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一 种基于开方检验的特征选择方法 

黄 源 李 茂 吕建成 

(四川大学计算机科学学院 成都 610065) 

摘 要 开方检验是目前文本分类中一种常用的特征选择方法。该方法仅关注词语和类剐问的关系，而没有考虑词 

与词之间的关联，因此选择出的特征集具有较大的冗余度。定义了词语的“剩余互信息”概念，提出了对开方检验的选 

择结果进行优化的方法。使用该方法可以得到既有很强表征性又有很高独立性的特征集。实验表 明，该方法表现 良 

好 。 
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New Feature Selection M ethod Based oil CHI 
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Abstract CHI is a widely used feature selection method in text classification．This method only focuses on the relevance 

between features and classifications but ignores the relevance between feature and feature，resulting in a high redundan— 

cy．This paper proposed a concept about residual mutual information，and then CHI and residual mutual information 

were combined together to optimized the selective results．The experimental results indicate that the method is effective． 
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在文本分类中，特征提取对于最终分类的准确度有着巨 

大影响。特征提取包括两种方法：特征选择和特征抽取。特 

征抽取也被称为特征重参数化。特征抽取通过将原始特征空 

间进行变换，重新生成一个维数更小、各维之间更独立的特征 

空间。特征选择是从特征集 F：{，1，．厂2，⋯， )中选择一个 

真子集 S一 {S ，Sz，⋯， }，满足 五<<，2。其中≥ 为原始特 

征集的大小，k为选择后的特征集大小。特征选择不改变原 

始特征空间的性质，只是从原始特征空间中选择一部分重要 

的特征组成一个新的低维空间。可以看出，特征抽取涉及到 

语义上的分析，而目前自然语言语义处理技术尚不发达，用特 

征抽取方法进行特征降维的效果并不显著。相比之下，特征 

选择选出的特征集合是原始特征集的子集，所以更易实现，方 

法也更加多样，因此现阶段的文本分类多采用特征选择r1]。 

在中文文本分类 中，开方检验 (CHI)是一种常用的并且 

效果很好的特征选择算法 ，它关注单个词与整个类别的关联 

度 ，先计算所有词语与类别的关联度 ，然后按照关联度从高到 

低选取需要的 惫个词语作为特征。但是该算法并没有考虑词 

与词之间的关联性，因此选取的特征对于整个系统虽然很有 

代表性但会出现很多冗余的词语。这些冗余的词语不仅增加 

了选择的特征集的维度 ，也降低了分类精度。为了剔除冗余 

特征，在选取过程中引入了互信息，提出了“剩余互信息”的概 

念，定义了词的“剩余互信息”用于选择冗余度低的词。本文 

在特征选取过程中先用开方检验进行第一次特征选择，然后 

再根据词的“剩余互信息”对特征集进行优化 ，剔除冗余特征， 

降低特征维度，提高分类精度。从实验结果来看，该方法取得 

了不错的效果。 

1 相关工作 

1．1 特征的关联性和冗余性 

通常情况下 ，特征选择的研究都考虑类别和词语间的关 

联性，很少关注特征的冗余性。根据特征和类别间的关联性 

的强弱，John、Kohavi和 Pfleger将特征分为 3种类型：强相 

关 、弱相关和不相关_2]。假设集合 F为包含所有特征的特征 

集， ∈F是一个特征，集合 S—F一{ }，c为类别，那么上 

述 3类特征可以用下面的方式定义。 

定义 1(强相关) 如果一个特征 ． 是一个强相关特征 ， 

那么它的充要条件为 

P(Cl ，S )≠P(ClS ) 

定义2(弱相关) 如果一个特征 是一个弱相关特征， 

那么它的充要条件为 

P(Cl ，S )=P(ClS ) 

并且 j S cS ，使得 P(C1． ，S )≠P(C1S )。 

推论(不相关) 如果一个特征 是一个不相关特征，那 

么它的充要条件为 

VS S，P(Cl ，S )=P(CIS ) 

如果一个特征具有强相关性，那么表明这个特征是必须 
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的，在进行分类判定时它是不可或缺的。如果一个特征具有 

