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　　摘　要：　提出了一种新的ＰＳＯ特征选取方法．以粒子对应特征组合的同类近邻样本和异类近邻样本间的距离
关系作为类别可分性和粒子适应度函数．以适应度函数加权的群体历史最佳、粒子历史最佳和粒子邻域内最佳个体信
息共同指导粒子运动方向，搜索类内紧密、类间分离的最佳特征组合；同时，利用加权集成方法对 ＰＳＯ特征选取方法
进行集成，以提高特征选取方法的稳定性和鲁棒性．在５个高维数据集上的特征选取实验结果表明集成 ＰＳＯ特征选
取方法的有效性和可行性．

关键词：　特征选取；ＰＳＯ；集成方法；分类
中图分类号：　ＴＰ３９１　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１６）０４０９９５０８
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１６．０４．０３４

ＥｎｓｅｍｂｌｅＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄＢａｓｅｄｏｎＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＰＳＯＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＬＩＵＱｕａｎｊｉｎ１，２，ＺＨＡＯＺｈｉｍｉｎ１，ＬＩＹｉｎｇｘｉｎ３，４，ＹＵＸｉａｏｌｅｉ５

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＳｃｉｅｎｃｅ，ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｊｉａｎｇｓｕ２１００１６，Ｃｈｉｎａ；
２．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＰｈｙｓｉｃｓ，ＡｎｑｉｎｇＮｏｒｍａｌＣｏｌｌｅｇｅ，Ａｎｑｉｎｇ，Ａｎｈｕｉ２４６０１１，Ｃｈｉｎａ；
３．ＢｅｉｊｉｎｇＪｉｎｇｗｅｉＴｅｘｔｉｌｅＭａｃｈｉｎｅｒｙＮｅｗＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏＬｔｄ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１７６，Ｃｈｉｎａ；

４．ＢｅｉｊｉｎｇＬｉｇｈｔＩｎｄｕｓｔｒｙａｎｄＴｅｘｔｉｌｅＭａｃｈｉｎｅｒｙＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒｆｏｒＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１７６，Ｃｈｉｎａ；
５．ＪｉａｎｇｓｕＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＳｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ，Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｊｉａｎｇｓｕ２１００２９，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　ＡｎｅｗＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．Ｄｉｓｔａｎｃｅｓｗｉｔｈｉｎｔｈｅｓａｍｅｃｌａｓｓａｎｄ
ｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓａｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅｉｎｄｅｘｆｏｒｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓ，ａｎｄｔｈｕｓｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｆｉｔ
ｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｎＰＳＯ．Ｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｆｏｒｓｅａｒｃｈｉｎｇｏｐｔｉｍａｌｆｅａｔｕｒｅｓｗｈｉｃｈｃａｎｒｅｓｕｌｔｉｎｃｌｏｓｅｉｎｔｒａｃｌａｓｓ
ｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｆａｒｉｎｔｅｒｃｌａｓｓｄｉｓｔａｎｃｅｉｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｂｅｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅａｎｄｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｎ
ｐａｒｔｉｃｌｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ，ｗｅｉｇｈｔｅｄｂｙｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｇｇｒｅｇａｔｅｄｂｙｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｖｏｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｉｔｓｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｎ５ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｓｅｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅ
ＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｎｄｆｅａｓｉｂｌｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；ＰＳＯ（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）；ｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｔｈｏｄ；ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１　引言
　　利用机器学习技术对高维数据降维，使降维后的
数据仍承载初始数据中有效信息［１，２］．特征选取方法根
据特征评价函数，从原始数据中选取代表原始数据特

性的关键特征［３，４］．特征选取方法分为特征权重选取方
法和特征子集选取方法．特征权重选取方法根据特征

在不同类别样本中的分布选取分类特征［５］，或基于分

类模型推算特征对分类的影响进而选取分类特征［６］．
特征子集选取方法包括穷举法、启发法和随机法等．高
维数据集的穷举法特征选取是 ＮＰ问题；启发法为次优
搜索算法，在迭代的过程中产生维数递增或递减的特

征子集，能得到近似最优解［７］，如顺序后向选择法（Ｓｅ
ｑｕｅｎｔｉａｌＢａｃｋｗａｒｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＳＢＳ）；随机法基于随机性从
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特征空间中选取特征子集，主要包括基于进化思想的

遗传算法和粒子群算法等优化算法．
Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［８］提出粒子群（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法．粒子群粒子通过与个体历史最佳和
群体历史最佳的信息交流实现种群进化［９］．二进制ＰＳＯ
算法［１０］被用于解决０１整数规划问题，也适于特征选
取问题研究．文献［１１，１２］提出基于分类器的二进制
ＰＳＯ特征选取算法（简称ＢＰＳＯ方法），以粒子个体对应
特征组合分类结果为适应度函数进行分类特征选取研

