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摘 要: 针对数据的特征存在单一和协同特征的选择问题,基于平方误差标准核密度估计和随机置换理论,首先提

出一种针对单一特征的特征选择方法 (FSKDE-RP);然后,针对协同特征的情况,通过拓展随机置换理论,提出多维协

同特征选择算法 (SFSKDE-MRP),并利用核神经网络 (KNN)分类器的分类精度选择最优特征子集. 在模拟数据和真

实数据集上的实验结果表明了所提出算法的有效性.
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Feature selection method based on the ISE kernel density estimation and
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Abstract: For the single or synthetic features selection problems, based on the integrated square error(ISE) criterion and

random permutation, a supervised feature ranking criterion of a single feature is proposed firstly. Then, such a random

permutation is extended to synergetic features, and accordingly the synergetic feature selection method is developed. Finally,

the optimal feature subset is determined by the classification accuracy obtained by the kernel neural network(KNN) method.

Experimental results on synthetic and real datasets show the effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

特征选择是机器学习领域的重要研究问题之一.

特征选择是从一组原始特征集合中挑选出一些最具

有代表性的特征子集使得系统的特定指标最优化. 特

征选择作为数据预处理方法,能有效降低特征空间的

维数,减小样本中不相关或冗余特征对算法的负面影

响,有效地提高应用算法的空间和时间效率[1-2],并且

在一定程度上避免 “维数灾难”问题.

根据与学习算法的结合方式,特征选择算法一般

可分为封装式 (Wrapper)和过滤式 (Filter). 过滤式方

法独立于具体的学习算法,而封装式方法将学习算法

作为其在特征选择过程中的评价标准. Wrapper方法

具有代表性的工作有: Kira等[3]提出的Relief算法及

Kononenko[4]提出的可以解决多类问题的Relief-F算

法; Hsu[5]利用遗传算法寻找最小的特征子集; Huang

等[6]使用混合的遗传算法与分类器一起获取特征子

集; Krzysztof等[7]基于相互关系的双重策略提出特征

选择方法; Song等[8]以HSIC度量特征与类标记之间

的依赖性, 提出一种特征选择框架. Filter方法代表

性的工作有: Jain等[9]利用类别和特征之间的互信息

进行特征排序, 取少量特征作为所选择的特征子集;

Geng等[10]利用小波变换, 通过核密度估计的方法提

出特征选择策略; He等[11]利用拉普拉斯变换,通过比

较每个特征的得分LS (Laplacian score)来进行特征排

序; Peng等[12]在提出的mRMR选择算法中使用互信

息估算候选特征与分类类别和已选特征之间的相关

性和冗余性.

上述方法虽然取得了一定的效果,但也存在一些
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不足之处: 1) 文献 [3, 5-7]的算法一般都要通过模型

参数优化进而选出特征子集,该优化步骤往往时间复

杂度较高且泛化能力较差, 并要求数据规模较小; 2)

文献 [8-11]的算法利用搜索方式进行特征选择,评价

标准以及参数依赖性较大,进而使得特征选择的效率

较低,并与后续学习算法的学习性能偏差较大.

针对上述问题,基于 ISE的核密度估计和随机置

换理论,本文提出一种新的过滤式特征选择算法, 即

随机置换的核密度估计特征选择方法 (FSKDE-RP).

该算法把原始特征集的特征逐个进行随机置换而

其他特征保持不变, 以特征随机置换前后所得之再

生核Hilbert空间 (RKHS)概率密度之间的积分平方

误差 (ISE)距离作为度量标准来确定特征的重要性,

ISE的数值越大说明此特征越重要,最终根据特征重

要性的排序选取特征子集. ISE方法虽然已被广泛应

用于特征选择,但大都需要利用特征加权的方法对特

征进行变换[9-12],且所得的特征子集严重依赖于加权

方法和权系数, 参数较多, 优化过程繁琐, 时间复杂

度较高. FSKDE-RP方法基于随机置换理论对特征进

行变换, 以变换前后的积分平方误差 (ISE)距离作为

评价标准, 其优势在于积分平方误差距离在再生核

Hilbert空间上可以实现完全核化, 计算效率高, 不受

特征加权技术的限制,通用性好.另外,本文针对实际

数据集协同特征的现象,将FSKDE-RP方法推广到多

维协同特征选择的问题中,得到了多维协同特征同时

选择的新算法 (SFSKDE-MRP).