弱相关性，那么表明这个特征并非总是必要的，但是在一定条 

件下最优特征集合中必须包含它。如果一个特征属于不相关 

特征，那么说明这个特征在任何时候都是没有用处的。一个 

最优特征集应当包含所有强相关特征和部分弱相关特征。但 

是上面的定义并没有说明应当选择哪些弱相关特征。因此， 

下面再谈谈特征的冗余性。 

假设 ：在一个类别 C中的所有文章中都出现了词A，同时 

其他类别中的文章都没有出现词 A，另外在类别 C的 9O 的 

文章中出现了词 B，而且其他类别中的文章也都没有出现词 

B，那么单独看词 A和词 B都具有很好的表征性。但仔细观 

察发现 ，词 B总是随着词A 出现的，即包含 A的文章肯定包 

含 B，但包含 B的文章不一定包含A，那么词 B其实是冗余 

的，最优特征集应当包含 A，但不应包含 B。那么如何来判定 
一 个词的冗余度呢，可以考虑使用互信息(Mutual Informa— 

tion)来衡量。互信息是信息论里一种有用的信息度量 ，指两 

个事件集合之间的相关性。设有两个随机变量 X和y，它们 

之间的联合概率为p(x， )，边缘概率分别为 (-z)和户( )，那 

么 X和y之间的互信息值为： 

I(X；Y)一H(X)一H(Xly) (1) 

其中，H()函数表示信息熵。通过上面的式子可以计算出两 

个特征间的互信息值 ，两个词关系越紧密，它们的互信息值也 

就越大。比如词A是强相关特征，词B、c是弱相关特征，A 

和 B的互信息值很高，A和 C的互信息值很低，那么 ，在 A已 

经被选取的情况下，我们认为B比c的冗余度更高，因此在 

特征选择时倾向于选取 c而不是B。具体的方法会在第 2节 

进行详细描述。 

1．2 开方检验(Cm) 

CHI是一种用途很广的用于检验两个变量独立性的方 

法。它的基本的思想就是通过观察实际值与理论值的偏差来 

确定理论的正确与否。在一般应用中，我们先做一个虚无假 

设 ：一个样本中已发生事件的次数服从某个特定的理论分配。 

通常假设两个变量是独立的，然后判断观察值与理论值之间 

差异程度的大小，如果两者相近 ，我们就认为偏差是由于自然 

误差导致的，这两个变量是相互独立的，即认为虚无假设正 

确；如果两者之间差异过大，我们就认为这两个变量是相互关 

联的，即拒绝虚无假设 ，而接受备择假设『3]。 

假设理论值为 E，实际值为 ，3／7的观察值有 个即z ， 

zz，⋯，32 ，那么衡量差异度的公式为： 

墨二旦： E (2) 

通过式(2)可以算出一个值 ，再用这个值与设定好的阈值 

做对比，如果该值 比阈值大，就认为虚无假设不成立；如果该 

值比阈值小，则认为虚无假设成立。 

将 CHI运用于文本分类的特征选择时稍有不 同，由于很 

难说一个词与类别之间的开方值达到多少时这个词才能表征 

这个类别，只通过 CHI方法来选出一些最相关的词即可。一 

个特征 ． 的 CHI权重计算公式如下： 

37 ( ，cj)一 翌[ ： 2 !五! 2二 。 ! !五! 
P( )P( )P( )P(C，) 

(3) 

