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基于相关性和冗余度的联合特征选择方法 

周 城 葛 斌 唐九阳 肖卫东 

(国防科技大学信息系统工程重点实验室 长沙410073) 

摘 要 比较研究了与类别信息无关的文档频率和与类别信息有关的信息增益、互信息和 )c 统计特征选择方法，在 

此基础上分析了以往直接组合这两类特征选择方法的弊端，并提出基于相关性和冗余度的联合特征选择算法。该算 

法将文档频率方法分别与信息增益、互信息和 统计方法联合进行特征选择，旨在删除冗余特征，并保留有利于分类 

的特征，从而提高文本情感分类效果。实验结果表明，该联合特征选择方法具有较好的性能，并且能够有效降低特征 

维数。 
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Abstract Based on a comparative study of four feature selection methods，including document frequency(DF)unrelated 

to class information，and information gain(IG)，mutual information(MI)and chi-square statistic(CHI)，which are related 

to class information，we analyzed the disadvantages of combining these two kinds of methods directly and proposed a 

joint feature selection method based on relevance and redundancy to joint DF and one of IG，MI and CHL T_his approach 

aims to eliminate redundant features，find useful features for classification and consequently improve the accuracy of text 

sentiment classification．The results of the experiment show that the proposed method carl not only improve the per— 

fofinance but also reduce the feature dimension． 
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1 引言 

随着因特网在全球范围内的飞速发展，越来越多的网民 

通过这种渠道来表达观点、传播思想，但仅靠人工的方法难以 

应对网上海量信息的收集和处理。由于情感分类可以在一定 

程度上解决网上各种评论信息杂乱的现象，方便用户准确地 

定位所需信息，因此文本情感分类已成为一项具有较大实用 

价值的关键技术，是组织和管理数据的有力手段。然而，文本 

数据的高维性给分类任务带来了巨大的挑战，降维已成为必 

须解决的关键技术问题。目前，特征选择已成为降维的一个 

重要手段。特征选择通过删除无关、冗余特征，提高了分类任 

务的效率，改善了预测精确度等性能指标，同时增强了分类结 

果的可解释性。 

常用的特征选择方式有文档频率(Document Frequency， 

DF)、信息增益(Information Gain，IG)、互信息(Mutual Infor— 

marion，MI)和)[ 统计(Chi-square Statistic，CHI)，其中信息 

增益和卡方统计的效果较好r1]。以上各种特征选择方法都具 

有自身的优、缺点跚。代六玲等人[。 考察了上述4种特征选 

择方法，分析了单独使用它们时分类效果不好的原因在于，利 

用类别信息的特征选择方法对低频词存在不同程度的倚重， 

同时通过实验证明组合的特征抽取方法不但明显提高了分类 

的精度，而且显著缩短了分类器的训练时间。李玉镒等[妇将 

DF与 CHI相结合，不仅保留了CHI统计方法能够考虑特征 

词项与类别相关性的优点，而且可利用文档频率DF值来过 

滤低频词，降低了CHI对低频词的倚重，从而有效地选取识 

别能力强的词汇。但是他们都是简单地将DF和CHI等特征 

选择方法的选取结果做交集而得到最终特征，一方面不能过 

滤冗余特征 ，另一方面过滤了低频词中的一些重要特征。 

本文考虑设计一种基于相关性和冗余度的联合特征选择 

算法 RRJFS(Relevance and Redundancy based Joint Feature 

Selection algorithm)，将DF方法分别与IG、MI和 CHI结合 

进行特征选择，目的是消除冗余特征并保留低频词中的重要 

特征。实验的结果证明本文设计的方法可行。 

2 特征选择方法 

在文本的情感分类中，特征选择有利于去除噪音以及冗 
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余特征。常用的特征选择方法有以下几种。 