本文以KNN算法作为检测所选特征好坏的评价

分类器, 将所提出的 FSKDE-RP和 SFSKDE-MRP方

法与Relief、Relief-F、mRMR和mREL等经典特征选

择算法进行比较.与现有相关方法相比,本文方法的

特色之处在于: 1) 实现了在再生核Hilbert空间中积

分平方误差 (ISE)距离的完全核化, 使 ISE作为一种

特征排序标准,几何结构意义更加清晰,适应性更强;

2)基于随机置换理论的特征变换方法,参数较少,无

需优化; 3)针对实际数据集协同特征现象,把单一特

征选择拓展应用到多维协同特征同时选择的问题中,

有效地提高了特征选择的效率.

1 基基基于于于核核核密密密度度度估估估计计计的的的特特特征征征选选选择择择

1.1 核核核密密密度度度估估估计计计

核密度估计 (KDE)是一种非参数密度估计方法,

在统计学理论和其他相关的应用领域受到了高度的

重视.

定义 1 Parzen窗方法核密度估计函数可写成

𝑝(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝐾𝜎(𝑥, 𝑥𝑖);

s.t.

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖 = 1, 𝛼𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (1)

其中: 𝐾𝜎(𝑥, 𝑥𝑖)是窗宽为𝜎的核函数, 𝛼𝑖 (𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)为系数, 𝑥𝑖为训练样本, 𝑥为预测样本.核函数

𝐾𝜎(𝑥, 𝑥𝑖)必须满足以下条件: 1) 𝐾𝜎(𝑡) ⩾ 0; 2)w
𝐾𝜎(𝑡)d𝑡 = 1.

常用的核函数有: Gauss函数、Epanechnikov函

数、Biweight函数等.在再生核Hilbert空间 (RKHS)

中, Gauss函数等价于一个线性函数, 并且Gauss函

数的定义域是 (−∞,+∞),其具有单峰、对称、计算方

便等优良特性,因此本文选择Gauss函数作为核函数.

1.2 基基基于于于随随随机机机置置置换换换核核核密密密度度度估估估计计计的的的特特特征征征排排排序序序准准准则则则

特征选择就是要根据评估标准,选择出特征数量

较少、评估效果较好的特征子集.积分平方误差 (ISE)

作为特征选择常用的方法,其定义形式为

ISE(𝑥) =
w
(𝑝(𝑥)− 𝑝(𝑥))

2
d𝑥.

其中: 𝑝(𝑥)表示原数据集的概率密度, 𝑝(𝑥)表示特征

经过变换后数据集的概率密度. 由定义 1可知, 通过

某种非线性映射,把数据从原始的非线性空间映射到

维数更高的线性空间,基于核密度估计的 ISE可作为

一种度量特征选择前后数据集概率密度之间的差异

的标准.

近几年, 随机森林理论 (RF)[13]被用于进行特征

变换, 取得了一定效果.文献 [14]通过分析证明了数

据集的特征向量的第 𝑘维特征上的𝑁个样本点完全

随机置换,其他特征保持不变时, 根据后验概率原理

得到的新数据集的属性不改变,可以写成如下定义.

定义 2 (随机置换)[14] 设 𝜍𝑖 ∼ 𝑈(0, 1),即在区间

(0, 1)上均匀产生 𝜍1, 𝜍2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜍𝑁−1, 𝑚 = ⌊𝜍⌋表示向下
取整, 𝑚 = ⌊𝑁 ∗ 𝜍𝑘⌋+1, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 −1. 若交换𝑥𝑘

𝑖

和𝑥𝑚
𝑖 ,则称将第 𝑘维特征上数据完全随机置换.

引理 1[15] 若对数据集𝑿上某一特征进行完全

随机置换,则等价于删除该维特征.

