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Abstract:  One of the most important issues in Text Categorization (TC) is Feature Selection (FS). Many FS 
methods have been put forward and widely used in TC field, such as Information Gain (IG), Document Frequency 
(DF) thresholding, Mutual Information (MI) and so on. Empirical studies show that IG is one of the most effective 
methods, DF performs similarly, in contrast, and MI had relatively poor performance. One basic research question is 
why these FS methods cause different performance. Many existing work answers this question based on empirical 
studies. This paper presents a formal study of FS based on category resolve power. First, two desirable constraints 
that any reasonable FS function should satisfy are defined, then a universal method for developing FS functions is 
presented, and a new FS function KG using this method is developed. Analysis shows that IG and KG (knowledge 
gain) satisfy this universal method. Experiments on Reuters-21578 collection, NewsGroup collection and 
OHSUMED collection show that KG and IG get the best performance, even KG performs better than the IG method 
in two collections. These experiments imply that the universal method is very effective and gives a formal 
evaluation criterion for FS method. 
Key words:  feature selection; text categorization; information retrieval 

摘  要: 特征选择在文本分类中起着重要作用.文档频率(document frequency,简称 DF)、信息增益(information 
gain,简称 IG)和互信息(mutual information,简称 MI)等特征选择方法在文本分类中广泛应用.已有的实验结果表

明,IG 是最有效的特征选择算法之一,DF 稍差,而 MI 效果相对较差.在文本分类中,现有的特征选择函数性能的评估

均是通过实验验证的方法,即完全是基于经验的方法.特征选择是选择部分最有区分类别能力的特征,为此,给出了

两个特征选择函数需满足的基本约束条件,并提出了一种构造高性能特征选择的通用方法.依此方法构造了一个新

的特征选择函数 KG(knowledge gain).分析发现,IG 和 KG 完全满足该构造方法,在 Reuters-21578,OHSUMED 和
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NewsGroup 这 3 个语料集上的实验表明,IG 和 KG 性能最好,在两个语料集上,KG 甚至超过了 IG.验证了提出的构造

高性能特征选择函数方法的有效性,同时也在理论上给出了一个评价高性能特征选择算法的标准. 
关键词: 特征选择;文本分类;信息检索 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

文本自动分类是信息检索与数据挖掘领域的研究热点与核心技术[1],文本分类是根据文档内容将文档归

入一个或多个预先定义的类别.随着可用电子文档的增长和在线信息的快速膨胀,文本分类技术已经成为处理

和组织文本数据的关键技术之一. 
文本自动分类的主要困难之一是特征空间的维数很高,特征数达到上万,甚至几十万[2].如何降低特征空间

的维数、提高分类的效率和精度,成为文本自动分类中需要首先解决的问题.为此,特征选择是文本分类的一个

非常重要的步骤.特征选择函数是特征(词条)到实数的一个映射.实际应用中,对训练集中每一个词条计算它的

特征选择函数值,移除函数值小于阈值的词条.现有的特征选择函数主要有文档频率(document frequency,简称

DF)、信息增益(information gain,简称 IG)、互信息(mutual information,简称 MI)等等. 
已有的实验结果表明[2−4]:IG 是最有效的特征选择方法之一,DF 的效果稍差,但和 IG 基本相似,而 MI 相对 

较差. 
是什么原因导致了文本分类中特征选择函数性能表现的差异呢?文献[2]通过实验从不同角度比较发现: 

DF,IG 的出色表现说明,高频词汇确实对文本分类有益,而 MI 性能差的原因是其特征选择倾向于罕见词. 
CTD(categorical descriptor term)特征选择方法应用了 IDF 中的文档频率信息和 ICF 中的类别信息.实验证

明,CTD 可以得到比另外的特征选择方法较好的效果,特别是在文档集中有较多的重叠主题时[5]. 
SCIW(strong class information words)特征选择方法是一种选择带有强类别信息词的方法.例如 football 通

常出现在 sport 类里.因而,这种方法主要考虑类别信息.实验证明,这种方法在线性分类器上有较好的准确率[6].
文献[7]使用类别特征域的方法将每个类别中重要的特征提取出来作为重要的特征,取得了较好的实验效果. 