2．1 文档频率 

文档频率指词条t在训练语料中出现该词条的文档数。 

文档频率通过设置阈值去掉了低频词，当低频词为噪音时，可 

提高分类效果。但低频词也可能带有很大的信息量，这时直 

接去掉低频词会损失一部分特征，而影响分类效果。但是文 

档频率方法具有实现简单、算法复杂度低等优点，能够胜任大 

规模的分类任务[1]。我们将在中文情感分类的环境中重新检 

验DF的有效性。 

2．2 信息增益 

信息增益通常指该特征在文本中出现前、后的信息熵之 

差，用来衡量特征中包含的类别信息。对于词条 t和文档类 

别C，IG考察c中出现和不出现t的文档频数，来衡量t对于C 

的信息增益。采用如下的定义： 

IG( )=一 P(Q)logP(cD+P(￡)∑P( lt)logP(c~【 )+ 

P(i)∑P(cl f~)logP( j ) (1) 

式中，P( )表示 类文档在语料中出现的概率，P( )表示语 

料中包含词条t的文档的概率，P(0 I )表示文档包含词条 t 

时属于C 类的条件概率，PG)表示语料中不包含词条 ￡的文 

档的概率，P(0 f )表示文档不包含词条￡时属于C 的条件概 

率，m表示类别数。 

对在语料中出现的每个词条计算其信息增益值时，从原 

始特征空间中移除低于特定阈值的词条，而保留高于阈值的 

词条作为表示文档的特征。IG不但考虑了类别信息，而且考 

虑了低频词对分类结果的影响，因此一般情况下分类效果较 

好，虽然其统计花费较大。但是当类分布和特征分布不平衡 

情况严重的时候，该特征选择方法对分类效果并不好。 

2．3 互信息 

互信息是信息理论中一种衡量两个变量间相互关系的方 

法。P(cD可看作属于类 Ci的文本占整个文本集的比例。当 

词条t依赖于类别C 时，互信息较大；当词条t与类别Ci相互 

独立时，互信息等于O；互信息还可能是负值，表示两者是负 

相关的。对于所有类别，词条 t的平均互信息[5]可通过式(2) 

计算： 

MI( 蓥 )log (2) 
式中，m为类别数。MI方法将低于特定阈值的词条从原始特 

征空间中移除，降低特征空间的维数，保留高于阈值的词条 

MI的优点是考虑了低频词带有信息量的情况，缺点是低频词 

的互信息比常用词的互信息高，过于倾向低频词，分类效果不 

好 。 

2．4 a日【【统计 

CHI统计方法度量词条 t和文档类别 之间的相关程 

度，并假设 t和C之间符合具有一阶自由度的Z 分布[6]。词 

条对于某类的 统计值越高，它与该类之间的相关性就越 

大，其携带的类别信息也越多。令N表示训练语料中的文档 

总数，c为某一特定类别，t表示特定的词条，A表示属于c类 

且包含t的文档频数，B表示不属于C类但是包含t的文档频 

数，C表示属于c类但是不包含 t的文档频数，D是既不属于 

C也不包含t的文档频数，则￡对于C的CHI值由式(3)计算： 
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对于多类问题，分别计算词条 t对于每个类别的CHI 

值，取它们的平均值，可用式(4)计算词条 t对于整个语料的 

CHI值； 

( )一∑P(q)· (￡，c{) (4) 

