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摘　要 : 在文本分类中 ,为了降低计算复杂度 ,常用的特征选取方法 (如 IG)都假设特征之间条件独立。该假设将

引入严重的特征冗余现象。为了降低特征子集的冗余度 ,本文提出了一种基于最小冗余原则 (minimal Redundancy

Principle , MRP)的特征选取方法。通过考虑不同特征之间的相关性 ,选择较小冗余度的特征子集。实验结果显示

基于最小冗余原则方法能够改善特征选取的效果 ,提高文本分类的性能。
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Abstract : In text classification tasks , these well2known feature selection methods such as information gain adopt

conditional independence assumption between various features. However , this assumption would result in serious

redundancy problems among various selected features. To alleviate the redundancy problem within the selected

feature subset , this paper proposed a method based on minimal redundancy principle (MRP) for feature selection , in

which correlations between different features are considered in feature selection process , and a feature subset with

less redundancy can be built . Experimental result s showed that MRP method can improve the effectiveness of

feature selection , and result s in better text classification performance (in most cases) .
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1　引言

文本分类是根据事先提供的训练数据 ,构造高
性能分类器 ,实现对新文本的自动分类过程[1 ]。目

前已有很多机器学习技术被成功应用于文本自动分

类过程 ,如朴素贝叶斯 ( naÇve Bayes) [2 ]、最大熵
( Maximum Ent ropy) [ 3 ]、K2Nearest2Neighbor [4 ] 等

模型。

在文本分类中 ,原始的特征空间可能具有非常

高的维数 ,造成数据稀疏问题非常严重[4 ]。高维特

征空间造成很多机器学习技术 (如 Bayesian Belief

Network , BBN) [5 ]的计算复杂度难以承受 ,除非引

入不同特征之间条件独立性假设 ( Conditional

Independence Assumption , CIA) [6 ]。目前文本分

类中常用的特征选取方法都直接采用 CIA 假设 ,如

信息增益 ( Information Gain , IG) [1 ]、Chi 统计 (Chi2
Statistics , CH I ) [7 ]、文 档 频 率 ( Document
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Frequency , DF) [1 ,7 ]等。也有一些特征选取方法没