由 CTD,SCIW 和类别特征域可见,利用类别信息的特征选择算法能够得到较好的效果. 
所以,通过实验发现,能使特征选择得到好的效果的影响因素有:使用高频词和利用类别信息.然而,这个结

论均来自于实验分析,即都是基于经验的方法得到的,并未进行定性的分析. 
在文本分类中,特征选择方法性能的评价也均是基于实验的.本文在已有经验的基础上,对特征选择函数进

行定性地分析,具体思路如下: 
既然文本分类是分类问题的一种,而特征选择是根据某种准则从原始特征中选择最有区分类别能力的特

征,因此,如果一个词条 t 在文档中出现与否对该文档分类没有丝毫影响,那么该词条 t 对文本分类没有意义,可
以把它从特征空间中除去,这时,它的特征选择函数的函数值应该是最小的;相反地,如果一个文档的分类完全

取决于一个词条 t 出现与否,那么,它的特征选择函数的函数值应该是最大的. 
根据这个基本想法,本文给出了特征选择算法需要满足的基本条件,在这组基本条件的基础上,给出了一种

构造高性能特征选择函数的通用方法,并且按照这种构造方法实际构造了一个特征选择函数 KG(knowledge 
gain).分析表明,IG 和 KG 完全满足该构造方法,在 Reuters-21578[8],OHSUMED 和 NewsGroup 这 3 个语料集上

的实验表明,IG 和 KG 性能最好,在两个语料集 OHSUMED 和 NewsGroup 上,KG 甚至超过了 IG. 
本文第 1 节介绍 3 种常用的特征选择算法.第 2 节给出特征选择算法需要满足的基本约束条件,将类别对

词条的依赖程度进行了形式化分析.第 3 节提出一种构造高性能特征选择函数的通用方法,并构造新的特征选

择函数.第 4 节在 3 个通用语料集上进行实验,验证本文提出的方法的有效性.第 5 节进行总结. 

1   常用特征选择方法 

在这一节,我们对常用的特征选择算法 DF,IG,MI 进行概述,DF 和 IG 在文本分类中表现得较好,而且 IG 在

许多实验中都是表现最好的特征提取算法之一[2−4]. 



 

 

 

84 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.1, January 2008   

 

下面给出的 DF,IG,MI 的定义来自文献[2]. 

1.1   文档频率 

词条的文档频率(document frequency)是指在语料中出现该词条的文档的数目.只有当某词条在较多的文

档中出现时才被保留下来.DF 值低于某个阈值的词条是低频词,将这样的词条从原始特征空间中移除,不但能

够降低特征空间的维数,而且还有可能提高分类的精度. 
DF 是一种最简单的词约简技术,由于具有相对于语料规模的线性复杂度,所以,它容易被用于大规模的语

料特征选择中. 

1.2   信息增益 

信息增益被广泛应用在机器学习领域.它通过一个词条在一篇文章中出现与否来计算对类别的信息增益. 

设 1{ }m
i ic = 为目标空间中的类别的集合,那么,词条 t 对类别的信息增益为 

1
( ) ( ) log ( )m

i ii
IG t p c p c

=
= − +∑ 1 1

( ) ( | ) log ( | ) ( ) ( | ) log ( | )m m
i i i ii i

p t p c t p c t p t p c t p c t
= =

+∑ ∑ . 

1.3   互信息 

互信息广泛应用于统计语言模型,对于类别 c 和词条 t,它们之间的互信息定义为 

2
( )( , ) log

( ) ( )
p t cMI t c

p t p c
∧

=
×

. 

这是单个类别的互信息,将互信息应用于多个类别,有两种常用的方法:设 m
iic 1}{ = 为目标空间的类的集合,则 

平均和最大互信息分别为 

1( ) ( ) ( , )m
avg i iiMI t p c I t c

=
= ∑ ; 

max 1
( ) max{ ( , )}

m

ii
MI t I t c

=
= . 

2   区分类别的能力 

特征选择是根据某种准则从原始特征中选择部分最有区分类别能力的特征.所谓特征的区分类别的能力,
直观上说,是通过一个特征在文档中出现与否来判定该文档的类别属性的能力. 

首先介绍一些在本文中用到的符号: 
t 表示一个词条在文档中出现; 
t 表示一个词条在文档中不出现,T={t, t }; 
ci 表示一个类别; 

C= m
iic 1}{ = 表示类别的集合; 

类别分布 p(C)=(p(c1),p(c2),…,p(cm)),p 表示概率; 
用 f(C,t)表示 t 区分类别 C 的能力,即 f 表示特征选择函数. 

