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基于 MRMR的文本分类特征选择方法 

李军怀 付静飞 蒋文杰 费 蓉 王怀军 

(西安理工大学 西安 710048) 

摘 要 特征选择是文本分类技术中重要的处理步骤，特征词选择的优劣直接关系到后续文本分类结果的准确率。 

使用传统特征选择方法如互信息(MI)、信息增益(IG)、 统计量(CHI)等提取的特征词仍存在冗余。针对这一问题， 

通过结合词频一逆文档率(TF-IDF)和最大相关最小冗余标准(MRMR)，提 出了一种基于 MRMR 的特征词二次选取 

方法 TFIDF_MRMR。实验结果表明，该方法可以较好地减少特征词之间的冗余，提高文本分类的准确率。 
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Feature Selection Method Based on MRM R for Text Classification 
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Abstract Feature selection is the most important preprocessing step in text classification．The quality of the feature 

words has a significant impact on the accuracy of the classification results．Using the traditional feature selection method， 

such as MI，IG，CHI，will still cause the redundanly among the feature words．For this problem，based on the combina— 

tion of the term frequency-inverse document frequency (TF_-IDF)and the mammal relevance minimal redundancy 

(MRMR)，this paper put forward a MRMR based feature words secondary selection method TFIDF
_

MR MR．The ex- 

perimental results indicate that this method is able to reduce the redundancy of feature words and improve the accuracy 

of classification． 

Keywords Feature selection，Maximal relevance minimal redundancy(MRMR)，Term  frequency-inverse document fre— 

quency(TF_IDF)，Text classification 

1 引言 

文本分类是指对一系列文档按照预先定义的分类体系进 

行归类的一门技术。如何在面对海量数据的情况下提取出人 

们需要的信息?文本分类技术提供了一种有效的解决方法。 

文本分类一般包括预处理、特征选择、模型训练、文档分 

类等步骤。其中，特征选择是从预处理的数据集中选择最优 

的特征子集，通过特征选择可以对高维特征空间进行降维，得 

到的低维的特征子集可提高运算效率，缩短训练时间，通常还 

可以得到更精确的分类结果。因此，特征词选取 的优劣直接 

决定了后续的训练效率和分类效果。目前常用的特征词选取 

方法有信息增益(Inform ation Gain，IG)、文档词频(Document 

Frequency，DF)、；( 统计量 (Chi Square Statistic，CHI)|1]、T 

检验(Student’s t test，t-test)[ ]等。这些常用的特征词选取 

方法考虑了特征词和文档类别之间的关系，没有考虑特征词 

之间的关系，特征词之间可能还会存在冗余，即需要对特征词 

进行二次提取，去掉冗余。 

在两阶段特征选 取方面 ，Uguz_3 提出了 IG-GA和 IG 

PCA特征选择方法，首先按信息增益(IG)对特征词进行排 

序，选择满足条件的特征词；之后使用遗传算法(Genetic A1一 

gorithm，GA)或主成分分析 (Principal Component Analysis， 

PCA)方法再次提取特征子集。Jiana Meng[ 等人首先使用 

特征贡献度 (Feature Contribution Degree，FCD)进行初次特 

征选取，之后使用隐式语义索引(Latent Semantic Indexing， 

LSI)方法考虑特征词间的相关度进行二次选取。Uysal Gu— 

nal[ ]提出的两阶段特征选取方法采用类似 DFS或 CHI的过 

滤器进行初次选取 ，使用 以 LSI为导向的 GA方法再次提取 

特征。以上方法在对特征词进行二次选取时均采用某种评判 

标准选择 rn~M(rn：二次特征集，M：初次特征集)的特征子 

集，导致 m集中会丢失文档的原始语义。Javed K等人_6 提 

出的两步骤 的特征词选取方法首先使用二元正态分离(B 

norm al Separation，BNS)方法或信息增益方法对文档进行特 

征选取，之后采用马尔科夫链过滤(Markov Blanket Filtering， 

MBF)算法筛选特征子集。该方法虽在一定程度上克服了语 
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义丢失的问题，但计算相对复杂，分类效率也有待进一步提 

