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基于 Rough集约简算法的中文文本自动分类系统 
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摘 要： 现有的文本 自动分类离不开文档向量的构造，向量的分量与文档中的特征项相对应。这种向量通常高达几干 

维甚至数万维，计算量相当大，因此需要对向量进行约简。而传统的基于频率的闽值过滤法往往会导致有效信息的丢 

失，影响分类的准确度。该文将 Rough集理论引入 自动分类，并提出了一种新的文档向量约简算法。实验证明该算法 

不仅能有效缩减文档向量的规模，而且相比传统的闽值法信息损失小、准确率更高。 
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Automatic Classification of Chinese Documents Based on 

Rough Set and Improved Quick—Reduce Algorithm 
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Abstract Much of the previous automatic Text Classification(TC)methods are closely connected with the construction 

of document vectors．W ith each term corresponding to a unit in the vector
,
this method maps the document vectors into a 

very high dimensional space，possibly of tens of thousands of dimension，which results in a massive amount of calculation
． 

Since the traditional algorithms based on frequency and threshold filtering may often lead to the loss of effective 

inform ation，this paper presents a new system for TC，which introduces rough set theory that can greatly reduce the 

document vector dimensions by reduction algorithm．The empirical results prove to be very successful
， for it can not only 

effectively reduce the dimensional space，but also reach higher accuracy while losing less inform ation compared with usual 

reduction methods． 

Key words Automatic classification，Rough set，Decision table，Reduction algorithm 

1 引言 

随着网络的迅猛发展，电子文本的信息量也急剧膨胀， 

为了能更好地管理和检索这些信息，对文本预先进行分类成 

为必不可少的一环。目前的文本分类系统都依赖于各种向量 

模型Il，2J，在训练阶段要为每篇文档构造一个文档向量，然后 

通过向量聚类得到分类向量。在对新文档进行分类时，将其 

文档向量和各分类向量进行余弦夹角等计算，最终确定该文 

档所属类别。 

文档向量通常的构造方法为：计算文档中的特征项的权 

值(通常由特征项频率 TF，反文档频率 IDF等频率信息得 

到) J，然后将这些权值填入一个由全部特征项构成的向量 

中，未出现的特征项对应的分量为 0。由于文档中可能出现 
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的特征项数量很多，因此这种文档向量通常高达几千甚至数 

万维，带来了很大的运算量。导致了现有的分类系统在效率 

上难 以适应 Internet上信息量迅猛膨胀 的要求。 

为了降低文档向量的维数，很多系统在频率统计的基础 

上使用了阈值过滤的方法【31，即将文档向量巾低于阈值的分 

量全部去除 这样做虽然能降低向量的维数，却不可避免地 

丢失了一些有用的信息，特别是对于分类很重要的低频词 

(比如某些类别中的专有名词，虽然出现频率很低，但区分 

类别的作用却很大)，最终影响到了检索的精度。 

80年代初诞生的Rough集理论【4l5l能够有效地解决文档 

向量维数过大的问题，目前该理论已经应用到了邮件分类和 

网页分类中I6，7l，取得了～定的效果。但 Rough集的数学计 

算量是较大的，很难应用于大批量的文本分类。木文将 
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Rough集理论及决策表的约简【8】引入 自动分类，提出了一种 

