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面向不平衡文本的特征选择方法 
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【摘要】在分析了传统特征选择方法构造的4项基本信息元素的基础上提出一种强类别信息的度量标准，并在此基础上，

提出一种适用于不平衡文本的特征选择方法。该方法综合考虑了类别信息因子、词频因子，分别用于提高少数类和多数类类

别分类精度。该方法在reuter-21578数据集上进行了实验，实验结果表明，该特征选择方法比IG、CHI方法都更好，不但微平

均指标有一定程度的提高，而且宏平均指标也有一定程度的提高。 
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Abstract  After analyzing the four basic information elements of traditional feature selection methods, a new 
measurement of strong class information is introduced and a new feature selection method is proposed for 
imbalanced text classification. The strong class information and the frequency of terms are used to improve the 
classification performance of minority classes and majority classes respectively. The experiments on reuter-21578 
dataset show that the proposed method is better than IG and CHI. Both Micro F1 and Macro F1 are improved to 
some degree. 
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随着机器学习、信息检索从发展到成熟，数据

集的不平衡问题成为了一个新的重要挑战。文本分

类是信息检索与数据挖掘领域的研究热点与核心技

术，也面临着数据集分布偏斜的问题，即类别间样

本的数量可能存在数量级的差距。这种偏斜的样本

往往无法准确反映整个空间的数据分布，使分类器

容易被大类淹没而忽略小类，导致了分类效果不太

理想。 
文本自动分类算法的一个很大的挑战是高维的

特征，特征通常高达数万维或几十万维[1]，因此，

筛选出有效的维数较低的特征子集对于提高分类精

度和效率具有重要的意义。常用的特征选择方法有

信息增益、互信息和X2统计等。然而在处理不平衡

数据集时，这些常用的特征选择方法通常会倾向于

选择出对多数类有利的特征子集，从而使在少数类

类别上的分类效果很差。 

文献[2]提出了一种面向不平衡数据集的特征权

重方法。本文借鉴了文献[2]的部分思想，在分析了

传统特征选择方法构造的4项基本信息元素的基础

上，提出一种强类别信息的度量标准，由此提出一

种适用于不平衡文本的特征选择方法。该方法综合

考虑了类别信息因子、词频因子，分别用于提高少

数类和多数类类别分类精度，并将该方法应用在

retuter-21578数据集上。实验结果表明，该特征选择

方法可以保持大类类别分类性能基本保持不变甚至

提高的情况下，还能继续提高少数类类别的分类性能。 

1  相关工作 
不平衡样本分类器容易误判为大类的原因为传

统的特征选择方法选择出的特征子集容易偏向于大

类。目前采用特征选择方法改进不平衡文本的相关

研究相对较少。文献[3]针对极不均衡的数据集问题，
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分析和比较了信息增益、期望交叉熵、文本证据权

及优势率等方法，结合贝叶斯分类器，发现二元优

势率是最好的选择方法，而倾向高频的IG效果相对

较差。文献[4]提出了CTD方法，结合文档频率信息

和ICF类别信息进行特征选择。文献[5]提出SCTW方

法，选择带有强类别信息的词条，这两种方法都得

到了较高的分类性能。文献[6]以基于事例学习的框

架为基础，提出了一种与测试样本相关的动态特征

加权方法。文献[7]提出一个多策略的方法，多个学

习方法并行，每一个学习方法使用不同的进化技术

得到自己的特征选择，最后进行综合处理。文献[8]
针对文本分类中存在的不平衡分类问题，按照一个

经验性的样本比例，挑选正负两个样本集，分别从

中选择最能表示该类样本的特征集，然后将这些特

征集合并作为最后挑选的特征。对不同规模的特征

集进行特征挑选的仿真实验表明，该特征挑选方法

能有效地提高文本分类的F1测度。文献[9]对反例进

行了分析，通过实验发现将反例从特征中去掉会降

低分类的性能，所以反例在高性能分类中也是必要

的。文献[10]提出一种形如DFICF的特征选择方法，

最后在reuter数据集上做了实验，结果表明DFICF方
法比IG方法的效果更好。 

2  文本向量空间模型 
本文采用文献[12]的向量空间模型VSM，基本

思想是词袋法，每个特征词对应特征空间的一维，

将文本表示成欧氏空间的一个向量。如文本 jd 表示

为 1 2( ) ( , , , )j j j jnV d w w w=  ，其中， jkw 表示文档 jd

的权重，一般采用TF-IDF公式。TF-IDF公式主要考

虑词频和反文档频率两个因素，并最后进行归一化，

则有： 

2 2
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式中，Tjk表示第j个文档的第k个特征；N表示训练集

