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基于变异系数和最大特征树的特征选择方法

徐海峰ꎬ张　 雁ꎬ刘　 江ꎬ吕丹桔

(西南林业大学大数据与智能工程学院ꎬ云南 昆明 ６５０２２４)

[摘要] 　 特征选择是数据挖掘的关键过程ꎬ特征贡献度评分和特征优选是其核心部分. 针对特征贡献度评分ꎬ
提出一种用变异系数度量类内距离、互信息度量类间距离的 ＣＶＭＩ ( ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｔｕａｌ ｏｆ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ)方法ꎬ将该算法运用到嵌入式特征选择方法中进行特征优选. 实验采用 ＵＣＩ 提供的 ４ 组数据集、１ 组

遥感数据和 １ 组鸟鸣声数据ꎬ使用 ７ 种特征贡献度评分方法进行对比. 结果表明ꎬＣＶＭＩ 方法更符合特征贡献度

评价的客观规律ꎬ对比其他 ７ 种方法ꎬＣＶＭＩ 方法取得较好效果. 此外ꎬ基于 ＣＶＭＩ 特征评分方法构建最大特征

树ꎬ结合二邻域去冗余的特征优选方法 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ(ｒｅｍｏｖｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒｅｅ)ꎬ采用上述数据

集进行实验ꎬ结果表明该方法不仅能有效降低数据维度ꎬ而且还能提高分类准确率.
[关键词] 　 特征选择ꎬ特征贡献度ꎬ变异系数ꎬ互信息ꎬ最大特征树ꎬ二邻域去冗余
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特征选择一直以来是机器学习和模式识别等领域的热点研究问题[１－２] . 它是数据预处理的必需过程ꎬ
其目的是在特征空间中挑选出冗余度低、判别性高的特征子集[３]ꎬ从而避免“维数灾难”的发生ꎬ它将直接

影响数据分析的时间成本、模型的泛化性和解决目标问题的效果及性能[４] .
特征选择可分为两部分:特征贡献度评分和特征优选. 特征贡献度评分是特征选择的关键过程ꎬ为了

度量数据特征之间的相似性和差异性ꎬ按照指定度量规则计算特征对分类空间的贡献度. 从方法而言ꎬ可
分为 ４ 类:基于相似度、基于信息论、基于统计方法和基于稀疏学习[５] . 目前ꎬ已经有大量研究提出许多不

同的特征评分算法[６]ꎬ包括在无监督特征选择中利用 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 算子评估特征贡献度[７]、在环境音识别中
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使用 Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ Ｓｃｏｒｅ 进行特征评分[８]、在利用 ＳＶＭ 诊断心脏病中使用 Ｆｉｓｈｅｒ Ｓｃｏｒｅ 筛选特征[９] 和基于变

异系数对遥感数据进行降维[１０]等. 特征优选则是从特征评分序列中挑选出冗余低、易分类的特征子集ꎬ该
过程可分为封装式、嵌入式和过滤式 ３ 大类. 近年来不少研究基于这 ３ 种方式提出了很多优化算法ꎬ如使

用二进制蜻蜓优化的特征选择[１１]、基于粒子群算法的特征优选[１２]、基于人工蜂群和梯度提升决策树的特

征选择[１３]和基于人工蚁群的特征选择[１４]等. 文献[１１]的方法是将连续特征搜索空间映射到离散空间ꎬ并
提出 Ｓ 变形和 Ｖ 变形作为蜻蜓优化算法的传递函数进行特征优选ꎻ文献[１２]将互信息作为特征贡献度评

价指标结合粒子群算法剔除冗余特征ꎻ文献[１３]使用文献[１４]中提出的梯度增强决策树作为特征贡献度

评价的方法ꎬ再利用人工蜂群对评价后的特征子集进行特征优选. 文献[１５]以 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数对特征评

分ꎬ使用人工蚁群对特征进行优选.
目前ꎬ计算特征贡献度的方法都是基于空间距离度量特征之间的相关性和差异性ꎬ如 Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ Ｓｃｏｒｅ