其中， 为总的文本数，P( )表示一个训练文本中包含特征 

的概率，P(CJ)表示一个训练文本 的类别为 C，的概率， 

P( ，CJ)表示一个训练文本包含特征 且它的类别为 C 的 

概率，P( ，cj)表示一个训练文本不包含特征 同时它的类 

别不为 C，的概率，P( ， )表示样本集中包含特征 且样 

本不属于类别 C，的概率，P( ，Cj)表示样本集 中不包含特 

征 且样本属于类别 C，的概率。CHI值越大，说明特征 

和类别 C 就越相关，最后按照 CHI值从大到小排序，按需求 

选取～定数量的词作为最终选取的特征放人特征集中。大量 

实验和应用表明，CHI在中文文本分类中有着不错的表现。 

2 新的特征提取方法 

CHI虽然有着不俗的表现，但由于其只关注特征与类别 

间的联系，没有考虑特征之间的联系，因此选取出来的特征冗 

余度高。剔除掉这些特征不仅可以降低特征集的维度，减少 

分类时的计算量，并且通过实验发现，分类精度还会有一定程 

度的提升。 

之前提到用互信息来衡量一个词的冗余度，那么在具体 

选取过程中应该如何使用互信息呢?这里定义一个“剩余互 

信息”的概念，它表示在除去已被选择的特征的情况下一个词 

和系统间的关联度的高低 ，用公式表示如下： 

j(C； )一 ∑ I( ；fi) (4) 
Js∈ 

其中， 表示尚未被选取 的特征，集合 S为已被选取的特征 

的集合， 即为已被选择的特征。一个词的剩余互信息包含 

两部分：这个词与整个系统间的互信息j(c； )和这个词与已 

经被选择的特征间的互信息 ∑I( ；
．  

)。在选择过程中，我 
，sE-5 

们优先选择剩余互信息值高的词。从式(4)可以看出，若一个 

候选特征 与整个系统有较高的互信息值 ，但如果它与已选 

取的特征 ∈s有很高的关联性(．  I( ； )很高)，也会导 
， t 

致该特征的剩余互信息值偏低，那么这个候选特征 并不会 

被优先选取。这样选择出来的特征不仅有很好的表征性 ，特 

征间也具有较低的冗余度。 

我们提出的新的特征选择算法的具体流程如下。 

假设有m个类别C，，J一1，2，⋯，m，共有 个初始特征 

-厂f∈F， 一1，2，⋯， 。首先，采用 CHI方法选取出所需 的 k 

个特征， ∈F ，然后分别计算所有特征 EF 和整个系统 

的互信息值 J(C；fi)： 

I(C；fi )：H(C)一H(Cl )一一∑P(C，)log2P(CJ)+ 
= l 

P(fi )2P(G I )log2P(Cj I )+P( ) 
一 1 

．  P(G l )logzP(Q l ) (5) 

其中，P(G l )表示如果特征 存在于一个训练样本中，那 

么这个样本的类别为 CJ的概率；P(c，l )表示训练样本中 

如果一个文本不包含特征 ，它的类别为 C，的概率。从这 

k个特征中选择使 J(C； )取最大值的特征作为第一个被选 

择特征，放入特征集 S(初始为空集)中，并把这个特征从集合 

F中除去，然后计算集合F中剩下的 一1个特征的剩余互信 

息值 ： 

I(C； )一 ∑ ( ； ) (6) 
， ∈ 

再从这忌一1个特征中选择剩余互信息值最大的特征放 

入集合 S中，并将这个特征从集合 F中除去，接下来重复上 

述过程 ，直到选出所需的 k (愚 < )个特征，这 是 个特征即为 

最终的选取结果。这样每次选取的特征不仅有着很好的表征 
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性，而且和已选取的特征之间有着较高独立性，然后便得到一 