究．适应度函数的特征组合分类交叉校验需要较大的
计算量，选取的特征组合亦可能过拟合于适应度函数

所用的分类模型．另外，仅考虑粒子群群体历史最佳的
全局模型虽然算法收敛速度快，但算法易于早熟．

集成特征选取方法通过集成来自不同特征选取算

法、不同样本组成或不同特征选取范围选取的特征，从

中确定最佳分类特征［１３］．Ａｂｅｅｌ［１４］和 Ｓａｅｙｓ［１５］通过实验
证明集成方法有助于提高特征选取方法鲁棒性和稳

定性．
本文提出基于近邻信息的ＢＰＳＯ特征选取方法（以

下简称ＮＢＰＳＯ方法）．基于同类近邻样本和异类近邻样
本信息定义粒子个体对应特征组合的类别可分性和粒

子适应度函数，以保证特征组合类内紧密、类间分离；同

时，引入粒子近邻信息，提出以类别可分性加权的群体

历史最佳位置、粒子个体历史最佳位置和粒子邻域内

最佳位置共同指导粒子个体运动方向，在特征空间中

搜索最佳特征组合，研究高维数据的特征降维问题．另
外，本文提出基于加权集成方法对并行 ＮＢＰＳＯ方法所
选特征集成，以提高ＮＢＰＳＯ方法的稳定性和鲁棒性．

在５个高维数据集上进行的特征选取实验结果表
明ＮＢＰＳＯ方法在特征组合分类、算法复杂度和稳定度
等方面优于基于分类器的ＢＰＳＯ特征选取方法，并证实
了加权集成方法对 ＮＢＰＳＯ方法的促进作用．这说明本
文所提特征选取方法的有效性和可行性．

２　基于ＢＰＳＯ算法的特征选取方法
　　ＰＳＯ算法中每个粒子代表解空间中一个解．初始阶
段，群体粒子随机分布于解空间；进化过程中，粒子基于

适应度函数，根据个体和群体历史最佳粒子位置更新

速度和位置，逐渐收敛于解空间的最佳位置．
设在ｍ维解空间中，第 ｋ代群体第 ｉ个粒子 Ｘｋｉ＝

Ｘｋｉ１ … Ｘｋｉｄ … Ｘｋｉ[ ]ｍ Ｔ
； 粒 子 速 度 Ｖｋｉ ＝

Ｖｋｉ１ … Ｖｋｉｄ … Ｖｋｉ[ ]ｍ Ｔ
；粒 子 的 历 史 最 佳 Ｐｉ＝

Ｐｉ１ … Ｐｉｄ … Ｐ[ ]ｉｍ Ｔ
；粒子群群体的历史最佳 Ｐｇ

＝ Ｐｇ１ … Ｐｇｄ … Ｐ[ ]ｇｍ
Ｔ．如式（１）所示，进化过程

中根据粒子的速度分量 Ｖｉｄ
ｋ、位置分量 Ｘｉｄ

ｋ与个体和群

体历史最佳的关系更新速度分量：

Ｖｋ＋１ｉｄ ＝ωＶ
ｋ
ｉｄ＋ｃ１ｒ１ Ｐｉｄ－Ｘ

ｋ
ｉ( )ｄ ＋ｃ２ｒ２ Ｐｇｄ－Ｘ

ｋ
ｉ( )ｄ （１）

式中，速度惯性因子ω＞０；速度权重 ｃ１＞０和 ｃ２＞０；随
机参数ｒ１∈［０，１］和ｒ２∈［０，１］；以最大速度 ｖｍａｘ和最小
速度ｖｍｉｎ限制粒子移动速度范围．

