
收稿日期：２０１１０９２２；修回日期：２０１１１０２４　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（７０９７１０５９）；辽宁省创新团队资助项目
（２００９Ｔ０４５）

作者简介：邱云飞（１９７６），男，辽宁阜新人，副教授，博士，主要研究方向为数据挖掘理论及其应用（ｑｙｆ３２１＠ｓｏｈｕ．ｃｏｍ）；王威（１９８７），女，硕
士研究生，主要研究方向为数据挖掘、社会网络分析；刘大有（１９４２），男，教授，博导，主要研究方向为知识工程与专家系统、数据挖掘等；邵良杉
（１９６１），教授，博导，主要研究方向为数据挖掘．

基于方差的 ＣＨＩ特征选择方法

邱云飞１，２，王　威１，刘大有２，邵良杉１

（１．辽宁工程技术大学 软件学院，辽宁 葫芦岛 １２５１０５；２．吉林大学 计算机科学与技术学院，长春 １３００１２）

摘　要：通过分析特征词与类别间的相关性，在原有的卡方特征选择的方法上增加三个调节参数，使选出的特
征词集中分布在某一类，且在某一类中尽可能地均匀分布，并使特征词在某一类中出现的次数尽可能地多。通

过实验对比改进前后的卡方特征选择方法，基于方差的卡方统计（ＶａｒＣＨＩ）方法使得查全率和查准率都得到了
明显的提高。
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　引言

高维的特征空间是文本分类需要解决的一个问题 ［１，２］。

一般大小的数据集就有上万个特征，而这些特征向量大多数都

是无用的。通过降维，可以减少分类算法的运行时间，但降低

了准确率。因此，近些年来，许多工作者倾向于特征选择问题

的研究［３～５］。

比较常用的特征选择方法主要有文档频数（ｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅ
ｑｕｅｎｃｙ，ＤＦ）、互信息（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）、期望交叉熵（ｅｘ
ｐｅｃｔｅｄｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ，ＥＣＥ）、卡方统计量（ＣＨＩｓｑｕａｒｅｓｔａｔｉｓｔｉｃ，
ＣＨＩ）、信息增益（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ，ＩＧ）、文本证据权（ｗｅｉｇｈｔｏｆ
ｅｖｉｄｅｎｃｅｆｏｒｔｅｘｔ，ＷＥＴ）等。在特征选择方面，美国卡内基梅隆
大学的Ｙａｎｇ教授针对文本分类问题，在分析和比较了ＩＧ、ＤＦ、
ＭＩ和ＣＨＩ等方法后，得出ＩＧ和ＣＨＩ方法分类效果相对较好的
结论［６］，并且，ＣＨＩ在多次的实验中表现出了良好的准确性。
一些国内的学者也倾向于研究 ＣＨＩ特征选择。清华大学李粤
等人［７］提出结合传统的互信息方法和 ＣＨＩ统计方法，使得查
全率和查准率都得到了明显的提高。

通过分析特征词与类别之间的关系发现，一个对某类有分

类价值的特征词，应该在该类各个文档中均匀分布且出现的次

数较多，并且只在该类中出现的次数较多。对此，在原有的卡

方统计方法的基础上增加三个调节参数，提出一种基于方差的

特征选择方法，并通过对改进前后的 ＣＨＩ特征选择进行实验。
实验结果证明了该方法的可行性和有效性。

!

　传统的卡方统计方法

卡方统计量可以用来度量词条 ｔ和文档类别 ｃ之间的相

关程度［８］。假设ｔ和ｃ之间符合具有一阶自由度的ＣＨＩ分布。

ｔ对于ｃ的ＣＨＩ值由式（１）［９］计算：

χ２（ｔ，ｃ）＝ Ｎ（ＡＤ－ＢＣ）２
（Ａ＋Ｃ）（Ｂ＋Ｄ）（Ａ＋Ｂ）（Ｃ＋Ｄ） （１）

其中：Ｎ表示语料库中文档的总个数；Ａ表示包含ｔ且属于ｃ类
的文档数；Ｂ为包含ｔ但是不属于 ｃ类的文档数；Ｃ表示属于 ｃ
类但是不包含ｔ的文档数；Ｄ表示既不属于 ｃ也不包含 ｔ的文
档频数。可以看出，Ｎ固定不变，Ａ＋Ｃ为属于类 ｃ的文档数，
Ｂ＋Ｄ为不属于类ｃ的文档数，所以式（１）可以简化为