升。 

为了弥补上述方法存在的不足，既能保证特征子集语义 

的完整，又要求可减小生成子集的计算代价，本文通过结合两 

种不同的特征选取方法提出了一种 TFIDF_MRMR两阶段 

特征优选方法。 

2 基于 MRMR的两阶段特征选择方法 

本文使用的分类流程如图1所示。其中，在特征选择过 

程中使用了本文 TFIDF_MRMR两阶段特征提取方法，首先 

使用改进的 TF—IDF方法初步筛选文档特征词 ，然后使用 

MRMR方法去除特征词之间的冗余，得到最终优选的特征词 

集。 

训练集 

测试集 

预 

处 

理 

特征选择 

分 

类 

墨 

圈  

圈  

图 1 文本分类过程示意图 

2．1 初次选取 

TF
_ IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency) 

是一种用于资讯检索与文本挖掘的常用加权技术l7 ]。首 

先，将单词 W看作是一个随机变量，单词 W在各个类之间的 

取值用单词在各个类之间的词频(即单词在各个类中出现的 

次数)表示。根据方差的含义，若单词 叫在各类之间分布比 

较均匀 ，那么 D( )就越小，单词 对分类的贡献就越小；若 

单词 叫均匀地分布在各类之间，则 D(硼)为 0，即单词 叫对本 

次分类没有贡献。因此使用 D(叫)作为修正因子来修正 TF_ 

IDF公式，TF_IDF公式转换为式(1)。 

( 一TF(wi)×IDF(wi)×DE (1) 

表示单词W的平均方差，计算公式为： 
1 n —  

DE一÷圣[ (叫)--tf(w)] (2) ⋯一

l 

其中，本文中单词 W在各类别的取值用词频表示，设共有 

个类别，￡ (叫)表示单词 Wi在类别 C 中出现的次数，tf(w) 

表示单词W在各个类别中出现的平均次数。tf(w)计算方法 

为 ： 

(叫)一 善￡ (砌) 一 l 

2．2 二次选取 

(3) 

使用改进的 TF_IDF方法进行特征词选择时，仅考虑了 

特征词与类别之间的相关性，没有考虑特征词之间的相关性 ， 

所以使用TF_IDF方法选取的特征词之间会存在冗余，因此 

要对使用TF_IDF提取的特征词进行二次选取。本文采用最 

大相关最小冗余标准(Minimal Redundancy Maximal Rele— 

vance，MRMR)[9 消除特征词间的冗余。MRMR算法是典 

型的基于空间搜索的过滤方法，使用互信息衡量特征的相关 

性与冗余度l1 。最大相关表示特征词与文档类别相关度大， 

即能最大程度反映文档类别信息；最小冗余表示特征词之间 

相关度最小，即特征冗余度最小。 

二次特征选取时使用的语料库由 2．1节使用 TF_1DF初 

次选取获得的tfidfDic(由TF_IDF方法生成的单词字典)中 

的特征词表示。每类文档表示为 Doc 一{wl，wz，⋯， }，其 
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中 tfidfDic含有 个单词。进行二次特征选取 时，要在 

tfidfDic的 个单词中使用MRMR 标准选取一个合适的特 

征子集S，其中SctfidfDic，特征子集S用于后续的文本分 

类 。 

为了选择与类别 C相关性大的单词，需要使用最大相关 

式(4)选择符合条件的特征词，其中lSI表示集合 S中已经存 

在的单词的个数。 

max D(S'c)'D= (￡ ) (4) 

使用最大相关式(4)选择的特征词之间可能会存在冗余。 

如果两个单词高度依赖，那么移除一个单词之后，不会影响分 

类的效果，所以要对特征子集 S使用最小冗余标准来检查冗 

余，如式(5)所示。 

rainR(s)，R一 ∑ J(砌 ，wj) (5) 
l I ，W，ES 

结合上述两种约束条件，产生 MR MR，如式(6)。 

max 0(D，R)，O—D—R (6) 