基于二进制 ＰＳＯ算法的 ＢＰＳＯ特征选取方法将所
有备选特征作为特征选取搜索空间，搜索空间中不同

位置粒子对应的特征组合．对于训练集 ＴｒａｉｎＤ∈Ｒｍｘｎ

（ｎ个样本、ｍ个特征），在 ｍ维二值解空间中粒子位置
分量Ｘｉｄ

ｋ∈｛０，１｝决定第 ｄ个特征的选择状态，分量值
１或０表征特征被选取或被舍弃．用 Ｓ型函数 Ｓ（Ｖｋ＋１ｉｄ ）
＝１／（１＋ｅ－Ｖ

ｋ＋１
ｉｄ）将速度分量压缩至（０，１）之间，根据式

（２）确定该粒子最新位置：

Ｘｋ＋１ｉｄ ＝
１， Ｓ（Ｖｋ＋１ｉｄ ）ｒａｎｄ

０， Ｓ（Ｖｋ＋１ｉｄ ）{ ＜ｒａｎｄ
（２）

式中，ｒａｎｄ是０到１之间的随机数值．
粒子适应度函数 ｆ（Ｘｉ

ｋ）以粒子对应特征组合的类

别可分性为主要参数，很多文献定义特征组合分类正

确率为类别可分性，同时，将特征组合维数作为适应度

函数另一个参数，使之向低维特征组合进化．进化终止
时，Ｐｇ为特征解空间最佳解向量，其非零元素 Ｐｇｄ对应
的特征组成分类特征集合．

３　基于近邻信息的集成ＮＢＰＳＯ特征选取方法

３１　ＮＢＰＳＯ特征选取方法
本文提出基于近邻信息的ＢＰＳＯ特征选取方法（简

称ＮＢＰＳＯ方法）．综合运用全局搜索和局部搜索优势，
将粒子邻域内最佳个体粒子信息纳入 ＢＰＳＯ特征选取
方法的粒子速度更新中，并以粒子对特征组合在同类

近邻样本和异类同类样本间的距离关系作为粒子适应

度函数，通过粒子适应度函数施加对粒子运动方向的

影响．
以粒子间的汉明距离为标准寻找粒子 Ｘｉ

ｋ近邻粒

子，近邻粒子中适应度值最大的粒子称粒子邻域内最

佳粒子Ｎｉ
ｋ．更新粒子速度 Ｖｉ

ｋ＋１时引入 Ｎｉ
ｋ，利用 Ｐｉ、Ｐｇ

及Ｎｉ
ｋ的适应度函数值均衡粒子 Ｘｉ

ｋ与 Ｐｉ、Ｐｇ及 Ｎｉ
ｋ之间

的关系．粒子速度分量更新公式为：

Ｖｋ＋１ｉｄ ＝ωＶ
ｋ
ｉｄ＋

１
ｆ（Ｐｉ）＋ｆ（Ｐｇ）＋ｆ（Ｎ

ｋ
ｉ）
（ｃ１ｒ１ｆ（Ｐｉ）（Ｐｉｄ－Ｘ

ｋ
ｉｄ）

＋ｃ２ｒ２ｆ（Ｐｇ）（Ｐｇｄ－Ｘ
ｋ
ｉｄ）＋ｃ３ｒ３ｆ（Ｎ

ｋ
ｉ）（Ｎ

ｋ
ｉｄ－Ｘ

ｋ
ｉｄ））

（３）
粒子群进化过程中补充粒子邻域内最佳粒子信

息，有助于ＢＰＳＯ算法利用粒子的局部信息提高全局搜
索能力；用适应度函数加权粒子间“位置差异”，引导粒

子向适应度函数更大的位置移动；对适应度函数值归

６９９
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一化，既有助于均衡Ｐｉ、Ｐｇ和 Ｎｉ
ｋ之间关系，又有助于平

衡粒子之间“位置差异”与粒子速度之间的数值关系

（见算法１）．

算法１　ＮＢＰＳＯ特征选取方法

输入：训练集ＴｒａｉｎＤ，ｋ＝０；
Ｓｔｅｐ １：粒 子 群 初 始 化．随 机 生 成 Ｌ 个 粒 子 个 体

Ｘ１１ … Ｘ１ｉ … Ｘ１{ }Ｌ 和粒子速度 Ｖ１１ … Ｖ１ｉ … Ｖ１{ }Ｌ，设置
ｖｍａｘ、ｖｍｉｎ、ω、ｃ１、ｃ２、ｎｅａｒＭｉｓｓ、ｎｅａｒＨｉｔ、最大迭代次数 ｋｍａｘ和适应度阈
值Ｔｆ；
Ｓｔｅｐ２：根据式（４）计算粒子个体适应度函数值，寻找初始粒子邻域内
最佳粒子Ｎｉｋ，确定群体历史最佳Ｐｇ；
Ｓｔｅｐ３：ｋ＝ｋ＋１，根据式（３）更新粒子速度分量Ｖｉｄ；
Ｓｔｅｐ４：根据式（２）更新粒子位置分量Ｘｉｄ；
Ｓｔｅｐ５：根据式（４）更新粒子个体适应度函数值；
Ｓｔｅｐ６：更新粒子邻域内最佳 Ｎｉｋ，粒子历史最佳 Ｐｉ和群体历史最
佳Ｐｇ；
Ｓｔｅｐ７：若ｋ＞ｋｍａｘ或ｆ（Ｐｇ）＞Ｔｆ，则停止迭代，否则返回Ｓｔｅｐ３；
Ｓｔｅｐ８：Ｐｇ对应特征组成分类特征集合．