的总文档数；nk表示包含第k个特征的文档数。 

3  4项基本信息元素 
通过对传统的特征选择方法进行分析，可以发

现传统的特征选择方法通常是由4项基本信息元素

组成的，如表1所示。 
表1中，A表示ci中出现tk的文档数；B表示不属

于ci类别中出现tk的文档数；C表示ci中不出现tk的文

档数，D表示不属于ci类别中不出现tk的文档数；N
表示总的文档数，即A+B+C+D。 

表1  文本分类特征选择方法的4项基本信息元素 

 ic  ic  

tk A B 

kt  C D 

 
特征选择方法中参数的含义如下：p(tk)表示特

征词tk在文本集中出现的概率； ( )kp t 表示特征词 kt
在文本集中不出现的概率； ( )ip c 表示类别 ic 的概

率； ( , )i kp c t 表示类别 ic 出现特征词 kt 的概率；

( , )i kp c t 表示类别 ic 不出现特征词 kt 的概率；

( , )k ip t c 表示非 ic 类别中不出现特征词 kt 的概率；

( , )k ip t c 表示非 ic 类别中出现特征词 kt 的概率。 
下面对信息增益、X2统计、互信息进行分析，

并将这些特征选择方法用表1的4种基本信息元素进

行表示。 
3.1  信息增益 

信息增益的基本思想是：根据特征在文本中出

现与否两种情况下计算条件概率，以确定该特征提

供信息量的大小进行选取特征值，信息量大的特征

选取。 
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3.2  X2统计 
X2方法认为单词 kt 与文本类别 tc 之间的非独立

关系类似于具有一维自由度的X2分布。词条 kt 对于

类别 tc 的X2统计量为： 
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X2统计量的值越高，说明词条与类别之间的独

立性就越小；值越低，说明词条与类别之间的独立
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性越大。 
3.3  互信息 

互信息(mutual information，MI)广泛应用于统计

语言模型，对于类别 tc 和词条 kt ，它们之间的互信

息定义为： 
( , )

MI( , ) ln ln
( ) ( ) ( ) ( )

k i
k i

k i

p t c ANt c
p t p c A B A C
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从式(3)～式(5)可以看出，传统的特征选择方法