有直接采用 CIA 假设 ,如 Sequential Forward

Selection (SFS) [8 ]和 Wrapper [1 ,8 ]。SFS和 Wrapper

方法虽然能够取得较好的特征选取效果 ,但由于没

有直接采用 CIA 假设 ,造成计算复杂度非常高 ,只

能适用于特征数较小的应用任务中 (如 10～30个特

征) 。在高维特征空间的文本分类应用任务中 ,SFS

和 Wrapper方法的计算代价是不可忍受的。基于

CIA假设的特征选取方法 (如 IG)不但可以降低文

本自动分类的计算代价 ,在某些情况下还可能提高

分类的性能 ,主要原因在于特征选取方法可以通过

去掉一些噪音特征、选择一个最好的特征子集实现

降维目的[1 ,7 ,8 ]。

目前文本分类中常用的特征选取方法都没有直

接考虑特征相关性 ,也没有考虑特征子集的冗余性。

它们直接利用了特征之间的 CIA 假设 ,单独对每个

特征进行评价 ,根据评价值从大到小进行排序 ,选择

排名靠前的特征构造最佳特征子集。为此 ,本文主

要研究通过考虑计算不同特征之间的相关性 ,减少

特征子集的冗余度。实验结果显示基于最小冗余原

则 ( Minimal Redundancy Principle , MRP)方法能

够改善特征选取的效果 ,进而提高文本分类的性能。

2　最小冗余原则的特征选取方法

为了降低计算复杂度 ,目前文本分类中常用的

特征选取方法[1 ] ,都引入了 CIA 假设。然而在实际

应用中 ,特征之间的 CIA 特性是难以满足的 ,因为

不同特征之间存在相关性 ( Correlation) 。例如 ,在

Newsgroup s语料上 ,采用 IG方法进行特征选取 ,

排名前 10个的特征基本上可以被分为六组 : C1 =

{“God”,“ J esus”}、C2 = {“W i ndows”,“ f i le”,

“DOS”}、C3 = {“car”}、C4 = {“s p ace”}、C5 =

{“game”}和 C6 = {“scsi”,“d ri ve”}。其中 ,同一个

组的特征对该组所体现的主题类别具有很强的分类

能力 ,对其他主题类别的分类能力比较弱。从分类

系统的设计角度看 ,以 C1组为例 ,如果已经选择了

“God”,最好不要马上选择“J esus”,最好选择体现其

他主题类别的特征 ,因为“God”和“J esus”之间存在

冗余 ( Redundancy) 。同样对于 C2组而言 ,虽然 C2

组中每个特征的 IG评价值都很高 ,在前 10个特征

中占了 30 %的比例 ,但并不是最佳的选择 ,特征之

间冗余度过高[9 ]。

基于上述考虑 ,为了降低特征集合的冗余度 ,又

可以保证较低的计算复杂度 ,本文提出了一种基于

最小冗余原则 ( Minimal Redundancy Principle ,

MRP)的特征选取方法。

最小冗余原则 (MRP)方法的基本思想是选择

新特征的同时 ,通过考虑新特征与已经确定的特征

之间的冗余度 ,选择满足最小冗余度原则和最大评

价值原则的候选特征作为新特征。在实际应用中 ,

最小冗余度原则与最大评价值原则存在一定程度的

冲突 ,MRP方法本质上是寻求两者之间的一种均衡

关系。为了实现最小冗余原则的特征选取方法 ,至

少需要研究两个问题 : 1)如何计算不同特征之间的

冗余度 ;2)如何在特征评价函数中考虑冗余度因素。

平均互信息[9 ]是一种较好的冗余度测量函数 ,

衡量两个随机变量之间的依赖程度。其值大小与依

赖程度有关系。依赖程度越大 ,两者冗余度越高。

由此 ,两个不同特征的冗余度计算如下 :

I ( X ; Y) = ∑
x∈{ 0 ,1} , y∈{ 0 ,1}

p ( x , y) log p ( x , y)
p ( x) p ( y)

(1)

　　其中 ,1和 0分别表示特征出现与不出现 ,概率

p ( x) , p ( y)和 p ( x , y)可以从训练数据中得到。实

际应用中也可以采用条件互信息 I ( X ; Y | C)来计算

两个不同特征之间的冗余度 ,计算复杂度比 I ( X ;

Y)高一些。本文采用公式 (1)来实现不同特征之间

的冗余度测量。

最小冗余原则的特征选取 ,基本方法在于通过

考虑冗余度因素来修正传统的评价函数。为了论述

方便 ,假定目前已经确定包含 m - 1 个特征的子集

X m - 1 ,采用基于最小冗余原则的评价函数 J MR P ( . ) ,

第 m个特征的选取过程可以定义为 :

x m ≡arg max
x j ∈Y - X m- 1

J MR P ( x j )

≡arg max
x j ∈Y - X m- 1

[ J ( x j ) -
η

m - 1 ∑x i ∈X m- 1

I ( x i ; x j ) ]

(2)

　　在信息增益方法中 ,评价函数 J ( x) = I G( x) ,

在 Chi统计方法中 ,评价函数 J ( x) = C H I ( x) ,在文

档频率方法中 ,评价函数 J ( x) = D F( x) 。η是一个

预定义的固定系数 ,用于控制冗余度因素在评价函

数中的影响程度。如果采用不同的具体评价函数 ,

则对应的最小冗余原则的评价函数分别为 :

J MR P - IG ( x m ) = IG ( x m ) -
ηIG

m - 1 ∑x i ∈X m- 1

I ( x i ; x m )

J MR P - CH I ( x m ) = CH I ( x m ) -
ηCH I

m - 1 ∑x i ∈Xm- 1

I ( x i ; x m )
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J MR P - DF ( x m ) = D F ( x m ) -
ηDF

m - 1 ∑x i ∈X m- 1

I ( x i ; x m )

(3)

3　实验

3. 1　分类器选择

　　在 很 多 分 类 任 务 中 , 基 于 信 息 增 益

( Information Gain , IG)的特征选取方法性能表现

最好[ 7 ] ,因此本文采用 IG评价函数来构建比较分

析实验。根据公式 (3) ,对应的最小冗余原则方法采

用评价函数 J MR P2I G。信息增益的计算公式如下 :

IG ( t ; C) = ∑
t∈{ 0 ,1}
∑

C

i = 1
p ( t , Ci ) log

p ( t , Ci )
p ( t) p ( Ci )

(4)

　　其中 1和 0分别表示特征出现与不出现。P( t ,

Ci ) 、p ( Ci )和 p ( t)均使用词频来计算概率值。

Peng 等人[9 ]曾提出一种最小冗余最大相关

( minimal Redundancy Maximal Relevance ,

mRMR)的方法用于候选特征的提取 ,然后再采用

Wrapper方法进行最优特征子集的识别 ,取得了较

好的效果。上述提到 , Wrapper 方法的计算复杂度

非常高 ,并且完全依赖于具体的分类器本身。本文

研究主要针对独立于具体分类器设计的特征选取方

法。另外 mRMR方法相当于本文提出的基于最小

冗余原则方法的一个特例 ,即评价函数 J MR P - IG ,并

且η= 1。

多项式朴素贝叶斯分类器[2 ]是一个比较常用的

分类器 ,本文采用该分类器来比较分析 IG方法和

最小冗余原则方法 MRP2IG的性能 ,采用 Accuracy

值作为评价方法。

C3 ≡arg max
j

p ( Cj ) ∏
| V |

i = 1
p ( w i | Cj )

n( w i
) (5)

