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一 种基于信息增益及遗传算法的特征选择算法 ) 

任江涛 孙婧昊 黄焕字 印 鉴 

(中山大学计算机科学系 广州51O275) 

摘 要 特征选择是模式识别及数据挖掘等领域的重要问题之一。针对高维数据对象，特征选择一方面可以提高分 

类精度和效率，另一方面可以找出富含信息的特征子集。针对此问题 ，本文提 出一种综合 了filter模型及 wrapper模 

型的特征选择方法，首先基于特征之间的信息增益进行特征分组及筛选，然后针对经过筛选而精简的特征子集采用遗 

传算法进行随机搜索，并采用感知器模型的分类错误率作为评价指标。实验结果表明，该算法可有效地找出具有较好 

的线性可分离性的特征子集，从而实现降维并提高分类精度。 
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Abstract Feature selection’is one of the important problems in the pattern recognition and data mining areas．For high— 

dimensional data，feature selection not only can improve the accuracy and efficiency of classification，but also can dis— 

cover informative feature subset．This paper proposes a new feature selection method combining filter and wrapper 

models，which first filters features by feature partition based on inform ation gain，and realizes the near optimal feature 

subset search on the compact representative feature subset by genetic algorithm；and the feature subset is evaluated by 

the classification inaccuracy of the perceptron mode1．The experiments show that the proposed algorithm can find the 

feature subsets with good linear separability，which results in the low-dimensional data and the good classification accu— 

