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要

：

文本分类是当今信息检索和数据挖掘等领域的研究热点

，

而特征加权是文本分类过程中的重要步骤

。

为了提高分类质量

，

文章通过深入分析粗糙集理论和逆文本频率加权的思想

，

提吐了一种基于粗糙集的特征加权方

法

，

从近似分类精度和近似分类质量两个方面考虑特征词对分类的全局作序

，

将文本的类别属性信息引入到权重

中

。

通过文本分类实验证唢

，

该加权方法有助于提高分类系统的分类效果

。
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0

 

引

 

言

近年来

，

随着网络与信息技术的发展信息量急剧扩增

，

人们在享受日益丰富的信息的同时也被其所淹

没

。

面对浩如烟海的信息

，

想要搜索自己感兴趣的信息或者管理这些信息都变得越来越困难

，

这是一个迫切

需要解决的问题

。

自动文本分类技术就可以很好地帮助人们解决这些问题

。

文本分类是当今信息检索和数据挖掘等领域的研究热点

，

其主要任务是在预先给定类别标记集合下

，

根

据文本的内容来判定其所属类别

[

1

]

。

由于文本信息的复杂性

，

不可能直接对其进行分类

，

在进行分类之前必

须进行预处理

。

为了更准确地描述特征词在文本中的重要性

，

要为文本中的特征词加权

。

这主要通过分析

特征词对文本分类的贡献程度得到的

，

采用合理的加权方式可以增大特征词之间的差异

、

巴显文本的特性从

而提高分类精度

。

粗糙集理论是波兰华沙理工大学的坡那克

(

PaWlak

)

[

2

]

教授在

1982

年提出

，

这是一种分析不确定知识

的强有力的数学工具

。

粗糙集理论是建立在分类机制的基础上的

，

将分类理解为在特定空间上的等价关系

，

而等价关系构成了对该空间的划分

[

3

]

，

粗糙集理论用上下近似来描述这种划分

。

本文的主要工作就是结合

粗糙集理论的优势提出一种新的加权方法

。

1

 

相关研究工作

目前很多学者对特征加权做了研究

，

其中广泛用到的加权公式是逆文本频率加权公式

(

TEIDE

)

[

4

]

，

其主

要思想是

：

如果某个词或短语在一篇文章中出现的频率高

，

并且在其他文章中很少出现

，

则认为该词或者短

语具有很好的类别区分能力

，

适合用来分类

。

利用该公式进行加权

，

特征词的重要性与文本中的词频成正

比

，

与文本中出现该特征词的文本频率成反比

，

这种加权方法比较简单有效

。

在利用粗糙集进行加权这方面也有学者做了一些工作

。

胡清华等

[

5

]

提出了采用可变精度粗糙集模型中

的近似分类质量构造特征词加权计算公式

，

这个方法思路比较创新

，

但通过分析

TEIDE

方法

，

笔者认为该加



权公式只是考虑了特征词的频率以及该特征词在整个样本中的分布情况

，

并没有将文本的类别信息引入到

权重中

，

存在着分类精度难以提高的局限性

。

该加权公式由特征词频和分类质量的乘积来构成

。

通过分类

试验验证了可以提高样本的可分性

，

在支持向量机和

KNN

分类器上对文本进行分类

，

结果均比

TEIDE

加

权的分类效果好

。

不过为了消除文本长度对于权值的影响

，

有必要对于加权公式进行归一化处理

。

刘赫等

[

6

]

提出了一种基于特征重要度的特征加权方法

，

该方法基于实数粗糙集理论

，

通过计算特征重要

度即计算各个类别的重合度进行加权

，

重合度小的重要度就大

，

重合度大的重要度就小

。

在粗糙集理论中这

可以理解为两个相邻集合的边界粗糙程度

，

该加权方法体现了特征词对于分类的精确度

，

但是特征词对于文

本分类的正确性却没有考虑进去

。

在本文中

，

笔者将从近似分类精度与近似分类质量两个方面考虑特征对于分类的重要性

，

同时借鉴

TEIDE

加权的思想

，

引入文本中特征值的频度信息

，

从而可以更好地体现特征词对分类的重要性

。
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基于粗糙集的特征加权

2.1

 