利用样本间的欧氏距离考察粒子Ｘｉ
ｋ对应的特征组

合在ＴｒａｉｎＤ样本中的类别可分性．基于特征组合以样
本与异类近邻样本间欧氏距离度量其与异类样本间的

差异性，以样本与同类近邻样本间的欧氏距离考察其

与同类样本间的相似性．与同类样本间的欧氏距离越
小，同类样本分布越紧密；与异类样本间的欧氏距离越

大，异类样本分布越分散．定义粒子适应度函数：

　　ｆ（Ｘｋｉ）＝
∑
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ｊ＝１
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＋ １
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式中，ｎ是ＴｒａｉｎＤ的样本个数，Ｄｊ是第ｊ个样本，ｎｅａｒＨｉｔ
表示离Ｄｊ最近的同类样本个数，ｎｅａｒＭｉｓｓ表示离样本Ｄｊ
最近的异类样本个数；‖Ｄｊ（Ｘｉ

ｋ）－Ｄｊ
ｎ（Ｘｉ

ｋ）‖表示基
于粒子Ｘｉ

ｋ对应特征组合样本Ｄｊ与同类近邻样本 Ｄｊ
ｎ间

的欧氏距离，‖Ｄｊ（Ｘ
ｋ
ｉ）－Ｄ

珔ｎ
ｊ（Ｘ

ｋ
ｉ）‖表示基于粒子Ｘｉ

ｋ对

应特征组合样本Ｄｊ与异类近邻样本Ｄ
珔ｎ
ｊ间的欧氏距离，

Ｄｉｍ（Ｘｉ
ｋ）表示粒子Ｘｉ

ｋ对应特征组合中的特征个数．
适应度函数以样本与异类近邻样本间平均距离和

样本与同类近邻样本间平均距离的差值度量特征组合

的类别可分性，旨在搜索类内紧密、类间分离的特征组

合．适应度函数兼顾特征组合的类别可分性与特征组
合维数，有利于ＮＢＰＳＯ方法选取类间差异性大、类内相

似度高的低维分类特征集合．
计算样本间距复杂度比样本分类交叉校验复杂度

低，故ＮＢＰＳＯ方法的算法复杂度比基于分类结果构建适
应度函数的ＢＰＳＯ方法的算法复杂度低，消耗时间少．
３２　集成ＮＢＰＳＯ特征选取方法

利用 ＮＢＰＳＯ方法进行集成特征选取研究（简称
ＥＮＢＰＳＯ方法）．首先，多个 ＮＢＰＳＯ特征选取过程并行
进行；然后，对所选特征做加权集成，通过特征的集成权

值高低确定分类特征．
如图１，在特征选取范围内并行进行 Ｎ个 ＮＢＰＳＯ

特征选取过程．每个 ＮＢＰＳＯ过程基于随机产生的粒子
群初始群体确定各自的特征搜索范围，通过粒子与群

体历史最佳、个体邻域内最佳和个体历史最佳的信息

交换，调整进化速度和方向，进而获取群体历史最佳粒

子对应特征组合．通过特征组合集成确定特征的集成
权值，选取权值高的特征作为分类特征．

粒子群随机初始化使每个ＮＢＰＳＯ过程的特征搜索
范围各不相同，满足集成方法特征选取范围多样性条

件，有利于提高特征选取方法鲁棒性和所选分类特征

的分类性能．
粒子适应度函数式（４）前半段是粒子对应特征组

合在训练集样本中异类样本之间差异性和同类样本之

间相似性的差值，定义其为 ＮＢＰＳＯ过程最佳粒子对应
特征组合Ｓｏｐｔｉｍａｌ的类别可分性 Ｄｉｖ（Ｓｏｐｔｉｍａｌ）．根据特征组
合类别可分性对Ｎ次ＮＢＰＳＯ所得特征组合进行加权集
成，集成公式为：

ｗｅｉｇｈｔｅｎｓｅｍｂｌｅ＝∑
Ｎ

ｋ＝１
（Ｄｉｖ（Ｓｋｏｐｔｉｍａｌ）·Ｓ

ｋ
ｏｐｔｉｍａｌ） （５）

以类别可分性指标加权特征组合的特征，集成后的

特征权值能体现特征被选频次，又反映特征在异类样本

和同类样本间的相对差异程度，权值高的特征对分类贡

献大．然而，如何根据特征权值确定选取阈值进而选取分

７９９
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类特征集合目前尚无普适性标准．
利用顺序后向选取（ＳＢＳ）方法，一次仅剔除一个特