racy． 
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1 引言 

特征选择是模式识别与数据挖掘领域的重要数据处理方 

法之一。随着模式识别与数据挖掘研究的深入，研究对象越 

来越复杂，对象的特征维数越来越高。大量高维数据对象的 

特征空间中含有许多冗余特征甚至噪声特征，这些特征一方 

面可能降低分类或聚类的精度，另一方面会大大增加学习及 

训练的时间及空间复杂度。因此，在面对高维数据进行分类 

或聚类时，通常需要运用特征选择算法找到具有较好可分性 

的特征子空间，从而实现降维，降低机器学习的时间及空间复 

杂度 · 。 

根据是否依赖机器学习算法，特征选择算法可以分为两 

大类，一类为 wrapper型算法，另一类为 filter型算法。Filter 

型特征选择算法独立于机器学习算法，具有计算代价小，效率 

高但降维效果一般等特点；而 wrapper型特征选择算法则需 

要依赖某种或多种机器学习算法，具有计算代价大，效率低但 

降维效果好等特点。ll 

从优化的观点来看，特征选择问题实际上是一个组合优 

化问题。通常解决该问题有遍历搜索、随机搜索及启发式搜 

索等方法。遗传算法在组合优化问题中也有着广泛的应用， 

属于一种随机搜索方法。近年来，随着对特征选择方法研究 

的深入，基于遗传算法的特征选择问题也得到了许多研究及 

应用 。目前基于遗传算法的特征选择方法通常基于分类器 

进行特征子集的评估，依据分类精度给出个体的评价指标及 

适应度。 

本研究融合特征选择算法的filter模型及wrapper模型， 

提出了一种基于信息增益及遗传算法的特征选择方法。首先 

基于特征之间的信息增益进行特征分组及筛选，然后针对经 

过筛选而精简的特征子集采用遗传算法进行随机搜索，并采 

用感知器模型的分类错误率作为评价指标。另外，在遗传算 

法编码方面没有采用传统的二进制直接编码方案，而是采用 

基于区间的二进制编码方案，一方面减小了编码长度、提高了 

时空效率，另一方面可对选择的特征个数进行灵活控制。 

论文的第 2部分首先简要介绍了相关工作及背景，第 3 

部分对所提出的算法进行了描述，第 4部分给出了实验研究 

结果，最后是对本文的总结。 

2 基于信息增益的特征分组及筛选 

特征分组是进行特征选择及降维的有效方法之一，其主 

要思想是基于特定的相似性度量，对特征进行分组，使得分在 

同一组的特征具：有很强的相似性，而不同组的特征具有较大 

的差异，然后选出各组的代表特征作为精简后的特征子集，从 

而在一定程度上消除特征冗余，实现降维。在本研究中，采用 

信息增益作为特征之间的相似性度量，并采用一种基于密度 

的分组方法进行特征分组，实现特征的精简，下面首先给出信 

息增益的定义 。 

*)本文研究得到国家自然科学基金资助(6o573o97)、广东省 自然科学基金资助(05200302、04300462)。任江涛 博士，讲师。 
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令X为随机变量，则X的信息熵定义为： 

H(X)一一∑P(五)log2(P(zI)) (1) 

通过观测随机变量y随机变量X的信息熵变为： 

H(X1y)：一∑P(yj)∑P(zf)∞)log2(P(五1yJ)) (2) 

其中P(x )代表随机变量X的先验概率，P(x lYJ)代表观测 

到随机变量y后随机变量X的后验概率。引入随机变量y 

的信息后，随机变量 X的信息熵 H(X!y)≤H(X)，即引入y 

后，X的不确定程度会变小或保持不变。若 y与X不相关， 

则 H(X1y)一H(X)；若y与X相关，则 H(X1y)<H(X)， 

而差值 H(X)一H(Xly)越大，y与X的相关性越强。因此， 

式(3)定义信息增益 (X Jy)为 H(X)与 H(Xly)的差值， 

反映了y与X的相关程度，／G(X Jy)越大，则变量y与X的 

相关性越强。 

(X!y)一H(X)一H(Xly) (3) 

而且，可以证明，信息增益具有对称性，即 (Xly)一 

(y1X)。另外，为了对信息增益进行归一化，可采用式(4)，同 

理有 S X，y)一S【，(Y，X)。 

SU(X，y [ ] ㈤ 
在相似度定义的基础上，就可以基于特征之间的相似度 

进行特征分组。本研究采用一种基于密度的分组方法，该方 

法的主要思路是首先针对每个特征分别统计与该特征相似度 

大于某个阈值的其它特征的个数，然后找出密度最大(即与该 

特征相似度大于指定阚值的其它特征数最大)的特征，将该特 

征及与其相似度大于指定阈值的其它特征归为一组(该特征 

即为此组特征的代表特征)；然后将该组特征从原特征集合中 

删除，继续上述过程，直至所有特征都被归到某一特定组为 

止；最后各组特征的代表特征即形成精简后的特征子集，具体 

算法流程如算法1所示。 

算法 1：PartitionFeatures(F， ) 

