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摘   要：特征选择是机器学习、自然语言处理和数据挖掘等领域中数据预处理阶段必不可少的步骤。在一些基于

信息论的特征选择算法中，存在着选择不同参数就是选择不同特征选择算法的问题。如何确定动态的非先验权重

并规避预设先验参数就成为一个急需解决的问题。该文提出动态加权的最大相关性和最大独立性(WMRI)的特征

选择算法。首先该算法分别计算新分类信息和保留类别信息的平均值。其次，利用标准差动态调整这两种分类信

息的参数权重。最后，WMRI与其他5个特征选择算法在3个分类器上，使用10个不同数据集，进行分类准确率指

标(fmi)验证。实验结果表明，WMRI方法能够改善特征子集的质量并提高分类精度。
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Abstract: Feature selection is an essential step in the data preprocessing phase in the fields of machine learning,

natural language processing and data mining. In some feature selection algorithms based on information theory,

there is a problem that choosing different parameters means choosing different feature selection algorithms.

How to determine the dynamic, non-a priori weights and avoid the preset a priori parameters become an urgent

problem. A Dynamic Weighted Maximum Relevance and maximum Independence (WMRI) feature selection

algorithm is proposed in this paper. Firstly, the algorithm calculates the average value of the new classification

information and the retained classification information. Secondly, the standard deviation is used to dynamically

adjust the parameter weights of these two types of classification information. At last, WMRI and the other five

feature selection algorithms use ten different data sets on three classifiers for the fmi classification metrics

validation. The experimental results show that the WMRI method can improve the quality of feature subsets

and increase classification accuracy.
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1    引言

在过去几十年里，新型计算机和互联网技术正

在以前所未有的速度产生着大量高维数据[1,2]。在

这些高维数据中包含着许多无关和冗余特征。因为

不相关和冗余特征不仅会增加模型训练时间而且也

使得模型的可解释变得很差。如何处理这些不相关

和冗余特征是数据分析和知识发现中所面临的重大
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挑战。特征选择不同于其他数据降维技术(如特征

提取)[3]，它可以删除无关和冗余特征，保留相关原

始物理特征，从而降低数据维数。这样有利于提高

数据质量和分类性能，并使得模型的训练时间大幅

缩小而且也使得模型的可解释性变得更强[4,5]。

通常特征选择技术又分为分类依赖型[6](包装器

方法和嵌入式方法)和分类器无关型(过滤式方

法)。基于信息论的过滤式特征选择方法优点[7–11]

