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DPFS：一种基于动态规划的文本特征选择算法 

任永功 林 楠 

(辽宁师范大学计算机与信息技术学院 大连 116029) 

摘 要 在文本特征选择过程中，针对原始特征空间维数过高、计算量过大、并且存在较大不相关性和冗余性，提出了 

一 种基于动态规划思想的文本特征选择算法(DPFS)。首先，结合动态规划思想，基于特征与类别的相关性分析，对原 

始特征集合进行特征筛选，保留与类别具有强相关性和弱相关性的特征；然后，再次结合动态规划思想，对特征子集做 

冗余性分析，滤除弱相关且冗余的特征；最后 ，得到一个近似最优特征子集。实验结果表明，此算法在对数据降维和在 

降维过程中减少计算量是有效的。 
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DPFS：A Text Feature Selection Algorithm Based on Dynamic Programming 
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Abstract In the process of the text feature selection，the space dimension of the original characteristics is too high，ex- 

cessive calculation，and there is greater irrelevance and redundancy features，a feature selection algorithm based on dy- 

namic programming(DPFS)was proposed．First，selecting the feature from the original feature set based on dynamic 

programming and the analysis of features’relevance and classes’relevance，reserve features that are the strong correla— 

tion and the weak correlation；and then，for the feat~e subset based on dynamic programming ，delete features that ale 

weak correlation and redundant；finally，gaining a similar best features subset．The result of experiment shows that，this 

method iS effective for reduced data-dimension an d red uces the amount of calculation in the course of red uce data-dimen- 

S r1． 
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1 引言 

文本分类是文本挖掘(text mining)中的一项重要技术 ， 

其大致可分为 3个步骤：文本的向量模型表示_1]、文本特征选 

择和分类器训练。其中，文本特征选择是文本分类的关键问 

题之一。特征选择[2]就是从一个原始的特征集合中选择一个 

最优特征子集的过程。我们认为在特征选择过程中，只有被 

选中的文本特征向量中包含足够的类别信息才有可能通过分 

类器实现正确分类，然而特征中是否已包含足够的类别信息 

是很难确定的，为了更有效地提高识别精度，在对特征进一步 

进行处理之前，必须去掉两类特征：一类是与分类 目标不相关 

的特征；另一类是与其它特征有弱相关性的冗余特征。最后 

得到一个保 留原有特征集合的全部或大部分分类信息的最优 

特征子集，使分类效果不变或降低很小。 
一 般的特征选择算法只注重单一特征的评价[3]，只考虑 

到特征和类别之间的相关性，为了提高识别率和分类效果，总 

是最大限度地提取特征信息。因此，在进行文本特征选择的 

过程中，我们遇到的两个问题就是： 

第一，特征维数过大，且特征存在较大的不相关性和冗余 

性的问题。 

第二，在做冗余性分析时，用来评估的量度计算量过大的 

问题 。 

鉴于以上两个问题，在本文中我们结合动态规划的思想， 

从特征的不相关性和冗余性的全局考虑，采用对称的不确定 

量度(RMI)对特征不相关性和冗余性进行判别 ，提出了一种 

基于动态规划思想的特征选择算法(DPFS)，本算法主要完成 

的工作如下 ： 

第一，结合动态规划思想，基于特征与类别的相关性分析 

对原始特征集合进行特征筛选，保留与类别具有较强相关性 

的特征。 

第二，针对经过筛选而精简的特征子集，结合动态规划的 

思想，对特征子集做冗余性分析，最终得到一个近似最优特征 

子集。 

2 相关工作 

特征提取算法一般是构造一个权重函数 ，对特征集中的 

每一个特征进行独立评估，这样每个特征都获得一个评估分， 

然后对所有的特征按照其评估分大小进行排序，选取预定数 
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目的特征作为结果 的特征子集。主要的方法有 ：文本频数 