式中，m为类别数，P(c )为训练集中出现Ci类网页文档的概 

率。从原始特征空间中移除低于特定阈值的词条，保留高于 

该阈值的词条作为文档表示的特征。统计方法相对复杂，其 

优点是考虑了特征词项与类别之间的相关性，缺点是对低频 

词的倚重大。 

3 联合特征选择算法RRIFS 

前述的特征选择方法都存在或多或少的问题，单纯地使 

用要么不能很好地过滤低频词中的噪音词，要么不能有效地 

选取较强类别信息的词项。文献[3]先使用 DF移除低于一 

定阈值的低频词，消除IG、CHI或 MI对低频词的倚重，再使 

用IG、CHI或MI从剩余词条中移除类别信息较低的噪音词。 

但是，简单地将DF和CHI等特征选择方法的选取结果做交 

集而得到最终特征，一方面不能过滤冗余特征，另一方面过滤 

了低频词中的一些有利于分类的特征。因此，本文考虑设计 

一 种通用的联合特征选择方法，以实现性能互补，并过滤冗余 

特征。 

3．1 相关概念定义 

为了形式化描述联合特征选择算法，引入以下几个定义。 

Yu等人基于Markov Blanket的概念[7]，给出了冗余特征、近 

似Markov Blanket和支配特征的定义IS]。 

定义 1(MarkOV Blanket) 给定特征 属于特征集S，假 

设 M cS(． )， 是 ^ 的 Markov Blanket，当且仅当 

P(s— 一{． }，c1．̂， )一P(S— 一{． }，CfM)。 

Markov Blanket过滤方法指的是：假设G是当前所选的 

特征子集(初始条件下 G=S)，如果 G中存在 ，i的一个 

Markov Blanket，那么就从G中删除 ，由此引出冗余特征的 

定义。 

定义2(冗余特征) 假设G是当前所选择的特征子集， 

一 个特征是冗余的并且应该从 G中删除，当且仅当该特征是 

弱相关的，并且在G中有一个 Markov Blanket M 。 

如果 是特征．厂i的MarkovBlanket，说明了M 不仅要 

包含 关于类别C的信息，还要包含 关于其它所有特征 

的信息。由定义2可知，如果当前特征集中存在一个子集 M 

是 的Markov Blanket，那么若后续每步继续根据定义删除 

特征，仍然可以在后续的特征集中找到 的一个 Markov 

Blanket。该性质保证了特征在整个过滤过程中都是冗余的。 

当某个冗余特征被删除后，即使继续删除一些其它特征，该特 

征仍然是冗余的_7]。 

定义3(近似MarkovBlanket) 如果特征 与类别C之 

间的相关性用R， 表示，两个特征 和 之间的相关性用 

R 表示，那么称 是，l的一个近似 Markov Blanket(ap- 

proximate Markov blanket)，当且仅当R ≥R 和R ≥R如 

同时成立。 

定义4(支配特征) 如果相关特征 在当前特征集中 



找不到任何一个近似 Markov Blanket，则称特征 I厂J是支配 

(predominant)特征 。 

参照文献[83中选用的相关性度量方法，本文亦使用 

Symmetrical Uncertainty~ ]作为相关性度量方法，计算定义 3 

中的 R， 和Rf，j。 

3．2 算法RRJFS描述 

算法 F℃B e 基于定义 2中对冗余特征性质的陈述，由 

支配特征构成近似Markov Blanket，显式地去除冗余特征。 

本文通过改进 FCBF算法，提出了能够删除冗余特征的联合 

特征选择算法 RRJFS。本算法基于相关性和冗余度，将文档 

频率与信息增益、互信息以及CHI统计 3种方法中的一种进 

行联合，文中分别称它们为 RR—DF-IG、RR—DF-MI和 RR— 

DF-CHI。表 1以RR_DF-IG为例对算法进行说明，其中候选 

特征集 F基于 4种词性的词(名词、动词、形容词、副词)来表 

示特征m]，包括正面(positive)文档集中的特征集 (Fl， ， 

⋯

，FM， )和负面(negative)文档集中的特征集 S(̂ ，，2， 

⋯，̂ ， )。 

表 1 算法 RRJFS DF-IG 

输入：候选特征集s：Sp(F1，Fz，⋯，FM， )US．(h，f2，⋯，fN， ) 

输出{最优特征子集s 

1 begin 

2计算S的DF值，选取值较大的词项形成特征集SDF；计算S的IG值，选取 

值较大的词项形成特征集SIG 

3令SDF—p=SDFNSp(F1，F2，⋯，FM， )，s站一P=S nSp(F1， ，⋯，PM， 

Cp) 

4令SDF—n：sDFn Sll(fl，f2，⋯，fN，Cn)，SIG—n=SIGNS~(fi，f2，．．‘，fN， ) 

