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摘 要: 对于包含大量特征的数据集, 特征选择已成为一个研究热点, 能剔除无关和冗余特征, 将会有效改善分类准

确性. 对此, 在分析已有文献的基础上, 提出一种基于属性关系的特征选择算法 (NCMIPV), 获取优化特征子集, 并在

UCI数据集上对NCMIPV算法进行性能评估. 实验结果表明, 与原始特征子集相比, 该算法能有效降低特征空间维

数, 运行时间也相对较短, 分类差错率可与其他算法相比, 在某些场合下性能明显优于其他算法.
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Abstract: Feature selection has become a heated research issue for datasets that contain large numbers of features and has

the ability to remove irrelevant and redundant features and improve classification accuracy in an effective fashion. A feature

selection algorithm based on relationship between attributes named NCMIPV is proposed to acquire the optimized feature

subset based on the analysis of existing relevant literatures, and the performance of NCMIPV on UCI datasets is evaluated.

Experiment results show that compared with original datasets, this algorithm tends to shrink the dimension of feature space

effectively in a comparatively shorter length of time. Moreover, the misclassification rate appears to rival other algorithms.

Overall performance of the proposed algorithm is obviously superior to its counterparts in certain situation.
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0 引引引 言言言

随着获取数据的能力不断增强, 来自现实世界的

数据维数也不断增加, 多元性与复杂性并生. 在现代

信息社会中, 各式各样的数据正变得越来越常见, 囊

括了多维度的特征属性. 一方面, 数据量庞大对于数

据存储构成挑战; 另一方面, 对于数据的处理也存在

相应困难, 计算复杂度大幅提升[1]. 有时, 数据分析需

要经过若干步骤, 前面环节出现的难题若不能得到有

效解决, 则将直接导致后面算法无法运行, 进而导致

整个流程受阻. 虽然特征数量巨大, 但是特征之间的

冗余不可避免[2], 这严重影响了分类效果.

特征选择是从一组给定的特征中选择出一些有

效特征从而降低特征空间大小的过程[3], 广泛应用于

数据挖掘、机器学习及模式识别等领域, 通常作为分

类问题的预处理步骤. 通过特征选择, 能够剔除无关

和冗余特征, 降低计算代价. 目前, 特征选择的一个研

究热点是如何进行高效特征选择, 即如何以尽量小的

代价从备选特征集合中选择特征并构成特征子集.

本文提出一种基于属性关系的特征选择算法

—– NCMIPV. 首先通过分析特征属性与类别标签之

间的相关性剔除无关特征, 然后对缩减后的特征子集

进行冗余性分析. 为验证算法的有效性与合理性, 选

用神经网络作为分类器, 在数据集上进行测试. 实验

结果表明了该算法的有效性.

1 相相相关关关工工工作作作

特征选择研究通常集中于搜索相关特征, 最优特

征子集应包括所有强相关特征与一部分弱相关特征,

而不包括任何非相关特征[4].

特征选择算法中经常运用一些评价准则, 主要有

距离度量、信息度量、一致性度量等标准[5]. 距离度
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量基于一些重要的距离测度, 例如: 欧氏距离和马氏

距离等. 一致性度量的目标在于找出与完整特征集分

类效果一致的最小特征子集[6]; 而信息度量则借助于

信息论中的基本概念来衡量变量之间的关系. 信息度

量不需假定分布已知, 能以量化的形式度量特征间的

不确定程度, 而且能有效度量非线性关系[7], 正是由

于这样的特点, 信息度量被广泛采用, 并已在实践中

表明了其性能. 下面对一些常见的特征选择算法进行

简要介绍.

Relief算法是Kira等[8]提出的一种采用欧氏距离

作为度量标准的特征选择算法. 特征属性与类别属性

的相关性越高, 对应的权重越大, 因此, 应选择权值大

于预设阈值的特征, 而将权值小于等于阈值的特征删

除. 但是, Relief算法仅适用于二值分类问题, 而且不

能区分冗余特征.