征形成嵌套的候选特征子集，然后根据特征子集评价函

数从中找出寻找最佳特征集合．这种方式选取效果较好，
但对于高维数据特征选取问题，这种方式计算量太大，不

易现实．文献［６］提出一种折中办法，在递归特征剔除过
程（ＲＦＥ，ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＦｅａｔｒｕｅＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ）中，兼顾特征选取
方法有效性和可行性，每次按比例选择一部分特征作为

候选特征子集．
在ＲＦＥ过程中用ＥＮＢＰＳＯ方法获取特征集成权值，基

于特征集成权值生成候选特征子集，以候选特征子集分类

结果为评价函数从中选取最佳特征集合（见算法２）．

算法２　ＥＮＢＰＳＯ特征选取方法

输入：Ｘ训练集；Ｖ校验集；Ｆ候选特征子集；ｐ％特征剔除率；
Ｓｔｅｐ１：以Ｘ的特征为初始候选特征子集Ｆ；
Ｓｔｅｐ２：在Ｘ中分析、计算特征集成权值：
　　（１）基于Ｆ并行Ｎ次ＮＢＰＳＯ特征选取，获得Ｎ个特征集合；
　　（２）根据式（５）集成特征权值；
Ｓｔｅｐ３：删除Ｆ中 ｐ％低权值特征｛ｆ｝，生成新的候选特征子集 Ｆ＝Ｆ

－｛ｆ｝；
Ｓｔｅｐ４：基于Ｆ在 Ｘ中训练 ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）和 ＫＮＮ（Ｋ

ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）分类器，并对Ｖ的样本分类；
Ｓｔｅｐ５：如果Ｆ的维数大于３，则转至Ｓｔｅｐ２，否则转至Ｓｔｅｐ６；
Ｓｔｅｐ６：选取ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｒｏｃＣｕｒｖｅ）值和正确率最高的Ｆ作为分

类特征集合．

数据集被分为训练集和校验集．ＲＦＥ过程中，对每
个新生成候选特征子集重新并行 Ｎ次 ＮＢＰＳＯ特征选
取，特征的动态集成权值能客观反映特征之间的相对

重要性，有利于提高特征选取质量．
ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）分类器是 Ｖａｐｎｉｋ等

人［６］基于结构风险最小化原理，运用统计学习理论推

导出的分类模型．ＫＮＮ（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）分类器是基
于近邻思想演化而来的较为简单分类算法［４］．分类正
确率体现基于特征子集建立的分类器对样本的识别能

力；分类ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｒｏｃＣｕｒｖｅ）值表示 ＲＯＣ（Ｒｅ
ｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ）曲线下面积［１６］，能客观

反映异类样本数量不均匀时的分类结果．

４　特征选取实验
　　将ＮＢＰＳＯ方法、ＥＮＢＰＳＯ方法和基于 ＳＶＭ的 ＢＰＳＯ
方法以及ＳＶＭＲＦＥ方法同时进行特征选取实验，通过实
验比较４种方法在高维特征数据集上的特征选取性能．
ＳＶＭＲＦＥ方法基于ＳＶＭ分类模型在ＲＦＥ过程中分析特
征对分类模型的影响，进而选取分类特征集合［６］．为不失
一般性，在５个两类数据集上进行特征选取实验．表１列

出了ＤＬＢＣＬ、ＡｃｕｔｅＬｅｕｋｅｍｉａ、ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｙｅｌｏｍａ、Ｃｏｌｏｎ和
Ｐｒｏｓｔａｔｅ等５个基因表达谱数据集的相关参数．

表１　基因表达谱数据集

基因表达谱数据集 基因数 样本数（正类／负类） 参考文献

ＤＬＢＣＬ ７１２９ ７７（５８／１９） ［１７］

ＡｃｕｔｅＬｅｕｋｅｍｉａ ７１２９ ７２（２５／４７） ［１８］

ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｙｅｌｏｍａ ７１２９ １０５（３１／７４） ［１９］

Ｃｏｌｏｎ ２０００ ６２（２２／４０） ［２０］

Ｐｒｏｓｔａｔｅ １２６００ １０２（５０／５２） ［２１］

４１　特征选取实验参数设置
鉴于高维数据中存在大量与类别无关的噪声特

征，在特征选取之前利用Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离过滤噪声特
征．Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离不但体现特征在不同类别样本间
的差异，还反映特征在各类样本中的变化情况［２２］．