5在SDF—p和 SIG—p中计算R和(二p的相关性R-，p，对SDF--p和sIo—p进行降 

序排列得到两个序列，分别记为S1和 s2 

6在sDf，_ 和 S【G一 中计算 C和( 的相关性 R． ，对sDF一 和 S 一 进行降 

序排列得到两个序列，分别记为s3和 s4 

7 for z=1 to 4 do begin／／z为第3、4步中s1、S2、S3和 S4的下标 

8 ： getFirstElement(S~)／／选取Sz中的第一个元素作为 Fj 

9 do begin 

1O Fi= getNextElement( ，F=i)／／选取 中 的下一个元素作为 

R 

11 if(R≠NUL1 

12 do begin 

13 if(Ri，j≥Ri，c)／／当 为 s1和 s2时，Ri，c=Ri，p(第2步)， 

当 为 S3和 S4时，Ri，。=Ri， (第3步) 

14 deleteFi from ／ ／由于是降序排列，这时已满足 ， ≥ 一 

所以R 是R 的近似MarkovBlanket 

15 R= getNextElement( ，R) 

16 end until(Fi：=NULI ) 

17 E= getNextE1ement( ，Fj) 

18 end until(F}= NULI ) 

19 end 

2O Sbest—s1US2U S3U& 

Z1 end 

为了更进一步说明算法是如何执行的，图 1表述了上述 

算法第7步到第 19步的执行过程。根据第 7步，初始化z=l， 

即选择 S1。第 8步时，将 Fl作为支配特征，依据近似 Markov 

Blanket。从第 9步到第 16步，删除了 F2和 。根据第 17 

步，将特征F4作为新的支配特征，跳回第 lO步。由于在第 

l1步判断 为空，跳到第 17步，这时 FJ亦为空，故该循环 

结束。跳到第 7步，接着选择 S2，执行步骤 8到 l8，直至 for 

循环结束。最后到第 2O步，得到最优特征子集 ：{F1， 

F4，Fs，F6，_厂1，-厂2，-厂3，-厂5}，算法结束。需要说明的是，由于已 

经根据相关性进行了降序排列，因此 中第一个特征一定是 

支配特征。 

图1 冗余特征的删除 

4 实验结果及分析 

4．1 实验设置 

实验中，进行中文分词处理时，采用的是中科院计算所开 

源项目汉语词法分析系统 ICTCLAS，并去掉其中的停用词。 

本文选取名词、动词、形容词、副词作为候选特征，因为情感倾 

向分类主要取决于情感词，而情感词一般属于以上几种词性。 

文档表示采用向量空间模型(Vector Space Model，VSM)[1”， 

特征权重用TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Fre- 

quency)C ]来计算。常用的4种特征选择方法使用中科院文 

本分类演示系统TxtCat提供的方法，联合特征选择方法由本 

课题组编码实现，代码用Java，在JDK 1．6的环境下实现。实 

验使用支持向量机(Support Vector Machine，SVM)作为文本分 

类器，在实现S、 分类模型时使用了台湾大学的LibSVM软 

件包。实验的数据集采用中国科学院计算技术研究所谭松波 

博士提供的 中文情感挖 掘语料 ChnSentiCorp-Htl-unba- 

10000[1 ，内容为酒店评论。原数据集为非平衡语料，共 

100O0篇评论，其中7000篇为正面评论，3000篇为负面评论。 

经过处理后，留下正、负评论各 3000篇。 

4．2 实验结果 

4．2．1 性 能测试 

为了证明算法 RRJFS的有效性，在实验中将 RR—DF- 

IG、RR
_ DF-MI、RR DF-CHI与文献[3]中提到的简单组合特 

征选择方法 DF+IG、DF+MI和 DF+CHI以及 DF、IG、MI 

和CHI方法的性能进行比较(采用最通用的性能评价方法： 

召回率R(Recal1)、准确率P(Precision)和F 评价，其中F1= 

9D D 

毒 )。经过预处理后，分别在正、负评论训练集中抽取2／3 

的数据作为训练集，余下的作为测试集。基于支持向量机的 

方法得到最终的分类结果，如表2所列。实验选取文档频率、 

信息增益、互信息和CHI统计 4种方法按值降序排列后排在 

前面 4O 的特征项。 

表 2 特征选择方法对比实验结果 
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在单独使用特征选择方法的比较中，可以看出DF和 IG 