输入：原始特征集合F，阚值 

输出：精简后的特征子集FS 

步骤 ： 

1)初始化特征子集 FS={)，FW=F； 

2)根据式(1)～(4)计算每个特征与其它特征的信息增 

益，形成特征相似度(信息增益)矩阵SUe 

3)针对每个特征 在特征集合Fw 中搜索与其信息增 

益大于阈值 的其它特征，形成特征子集 如下： 

F 一{ 1 SU( ， )≥ ， ∈FW，忌≠i}，i一1，2，⋯，1 

FWl； 

4)令 S 一l I， =1，2，⋯，lFWI； 

5)令 —Max(S )， 一1，2，⋯，lF l； 

6)将特征 选入代表特征子集FS，即F5一F5U{厶)； 

7)从特征集合 Fw 中剔除特征子集F 及特征 ，即 

FW=FW一(FmU{． ))； 

8)重复步骤3)～7)，直至FW={)时结束，输出精简的代 

表特征集合FS。 

3 基于遗传算法的特征选择 

第 2节的算法 1通过消除特征之间的冗余性实现了原始 

特征集合的精简后，可以采用基于遗传算法的Wrapper型特 

征选择方法。下面从编码方案、适应度函数及算法流程等方 

面对该算法进行描述。 

3．1 编码方案 

· 】94 · 

编码问题的关键在于能代表所给特征集合的所有可能子 

集的解空间。常用的方法是采用直接二进制编码，即每一个 

二进制位对应特征集合中的一个特征，该位为 1则表示对应 

的特征入选特征子集，而该位为 0则表示对应的特征不在选 

出的特征子集中。在特征维数d相对较低时，该表示方法可 

得到较小的二进制串，提高计算效率。但在特征维数 d特别 

高的情况下，该表示方法反而可能导致较长的串，从而降低了 

计算效率。例如，基因表达数据集 Colon Tumor的维数为 

2000，采用直接二进制的编码方法就需要长度为2000的二进 

制串。另外，直接的二进制表示方法不利于对选择出的特征 

个数进行限制，因此本研究采用基于区间的二进制编码方案， 

即用一个长度为z的二进制数表示所选择的特征在原特征集 

合中的序号。这样，如果指定要选择的特征个数 ，则这个二 

进制串长度为 *Z。当 《d时，可得到较小的二进制串。例 

如，针对2000个特征，每个特征编号需要一个 11位的二进制 

数串来表示。即z=11，假设每次搜索6个特征的组合(j一6)， 

那么整个编码二进制串的长度为 * 6*11—66，大大小于 

直接二进制编码的长度 2000，提高了空间及时间效率。同 

时，该编码方案可保证每次选择的特征个数可指定，从而实现 

了对特征子集大小的灵活控制。 

3．2 适应度定义 

在大多数基于遗传算法的Wrapper型特征选择方法中， 

采用某些分类器模型对所选择的特征集合进行评价，并利用 

得到的分类精度或分类错误率作为适应度函数。在本研究 

中，为搜索出线性可分f生较好的特征子空间，采用感知器模型 

作为分类器模型，并采用分类错误率作为适应度，评价算法 

Evaluation的流程由算法2给出。 

算法2：Evaluation(D，Fs) 

输入：数据集D，特征子集 

输出：特征子集评价值 

步骤 ： 

1)根据特征子集 从数据集D中选出一个降维后的数 

据集DF； 

2)采用感知器算法对数据集 DF进行分类，统计分类错 

误率 err； 

3)输出分类错误率 err作为特征子集的评价指标，即适 

应度，算法结束。 

4 算法流程 

根据第2、3节的讨论，基于标准遗传算法框架，得到一种 

新的基于信息增益及遗传算法的特征选择方法(Feature Se— 

lection based on Information Gain and GA——FsIGGA)，算 

法具体描述如下。 

算法 3：FSJGGA(D，F， ，f-，Max／) 

输入：数据集 D，特征集合F，阚值 ，选择的特征数 ，最大 

迭代次数Max／ 

输出：优化的特征子集 

步骤： 

(1)调用算法PartitionFeatures(F， )，进行特征的过滤， 

形成精简特征子集 ； 

(2)根据 3．1节给出的编码方案，以及选择的特征数 ， 

随机产生一组初始个体构成初始种群； 

(3)根据编码方案，将个体的二进制表达转化为精简特征 

子集 中的特征编号，根据这些特征编号进行特征选择，形 

成特征子集 ； 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

(4)根据3．2节给出的适应度评价方法，调用函数 Eval— 

uation(D， )，计算个体适应度； 

(5)判断是否达到最大迭代次数Max／，若达到则输出当 

前的最优特征子集，否则执行以下步骤； 

(6)根据适应度执行选择操作； 

(7)执行交叉操作； 

(8)执行变异操作； 

(9)返回步骤(3)。 

5 实验研究 

为了评估上述 FSIGGA算法的有效性，采用基因表达数 

据集Colon Tumor进行实验研究。Colon Tumor数据集有 62 

个样本，其中4O个样本来自结肠癌患者的肿瘤组织，另外2O 

个样本来自结肠癌患者的正常组织。数据集含有 2000个基 

因，即特征数为2000。 

图1 6组具有强相关性的典型特征集合示例 

图2 FSIGGA算法针对Colon Tumor数据集的遗传算法迭代运行结果，特征维数分别为2(a)及3(b) 