2.1   基本约束条件 

f(C,t)表示 t 区分类别 C 的能力,若将 C 和 T 看作两个离散的随机变量,如果 T 对 C 的值没有产生影响,那么,
通常认为它们是独立的;反之亦然.由此,f(C,t)应该满足如下基本约束条件(term-category constrains,简称 TCC): 

(1) 如果 T 和 C 独立,当且仅当 t 的类别区分能力最小,即 f(C,t)的值最小(通常为 0); 
(2) 如果 C 的值完全取决于 T,当且仅当 t 的区分类别能力最大,即 f(C,t)的值最大(有关约束条件的详细

内容,将另文加以介绍). 
以 TCC 作为出发点,下面将对特征的区分类别的能力进行严格的定义和量化. 
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2.2   类别区分能力的两个极端情况 

上节所述的独立是概率论中随机变量之间的独立性.根据文献[9],离散随机变量 C 和 T 相互独立,当且仅当

它们满足如下公式(1)和公式(2): 
对于每一个组对(ci,t)或 ( , ) ic t (0≤i≤m),有 

 P(C=ci;T=t)=P(C=ci)×P(T=t) (1) 
 ( ;  )= ( ) ( ) i iP C c T t P C c P T t= = = × =  (2) 

将 T 与 C 看成随机变量,由基本约束条件 TCC 可以得到类别区分能力的两个极端情况的定义. 

定义 1. T＝{t, t },C= m
iic 1}{ = 表示类别的集合,如果离散随机变量 C 和 T 相互独立,则称 t 的区分类别能力最 

小,记为 0. 
根据定义,可以得到如下性质: 

性质 1. ( ) ( | ) ( | )(0 ) i i ip c p c t p c t i m= = ≤ ≤ 当且仅当 t 的类别区分能力为 0(离散随机变量 C 和 T 相互独立). 

证明: ( ) ( | ) ( | )(0 ) i i ip c p c t p c t i m= = ≤ ≤ 当且仅当公式(1)和公式(2)成立, 

当且仅当离散随机变量 C 和 T 相互独立,即 t 的类别区分能力为 0. □ 
定义 2. 如果 C 的值完全取决于 T,t 的类别区分能力最大,那么 f(C,t)的值最大. 
由 t 的出现与否就能判断文档的类别,这时有如下性质: 

性质 2. 对于两类问题,即 2
1{ } , ( | ) 0 ( | ) 1, ( | ) 1 ( | ) 0i i i i i iC c p c t p c t p c t p c t== = = = =且 或 且 (0≤i≤2)当且仅当离散

随机变量 C 由 T 决定,t 的区分类别能力最大. 
从 区 分 类 别 能 力 的 两 个 极 端 情 况 可 以 发 现 : t 的 区 分 类 别 能 力 可 以 通 过 文 档 的 类 别 分 布

p(C)=(p(c1),p(c2),…,p(cm)),与文档在 t 出现与否的类别分布 p(C |t)=(p(c1|t),p(c2|t),…,p(cm |t)), ( | )p C t =  

1 2( ( | ), ( | ),..., ( | ))mp c t p c t p c t 的变化来刻画:没有变化的,说明 t 出现与否对文档的类别不产生影响,t 的类别区

分能力为 0,最小;有较大变化的,说明 t 出现与否对文档的类别产生的影响较大,可通过 t 出现与不出现之间的变

化推断而得到类别,这时,t 的区分类别能力较大. 
下面,通过这个想法,对 t 的区分类别能力进行量化. 

2.3   类别区分能力的量化. 

通过上述定义可知,C对 T的依赖,可通过C的类别分布和词条 t出现或不出现时的类别分布的变化来刻画,
该“变化”是一个模糊的概念,需要进一步细化,通过一个关于类别分布的函数 g(C)来刻画“变化”. 

定义 3. 文档的类别分布函数:若文档集的类别分布为 p(C)=(p(c1),p(c2),…,p(cm)),g(C)为 p(c1),p(c2),…,p(cm)
的一个函数,则称 g(C)为一个关于类别分布的函数. 