　　其中 p ( Cj )表示类别的先验概率 , | V |是特征总

数 , w i是特征集合中的第 i 个特征。n( w i )表示特征

w i在给定文档中的词频数。p ( w i | Cj )表示特征 w i

属于类别 C j的概率。

3. 2　语料

在本文的比较实验中 ,使用了三个公开的语料

用于比较 MRP2IG与 IG方法的分类性能。分别是

Newsgroup s ,Web KB和 Indurst ry Sector 语料。对

这三个语料的预处理过程均采用 McCallum等人开

发的 Rainbow工具完成[10 ]。

1) Newsgroup s语料。该语料由 Ken Lang 收

集 ,分为 20 个类别 ,每个类别大约包含 1 000 个新

闻文本。在文本预处理的过程中 ,去掉了 U seNet

头部 ,禁用词及在语料中只出现一次的词。预处理

结束后剩余 62 264个词。

2) Web KB 语料。该语料是由来自 Texas、

Washington等大学计算机科学系收集的网页组成 ,

这些网页被分为 7类 ,在本文中 ,只使用了其中常用

的 4类 : st udent , faculty , course 和 project 类 ,共

包含 4 199篇网页。在预处理过程中 ,没有去禁用

词和提取词干 ,去掉了在语料中只出现一次的词 ,剩

余词汇 23 803个。

3) Indust ry Sector 语料。该语料包含 71 类

6 400篇网页。预处理过程中去掉了禁用词和在语

料中只出现一次的词。剩余词汇 29 933个。

在实验过程中 , Web KB 语料使用随机选取的

语料的 35 %作测试语料 ,其他语料均采用随机选取

的语料的 20 %作测试语料。所有实验均采用五次

交叉检验的结果。

3. 3　实验结果与分析

图 1～3 比较了 MRP2IG和 IG方法在不同语

料上的分类性能 ,为了观察冗余度因素在评价函数

中的影响程度 ,本文比较了η分别为 0. 5 ,1 ,2 ,3 的

时候 ,MRP2IG和 IG方法的分类性能。

图 1　MRP2IG与 IG方法在 Newsgroups语料上

分类性能的比较

图 1 是 MRP2IG 方 法 和 IG 方 法 在

Newsgroup s语料上分类性能的比较结果 ,两种方

法都是取所有特征时达到最佳性能 84. 596 % ,总体

趋势非常接近 ,只有当特征数目较少的时候 ( <

100) ,MRP2IG方法稍微好于 IG方法。随着特征数

目的增加 ,两者的性能接近一样。为了表明 MRP

特征选取方法在 Newsgroup s 语料上的有效性 ,本
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文针对使用 IG方法选取出的前 10 个特征 ,在η取