图3 Colon Tumor数据集在 FSIGGA算法选出的2维(a)及3维(b)特征子空间的散点图 

实验首先运用 PartitionFeatures算法对特征进行分组， 

相似度阈值为0．45，最后得到592组特征，图l的6个子图所 

O 

示为其中6组典型特征集合的曲线，横坐标代表样本编号，纵 

(下转第 251页) 
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可能得到满足，不但与其领域相关，而且与该领域内其它涉众 

对其观点是否认同相关。 

现有的多视点需求工程方法中关于不一致性处理的方法 

还很少有对认知属性进行研究的。但是我们相信，在需求工 

程中不一致性的问题是由于涉众对某一问题存在着不同的理 

解所导致的，也就是说这是一个与认知相关的问题。所以我 

们提出了基于问题域的多视点建模框架，并使用认知逻辑对 

该框架进行解释，从而提供了一种形式化的方法来发现和处 

理不一致性问题，希望这种方法可以提高需求规约说明书的 

质量，为开发出满足涉众需求的软件系统奠定基础。 

本文的主要贡献在于提出了一个基于问题域的多视点建 

模框架，并使用认知逻辑对该框架进行解释。这不但符合软 

件开发活动中涉众处于不同领域的实际，同时也提供了一个 

形式化的方法来帮助解决多视点需求工程方法中必须要解决 

的不一致性问题 。 

在我们现有的工作中，还有许多问题需要在以后的工作 

中进一步去解决。譬如：知识应该是一个动态的过程。涉众 

在不同的时间对预期系统有着不同的看法。也就是说，不一 

致性的问题应该是随着时间的改变而改变，它具有动态性 ，而 

不能仅仅从静态的视角观察它。但是在我们这个框架和解释 

下还不能表示知识是与时间相关这一特性的。如果不能解决 

这一问题，就难以真正处理变化的需求以及做到需求的可追 

踪性。这是我们以后需要进一步研究的课题。 
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坐标代表特征(基因)在该样本上的取值(基因表达值)，被分 

至同一组的特征曲线在同一个图上，从图中可以看出，被分至 

同一组的特征均具有较强的相关性，因此可以通过保留每组 

代表特征并去除组内其余特征的方式消除特征冗余。图2给 

出采用 FsIGGA算法对 Colon Tumor数据集进行特征选择 

的遗传算法迭代运行结果，图中横坐标代表遗传算法的迭代 

次数，纵坐标代表每一代种群得到的最优结果(即最低的感知 

器分类错误率)。从图2(a)中可以看出，在遗传算法的迭代 

过程中，2维 Colon Tumor数据集的线性分类错误率在持续 

下降，最后收敛到一个较低的错误率 8．O6 。而 3维的Co— 

Ion Tumor数据集则具有更好的可分性，可收敛到一个更低 

的分类错误率 3．23 。图 3给出了 Colon Tumor数据在 

FSIGGA算法所选 出的优化的 2维 (图 3(a))及 3维 (图 3 

(b))特征子空间中的分布散点图，分别用“ ”及“ ”代表两 

类样本，从图中可看出样本集在对应的特征子空间中具有较 

好的线性可分性，其中3维特征子空间中的线性可分性要优 

于2维特征子空间。图4给出了不同特征维数下的分类错误 

率，从图中可以看出，随着维数的增加，针对 FSIGGA算法所 

选出的近似最优特征子空间的感知器分类错误率在下降，且 

维数达到 7以后，分类错误率降至 0。 

结论 本文主要针对高维数据的特征选择问题，融合filr 

ter及wrapper特征选择模型，提出了一种基于信息增益及遗 

传算法的特征选择算法。实验证明，该算法能较为有效地找 

出具有较好的可分离性的特征子集，从而实现降维并提高分 

类精度。 

图4 不同特征维数下的分类错误率 
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