对这四个后验概率值，采取了同等的处 

理方法，并没有考虑到它们的不同作用和意义。所以，根据文 

本二值分类问题中，“主要选择最为关心的类别的主要特征” 

的思想 ，以 IG或 MI为评估函数的处理方法忽略了二值分类 

问题的特殊性，使可以简化的问题复杂化，同时也使计算量增 

大，系统的效率降低。 

不仅如此，系统花费如此大的计算代价而得到的 IG或 

MI值只能用于特征选择阶段 ，在后续的分类阶段不再具有使 

用价值，这也进一步说明了以 IG或 MI为特征选择评估函数 

方法并不经济。 

2．3 基于贝叶斯的二值文本分类问题的特征选择方法 

2．3．1 特征评估函数 

根据 2．1小节的分析，文本的二值分类问题，可以看成是 
一 个“判断某文本是否属于某一类别的问题”。所以在处理此 

类问题时，可以选择我们最为关心的类别中的最有代表性的 

特征词 ，构成特征子集。 

以下假设 c1，c2为两个可能的类别，其中，c1为我们最为 

关心的类别，"6U表示特征词，P表示概率。 

那么 ，我们是不是只选择较大的 p(w J c1)值对应的特征 

词 "6U就可以了呢?其实不然，下面用简单的示意图来作说 

明。 

图 1 特征词与类别集合关系示意图 

在图 1中，c1，c2分别表示两个可能的类别，AUB，BUC 

分别表示类别 c1，c2中具有代表性的特征词集合，都具有很 

高的 p(wlff)，且 A，B，C三者互不相交。 

如图 1所示，尽管 A，B，C中的特征词训都具有很高的P 

(训lff)( 一1，2)值，但是，特征词 B为 f1和 f2的交集，B中 

的特征词在 c1和 c2中都经常出现，这样的特征词并不能体 

现出c1和c2的差异性，极端的例子如英文的冠词“the”，中文 

的“的、地、得”等等，因此它们对于分类问题的贡献是很小的， 

所以应该尽量选择位于 A集合中的特征词，即应选择那些在 

c1类中经常出现且在 c2类中较少出现的特征词，或者说，应 

该选择特征词 训，使 p(wI c1)与 p(wI c2)之差或之商尽量 

大 。 

本文提出针对二值文本分类问题的“基于贝叶斯推理的 

特征选择评估函数 p(cl I训)”即充分体现了这一思想。下面 

推导评估函数 p(cl I训)的计算表达式 ： 

贝叶斯定理 设 B ，B2，⋯，B 为样本空间 S的一个划 

分，且 P(B )>0( 一1，2，⋯， )，对于任一事件 A，P(A)>0， 

则有贝叶斯公式： 

P(B IA)一 旦  (2
． 4) 

~ 2
l
P(AIBj)P(Bj) 
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根据贝叶斯定理，评估函数 p(cl l叫)可以表示为： 

p(c1l叫)一 p
声

(

(

w

c1

1
)

c

+

1) p

(

(

训

cl

1
) (2

． 5) 

在实际应用时，通常假设 p(c1)和 p(c2)相等，所 以评估 

函数 p(cl l叫)还可以再化简为： 

p(c1 1w)一 p
1

(

)

w

+
[c
声

l

(

) (2
· 6) 