适合自动分类的快速约简算法— —IQR 算法。实验结果表 

明该算法能在不丢失有用信息的情况下有效降低向量维数， 

相比阈值过滤法有更高的准确率；而且该算法避免了传统 

Rough 集约简算法中的盲 目搜索，有利于快速求得约简结 

果，使得 Rough 集理论能适用于大批量文本分类的需求。 

2 Rough集理论简介 

2．1 Rough 集基本概念 

Rough 集(Rough sets)~论是由波兰数学家 Pawlak于20 

世纪 80年代初提出的一种分析不确定、不完备知识的集合 

理论。其研究对象是由多值属性描述的知识系统，形式化定 

义如下f 1： 

定义l 一个知识系统 可以定义为一个4元组：S---< 

A， 厂>。其中己，是对象集合，即论域；A是对象的属性集 

合；V为属性的值域；f：U×A V是一个属性函数，即 

对 ∈U，Va A均有f(x，口1∈V为对象 的口属性的值。 
如果将对象作为行，属性作为列，就构成了一个表格， 

表格中的值就是对象的属性值。通常的知识都可以用这种表 

格的形式来表示，我们称之为知识表。 

一 般来说，知识表中包含的信息是不足以明确区分每个 

对象的(也就是对象不可辨)，特别是在属性值不完备的情况 

下。而属性值不完备是一种普遍的现象，因为我们往往无法 

精确地、毫无遗漏地确定对象的每一个属性，这造成了知识 

的不确定与不完备。这种不可辨的对象相对于其属性则构成 

了一个 Rough集。而对象的不可辨关系则是 Rough集上最 

重要的关系之一。 

定义 2 在 中，对于任意属性子集P A，均可定义 

一

个不可辨关系IND(P1： 

IND(P)={( ，Y)： ye U， 

∈P f(x，P)=f(Y，尸)) (1) 

在不产生混淆的情况下可以用P代替IND(P1。 

显然IND(P1是集合 上的一个等价关系，因此集合 

可以根据等价关系IND(P1进行等价类的划分。 

定义3 集合 对于等价关系IND(P1的划分记为 

V／rND(e1，其计算公式如下： 

IND(P)=圆{v／IND(p)l ∈P) (2) 

其中运算符 固 定义为： A圆B={ nYIV ∈A，VY∈B， 

nY≠矿)。v／IND(P)也可简记为v／P。 
为了能进行精确的数学计算，Rough集中引入了一些传 

统集合来对 自身进行描述，这些集合包括下近似集和正域 

等 。 

定义 4 对于样例 E U，E的下近似集 _BE和正域 

POS (E)分别定义为 

一PE=u{ l ∈v／IND(P)，X E) (3) 

POSP(E)=e(E) (4) 
2．2决策表 

将 Rough 集理论运用到知识获取中，往往需要先进行实 

例学习。为此 Rough 集理论在知识表的基础上引入了决策表 

的概念。通常决策表同知识表一样也包含了大量实例记录， 

但决策表在知识表的基础上还多一条决策属性。知识获取的 

目的就是对实例库进行分析，确定哪些属性对决策是有贡献 

的，哪些属性是不重要或者冗余的。引入决策表后，假定决 

策属性集为Q A，则同样存在划分 Q 该划分的正域 

的计算方法为 

POS，(Q)：U (5) 
XeU／0 

定义 5 属性子集P对于决策集Q的依赖度(degree of 

dependency)定义为 

(Q)=可Ipos,(Q)l (6) 

而对 Vx~P，属性 对于决策 Q的重要度(significance) 

定义为 

(Q)= (Q)一 一㈨(Q) (7) 

至此，我们即可根据属性对决策的重要度来对决策表进 

行约简。 

3 基于Rough 集理论的自动分类 

3．1现有向量约简方法的局限 

自动分类中分类向量的规模会直接影响整个分类的效 

率。前面已经提到这种与特征项相对应的向量的规模往往能 

达到几千甚至上万维。为了确保系统的效率，必须要对向量 

进行约简。 

为了得到分类向量，先要进行语料训练。而何时对分类 

向量进行约简则有两种选择，可以在得NOII练集中的文档向 

量后对每个向量进行约简，这样合成得到的分类向量(或矩 

阵)的维数 自然也降低了。但这样做在每篇文档上都有信息 

损失，积累起来将会严重影响分类的准确性。因此更为常见 

的做法是先对文档向量进行合成得到分类向量，然后在此基 

础上进行阈值过滤。而传统的阈值过滤往往存在如下局限： 

(1) 无论以什么方式对文档向量进行合成，都难免会丢 

失一些重要信息。比如对文档向量各分量作加权平均，将得 

到的结果作为分类向量的分量等方法，很容易使得一些属于 

该类别，但特征项分布比较稀疏的文档淹没在 “主流”中， 

最终无法在类别向量中有所体现。这会影响分类的准确度。 

(2) 未充分考虑到特征项权值在各个类别中的分布，会 

过滤掉一些对分类很重要的低频词。比如政治类中的专有名 

词或科技类中的某些术语，这些词虽然出现频率很低，对于 
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分类却有很大区分度。 