(Document Frequency，DF)、信息增益 (Information Gain， 

IC)、互 信 息 (Mutual Information，MI)、开 方 校 验 (Chi- 

Square)、期望交叉熵(Expected Cross Entropy)、优势率(Odds 

Ratio)、文本权证(The Weight of Evidence for Text)等。虽然 

采用了以上这些特征选择算法后可以大幅度提高分类器的性 

能，但是它们只考虑了特征与类别之间的相关性，而忽略了特 

征之间的不相关性 ，因此很容易出现 以下问题 ：在有些情况 

下，某些特征之间的相关性很大，即它们之间很相似，但它们 

与类别的相关性也很大，于是这些相似的特征子集都被作为 

候选特征选人了最优特征子集，这就导致了特征子集中存在 

着大量的冗余特征[4_ ，从而影响了分类器的性能。而这种情 

况在某些类别的训练集数 目不足够多的情况下将会更加糟 

糕，因为在稀疏类别中的特征 比那些在主要类别中特征的评 

估值要低，传统的特征选择算法往往会倾向于那些主要类别 

中的特征，而且有些特征选择算法的计算代价是很大的。 

3 基本定义 

John，Kohavi和 Pfleger将特征分成 3个互不相交 的类 

别 ，即强相关、弱相关和不相关的特征。设 F是所有特征的 

集合 ， 是其中一个特征，S—F一{ }，C是给定的类别，则 

相关性的 3种类别在下面给出。 

定义 1(强相关性) 如果特征 只 满足P(C J只，S)≠P 

(CI SI)，则称特征 是与类别 C强相关的。一个特征的强 

相关性表明该特征对一个最优的特征子集总是必需的，在不 

影响最初的类别分布的情况下该特征不能被去除。 

定义 2(弱相关性) 如果特征 满足 P(Cl R，S1)≠P 

(CI S )，且存在 S c Sl，使得 P(CI ，Si )≠P(CI sl )，则称 

特征 是与类别C弱相关 的。一个特征的弱相关性表明该 

特征对一个最优的特征子集并不总是必需的，但是在某种条 

件下可能加入到一个最优的特征子集中去。 

定义 3(不相关性) 如果特征 满足 VS Sl，P(CI 

，S )一P(CIS )，则称特征 只 是与类别 C不相关的。不 

相关性表明该特征在最优特征子集中总是不必要的。所以， 

一 个最优特征子集应该是由强相关性特征和部分弱相关性特 

征组成的。 

特征冗余一般是以特征关联来确定，普遍认为如果两个 

特征的数值完全相互关联，那么它们彼此是冗余的，实际上， 

当一个特征与一组特征部分地相互关联的时候，不可能直接 

决定该特征是冗余的。 

定义4(冗余特征) 设G是当前特征集，如果一个特征 

是弱相关的，并且存在 G中的一个特征子集 M 形成关于该 

特征的 MarkOV Blanket，则该特征是冗余的。 

定义 5(MarkOV Blanket) 给定一个特征 ，对于 

F(F M )，如果 M 满足公式P(F—M — ，C I ， )= P 

(F—M —只，C l M )，则称 是关于 的一条 Markov 

Blanket_7j。在 Markov Blanket的定义中，其条件指出 M 不 

只包含特征 与类别C之间相关的信息，同时也需要包含特 

征R 与所有其他特征之间的相关信息。强相关特征不存在 

MarkovBlanket。 ． 

图 1表明一个整个的特征集可以完全地划分为4个基本 

部分：不相关的特征、冗余的特征(一部分弱相关特征)、弱相 

关但非冗余的特征和强相关的特征。一个最优的特征子集本 

质上包含所有在弱相关且非冗余的特征和强相关的特征 值 

得指出的是：尽管弱相关且冗余的特征和弱相关且非冗余的 

特征是不相交的，但对它们的不同的分割是由Markov Blan— 

ket过滤法产生的。 

磊面 
． ＼＼的特征 余的特征 冗余特征 的特征／／ 

图 1 相关特征和冗余特征示意图 

定义 6(对称的不确定量度 RMI) 

RMI(X，y 

其中，I(X；y)是指特征 X与特征 y之间的互信息，H(X)和 

H(y)分别是随机特征 X和 y的信息熵。这里要给出关于互 

信息和信息熵的定义。 

定义 7(互信息) 两个随机变量 X，y，它们的密度分布 

函数分别为 户(z)，p( )，联合概率分布为 p(x， )，则 X，Y的 

互信息为 ： 

x'y)一 -p(x
，y)l。g2 出 

当X，y为离散变量时，则 

“x，y)一E
f 

E p(x，y)l g 出 

互信息越大，说明两个变量的相关性越强。 

定义 8(信息熵) 设 X是一个离散随机变量 ，它可能的 

取值为 的概率为 P(z)，那么定义 H(x)一 
， 

(z)log2 

L-。它可以作为数据集合的不纯度或者不规则程度的量 
度。所谓的不规则程度指的是集合中数据元素之间的依赖关 

系的强弱。 

为了表达方便 ，区别特征之间的两种类型的相关性，我们 

给出了以下两个定义。 

定义 9(C-相关) 任何的特征 E 和类别 C之间的相关 

度叫做 C_相关，用 RMI( ，C)表示。 

定义 IO(F-相关) 特征 只 和 F (污 )之间的相关度叫 

做 F_相关 ，用 RMI( ， )表示。 

为了提高算法的计算效率，我们预先给定阈值 P，再对每 

个特征计算 C．相关，如果某个特征 FI的 c_相关大于预先给 

定的阈值 P，即RMI(i，C)> ，则该特征与类别 C的相关度 

较大，并由此确定特征 为类别相关的特征。被选择出来的 

相关特征将在随后进行下一步冗余性分析。 

4 动态规划思想及基于动态规划思想的特征选择 

算法(DPFS) 

