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基于遗传算法和信息熵的文本分类规则抽取方法研究
*

唐　华 , 曾碧卿
(华南师范大学南海校区计算机工程系 , 广东 佛山 528225)

摘　要:针对数据挖掘中的文本分类问题 , 提出了一种基于遗传算法和信息熵的文本分类规则抽取算法 G ene t-

ic-M ine r (简称 GM), 该算法的目标是在数据集中发现分类规则。首先利用信息熵生成初始种群 , 然后利用优化

的遗传算法抽取相应规则。采用六个标准的公共领域的数据集比较了 GM 与其它两个非常著名的同类算法 An t-

M ine r和 CN2, 实验结果表明 , 无论是预测准确性和规则的简单性 , GM 都明显优于 Ant-M iner和 CN2, 并且该算

法能大大提高对知识的理解力。
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　　数据挖掘 (D ata M ining)已成为计算机科学

中一个重要的研究方向 , 其目标是从数据中抽取知

识 。文本分类是数据挖掘研究的重点内容之一 , 具

有广泛的实际应用
[ 1 - 3]

。目前常用的文本分类方法

有贝叶斯分类方法 、 KNN 方法 、 支持向量机

(SVM)和神经网络方法等
[ 4 -5]

, 这些方法追求的

是较高的文本分类正确率 , 但不能抽取出使人易于

理解的文本分类规则 。现在虽然也有少数基于规则

抽取的文本分类方法 , 但是这些分类方法抽取易于

理解的分类规则仍然较困难。本文提出了一种基于

信息熵的特征选取 , 然后用遗传算法进行文本分

类 、抽取分类规则的方法 Gene tic-M iner (简称

GM), 以提高分类精度 , 优化分类规则 , 并提高对

知识的理解力。

该算法的优化框架如图 1所示 , 执行流程可描

述如下:

(1)变量初始化 。将已发现规则列表设置为

空 , 同时将所有的训练样本放置到训练样本集中。

(2)遗传算法的演化。遗传算法的每次演化

都能发现一个分类规则。遗传算法演化完成后 , 将

本次演化发现的规则加入到已发现规则列表中;同

时 , 将该规则所覆盖的样本从训练样本集中剔除。

(3)终止条件 。当未覆盖样本的数目小于用

户预设值时 , 遗传算法停止演化。

1　基于信息熵的初始种群生成方法

以下阐述基于信息熵的初始种群生成方法 。

图 1　GM的高层描述

F ig. 1　The h igh-leve l desc rip tion o fGenetic-M ine r

1.1　术语选择概率

设 te rmij表示条件 A i =Vij , A i代表第 i个属性 ,
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Vij表示第个属性 A i的第 j个取值;术语 termij被选

择加入到当前规则中的概率为:

P ij =
xi ηij τij

∑
α

i=1
xi ∑

bi

j=1
(ηij τij)

(1)

其中 , ηij表示术语 term ij的启发函数值 , ηij越大 ,

术语 te rmij与当前分类的相关性越大 , 术语 term ij以

一个更高的概率被加入到当前的分类规则中;ηij表

示术语 termij被选择加入到分类规则中的次数 , 一

些表现优秀的术语将会被越来越多地加入到当前的

规则中 , 同时它们被选择加入到分类规则中的次数

也越来越大;α表示属性的数目;xi是一个布尔变

量 , 如果 Ai还没有被选入到当前染色体中 , 则 xi

取值为 1 , 反之 , 取值为 0;bi 表示第 i个属性 A i

的可以取值的数目。

1.2　术语启发函数

对于每个能加入到当前分类规则中的术语 te r-

m ij , GM通过一个启发函数来估算该术语的品质特

征 , 即能提高当前规则预测准确性的能力 。这个启

发函数基于信息熵理论
[ 6]
构建而成 。也就是说 ,

ηij的值反映了术语 te rmij的平均信息量的度量 。对

于每个术语 termij , 它的信息熵可计算如下:

H(W |Ai =V ij) =

- ∑
k

w =1
(P(w|A i =Vij) log2P(w |A i =Vij))

(2)

其中 , W表示当前的训练样本集 , k表示当前训练

样本的数目 , P (w |A i =V ij)表示术语 term ij出现

在训练样本 w中的经验概率值 。H (w |A i =V ij )

的值越大 , 表示属性 Ai的取值分布得越均匀 , 此

时术语 termij将以较小的概率加入到当前的分类规

则中。术语 termij的启发函数为:

　ηij =
log2k - H(W |Ai =V ij)

∑
a

i=1
xi ∑

bi

j=1
( log2k - H(w |Ai =V ij))

(3)

1.3　术语插入条件

术语 term ij在同时满足以下两个条件后 , 再以

概率 pij加入到当前的分类规则中:

(1)属性 Ai还没被加入到当前的分类规则中;

(2)术语 term ij加入到当前分类规则中后 , 该

规则所覆盖的训练样本的数目必须大于用户预设的

阈值 (每个规则所覆盖的最小样本数目)。

1.4　术语插入终止条件

若下面的某个条件满足后 , 则停止向当前分类

规则中添加术语:

(1)当前分类规则中术语的数目大于等于当

前属性的数目;

(2)当前没有术语满足术语插入条件。

基于信息熵的初始种群生成方法的执行流程描

述如下:

步骤一 生成一个空染色体;

步骤二 以术语选择概率随机选择一个术语;

步骤三 如果已选择的术语满足术语插入条件 ,

则将术语插入到当前染色体中;

步骤四 如果当前的状况不满足术语插入终止

条件 , 则转入步骤二;否则转入步骤五;

步骤五 为当前染色体选择一个结果术语 (例

如 , 预测的类名)。该结果术语要能最大程度地提

升当前规则 (当前染色体所对应的规则 )的质量

(该规则所覆盖的训练样本的数目 );

步骤六 重复步骤一至步骤五 , 直到成功产生

所有的初始个体。

2　遗传算法的设计

遗传算法的设计包括染色体编码 , 适应度评价

函数 , 交叉操作和变异操作等 , 以下分别予以阐

明。

2.1　染色体编码

在遗传算法的演化过程中 , 那些适应度比较低

的个体将会被逐渐淘汰 , 同时那些适应度比较高的

个体将会被逐渐保留下来 。目标函数取得最优值

(最大值或最小值 )的点就是优化问题的理想解。

本文的优化问题就是挖掘出蕴含在训练样本中的分

类规则 , 采用一个数组来表示对应于单个分类规则

的一个染色体 。对应于单个分类规则的染色体的编

码方式如下:

t1 t2 … tn c

这里 , ti表示分类规则中 term i的取值 , c表示分类

规则中的取值 。

2.2　适应度评价函数

笔者主要从支持度 、置信度和覆盖度这三个方

面来设计本文遗传算法的适应度评价函数。适应度

函数的设计应综合考虑规则与样本的特征属性部

分 、 类别属性部分及二者匹配情况。在进化的过程

中各规则依靠自身适应度函数与其它规则进行竞

争 , 只有支持度 、 置信度和覆盖度都高的规则 , 才

能在竞争中生存下来。本文的适应度评价函数定义

如下:

F itne ss(r) =α×S I(r) +β ×CI(r) +γ×Ⅱ (r)

(4)

其中 , 各个符号的含义解释如下:
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N为待挖掘样本的数目;Rc(r)为满足给定规

则条件部分的样本数目;Rd(r)为满足给定规则 r

结果部分的样本数目;Re(r)为满足给定规则 r的样

本数目;S I(r)为给定规则 r的支持度 , S I(r) =

Re(r) N/ ;CI(r)为给定规则 r的置信度 , CI(r) =

Re(r) /R c(r);Ⅱ c(r)为给定规则 γ的覆盖度 ,

Ⅱ (r) =Re (r) /Rd (r);α, β, γ分别表示支持度 、置

信度和覆盖度的权值 。

2.3　交叉操作

本文的交叉方式为在双亲 (两个父辈的个体 )

的染色体上随机地选择一个断点 , 然后将断点上的

基因互相交换 , 从而形成两个新的后代 (图 2)。

传统的交叉操作 , 在所有基因位上随机地选择

一个断点并进行相应操作 , 这种交叉操作模式的效

率不高 。如果这个断点选择到合适的位置上 , 那么

交叉操作所产生的后代将得到改善;否则 , 交叉操

作所产生的后代不能得到改善 。为了增强本文交叉

算法的效率 , 笔者设计了图 3所示的多次交叉取优

的交叉模式 。在该模式下 , 通过多次地随机地选取

交叉断点 , 极大地提高了选择到合适断点位置的概

率 。这使得交叉操作所产生后代被改善的可能性得

到了极大地增加 。

2.4　变异操作

为了防止所有的解 (染色体 )都收敛于局部

最优点 , 变异操作对当前染色体上的某个基因位上

的基因进行变异 。变异操作在染色体上自发地产生

随机的变化 , 可以提供初始群体中没含有的基因或

找回选择过程中丢失的基因 , 为群体提供新的内

容 。本文变异操作的一个范例如图 4所示 。

为了提高本文变异算子的效率 , 笔者设计了图

5所示的多次变异取优值的变异模式 。在该模式

下 , 通过多次地随机地选取变异位置 , 极大地提高

了选择到合适变异位置的概率。这使得变异操作所

产生后代被改善的可能性得到了极大地增加 。

3　计算结果和讨论

采用六个标准的公共领域的数据集来测试本文

Genetic-M ine r的绩效 。首先 , 在预处理阶段将连续

变量离散化。笔者采用 C4.5-D isc方法来完成变量

的离散化工作
[ 7]
。该方法采用众所周知的 C4.5算

法将连续变量进行离散化
[ 8]
。本文实验中的参数

设置如下:

本文方法的绩效与 CN2
[ 9 -10]

和 Ant-M iner
[ 11]
进

行了比较 。实验中用到的数据集如表 1所示 , 三种

方法预测的准确性的比较结果如表 2所示。笔者采

用众所周知的 10 -折交叉确认方法来度量分类结

果的准确性
[ 12]