由于单词之间的互信息 I(wi，wj)计算比较耗时，本文使 

用增量式搜索思想获得合适的特征子集 S。设 已经选取了特 

征子集 一 ，即特征子集里已经包含 一1个特征词，然后从 

剩余的单词集合{ 力nD缸一S埘一 )选取出第 m个特征单词。 

选取第 m个特征词的公式如式(7)所示。 

f1 

m ax
一  

一  

[ (wj，c)一 (ws，Wi
EtfidfDic 1 

] 
， 

一  

一

1 优 一 I， ∈ 

基于 MRMR的特征词选择算法如下。 

算法 1 MRMR特征词选择算法 

输入：classDicList：类字典集 

docList：文档集 

tfidfDic：初次选择后特征集 

selectNum：需求的特征数 

输出：selectList：特征词集合 

步骤： 

1．new wordClassMIDic／／存放单词和类别之间的互信息 

2．／／计算 tfidfDic单词字典每一个单词和类别之间的互信息，降序排序 

3．CalculateMIW ordAndClass(tfidtI)ic，classDicList，setDic) 

4．／／声明sum数组存放单词和最后一个选择的单词 lastSelected— 

Word的MI。 的累加和。 

5．sum=new Dictionary(string，double)(wordClassMIDie．Count一1) 

6．sum=Eo] 

7．添加 wordClassMIDic中值最大的单词到特征集合 selectList 

8．string tempW ord= ‘”’； 

9．while(featureList．Count~ 一selectFeatureNum) 

10． max=0．0； 

11． For i一1：size(tfidfDi c) 

12． MI =Wordi和 selectList中最后一个入选的单词的互信息 

13． sum(i)一sum(i)+MI ； 

14． temp=wordClassMIDic(i)一(sum(1)／slze(S))； 

15． if(temp> max) 