1.2.1 单单单一一一特特特征征征随随随机机机置置置换换换核核核密密密度度度估估估计计计

由定义 2和引理 1, 本文提出一种基于核密度估

计的特征排序准则,即: 设数据集𝑿 ∈ 𝑹𝑑, 𝑝(𝑥)表示

数据集的概率分布函数, 𝑝(𝑘)(𝑥)表示数据集特征向量

的第 𝑘维特征随机置换后的概率密度函数,定义距离

ℜ(𝑘)如下:

ℜ(𝑘) =
w
(𝑝(𝑥)−𝑝(𝑘)(𝑥))2d𝑥. (2)

由 ISE的定义形式可知,式 (2)表示数据集的第 𝑘维特

征随机置换前后数据集概率分布之间的差异, 𝑘 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑.若数据集是二分类数据,则 𝑝(𝑥)和 𝑝(𝑘)(𝑥)可

以分解为正负类概率之和,根据统计学中的全概率定

理,分别表示为
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𝑝(𝑥) = 𝑝(𝑐+)𝑝(𝑥∣𝑐+) + 𝑝(𝑐−)𝑝(𝑥∣𝑐−) =( 𝑁+

𝑁+ +𝑁−

)
𝑝(𝑥∣𝑐+)+( 𝑁−

𝑁+ +𝑁−

)
𝑝(𝑥∣𝑐−), (3)

𝑝(𝑘)(𝑥) = 𝑝(𝑐+)𝑝(𝑘)(𝑥∣𝑐+) + 𝑝(𝑐−)𝑝(𝑘)(𝑥∣𝑐−) =( 𝑁+

𝑁+ +𝑁−

)
𝑝(𝑘)(𝑥∣𝑐+)+( 𝑁−

𝑁+ +𝑁−

)
𝑝(𝑘)(𝑥∣𝑐−). (4)

其中: 𝑁+和𝑁−分别表示数据集中正类和负类的样

本容量, 𝑐+和 𝑐−分别表示数据的类标.若令

𝛼1 =
( 𝑁+

𝑁+ +𝑁−

)
, 𝛼2 =

( 𝑁−

𝑁+ +𝑁−

)
,

则置换前后概率密度之间的ℜ(𝑘)距离为
ℜ(𝑘) =

w
(𝑝(𝑥)−𝑝(𝑘)(𝑥))2d𝑥 =

𝛼2
1

w
(𝑝+(𝑥)− 𝑝+(𝑘)(𝑥))

2
d𝑥+

𝛼2
2

w
(𝑝−(𝑥)− 𝑝−(𝑘)(𝑥))

2
d𝑥+

2𝛼1𝛼2

w
(𝑝+(𝑥)− 𝑝+(𝑘)(𝑥))(𝑝

−(𝑥)− 𝑝−(𝑘)(𝑥))d𝑥. (5)

利用 Parzon window估计方法,将 𝑝(𝑥)和 𝑝(𝑘)(𝑥)映

射到RKHS中,则ℜ(𝑘)可表示为

ℜ(𝑘) = 𝛼2
1

( 𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑲𝜎+(𝑥
+
𝑖 , 𝑥

+
𝑗 )−

2

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑲𝜎+(𝑥
+
𝑖 , 𝑥

+
(𝑘),𝑗)+

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑲𝜎+(𝑥
+
(𝑘),𝑖, 𝑥

+
(𝑘),𝑗)

)
+

𝛼2
2

( 𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑲𝜎−(𝑥
−
𝑖 , 𝑥

−
𝑗 )−

2

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑲𝜎−(𝑥
−
𝑖 , 𝑥

−
(𝑘),𝑗)+

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑲𝜎−(𝑥
−
(𝑘),𝑖, 𝑥

−
(𝑘),𝑗)

)
+

2𝛼1𝛼2

( 𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑲(𝑥+
𝑖 , 𝑥

−
𝑗 )−

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑲(𝑥+
𝑖 , 𝑥

−
(𝑘),𝑗)−

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑲2𝜎(𝑥
+
(𝑘),𝑖

, 𝑥−
𝑗 )+

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑲(𝑥+
(𝑘),𝑖

, 𝑥−
(𝑘),𝑗)

)
. (6)

计算整个特征空间上每一个特征在RKHS中的

ℜ(𝑘), ℜ(𝑘)的数值越大,其对应特征的重要性越高,进

而每个特征可以按ℜ(𝑘)数值的大小进行排序.

定义 3 形如式 (6), 以再生核Hilbert空间中密

度估计差的大小作为特征排序评价函数,本文称之为

基于随机置换的核密度估计特征排序准则.

