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面向非平衡文本情感分类的 TSF特征选择方法 
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摘 要 非平衡数据中样本数量的不平衡分布往往伴随着特征分布的不平衡，在多数类文本中经常出现的特征，在少 

数类中却很少出现。针对非平衡数据特征分布的特点，提 出了一种新的双边 fisher特征选择算法 TSF。该方法通过 

显式地组合正相关和负相关特征，缓解了特征层面的非平衡性，较好地表示了文本的信息。TSF方法在图书评论和 

COAE2014微博非平衡数据上进行实验，结果验证了该方法是可行的。 
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Abstract In the imbalanced datasets．the imbalanced distribution of the samples iS often accompanied by the imbalanced 

distribution of features．The features，which often appear in the majority class，rarely appear in the minority class．Ac— 

cording to the characteristics of the imbalanced feature distribution，we proposed a new two—side fisher(TSF)feature 

selection method．TSF can control combination of positive features and negative features explicitly and tackle the imba- 

lanced problem in the level of feature．Experiments are conducted on the book reviews and COAE2014 imbalanced data— 

set．Experimental results indicate that TSF iS an effective feature selection method for the imbalanced problem． 
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1 引言 

随着微博、社交网络、电子商务等互联网应用的迅猛发 

展，人们越来越习惯于在网络上表达 自己的观点和情感，网络 

上随之出现了大量带有情感信息的文本。这些文本大多以评 

论、微博的形式存在，通过这些评论文本可以获得用户对产品 

的情感倾向，如商家可从褒义评论中挖掘用户的关注点和产 

品的卖点，同时也可以从贬义评论中发现自身的缺点与竞争 

对手的不足[1]。传统的基于主题的文本分类系统已经无法满 

足对这些主观文本分析的需求。近年来，相当多的厂家、公司 

和贸易团体对信息的情感分类有着很强的需求，该领域的研 

究得到了许多研究者的重视_2]。情感分类已成为一项具有较 

高实用价值的技术，也是组织和管理数据的有力手段。在此 

背景下，情感分类作为一种面向主观文本分析的特定任务受 

到越来越广泛的关注_3]，在自然语言处理研究领域也成为一 

个热点研究方向I3 ]。 

根据数据的平衡性可将文本情感分成两类 ：平衡l_4_6_文本 

数据和非平衡文本数据 ．8_。目前大部分情感分类研究平衡 

的文本数据，即两类或多类文本数据中各类文本的个数都是 

相等或近似相等。然而，在实际产品评论中却发现正负类别 

的样本数目经常相差比较大，即正负类数据的分布不平衡。 

这种数据的不平衡性将导致传统机器学习分类算法在分类过 

程中严重偏向多类样本，性能也受到很大损失，分类器小类被 

大类淹没lg 。相对平衡的文本数据处理而言，解决非平衡 

文本数据的分类问题将更加困难。 

一 个情感分类任务的成败，首先取决于所利用的特征是 

否较好地表示了文本的信息。特征选择方法在文本分类研究 

中占有非常重要的地位l】 ，如何设计和获取特征是情感分类 

任务的第一步。传统的情感分类特征选择通常基于平衡的文 

本，然而对于非平衡情感分类，特征选择方法研究相对较少， 

如何选择能够更好地刻画少数类文本的特征，是非平衡情感 

分类任务中亟待解决的问题。 
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本文主要在特征层面上 ，通过显式地调整正负相关特征 