和 Ｌａｐｌａｃｉａｎꎬ虽然算法复杂度低ꎬ但忽略了特征之间量纲不一致的问题ꎬ而且由于数据样本类内离散度不

一致ꎬ随机抽样对结果也会产生影响ꎻ另外一些算法从概率统计学角度ꎬ用互信息对特征进行评分ꎬ例如文

献[１２]计算每一个特征样本与分类标签的互信息ꎬ虽然解决了量纲不同的问题ꎬ但是忽略了类内差异. 此

外ꎬ分类标签为离散数据ꎬ特征样本有离散数据也有连续的ꎬ未经处理直接计算某特征和标签列的互信息

是不合理的. 近年来ꎬ许多研究将特征优选过程看作优化过程[６]ꎬ并结合许多智能算法搜索目标特征ꎬ但
是对于数据量较大的数据集ꎬ多目标优化算法时间、空间复杂度比较高ꎬ而且利用多目标优化算法降维增

加了模型的敏感性ꎬ降低其泛化性.
针对上述问题ꎬ本文从最小化类内距离和最大化类间距离的角度出发ꎬ利用变异系数和互信息的特

点ꎬ提出 ＣＶＭＩ(ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｔｕａｌ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ)特征贡献度评分方法ꎬ将其融入嵌入式特征

优选中ꎬ不仅能解决量纲不同的问题ꎬ而且能有效减少特征ꎬ提高建模精度ꎻ此外ꎬ本文还提出了一种基于

ＣＶＭＩ 特征评分结合最大生成树和二邻域去冗余的特征优选 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ(ｒｅｍｏｖｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ
ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒｅｅ)方法ꎬ该方法不仅能剔除冗余特征ꎬ有效降低算法的复杂度ꎬ而且能提高模型的精度和泛化性.

１　 ＣＶＭＩ 特征评价

在分类问题中ꎬ分类结果的好坏取决于选定特征的可分性. 特征优选原则:类内距离小、类间差异

大. 本文提出一种联合类内变异系数 ＣＶＡＣ ( ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｔｒａｃｌａｓｓ) 和类间互信息 ＭＩＩＣ
(ｍｕｔｕａｌ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｃｌａｓｓ)ꎬ构建联合指标 ＣＶＭＩ(ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｔｕａｌ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ)
来评价特征贡献度ꎬ结合嵌入式方法进行特征选择.

图 １　 ＣＶＭＩ特征选择方法

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＣＶＭＩ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

基于 ＣＶＭＩ 的特征选择过程如图 １ 所示ꎬ步
骤如下:

Ｓｔｅｐ １:对原始特征使用 ＣＶＭＩ 方法对其评

分ꎬ升序排序记作 Ｆꎬ初始化特征子集 Ｆ′＝⌀ꎻ
Ｓｔｅｐ ２:从 Ｆ 中正向选择一个特征ꎬ纳入

Ｆ′中ꎻ
Ｓｔｅｐ ３:将 Ｆ′映射至训练集 Ｔｒ(Ｔｒａｉｎ Ｄａｔａｓｅｔ)

和测试集 Ｔｅ(Ｔｅｓｔ Ｄａｔａｓｅｔ)ꎬ得映射集合 Ｔｒ′、Ｔｅ′ꎻ
Ｓｔｅｐ ４:使用分类器对 Ｔｒ′、Ｔｅ′建模和分类评

价ꎬ将评价指标 ｋ(准确率或 Ｋａｐｐａ 等)记录到 Ｋ 中ꎻ
Ｓｔｅｐ ５:重复 Ｓｔｅｐ ２ 至 Ｓｔｅｐ ４ 过程ꎬ直到 Ｆ′包含 Ｆ 中所有元素ꎻ
Ｓｔｅｐ ６:找到 Ｋ 中最大值对应的特征个数 ｍꎬ将 Ｆ 中的前 ｍ个特征作为最终特征子集.

１.１　 类内变异系数 ＣＶＡＣ
在统计学中ꎬ变异系数是用来度量两个或多个观测值样本的变异程度ꎬ也可以用于测量它们之间的离

散度. 其表达式如下:
Ｃｖ＝σ / μ. (１)

式中ꎬμ、σ分别为样本的均值和方差. 在特征空间为 Ｆꎬ分类空间为 Ｃ 的问题中ꎬ特征 ｆ( ｆ∈Ｆ)的类内变异
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系数为:

ＣＶＡＣ ｆ ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
Ｃｖｉ . (２)

式中ꎬＣｖｉ 为第 ｆ个特征中第 ｉ类样本的变异系数ꎬＣＶＡＣ ｆ 表示 Ｃ 中第 ｆ 个特征的类内变异系数. 当 ＣＶＡＣ ｆ
越大ꎬ则第 ｆ个特征的离散度越高ꎬ反之ꎬ则第 ｆ个特征较为内聚.
１.２　 类间互信息 ＭＩＩＣ

