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摘　要: 由于朴素贝叶斯算法的特征独立性假设以及传统 TFIDF加权算法仅仅考虑了特征在整个训练集的分布情

况, 忽略了特征与类别和文档之间关系, 造成传统方法赋予特征的权重并不能代表其准确性. 针对以上问题, 提出了

二维信息增益加权的朴素贝叶斯分类算法, 进一步考虑到了特征的二维信息增益即特征类别信息增益和特征文档

信息增益对分类效果的影响, 并设计实验与传统的加权朴素贝叶斯算法相比, 该算法在查准率、召回率、F1值指

标性能上能提升 6%左右.
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Abstract: Naive Bayes algorithm is based on feature-independence assumption and the traditional TF-IDF weighting
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引言

随着互联网技术的快速发展, 海量的文本信息及

其多样化使得文本分类任务越来越受到研究界的关注.

文本分类在信息检索方面能够加速检索过程, 提高检

索性能. 同时, 文本分类在新闻专线过滤、专利分类和

网页分类方面都发挥了重要的作用. 文本分类中数据

往往具有的高维、稀疏、多标号等特点, 这些往往是

机器学习需要解决的问题. 因此文本分类在机器学习

方面具有重要的价值.

目前虽然有许多算法可以实现文本分类, 如 SVM,

KNN, 神经网络、深度学习等, 但是在简洁性和有效性

方面朴素贝叶斯算法都要优于其他算法[1–3]. 朴素贝叶

斯算法发源于古典数学理论, 有着坚实的数学基础, 以

及稳定的分类效率. 在数据较少的情况下仍然有效, 它
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是在贝叶斯定理的基础上提出了一个属性条件独立性

假设, 即对于已知类别, 假设所有属性相互独立, 对于

分类结果互不影响[4], 所以朴素贝叶斯可以有效的用于

文本多分类任务. 因此我们决定使用朴素贝叶斯算法

用来文本分类的研究. 由于朴素贝叶斯算法是在条件

独立性假设的基础上提出来的, 即所有属性的权值都

为 1, 但实际上每个属性对于文档的分类的重要性是不

同的, 也就是权值的取值不同. 特征提取是文本分类的

关键步骤, 由于不同的加权算法对应权值计算, 直接会

对我们的特征的提取以及最终分类的结果造成比较大

的影响, 所以研究者们提出不同的权值计算方法来进

行改进加权. 如文献[5]中把特征信息增益加到 TF-IDF
算法中相应改善算法性能后, 之后文献[6]又把信息增

益与信息熵结合, 文献[7]中提出了根据特征在类间的

词频和文档频率重新计算反文档频率, 文献[8]中把各

特征相对于类别的互信息作为权重. 但是这些算法没

有全面考虑影响特征权重的因素.
本文通过对现有文献中文本分类算法的研究, 提出

了基于二维信息增益的加权算法 IGC-IGD (Information
Gain of ocument and Category), 从类别信息增益和文档

信息增益两个方面综合考虑特征词对分类效果的影响,
并设计实验进一步验证了 IGC-IGD 算法在各个评价

指标上都要优于其他算法.

1   朴素贝叶斯及其改进加权算法

1.1   朴素贝叶斯算法

本文采用了文献[9]所给出的贝叶斯模型为多项式

模式, 算法思想是: 首先计算出各个类别的先验概率,
再利用贝叶斯定理计算出各特征属于某个类别的后验

概率, 通过选出具有最大后验概率 (maximum a posteriori,
MAP)估计值的类别即为最终的类别[9].

算法描述:
C = { C1,C2, · · · ,C j} j = 1,2,3, · · · ,V

P(C j) Di

Di = {t1, t2, · · · , tm} Di

P(C j|Di)

设文档类别为 ,  ,
则每个类的先验概率为 . 设 为任意一篇文档, 其
包含的特征词为 , 把 归为哪一类的

概率就是后验概率 .