16． tempW ord=wordt； 

17． max— temp： 

18． EndFor 

19． ／／添加 tempWord到featureList； 

20． featureList．Add(tempW ord)； 

21． ／／特征词集移出该单词 

22． wordClassMIDic．Remove(tempW ord)； 

23． ／／sum中移出该单词对应的值 



24． SUn1．K(、[I／OVC(“ mpW ord)； 

2 ／巫换 laslS~．、1 1cdWord 

26． EndW hilc 

其r_f1．classI) ist ，J÷类 ： 集合．存放每一个类 圳的 

特征单渊：( I i t ，J 使Jtt tfidf1)ie字典表示 的文档集合 ； 

tfidf1)ic表示 TFII)F 集 ： lectNum表示特征词的选择 

个数；selectl isI太爪选择的特 洲集合。 

3 实验分析 

史本分类 法的性能 价指 ’ 钉查伞率(也称召嘲 

牢：Recal1)、 准率(Precisio~1)、F1一nlcasure以及用于评价全 

局性能的宏平均(Macro—average)和做平均(Micro—average)。 

本文使抖j I( ． I'F 1DE．I'FII)F—MRMR 3种不同的方法进行 

特 选择 ．使J}J Naive I~aycs分类器埘 3类特征进行模型训练 

并分类，山专后使J}J 全半、查准毕 和1 F1 measure对分类效果 

进行分折。 

实验使J} q锡文本分类标准数据集 ．其包含 6个新闻 

类圳．每个类圳包禽 6OO篇新闻义小．果JH交叉验证的方法进 

}彳实验对比。分别将每个类别的前 200篇 、中间 200篇 、后 

2()O篇作为测试集．各类圳剩余的 )篇作为训练集。 

实验 l 选择符类圳tlJ编 I ‘为 0一I 99的文本作为测试 

集．编号为 2()(卜 599的艾小作为训练集。使用 IG．TF—II)F， 

FFII)F
_ MRMR 3种 ‘法提取特 il|=J．最后每个类别对应分 

类结果的 准牢、 令牢、Fl假如l剞2所爪。 

汽车 

·查准搴 

_崔垒率 

F1值 

窖平均壹准串岳平均壹奎率截 ； 
- jG _TF—IDF ～TFIDF MRMR 

((，) 11 II)F MRMR (d)性能对比 

I l! 第 ·组 验 分类结果 

第一组的实蛉分类结果fl'．1if价参数如表 1所列。 

表1 第 ·纰实验分类评价 

第一组尖- J u／． ~ 1 分析：通过 TF-1I)F方法提取特征同。使 

川 Bayes办法进仃丈水分类的宏 令率、宏查准率、做杏全 

簪 微 准半均离丁 1( 方法；TFIDF—MRMR方法的分类评 

价参数部高 } l( 法 干̈ I'F—II)F方法，其中查准率提高了 

1．15个F『分 4／,．I1 确分类的义啦增加 r 14篇。 

实验 2 选择铘个炎刖编 ‘ 为200 399的文本作为测 

试集．编号为 0 l99干̈ 300—599的文本作 为训练集。分别 

使用 I(；． rF_1I)F，TF_1I)F．MRMR 3种方法提取特征渊之后 

进行义本分类 ．每个类)j『J对应的查准率、杏全牢、F1值如【皋1 3 

所示 。 

( ) FFII)F MRMR (d)性 能对比 

3 筇二组实验分类结果 

第二组实验的文本分类结果评价参数如表 2所列 

表! 第二组实验分类评价 

第二组实验结果分析：通过 TF_IDF方法提取特 词，使 

用 Baycs力 法进行义水分类的宏查全率、宏查准率、微 全 

牢 微有准率郜高丁 1( 法；使H J TFIDF—MRMR疗法提取 

特征词之后。分类 价参数都高于 IG方法和TF-II)F方法，其 

r}l查准率提高_r 2．2个 分点，正确分类的文章增加 J 26篇。 

实验 3 选择各类)jlJ编 号为 100 99的文本作为测 试 

集．编 为 0—399的 史奉作为训练集。分别使川 I( ．I'F— 

II)F．FF
_

II)F
— MRMR 3种方法提取特征词之后进行文本分 

类．每个类别对应的 准率、查全率、F1值如图4所示。 

t l l ·壹准率 一查垒率 F1值 
剞 l 第三组实验结果 



 

第三组实验结果分析 ：使用 TFIDF_MRMR方法提取特 

征词时文本分类评价参数与TF_IDF方法基本持平，高于IG 

方法。第三组实验的文本分类结果评价参数如表 3所列。 

表 3 第三组实验分类评价表 

通过将上面三组实验的宏查全率、宏查准率等参数求平 

均值，得到使用3种方法提取特征词之后的文本分类评价参 

数。使用 TFIDF_MRMR方法提取特征词，与 TF_IDF方法 

进行比较 ，文本分类的评价参数均有所提高，宏查准率平均提 

高 1个百分点，对应 12篇文章；与 IG提取特征词方法相比， 

宏查准率提高了 18个百分点。通过上述分析说明使用 

TFIDF
_ MRMR方法提取特征词时提高了文本分类的宏查全 

率、宏查准率、微查全率／微查准率。 

表 4 三组实验分类结果平均值表 

使用 IG，TF_IDF，TFIDF_MRMR进行特征词提取时，文 

本分类性能对比如图 5所示。 

l0O％ 

娜  _ 

露 ■ _ 90％ _ 

■ 麟 ■ 85％ 

⋯  80％ ．J ⋯=jl 75％ 
_  飘 _  

岳平均蠢叁率 害平坤童堆率 徽平均奎准／查奎率 

- IO ●TF—IDF TFⅡ}F— № MR 

图 5 IG， I、Fl-IDF，TFIDF_MRMR分类性能对 比 

图 6展示了在不同特征词纬度下 ，使用 TF_IDF方法和 

TFIDF
_ MRMR方法进行特征选取，并使用朴素贝叶斯分类 

器分类结果的查准率和查全率的对比。通过图 6可以看出， 

在不同的维度下使用 TFIDF_MRMR方法进行特征词提取 

时文本分类的效果均优于TF_IDF方法。 

(a)查准率对比 (b)查全率对比 

图6 不同特征维度下查准率／查全率对比 

结束语 特征选择是文本分类中一个重要的研究问题。 

传统的特征选择方法着重关注特征与类别的相关性，忽视了 

特征词间的冗余。本文通过结合TF-IDF和MRMR标准，提 

出了一种两阶段特征选择 TFIDF_MRMR方法来消除特征 

词间的冗余，并采用贝叶斯分类方法进行分类实验。通过将 

TFIDF
_ MRMR特征选择方法和 IG及 TF-IDF特征选择方 

法进行对比，实验结果表明本文提出的特征词提取方法具有 
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较好 的分类 效果。下一 步工作将使用 SVM 和 Centroid- 

Based等分类器验证并改进 TFIDF_MRMR特征选择方法， 

此外，还将使用英文语料库验证本文方法的有效性。 
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