其中，c1表示我们最为关心的文本类别，c2表示另一文本类 

别，W表示某特征词 ，P表示概率值，p(w l c1)，p(w l c2)分 

别表示特征词 W在c1或 c2类中出现的条件概率；那么，评估 

函数 p(cl l叫)的物理意义可 以理解为当特征词 W在文本中 

出现时此文本为c1类 的概率；从公式(2．5)可以推导，p(cl I 

叫)值与 p(wl c1)与 p(wl c2)之商或之差呈递增关系，限于篇 

幅，推导过程从略。 

在确定以p(cl l叫)值为评估函数之后，分类算法应该选 

择尽量大的若干个p(cl l叫)值对应的特征词组成特征空间。 

2．3．2 确定特征空间维度的量化方法 

关于特征空间的维度问题 ，通常是通过试验的方法来确 

定，但不同的文献之间差异很大，实际应用过程中难以掌握。 

为此，本文提出一种可量化的“基于评估 函数贡献率”计算方 

法如下： 

令 ：W表示某特征词 ，_厂(叫)表示特征词 W的评估函数 

值，q(z)表示评估函数z的贡献率， 

设：按降序排列，共有 个评估函数值，( )，分别对应 

个特征词 Wi， 一1，⋯， ，且 f(wi)> _厂( +1)， 

则：评估函数 ，( )的贡献率 q(眦)为： 

q( )=f(w1)／∑
．
厂( )*100％ (2．7) 

在实际过程中，我们可以根据精确度需要，确定一个累计 

贡献率的临界值 ，例如 5O ，8O％或 9O ，等等，然后在表 1 

中选择与累计贡献率临界值相对应的前“k”个特征词构成特 

征空间，从而实现在一定的置信度下的特征选择处理工作。 

表 1 评估函数贡献率及累计贡献率计算方法 

表 1中，特征选择的“置信度”可 以用“累计贡献率”来表 

示，通过计算累计贡献率的方法，我们可以对特征选择处理的 

可信度有一个量化的了解和控制。 

2．3．3 特征评估函数在朴素贝叶斯分类算法中的作用 
一 般情况下，特征选择的评估函数只用于特征选择阶段， 

对后续分类工作没有使用价值，但是本文提出的基于贝叶斯 

的特征选择评估函数(见公式(2．5)或(2．6))则不然，尤其是 

对于朴素贝叶斯(NB)分类算法，可直接使用，所以，相比其它 

评估函数 ，这种基于贝叶斯的特征选择评估函数具有更高的 

使用价值。 

以下推导直接使用 p(cl l叫)评估函数的 NB分类算法的 

表达式： 

设经过特征选择处理后，在特征空间{W1，W2，⋯，Wn) 

中，文本向量z：(wl，w2，⋯， )，C {c1，c2)表示文本可能 

属于的两个类别(设 c1是我们关心的类别)，那么，根据贝叶 

斯定理，有 ： 

p(xl c1)p(c1) 
p(cl l z)一——；—————— ————；_—————一 (2．8) 

。

p(x l c1)p(c1)+p(x l c2)p(c2) 

p(xl c2)p(c2) 
p(c2 lz)一—— ———————————；_————一  (2．9) 。

p(xl c1)p(c1)+p(xl c2)p(c2) 

根据朴素贝叶斯分类算法的基本原理l4 ]，NB分类算法 

的常用表达式为： 

p(cl lz)／p(c2lz)>A (A>一1) (2．10) 

即当公式(2．10)成立时，此文本向量属于c1类。其中， 

“ 为用于判断的阈值。 

又，根据公式(2．5)，可以推导出： 

一 ·Fp( c1]
1

w

l 
) (2．11)

p(w c2 p(cl 1 ) ) 1一声(c1 l叫) ⋯ 

根据朴素贝叶斯分类算法的条件独立性假设和公式 (2． 

8)、(2．9)、(2．11)，公式 (2．10)可以表示为： 

p(cl Ix) pGI c1)p(c1) 
p(c2 l；)p(；I c2)p(c2) 一 ! ! 

p(c2)。 p(wi l c2) 

一

( ) ·(直 )> (2．12 
一 般情况下，假设 P(c1)一p(c2)一0．5，所以，公式 (2． 

12)还可以简化为： 

> (2．13) 