P(C j|Di) =
P(Di|C j)P(C j)

P(Di)
(1)

P(C j|Di)

P(Di)

贝叶斯分类的过程就是求解 最大值的过

程, 显然对于给定的训练文档 是个常数. 所以求解

过程可转化成求解:

max
C j∈C

P(C j|Dt) =max
C j∈C

P(Dt |C j)P(C j) (2)

Di = {t1, t2, · · · , tm} {t1,
t2, · · · , tm}

因为 , 根据朴素贝叶斯假设, 
各特征相互独立, 所以式 (2)可等效成:

Cmap =max
C j∈C

P(C j|Di) =max
C j∈C

P(C j)
m∏

i=1

P(ti|C j) (3)

P(C j) C j P(ti|C j) ti其中 ,   表示 类出现的概率 ,   出现 属于

Cj 类的概率.
1.2   基于 TF-IDF 加权朴素贝叶斯算法

由于朴素贝叶斯算法没有考虑到不同特征对分类

效果造成的影响, 通常采用 TFIDF 算法[10]对特征进行

特征加权. 加权朴素贝叶斯模型:

Cmap =max
C j∈C

P(C j|Dt) =max
C j∈C

P(C j)
m∏

i=1

P(ti|C j)Wi (4)

由于每次计算的概率可能会比较小, 为了避免出

现下溢的情况, 通常采用对决策规则取对数的形式:

Cmap =max
C j∈C

P(C j|Di)

=max
C j∈C

[ln P(C j)+
m∑

i=1

ln P(ti|C j)∗Wi]
(5)

TF-IDF 算法的思想: 特征单词虽然在整个文本集

中出现的频率比较低, 但是在某特定文本中出现的频

数越大, 则对于该文本的分类作用越大, 反之, 特征单

词在大多数文档中出现的频数越大, 对于文本的分类

作用越小[6,11]. TF-IDF 算法将词频和反文档频率结合

作为特征的权重, 归一化计算方法:

IDF(ti) = lb(
N

n(ti)
+0.01) (6)

Wi = T F(ti)∗ IDF(ti) =
T F(ti)∗ IDF(ti)√∑m

i=1
(T F(ti)∗ IDF(ti))2

(7)

T F (ti) ti
IDF (ti)

n (ti) ti

其中 ,   为特征 在训练集中出现的频数 ,
是反文档频率 ,  N 表示训练集的总文档数 ,

表示出现特征 的文档数.
1.3   基于 TF-IDF*IGC 加权改进算法

虽然 TF-IDF 算法一定程度上能提高分类的精确

度, 但效果并不是很明显. 因为该算法只考虑了特征词

在训练集中的总体分布情况, 而忽视了特征词在类别

中的分布情况对其权重造成的影响. 针对这个问题, 文
献[5]的工作主要是把信息论中信息增益应用到文本集

合的类别层次上 .  提出了一种改进的权重公式 TF-
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IDF*IGC, 首先计算出各个类别的信息熵, 然后计算各

特征词在每个类别中的条件信息熵, 利用两者的差值

计算出单词在各个类别中的信息增益, 把该信息增益

反映在权重中, 计算公式:

Wi = T F(ti)∗ IDF(ti)∗ IG(ti,C j) (8)

IGc(C, t) = E(C)−E(C j|t)

=

V∑
j=1

P(C j|t)∗ lb(P(C j|t))−
V∑

j=1

P(C j)∗ lb(P(C j))

(9)

P
(
C j
)

C j

P
(
C j|t
)

C j

其中, C 为文档的类别集合,  为类别 在训练集

中的概率,  为每个特征词 t 在类别 中出现的概

率, 表示类别总数.
利用 TF-IDF*IGC 算法能够将特征在类别中的信

息反应出来, 并同时能够对每个特征权重做一定的修

正. 当特征词 t 在某个类别中分布很多, 而在其他类别

中分布很少时, 利用信息增益计算公式就能得到很高

的信息增益值, 这样就能很好的反应出特征词的分布

对分类的影响, 反之就能得到较小的信息增益值[5], 所
以在一定程度提高了算法的精确度.