χ２（ｔ，ｃ）＝ （ＡＤ－ＢＣ）２
（Ａ＋Ｂ）（Ｃ＋Ｄ） （２）

当特征ｔ与类别ｃ相互独立时，ＣＨＩ（ｔ，ｃ）＝０。ＣＨＩ（ｔ，ｃ）
的值越大，特征ｔ与类别ｃ越相关。

对于多个类别问题，首先计算 ｔ对每个 Ｃ的 ＣＨＩ值，再分
别检验特征ｔ对于整个语料的ＣＨＩ值：
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χａｖｇ２（ｔ）＝
ｍ

ｉ＝１
ｐ（ｃｉ）χ２（ｔ，ｃｉ） （３）

χｍａｘ２（ｔ）＝ｍａｘ１≤ｉ≤ｍ
｛χ２（ｔ，ｃｉ）｝ （４）

其中：ｍ为类别数。式（３）表示特征与各类别的平均 ＣＨＩ值；
式（４）表示选取特征与各类别 ＣＨＩ值中的最大值。然后根据
ＣＨＩ值的大小进行排序，选取特定数目的特征词。

"

　改进的卡方统计方法

Ｙａｎｇ［１０］的研究表明，ＣＨＩ统计方法是目前最好的特征选
择方法之一。与其他方法相比，ＣＨＩ大约减少了５０％的词汇，
分类效果好，在文本数量逐渐增多的过程中，稳定性很好。大

多数中文分类系统都采用这种方法，但其依然存在着以下几个

方面的缺陷：

ａ）ＣＨＩ统计只考虑了特征在所有文档中出现的次数，没有
考虑特征在某一文档中出现的次数。也就是说，它只考虑了特

征词的文档频，并没有考虑特征的词频，因此夸大了低频词的

作用。如果某一特征词在某一类文档的少量文本中出现的次

数很多，而在其他文档中没有出现，那么通过传统公式计算得

出的ＣＨＩ值可能会很低，但是这种特征词很可能对分类的贡
献较大。

一个有分类价值的特征词，应该在指定类文档中出现的次

数较多。如果特征词ｔ１在ｃ类的１００篇文档中的每篇文档出
现一次，而另一个特征词 ｔ２在７７篇文档中的每篇文档出现
１００次，那么明显ＣＨＩ（ｔ１，Ｃ）比ＣＨＩ（ｔ２，Ｃ）大，这是ＣＨＩ的不足
之一。所以采用特征在某类内出现的总词频作为调节参数。

因此，引入参数α来进行调节，其主要是为了解决 ＣＨＩ统计方
法对文档频率低的特征词不可靠的问题。设训练集中类别 ｃｊ
中有文本ｄｊ１，ｄｊ２，…，ｄｊｎ，特征词 ｔ在文本 ｄｊｋ中出现的次数为
ｔｆｊｋ，特 征 词 ｔ在 类 ｃｊ中 出 现 的 次 数 为 ｔｆｊ（ｔ）。其 中

ｔｆｊ（ｔ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
ｔｆｊｋ，那么

α＝ｔｆｊ（ｔ） （５）

可以看出，特征词出现的次数越多，α值越大。
ｂ）特征词的卡方统计值比较了特征词对一个类别的卡方

值和对其他类别的卡方值，最后以由高到低的顺序选出合适的

特征词。由卡方的计算公式可看出，Ｂ和Ｃ都比较大，而Ａ和
Ｄ都比较小，并且 ＢＣ＞ＡＤ，也就是特征词在其他类别出现次
数较多而在特定类中很少出现时，计算出来的卡方统计值比较

高，因此在特征选择时这种特证词很有可能被保留下来了。卡

方统计值很可能把对特定类别贡献低而对其他类贡献高的特

征词选择出来。这就是常说的负相关现象。

一个有分类价值的特征词应该在指定类中分布较多，而在

其他类中分布较少。比如说生物类别里“中国”这种特征词，

它在生物类别的文档中出现比较少，而在政治、经济、体育等类

别的文档中普遍存在，很显然这种特征词对分类的贡献不大，

在特征选择的时候应该被排除。所以，根据方差的思想，样本

分布越均匀，方差越小，样本分布越是集中，方差越大。为此，

希望找到集中分布于某一类且数量较多而不是均匀地分布在

各个类中。

因此引入参数β来进行调节：
β＝（ｄｆｊ（ｔ）－ｄｆｊ（ｔ））·（ｄｆｊ（ｔ）－ｄｆｊ（ｔ））２ （６）

其中：ｄｆｊ（ｔ）＝
１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
ｄｆｊ（ｔ），ｍ表示类别的个数；类 ｃｊ中包含特