在信息论中ꎬ互信息用于度量两个变量的依赖或相关程度. 对于两个随机离散变量 Ｘ 和 Ｙꎬ互信息

Ｉ(ＸꎻＹ)的计算表达式为:

Ｉ(ＸꎻＹ)＝ Ｈ(Ｘ)－Ｈ(Ｘ ｜Ｙ)＝ ∑
ｙ∈Ｙ

∑
ｘ∈Ｘ
ｐ(ｘꎬｙ)ｌｏｇ ｐ(ｘꎬｙ)

ｐ(ｘ)ｐ(ｙ)
æ

è
ç

ö

ø
÷ . (３)

式中ꎬｐ(ｘꎬｙ)表示 ｘ和 ｙ的联合概率分布函数ꎬｐ(ｘ)和 ｐ(ｙ)表示 ｘ 和 ｙ 的边缘概率密度. Ｉ(ＸꎻＹ)的取值

区间为[０ꎬ１]ꎬＩ(ＸꎻＹ)等于 ０ 时说明两个变量相互独立ꎻＩ(ＸꎻＹ)越大ꎬ则 Ｘ 和 Ｙ 联系越紧密.
通常而言ꎬ用互信息评价属性贡献度时ꎬＸ 和 Ｙ 分别为某特征向量和标签向量[１２ꎬ１６]ꎬ但是特征向量和

标签向量数据类型存在不一致:特征向量多为连续数据ꎬ而标签向量多为离散数据. 本文用互信息度量类

间距离ꎬＸ 和 Ｙ 表示为同一特征下不同类的样本向量. 若分类空间和特征空间同 ＣＶＡＣꎬ则第 ｆ个特征的类

间互信息 ＭＩＩＣ ｆ 如下:

ＭＩＩＣ ｆ ＝ ∑
ｉ∈Ｃ

∑
ｊ∈{Ｃ ＼ ｉ}

Ｉ( ｉꎻｊ) . (４)

式中ꎬｉꎬ ｊ( ｉ≠ｊ)分别为第 ｆ个特征中第 ｉ类和第 ｊ类的样本ꎬＭＩＩＣ ｆ 为 Ｆ 中第 ｆ个特征的类间互信息. ＭＩＩＣ ｆ
越小ꎬ则第 ｆ个特征类间差异越大ꎬ反之亦然.
１.３　 协同指标 ＣＶＭＩ

根据属性评价原则:类间差异大ꎬ类内距离小. 本文提出 ＣＶＭＩ 用于评价特征贡献度ꎬ计算表达式为:
ＣＶＭＩｆ ＝λＣＶＡＣ ｆ＋(１－λ)ＭＩＩＣ ｆ . (５)

图 ２　 ＣＶＭＩ示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ＣＶＭＩ

式中ꎬ对于特征优选ꎬＣＶＡＣ ｆ、ＭＩＩＣ ｆ 都要小. 考虑到度量

类内和类间指标权重不一致ꎬ引入调节参数 λꎬ平衡二者

的权重.
如图 ２ꎬ在分类空间 Ｃ ＝ {ＡꎬＢꎬＣ}的样本空间中ꎬＡ

类样本的特征 Ｘ 与 Ｙ 的类内距离为 ＣＶＡＣＸ、ＣＶＡＣＹ . 显
然ꎬＣＶＡＣＹ 相对 ＣＶＡＣＸ 较离散ꎻ在特征 Ｘ 中ꎬＢ 类样本和

Ｃ类样本的类间距离为 ＭＩＩＣ(ＢꎻＣ) Ｘꎬ即 Ｂ 类和 Ｃ 类映

射在特征 Ｘ 上的互信息ꎻ如果随机变量相互独立ꎬ则互

信息为 ０ꎬ如图 ２ 中 Ａ 类样本与 Ｂ 类样本在特征 Ｘ 上的

映射交集为⌀. 由此可见特征 Ｘ 下样本可分性较高.

２　 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ
除对特征进行贡献度评分外ꎬ还要考虑特征之间的相关性. 本文基于特征评分与去冗余提出 ＣＶＭＩ￣

ＲＲＭＦＴ(ｒｅｍｏｖｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒｅｅ)的方法ꎬ利用 ＣＶＭＩ 贡献度评分序列构建最大特征树ꎬ
再根据 ＲＲＭＦＴ 方法剔除冗余特征.