不同的值的时候 ,对 MRP2IG方法和 IG方法的特

征选取结果进行了对比。

表 1是 MRP2IG方法在η分别取 0. 5 ,1 ,2 ,3的

时候 ,与 IG方法的前 10个特征的选取结果的对比。

表 1显示 ,MRP2IG的方法有效的降低了冗余特征

出现的几率 ,而且随着η的增大 ,效果更加明显。例

如在{“God”,“J esus”}组中 ,当“God”被选中之后 ,

“J esus”被选中的几率下降 ,在{“W i ndows”,“f i le”,

“DOS”}组中 ,当“W i n dows”被选中以后 ,“f i le”和

“DOS”被选中的几率下降的非常明显。而且 MRP2
IG的方法在降低冗余特征被选中的几率的同时并

没有将非冗余特征排除 ,“s p ace”的排名并没有下降

多少 ,而“game”的排名不仅没有下降反而有所上

升。表 1显示 ,最小冗余原则方法在选择新特征的

时候 ,考虑了新特征与已经确定的特征之间的冗余

度 ,选择的新特征与已有特征集合之间具有最小的

冗余度。

表 1　MRP2IG方法在 Newsgroups语料上对 IG

前 10个特征的选取结果

Features IG
MRP2IG

20. 5

MRP2IG

21

MRP2IG

22

MRP2IG

23

God 1 1 1 1 1

Jesus 4 10 13 15 18

Windows 2 2 2 2 2

File 8 22 44 291 1 854

DOS 9 15 33 89 328

Car 3 3 4 5 6

SCSI 6 5 5 4 5

Drive 10 11 12 13 16

Space 5 6 6 9 9

Game 7 4 3 3 3

　　图 2 是 MRP2IG和 IG方法在 Web KB 语料上

分类性能的比较结果。可以看出 ,MRP方法的优势

很明显 ,而且η值越小优势越显著。在特征数为

5 000时 , IG达到最佳性能 86. 862 % ,在特征数为

2 000时 ,MRP2IG20. 5 ,MRP2IG21 和 MRP2IG22 分

别达到最佳性能 87. 626 % ,88. 004 %和 87. 976 %。

但在初始阶段特征数小于 500的时候 ,MRP2IG20. 5

的分类性能最佳 ,本文认为原因是在该语料的预处

理过程中 ,没有去掉禁用词。本文发现去掉禁用词

会降低该语料的分类性能 ,因为在该语料中许多禁

用词都是一些类别的指示词 ,例如“m y”是 st u dent

类的指示词 ,对 st u dent 类有很好的区分能力。这

个问题在其他研究中也被提到过[2 ]。但是禁用词与

很多特征相关度很高 , 例如“m y”和“cl ass”,而

“cl ass”是 course类的指示词 ,但一旦特征“m y”被选

中以后 ,“cl ass”被选中的几率就会变小 ,而且η越大

选中的几率就越小。因此 ,冗余度因子的值越小 ,冗

余度因素所起的作用越小 ,禁用词对指示词 (“m y”

对“cl ass”)的影响就会越低 ,分类性能越好。

图 2　MRP2IG与 IG方法在 Web KB语料

上分类性能的比较

图 3　MRP2IG与 IG方法在 Indust ry Sector语料上

分类性能的比较

图 3是 MRP2IG和 IG方法在 Indust ry Sector

语料上分类性能的比较结果。图 3 显示 ,当特征数

超过 100以后 ,最小冗余原则方法分类性能明显高

于 IG的方法 ,而且η值越大 ,分类效果越好。在特

征数从 100到 10 000 的过程中 ,MRP2IG23 的方法

比 IG的方法平均高 4个百分点。所有方法都是在

特征数 10 000 个的时候达到最佳性能 , IG 为

74. 598 % ,MRP2IG23为 75. 776 %。而当特征数目

少于 100的时候 ,MRP2IG的方法与 IG的方法性能
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很接近 ,本文认为可能的原因是 Indust ry Sector 语

料的类别非常多 (71类) ,因此当特征数目比较少的

时候 ,特征之间的冗余程度非常小 ,冗余度因素所起

的作用不大。例如使用 IG方法选择出来的前 10个

特征 , 可以分成八组 : C1 = {“ s rc”,“ gi f ”,

“i m a ge”}、C2 = {“i m a ges”}、C3 = {“t hu”}、C4 =

{“gas”}、C5 = {“ f un d”}、C6 = {“menu”}、C7 =

{“w ater”}、C8 = {“coal”} ,其中只有三个特征之间

存在冗余。为了表明 MRP2IG的方法在特征数较

少的时候仍然有效 ,本文针对 C1 组的特征 ,对

MRP2IG和 IG的选取结果进行了对比。表 2 是

MRP2IG和 IG的方法对 C1 组三个特征的选取结

果。从表中可以看出 ,一旦“s rc”选定 ,最小冗余原

则方法能有效降低“gi f”和“i m a ge”被选中的几率。

表 2　在 Industry Sector语料上 MRP2IG和 IG方法

对“s rc”、“gi f”和“image”特征的选取结果

Features IG
MRP2IG

20. 5

MRP2IG

21

MRP2IG

22

MRP2IG

23

src 1 1 1 1 1

gif 3 8 14 27 37

image 6 13 25 43 83

4　结论

目前常用的特征选取方法 ( IG ,CH I和 DF)利

用了特征之间的 CIA假设 ,没有考虑特征集合的冗

余度问题 ,造成特征集合冗余度过高 ,影响分类性

能。为了解决上述问题 ,本文重点研究了特征之间

的冗余问题 ,提出了基于最小冗余原则的特征选取

方法。该方法通过考虑计算不同特征之间的相关

性 ,减少特征子集的冗余度 ,来改善特征选取效果 ,

进而提高分类性能。在三个文本分类语料上的实验

结果显示 ,最小冗余原则方法能很好的降低冗余特

征被选中的几率 ,从而降低特征集合的冗余度 ,改善

特征选取的效果 ,相对于 IG的方法 ,能更好的提高

分类性能。
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