针对Relief算法的局限性, 文献 [9]对其进行了

改进, 对于从数据集中随机选择的样本, 从同类以及

其他类中均选择 𝑘个最近邻样本, 并计算特征权重,

选择权重大于阈值的特征. 该方法可以处理多分类问

题, 但是仍然无法解决特征冗余的问题.

BIF (最优个体特征)[10]是一种最直接的特征选

择方法, 算法思路简单: 将互信息作为评价函数, 即

𝐽(𝑓) = 𝐼(𝐶; 𝑓), (1)

其中 𝐼(𝐶; 𝑓)表示类别标签𝐶与特征属性 𝑓 之间的互

信息量. 对所有特征计算相应评价函数值 𝐽(𝑓), 再按

值的大小降序排列, 选择排名靠前的特征构成选择子

集𝑆. 显然, 该算法未考虑所选特征间的相关性, 常常

会引入冗余.

文献 [11]针对BIF算法存在的不足提出了改进

方法MIFS (互信息量特征选择), 通常使用备选特征 𝑓

与单个已选特征 𝑠的相关性作为惩罚项并加以修正,

相应的评价函数为

𝐽(𝑓) = 𝐼(𝐶; 𝑓)− 𝛽
∑
𝑠∈𝑆

𝐼(𝑠; 𝑓). (2)

其中: 𝐼(𝑠; 𝑓)表示已选特征 𝑠与备选特征 𝑓 之间的互

信息量, 𝛽为调节参数. 但是, 参数 𝛽的具体取值对算

法性能影响较大.

FCBF (基于相关性的快速特征选择)方法[4]基于

对称不确定度

SU(𝑋,𝑌 ) = 2
[ IG(𝑋∣𝑌 )

𝐻(𝑋) +𝐻(𝑌 )

]
(3)

来度量特征与类别的相互关系以及特征之间的相互

关系, 去除相关值小于给定阈值 𝛿的特征, 再借助于

Markov blanket技术对其余特征分析冗余性, 从而快

速删除冗余特征. 该算法中阈值难以设定, 且对称不

确定度可能会给出一些错误或非确定信息. 式 (3)中

𝐻(𝑋) = −
∑
𝑖

𝑃 (𝑥𝑖) log2(𝑃 (𝑥𝑖)), (4)

𝐻(𝑋∣𝑌 ) =

−
∑
𝑗

𝑃 (𝑦𝑗)
∑
𝑖

𝑃 (𝑥𝑖∣𝑦𝑗) log2(𝑃 (𝑥𝑖∣𝑦𝑗)), (5)

IG(𝑋∣𝑌 ) = 𝐻(𝑋)−𝐻(𝑋∣𝑌 ). (6)

其中: IG(𝑋∣𝑌 )为信息增益, 𝐻(𝑋)、𝐻(𝑌 )分别为对

应变量𝑋、𝑌 的熵值.

CMI (基于条件互信息量的特征选择)算法[12]采

用条件互信息量

𝐼(𝑥𝑖;𝐶∣𝑆𝑖−1) = 𝐻(𝐶∣𝑆𝑖−1)−𝐻(𝐶∣𝑥𝑖, 𝑆𝑖−1), 𝑖 ⩾ 2

(7)

作为评价标准, 并利用近似Markov blanket删除冗余

特征, 从而得到简化后的特征子集.

式 (7)中: 𝐼(𝑥𝑖;𝐶∣𝑆𝑖−1)表示在给定𝑆𝑖−1 条件下

𝑥𝑖 与𝐶之间的互信息, 𝐻(𝐶∣𝑆𝑖−1)表示在给定𝑆𝑖−1 条

件下𝐶的条件熵, 𝐻(𝐶∣𝑥𝑖, 𝑆𝑖−1)表示在给定𝑆𝑖−1 与

𝑥𝑖 条件下𝐶的条件熵.

2 NCMIPV算算算法法法

基于上述分析结果, BIF算法并未考虑所选特征

之间的相关性, 而MIFS算法中引入参数, 会对算法性

能产生影响, 且这两种算法都需要事先确定选择特征

的个数, 如果特征个数发生变化, 则选择结果也受影

响. 同时, 这两种算法没有考虑类别已知条件下, 特征

属性之间的相关性. 实际上, 特征属性之间的相关性

或冗余性与类别有着较强的关系.