粗糙集理论模型

在

PaWlak

教授提出的经典粗糙集模型中

，

研究对象是一个知识表示系统

S=

(

U

，

A

，

V

，

f

)，

其中

，

U=

﹛

U

1

，

U

2

，…，

U

n

﹜

为非空有限集合

，

称为论域对象空间

；

A=

﹛

a

1

，

a

2

，…，

a

m

﹜

是非空有限的属性集合

；

V

是

A

中

属性的值域

；

f

为信息函数

。

粗糙集的核心假设认为知识体现为分类的能力

，

基于属性或者属性集合形成的

等价关系对论域进行划分形成等价类

，

在粗糙集理论中等价类体现了知识的粒度

，

是知识的基本单元

。

根据

已有的知识判断

，

一个对象

x

∈

U

是否属于集合

X

(

其中

X

 

U

)

可分为

3

种情况

，

即对象

x

肯定属于集合

X

，

对象

x

肯定不属于集合

X

，

对象

x

有可能属于也有可能不属于集合

X

，

这主要由粗糙集的上近似

R

(

X

)

和下

近似

R

(

X

)

来表示

：

       

R

(

X

)

=

﹛

x

∈

U

：[

x

]

R

∩

X

≠ 

﹜

       

R

(

X

)

=

﹛

x

∈

U

：[

x

]

R

 

X

﹜

其中

[

x

]

R

是按照等价关系

R

对论域进行分类得到的包含对象

x

的等价类

。

在文本分类中

，[

x

]

R

可以

理解为基于某个特征词对整个文本集进行划分

，

下近似就是确定属于某个类别子集的文本

，

而上近似即是可

能属于某个类别子集的文本

。

给定一个集合

F=

﹛

D

1

，

D

2

，…，

D

n

﹜

是论域

U

的一个分类

，

这个分类独立于等

价关系

R

。

则该集合的下近似和上近似分别可以定义为

：

       

R

a

U=

﹛

R

a

D

1

，

R

a

D

2

，…，

R

a

D

n

﹜

       

R

a

U=

﹛

R

a

D

1

，

R

a

D

2

，…，

R

a

D

n

﹜

2.2

 

粗糙集的近似分类质量和近似分类精度

为了度量知识的依赖性

，

引入粗糙集理论中的近似分类质量和近似分类精度

。

给定一个论域

U

和该论

域上的一个等价关系

R

，

X=

﹛

X

1

，

X

2

，…，

X

n

﹜

为论域中的一个划分

，

则等价关系

R

定义的集合

X

的近似分

类质量

γ

R

(

X

)

为

：

       γ

R

(

X

)

=

∑

n

k

=

1

RX

k

U

近似分类质量是基于某个属性子集的关系

R

对对象进行分类时

，

能够确定的决策对象在整个论域中所

占的比例

。

这个比例越大说明正域所包含的对象越多

，

也体现出条件属性与决策属性对论域划分的一致性

程度

。

在文本分类中

，

近似分类质量可以理解为基于某个特征词形成的关系

R

对文本集进行分类时

，

被正

确分类的文本在文本集中所占的比例

。

这个比例越大说明基于这个特征词的文本分类效果越好

，

包含的分

类信息就越多

；

反之则说明这个特征词对于分类的作用越小

。

近似分类质量体现了形成关系

R

的特征词的

分类能力

。

给定一个论域

U

和该论域上的一个等价关系

R

，

 

X

 

U

论域中的一个划分

，

基于关系

R

对

X

的近似

分类精度

d

R

(

X

)

公式如下

：
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d

R

(

X

)

=

RX

RX

近似分类质量是基于某个条件属性子集的关系

R

对论域的对象进行分类时

，

确定属于某个决策的对象

与可能属于某个决策的对象的比值

，

可以理解为由关系

R

对论域进行划分的边界的粗糙程度

。

近似分类质

量越高

，

则说明边界越窄

，

说明了该条件属性形成的关系对于论域的分类效果好

；

反之则说明大部分对象处

于几个类别的交叉重合部分

。

在文本分类中

，

近似分类质量就可以描述为基于某个特征词形成的关系对文

本集进行分类

，

可以确定类别属性的文本数和不确定类别属性的文本数的比值

，

这可以理解为基于该特征词

对文本集分类的精确程度

，

这个比值越高

，

说明基于这个特征词分类时

，

文本被错误划分类别的概率就越小

。

2.3

 

基于粗糙集的特征加权

通过以上对粗糙集理论的分析

，

近似分类质量和近似分类精度可以在全局的角度去分析特征词对文本

分类的作用

，

可以利于粗糙集的这些方法对特征词进行加权

[

7

]