图 ３　 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 流程图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ

该方法属于过滤式特征选择ꎬ流程如图 ３
所示. 计算原始特征集相关系数邻接矩阵ꎬ构建

最大特征树 Ｔꎻ同时对每个特征使用 ＣＶＭＩ 算法

得到贡献度评分序列 Ｆ. 联合 Ｔ、Ｆ 根据二邻域

方法剔除冗余特征ꎬ确定特征子集.
２.１　 构建最大特征树

最大特征树ꎬ根据最小生成树衍生而来. 在

—３１１—
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无向图 Ｇ(ＶꎬＥ)中ꎬ每边都有一个权值 ｗꎬ最小生成树则是在 Ｇ 中选取一个边集合 Ｅ′ꎬ使得在 Ｖ 中所有点

都被 Ｅ′所连接ꎬ同时让 Ｅ′中所有边权值之和最小. 最大特征树中的节点 Ｖ 为特征属性ꎬ使得 Ｅ′中所有边

权值之和最大ꎬ边权值由 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数决定. Ｐ(ＦｒꎬＦｃ)表示特征 Ｆｒ和 Ｆｃ的相关性ꎬ其计算表达式:

Ｐ(ＦｒꎬＦｃ)
＝

∑ ｉ
(Ｆｒｉ － Ｆｒ)(Ｆｃｉ － Ｆｃ)

∑ ｉ
(Ｆｒｉ － Ｆｃ) ２ ∑ ｉ

(Ｆｃｉ － Ｆｃ) ２
. (６)

Ｉ(ＦｒꎬＦｃ)＝
－ｌｏｇ２(１－Ｐ２

(ＦｒꎬＦｃ))
２

. (７)

式(６)中 Ｆｒｉ表示第 ｒ个特征的第 ｉ个样本点ꎬＦｒ 表示第 ｒ 个特征样本的均值. 式(７)中 Ｉ(ＦｒꎬＦｃ) 表示属

性 Ｆｒ、Ｆｃ 的带权相关度. 由式(６)、(７)计算出相关系数邻接矩阵ꎬ构建最大特征树ꎬ算法 ＭａｘＦＴ(Ｍａｘｉｍｕｍ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒｅｅ)描述如算法 １.

算法 １　 构建最大特征树 ＭａｘＦＴ
算法名称:构建最大特征树 ＭａｘＦＴ
输入:相关度矩阵 Ｄｎ×ｎꎻ(ｎ为特征个数)
过程:(１)初始化无向图 Ｇ＝{１}

(２)ｗｈｉｌｅ ｜Ｇ ｜ ≤ ｎ ｄｏ
(３)　 ｃ＝ｎ ＼Ｇ
(４)　 ｍ＝Ｄ 的{Ｇ×{ｃ} }子矩阵中最大值列标

(５)　 Ｇ＝Ｇ ∪ ｍ
(６)ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
(７)ｒｅｔｕｒｎ Ｇ

输出:最大特征树 Ｇ

图 ４　 二邻域剔除冗余特征

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｍｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｔｗｏ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

２.２　 二邻域剔除冗余

根据最大特征树ꎬ结合 ＣＶＭＩ 特征贡献度评分

方法计算得出评分序列(按照评分方法指定规则进

行排序)ꎬ剔除冗余特征ꎬ操作步骤如图 ４ 所示.
示例:如图 ４ꎬＣＶＭＩ 特征评分序列 Ｆ ＝ { ｆ４ꎬ ｆ２ꎬ

ｆ１ꎬｆ３ꎬｆ５}ꎬ遍历 Ｆꎬ如第一个特征 ｘ＝ ｆ４ .
Ｓｔｅｐ １:在最大特征图中寻找 ｘ 所在位置ꎬ得出

相邻元素 ｍ＝{ ｆ３ꎬｆ２}ꎬ在 Ｆ 中将 ｍ 删除ꎬ得出 Ｆ′ ＝
{ ｆ４ꎬｆ１ꎬｆ５}ꎻ

Ｓｔｅｐ ２:依次遍历 Ｆ′中未遍历的元素ꎬ取 ｘ＝ １ꎬ同理可得 ｍ＝{ ｆ２ꎬｆ５}ꎬ在 Ｆ′中将 ｍ删除ꎬＦ′＝{ ｆ４ꎬｆ１}ꎻ
Ｓｔｅｐ ３:Ｆ′＝{ ｆ４ꎬｆ１}该集合元素已经全部遍历ꎬ则最终特征序列为{ ｆ４ꎬｆ１} .