鉴于此, 本文给出如下参考公式:

fval =
∑
∀𝑘∈𝑺

MI(𝑓𝑘, 𝐶)−
∑

∀𝑘∈𝑺,𝑘 ∕=𝑚,𝑚∈fV−𝑆

RI(𝑓𝑘, 𝑓𝑚, 𝐶). (8)

其中: MI(𝑓𝑘, 𝐶)表示已选特征 𝑓𝑘 与类别𝐶之间的互

信息, RI(𝑓𝑘, 𝑓𝑚, 𝐶)表示已选特征 𝑓𝑘、备选特征 𝑓𝑚 与

类别𝐶之间的冗余程度.

对于子集而言, 将特征属性与类别标签间的互信

息作为评价函数的奖励项, 而将各个特征属性与已选

特征属性间的冗余关系作为惩罚项. 惩罚项引入条件

互信息量是为了考虑类别已知条件下特征之间的冗

余性. 由式 (8)可知, fval取值越大表明子集性能愈佳.

下面本文将提出基于属性关系的特征选择算法

(NCMIPV). 该算法首先挑选相关特征集合, 然后按照

评价准则 (8)去除冗余特征, 最终得到一个优化特征

子集. 采用该算法可以降低数据集合的大小, 提升后

续分类算法的运行效率.

NCMIPV算法的流程如图 1所示.
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图 1 NCMIPV算法流程图

算法的具体执行步骤如下.

输入: 特征向量 fV = {𝑓1, 𝑓2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑛}, 𝑛 = ∣fV∣,
类别𝐶;

输出: 特征属性选择结果𝑺.

Step 1: 初始化已选特征子集为∅, 评价函数最大

值 evaluator= 0.

Step 2: 计算特征集合中各个特征与类别𝐶之间

的相关性度量MI(𝑓𝑖, 𝐶), 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛.

Step 3: 选择符合要求的对应特征构成特征子集

fS (注意与原始特征向量区分), 并找出上述结果的最

大值, 将其赋值给 jnew, 同时将其对应的特征属性 𝑓𝑗

(1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑛)加入𝑺中, 在 fS中将其打上已读标签.

Step 4: 对于 fS中的其他属性, 根据式 (8)计算 fS

中未读属性与𝑺特征子集对应的评价函数值 fval.

Step 5: 根据评价函数寻找最大值, 将其赋值给

jnew, 并与评价函数最大值 evaluator比较.

Step 6: 若 jnew大于 evaluator, 则将 jnew对应的

特征属性加入𝑺中, 并在 fS中将该属性打上已读标

签, 同时更新 evaluator值为 jnew, 重复 Step 4; 否则, 将

𝑺作为算法的返回结果.

由上述算法执行步骤可知, 时间开销主要花费在

子集搜索过程中, 而该过程直接受评价函数的影响,

不需手动设定选择特征个数即可完成特征子集的构

建, 灵活性较强. 不同于BIF算法, NCMIPV算法中引

入冗余性度量描述特征之间的冗余程度, 考虑了特

征与类别之间的冗余, 而且相较于MIFS算法, 评价

函数中并无可调节参量, 减少了参量对最终性能的

影响. NCMIPV算法的研究对象是把特征子集作为整

体, 比单独考虑某一特征属性更完整、更确切. 总之,

NCMIPV算法兼顾了特征属性与类别之间的相关性

以及特征之间的冗余, 对特征子集采用评价函数作为

准则选择出符合要求的特征并构成新的特征子集. 整

个过程不需要人为设定阈值或其他参量即可完成特

征选择, 达到了化简特征的目的.

3 实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

实验中的测试数据集选自UCI数据集, 如表 1所

示. 数据集的具体说明可参见相关网页[13]. 这些数据

集所含的特征数目不等, 特征数据类型也不同. 部分

数据集只包含离散型或连续型数据, 部分数据集则既

包含连续型数据又包括离散型数据. 对于连续属性数

据, 采用文献 [14]对其进行预处理之后再运行相关算

法. 其中, MIFS算法的参数𝛽 = 0.5, 未对其进行优化.

