
从原始特征集中选出最优特征子集是模式识别和机

器学习等领域的一个关键问题!同时也是一个棘手问题 "
现已证明 !最优 !最小 "特征子集选择 #$%%!#&’()*+ $,*-
’./, %.01,’ %,+,2’(34"是 56 难问题"
实际应用中有二种特征选择的问题 # 一种是从原始

特征集中选出固定数目的特征 ! 使得分类器的错误率最
小!这是一个无约束的组合优化问题 $另一种是对于给定
的允许错误率!求维数最小的特征子集 !这是一种有约束
的最优化问题" 另外特征选择可以分为监督特征选择和
非监督特征选择"
特征选择算法从模型上一般可以分为过滤器和封装

器"前者是将特征选择作为一个预处理过程!独立于学习
算法! 而后者是将学习算法的结果作为特征子集评价准
则的一部分"一般过滤器模型的时间复杂度较低 !准确性
不高 !而封装器模型的时间复杂度较高 !准确性也较高 "
随着数据量和特征维数的不断增长 ! 过滤器模型更具有
现实意义"
特征选择算法从原理上可以分为非搜索性和搜索性

算法二种"大部分常用算法都是搜索性特征选择算法"它
利用一定的评价准则对所得的子集进行评估 ! 选取最佳
特征子集!通常都包含着一个搜索过程"常见搜索算法包
括传统算法 %遗传算法 !78"%模拟退火算法 !%5"%9*0. 搜
索算法 !9%"和神经网络算法 !55"" 传统算法实际是搜索
有向图!包括顺序前进法 !%$%"%顺序后退法 !%:%"%顺序浮
动前进法 !%$$%"%增 ! 减 ; 法 !698"%分支界定法 !::"等 !
它们各有所长!又都存在一些弊端"关于这方面的讨论已
有大量的文献可供参考!这里不再赘述"常见搜索算法包
括四个部分#

!;"搜索开始点的选择" 如选择特征子集初始为空集
或是整个特征集"

!<"搜索策略"与搜索开始点相对应有前向选择%反向
剔除以及双向选择等"

!="评价准则" 主要包括二类" 一类采用评价函数!如
熵 %类间距离等 $另一类是相关学习算法的学习准确率 !

它主要用在封装器模型的搜索算法中 !如 4*!>, 0*?,1 分
类器准确率%@55 分类器准确率等"

!A"终止条件" 指算法结束所要满足的要求 "
不同算法在上面四个部分采用的策略不同 ! 如遗传

算法经常采用的终止条件为 # 是否达到预定算法的最大
代数!是否找到某个较优的染色体 !连续几次迭代后得到
的解群中最优解是否变化"
在有关特征选择的文献中 !主要是关注搜索性算法 !

对于非搜索性算法的介绍不多"而机器学习中!随着特征
维数的不断增长!非搜索性算法越来越受到重视"非搜索
的特征选择通过计算特征间及特征与类别的关联性 !通
过一定策略消除冗余和不相关特征 ! 其关键之处是特征
关联性定义及相关算法的设计"对于分类系统!不相关特
征和冗余特征对其分类性能有很大影响 ! 如 4*(>, 0*?,1
分类器对冗余特征很敏感 ! 而最近邻分类器受不相关特
征的影响比较大 " 非搜索性特征选择算法属于过滤器特
征选择模型"

! 关联性定义
通常 !一个特征被定义为好 !则表明该特征与类别标

记是相关的!且与其他相关特征是不关联的或弱相关的 !
即不是冗余的"定义特征子集为好的!则表明其中的特征
与类是强关联的!而互相是不关联的"
变量关联性的度量方法大体上可分为二类 # 一类是

线性关联 !包括 #线性关联系数 %6,*/4 积矩相关 %最小衰
减误差平方和最大信息压缩等 " 另一类建立在信息理论
上!如熵等"
现假设有二个变量 " 和 #!则#
!;"6,*/134 积矩相关

$%&B ’
!!(’ C(’ "!)’ C)’ "

’
!!(’ C(’ "

<

" ’
!!)’ C)’ "

<

"
其中#(’ %)’是 % 和 # 的均值"

基于特征关联性的特征选择算法研究

重庆大学计算机学院!"#$$""%

摘 要! 从特征与特征!特征与类的关联性出发"说明了非搜索性特征选择的原理及相关算法#
关键词! 非搜索性特征选择 关联性 特征选择算法

& "" &



!"#线性关联系数

!!!!"$ #$%%!!"&
&"!#&""$!