综上所述,可以得到如下FSKDE-RP算法.

算法 1 FSKDE-MRP算法.

输入: 带标签数据集𝑺, 𝑔 = 1;

输出: ℜ̃ = {ℜ(1), ⋅ ⋅ ⋅ ,ℜ(𝑑)}.
1)给定数据集

𝑺 = {(𝒙𝑛,𝒚𝑛) ∈𝑿 ′ × 𝒀 : 1 ⩽ 𝑛 ⩽ 𝑁}.
其中: 𝑿 ′ ∈ 𝑹𝑑表示样本的特征空间, 𝑋𝑖 = (𝑥𝑖

1, 𝑥
𝑖
2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖
𝑁 )表示数据𝑿 ′上第 𝑖个特征上的数据, 𝒀 表示

样本的标签空间, (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)为数据集中的一个样本.

2)在区间 (0, 1)上均匀产生 𝜍1, 𝜍2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜍𝑁−1, 𝑚 =

⌊𝜍⌋表示向下取整, 𝑚 = ⌊𝑁 ∗ 𝜍𝑘⌋ + 1, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑁 − 1.交换𝑥𝑖

𝑘和𝑥𝑖
𝑚, 将得到的随机序列𝑋𝑖 = (𝑥𝑖

1,

𝑥𝑖
2, 𝑥

𝑖
𝑘, 𝑥

𝑖
𝑚, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖

𝑁 )上的数据完全随机置换,得到𝑋𝑖

= (𝑥𝑖
1, 𝑥

𝑖
𝑚, 𝑥𝑖

𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖
𝑁 ), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑.

3)按式 (6)计算每一特征置换前后数据在RKHS

中密度估计差ℜ,返回 2). 令 𝑔 ← 𝑔 + 1,直到 𝑔 = 𝑑得

到全部特征的ℜ数值.

4)按照ℜ的大小进行特征排序,输出特征序列子

集 ℜ̃.

5)根据KNN分类器的分类精度选择特征维数.

1.2.2 基基基于于于协协协同同同性性性的的的多多多维维维随随随机机机置置置换换换核核核密密密度度度估估估计计计

在数据挖掘过程中很多实际数据具有协同性. 例

如:血压检查包括收缩压和舒张压,血常规检查中有

高密度胆固醇和低密度胆固醇等指标.它们都是特征

向量中具有不同角度的分量特征. 正是由于数据特征

向量具有这样的协同性,增加了数据的特征空间维数,

降低了学习算法的效率和性能.对此, 本文提出一种

协同多维随机置换的核密度估计准则.

定义 4 协同特征选择是指数据集的特征空间

中某些特征若共同出现,则按相同的随机置换关系同

时进行置换,并按特征重要性进行特征选择.

本文提到的协同特征与冗余特征是两个不同的

概念.冗余特征是指某些特征分量对分类没有影响或

者有些特征之间有很大的关联性;而协同特征是指实

际应用中数据特征统计过程中同时出现的特征,与它

们之间是否相关无关.已有的算法中大都是从降低冗

余和减少不相关的角度提出很多算法,而本文基于协

同特征现象,以全新视角进行多维特征同时降维,可

以提高应用算法的性能.例如可以降低算法的计算代
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价、模型更易理解且适用性更强. 因此, 给出如下定

理.

定理 1 若数据集𝑿 ∈ 𝑹𝑑存在𝑚维协同特征,

其余 𝑑−𝑚维相互独立,则将𝑚维以同样规则进行随

机置换,等价于删除此𝑚维.

证证证明明明 设𝑿 ∈ 𝑹𝑑, 𝑑表示数据集的特征向量维

数, 若已知其中𝑚维是协同特征, 其余 𝑑 − 𝑚维相

互独立, 则: 𝑿𝑚表示𝑚维协同特征的数据, 𝑿𝑘 =

{𝑿𝑘
𝑚}∣𝑁𝑘=1表示𝑚维协同特征的全部数值, 𝑿−𝑚 ∈

𝑹𝑑−𝑚表示移出𝑚维协同特征后的数据集, 𝑿(𝑚) ∈
𝑹𝑑表示随机置换了𝑚维协同特征后的新数据集,

𝑿∗
(𝑚) ∈ 𝑅𝑚表示随机置换了𝑚维协同特征后的数据,

𝑤𝑐表示数据的类别. 由统计学中相互独立的性质可

知

𝑝(𝑿(𝑚)) = 𝑝(𝑿∗
(𝑚),𝑿−𝑚) = 𝑝(𝑿∗

(𝑚))𝑝(𝑿−𝑚). (7)