为客观比较４种特征选取方法性能，将数据集按
３∶１∶１随机分割为训练集、校验集和独立测试集．如图２
所示，首先，根据Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离过滤噪声特征，缩小
特征选取范围：在 Ｃｏｌｏｎ训练集里选择 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距
离较大的前５００个基因作为特征选取范围；在其他４个
数据集的训练集里均以 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离较大的前
１０００个基因为特征选取范围．然后，４种方法基于相同
训练集、相同特征选取范围在 ＲＦＥ过程中产生候选特
征子集：ＳＶＭＲＦＥ方法基于特征对 ＳＶＭ模型的影响对
特征排序，生成候选特征子集；ＢＰＳＯ方法以 ＳＶＭ分类
器在训练集中５倍交叉校验的分类 ＡＵＣ值和正确率及
特征组合维数倒数为粒子个体适应度函数值；ＮＢＰＳＯ
和ＥＮＢＰＳＯ方法通过式（４）计算粒子个体适应度函数
值；将ＢＰＳＯ方法和 ＮＢＰＳＯ方法选取的特征集合作为
各自下一轮特征选取过程的候选特征子集，ＥＮＢＰＳＯ方
法根据算法２生成候选特征基因子集．

４种方法以ＳＶＭ和ＫＮＮ分类器对相同校验集的分
类结果为评价函数从候选特征子集中选择最佳特征集

合（即分类特征集合），再以相同的独立测试集测试分

类特征集合分类能力．每种方法重复进行 ２０次，得到
２０个分类特征集合，以这些特征集合在独立测试集上
分类测试的统计结果比较４种特征选取方法的性能．

设置ＲＦＥ过程的特征剔除率为５０％，ＳＶＭ核函数
为线性核函数，ＫＮＮ分类器的Ｋ＝５，即５近邻分类．

ＰＳＯ参数是基于经验值基础上，经过多次试验调试确
定的．ＢＰＳＯ方法中ＰＳＯ算法种群规模Ｌ＝１００，ｋｍａｘ＝２００，
ｖｍａｘ＝２，ｖｍｉｎ＝－２，ｃ１＝ｃ２＝４，ω在进化过程中从１逐渐减
小至 ０７ＮＢＰＳＯ方法中 ＰＳＯ算法 ｖｍａｘ＝４，ｖｍｉｎ ＝－４，
ｎｅａｒＭｉｓｓ＝ｎｅａｒＨｉｔ＝５，其他参数与ＢＰＳＯ方法参数相同．
ＥＮＢＰＳＯ方法设置集成规模 Ｎ＝２０，其中 ＮＢＰＳＯ方法中
ＰＳＯ算法ｋｍａｘ＝１００，其他参数与单次ＮＢＰＳＯ参数相同．

８９９
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４２　分类特征集合分类结果
ＳＶＭＲＦＥ方法、ＢＰＳＯ方法、ＮＢＰＳＯ方法和 ＥＮＢＰ

ＳＯ方法在５个数据集上选出２０个分类特征集合，它们
在独立测试集里的分类ＡＵＣ值和正确率的平均值和标
准差如表２所示．

由表２知，在 ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｙｅｌｏｍａ数据集上，ＮＢＰＳＯ和
ＥＮＢＰＳＯ方法所选特征均正确识别所有独立测试集样本类
别．比较４种方法所选分类特征集合的分类ＡＵＣ值，在除
Ｃｏｌｏｎ数据集外的其他４个数据集上，ＮＢＰＳＯ和ＥＮＢＰＳＯ

方法均优于 ＢＰＳＯ方法和 ＳＶＭＲＦＥ方法；在 ＤＬＢＣＬ和
Ｐｒｏｓｔａｔｅ数据集上，ＥＮＢＰＳＯ方法优于ＮＢＰＳＯ方法；在Ａ
ｃｕｔｅＬｅｕｋｅｍｉａ和Ｃｏｌｏｎ数据集上，ＮＢＰＳＯ和ＥＮＢＰＳＯ方法
选取的分类特征集合的分类ＡＵＣ值互有高低．比较４种方
法所选分类特征集合的分类正确率，在５个数据集上，ＮＢ
ＰＳＯ和ＥＮＢＰＳＯ方法都优于ＢＰＳＯ方法和ＳＶＭＲＦＥ方法；
在ＤＬＢＣＬ、Ｃｏｌｏｎ和Ｐｒｏｓｔａｔｅ数据集上，ＥＮＢＰＳＯ方法优于
ＮＢＰＳＯ方法；在ＡｃｕｔｅＬｅｕｋｅｍｉａ数据集上，ＮＢＰＳＯ和ＥＮＢ
ＰＳＯ方法选取的分类特征集合的分类正确率互有高低．