定义 4. 称 ( ) ( | ) ( ) ( | )p t g C t p t g C t+ 为文档集在给定 T 时的一个条件类别分布值(条件类别分布). 
定义 5. 一个类别分布值与给定 T 时的条件类别分布值之差为 ( ) ( ( ) ( | ) ( ) ( | ))g C p t g C t p t g C t− + ,若它满足 

基本约束条件 TCC,则称其为 t 的区分类别的能力,记为 f(C,t). 
性质 3.  f(C,t)不唯一,它依赖于类别分布的函数 g(C). 

3   高性能特征选择函数的设计与实现 

在上节中,我们已经量化了 t 的区分类别的能力,本节在此量化基础上,提出高性能特征选择函数的设计方

法,并构造高性能特征选择函数. 

3.1   高性能特征选择算法的设计步骤 

高性能特征选择算法的设计分以下几个主要步骤: 
第 1 步:构造文档集 D 的一个类别分布函数 g(C). 
第 2 步:计算文档集 D 在 T 下的条件类别分布: ( ) ( | ) ( ) ( | )p t g C t p t g C t+ . 
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第 3 步:得到特征选择函数. 
• 类别分布值与给定 T 时的条件类别分布值之差: ( ) ( ( ) ( | ) ( ) ( | ))g C p t g C t p t g C t− + . 
• 若上式满足基本约束条件 TCC,则称其为 t 的区分类别的能力,即特征选择函数为 f(C,t): 

f(C,t)= ( ) ( ) ( | ) ( ) ( | )g C p t g C t p t g C t− + . 

例:若
1

( ) ( ) log( ( )),
m

i i
i

g C p c p c
=

= −∑ 则 f(C,t)=IG(t),即 IG(t)满足该构造方法. 

而 DF 和 MI(t)不满足该构造方法. 

3.2   设计新的特征选择函数 

本节设计两个函数:一个部分满足条件;一个完全满足上文提到的高性能特征选择方法的条件. 
独立的离散随机变量 C 和 T 满足公式(1)和公式(2),按照这两个公式,构造一个函数如下: 

1 =1
( ) | ( ; ) ( ) ( ) | | ( ;  ) ( ) ( )|

m m

i i i i
i i

IND t P C c T t P C c P T t P C c T t P C c P T t
=

= = = − = × = + = = − = × =∑ ∑ . 

该函数满足:如果 T 和 C 独立,那么 f(C,t)=IND(t)的值最小(值为 0).它符合 f(C,t)需满足的两个基本约束条

件中的一个. 
下面,我们严格按照上文提到的高性能特征选择算法的设计步骤,设计一个特征选择函数: 
第 1 步:设计类别分布函数 g(C): 

C= m
iic 1}{ = 表示类别的集合,C 的类别分布 p(C)=(p(c1),p(c2),…,p(cm)),定义 g(C)如下: 

1
( ) ( ) ( )i j

i j m
g C p c p c

≤ < ≤

= ×∑ . 

第 2 步:计算条件分布,即在条件 T 下的类别分布: 

1 1
( ) ( | ) ( | ) ( ) ( | ) ( | )i j i j

i j m i j m
p t p c t p c t p t p c t p c t

≤ < ≤ ≤ < ≤

+∑ ∑ . 

第 3 步:得到特征选择函数(记作 KG(t)): 
• 计算分布与给定 T 时的条件分布之差: 

1
( ) ( )i j

i j m
p c p c

≤ < ≤

×∑
1 1

( ) ( | ) ( | ) ( ) ( | ) ( | )i j i j
i j m i j m

p t p c t p c t p t p c t p c t
≤ < ≤ ≤ < ≤

⎛ ⎞
− +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ . 

• 上式满足基本约束条件 TCC, 

KG(t)=
1

( ) ( )i j
i j m

p c p c
≤ < ≤

×∑
1 1

( ) ( | ) ( | ) ( ) ( | ) ( | )i j i j
i j m i j m

p t p c t p c t p t p c t p c t
≤ < ≤ ≤ < ≤

⎛ ⎞
− +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑  

为构造的特征选择函数. 

4   实验分析 

已有许多统计分类和机器学习技术应用于文本分类中,我们采用其中的两种算法:k-近邻法(kNN)和朴素贝

叶斯(naïve Bayes)方法.选择 kNN 是因为它是性能较好的分类器[10],我们选择 Naïve Bayes 方法是因为它是最有

效的启发学习算法之一,分类效果也较好[11].根据文献[12],微平均精确率(microaveraging precision)被广泛用于

交叉验证比较.这里,我们用它来比较不同的特征选择算法的效果. 