为：(1) 它可以直接从数据中提取有价值的知识，

而且这些知识对于问题真正的解决又起到至关重要

作用。(2) 它的计算成本低且与具体分类器无关。

(3)目前该方法应用领域广泛，包括基因表达数

据、文本分类和网络入侵检测等多个领域。因此基

于信息论的过滤式特征选择方法逐渐成为特征选择

技术的研究热点[12–16]。

S

S

常见基于信息论的特征选择算法[5,17–19]可分为

两类。最小化冗余特征的算法 (maxMIFS [ 8 ]，

MRMR[20]，CIFE[8]，CMIM[8]和JMI[10]等)和最大化

新分类信息的算法 (DCSF [ 1 2 ]和 JM IM [ 1 6 ] )。

maxMIFS和MRMR通过去除特征之间冗余特征来

提高最优特征子集( )整体识别质量。但是它们却

忽视两个特征与类标签之间的冗余性问题。因此，

产生许多经典的多信息去除冗余性的算法，例如

JMI, CIFE和CMIM等。然而它们却忽视最大化新

分类信息来提高 集合整体识别的质量。随着特征

选择算法的发展，如何将减少冗余的特征选择算法

和最大化新分类信息的特征选择算法进行融合逐渐

成为研究的新热点。代表性的算法有MRI [ 1 3 ] ,

CFR[14]和DISR[21]等。以上这些算法都是基于信息

论特征选择框架[7]的具体实现。Brown等人[7]认为

选择不同的参数就是选择不同的特征选择算法。它

们存在的问题是参数设置过大还是过小都会对特征

选择过程造成影响，即存在对无关特征和冗余特征

的忽略与误判。

在大数据环境下，针对数据多样性和高维性的

特点，寻找一种动态的非预先设置参数的特征选择

方法就成为目前需要解决的问题。本文提出一种新

的过滤式特征选择算法(Weighted Maximum Rel-

evance and maximum Independence, WMRI)。

本文主要贡献为：(1) 利用条件互信息衡量特征与

类标签之间的相关性以及特征之间冗余性；(2) 提

出通过均值和标准差来动态调节新分类信息和保留

类别信息的权重与平衡问题；(3) 通过对10个基准

数据集进行实验对比，实验结果表明，该算法

(WMRI)优于其他特征选择算法(DCSF, MRI,

CFR, IG-RFE[15]和JMIM)。 

2    WMRI算法的提出

Brown等人[7]提出基于信息论特征选择框架，

具体为

J (fk) =I (fk;C)− β
∑
fsel∈S

I (fk; fsel)

+ λ
∑
fsel∈S

I (fk; fsel|C) (1)

F |S|
S ⊂ F J(·) fk

fsel fsel ∈ S, fk ∈ F − S C

|C|

其中，设 是原始特征集合， 是最优特征子集

数， , 代表评估标准， 表示候选特征，

表示已选特征， , 表示类标

签集合， 是类标签数。

Wang等人[13]在Brown的研究基础上提出MRI
算法，具体评估标准为

JMRI (fk) =I (C; fk)

+
∑
fsel∈S

{I (C; fk|fsel) + I (C; fsel|fk)}

∝ I (fk;C)

− 2

|S|+ 1

∑
fsel∈S

[I (fk; fsel)−I (fk; fsel|C)]

(2)

I (C; fk|fsel)
I (C; fsel|fk)

I (C; fk|fsel) I (C; fsel|fk)

β λ λ = β =
2

|S|+ 1

从式(2)中可知，在MRI算法中，独立分类信

息由新分类信息项 与保留类别信息项

构成，并且这两种分类信息同等重要，

存在问题是在实际中 与 之间

存在差异性。同时，结合式(1)和式(2)又可知该算法

存在预先设置参数 和 的问题，即 。

S

那么，如何在不增加计算量和复杂度的情况

下，动态区分新分类信息和保留类别信息之间的重

要程度。以适应在大数据环境下，数据多样性和高

维性的特点，并提高 集合整体数据的质量，就成

为目前在特征选择领域中需要研究的一个问题。

I (C; fk|fsel) I (C; fsel|fk)

本文提出一种新的过滤式特征选择算法

(WMRI)。该方法通过引入标准差方法来分别计算

与 之间的权重。因为标准差[2]

是一种常见的测量系统稳定程度的度量方法。标准

差值越高，表示分散度越高；反之亦然。因此，通

过标准差可以动态平衡新分类信息项与保留类别信

息项之间的重要程度。WMRI算法评估标准具体为

JWMRI (fk) =I (C; fk)

+ (1− α)×
∑
fsel∈S

I (C; fk|fsel)

+ (1− β)×
∑

fk∈F−S

I (C; fsel|fk) (3)

α β

I (C; fk|fsel) I (C; fsel|fk)
从式(3)可以得出， 和 可以分别动态测量新

分类信息项 与保留类别信息项
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I (C; fk|fsel) I (C; fsel|fk)
α β

的重要程度。通过这样，WMRI算法可以解决

项与 项之间平衡和权重问

题。其中，式(3)中 和 分别由式(5)和式(7)表示，

它的伪代码如表1所示。

µ1 =
1

|S|

|S|∑
i=1

I (C; fk|fsel) (4)

α =

√√√√ 1

|S|

|S|∑
i=1

(I (C; fk|fsel)− µ1)
2 (5)

µ2 =
1

|S|

|S|∑
i=1

I (C; fsel|fk) (6)

β =

√√√√ 1

|S|

|S|∑
i=1

(I (C; fsel|fk)− µ2)
2 (7)