３　 实验

３.１　 实验准备
表 １　 数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集名称 训练样本数 测试样本数 特征个数 类别总数
Ｓｏｎａｒ １５６ ５２ ６０ ２
Ｖｅｈｉｃｌｅ ６３４ ２１２ １８ ４
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ５７６ １９２ ８ ２
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ２６３ ８８ ３３ ２

ＲＳ １ ２３９ ６３３ ２５ ５
Ｂｉｒｄｓ １０ ４２６ ４ ４６６ ３９ ６

　 　 (１)实验数据

本实验选用 ６ 组数据集ꎬ其中 ４ 组数据集为

ＵＣＩ[１７]提供:ＳｏｎａｒꎬＶｅｈｉｃｌｅꎬＤｉａｂｅｔｅｓ 和 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅꎻ另
外 ２ 组数据为遥感数据 ＲＳ 和鸟鸣数据 Ｂｉｒｄｓ. 每组数

据按 ７ ∶３ 的比例划分训练集和测试集. 数据集信息如

表 １ 所示.
(２)实验设置

在实验中ꎬ为验证 ＣＶＭＩ 和 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 方法的有效性ꎬ将它们与 Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ 得分(ＣＳ) [８]和 Ｗｅｋａ 平

台提供的 ６ 种特征选择方法:Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ(Ｃｏｒ)、ＧａｉｎＲａｔｉｏ(ＧＲ)、ＩｎｆｏＧａｉｎ( ＩＧ)、ＯｎｅＲ(ＯＲ)、ＲｅｌｉｅｆＦ(ＲＦ)、
—４１１—
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ＳｙｍｍｅｔｒｉｃａｌＵｎｃｅｒｔ(ＳＵ)作对比. 并设置 ＣＶＭＩ 计算式中的 λ值为 ０.８.
(３)分类器与性能评价

本实验以决策树为分类器ꎬ对特征贡献度评分序列 Ｆ(每种评分方法按照指定规则排序ꎬ如 ＣＶＭＩ 为
升序)正向选择ꎬ映射训练集和测试集ꎬ评价指标使用 Ｋａｐｐａ 系数ꎬ其表达为:

Ｋａｐｐａ＝
ｐｏ－ｐｅ
１－ｐｅ

. (８)

式中ꎬｐｏ 为总体分类精度(Ａｃｃ)ꎬ即所有正确样本个数 ｍ除于样本总数 ｎꎬ如式(９):
ｐｏ ＝ｍ / ｎ. (９)

ｐｅ 基于混淆矩阵计算而来:假定每一类真实样本个数为 ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｎꎬ每一类预测样本为 ｂ１ꎬｂ２ꎬ􀆺ꎬ
ｂｎꎬ则有

ｐｅ ＝
ａ１×ｂ１＋ａ２×ｂ２＋􀆺＋ａｎ×ｂｎ

ｎ×ｎ
. (１０)

在本实验中每组数据独立重复运行 １０ 次ꎬ并计算 １０ 次的 Ｋａｐｐａ 系数的均值.

图 ５　 ＣＶＭＩ正向特征选择评估

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＣＶＭＩ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒｗａｒｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

３.２　 ＣＶＭＩ 实验结果与分析

在图 ５ 中ꎬＣＶＭＩ 方法为带∗号标记的线条. 从 Ｋａｐｐａ 峰值可以看出 ＣＶＭＩ 方法能有效提高建模精度:
ＣＶＭＩ 方法 Ｋａｐｐａ 峰值相比其他 ７ 种方法可达最高ꎬ在 Ｓｏｎａｒ、Ｖｅｈｉｃｌｅ 和 Ｄｉａｂｅｔｅｓ 数据上ꎬ分别提高 ２.６５％、
３.１０％和 １％ꎻ在 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ 和 ＲＳ 数据集上ꎬＣＶＭＩ 较其他方法而言使用特征数最少就能达到精度峰值ꎬ
图 ５(ｆ)效果更为显著ꎬ由该图可看出本文 ＣＶＭＩ 方法均比其他 ７ 种选取很少特征就能达到 Ｋａｐｐａ 峰值ꎬ符
合特征优选和贡献度排序准则ꎻ其次ꎬ特征优选:计算特征贡献度排序后ꎬ根据该序列正向选择特征并进行