置换𝑚维协同特征后的数据集的概率分布为

𝑝(𝑿(𝑚), 𝑤𝑐) = 𝑝(𝑿∗
(𝑚),𝑿−𝑚, 𝑤𝑐) =

𝑝(𝑿∗
(𝑚))𝑝(𝑿−𝑚, 𝑤𝑐) = 𝑝(𝑿𝑚)𝑝(𝑿−𝑚, 𝑤𝑐), (8)

由置换后数据集属于𝑤𝑐的条件概率可得

𝑝(𝑤𝑐∣𝑿(𝑚))=
𝑝(𝑿(𝑚), 𝑤𝑐)

𝑝(𝑿(𝑚))
=

𝑝(𝑿𝑚)𝑝(𝑿−𝑚, 𝑤𝑐)

𝑝(𝑿𝑚)𝑝(𝑿−𝑚)
=

𝑝(𝑤𝑐∣𝑿−𝑚). (9)

由随机置换定义可知,置换前后数据集特征向量各维

的期望和方差不变,各维之间的相关系数在置换前后

不变,则由式 (9)可知,随机置换了𝑚维协同特征后数

据属性一致. □

正如文献 [16]分析指出, 通过构造适当的量来

度量各个特征之间的关系是特征选择算法的基础,

也为后续分类[17]和聚类等问题[18]提供了信息支撑.

SFSKDE-MRP算法基于协同特征的划分需要先验知

识,作为一种特征关系的度量是合理的. 其他自动化

的确定方法仍然是值得进一步研究的开放性课题.

综上所述,多维协同特征同时选择的算法如下.

算法 2 SFSKDE-MRP算法.

输入: 带标签数据集𝑺, 𝑔 = 1;

输出: ℜ̃𝑠 = {ℜ𝑠(1),ℜ𝑠(2), ⋅ ⋅ ⋅ ,ℜ𝑠(𝑑)}.
1)给定数据集𝑺 = {(𝒙𝑛,𝒚𝑛) ∈ 𝑿 ′ × 𝒀 : 1 ⩽ 𝑛

⩽𝑁}. 其中: 𝑿 ′ ∈ 𝑹𝑑表示样本的特征空间, 𝑋𝑖=(𝑥𝑖
1,

𝑥𝑖
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖

𝑁 )表示数据𝑿 ′上第 𝑖个特征上的数据, 𝒀

表示样本的标签空间, (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)表示数据集中的一个样

本.

2)根据先验知识得到𝑚维协同特征𝑿𝑚 ∈ 𝑹𝑚,

组成协同特征集合,其余特征作为非协同特征集合.

3)在区间 (0, 1)上均匀产生 𝜍1, 𝜍2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜍𝑁−1, 𝑚 =

⌊𝜍⌋表示向下取整, 𝑚 = ⌊𝑁 ∗𝜍𝑘⌋+1, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁−

1,交换𝑥𝑖
𝑘和𝑥𝑖

𝑚,将得到的随机序列𝑋𝑖 = (𝑥𝑖
1, 𝑥

𝑖
2, 𝑥

𝑖
𝑘,

𝑥𝑖
𝑚, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖

𝑁 )上的数据完全随机置换,得到𝑋𝑖 = (𝑥𝑖
1,

𝑥𝑖
𝑚, 𝑥𝑖

𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖
𝑁 ), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑.

4) 按式 (6)从协同特征集合选择特征进行置换,

其他特征保持不变,计算每一次置换前后数据在再生

核Hilbert空间中密度估计差 ℜ̃𝑆 ,返回 2). 令 𝑔 ← 𝑔 +

1,直到 𝑔 = 𝑑得到全部特征的 ℜ̃𝑆数值.

5)按 ℜ̃𝑆大小进行特征排序,其中协同特征相邻

输出,得到特征序列子集ℜ𝑆 .

6)按照KNN分类器的分类精度进行特征维数的

选择.