的比例，提出了一种新的特征选择方法——TsF，从而缓解了 

特征的非平衡性 ，较好地表示了文本的信息。 

2 相关工作 

近年来 ，针对非平衡数据集的文本情感分类研究主要集 

中于数据层的重采样算法和特征选择方法的优化算法。 

数据层重采样算法的主要思想是减少类别间样本数量的 

非均衡程度 ，包括下采样算法和上采样算法两类。下采样方 

法主要有简单 的随机下采样_1。_和启发式下采样 ，后者包括 

Kuba提出的 One—sided selection算法[1 、Wang提出的 BRC 

(Boundary Region Cutting)算法l_8]等。上采样算法包括随机 

复制少数 类样 本和 人工合 成少 数类 样本 的过 抽样 技术 

SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique) 等。 

也有学者将二者结合以达到类别间样本数量平衡的目的[1 。 

传统的特征选择 通常用 于平衡的文本分类 问题 ，Yah 

等[ ]提出了 OCFS(Optimal Orthc·gonal Centroid Feature Se— 

lection)特征选择方法，且在平衡语料上的效果优于信息增益 

(IG)和卡方统计 CHI；Wang等_1。]提出的 fisher特征选择在 

两个平衡数据上证明了其有效性 ；代六玲等[1 ]考察了文档频 

率(DF)、IG、互信息(MI)、CHI 4种不 同的特征选取方法在 6 

类平衡数据上的表现。 

在非平衡领域特征选择算法的优化方面，主要是改进传 

统特征选择方法或构造新的特征选择方法使其在特征选择阶 

段对小类特征具有公平性 。早期学者 Mladenic等[】。]比较 了 

数据非均衡下的各种特征选择算法，重点分析并比较 了 IG、 

文本证据权(WET)及优势率(OR)等方法，验证了在传统文 

本分类中表现良好的 IG特征选择算法在非均衡数据集下并 

未表现出较好的分类结果。ChenE ]提 出了 FAST(Feature 

Assessment Sliding Thresholds)特征选择算法，在小样本分类 

中表现出较好的分类效果 ，但其需要对每个特征训练一个分 

类器，增加了算法的复杂度。YinE 0_提出了一种基于类别分 

解的特征选择方法 ，同时提出一种基于 Hellinger距离的特征 

选择方法，在非平衡数据集上取得了不错的分类效果。任永 

功[21_通过分别计算每类特征的信息增益值，弥补了数据集不 

平衡时信息增益选取特征覆盖不全的缺点，提高了分类的效 

果。Hiroshi Ogura等_2 比较了 3类不同的特征选择算法， 

并实验验证了第一类特征选择算法与第三类具有相同的性 

能。Zheng等 指出相关系数 CC(Correlation coefficient)和 

OR算法为单边准则特征选择方法 ，而 IG和 CHI特征选择 

则为同时考虑了特征的类别正负特性的双边准则特征选择方 

法，前者忽略了具有一定价值的负相关特征，而后者并不能保 

证特征的正负相关性 的最优结合，进而提出显式组合特征正 

负相关特性的一种特征选择算法 iIG和 iCHI，但仅对几种特 

征选择方法做了讨论 ，且所用的语料不是情感分类语料。本 

文针对非平衡文本情感分类 ，参考 Zheng等E 3]提出的组合特 

征算法，在 fisher特征选择的基础上，提出了新的特征选择选 

择方法 TSF。 

3 TSF特征选择方法 

3．1 正相关和负相关的定义 

定义 1(正相关) 出现在 目标类文本而不出现在其他类 

文本的特征，称该特征与 目标类正相关。 

定义 2(负相关) 不出现在 目标类文本而出现在其他类 

文本的特征，称该特征与 目标类负相关。 

特征与类的关系如表 1所列。 

表 1 特征与类的关系 

～  

tk A B 

—  

tk C D 

其中，A表示属于C，类且包含 t 的文档的频数 ；B表示 

不属于C 类，但包含 的文档的频数；C表示属于 C，类 ，但 

不包含 tk的文档的频数；D表示不属于 C 类且不包含 t 的 

文档的频数。 

由表 1可以得出：A和D表示 t 与Ci正相关，B和 C表 

示 t 与C 负相关。 

3．2 fisher特征选择 

fisher特征选择『l 的主要思想是选择那些使得文本类间 

的离散度达到最大，同时文本类内的离散度达到最小的特征。 

特征 的 fisher值如式(1)所示 ： 

Fctk 一 ㈩  

其中，E(tk lP)和E(tk lN)为 在正负两类的均值，D( lP) 

和 D( lN)为 在正负两类的方差。 

可以根据表 1将式(1)整理为式(2)。 

F(tk)一 丽 (2) 