表２　分类特征集合在独立测试集上的分类结果统计表

数据集 分类器
分类ＡＵＣ值 分类正确率

ＳＶＭＲＦＥ ＢＰＳＯ ＮＢＰＳＯ ＥＮＢＰＳＯ ＳＶＭＲＦＥ ＢＰＳＯ ＮＢＰＳＯ ＥＮＢＰＳＯ

ＤＬＢＣＬ
ＳＶＭ ０９０７±００９２０９２９±００８２０９６０±００４７０９６３±００４３０８８３±００９５０９１６±００５６０９４７±００４１ ０９４７±００６６

ＫＮＮ ０９１０±００７３０８７９±０１１００９１７±００９５０９３５±００８５０８７３±００８２０８３３±０１０２０９０３±００５９ ０９１３±００６１

ＡｃｕｔｅＬｅｕｋｅｍｉａ
ＳＶＭ ０９３４±００４５０９１３±０１４９０９５９±００４５０９６３±００５１０９２４±００７５０８７８±０１１６０９４３±００４９ ０９５０±００４６

ＫＮＮ ０８８５±０１３５０８５７±０１６１０９１６±００７８０８９４±００６８０８５８±０１１１０８２１±０１３６０８８９±００７１ ０８６４±０１０３

ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｙｅｌｏｍａ
ＳＶＭ ０９８０±００４９０９８８±００１７１０００±００００１０００±０００００９８３±００５６０９８８±００１６１０００±００００ １０００±００００

ＫＮＮ ０９８２±００３５０９７０±００２１１０００±００００１０００±０００００９８３±００３５０９８８±００１７１０００±００００ １０００±００００

Ｃｏｌｏｎ
ＳＶＭ ０８０５±０１２００８０９±０１２５０８０６±０１４３０８１０±０１６１０７３５±０１２００７６２±００７２０７７９±００９５ ０８０４±００８１

ＫＮＮ ０８３２±００９５０８４１±０１１１０８３５±０１５００８２９±０１６２０７０３±０１３００８００±００９１０８０８±００８６ ０８２９±００６２

Ｐｒｏｓｔａｔｅ
ＳＶＭ ０８８１±００９１０９１０±００８６０９３４±００５３０９４０±００６２０８２４±００８３０８６２±００８１０８９２±００６９ ０９２０±００６３

ＫＮＮ ０８８３±００８９０８７４±００７３０９０３±００７３０９３３±００７２０８１６±０１０８０８１７±００８１０８３５±００８２ ０８４５±００７２

９９９



电　　子　　学　　报 ２０１６年

５　特征选取方法性能比较

５１　分类特征集合的分类性能显著性检验
基于单因素非参数方差分析 ＫｒｕｓｋａｌＷａｌｌｓ检验方

法［２３］，利用ＭＡＴＬＡＢ工具箱的ｋｒｕｓｋａｌｗａｌｌｉｓ函数对４种
方法所选２０个分类特征集合在独立测试集上的分类
测试结果进行显著性差异分析，以进一步比较四者性

能．每个方法在每个数据集上８０个独立分类测试数据
（２０个ＳＶＭ分类正确率、２０个ＳＶＭ分类ＡＵＣ值、２０个
ＫＮＮ分类正确率和２０个ＫＮＮ分类ＡＵＣ值）组成一组．
ＫｒｕｓｋａｌＷａｌｌｓ检验结果如表３所示．

表３　分类特征集合的分类性能差异性比较表

数据集
ＳＶＭＲＦＥ
与ＮＢＰＳＯ

ＳＶＭＲＦＥ
与ＥＮＢＰＳＯ

ＢＰＳＯ与
ＮＢＰＳＯ

ＢＰＳＯ与
ＥＮＢＰＳＯ

ＮＢＰＳＯ与
ＥＮＢＰＳＯ

显著性

水平α

ＤＬＢＣＬ 有 有 有 有 有 ２０３％

Ａｃｕｔｅ
Ｌｅｕｋｅｍｉａ

有 无 有 无 无 ４８９％

Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
Ｍｙｅｌｏｍａ

有 有 有 有 无 ００１％

Ｃｏｌｏｎ 无 无 无 无 无 ４８３％

Ｐｒｏｓｔａｔｅ 有 有 无 有 有 １３５％

　　综合表２和表３数据可知，ＮＢＰＳＯ方法和ＥＮＢＰＳＯ
方法在５个数据集上选出的特征集合比 ＢＰＳＯ方法和
ＳＶＭＲＦＥ方法选出的特征集合分类能力强；同时，ＥＮ
ＢＰＳＯ方法选出的特征集合分类能力比 ＮＢＰＳＯ方法选
出的特征集合分类能力略强．
５２　特征选取方法的时间复杂度