S k

F

从式(3)可以知道，WMRI算法与MRI算法相

类似，都采用前向顺序搜索特征子集。通过表1可
知，WMRI算法主要分为3部分。第1部分 (第
(1)～(6)行)主要包括：(1) 初始化 集合和计数器 ；

(2) 计算集合 中每个特征的互信息，选择出最大

fk fk F

fk S fk fsel

I (C; fk|fsel)
I (C; fsel|fk) µ1 α µ2 β

JWMRI (fk) fk fk

S F fk

K

的特征 ，将该特征 从 集合中删除，并将特征

加入 集合，这时候选特征 变成已选特征 。

第2部分(第(7)～(15)行)主要是分别计算 ,

,  ,  ,  和 的值。在第3部分 (第

(16)～(20)行)，根据式(3)的选择标准，选择出最

大 值所对应的特征 ，并将该特征 存入

并从 中删除该特征 ，然后一直循环到用户指

定的阈值 就停止循环。

O (Kmn) K n

m K ≪ n

µ1 α µ2 β

WMRI算法包括2个“ for”循环和1个“while”
循环。因此， W M R I 算法的时间复杂性是

( 代表已选特征数， 代表所有特征数，

代表所有样本数， )。WMRI算法复杂性

高于M R I算法， I G - R F E算法，C F R算法，

JMIM算法和DCSF算法。主要原因在于WMRI算
法还需计算 , , 和 的值。 

3    实验分析与讨论
 

3.1  数据集描述

为了验证所提出WMRI算法的有效性，在实验

中使用10个不同数据集进行验证。这些数据集来自

不同的领域，同时它们可以在UCI[13]和ASU[19]中找

到。这些数据集包括手写数字数据(Semeion和
Mfeat-kar)、文字数据(CANE-9)、语音数据

(Isolet)、图像数据(COIL20和USPS)、生物学数据

(WPBC和ALLAML)和其他类数据(Madelon和
Musk2)。更详细的描述可以在表2中找到。 

3.2  实验环境设置

在实验中，使用K近邻(KNN) [ 1 9 ]、决策树

(C4.5)[13]和随机森林(RandomForest)[22]来评估不同

的特征选择算法。本文的实验环境是Intel-i7处理

器，使用8 GB内存，仿真软件是Python2.7。
实验由3个部分组成。第1部分是数据预处理。

为保证实验的公正性，整个实验过程采用6折交叉

验证方法进行验证，就是将实验数据集均匀分成

表 1  WMRI算法的伪代码

F = {f1, f2, ..., fn} C

K

　输入：原始特征集合 ，类标签集合 ，阈

　　　　值

S　输出：最优特征子集

S = ϕ k = 0　(1)　初始化： , 

　(2)　for k=1 to n

I (C; fk)　(3)　　计算每个特征与标签的互信息值

JWMRI(k) = argmax (I (C; fk))　(4)　 

F ← F\{fk}　(5)　Set 

S ← {fk}　(6)　Set 

k ≤ K　(7)　while 

fk ∈ F　(8)　　for each do

I (C; fk|fsel)
I (C; fsel|fk)