都可以由表1的4项基本信息元素表示。在后面提出

的特征选择方法中，将采用这4项基本信息元素来提

取强类别相关的特征。 
4  新的特征选择方法 

对于不平衡文档，传统的特征选择方法倾向于

挑选出有利于多数类的特征，有利于少数类的特征

较少甚至为零，从而使少数类的分类精度不高。为

此，应该在保证多数类特征的基础上尽量挑选出有

利于少数类特征。 
由于少数类包含的文档数少，从而特征的DF值

也较小，如果特征选择方法倾向于选择高频特征，

就不能选择出少数类的特征。而强类别特征选择方

法与特征的DF值无关，仅与类别强相关，故不仅可

以挑选出多数类的强类别相关特征，也可以挑选出

较多有利于少数类的特征。这样，类别之间的区分

更加明显，越有利于类别的划分。文献[10-11]指出

选择有较强类别信息的特征是提高稀有类别分类性

能的关键。因此，本文提出一种强类别相关的特征

选择方法，用于提取有利于少数类的特征。首先，

采用最直接的方法，即利用表1的4项基本信息元素

来表示某个特征 kt 与某个类别 ic 的相关程度，及特

征 kt 与非类别 ic 的相关程度。特征 kt 与某个类别 ic
的相关程度越大，与非类别 ic 的相关程度越小，那

么特征对类别 ic 的区分能力较好；反之，区分能力

较差。下面是几个式子的含义： 
1) A/B：A/B越大，表示类别 ic 中出现特征 kt 的

文档数越多，非类别 ic 中出现特征 kt 的文档数越少，

特征 kt 与类别 ic 的相关程度越大；反之相反。 
2) A/C：A/C越大，表示类别 ic 中出现特征 kt 的

文档数越多，不出现特征 kt 的文档数越少，特征 kt 与

类别 ic 的相关程度越大；反之相反。 
3) B/A：B/A越大，表示非类别 ic 中出现特征 kt 的

文档数越多，类别 ic 中出现特征 kt 的文档数越少，

特征 kt 与非类别 ic 的相关程度越大；反之相反。 
4) B/D：B/D越大，表示非类别 ic 中出现特征 kt

的文档数越多，不出现特征 kt 的文档数越少，特征 kt
与非类别 ic 的相关程度越大；反之相反。 

因此，特征 kt 与某个类别 ic 的相关程度可以用

A/B和A/C表示，特征 kt 与非类别 ic 的相关程度可以

由B/A和B/D表示。特征 kt 对类别 ic 的区分能力为： 
2 2dis( , ) /( ) /( )k it c A BC B AD= − =  

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

i k i k

i k i k i k i k

p c t p c t
p c t p c t p c t p c t

−      (6) 

为了找出最强类别相关特征，特征tk的类别区分

能力为： 
distinction( ) max(dis( , ))k k it t c=       (7) 

另外，考虑到特征tk的词频对大类类别的分类精

度的影响，因此特征tk的衡量标准为： 
def ( ) ( )distinction( )k k kt p t t=        (8) 

5  实验及结果 
本文采用reuter-21578数据集，并从中挑选10个

类别：acq，corn，crude，earn，grain，interest，money-fx，
ship，trade，wheat。训练数据共7 165篇，测试数据

共2 779篇。该数据集的分布是非均匀的，训练样本

集分布如图1所示。 
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由于微平均F1将所有文档一块儿计算，然后平

均，指标倾向于大类；而宏平均对每个类求值，然

后平均，指标倾向于小类。因此本文对文本分类评

价指标采用微平均F1和宏平均F1，既可以看到该特

征选择方法对大类的影响，也可以看到对小类的影响。 
支持向量机是性能较好的分类器，也是文本分

类中常用的分类器，因此分类器采用支持向量机，

支持向量机软件采用libsvm[15]软件。 
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       图3  宏平均F1比较 

表1  100个特征时各种方法性能比较 

F1 IG/(%) CHI/(%) DFICF/(%) 新方法/(%) 
微平均F1 81.36 81.58 81.58 83.48 
宏平均F1 51.71 51.38 51.78 52.93 

图2和图3分别显示了微平均F1和宏平均F1采用

不同特征选择方法，并在不同特征数目下的性能比

较。由图可以看出，无论是宏平均F1还是微平均F1

指标，都比IG、X2和DFICF有较大程度的提高；在

特征数为200时，提高的幅度最大；在特征数为100
时分类效果最好，此时新方法与其他特征选择方法

的性能比较见表1。可以看出新的特征选择方法的微

平均F1分别比 IG、X2和DFICF方法提高2.12%、

1.91%和1.91%，宏平均F1分别比IG、X2和DFICF方
法提高1.21%、1.55%和1.14%。说明新的特征选择

方法不仅可以提高大类的分类性能，也可以提高小

类的分类性能，即新的特征选择方法对不平衡数据

集具有较好的处理能力。 

6  结  论 
本文提出了一种面向不平衡文本分类的特征选

择方法。实验结果表明，该方法可以在较大程度上

提高文本分类效果，无论是少数类还是多数类的分

类性能都得到了一定程度的提高。但是从图中可以

看到，宏平均指标总体上还是较低，说明少数类类

别的分类性能还不是很好。因此，下一步的研究方

向是如何进一步提高少数类类别样本的分类精度，

可以考虑采用特征权重方法进一步加强少数类特征

的权重。 
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