征词ｔ的文档数为ｄｆｊ（ｔ）；ｄｆｊ（ｔ）表示平均每个类别含有特征词
ｔ的文档数，表示ｄｆｊ（ｔ）与中心ｄｆｊ（ｔ）的偏离程度；第一个ｄｆｊ（ｔ）
－ｄｆｊ（ｔ）保证特征词出现在特定类中的文本数大于平均值。
β值用来度量某一类中包含特征词的文档频与所有类文

档频的平均值间的偏离程度。β值大，说明类ｃｊ中包含特征词
ｔ的文档数比所有类中含特征词次数的平均值大，并且大得比
较多。

ｃ）一个有分类价值的特征词，应该在特定类中均匀地出
现，若只集中在该类的个别文本中出现，而在其他文本中很少

出现，则该词的价值就要小很多。比如说生物类别里“比赛”

和“飞机”这两个特征词，“比赛”会在体育类别的多数文档中

出现，而“飞机”只会在体育类别的极少数文档中出现，很显

然，“比赛”这个特征词对体育类别的标引价值比“飞机”高，而

卡方统计方法并没有考虑到这一点。同样，根据方差的思想引

入参数 γ来进行调节，ｄｆｊｋ与ｄｆ的差值越大，偏离程度越大，Ｎ
越小。

类别ｃｊ中有文本ｄｊ１，ｄｊ２，…，ｄｊｎ，特征词ｔ在文本ｄｊｋ中出现

的次数为ｔｆｊｋ，而ｔｆｊ（ｔ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
ｔｆｊｋ，那么

γ＝（ｔｆｊｋ－ｔｆｊ（ｔ））－２ （７）

γ值用来度量某一文档的词频与这个类中所有文档词频
的平均值间的偏离程度。γ值大，说明文本 ｄｊｋ中包含特征词 ｔ
与类别ｃｊ中的所有文本中特征词次数的平均值差距比较小，
也就是说明这个类别的每一个文本中含有ｔ的次数相差不大。

综合α、β和γ，目的是选出集中分布在某一类（β）且在这
类均匀分布的特征词（γ），并且在每类的每一篇文档中出现的
次数尽可能地多（α）。本文提出了一种新的特征选择方
法———基于方差的ＣＨＩ（ＶａｒＣＨＩ）特征选择方法，公式如下：

χ２（ｔ，ｃ）＝ （ＡＤ－ＢＣ）２
（Ａ＋Ｂ）（Ｃ＋Ｄ）×α×β×γ （８）

#

　实验结果及分析

实验是在 Ｐｅｎｔｉｕｍ ＤｕａｌＣｏｒｅＣＰＵＥ５３００＠２．６０ＧＨｚ
ＣＰＵ、１．９９ＧＢ内存、１２０ＧＢ＆７２００ｒｐｍ硬盘和 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎ
ｄｏｗｓＸＰ操作系统下进行的，使用ＶＣ＋＋６．０开发环境。

为了验证该算法的有效性，选用传统的卡方（ＣＨＩ）和信息
增益（ＩＧ）两个特征选择方法在ＩＣＴＣＬＡＳ发布的中文数据集上
与本文提出的ＶａｒＣＨＩ方法进行比较实验。选用两种分类算
法，Ｋ近邻法（ＫＮＮ）和支持向量机（ＳＶＭ）方法。选择ＫＮＮ是
因为它是通用且性能较好的分类器［１１］，选择 ＳＶＭ方法是因为
它是最有效的学习算法之一。利用 ＳＶＭ和 ＫＮＮ两种不同的
文本分类器评估上述三种特征选择方法。

#


!