。可以看出 , 在对这六个数据集进

行分类规则的抽取时 , 本文 G enetic-M iner方法抽

取的规则的预测准确性较高 。三种方法抽取规则的

简单性如表 3所示。在这六个数据集中 , 采用本文

Genetic-M ine r方法挖掘的规则最简单 。综合考虑预

测准确性和规则的简单性 , 本文方法明显优于 Ant-

M ine r和 CN2。
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表 1　实验中用到的数据集
Tab.1　Da ta Sets U sed in the Experim ents

Data se t

name

Number

of case s

Num be r o f

Ca tegorica l

A ttributes

Num be r o f

Continuous

A ttribu tes

Number of

C lasse s of

the da ta se t

L jubljana

b reast cancer
282 9 — 2

W isconsin

b reast cancer
683 — 9 2

T ic-tac-toc 958 9 — 2

De rma tology 366 33 1 6

H epatitis 155 13 6 2

C leve land

hea rt disease
303 8 5 5

表 2　不同方法的预测精度
Tab.2　P red ictive Accu racy of D iffe rentM e thods

Da ta se t

Gene tic-M iner s
P redic tive

Accuracy /%

An t-M ine r s
P redictive

A ccuracy /%

CN2 s
P redic tive

Accuracy /%

L jubljana

brea st cance r
81. 36 75. 28 67. 69

W isconsin

brea st cance r
98. 15 96. 04 94. 88

tic-tac-toe 97. 86 73. 04 97. 38

de rma tology 95. 61 94. 29 90. 38

H epatitis 93. 08 90. 00 90. 00

C leve land

hear t disease
63. 58 59. 67 57. 48

表 3　通过这些方法发现规则的简单性
Tab. 3　S im plic ity of Rule L ists D iscovered by TheseM e thods

Da ta set
　No. of ru les (No. of term s /No. of ru le s) 　

Gene tic-M iner　　An t-M ine r　　CN2

L jub ljana

brea st cance r
6. 89 (1. 26) 7. 10 (1. 28) 55. 40(2. 21)

W isconsin

brea st cance r
6. 13 (1. 86) 6. 20 (1. 97) 18. 60(2. 39)

tic-tac-toe 7. 68(1. 24) 8. 50 (1. 18) 39. 70(2. 90)

de rm a to logy 7. 29 (2. 39) 7. 30 (3. 16) 18. 50(2. 47)

H epa titis 3. 28 (1. 56) 3. 40 (2. 41) 7. 20(1. 58)

C leve land

heart disea se
8. 64 (1. 69) 9. 50 (1. 71) 42. 40 2. 79)

4　结　论

本文提出了一种有效的规则抽取方法 (G enet-
ic-M ine r)。采用六个标准的公共领域的数据集来比
较本文方法和其它两种方法的绩效。实验结果表
明 , 无论是预测准确性和规则的简单性 , 本文方法
都明显优于 Ant-M iner和 CN 2。
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vq) E(G)(p≠ q;p , q≠ 1)即图 G同构于 G2。

情况 2　 V(G) /V(D) =ø

此时:|V(G)|=|V(D)|=n , 而 γ(G) =2

且 γ(G) =l(D) - 1 =n - 1 , 则 n=3, 即 G同构

于一个三角形。

定理 1、 2和 3给出了 n阶本原无向图 G中指

标 k(G)的最大值和次大值 , 并且刻画了达到最大

值和次大值的所有 n阶本原无向图 。
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Prmi itive Graphs of Ex trem alLocal Exponent

WEI Fu-yi, ZENGWen-ca i, LIU Mu-huo

(Departmen t of AppliedM athematics, Sou th China Ag ricu ltural Unive rsity, Guangzhou 510640, China)

Abstract:Le tG be the prim itive graphs of o rdern , and k(G) be the tota lnumbe r o f loca l exponentwh ich is equa l

to the exponent ofG. A ll the prim itive graphs of ordern for wh ich k(G) achieve the largest and the second largest

value a re cha racterized complete ly.
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Research onM ethod of TextC lassification Rule Extraction Based on

Genetic A lgorithm and Entropy

TANGHua, ZENG B i-qing

(Computer Eng inee ring Department o fN anhaiC ampus, South ChinaNo rma lUnive rsity, Foshan 528225, China)

Abstract:A im ed a t the text c lassification prob lem s in da tam ining, a tex t c lassification rule extraction method is

proposed based on gene tic a lgo rithm and entropy for ru le d iscovery called Gene tic-M iner (GM). The goal o fGM is

to discover classification rules in data se ts. It produce s population w ith the en tropy and then ex tract c lassification

rule w ith genetic a lgorithm. Compared the performance o fGM w ith o ther two w e ll-known algorithms Ant-m ine r and

CN2 in six public domain da ta se ts, the results show ed thatGM has a better perfo rmance in bo th predictive accura-

cy and ru le list simp licity crite ria than Ant-M iner and CN2. It can a lso mostly improve the comprehensib ility o f the

discove red know ledge.

Key words: tex t c lassification rule;data m in ing;discover know ledge;inform ation en tropy;gene tic algorithm
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