(3) 对(非禁用词的)高频词不能起到很好的区分作用。 

按传统阈值过滤的方法，高频词总是能被保留，因为它们的 

权值一般都相对较大，但有很多高频词是不具备分类能力 

的。 

3．2 Rough 集的优点 

使用 Rough 集中的决策表进行向量约简能有效避免上 

面提到的 问题 。 

首先在 Rough集中不存在要将文档向量合成为分类向 

量的问题，因为对决策表的操作是作为一个矩阵整体进行 

的，这样避免了合成过程中的信息丢失问题。 

其次 Rough 集对高频词和低频词都能很好地处理。如果 

我们将文档作为行，特征项以及类别决策作为列，就能得到 

一

个决策表。在对决策表约简时，如果某个特征项的频率在 

不同类别中波动相当大，说明此特征项对分类贡献度大：反 

之，如果某特征项在不同类别中分布均匀，无论其频率是高 

还是低，对于分类都是没有贡献度的，这些特征项即可约简 

掉。这里，频率大小将不再重要，起决定因素的是频率分布。 

因此，使用 Rough 集进行约简，既不会滤掉对分类很重要的 

低频词，也不会保留没有区分度的高频词。 

3．3 约简算法的选择 

对决策表求最小约简已经被证明是NP难题【lo】，在实际 

中往往采用启发式算法来求得一个较优解。目前已经涌现出 

了很多约简算法，包括基于可识别矩阵的算法[1lA21，基于最 

佳原理的QR算法(Quick Reduct Algorithm)[81等。这些算法 

的复杂度一般为o(IAI IuI l【I ，而且在工程应用中都取得 
了好的实际效果。但这些算法都难以适应自动分类的需求， 

这是因为自动分类的属性矩阵有如下特点：(1)属性规模相当 

庞大，能达到数万维。(2)为稀疏矩阵，也就是虽然文档集中 

的特征项数目很多，但每篇文章中只出现了--d,部分。(3) 

非 0属性值的分布很不均匀，也就是同一特征项在不同文章 

中的权值往往相差很大。 

基于可识别矩阵的算法都需要求出矩阵的属性核 。而 

自动分类的属性集规模庞大，且属性值分布不均匀，这往往 

会导致属性核是个空集，因此该类方法都不适用于自动分 

类。基于最佳原理的QR算法在搜索局部最优解时需要对属 

性集进行遍历，而自动分类的属性集规模庞大且为稀疏矩 

阵，盲目遍历所花费的代价也是相当大的。 

不过最佳原理应用到 自动分类上是可行的 ，因为直观上 

如果某个特征项的分类能力很强，它与其它特征项联合起来 

的分类能力往往也比较强。因此我们将以最佳原理为基础， 

设计一种新的适合自动分类的约简算法。 

3．4 适合自动分类的约简算法 

自动分类中属性表的约简实际上是很宽松的，因为这种 

约简既不需要是最小约简，也不需要具有完备性。因此可以 

牺牲完备性，来换取时间上的优势。我们可以事先确定一些 

对分类重要的属性，并排除一些对分类基本上没有作用的属 

性。这可以基于如下假设： 

若自动分类中的属性集为C，则确定一个属性对分类重 

要的充分(非必要)条件是：(1)该属性在某一类别中总体权值 

较高。(2)同时该属性在该类别中分布相对均匀。(3)该属性 

在其它类别中总体权值较低。 

其中第(2)条要求属性在某一类别中分布相对均匀是为 

了避免下述情况的发生。假定测试集中有两个类别，每个类 

别各有 4篇文档DI～D4，某个属性的权值分布如表 l。 

表 l 

I D． I D D， I 
类a l 10 l 0 0 l 0 
类 l 0 l 0 0 l 0 

虽然该属性在类a中有较高的总体权值，但并不能确定 

其就是类 a的分类属性，因为其在类 a中分布波动很大，我 

们不能排除类 a中的文档DI是一个特例的可能性。根据上 

述 3个充分条件，我们引入了数学期望和样本方差来衡量属 

性在类别中的分布和总体权值。并以此为依据对属性集C做 

局部的排序，同时删除对分类无用的属性。 

算法 l 属性集 c的局部排序与筛选算法： 

输入 属性集C(一个矩阵) 