特征选取方法的算法复杂度决定于训练集样本

数、特征选取范围、评价函数等因素．粒子群算法复杂
度决定于种群规模、终止条件和适应度函数等因素．因
为算法运行时间与算法复杂度成线性关系，所以相同

实验条件下不同算法消耗的时间长短可用于比较算法

间的复杂度关系．表４列出４种特征选取方法从５个数
据集选取２０个分类特征集合所用平均时间．

表４　特征选取方法运行时间表

数据集 ＳＶＭＲＦＥ（ｓ） ＢＰＳＯ（ｓ） ＮＢＰＳＯ（ｓ）ＥＮＢＰＳＯ（ｓ）

ＤＬＢＣＬ ２１９ １２００ ５９９ ７８３７

ＡｃｕｔｅＬｅｕｋｅｍｉａ １８９ ２４０４ ６０３ ７５３８

ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｙｅｌｏｍａ ２３５ ３３５４ ８７９ １３６８２

Ｃｏｌｏｎ ０８６１ ８５９ ４００ ４５０３

Ｐｒｏｓｔａｔｅ ３９１ ４２０８ １０２０ １２７８３

　　ＳＶＭＲＦＥ方法用时最短，ＮＢＰＳＯ方法所用时间次
之，ＥＮＢＰＳＯ方法耗时最长．ＢＰＳＯ方法消耗的时间主要
用于粒子个体适应度函数的５倍 ＳＶＭ分类交叉校验，
ＮＢＰＳＯ方法粒子个体适应度函数基于近邻样本信息计

算特征组合的可分性，所用计算量相对ＢＰＳＯ较小．ＥＮ
ＢＰＳＯ集成方法增加的多次 ＮＢＰＯＳ选取过程提高了特
征选取算法的计算量，使之消耗了更多时间．由上，ＮＢ
ＰＳＯ方法复杂度比ＢＰＳＯ方法复杂度低；因为集成方法
增加的选取过程提高了ＥＮＢＰＳＯ方法复杂度．
５３　特征选取方法的稳定性

特征选取方法性能包括分类特征集合分类能力、

选取方法稳定性和消耗时间等指标．所谓稳定性是指
特征选取方法在变化的数据环境中所选分类特征集合

的相对稳定度．
基于秩相似系数的特征选取方法稳定度指标［１５］，

根据４种方法２０次特征选取实验所得特征集合分析特
征选取方法稳定性．如表５所示，ＳＶＭＲＦＥ方法的稳定
性低于其他３种方法．ＢＰＳＯ方法在ＤＬＢＣＬ数据集上的
稳定性优于ＮＢＰＳＯ方法，而ＮＢＰＳＯ方法在其他４个数
据集上的稳定性优于 ＢＰＳＯ方法．ＥＮＢＰＳＯ方法在５个
数据集上的稳定性都优于其他３种方法，这也是集成
方法用计算复杂度换来稳定性．

表５　特征选取方法稳定度比较表

数据集 ＳＶＭＲＦＥ ＢＰＳＯ ＮＢＰＳＯ ＥＮＢＰＳＯ

ＤＬＢＣＬ ０２６５ ０４６６ ０４００ ０５６８

ＡｃｕｔｅＬｅｕｋｅｍｉａ ０３０５ ０３６５ ０５０７ ０６１２

ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｙｅｌｏｍａ ０３８２ ０３１５ ０５５５ ０９１５

Ｃｏｌｏｎ ０２１３ ０３５２ ０４３３ ０４３４

Ｐｒｏｓｔａｔｅ ０２８７ ０３８１ ０４５０ ０６２８

　　随着计算机技术特别是计算机硬件技术发展，科
学家们逐渐降低对特征选取方法计算复杂度的要求，

越来越关注于特征集合的分类能力和特征选取方法的

稳定性．所以，尽管 ＥＮＢＰＳＯ方法在运行时间上比其他
３种方法消耗多，但鉴于稳定性方面的优势，ＥＮＢＰＳＯ
方法会有更大应用前景．

６　总结
　　针对高维数据结构特点，本文提出基于近邻信息
的二进制ＰＳＯ特征选取方法．将基于同类近邻样本和
异类近邻样本信息定义的特征组合类别可分性作为粒

子个体的适应度函数，用特征组合类别可分性加权的

群体历史最佳、粒子历史最佳和粒子邻域内最佳个体

信息共同指导粒子运动方向，在特征空间里搜索分类

特征集合．５个高维数据集上的特征选取实验表明基于
近邻样本信息构建的粒子个体适应度函数降低了特征

选取算法的复杂度；粒子邻域内最佳个体信息的引入

提高了特征选取质量；基于类别可分性的加权集成方

法有效提高了ＮＢＰＳＯ方法的特征选取性能．
ＮＢＰＳＯ方法和ＥＮＢＰＳＯ方法较好地完成了两类样
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本特征选取任务，今后将通过式（４）、（５）分析多类别特
征组合在类间和类内的相对关系，进一步研究两种方

法在高维特征数据集里的多类别特征选取中的应用．
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