从公式(2．12)、(2．13)、(2．13)可知，对于文本二值分类 

问题 ，在朴素贝叶斯分类器中，基于贝叶斯的 P(cl lWi)指标 

不仅可以作为评估函数用于特征选择，还可以直接用于文本 

的二值分类的判别模型，是一个非常简单而高效的指标，具有 

非常理想的实用价值。 

3 算法验证 

3．1 算法验证说明 

垃圾邮件判别是一个典型的文本二值分类问题，它包含 

垃圾邮件和正常邮件两个类别 ，其中，垃圾邮件是我们最为关 

心的类别。本文以垃圾邮件判别问题为算法验证的测试对 

象，分别以文中提出的“基于贝叶斯的评估 函数”(用 Bayes表 

示)(见 2．3．1节)和“以平均互信息量 MI为评估 函数”(用 

MI表示)(见 1．2节)两种方法进行特征选择，以 2．3．2节设 

定置信度的方法确定特征空间的维度 ，最后通过朴素贝叶斯 

分类算法(公式(2．13))判断新邮件是否为垃圾邮件。 

本测试将对比分析这两个评估函数在准确率和效率两个 

方面的实际效果 ，从而验证基于贝叶斯 的特征评估函数法的 

实际价值。 

3．2 测试环境 

硬件配置：dell PowerEdge 2600 PC服务器(标准配置) 

操作系统及应用软件 ：RH9．0，Oracle9i，perl 5．8 

3．3 测试数据(语料集) 

下载 lingspam语料库 (http：／／ iit．demokritos．gr／ 

skel／i—config／downloads／lingspam_publie．tar,gz)，然后对压 

缩文件解包，本实验选取 lemm_stop／part2文件夹下的共计 

289封邮件作为训练样本，选取 lemm_stop／partl文件夹下的 

共计 289封邮件作为测试样本。 

3．4 测试结果 

结果见表 2。 
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表 2 两种特征选择评估函数法测试结果的比较 

说明： 

1)设 NH：测试集中合法邮件总数；Ns：测试集中垃圾邮 

件总数；NH一“：合法邮件被判定为合法邮件的总数；Ns一 ：垃 

圾邮件被判定为垃圾邮件的总数；N“一 ：合法邮件被判定为 

垃圾邮件的总数；Ns H：垃圾邮件被判定为合法邮件的总数。 

则表中： 

准确率：Acc一(NH—H+ Ns—s)／(N“+ Ns)； 

错误率：Err=(NH～5+ Ns )／(NH+ Ns)； 

垃圾邮件拦 截率(Spare Recal1)：SR— Ns—s／(Ns s+ 

N5一H)； 

垃圾邮件精确率(Spam Precision)：SP= Ns ／(Ns s+ 

NH s)L6J 

2)表中的运算时间只包括分类算法进行训练学习和对测 

试邮件分类的全部用时，而不包括对邮件样本进行抽词、形成 

原始特征集的预处理用时(626．622秒)，因其与算法无关 。 

3．5 结果分析 

根据表 2的数据，可以得到这两种方法的以下几个折线 

图。 
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图2 两种算法的特征选择维数比较 
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图 3 两种算法的运算用时比较 

以上三个折线图所示，基于 Bayes的特征选择算法在效 

率(运算用时)、性能(准确率、拦截率)和特征选择的维度等方 

面，都明显优于常用的基于 MI的算法，实验充分显示 了新算 

法的优势与价值 。 

— ◆二 I撞确率 ’一_ 西yes渣 萃 
—

，_MI拦截率 _*_Baye 拦截警J 

’ ’ ’ ’ ’ 、 、 
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图4 两种算法的性能比较 

结束语 与基于 MI的方法相比，本文提出的基于 Bayes 

的算法在效率和性能等各方面都明显占优，从而证明了基于 

Bayes的特征选择方法在文本二值分类问题上具有相当高的 

价值。 

下一步，我们准备分在三个方面再进行一些研究工作 ：第 
一

，进一步对 比、分析在相同的维度条件下本算法在准确率和 

效率方面有无优势；第二，研究本方法在判别网络入侵检测方 

面的实用价值；第三，关于多值分类问题的特征选择方法优化 

研究。 
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