4.1   语料集 

为了实验结果的普遍性,实验中我们用 Reuters-21578[8],OHSUMED[2]和NewsGroup[13]这 3个国际上通用的

语料集. 
对于 Reuters-21578,我们使用只有 1 个类别,而且,每个类别至少有 5 个文档的文档.这样,训练集有 5 273 篇

文档,测试集有 1 767 篇文档,总共有 29 类满足我们的条件.经过停用词移除、词干还原等处理后,有 13 961 个

词汇. 
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OHSUMED 是一个医学语料库,共有 1 800 个类别,14 321 个有标题的文档.实验中,我们用这个语料集的一

个子集,共有 7 445 篇文档作为训练集,3 279 篇文档作为测试集.在训练集中共有 11 465 个词条和 10 个类别. 
NewsGroup 语料集是由互联网用户在 Usenet 上张贴的 19 997 条消息组成的.这些消息均匀分布在 20 个不

同的新闻组中,每个新闻组有 1 000 条消息,每个新闻组对应着一个文本类别.我们取其中的 10 个类别作为实验

语料集,经过处理后,共有 31 109 个词条,6 162 篇文档作为训练集,3 838 篇文档作为测试集. 

4.2   实验结果 

图 1 表示 DF,IG,MI,KG 和 IND(independence)在 NewsGroup 语料集上分别用 kNN 和 Naïve Bayes 分类器

的分类效果,从图中可以明显看出,IG 和 KG 是效果最好的,KG 甚至超过了 IG,IND 和 DF 稍差,IND 明显超过了

DF,MI 的效果最差,并且当减少到很低的维数时,它们之间的差距比较明显. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) kNN                                     (b) Naïve Bayes 

Fig.1  Average precision of kNN or Naïve Bayes vs. number of selected features on NewsGroup 
图 1  在 NewsGroup 语料集上使用 kNN 或 Naïve Bayes 的平均精确率 

图 2 表示 DF,IG,MI,KG 和 IND 在 OHSUMED 语料集上分别用 kNN 和 Naïve Bayes 分类器分类的效果,可
以看到与图 1 相同的结果. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) kNN                                     (b) Naïve Bayes 

Fig.2  Average precision of kNN or Naïve Bayes vs. number of selected features on OHSUMED 
图 1  在 OHSUMED 语料集上使用 kNN 或 Naïve Bayes 的平均精确率 

图 3 表示 DF,IG,MI,KG 和 IND 在 Reuters-21578 语料集上分别用 kNN 和 Naïve Bayes 分类器分类的实验

效果.从图中可以看出,IG 和 KG 是效果最好的(IG 比 KG 稍好),IND 和 DF 稍差,IND 比 DF 稍好,MI 的效果最差.
在 3 个语料集上 IG 和 KG 均是效果最好的,在第 3 节的分析中我们发现,只有 IG 和 KG 满足我们的高性能特征
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选择函数构造方法.实验验证了提出的构造高性能特征选择函数方法的有效性,同时也在理论上给出了一个评

价高性能特征选择算法的标准. 
信息增益 IG 和 KG 均完全满足我们的高性能特征选择算法的设计要求,在我们的实验中也验证了它们是

性能最好的特征选择方法.我们构造的 IND 函数满足了约束条件 TCC 的独立性要求(满足一个约束),在实验中,
它也有较好的性能,但比 IG 和 KG 要差. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) kNN                                     (b) Naïve Bayes 

Fig.3  Average precision of kNN or Naïve Bayes vs. number of selected features on Reuters-21578 
图 3  在 Reuters-21578 语料集上使用 kNN 或 Naïve Bayes 的平均精确率 

5   结  论 

特征选择在文本分类中起着重要作用.特征选择是选择部分最有区分类别能力的特征,本文基于 T 和 C 的

关系给出了特征的区分类别能力的一个解释,并由此提出了一种构造高性能特征选择的通用方法,依此方法构

造了一个新的特征选择函数 KG.分析发现,IG 和 KG 完全满足该构造方法,在 Reuters-21578,OHSUMED 和

NewsGroup 这 3 个语料集上的实验表明:IG 和 KG 性能最好,在两个语料集上,KG 甚至超过了 IG.文章还验证了

提出的构造高性能特征选择函数方法的有效性,同时也在理论上给出了一个评价高性能特征选择算法的标准. 
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