方法效果最好，MI效果最差。主要原因在于中文的特征空间 

维数较高，导致许多低频词的出现，其中有些与情感类别相 

关，有些则是噪声词。使用类别信息的特征选取方法在不同 

程度上倚重低频词，最终使分类效果变差。结果证实，文献 

E33所提到的简单组合特征选择方法DF+1(3、DF+M1和DF+ 

CHI确实能够提高分类效果，这是因为其降低了单独使用 

IG、MI和CHI时对低频词的倚重。其中MI和DF组合后提 

高最为显著，宏平均F1值(Macro-F )从原来的0．7191提高 

到0．8042，提高了近9个百分点。原因在于MI过于倚重低 

频词(将词频作为分母)，从而使用 MI导致许多噪声词未被 

过滤掉，极大地影响了实验结果。通过与DF联合后，降低了 

低频词的影响，效果得到显著提高。IG和 CHI通过与 DF组 

合后，提高了近3 ，这主要是 IG和CHI本身效果较好，同时 

对低频词的倚重程度不如M1显著。 

通过联合特征选择方法后，分类性能在组合的基础上提 

高了近 3个百分点，这是因为DF+IG、DF+MI和DF+CH1 

只能简单地通过取交集将DF与 IG、MI或CHI的选取特征 

集合进行组合，不能过滤一些冗余特征，而且由于DF的作用 

过滤了低频词中的一些重要类别特征。而RR—DF-IG、RR— 

DF-MI和RR DF-CHI在考虑相关性和冗余度的情况下过滤 

了冗余特征并保留低频词中的重要特征，从而能够得到更好 

的分类效果。 

4．2．2 扩展性测试 

为了进一步证明算法 RRJFS的有效性，通过改变 DF、 

IG、MI和CHI 4种方法的选取范围来测试算法的可扩展性。 

图2给出了RR_DF-IG、RR DF-MI和RR_DF-CHI在不同特 

征数目下的Macro-F 。其中横轴表示把所有特征项按权值 

降序排列后按比例从前面选取特征项的百分比；纵轴表示分 

别计算选取前 忌 (忌=5，10，15，⋯，40)个特征项时对应的 

Macr矿F】。 

图 2 宏平均 F1值的比较 

由图2可得，算法 RRJFS的效果较好，随着特征的增加 

分类性能逐渐得到提高。当保留的特征项的比例达到某个值 

(20％左右)后，上升的趋势明显减缓，达到稳定状态。比例增 

加到30％后，分类性能略有下降。另外，RR—DF-IG和 RR— 

DF-CHI的效果相当，并明显优于RR DF-MI。RR—DF-IG可 

以在选取较少特征项(20％)的情况下取得最好的效果，Mac一 

F1约为 87 。 

结束语 本文考察了自动分类中常用的4种特征选择方 

法：文档频率、信息增益、互信息和 统计，分析了它们的优、 
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缺点，提出了一种基于相关性和冗余度的联合特征选择算法 

RRJFS。文中通过将 SVM方法应用于中文文本情感性分类 

任务，针对这4种特征选择方法、3个组合特征选择方法闭和 

本文提出的基于算法 I FS的联合特征选择方法进行了对 

比实验。结果表明，采用本文提出的联合特征选择方法能取 

得较好的分类效果。 

但是，我们也应看到，本文实验所使用的语料态度比较明 

确，用词较为规范，语言朴实简单，要将情感分类做到实用，其 

实还面临许多困难。其中在中文文本情感分类时考虑句类 

(汉语语法传统上按照语气标准把句子分为陈述句、疑问句、 

祈使句和感叹旬，称为句类)和否定词的影响以及如何处理文 

本中存在正反态度并存现象的情感分类，将是下一步重点解 

决的问题。 
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