　数据集

数据来源于复旦大学的中文语料库，共计２８１６篇，分为计
算机、经济、环境、交通、教育、军事、体育、医药、艺术、政治十类。

其中采用１８８２篇文本作为训练集，９３４篇作为文本测试集。
表１　数据集

文档集 计算机 艺术 经济 环境 教育 政治 医药 军事 体育 交通

训练集 １３４ １６６ ２１７ １３４ １４７ ３３８ １３６ １６６ ３０１ １４３
测试集 ６６ ８２ １０８ ６７ ７３ １６７ ６８ ８３ １４９ ７１
文档个数 ２００ ２４８ ３２５ ２０１ ２２０ ５０５ ２０４ ２４９ ４５０ ２１４

#


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　分类性能评估

文档分类中普遍使用的性能评估指标有查全率（ｒｅｃａｌｌ，简

·５０３１·第４期 邱云飞，等：基于方差的ＣＨＩ特征选择方法 　　　



记为ｒ）、查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，简记为ｐ）。如果用列联表对单类赋
值分类器的性能进行统计计算，则有两种方法可进行，即宏观

平均和微观平均。宏观平均是先对每一个类统计ｒ、ｐ值，然后
对所有的类求ｒ、ｐ的平均值；微观平均是先建立一个全局列联
表，然后根据全局列联表计算。最终分类结果的好坏在一定程

度上反映了特征选择的效果，因此可以通过评价分类结果来测

试特征选择方法的效果。

根据文献［１０］，微平均精确率（ｍｉｃｒｏａｖｅｒａｇｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）
被广泛用于交叉验证比较。这里用它来比较不同的特征选择

算法的效果。

#


#

　实验步骤与结果

对数据集中的文本进行预处理，包括去停用词、过滤标点

符号、进行词频和文档频率统计等。然后对数据集采用１０折
的交叉验证方法（１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ），即将数据集随机划
分成１０个不相交的自己，进行１０次训练和测试，依次将其中
的一个子集作为测试集，其他子集作为训练集，取１０次训练的
平均值作为最终的分类结果。采用全局选取的特征选取方式，

选取的特征数目设定为１０００，特征加权方法为ＴＦ×ＩＤＦ，分类
方法分别为ＫＮＮ和 ＳＶＭ。ＫＮＮ算法的 Ｋ近邻值设为３５，对
传统ＣＨＩ、ＩＧ和新提出的ＶａｒＣＨＩ方法进行评估。

图１显示的是 ＫＮＮ分类器分别采用 ＩＧ、ＣＨＩ和 ＶａｒＣＨＩ
三种特征选择方法在ＩＣＴＣＬＡＳ发布的中文数据集上的 ｍｉｃｒｏ＿
Ｐ曲线。从图中可以看出，ＶａｒＣＨＩ方法在特征数目为１０００
时，将ＫＮＮ分类器的 ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值从８６％提高到９０％；ＶａｒＣＨＩ
方法在选取４００个特征时就可以使该分类器的 ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值达
到８９６１％；ＣＨＩ方法在选取１５００个特征时使该分类器的ｍｉ
ｃｒｏ＿Ｐ值达到８７．９０％；ＩＧ方法能够使该分类器的 ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值
达到最高值８７．６９％。

图２显示的是 ＳＶＭ分类器分别采用 ＩＧ、ＣＨＩ和 ＶａｒＣＨＩ
三种特征选择方法在ＩＣＴＣＬＡＳ发布的中文数据集上的 ｍｉｃｒｏ＿
Ｐ曲线。从图中可以看出，ＶａｒＣＨＩ方法在特征数目为１０００
时将ＳＶＭ分类器的 ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值从９２％提高到９６％；ＶａｒＣＨＩ
方法在选取４００个特征时就可以使该分类器的 ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值达
到９３．１５％，并且在选取１０００个特征时使该分类器的ｍｉｃｒｏ＿Ｐ
值达到最高值后趋于稳定；ＣＨＩ方法在选取１３００个特征时使
该分类器的ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值达到９３．１５％；ＩＧ方法能够使该分类器
的ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值达到最高值９２．８２％。

$

　结束语

通过分析特征词与类别之间的相关性，在原有的卡方特征

选择上增加三个调节参数：第一个参数通过计算特征词在某一

文档中出现的频率解决 ＣＨＩ对低频词不可靠（夸大低频词的
作用）的问题；第二个参数度量某一类特征词的文档频与所有

类该特征词的文档频的平均值之间的偏离程度；第三个参数度

量在特定类的某一文档中特征词的词频与这个类中所有文档

词频的平均值之间的偏离程度。分别利用 ＫＮＮ和 ＳＶＭ分类
算法进行对比实验，结果表明，基于方差的卡方特征选择方法

使得查全率和查准率都得到了明显的提高。
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