　(9)　　分别计算新分类信息项 与保留类别信息项　

　　　　 的值

µ1　(10)　　根据式(4)，计算新分类信息项的平均值

α　(11)　　根据式(5)，计算新分类信息项的标准方差

µ2　(12)　　根据式(6)，计算保留类别信息项的平均值

β　(13)　　根据式(7)，计算保留类别信息项的标准方差

JWMRI (fk)　(14)　　根据式(3)，更新

　(15)　end for

JWMRI (fk) fk　(16)　根据 评估标准，寻找最优的候选特征

F ← F\{fk}　(17)　Set 

S ← {fk}　(18)　Set 

　(19)　k=k+1

　(20) end while

表 2  数据集描述

序号 数据集名称 特征数 样本数 类别数 数据来源

1 musk2 167 476 2 UCI

2 madelon 500 2600 2 ASU

3 ALLAML 7129 72 2 ASU

4 CNAE-9 857 1080 9 UCI

5 mfeat-kar 65 2000 10 UCI

6 USPS 256 9298 10 ASU

7 semeion 257 1593 10 ASU

8 COIL20 1024 1440 20 ASU

9 wpbc 34 198 22 UCI

10 Isolet 617 1560 26 ASU
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6等份，5份作为训练数据集，1份作为测试数据

集。第2部分是特征子集的生成。在实验中，采用

不同特征选择方法生成特征子集。特征子集的规模

设为30。第3部分是特征子集评价。在这个部分

中，用fmi来评估分类器在特征子集上的分类准确

率。分类准确率是指正确分类的样本数占样本总数

的比例。设TP(True Positive)指正类判定为正类的

个数；FP(False Positive)指负类判定为正类的个

数；TN(True Negative)指负类判定为负类的个

数；FN(False Negative)指正类判定为负类的个

数。sen, prc和fmi定义分别为

sen =

1

|C|

|C|∑
i=1

TPi

1

|C|

|C|∑
i=1

TPi +
1

|C|

|C|∑
i=1

FNi

(8)

prc =

1

|C|

|C|∑
i=1

TPi

1

|C|

|C|∑
i=1

TPi +
1

|C|

|C|∑
i=1

FPi

(9)

fmi = 2× prc× sen
prc+ sen

(10)
 

3.3  实验结果与讨论

表3—表5分别选择KNN，C4.5和Random
Forest这3种分类器，同时以fmi分类准确率作为评

价指标对WMRI，IG-RFE，CFR，JMIM，DC-
SF和MRI进行统计分析。表中每行中最大值用黑

体字标识。命名为“平均值”的所在行表示平

均fmi值。通过使用“+”，“=”和“–”表示

WMRI算法分别“优于”、“等于”和“差于”其

他特征选择算法。命名为“W/T/L”的所在行，

表 3  KNN分类器的平均分类准确率fmi(%)

数据集 WMRI IG-RFE CFR JMIM DCSF MRI

madelon 79.807 55.037(+) 69.422(+) 76.654(+) 58.465(+) 77.999(+)

USPS 84.372 52.601(+) 55.796(+) 84.372(=) 48.376(+) 62.11(+)

COIL20 87.014 79.236(+) 79.306(+) 83.542(+) 79.236(+) 77.569(+)

musk2 74.002 68.065(+) 70.172(+) 70.592(+) 71.019(+) 69.766(+)

CNAE-9 76.667 74.722(+) 76.667(=) 52.315(+) 76.667(=) 76.667(+)

mfeat-kar 95.961 96.11(–) 95.905(+) 94.459(+) 95.908(+) 95.905(+)

ALLAML 73.873 72.29(+) 68.774(+) 73.873(=) 68.211(+) 62.403(+)

wpbc 36.298 29.482(+) 33.427(+) 27.814(+) 33.423(+) 36.298(=)

Isolet 57.628 47.756(+) 46.795(+) 45.705(+) 51.154(+) 48.91(+)

semeion 75.196 64.981(+) 68.989(+) 55.015(+) 73.501(+) 68.728(+)

平均值 74.082 64.028 66.525 66.434 65.596 67.636

W/T/L 9/0/1 9/1/0 8/2/0 9/1/0 9/1/0

表 4  C4.5分类器的平均分类准确率fmi(%)

数据集 WMRI IG-RFE CFR JMIM DCSF MRI

madelon 79.886 53.653(+) 69.305(+) 65.302(+) 57.808(+) 78.694(+)

USPS 75.94 71.756(+) 76.198(–) 75.66(+) 72.057(+) 77.908(–)

COIL20 78.403 68.889(+) 71.944(+) 72.014(+) 78.333(+) 71.944(+)

musk2 66.42 63.485(+) 61.612(+) 66.433(–) 64.499(+) 61.981(+)

CNAE-9 81.481 80.833(+) 81.481(=) 62.593(+) 81.481(=) 81.481(=)

mfeat-kar 85.058 84.563(+) 84.863(+) 81.612(+) 84.914(+) 84.915(+)

ALLAML 74.815 69.619(+) 59.606(+) 73.553(+) 70.523(+) 59.499(+)

wpbc 35.483 27.942(+) 31.991(+) 29.547(+) 31.757(+) 35.176(+)

Isolet 53.141 41.667(+) 50.513(+) 39.936(+) 52.372(+) 52.244(+)

semeion 72.311 65.974(+) 67.614(+) 55.03(+) 70.435(+) 67.355(+)