输出 局部排序并筛选后的属性集C 

(1) 将属性集C按类别分割为类别矩阵 

(2) 对每个类别矩阵，计算每个列向量的数学期望 X 

和样本标准差 ，最终得到两个向量 和P 

(3) 将不同类别的 向量排成一个矩阵 ，计算每 

个列向量的样本标准差，得到向量 

(4) 对 中每个列向量求值最大的 ，取相应的 

值，构成向量 

(5) 某一属性在 和 中的值分别设为v和v ，分为 

如下情况： 

(a) 若v≠0，v =0，将此类属性排在最前，类中以v 

值排序 

(b) 若v≠0，v ≠0，将此类属性排在第 l类之后， 

类中以v／v 值排序 

(c) 若v=0，将此类属性从 C中剔除(基本上为无分 

类作用的高频词或出现频率极低的低频词1 

(6) 输出局部排序并筛选后的属性集C 

到第(4)步后，向量 能反映各属性对不同类别的权值 

分布情况，向量 能反映属性在其出现最频繁的类别中的 

分布情况。根据前面的 3个充分条件，如果某个属性在 中 
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值越大(也就是在不同类别中波动大)在r 巾值越小(也就是 

在某个类别中波动小)，这样的属性就越有可能成为候选。 

第(5)步则是根据这一点来排序的。 

在实际运算叶1，与 0的判等会存在计算上的误差，可以 

使用一个小的阈值 ，小于该值的数即可认为等于 0。 

我们将最佳原理和算法 1相结合，作为属性选择的启发 

式算法，由此得到了一种新的约简算法。 

IQR算法 属 性集 C 的约 简 算 法 (Improved Quick 

Reduct Algorithm)．． 

输入 排序并筛选后的属性集 C，决策集D，A：CUD 

输出 约简后的属性集 

(1) R=T： 

(2) 使用筛选算法 1对C进行局部排序和筛选，得到C 

(3) do 

(4) for按顺序选取 ∈(C 一R) 

(5)if u D)> (D) 

T=RU{x】，／找出使 最大的RU{x】 

(6) R=T 

(7)until (D)=最(D) 