2 实实实验验验分分分析析析

为了验证 FSKDE-RP算法的可行性、有效性和

可比性, 选用模拟数据集和UCI数据集进行实验,

数据信息如表 1所示.其中Feature number、Sample

number和Class number分别表示数据的特征个数、实

例个数和类别个数.实验前先将各数据集归一化; 实

验中将FSKDE-RP与相关的方法进行比较, 以KNN

方法的分类精度作为测试特征选择方法的性能指标.

采用的对比算法有Relief[3]、Relief-F[4]、mRMR[12] 和

mREL[12]. 对比算法的参数均根据具体应用通过交叉

验证获得.

FSKDE-RP算法采用高斯函数作为核函数,窗宽

参数𝜎值是通过网格搜索选取的, 𝜎 ∈ {10−3, 10−2,

10−1, 1, 10, 102, 103}.实验环境为: WinXP, CPU Intel

T4300 2.1 GHz, RAM 3 G, Matlab R2010a等.

表 1 数据集

Data set
Feature

number

Sample

number

Class

number

Heart 13 270 2

Waveform21 21 5 000 3

Wine 13 178 3

Breast-Cancer 10 699 2

Iris 4 150 3

Glass 9 214 7

Australian 14 690 2

Ionosphere 33 351 2

Liver-disorder 6 345 2

Pima-Diabetes 8 768 2

Haberman 3 306 2

Ecoli 7 336 8

Sonar 60 205 2

2.1 测测测试试试FSKDE-RP算算算法法法识识识别别别重重重要要要特特特征征征的的的能能能力力力 (可可可
行行行性性性验验验证证证)

首先使用的数据集是参照文献 [19]由高斯分布

函数模拟生成的二分类数据集,样本容量为 1 000,数
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据集共有特征 80维, 每一维的期望和方差不同, 如

图 1所示. 其中前面的 50维特征是有用的特征,后面

的 30维是无用的特征.这里无用特征是指该特征的

期望和方差都很小,对数据分类仅贡献很小的特征.
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图 1 模拟数据的特征序列

为了说明 FSKDE-RP算法的可行性,本文定义了

一种衡量算法效率的指标,称之为排序正确率,即 𝛾 =

𝑛𝑡/𝑁 .其中: 𝑛𝑡表示算法找出的有用特征的维数排

在前 50位的个数, 𝑁表示数据集有用特征的维数.

利用 FSKDE-RP算法得到两类的排序正确率分别为

𝛾1 = 48/50 = 96%和 𝛾2 = 100%, 说明模拟数据集

FSKDE-RP算法找出了数据集有用的特征,且准确率

较高.针对UCI数据集, FSKDE-RP算法的输出是按

特征的重要性排列的一个有序序列, 所以, 采用如下

方式评价其性能. 首先, 根据特征在 FSKDE-RP输出

列表中的顺序逐个递增地选取以组成一个特征子集;

然后用这个特征子集表征原始数据并将其作为KNN

分类器的输入.在评价分类器的性能时, 将 10次 10-

fold交叉验证运行结果的分类准确性的平均值作为

最终的分类准确性. 图 2给出了采用不同个数的特征

来表征数据时分类器的分类准确性变化趋势.

从图 2的曲线变化趋势可以看出: 对于数据集

Heart和Waveform21经过FSKDE-RP方法特征提取

之后, KNN分类器可以在数据的少量特征时得到与

在全部特征时几乎相同的分类准确性;随着特征个数

的增加, 分类精度逐渐升高, 之后保持不变甚至略微

下降. 这是由于越来越多的冗余的或者不相关的特征

被包含进来,它们不能给学习算法提供有益信息甚至

误导学习算法所致. 实验结果表明: 通过 FSKDE-RP

方法得到的特征子集确实可以将具有代表性和携带

重要信息的特征提取出来,并按其重要程度放在了特

征子集序列的前面; FSKDE-RP方法用于特征提取是

可行的,可以作为特征的预筛选器使用.
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图 2 分类性能随特征个数的变化趋势

2.2 测测测试试试FSKDE-RP算算算法法法所所所获获获得得得的的的新新新特特特征征征空空空间间间数数数
据据据集集集分分分类类类精精精度度度 (有有有效效效性性性验验验证证证)