个比原来维度更低但精度更高的特征集 。 

算法具体描述如下 ： 

给定一个包含 Y／个特征的原始特征集合 F，找出一个包 

含 是 个特征的子集 SCF，集合 S中的特征既有很强的表征 

性，又有较低的冗余度。具体算法描述如下： 

1)初始化 ：F．一 个初始特征，S一空集， 一空集； 

2)使用 CHI方法进行第一次特征选择，选出权值最大的 

k个特征放人集合 F 中； 

3)计算每个特征 ∈F 与整个系统的互信息值 j(c； 

fi)； 

4)找出具有最大 J(C； )值的特征 ，然后更新集合 

和S：F 一F ＼{ )，s一{ ，)． 

5)采用贪心算法进行选取，重复以下步骤直到 l S J一是 ： 

a)计算所有候选特征 ∈F 的剩余互信息值； 

b)选择剩余互信息值最大的特征 ∈F ，然后更新集合 

和S：F，一 ＼{fl )，S一{ )； 

6)输出结果 ：包含 个被选取的特征的集合S。 

3 实验 

本文实验使用了搜狗实验室的文本分类语料库。分类算 

法使用的是 SVM算法。 

实验 1 首先选取 4个类进行实验，每个类选取 500个 

文本作为训练样本，然后每个类另外选取 500个文本作测试。 

先使用 CHI选取 1000个特征，然后使用新方法在此基础上 

选取了 900个特征。另外再使用 CHI直接选取 900个特征。 

比较这 3种情况下分类的准确度，结果如表 1所列。 

表 1 实验 1结果 

特征选择方法 准确度 

CHI选择 1000个特征 89．4 

CHI选择 900个特征 90．2 

新方法选择 900个特征 91．94 

实验 2 类别依然是 4个，每个类选取 500个文本作为 

训练样本，然后每个类另外选取 500个文本作测试。使用 

CHI选取 1500个特征，然后使用新方法在此基础上选取了 

700个特征。另外再使用 CHI直接选取 700个特征。比较这 

3种情况下分类的准确度 ，结果如表 2所列。 

表 2 实验 2结果 

特征选择方法 准确度 

cHI选择1500个特征 87．45 

CHI选择 700个特征 9O．14 

新方法选择700个特征 90．4 

从上面两个实验结果可以看出，使用新方法略优于 CHI 

算法，效果不明显主要是由于类别不多，冗余特征带来的干扰 

还不大。另外第 2个实验中虽然用 CHI直接选取 700个特 

征和新方法选择 700个特征的最终分类准确度相当，但其实 

它们之间仅有 149个特征相同，而后者的特征间的独立性更 

高。 

实验 3 将类别增加到 6个 ，每个类选取 500个文本作 

为训练样本，然后每个类另外选取 500个文本作测试。先使 

用 CHI选取 1000个特征，然后使用新方法在此基础上选取 

了800个特征，另外再使用CHI直接选取 800个特征。比较 

这 3种情况下分类的准确度，结果如表 3所列。 
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表 3 实验 3结果 

特征选择方法 准确度 

CHI选择 1000个特征 73．O5 

CHI选择 800个特征 75．4X 

新方法选择800个特征 85．0 

实验 4 最后使用了 8个类，每个类选取 500个文本作 

为训练样本 ，然后每个类另外选取 500个文本作测试。先使 

用 CHI选取 1000个特征，然后使用新方法在此基础上选取 

了 900个特征，另外再使用 CHI直接选取 900个特征。比较 

这 3种情况下分类的准确度，结果如表 4所列 。 

表 4 实验 4结果 

特征选择方法 准确度 

CHI选择 1000个特征 74．5 

CHI选择900个特征 62．7 

新方法选择 900个特征 8O．16 

从实验 3和实验 4可以看到，在类别增加后，直接采用 

CHI方法选择的特征进行分类的准确度大幅下降，而采用新 

方法依然保持着较高的准确度。 

实验 4中用 CHI方法选取的900个特征和用新方法选取 

的 900个特征权重排名前 15的特征的对比结果如表 5所列。 

表 5 新方法和 CHI选择的特征对比 

CHI 新方法 

www·sogou．com 

搜狗 

网页 

搜索 

找到 

比赛 

本人所 

文责自负 

利害关系 

入市 

个人观点 

关系人 

利害 

所述 

仅供参考 

从表 5可以看出，CHI选取的词之间关联性很强，一些词 

显得冗余，而新方法优先选取的词之间有较强独立性。 

从上面的实验可以看出，使用新方法不仅能降低特征维 

度，而且能提高分类准确度，特别在类别较多时效果更明显。 

但目前面临的问题是，在对 CHI选取的特征集优化时，选择 

多少个特征最合适。 

结束语 本文通过引入词的剩余互信息对 CHI的特征 

选择结果进行优化，降低了选择的特征集的冗余度 ，减少了分 

类计算的复杂度，提高了分类的准确度，并且该方法简单易 

行，适用于所有文本分类。 

但是，该方法还有很多尚未解决的问题 ，比如在进行优化 

时，选择多少个特征合适，这将是下一步的主要研究方向。 
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校正系数，与其他的滤波算法相比，其能够很好地保持图像的 

细节信息，给人以良好的主观感受。在噪声方差、噪声均值以 

及信噪比这 3个主要的性能指标上，本算法有明显的改进。 

结束语 本文提出的多层 自适应形态滤波算法利用多层 

结构变换形式的优点，在层与层之间灵活地选择不同结构元 

素计算得到的中间结果，以及优化设置一维偏倚校正系数向 

量来降低偏倚现象对滤波产生的负面影响。这样使得该算法 

在滤除不同噪声和保护图像细节方面相对现有的滤波算法均 

有较大的改善，提高了形态滤波算法的适应性 。在仿真过程 

中发现，初始结构元素设置越多，对于图像的描述性就越强， 

滤波后输出的结果就越好 。但是，这样会导致程序的时间复 

杂度和空间复杂度会相应提高。因此，下一步的工作将结合 

实际图像的特点，在设置初始结构元素时进一步考虑对结构 

元素进行选择的方法 ，达到在保持滤波效果不变的同时降低 

时间复杂度和空间复杂度的目的。 
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