(8) return R 

其中在第(4)步的循环叶1使用了最佳原理，从搜索局部最优解 

入手，将集合 逐步扩充。而第(2)步叶1算法 1的筛选能避 

免盲目的搜索。算法 1主要是对矩阵的列向量进行数值计 

算 ，其时间复杂 度与矩 阵规模成 线性 关 系 ，也 就是 

O(IAIIuI)，相比约简算法的复杂度o(IAI IuI )来说影响不 
大，而且使用算法 1后，A=CUD的规模会有所缩减，这 

将会使 IQR算法的整体效率得到提高。这种效率提高的代 

价是该算法将无法保证约简的完备性。但完备性对自动分类 

是不重要的，而且后面的实验将说明 IQR算法对完备性的 

影响是很小的。 

4 实验结果与分析 

我们选用 1999光盘版的 《人民日报》作为语料来源， 

从中选取了政治、经济、体育、计算机、教育、法律 6大类 

共 3000篇文章。训练集为 6×1OO篇文档，测试集为 6×200 

篇文档。在通过TF构造文档向量后，我们还进行了一步离 

散化工作，也就是将 TF值映射到O～9这 10个整数值上。 

这样可以避免文档向量叶1 TF值的变化范围过大，也有利于 

等价类的划分和运算。 

4．1约简度 

我们需要考察使用 IQR算法到底能在多大程度上缩减 

文档向量的规模，表 2是使用不同文档数测试的结果。 

其中约简度定义为 

约简 。g( ) ㈣ 
由此可见，使用Rough集的约简算法进行文档向量的缩 

减，效果是非常明显的，能缩减大约 3个数量级。而使用如 

此少的特征项是否达到好的分类效果呢?文献[13】已经指 

出，对于分类而言，的确只需要一个小规模的特征项集就可 

以得到满意的结果了。后面的实验结果也能证实这一点。 

表 2 不同文档数的约简度 

约简前的 约简后的 总文档数 约简度 

特征项数 特征项数 

6× 5= 30 4688 4 3 07 

6× lO= 60 63ll 5 3．10 

6× 20= 12O 8692 8 3．04 

6×50= 300 l2985 l3 3 00 

6× lOO= 600 l6583 l 5 3．07 

4．2约简效果 

除了约简度外，还需要考察约简得到的特征项到底能在 

多大程度上反映文档的分类。以文档数 6×5为例，约简后 

得到的4个特征项分别为“领导”、“网络”、“经验”、“经营”， 

其 卜 l钡导(D)=0．30， l领导+同络(D)=0．57， ；雯导+网络+经验 

(D)=o．80， 导+I叫络嘶验嘶营(D)=1。这4个词在6×5篇 

文档中的频率分布(已经经过了0～9映射转换，其巾【0，3】为 

低频，[3，6]为叶1频 ，[6，9]为高频)如表 3所示。 

从这个分布表格叶1可以看出：“领导”一词在政治类叶1 

高频出现，而在其他类别叶1都是低频出现，因此出现“领导” 

这个词的文章我们可以在很大程度上认为是属于政治类的 

文章。 导(D)=o．30，也就是只使用 “领导”这个词，能 

在 O-3的程度上再现原来的分类决策。该词是所有特征项叶1 

分类能力最强的，但其 TF排序却并不高，在第 59位。可见 

使用 Rough集约简，能避开频率因素的影响，挑出对分类决 

策贡献度最大的特征项。 

同样 “网络”一词在计算机类巾高频出现，在经济类巾 

中频出现，也拥有很强的分类能力，其单独分类能力为O．2， 

与领导一词的联合分类能力为 O．57。“经验”一词在政治和 

教育中巾频出现单独分类能力为0．17，与前面两个词的联合 

分类能力为 O．8O。“经营”一词在经济类叶1高频出现，在计 

算机、体育、教育类叶1巾频出现，其单独分类能力为 0．1， 

与前面 3个词的联合分类能力为 1。 

表 3是文档数较少的情况。表 4是总文档数为 6×1OO 

篇时的约简结果。 
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表 3 6×5篇文档 ，约简后的 4个特征项的分布 

文档编号一 I II III IV V 均值 频率 

领导 0 0 3 0 0 0、6 低 

经济 网络 3 3 3 3 3 3 中 

类 经验 0 0 0 0 0 0 低 

经营 7 5 6 7 5 6 高 

领导 9 8 9 9 9 8．8 高 

政治 网络 0 0 3 0 0 0．6 低 

类 经验 0 0 7 7 7 4
．2 中 

经营 0 0 3 3 8 2．8 低 

领导 0 0 0 0 0 0 低 

计算 网络 8 0 9 9 9 7 高 

机类 经验 0 0 0 0 0 0 低 

经营 3 4 0 0 8 3 d】 

领 导 0 0 0 0 0 0 低 

体育 网络 0 0 0 0 0 0 低 

类 经验 4 0 4 0 0 2
．4 低 

经营 4 7 4 3 4 4．4 中 

领导 0 0 6 0 0 1．2 低 

教育 网络 0 0 0 0 0 0 低 

类 经验 3 3 3 3 3 3 中 

经营 3 8 8 3 3 5 中 

领导 4 0 4 0 0 1．6 低 

法律 网络 0 0 8 0 0 1．6 低 

类 经验 0 0 0 0 0 0 低 

经营 0 0 0 0 0 0 低 

表 4 6×100篇文档约简结果 

特征 项 6值 累加 6值 TF TF排 名 

运动 员 0．07l 7 0．07l 7 l04 329 

计算 机 0．0583 0、l 3 l 89 l 30 

比赛 0、0283 0．1 8667 320 47 

学科 0．0283 0．24667 60 602 

人 大常 委会 0．0567 0．30833 244 79 

领 导干部 0．04l 7 0．36833 l 96 l23 

网络 0．00l 7 0．435 434 30 

教师 0．0l 0．5l 33 l 69 l 59 

依法 0．0l 0．605 352 34 

经济 0．00l 7 0．73833 645 l0 

银行 0．0033 0．8l 833 469 23 

发展 0．0033 0．88l 67 l 3l4 3 

社会 0．00l 7 0．935 497 20 

经 营 0．0433 0．98667 289 57 

工作 0．0033 l l 332 2 

约简结果显示，像 “发展”这样的词频率虽高，但分类 

能力却不如频率相对较低的 “运动员”、“计算机”等词。实 

际上，排在约简结果集前面的几个词都有明确的类别标志： 

“运动员”、“比赛”属于体育类：“计算机”、“网络”属于 

计算机类：“人大常委会”、“领导干部”属于政治类；“学科”、 

“教师”属于教育类：“经济”、“银行”属于经济类：“依法” 