。

不过这两个度量只是体现了全局的重要性

，

加权过程是对每个文档中的特征词进行加权

，

所以在处理过程中还要考虑到单个文本的特性

。

笔者认为如

果某个特征词在一类文本中文本频次比较高

，

而在整个训练集中的其他类中出现的频率又比较低

，

则认为该

特征词含有的分类信息比较多

，

应该赋予较大的权重

。

在此分析结合了逆文本频率加权方法的合理性

，

将词

频

、

近似分类质量和近似分类精度结合起来构建了加权公式

。

给定

n

类文本的论域按照类别划分为

U=

﹛

D

1

，

D

2

，…，

D

n

﹜，

R

是基于某个特征词形成的等价关系

，

加权公式定义如下

：

   

ω

i

j

=

T

fi

j

∑

s

t

=

1

(

T

fit

)

 
2

·

Cd

fk

D

f

j

·

γ

j

(

U

)

·

d

j

(

D

k

)

=

T

fi

j

∑

s

t

=

1

(

T

fit

)

 
2

·

Cd

fk

D

f

j

·

∑

n

k

=

1

R

a

D

k

U

·

R

a

D

k

R

a

D

k

其中

ω

i

j

表示第

j

个特征词在第

i

篇文本中的权重

，

T

fi

j

表示第

j

个特征词在第

i

篇文本中的出现频率

，

D

f

j

为特征词的训练集中的文本频率

，

Cd

fk

为特征词在所属类子集

D

k

中的文本频率

，

γ

j

(

U

)

为第

j

个特征

词对训练集的近似分类质量

，

d

j

(

D

k

)

为第

j

个特征词在所属类子集

D

k

中的近似分类精度

，

近似分类质量和

近似分类精度两者共同体现了该特征词在整个训练集中对分类的重要程度

。

在构建决策表的时候要包含训练集中的所有特征词

，

但是某些特征词在单个文本中的出现频率是零

，

这

就出现了相当多的冗余信息并干扰了分类信息的提取

，

比如对于某些低频的特征词只出现了很少的次数

，

则

在计算某类的上近似时

，

得到的结果几乎就是整个训练集

，

所以在计算

d

j

(

D

k

)

的时候只使用词频为非零值

的特征词来划分等价类

，

然后对于每个类计算出近似分类精度

。

3

 

实验与分析

为了验证基于粗糙集的加权方法在文本分类中的效果

，

在试验中将采用

KNN

算法设计文本分类器

，

然后

分别采用粗糙集加权方法和

TEIDE

方法对特征进行加权

，

通过实验结果的对比来检验该加权方法的有效性

。

3.1

 

实验环境

硬件环境

：

DELL

(

OPTIPLEX755

)，

Intel

(

R

)

Core

(

TM

)

2QuadCPU

，

内存

2G

；

软件环境

：

WindoWsVista

TM

HomeBasic

，

M

y

Ecli

p

se7.5

，

JDK1.6.0

_

17

。

图

1

 

基于粗糙集理论的文本分类模型

3.2

 

系统框架与实验数据集

KNN

是一种简单而且分类效果很好的算

法

[

8

]

，

其基本思想是

：

给定一个测试文本

，

通过计

算其与训练集中的各个文本之间的相似度

，

选取

与之最相似的

K

个文本

，

然后通过一定策略根据

这

K

篇文本来确定测试文本的类别

。

基于

KNN

算法的文本分类系统的框架如图

1

。

在实验中使用的数据集是复旦大学整理提供

的分类语料库

，

从该语料库中选教育

、

环境

、

农业

、

645
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经济

、

医药

、

政治六大类共计

480

篇文献作为实验语料

，

其中训练集为

300

篇

，

测试集为

180

篇

。

3.3

 

实验结果与分析

 

表

1

 

对于关于农业的一篇文本的

tf

﹑

df

﹑

r

﹑

TFIDF

和粗糙集加权的计算结果

特征词

t

f

d

f

cd

f

γ

j

(

U

)

TFIDF CW

(

10

-4

)

渠道

2 53 21 0.0050 4.1614 0.3383

滩涂

1 5 4 0.0125 4.3822 0.4229

产量

1 46 30 0.0275 2.1639 0.9303

农户

19 38 37 0.0800 44.7417 51.4208

入手

1 31 5 0.0000 2.6249 0.0000

全省

11 16 6 0.0075 35.4120 2.7909

流通

8 43 23 0.0125 18.3876 3.3829

……

  