4．1 动态规划思想 

用动态规划法求最优解的问题与我们要获得最优特征子 

集的问题相类似。动态规划法求最优解的问题，经分解得到 

的子问题往往不是互相独立，一般动态规划法分为 4个步骤： 

(1)找出最优解的性质，并刻画其结构特征；(2)递归地为最优 

解定义；(3)以自底向上的方式计算出最优解；(4)根据计算最 

优解过程中得到的信息，构造最优解(有需要时再进行)。 

动态规划的基本思想[8]是能够保存已解决的子问题的答 

案，而在需要时再找出已求得的答案，这样就可以避免大量重 

复计算，从而减少算法的执行时间。为了达到此目的，可以用 
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一 个表来记录所有已解决的子问题的答案。不管该子问题以 

后是否被用到，只要它被计算过，就将其结果填入表中。我们 

将动态规划的这一基本思想结合到对特征相关性和冗余性筛 

选的过程中，可以大大地减少 C-相关和 F．相关的计算量，从 

而提高获取最优特征子集的效率。 

4．2 基于动态规划思想的特征选择算法(DPF-S) 

根据特征相关性的 3个定义，可知要获得一个最优特征 

子集[7]，可以通过先去除不相关特征，然后再去除弱相关冗余 

特征得到，所以结合了动态规划思想的基于特征不相关性和 

冗余性分析的特征选择方法(DPFS)的算法过程如下： 

步骤 1 读取数据集并给定一个阈值，通过该阈值对各 

个数据集中的所有特征的 C．相关值进行筛选。在训练中，我 

们发现随着阈值 P的增大，算法的运行时间会相应减少，可 

以通过增大阈值来提高算法的运行速度 。但是在实验过程中 

必须选择适当的阈值，在提高运行效率的同时，避免去除过多 

的特征。下面我们使用数据集 Multi-features进行举例说明， 

如表 1所列，分别取阈值 p一0和 一0．1，随着阈值的增大， 

运行时间有大幅度的提高，而且两者具有相似的正确率。 

表 1 不同阈值的比较 

步骤 2 根据定义 6分别计算每个特征 R 的 C_相关，即 

肼 r( ，C)。结合动态规划的思想，依次将计算的 C-相关进 

行存储，然后将预先给定的阈值和计算出的 RMI(i，C)进行 

比较，如果某个特征 只 的C_相关大于预先给定的阈值P，即 

RMr( ，C)> ，则该特征与类别 C的关联度较大，并 由此可 

以确定特征 R 为与类别相关的特征，将已选择的相关特征加 

入到特征子集 N中。 

滤除不相关特征的算法描述： 

输入：原始特征集合 S(F1，F2，⋯，Fn，C)和阈值 p 

输出：特征子集 N(不含有不相关特征) 

1．calculate RMI(i，C)for Fi； 

／*对集合 S中的每一个特征计算其 G相关 *／ 

2． store RMI(i，C)； 

／*分别对 RMI(i，C)进行存储 *／ 

3． if(RMI(i，C)>p)； 

／*调用存储的 c-相关与阈值 P进行比较 *／ 

4． appendFitON； 

／*将特征 R存放到新集合 N中 *／ 

end： 

步骤 3 对整个原始数据集进行了步骤 2的处理之后 ， 

将特征子集 N中的特征按照 C_相关的大小按降序排列。随 

后做冗余性分析。 

步骤4 将排在第一个的特征直接添加到最优特征子集 

中，因为它的C_相关最大，可以将其看成是强相关特征。 

步骤5 对步骤 3处理后剩下的相关特征做冗余性分析。 

通过估计特征之间的关联性来实现冗余分析。在定义 5中，如 

果只考虑特征集 F一{E，E)，设 M — E，则 P(F—M — 

，CIR，M )一P(C1只， )，P(F—M — ，c1 )一P(CI 

)，即在该特征集中，若P(CIR， )一P(cIFj)，则Fj是关 

于 的一条 Markov Blanket。对于特征集中的特征 Fj和特 
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征 ，当RMI(j，C)>RMI( ，C)时，为了要维持特征与类别 

之间更多的信息，我们将 R̂ 盯( ，C)作为一个阈值来确定F_ 

相关 RMI(i， )是否是可行的，即特征 与特征 之间的互 

信息是否比特征R与类别C之间的互信息更多。分别计算 

每个特征之间的 F一相关即RMI( ，．f)。在这一步中，引入动 

态规划的思想，将计算出的 F_相关 ，存储到一个结构 中，在进 

行比较时，直接进行调取，而不用反复计算浪费时间，以便提 

高获取最优特征子集的效率。 

步骤6 如果RMI( ， )>RMI( ，C)，那么将特征Ff从 

N 中移出。 

步骤 7 反复进行步骤 7，最终获得一个近似最优的特征 

子集。 

滤除冗余特征并得到近似最优特征集合的算法描述： 

输入：特征子集 N(不含有不相关特征) 