2   基于 IGC-IGD特征加权朴素贝叶斯算法

由于 1.3 节给出的 TF-IDF*IGC 算法只考虑了特

征词在类列间的分布情况并没有考虑到特征词在每个

类别文档中的出现情况, 因此会对对权重造成的影响.
以进一步提高算法精度为目标, 针对 TF-IDF*IGC算法

的缺陷, 本节定义一个新的权重计算函数: IGC-IGD函

数. 由于信息增益是描述某个属性对分类效果提升作

用的指标, 信息增益越大, 意味着特征属性对文档分类

提升越大[4]. 二维信息增益的定义即为同时从特征词关

于文档的信息增益和特征词关于类别的信息增益这两

个维度进行考虑, 有效的结合了特征在两个方面的性

能来刻画特征类别和特征文档对分类作用的提升程度,
这里定义了新的方法求特征类别概率:

P(t,C j) =
t f (t,C j)+L∑V

j=1
t f (t,C j)+V ∗L

(10)

t f (Dt,C j)

P(t,C j)

其中,  表示各特征词在类 Cj 中的频数, 所以

就表示类 Cj 中出现的特征词在训练集该特征

词总数中出现的概率 .  式中的 L 是为了抑制概率为

0 的情况所加入的平滑因子, 本文中取 L=0.01, V 表示

类别数. 同样的方法得到各类别中特征词出现的文档数

在训练集中对应特征词所出现的总文档数中出现的概率:

P(Dt,C j) =
t f (Dt,C j)+L∑V

j=1
t f (Dt,C j)+V ∗L

(11)

t f (Dt,C j)其中,  表示在类 Cj 中 t 含有特征词的文档数,

L=0.01为平滑因子, V 表示类别数.

传统的求特征文档信息增益的方法仅仅考虑了特

征与文档的关系[11], 而忽略了文档与文档类别的关系,

所以这里定义新的求特征文档信息增益的公式把特征

与文档的关系同时把文档与文档类别的关系结合在一

起, 由此可以得到新的特征类别信息增益和特征文档

信息增益:

IGC = E(C j)−E(C j|t)

=

V∑
j=1

P(t,C j)∗ lb(P(t,C j))−
V∑

j=1

P(C j)∗ lb(P(C j))

(12)

IGD = E(C j)−E(C j|Dt)

=

V∑
j=1

P(Dt,C j)∗ lb(P(Dt,C j))−
V∑

j=1

P(C j)∗ lb(P(C j))

(13)

P(Dt,C j) P(t,C j)

其中, IGC 表示特征类别信息增益, 刻画特征与类别的

关系; IGD 表示特征文档信息增益, 刻画特征与文档的

关系;  和 分别表示上文提出的求特征类

别概率和特征文档概率. 这样得到的两组信息增益能

够准确的反应出每个特征词对每个类别的影响力以及

每个特征词对每类文档的影响力. 同时把特征词类别

信息增益和文档信息增益结合起来, 并采用归一化方

法进行处理, 得到权重表示为:

WIGC−IGD =
IGC(ti)∗ IGD(ti)∑m

i=1
(IGC(ti)∗ IGD(ti))2

(14)

其中, IGC(ti)、IGD(ti) 分别表示数据集的某一个特征

的类别信息增益和文档信息增 .  式 (14) 首先计算

IGC(ti)×IGD(ti) 的值获得原始数据, 然后再进行归一

化. 归一化的目的是为了使数据等比例的变化, 这样不会

影响整体的权重调整. 这也就是二维信息增益的具体定义.