分类测试ꎬ分类精度原则上应先是上升趋势ꎬ在达到峰值后ꎬ由于纳入的特征对模型可能存在一定干扰ꎬ则
开始呈现波动趋势. 在图 ５ 中从 Ｋａｐｐａ 曲线趋势来看:将 Ｋａｐｐａ 峰值作为截止项ꎬＣＶＭＩ 较上升趋势较为

稳定ꎬ而其他 ７ 种方法波动幅度大.
在表 ２ 中ꎬＣＶＭＩ 方法除在 Ｄｉａｂｅｔｅｓ 数据集上性能不明显ꎬ在其他数据集上均是使用最少的特征数

Ｋａｐｐａ 值就能达到最高值ꎬ尤其在 ６０ 维的 Ｓｏｎａｒ 数据和 ３３ 维的 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ 数据上效果显著. 在 Ｓｏｎａｒ 数据

集上ꎬ７ 种对比方法中 ＳｙｍｍｅｔｒｉｃａｌＵｎｃｅｒｔ 使用特征数最少为 ２８ 个特征ꎬ而其他 ６ 种方法均为 ５０ 个特征以

上ꎬ但 ＳｙｍｍｅｔｒｉｃａｌＵｎｃｅｒｔ 对应 Ｋａｐｐａ 值为 ０. ８１ꎬ而 ＣＶＭＩ 仅用 ２１ 个特征 Ｋａｐｐａ 值就达到 ０. ８７ꎬ对比

—５１１—
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ＳｙｍｍｅｔｒｉｃａｌＵｎｃｅｒｔ 方法增长了 ６％ꎻ在遥感数据集 ＲＳ 上 ＧａｉｎＲａｔｉｏ 方法使用特征数最少ꎬ使用 ７ 个特征计

算 Ｋａｐｐａ 值为 ０.６３ꎬ对于 ＣＶＭＩ 虽然用了 ８ 个特征ꎬ但 Ｋａｐｐａ 值对比 ＧａｉｎＲａｔｉｏ 方法提高了 ３％ꎻ表现效果

最佳的是 Ｂｉｒｄｓ 数据集ꎬ仅用了 ９ 个特征达到了 Ｋａｐｐａ 峰值ꎬ对比其他 ７ 种方法ꎬ降维率为 ７５％. 对于 ＲＳ
数据集 ＲｅｌｉｅｆＦ 方法精度和本文方法相同ꎬ但 ＲｅｌｉｅｆＦ 使用了 ２０ 个特征ꎬＣＶＭＩ 仅使用 ８ 个特征. 同时还对

原始数据进行实验对比ꎬ可以看出ꎬＣＶＭＩ 不仅能有效地降低维度ꎬ而且还有效提高了建模精度.
表 ２　 不同数据集使用不同特征贡献度评价方法对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法

数据集名称

Ｓｏｎａｒ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ＲＳ Ｂｉｒｄｓ

达到 Ｋａｐｐａ 峰值特征数(个) ｜ Ｋａｐｐａ 峰值

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ５８ ｜ ０.７５ １１ ｜ ０.７１ ８ ｜ ０.８０ ２４ ｜ ０.９２ １３ ｜ ０.６４ ３７ ｜ ０.７６
ＧａｉｎＲａｔｉｏ ５６ ｜ ０.７６ １５ ｜ ０.７０ ８ ｜ ０.８０ １５ ｜ ０.９２ ７ ｜ ０.６３ ３６ ｜ ０.７５
ＩｎｆｏＧａｉｎ ５０ ｜ ０.７８ １４ ｜ ０.６９ ８ ｜ ０.８０ １０ ｜ ０.９２ １０ ｜ ０.６５ ３７ ｜ ０.７６
ＯｎｅＲ ５５ ｜ ０.７７ １５ ｜ ０.７１ ８ ｜ ０.８０ ２８ ｜ ０.９２ １２ ｜ ０.６２ ３５ ｜ ０.７６
ＲｅｌｉｅｆＦ ５６ ｜ ０.７７ １５ ｜ ０.７１ ８ ｜ ０.７８ ２２ ｜ ０.９２ ２０ ｜ ０.６６ ３４ ｜ ０.７５