属于法律类等。而 “发展”所属类别则没有这些词明确，其 

对分类的重要度也应该低于前面这些词。因此 Rough集挑选 

出的特征项都具有很强的分类能力，这样的约简结果使用一 

般的阈值法是很难得到的。 

4-3分类的精确度 

除了约简度外，还需要使用一定规模的语料来测试约简 

后特征项的分类能力。我们使用准确率作为衡量分类效果的 

标准。某一类别分类的精确度定义为 

精确度=器 
将各类别的精确度取平均值则是整个分类的精确度。 

我们在训练阶段，分别使用基于 TF．1DF综合加权的阈 

值法和 1QR算法来筛选特征项。1QR算法筛选出的特征项 

的权值用其 值表示 。在测试阶段使用余弦夹角进行文档与 

类别的相似度 比较。 

TF-1DF闽值法、算法 2在取不同数目特征项时精确度 

比较如表 5和 图 1所示。 

表 5 取不同数 目特征项时 

TF-IDF阈值法与IQR算法分类精确度比较 

特征项数 
分类方法 

5 l0 20 50 80 l00 

TF．IDF阈值法 39．4 40．6 48．0 76．1 85．4 89．6 

IQR算法 51．8 59．2 75．3 88．2 9l_3 92．7 
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／  + TF．IDF闽俩法 
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0 20 40 60 80 100 

特征项数日 

图 1 取不 I司数 目特征项时， 

TF．IDF阈值法与 IQR算法分类精确度 比较 

在 1QR算法中，若约简后特征项的数目少于所需数目， 

则根据 值大小选取额外的特征项进行补充。从图 1巾可以 

看出，在特征项数目少于 20时，TF．1DF阈值法的性能很差， 

这是因为对分类最重要的特征项未必具有频率上的优势，简 

单的闽值过滤无法保证将这些特征项优先筛选出来。而 lOR 
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算法能保证筛选出对分类最重要的特征项，只取 20个特征 

项，就能达到 75％以上的准确度。当特征项数 目取到 50个 

以上时，准确率能接近 90％。 

4．4 IQR算法与QR算法的时间及完备性比较 

前面已经提到QR算法的盲目搜索是不适用于 自动分类 

的。表 6是我们分别对不同数目的文档使用两种算法进行约 

简所用时间的统计。 

表中IQR算法约简所需时间仅为QR算法的 I／4到 I／5， 

所以QR算法的盲目搜索是难以适应大规模预料训练的。使 

用筛选算法，事先能剔除约50％的特征项，而且最后对约简 

的完备性基本无影响，可见我们在前面所做的关于分类特征 

项分布特征的假设是完全成立的。 

表6 QR算法与IQR算法时间比较 

总文 档数 6×5 6×l0 6×20 6×50 6×l00 

总特 征项 数 4688 63l1 8692 l2985 l6583 

经筛选算法 

剔 除 后 的 593 l1 88 l 70l 285l 3730 

特征项数 

耗 时 QR l l9 586 l 3l4 4262 l6237 

(s) IQR 3l l25 302 989 3336 

约 简 QR 是 是 是 是 是 

完 备 
IQR 是 是 是 是 是 

5 结束语 

自动分类系统的分类效果在很大程度上依赖于文档特 

征项的选取，本文将 Rough集理论中的决策表的约简应用到 

自动分类中，并提出了适合 自动分类特点的约简算法。新的 

算法充分利用了自动分类中文档特征项分布的规律，相比现 

有的一些约简算法在有明显的时间优势，更能适应网络上大 

规模文档分类的要求；而新算法相比传统的阈值法，无论是 

在特征项的选取和约简上还是在分类准确度上都有更好的 

表现。我们未来的工作将集中于进一步改进筛选算法的筛选 

能力和约简算法的运算速度，并将所做的工作应用到 www 

网络上的自动网页分类中去。 
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