{t1, t2, t3}
下面举例说明新权重的合理性, 假设训练集包含

3个类别, 每个类别中有 3篇文档, 特征词集合为

分布情况如表 1所示.
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表 1     特征词分布
 

特征词
类别 1 类别 2 类别 3

1 2 3 1 2 3 1 2 3
t1 5 5 5 0 0 0 0 0 0
t2 8 0 0 0 8 0 0 0 8
t3 0 0 0 0 6 0 0 10 0

 
 

由表 1 知 t1 在三个文本中都出现过, t1 只是在类

别 1 中出现过, 说明 t1 能够准确的代表类别 1 的信息,
应当给予较大的权重, t3 在三个类别中都出现相同的

次数, 说明不具有分类能力, 应当给予较小的权重, 大
部分出现在类别 3中, t2 所以分类能力要比 t1 好, 但是

比 t2 要差, 所以权重值应当介于 t1 和 t2 之间, 使用以

上三个算法得到的权重结果如表 2所示.
 

表 2     特征加权算法结果比较
 

加权算法
各特征单词权重

t1 t2 t3
TF-IDF 0.419 0.671 0.612

TFIDF*IGC 0.865 0.000 0.502
IGC-IGD 1.000 0.000 0.142

 
 

由表 2 中的结果可以看出, TF-IDF 算法因为针对

的是整个训练集中的特征, 所以词频越大的特征被分

配的权重越大, 导致结果与实际情况有点截然相反.
TF-IDF*IGC 算法不仅考虑了在整个训练集中的情况,
还考虑了特征词与类别间的关系, 所以权重分配比较

更合理一些 ,  但因为仍然与反文档频率相结合导致

t1 与 t3 的权重相差很小, 这种时候可能会影响到分类

效果, 相比之下 IGC-IGD 算法不仅让没有分类能力的

特征词 t2 权重消零, 而且让 t1 与 t3 的权重拉开了差距,
这样能让各个特征起到决定分类作用的效果.

3   实验设计与结果分析

3.1   实验数据及其预处理

实验数据采用国际通用的 20_NewsGroup 数据集

进行验证. 该数据集为英文数据集, 从 qwone.com/~
jason/20Newsgroups官网下载, 一共包含 20个类, 从中

选出 6 个类: alt.atheismcomp.graphics, misc.forsale,
rec.autos, sci.crypt, talk.politics.guns, 从每个类别中各抽

出 100 篇文档, 一共 600 篇文档, 采用交叉验证法[12],
随机选出 60%(360 篇) 作为训练集, 40%(240 篇) 作为

测试集.
实验数据预处理: 去除掉标点符号, 停用词, 数字

以及一些特殊符号, 为了降低空间复杂度和分类计算

的时间, 把词频特作为选择单词的标准, 对每次选取

500特征进行实验, 重复实验十次求平均值来验证算法

的准确性.
3.2   实验结果分析

本实验中使用上文介绍的三个加权算法与朴素贝

叶斯算法结合进行实验. 采用查准率 (P)[12,13], 召回率

(R)[14,15], F1值 (F1)和宏 F1值 (Macro_F1)四个指标[16–20]

算公式如下:

P =
T P

T P+FP
查准率: 

Macro_P =
1
V
∑V

i=1 P宏查准率:  , V 表示类别数

R =
T P

T P+FN
召回率: 

Macro_R =
1
V
∑V

i=1 R宏召回率: 

F1 =
2∗P∗R

P+R
F1值: 

Macro_F1 =
2∗Macro_P∗Macro_R

Macro_P+Macro_R
宏 F1值: 

TP 表示正确的标记为正, FP 错误的标记为正,
FN 错误的标记为负, TN 正确的标记为负[4], 如表 3所示.
 

表 3     参数含义
 

真实 预测情况

情况 正例 反例

正例 TP FN
反例 FP TN

实验结果如表 4所示.
 