表 1 实验数据集

数据集名称 实例数 特征数 离散属性 连续属性 类别数

wine 178 12 12 0 3

zoo 101 17 16 1 7

sonar 208 60 0 60 2

soybean 687 36 36 0 19

anneal 898 38 32 6 6

glass 214 9 0 9 7

实验中将神经网络作为分类器, 在各数据集上分

别运行各种特征选择算法, 记录各算法选择的特征子

集的大小以及算法运行的时间开销, 如表 2和表 3所

示. 实验运行环境如表 4所示. 选择特征子集的大小

衡量的是算法去除无关和冗余特征的能力, 运行时间

开销则表明算法的时间复杂度, 而分类差错率则间接

给出了算法对于数据分类的准确度. 其中, 分类差错

率定义为

err =

输出分类结果与实际分类结果不一致的数目

分类总数
. (9)

表 2 特征选择算法的选择结果

数据集名称 FCBF CMI NCMIPV

wine 10 4 12

zoo 7 1 6

sonar 1 5 10

soybean 14 16 8

anneal 7 10 6

glass 5 3 4

表 3 特征选择算法的运行时间 s

数据集名称 FCBF CMI NCMIPV BIF MIFS

wine 0.016 6 0.018 8 0.017 6 0.006 2 0.014 1

zoo 0.015 3 0.014 7 0.012 2 0.006 1 0.012 8

sonar 0.024 3 0.072 9 0.018 6 0.009 3 0.043 3

soybean 0.076 8 0.173 8 0.131 8 0.012 5 0.049 5

anneal 0.053 6 0.222 3 0.049 8 0.016 0 0.055 0

glass 0.013 3 0.014 6 0.016 7 0.005 9 0.010 9
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表 4 实验基本环境

项目 具体信息

操作系统 Microsoft Windows XP Professional Service Pack 3

测试平台 Matlab R2012b

CPU (Intel)Pentium(R) Dual-Core CPU E5300 @ 2.60 GHz (2600 MHz)

内存 4.00 GB (宇瞻PC2-6400 DDR2 SDRAM 800 MHz)

由表 2可知: 在 zoo/soybean/anneal/glass数据集

上NCMIPV的选择特征数小于FCBF, 但是在wine/

sonar数据集上特征数大于该算法; 而与CMI相比,

NCMIPV算法选择的特征个数除 soybean/anneal数据

集外均比CMI多. 需要说明的是, 设定BIF与MIFS

特征选择算法的选择特征个数与NCMIPV算法一致,

这里并未给出.

从运行时间来看, 表 3给出了各算法的运行时

间. 为便于讨论, 不考虑BIF算法, 因为该算法仅考

虑属性之间的相关性, 从算法复杂度上低于其他算

法, 不具有同类可比性. 在 zoo/sonar/anneal数据集上

NCMIPV花费时间最少, 结合选择特征, NCMPV在部

分数据集上不仅时间消耗少, 而且选择特征个数也少,

相比之下, CMI算法的时间开销则大一些.

对选择特征构成的数据子集进行测试, 结果如

图 2所示. 可以看出: NCMIPV算法在部分数据集上

分类差错率较低, 优于其他算法; 在部分数据集上分

类差错率与FCBF算法相差不大.

0
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wine zoo sonar soybean anneal glass

!
"
#
/

%
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图 2 算法分类差错率

总之, NCMIPV算法在时间开销、分类差错率、

选择特征等方面表现良好, 与已有算法相当, 在某些

场合下性能甚至优于部分算法.

4 结结结 论论论

本文提出了一种基于属性关系的特征选择算法

NCMIPV. 首先通过相关性分析, 剔除与类别无关的特

征; 然后采用子集评价与前向搜索相结合的方法去除

冗余特征. 对若干数据集进行实验测试, 测试结果表

明与已有算法相比, 该算法呈现出较好的性能, 运行

时间开销较小, 选择特征集合大小适中, 选择特征构

成的数据子集上测试分类效果良好.
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