为了测试 FSKDE-RP算法的有效性,实验中选用

UCI数据库中包含典型数值型特征的Glass、Sonar、

Australian和 ionoshere等数据集从两个角度进行实

验. 一是对于KNN分类方法而言, 𝐾的取值对分类

性能有较为显著的影响,因此, 𝐾-最近邻方法中𝐾值

的选择方法为, 通过用不同的𝐾值 (1 ⩽ 𝐾 ⩽
√
𝑁tr,

𝑁tr是训练样本集中样本的个数)进行多次实验, 最

终选定使分类器具有最好性能的𝐾值. 表 2给出了

FSKDE-RP算法在各数据集全部特征和最优特征子

集上的分类精度、核窗宽和近邻数𝐾值.二是进一步

选择Relief、mRMR和mREL等方法进行性能的比较.

图 3给出了不同方法的分类精度随特征个数的变化.

从图 3和表 2的实验结果可以给出如下观察.

1)从图 3可以看出,随着特征维数的增加, 各种

方法的分类性能都有所提高: mREL、mRMR和Relief

方法对于不同的数据集分类精度变化较大; FSKDE-

RP方法的分类精度优于或近似于其他 3种方法,且稳

定性较高.
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表 2 数据集分类精度

Datasets Complete features Optimal features Complete accuracy Optimal accuracy Width 𝐾

Heart 13 6 80.37±2.102 5 81.85±0.051 4 1 5

Breast 9 7 92.70±1.051 7 97.14±0.004 0 0.1 5

Iris 4 2 94.67±0.018 9 97.33±0.000 2 1 2

Glass 9 5 75.95±0.098 8 82.16±0.075 4 10 6

Australian 14 4 84.92±0.026 8 86.38±0.021 4 0.1 2

Ionoshere 33 7 84.35±0.060 2 90.33±0.036 4 0.1 2
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图 3 不同方法的分类精度随特征个数的变化

2)从表 2可以看出,用 FSKDE-RP算法得到的特

征子集的数据作为KNN方法的输入,通过 10重交叉

验证得到各数据集的分类精度都比原始全部特征数

据的分类性能高,从而说明各数据集都存在冗余或者

不相关的特征,利用 FSKDE-RP算法可以准确地从原

始特征集里挑出对分类有益的重要特征子集.

2.3 测测测试试试FSKDE-RP算算算法法法与与与其其其他他他算算算法法法选选选出出出特特特征征征排排排
序序序的的的一一一致致致性性性 (可可可比比比性性性验验验证证证)

为了检验 FSKDE-RP算法与其他算法选出特

征排序的一致性, 将FSKDE-RP输出的特征序列与

Relief和Relief-F方法所得到的特征序列进行比较.

数据集部分信息如表 3所示.

表 3 Relief、Relief-F和FSKDE-RP所生成的特征序列

Datasets Relief Relief-F FSKDE-RP

Liver-disorder 3, 6, 4, 1, 2, 5 3, 6, 2, 4, 1, 5 3, 6, 5, 2, 4, 1

Pima 2, 1, 6, 8, 4, 3, ⋅ ⋅ ⋅ 4, 6, 2, 5, 1, 8, ⋅ ⋅ ⋅ 7, 6, 2, 4, 5, 1, ⋅ ⋅ ⋅

Wine 13, 1, 5, 6, 10, 12, ⋅ ⋅ ⋅ 13, 5, 6, 12, 1, ⋅ ⋅ ⋅ 5, 13, 1, 6, 12, 9, ⋅ ⋅ ⋅

Iris 4, 3, 1, 2 4, 3, 1, 2 4, 3, 2, 1

Haberman 1, 3, 2 1, 3, 2 3, 1, 2

Ecoli 6, 7, 1, 2, 5, 3, 4 6, 1, 7, 2, 5, 3, 4 7, 6, 1, 2, 5, 3, 4

从表 3可以看出, 通过Relief和Relief-F两种方

法提取的重要特征与FSKDE-RP方法得到的重要特

征以及特征序列大致相同. Relief和Relief-F方法确

定的重要特征,通常都会在 FSKDE-RP方法输出的特

征序列的前端,进一步说明 FSKDE-RP方法与其他算

法具有较好的可比性.