平均值 70.258 62.854 65.518 62.183 66.455 67.129

W/T/L 10/0/0 8/1/1 9/0/1 9/1/0 8/1/1
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分别表示WMRI算法与其他特征选择算法的胜/平/
负的次数。

从表3可以得出，WMRI算法在10个数据集的

平均fmi值是最高(74.082%)。同时，WMRI分别优

IG-RFE, CFR, JMIM, DCSF和MRI为9, 9, 8, 9和
9次。在表4中，WMRI算法在10个数据集的平均

fmi值也是最高(70.258%)。同时，WMRI分别优

IG-RFE, CFR, JMIM, DCSF和MRI为10, 8, 9,
9和8次。在表5中，WMRI算法在10个数据集的平

均fmi值也是最高(76.524%)。同时，WMRI分别优

IG-RFE, CFR, JMIM, DCSF和MRI为10, 10, 10,
10和10次。

通过对表3—表5分析可以得出，不同分类器表

现出的分类结果也不相同。但是，WMRI算法的平

均fmi值都是最高。这说明WMRI算法优于其他特

征选择算法(IG-RFE, CFR, JMIM, DCSF和

MRI)。

为了进一步观察特征子集对fmi值的影响，图1，

图2和图3分别给出部分不同数据集的fmi性能比

较。从图1、图2和图3可以看出，当数据的维数不

I (C; fk|fsel)
I (C; fsel|fk)

断增加时，由于WMRI算法通过平均值和标准差动

态调整新分类信息项 与保留类别信息项

的重要程度。结果显示，WMRI算法明

显优于MRI算法。例如在图1(b)和图2(b)中，

JMIM算法优于MRI算法，而WMRI算法优于

JMIM算法。图3(a)和图3(b)，DCSF算法优于

MRI算法，而WMRI算法优于DCSF算法。这些充

分说明WMRI算法对分类效果的提升非常明显。并

且，WMRI明显优于IG-RFE, CFR, JMIM, DC-

SF和MRI。 

4    结束语

本文提出一种基于过滤式的特征选择方法：动

态加权的最大相关和最大独立分类特征选择算法

(WMRI)。该算法旨在解决新分类信息和保留类别

信息不同重要度的问题并提高特征子集的数据质

量。为了全面验证WMRI算法的有效性，实验在

10个数据集上进行。通过使用分类器(KNN, C4.5

和Random Forest)和分类准确率指标(fmi)全面评

估所选特征子集的质量。实验结果证明WMRI明显

 

 
图 1 KNN在高维数据集上的性能比较

表 5  Random Forest分类器的平均分类准确率fmi(%)

数据集 WMRI IG-RFE CFR JMIM DCSF MRI

madelon 81.308 53.882(+) 70.499(+) 64.306(+) 60.227(+) 81.04(+)

USPS 84.414 79.038(+) 82.791(+) 84.091(+) 79.662(+) 84.018(+)

COIL20 88.681 80.972(+) 82.847(+) 80.278(+) 84.653(+) 82.222(+)

musk2 69.379 65.138(+) 67.886(+) 68.695(+) 67.229(+) 68.917(+)

CNAE-9 82.222 81.667(+) 81.852(+) 62.407(+) 81.944(+) 82.037(+)

mfeat-kar 89.53 83.666(+) 83.812(+) 89.024(+) 87.581(+) 88.52(+)

ALLAML 84.683 72.504(+) 69.367(+) 80.73(+) 71.824(+) 64.132(+)

wpbc 45.655 43.239(+) 45.496(+) 44.105(+) 45.059(+) 44.067(+)

Isolet 60.641 48.782(+) 55.833(+) 46.538(+) 60.128(+) 58.013(+)

semeion 78.722 69.169(+) 73.203(+) 59.113(+) 76.269(+) 73.33(+)

平均值 76.524 67.806 71.359 67.929 71.458 72.63

W/T/L 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0

3032 电   子   与   信   息   学   报 第 43 卷



优于MRI, CFR, JMIM, DCSF和IG-RFE等5种特

征选择算法，但WMRI算法有时也会导致特征选择

的结果不理想。未来的工作包括进一步改进新分类

信息项和保留类别信息项的动态平衡问题并优化

WMRI算法，同时在更广泛的领域中验证所提出的

方法。
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