3．3 TSF特征选择方法 

通常情况下 ，使用特征函数 sgn(tk)一sgn(A*D—B* 

C)的值表示特征tk关于Ci的正负相关性，sgn(tk)值为正表 

示正相关，其值为负表示负相关。然而在非平衡问题中，多数 

类文本的数量远多于少数类文本的数量，负相关特征很难达 

到和正相关一样的最大值，即B*C的值与A*D的值往往 

是不能比拟的，这将导致正负相关特征的不平衡性。 

单边特征选择是将正相关特征和负相关特征分别计算 ， 
一 般单边特征选择只选择正相关特征 ，但负相关特征在分类 

问题中可以帮助分类器排除那些无关的文本 。双边特征选择 

是隐式选择的正相关和负相关的特征。如果是平衡数据集 ， 

双边特征选择将选择数量大致均衡的正负相关特征，但在非 

平衡数据中，正负相关特征的不平衡性将导致双边特征选择 

的选择正相关特征偏多，这对于分类将是不利的。 

fisher特征选择本质上也是双边特征选择 ，即隐式地考 

虑了正相关和负相关特征。在非平衡数据中式(2)夸大了tk 

的正相关性，将过多地选择一部分不能表示少数类文本的特 

征 ，而舍弃一部分能够表示多数类文本的特征，从而导致分类 

器性能下降。 

TSF方法在式(2)的基础上添加特征函数 sgn(tk)：sgn 

(A*D—B*C)，得式(3)： 

F tk 一 箍 ㈤ 
可以看出式(3)中F(tk)的取值较式(2)多了负值，即变 

形后的式(3)为单边特征选择 ，正相关和负相关特征可分别计 

算 ，进而可以显式地组合正负相关特征。 

3．4 基于TSF方法的特征选择过程 

假设从 个候选特征中选取 n个特征，将式(3)中的特 
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征值按降序排列，然后采用如下策略： 

(1)正序选择最大的 r个正相关特征； 

(2)逆序选择最小的 一r个负相关特征； 

(3)将(1)和(2)得到的特征进行组合 ，其中正相关特征的 

比例为 ratio=r／n； 

(4)最后在训练集上调整 ratio，得到最佳的 维特征。 

4 实验设计 

4．1 实验数据 

本文使用了 3个非平衡数据集：COAE 2014评测中翡翠 

和保险两个领域的微博数据、当当网上的图书数据。数据的 

详细信息如表 2所列。 

表 2 3个数据集的信息 

表2依次列出了3个数据中多数类和少数类的样本数和 

特征数，并且分别计算了二者的倾斜度。从表中可以得出3 

组数据不仅存在样本数量的不平衡，也存在特征的不平衡。 

4．2 分类器和评价指标 

支持向量机(SVM)E ]是建立在小样本统计学习理论的 

VC维理论和结构风险最小化原理基础上的一种新型机器学 

习方法。由于其优越的泛化能力，在机器学习领域得到了广 

泛的应用，因此本文使用 SVM作为分类器。 

本文采用少数类的召回率(RP)、总体准确率(Ace)、宏平 

均 F值(F_macro)和 ROC曲线下面积(AUC)4种评价指标。 

混淆矩阵_2 ]如表 3所列。我们进行了 5折交叉验证实验来 

验证方法的有效性。 

表 3 混淆矩阵 

RP(R 

Acc(A删 )一 带 丽 

(4) 

(5) 

F(F
_macto)--黑  (6) 

式(6)中P为宏平均准确率，R为宏平均召回率，P和R 

的计算公式如式(7)、式(8)所示。 

，
TP TN 、 

P一 —
~T

—

P
—

+
—

F
—

P
—

v T
—

N
— —

+
—

F
—

Nj (7) 

， TP l TN 、 

R一—
~T

—

P
—

+
—

F
—

N
—  

T

—

FP
— —

+
—

T
—

Nj 
(8) 