其中%’(%% &!&% &分别为协方差和方差&
%’&最小衰减误差

!!)!"$&’"$%()!"
!"#

%*&最大信息压缩
""!"$

&"!$*&""$) "&"!$+&""$$")*&"!$&""$!()!"
!"&!" #

!,&对称不确定性

!!-.!"$"
+"!$),"! /"&
,%!$+,%"&$ %

其中%,"!$$)
-
&.%/-&012

. %/ - #

"

!+"! /"#$)
-
&.%01#

-
&.%/-/01#012

. %/ - /01 #

"

!.%/-#为 ! 所有值的先验概率
!.%/-/01#为在给定 " 值下 ! 的后验概率

%3#利用 450657 算法的规则求出特征与类的相关性
450657 算法从训练集中随机选取 2 个样本实例 !通

过所选取的样本与属于同类和不同类的二个最近邻样本

的差异!求出每个样本的各个特征与类的相关性 !然后再
求平均值!就得到每个特征与类的相关性&在其扩展算法

4506578 中 !不是从同类和不同类中各仅选出一个最近邻
样本 !而是选出 3 个最近邻样本 !求平均值 !从而得到每
个样本实例中各个特征与类的相关性&

! 算法设计
利用特征关联性设计算法的方法!主要分为二类&

!"# 特征关联性作为特征子集的评价准则
通过计算特征子集中的特征关联性来判定特征的优

劣& 常用的评价函数有如 98- 算法中利用的 :5;6<!它综
合考虑特征与特征的关联性和特征与类的关联性 & 还有
一些算法将 ;5=;5>5?< 5?<;1=@ 用来度量特征子集的冗余
性!它仅考虑特征间的关联性&由它们构成的算法也属于
搜索性特征选择算法&

%(&:5;6<4$ 3567
3+3%3)(&577!

%其中 %4 为特征子集 !3 为

特征数 ! 567 为所有特征与类的平均关联程度 ! 577 为特征
之间平均关联程度 && 它的分子为特征的分类性 !而分母
为特征子集中特征冗余性&

%"&假设 8 维特征子集所构成的协方差矩阵的特征值
为 "1!1$(!’!8!定义%

"A
1$ "1

8

1$(
&"1

!则 B("A
1((!

8

1$(
&"A

1$(

这样 ;5=;5>5?< 5?<;1=@ 定义为%

,9$)
8

1$(
&"A

1012
" A

1

实验证明 !最后选取的特征子集应该使得 ,9 的取值

尽可能地高&
!"! 特征关联性消除冗余特征和不相关特征

%(&利用特征间的关联性 !也可以认为是一种相似性 "!
可以消除冗余特征 & 消除冗余的算法则包括二个部分 %
#将原始特征空间进行聚类 ! 通常应该使得特征聚类的
冗余性非常高 !如参考文献 C*D中利用 EFF 聚类 (!选择
每个聚类中代表性的特征!一般选取距离和最小的特征 &
它属于非搜索性算法& 现将参考文献 C*D中给出的具体算
法描述如下%
假设特征总数为 :! 初始特征集为 ($G;-!-$(!’ !