输出：近似最优特征子集 Sbest 

Begin 

1．order N in descending RMI(i，C)value； 

／*对集合 N中的每个特征按其 c_相关的大小进行降序排列 *／ 

2． ~getFirstElement(N)； 

／*将排列在首位的特征当作强相关特征，作为最优特征子集的 

第一个特征 *／ 

do begin 

3．Fi=getNextElement(N， )3／*取下一个特征 *／ 

4． if(Fi!一NULL)／*直到取空为止 *／ 

5． calculate RMI(i，j)； 

／*对集合 N中的每一个特征计算其 F_相关 *／ 

6． store RMI(i，j)； 

／*分别对 RMI(i，j)进行存储 *／ 

7． if(RMI(i，j)> RMI(i，C))； 

／*调用存储的 c．相关和存储的 F-相关进行比较 *／ 

8． remove Fifrom N； 

／*将特征 R从 N中移出 *／ 

Fi getNext Element(N，R) 

end until(Fi一 一NULL)I 

= getNextElement(N， )； 

end until(Fj一一NULL)； 

9．Sbest—N；／*得到近似最优特征子集 *／ 

end； 

5 实验测试与结果分析 

本文提出的特征选择算法主要是针对高维数据的特征选 

择。在实验 中，我们使用了文本数据集 20 newsgroup中的 

sports数据集作为实验的数据集，为了减少文章中的噪声，首 

先对所有文档进行预处理，使用 stemming的方法[9]，完成名 

词复数的去除、动词时态的转换、动词第三人称转换等工作。 

另外还要去除一些在文本中有出现频率很高、对文本没有区 

分作用、并且干扰关键词所起的作用的stopwords。数据集的 

原始特征数为24084，分为5类。通过DF过滤后，特征数为 

11167。利用本文提出的算法(DPFS)对数据集进行特征提 

取，最终得到了2487个特征。在实验过程中，我们把 75 的 

数据集作为训练集，把25 的数据集作为测试集。 

在文本分类领域中，常用的评价指标是准确率(preci- 

sion)和召回率(recal1) 

准确率一 



召回率= 

综合两个指标，可以得到一个新的综合评价指标，即Mi— 

croF1= 。我们采用 l0 和 CHI两 
， cz ZOn _T ，"eC~ td． 

种特征选择算法和本文中给出的算法进行比较、分析。 

如图2和图3所示，当取 1O个特征子集数据进行分类 

时，DPFS算法的MicroF1值小于CHI方法的MicroF1值， 

但是随着特征的增加，DPFS结果子集表现越好，当特征数为 

1000时，3种方法的MicroF1值基本相同，但是用 DPFS算法 

的结果子集进行分类时，会取得很好的结果。在实验中，我们 

发现当 CHI方法在特征数达到 10000时，分类效果出现了降 

低，这说明了特征为数不断加大，促使大量无关特征和冗余特 

征的产生，导致分类性能的下降。 

图2 对低维数据分类的MicroF1值比较 

图3 对高维数据分类的 MicroF1值比较 

在对分类效果做过测试之后，我们又对 3种算法的运行 

时间作了比较测试 ，如图 4所示，子集特征较少的情况下 CHI 

所需要的时间明显要少于其他两种算法，但随着子集特征的 

维数的增加，本文提出的 DPFS算法体现出了其优越性 ，因为 

本文提出的 DPFs算法结合了动态规划的思想 ，即保存已解 

决的子问题的答案，而在需要时再找出已求得的答案，这样就 

可以避免大量重复计算，提高运行时间。 

图4 算法执行时间的比较 

综合上述两个实验结果 ，我们可以看出，传统的 CHI特 

征选择算法在选择特征较小时，能够选择出一部分较好的特 

征 ，但是不能选择出近似最优的特征子集。AMB算法虽然能 

够在这个集合中选择出近似最优的特征子集，但计算量较大。 

因此可以看出，文本提出的 DPFS算法不仅能选择出近似最 

优特征，还通过减少计算量来提高算法的运行时间。 

结束语 本文提出的一种基于动态规划思想的特征选择 

算法，与传统的特征选择算法不同，它能更为全局地考虑，去 

掉冗余的特征，得到一个近似最优的特征子集。由于其加入 

了动态规划的思想，在算法的运行时间上也有了一定程度的 

提高，从实验来看，本文提出的算法与其他算法相比较，有一 

定的优势。对于将来的工作，我们可能将对本算法的相关值 

的存储结构进行优化以及将其应用在 Web挖掘中做一些工 

作。 
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