表 4     算法测试结果比较
 

类别

基于二维信息增益 IGC-IGD加权的朴素贝

叶斯文本分类算法 (IGDCNB)
基于 TFIDF*IGC特征加权的朴素贝叶斯

文本分类算法 (TFIDF*IGCNB)
基于传统的 TFIDF特征加权的朴素

贝叶斯文本分类 (TFIDFNB)
P R F1 P R F1 P R F1

alt.atheism 0.9740 0.9238 0.9450 0.9682 0.9062 0.9313 0.9329 0.8989 0.9115
comp.graphics 0.9440 0.9405 0.9392 0.9199 0.9609 0.9329 0.8541 0.9666 0.9014
misc.forsale 0.9093 0.9838 0.9446 0.8884 0.9947 0.9357 0.8454 0.9947 0.9109
rec.autos 0.9808 0.8640 0.9093 0.9853 0.7954 0.8556 0.9228 0.8442 0.8749
sci.crypt 0.9329 0.9977 0.9673 0.9198 0.9805 0.9488 0.9775 0.8369 0.9002

talk.politics.guns 0.9590 0.9775 0.9674 0.9513 0.9607 0.9541 0.9722 0.9331 0.9504
平均值 0.9500 0.9478 0.9455 0.9388 0.9331 0.9264 0.9175 0.9124 0.9082
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由表 4 可以看出, 当使用基于二维信息增益 IGC-
IGD加权的朴素贝叶斯文本分类算法时, 查准率, 召回

率和 F1 值这三个指标总体上都有明显的提高. 具体

的, IGDCNB 算法对所有类别的查准率都要高于其他

两种算法, 除了 comp.graphics, misc.forsale两个类别的

召回率略低于 TF-IDF*IGC 特征加权的朴素贝叶斯文

本分类算法, 对于 F1 值, IGDCNB 算法也都要领先于

其他两种算法 ,  个别类别比如 s c i . c r y p t 和

talk.politics.guns, 虽然传统的基于 TF-IDF特征加权的

朴素贝叶斯文本分类算法具有较高的查准率, 但其召

回率却远远低于 IGDCNB 算法, 这也不是研究者希望

出现的. 总体上看, 与 TF-IDF*IGC加权算法相比, 三个

指标都能提高 3% 到 4%; 与 TF-IDF 加权算法相比三

个指标都能提高 4%到 6%, 这充分证明了 IGC-IGD加

算法的有效性. 查准率对应实际被分类的比例, 召回率

对应应该被分类的比例. 由于查准率较高时召回率不

一定能够很高, 所以本文最后采用比较三种算法的宏

F1 值的方法来验证 IGC-IGD 加权的朴素贝叶斯文本

分类算法的有效性. 本文通过选择不同的特征数来验

证算法的准确性, 实验结果如图 1所示.
 

特征数量

宏
F
1
值

0.65

500 600 700 800 900 1000

IGDCNB

TFIDF*IGCNB

TFIDFNB

0.7

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

 
图 1    3种算法宏 F1值比较

 

F1 值对应查准率 P 和召回率 R 的调和均值. 宏
F1 值是所有类别对应的 F1 值得平均, 能够反应各加

权算法整体性能 (查准率、召回率、F1值)的指标. 由
图 1 可以看出 ,  当特征数量从 500 增加到 1000 时 ,
IGC-IGD 加权的朴素贝叶斯分类算法的宏 F1 值要高

于其他两个算法, 根据 3.2 宏 F1 值的计算公式计算可

以得到该算法相比传统的加权算法宏 F1 值提升将近

6%左右, 而且该算法本身不会因为特征数量的变化出

现较大的波动, 说明在给定一定量有价值的特征时, 二
维信息增益 IGC-IGD 加权的朴素贝叶斯分类算法能

够有效的对文本进行分类.

4   结束语

本文通过有机的结合特征类别信息增益 (IGC) 和
特征文档信息增益 (IGD), 提出了二维信息增益加权的

朴素贝叶斯分类算法, 充分利用了文本中特征的二维

信息, 克服了传统朴素贝叶斯算法分类性能上的缺陷,
通过实验进一步验证了该算法的有效性. 为了进一步

提升朴素贝叶斯文本分类算法的性能, 以得到更为精

确迅速的分类方法. 下一步的工作将会从朴素贝叶斯

算法中的条件概率计算方法这个方面进行改进.
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