:H!4 %;-!;1#表示特征 ;- 与 ;1 间的关联性 !而 9 为消除冗
余的特征集 !53- 用来描述 ;- 与其在 9 中的第 3 个最近邻
特征之间的关联性&
第一步%初始化!选取 3(:)(!9)!&
第二步%对每一个特征 ;-*9!计算 53-&
第三步 %保留 53- 最小的特征 ;- A!并抛弃 ;- A的 3 个最

近邻特征!$$53-A&
第四步%I8 JKLM;N6?M06<@!4&)(OJ$LM;N6?M06<@!4&)(&
第五步%I8 J$(%PQ RQ 第八步&
第六步%STIUV ;J6K"WQO
GJ$J)(
;J6A$ 6?7

86*9
;J6A

I8 J$(%PQ RQ 第八步 H
第七步%PQ RQ 第二步&
第八步%输出 4&
如果训练集有 < 个样本 ! 则该算法的时间复杂度为

( !:"<&!不同的 3 值可以动态调整特征相关性的门限值 !
也就是动态调整特征的聚类程度! 最终 3 可以控制 9 的
大小&

!"&利用特征间的关联性 !消除不相关特征 !如 450657
及其扩展算法 !450657!4506578!44506578&& 利用前面描述
的方法求出各个特征与类的相关性 !并进行排序 !相关性
大于某个门限值的特征就构成最后的特征子集 ! 这样就
消除了不相关的特征!它属于搜索性算法&如果采用 < 个
样本!每个样本用 : 个特征来描述!则 450657 的时间复杂
度为 (!<:&&

!’&同时消除不相关特征和冗余特征& 如 89X8 算法!
采用 -. 来计算特征关联性!它是找出那些与类的关联性
大于某一门限值)且大于与其他特征的关联性的特征 !并
称该特征为支配性 !=;5N1Y6?M?<&特征 !因此特征选择就
转化为鉴别支配性特征*它也是一种非搜索性算法!现将
其具体描述如下*

+ #$ +



假设特征总数为 !! 初始特征集为 "!"#$!$!#!! !
%$!"&$ !’ 表示特征 #$ 与 #’ 间的关联性!% 为类别!"&$ !( 表

示特征 #$ 与 % 间的关联性!! 为选定的门限值"该算法的
伪代码如下#

&’()*
+,- .!/ 01 2 2,
计算 +. 的 34. !5$

!!)+ 634.!5"!7
将 +. 放入 38$

’*2
将 39中特征按 34. !5 的降序排序 $

+:!;<0=.>?0<@<A<B06387$
2, &’()*

!!+C!;<0B<D0<@<A<B0638!+:7$
!!)+ 6+C#*4EE7

2, &’()*
+8

C!+C$

)+ 634:!C"34C!57
删除 +C$

!!+C!;<0B<D0<@<A<B0638!+8
C7$

!!’E3’
+C!;<0B<D0<@<A<B0638!+C7$

’*2 4*F)E 6+C!!*4EE7
!!+:!;<0B<D0<@<A<B0639!+:7$
!!’*2 4*F)E 6+:!!*4EE7
!!输出 39$

’*2
如果训练集有 ) 个实例 ! 则该算法的时间复杂度为

*6)!@1;!7"
! 应用领域
对于高维特征选择系统 ! 可以充分利用特征关联性

进行特征选择或者预处理"采用的模型为#先利用特征关
联性剔除不相关特征!再消除冗余特征 !最后利用组合特
征选择算法进行选择 !如 3++3%3+&3 等 "!如图 / 所示"为
满足不同的要求 ! 可以选取虚框中一个或者某二个模块
实现特征选择"这样就可以构成多种特征选择算法!既包
括前面总结的几类 ! 也包括它们与一些搜索性算法的结
合 !如过滤不相关特征G3++3%消除冗余特征G3++3 等 "

它们之间的顺序是很重要

的 " 通常 !遵循该结构的算
法 !其时间复杂度最小 " 当
然 !总的时间复杂度还与每
个部分所采用的算法有关"

" 结束语
非搜索性特征选择技术

比较适合于高维特征选择 !
时间复杂度相对较低 " 相
反 !搜索特征选择的时间复
杂度相当高" 在当今数据量
和特征维数以指数增长的情况下 ! 考虑用非搜索性特征
选择技术 ! 利用特征关联性进行特征选择是很有现实意
义的!更是值得去研究的一个方向"
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