2.4 协协协同同同特特特征征征实实实验验验分分分析析析—–随随随机机机置置置换换换概概概率率率密密密度度度多多多维维维
协协协同同同特特特征征征选选选择择择算算算法法法 (SFSKDE-MRP)

SFSKDE-MRP算法仍采用高斯函数作为核函数,

其窗宽参数通过网格搜索选取.该实验从协同特征同

时被选择的角度验证本文算法的有效性, 实验数据

集的部分信息见表 4. 由定义 4, 根据先验知识定义

Iris数据集中的花萼长和宽, 将花蕊长和宽作为协同

特征; Heart数据集中的ST depression和ST slope作为

协同特征; Water treatment数据集中的 SS-E和SSV-E

以及 SS-P和 SSV-P作为协同特征; Wine-quality数据

集中的固态酸 (fixed acidity)和挥发酸 (volatile acidity)

以及游离二氧化硫 (free sulfur dioxide)和总二氧化硫

(total sulfur dioxide)作为协同特征.

利用SFSKDE-MRP算法对上述 4个数据集进行
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实验, 在数据集中随机抽取 70%用于训练, 剩余的

30%进行测试.分别从运行时间和分类精度上与已有

方法进行比较, 以验证 SFSKDE-MRP算法的有效性.

实验结果见表 5和图 4.

表 4 数据集以及协同信息

Datasets Feature number Sample number Class number Synergetic features

Iris 4 150 3 sepal length, sepal width,petal length ,petal width

Heart 13 270 2 ST depression, ST slope

Water treatment 38 527 2 SS-E, SSV-E,SS-P,SSV-P

Wine Quality 12 6 497 2 fixed acidity , volatile acidity, free sulfur dioxide , total sulfur dioxide

表 5 各种方法的运行时间 s

Datasets mRMR mREl Relief FSKDE-PR SFSKDE-MPR

Iris 5.40 4.90 0.78 4.06 0.55

Heart 135.53 22.37 22.24 39.69 15.33

Water treatment 324.65 298.51 152.72 188.26 62.37

Wine Quality 828.27 729.64 635.98 367.89 228.76
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图 4 不同方法的分类准确率随特征个数的变化趋势

从表 5和图 4描述的实验结果给出如下观察.

1)由表 5可以看出: 5种方法的运行时间都随样

本容量增大而增加; mRMR和mREL算法所需运行

时间较大; 对于样本容量较小的 Iris、Heart和Water

treatment数据集而言, Relief算法的运行时间优于

FSKDE-PR算法, 但相比较而言, 由于 SFSKDE-MPR

算法本身参数较少且兼顾了协同特征、多维协同特征

同时选择, SFSKDE-MPR算法的运行时间优于其他 4

种方法.

2)从图 4可以看出:随着特征维数的增加, 各种

方法的分类精度都呈现先上升后下降的趋势, 其中

mREL、mRMR和Relief方法随着特征数目增加波动

明显;相比于其他 3种方法, SFSKDE-MRP和FSKDE

-RP算法的分类精度较高且稳定性较好;在分类精度

上, SFSKDE-MRP算法略高于 FSKDE-RP算法, 从而

也说明针对协同特征同时出现的问题,通过先验知识

找出协同特征后,再利用本文方法可以更有效地找出

主要特征且分类准确率也有所提高.

3 结结结 论论论

针对已有特征选择算法依赖特征加权技术以及

优化过程时间复杂度高的问题,基于 ISE的核密度估

计和随机置换, 本文提出了单一或协同特征的选择

方法. 相对于已有的方法,本文提出的基于平方误差

标准 (ISE)和核密度估计的 FSKDE-RP方法可以在再

生核Hilbert空间 (RKHS)中实现完全核化,具有参数

少、便于理解和易于实现等特点,通过拓展随机置换

理论使之适合协同特征的情形;同时提出了多维协同

特征选择方法 SFSKDE-MPR, 更加符合实际的应用

问题.实验分析验证了所提出的方法具有良好的适应

性. 虽然本文方法展现出了较好的有效性,但其依然

面临一些需要进一步探讨的问题.例如将本文算法应

用到高维和复杂的图像或视频中,并进一步设计更好

的自动识别协同特征的方法等问题,将是一个非常有

意义的工作.
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