ＳｙｍｍｅｔｒｉｃａｌＵｎｃｅｒｔ ２８ ｜ ０.８１ １５ ｜ ０.７１ ８ ｜ ０.８０ ２１ ｜ ０.９２ １３ ｜ ０.６２ ３７ ｜ ０.７６
ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＳｏｒｃｅ ５６ ｜ ０.７７ １３ ｜ ０.７２ ７ ｜ ０.７９ ２０ ｜ ０.９２ １２ ｜ ０.６２ ３９ ｜ ０.７６

ＣＶＭＩ ２１ ｜ ０.８７ １２ ｜ ０.７４ ７ ｜ ０.８０ ６ ｜ ０.９３ ８ ｜ ０.６６ ９ ｜ ０.７８
原始数据 ６０ ｜ ０.７４ １８ ｜ ０.６８ ８ ｜ ０.７８ ３３ ｜ ０.９２ ２５ ｜ ０.６１ ３９ ｜ ０.７６

３.３　 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 实验结果与分析

在 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 选择特征方法实验中ꎬ使用 ３.１ 中 Ｗｅｋａ ６ 种特征评价方法:Ｃｏｒ、ＧＲ、ＩＧ、ＯＲ、ＲＦ、ＳＵ
和 ＣＳ[８]方法以及本文方法 ＣＶＭＩꎬ计算特征贡献度评分序列ꎬ将该序列结合去冗余方法 ＲＲＭＦＴꎻ分类器采

用决策树 Ｊ４８ꎬ对选定的特征子集在训练集和测试集上映射. 每组实验独立重复 １０ 次ꎬ并计算 １０ 次准确

率的均值.
实验结果如图 ６ꎬ横坐标表示 ７ 种特征评价方法和本文 ＣＶＭＩ 方法ꎬＯＲＩ 为原始数据ꎻ纵坐标表示 １０

次准确率的均值ꎻ柱状图正上方对应的数字为选定的特征个数. 图 ６ 中ꎬＲＲＭＦＴ(采用 ８ 种不同特征贡献

度评分)方法对比原始数据ꎬ６ 组数据都表明 ＲＲＭＦＴ 不仅能有效地降低维度ꎬ而且有效提高了分类准

确率.
在表 ３ 中ꎬ对 ６ 组数据而言ꎬ８ 种特征评分方法结合 ＲＲＭＦＴ 都将维度降低至 ５０％到 ５５％ꎬ在 Ｓｏｎａｒ、

Ｖｅｈｉｃｌｅ、ＲＳ 和 Ｂｉｒｄｓ 数据集上ꎬ都是使用最少的特征数达到最高的准确率ꎻ本文 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 方法 Ｓｏｎａｒ
的降维率为 ５５％ꎬ准确率较原始数据提高 １２％ꎬＢｉｒｄｓ 降维率为 ５３.８５％ꎬ准确率较原始数据提高 ９.７１％ꎻ在
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ 数据集上准确率 ＩｎｆｏＧａｉｎ 最高ꎬ本文 ＣＶＭＩ 方法与其相差 １.１３％ꎬ但降维率是最高的. 综上所

述ꎬＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 在降维和提高模型准确率上效果显著.
表 ３　 不同数据集使用不同特征贡献度评价方法

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

方法

数据集名称

Ｓｏｎａｒ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ＲＳ Ｂｉｒｄｓ

去冗余后特征数(个) ｜准确率 / ％

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ￣ＲＲＭＦＴ ２７ ｜ ８２.６２ １０ ｜ ７１.２６ ３ ｜ ７４.１９ １８ ｜ ９３.１８ １３ ｜ ６４.４０ ２３ ｜ ８１.３４

ＧａｉｎＲａｔｉｏ￣ＲＲＭＦＴ ２７ ｜ ７５.００ ９ ｜ ７０.７５ ３ ｜ ７４.１９ １９ ｜ ９４.３２ １１ ｜ ６７.１４ ２３ ｜ ８０.００

ＩｎｆｏＧａｉｎ￣ＲＲＭＦＴ ２８ ｜ ７５.００ １０ ｜ ７０.７５ ３ ｜ ７４.１９ １９ ｜ ９５.４５ １１ ｜ ６２.８７ ２１ ｜ ７９.６９

ＯｎｅＲ￣ＲＲＭＦＴ ２８ ｜ ８０.７９ ９ ｜ ６４.１５ ５ ｜ ７２.６７ １８ ｜ ９４.３２ １０ ｜ ６３.６６ ２９ ｜ ８２.５０

ＲｅｌｉｅｆＦ￣ＲＲＭＦＴ ２７ ｜ ７３.０７ ９ ｜ ７０.７５ ５ ｜ ７２.６７ １８ ｜ ９２.０５ １３ ｜ ６０.８２ ２３ ｜ ８６.６４

ＳｙｍｍｅｔｒｉｃａｌＵｎｃｅｒｔ￣ＲＲＭＦＴ ２７ ｜ ７５.００ １０ ｜ ７０.５０ ３ ｜ ７４.１９ １９ ｜ ９２.０５ １１ ｜ ６２.８７ ２２ ｜ ８５.４０