ROC曲线(Receiver Operating Characteristic Curve)是从 

医疗分析领域引入的一种新的分类模型性能评判方法 ，其横 

轴为分类器的假阳率，纵轴为真阳率。通常采用R0c曲线下 

面积 AUC(Area Under the ROC Curve)来度量分类模型的好 

坏，面积越大，分类器的性能越好。本文采用 scikit—learn工 

具包计算 AUC值。 

4．3 实验方案 

本文设计了3个实验来验证 TSF特征选择方法的有效眭。 

实验 1 TSF方法中 ratio对实验结果的影响，并选择各 

个维度下最优的 ratio。 

实验 2 将本文提出的 TSF与 fisher、iIG、iCHI： ]和基于 

Hellinger距离E 。 的特征选择方法在各维度进行比较实验。 

实验 3 使用统计检验方法 ，估计本文提出的方法 TSF 

对于上述方法性能提升的显著性程度。 

5 实验结果与分析 

实验 1 TSF在图书数据各维度下各个指标的实验结果 

如表 4一表 7所列(各个特征维度的最优值通过加粗表示)。 

由表 4一表 7可以得出以下几点： 

(1)只使用正相关特征(raito=100％)和只使用负相关特 

征(ratio=O )，在各个维度下 4种指标值均不能取得最优 ， 

而 TSF方法通过调整 ratio可以弥补这两种单边特征选择的 

缺点。 

(2)随着维度增加，各个指标最好值时的 ratio呈递减趋 

势，最终趋于一个比较稳定的值。 

保险和翡翠的实验结果同图书类似，由于篇幅限制，保险 

和翡翠数据只列出TSF在各个维度下取得最优时的ratio，如 

表 8所列。 

表 4 TSF在图书数据各维度下RP的实验结果 

· 208 · 



表 6 TSF在图书数据各维度下F值的实验结果 

表 8 TSF在保险和翡翠数据各个维度下取值最优时的ratio 

实验 2 根据 4．3节中实验 2的设置，各方法在各个指 

标下的结果如图 1一图 12所示。 

图 1一图 12中的 TSF在各个维度上取实验 1得出的最 

优 ratio时的结果，ilG和 iCHI各个维度 的最优值选取 与 

TSF方法相同。 

从图 1一图 12可以得出： 

(1)TSF在非平衡数据集上明显高于 fisher以及 文献 

[27]提出的基于 Hellinger距离的特征选择方法。以图书数 

据特征维度 1500为例，TSF在RP指标下比fisher和Hel均 

提高约 8 ，Acc指标下提高 4 和 5％，F值指标下提高 3 

和5 ，AUC指标下提高 2 和3 。在保险和翡翠数据集 

上，TSF和这两种方法的对比也有类似的结果。说明在非平 

衡数据中，显示的调整正负相关特征的TSF方法优于隐式的 

选择特征的 fisher和 H距离的方法 。 

图 1 5种特征选择方法在图书数据上 RP的对比结果 

图 2 5种特征选择方法在图书数据上 Acc的对比结果 

图3 5种特征选择方法在图书数据上F的对比结果 

图 4 5种特征选择方法在图书数据上 AUC的对比结果 

(2)TSF方法比 ilG和 iCHI略有提高。在图书数据中， 

TSF与 iIG和 iCHI方法在 RP、Acc和AUC 3个指标下当特 

征维度低于 500维时基本持平，在 500--2000维时，TSF性能 

要优于 iIG和 iCHI在 F值指标下，TSF在除 1000维外的各 

个维度下均优于其他两种方法 。在保险数据集中，TSF与 

JIG和iCHI的分类效果在RP、Acc和F值指标下几乎相同， 

但在 AUC指标下要略优 于这两种方法。在翡翠数据 中， 

TSF在 RP和Acc指标下，当特征维度在 1000维以下时均 

优于 ilG和 iCHI，当高于 1000维度时 ，与这两种方法基本 

持平；在F值和 AUC指标下 TSF在各个维度均优于 iIG 

和 iCHI。 

实验 3 本文在 5倍交叉验证的基础上采用统计检验方 

法，评估本文提出的方法TSF和其他几种方法在各个指标下 

是否有显著的差异。 
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图 5 5种特征选择方法在保险数据上 RP的对比结果 图1 1 5种特征选择方法在翡翠数据上 F的对比结果 

图 6 5种特征选择方法在保险数据上Acc的对比结果 

图7 5种特征选择方法在保险数据上F值的对比结果 

图 8 5种特征选择方法在保险数据上 AL 的对比结果 

图 9 5种特征选择方法在翡翠数据上 RP的对比结果 

图 1O 5种特征选择方法在翡翠数据上Acc的对比结果 
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图12 5种特征选择方法在翡翠数据上 AUC的对比结果 

使用配对的 t检验来评估方法差异的显著性。以特征维 

度 1000维为例，3种数据集下的t检验所得P值的平均结果 

如表 9所列。 

表9 3种数据集下 t检验所得 P值的平均结果 

从表 9中可以看出，在a=0．05时，TSF方法较 Hel的性 

能在各个指标下均有显著提高。TSF在除了AUC的其他指 

标下，较 fisher的性能也有显著的提高。对于 iCHI和 iIG， 

TSF性能提升的显著性不明显，但其 P值均在 0．10左右。 

结束语 面对非平衡情感分类任务，本文提出了一种新 

的特征选择方法 TSF，该方法能显式地控制正负相关特征的 

组合比例，从而有效地缓解了特征不平衡性。在 3组非平衡 

数据集上TSF明显优于 fisher以及基于Hellinger距离的特 

征选择方法，较 iIG和 iCHI略有优势，证明了 TSF方法的有 

效性。 

虽然将 TSF用于非平衡特征选择取得 了一定的效果，但 

有些问题仍然需要思考，例如：结合数据分布更细比例的选择 

组合阈值、解决TSF特征选择的冗余性以及将TSF特征选 

择用于解决多类非平衡问题等。 
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