通过对训练集文本进行分词

、

过滤停用词

、

词频统计

等的预处理

，

可以得到每个文本的词频

、

文本频率等信

息

。

利用特征词作为条件属性

，

文本类别作为决策属性

构建决策表

，

将文本的词频作为条件属性的值

，

可以计算

出基于该特征词在整个训练集中形成的等价关系的上下

近似

，

从而利用加权公式计算出权值

。

对于训练集中的

农业类的一个文本特征权重计算结果如表

1

(

t

f

表示该

特征词在这个文本中出现的次数

，

d

f

表示该特征词在多

少文本中出现

，

cd

f

表示在该类文本中有多少文本包含

该特征词

，

TFIDF

表示逆文本频率加权的权重

，

CW

表

示基于粗糙集加权的权重

)。

通过表

1

对比

TFIDF

和

CW

的值可以发现

，

虽然不同的加权得到的权值是不同的

，

但是体现特征词的

重要度的趋势还是一致的

，

不过对于有些特征词赋予了更突出的权重

，

这也就更好地体现了特征词的重要程

度

。

下面就分别用

TEIDE

加权算法和基于粗糙集的加权方法对特征词进行加权

，

构建

KNN

分类器进行训

练和测试

(

其中

K

取值

20

)。

分别统计各个分类的准确率

、

召回率和

F1

值

，

分类结果见表

2

。

表

2

 

基于

TFIDF

加权的分类结果

 

基于粗糙集加权的分类结果对比

类别 文本数

/

篇

基于

TEIDE

加权的分类

准确率

/

%

召回率

/

% F1

/

%

基于粗糙集加权的分类

准确率

/

%

召回率

/

% F1

/

%

教育

30 80.95 56.67 66.67 89.47 56.67 69.39

环境

30 71.43 66.67 68.97 94.74 60.00 73.47

农业

30 51.11 76.67 61.33 43.40 76.67 55.43

经济

30 47.62 33.33 39.21 50.00 40.00 44.44

医药

30 82.76 80.00 81.36 80.65 83.33 81.97

政治

30 61.90 43.33 50.98 78.26 60.00 67.92

  

试验选取了

300

篇文献作为训练集

，

在不同的类中选取相同数量的文档进行训练

，

这就排除了不平衡类

别因素对分类影响

。

在预处理过程中

，

虽然通过了停用词过滤

，

但是特征词的数量是非常庞大的

，

构建决策

表的条件属性甚至达到

26356

个

，

这大大增加了计算粗糙集的上下近似的时间

，

所以在分类过程中非常有

必要对特征进行降维

。

从试验数据中可以看出

，

在相同的文本分类器上使用

TEIDE

加权算法和基于粗糙集的加权方法对相同

的训练集和测试集进行实验

，

除了在农业类中分类效果没有提高

，

其他类别的文本分类效果均有提高

，

这也

说明基于粗糙集的加权方法是可行有效的

。

不过对于某些类别

，

分类效果不是很理想

。

这主要有两方面原

因

，

一是这两类文本主题比较相近

，

同时也体现出本实验设计的分类器分类精度需要提高

；

另一方面原因就

是训练不够

，

训练集的规模比较小

，

各类的信息没有充分体现

。

总体说来基于粗糙集加权的分类效果比使用

TEIDE

加权方法的分类效果有所提高

。

4

 

结

 

语

粗糙集在文本分类中的主要应用是属性约简

，

而在本文中通过分析其原理

，

将粗糙集理论创新性地应用

到加权过程中

。

由于逆文本加权方法是考虑了特征词在整个文本中的分布情况和在文本中的出现频率

，

对

于文本的类别信息并没有体现在权重中

。

在本文提出的基于粗糙集的加权方法中将文本在训练集中所属类

的子集的分布信息引入权重

，

更合理地体现了特征词的重要性

。

通过在

KNN

分类系统中的测试结果表明

，

本文提出的加权方法比逆文本频率加权方法取得了更好的分类效果

。

但是在试验中出现了有的特征值的权

值为零的情况

，

这主要是在计算近似分类质量的时候产生的

，

这些信息并非完全没有分类作用

，

在后续工作

中将对加权中出现的零值进行处理

。
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