ＣＳ￣ＲＲＭＦＴ ２８ ｜ ７３.０７ ９ ｜ ７０.７５ ３ ｜ ６９.７６ １９ ｜ ９０.９１ １３ ｜ ６０.９８ ２１ ｜ ８３.６９

ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ ２７ ｜ ８５.００ ８ ｜ ７１.２６ ５ ｜ ７６.０４ １２ ｜ ９４.３２ １０ ｜ ６７.１４ １８ ｜ ８６.４０

ＯＲＩ ６０ ｜ ７３.０８ １８ ｜ ６７.９２ ８ ｜ ７１.５１ ３３ ｜ ９４.３２ ２５ ｜ ６０.９８ ３９ ｜ ７６.６９
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图 ６　 不同数据集的 ＲＲＭＦＴ 特征选择性能

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＲＲＭＦＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 此外ꎬ本文还对 ＣＶＭＩ 和 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 两种特征选择方法进行了实验对比. 在实验中ꎬ使用 ＣＶＭＩ 和
ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 方法进行特征选择后ꎬ将 Ｋａｐｐａ 和准确率(Ａｃｃ)作为评价指标. 如表 ４ 所示ꎬ６ 组数据集

ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 方法准确率都高于 ＣＶＭＩ 方法ꎬ其中 Ｓｏｎａｒ 数据集的效果最为显著:Ａｃｃ 高出 ４.３５％ꎬＫａｐｐａ
高出 ０.０４ꎻ在数据 ＲＳ 中 ＣＶＭＩ 和 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 的表现一致ꎻ在 Ｖｅｈｉｃｌｅ 数据集中 Ａｃｃ 指标相同ꎬＣＶＭＩ 的

Ｋａｐｐａ 系数对比 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 仅高出 ０.０１. 综上所述ꎬＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 方法对比单独使用 ＣＶＭＩ 性能更强.
表 ４　 不同数据集使用 ＣＶＭＩ和 ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ 方法的实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＶＭＩ ａｎｄ ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

方法 评价指标
数据集名称

Ｓｏｎａｒ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ＲＳ Ｂｉｒｄｓ

ＣＶＭＩ

ＣＶＭＩ￣ＲＲＭＦＴ

Ｋａｐｐａ ０.７９ ０.７１ ０.７２ ０.８７ ０.６３ ０.８３
Ａｃｃ(％) ８０.６５ ７１.２６ ７２.６７ ９３.１８ ６７.１４ ８５.４０

Ｋａｐｐａ ０.８３ ０.７０ ０.７６ ０.９０ ０.６４ ０.８０
Ａｃｃ(％) ８５.００ ７１.２６ ７６.０４ ９４.３２ ６７.１４ ８６.４０

４　 结论

大数据时代ꎬ降维是不可或缺的步骤. 对此ꎬ许多研究将特征评价和去冗余作为多目标ꎬ从而提出不

同的优化算法ꎬ但是对于海量数据而言ꎬ时间成本是非常高的. 另外ꎬ在特征相关性分析时数据存在不同

量纲. 本文提出了嵌入式 ＣＶＭＩ 特征选择方法ꎬ使用变异系数和互信息度量类内和类间距离ꎬ解决了属性
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量纲不同的问题ꎬ能有效选择较优的特征提高分类精度ꎬ而且对比其他特征评选方法ꎬ更符合特征评选的

客观趋势ꎻ此外ꎬ将 ＣＶＭＩ 与去冗余方法 ＲＲＭＦＴ 结合ꎬ综合考虑特征贡献度和特征相关性ꎬ通过实验证明

该方法能有效遴选出可分性高、冗余度低的特征. 实验使用了 ＵＣＩ 提供的 ４ 组公共数据集和两组自建数

据ꎬ本文方法在这些数据集上表现都是良好的ꎬ更好地结合特征评价和冗余去除也是未来的研究方向.
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