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摘　要　特征选择在机器学习和数据挖掘中起到了至关重要的作用.Relief作为一种高效的过滤式特征选择算法,能处理多

种类型的数据,且对噪声的容忍力较强,因此被广泛应用.然而,经典的 Relief算法对离散特征的评价较为简单,在实际进行特

征选择时并未充分挖掘特征与类标签之间的潜在关系,具有很大的改进空间.针对经典的 Relief算法对离散特征的评价方式

较为简单这一不足,提出了一种基于标签相关度的离散特征评价方法.该算法充分考虑了不同特征的特性,给出了一种面向混

合特征的距离度量方式,同时从离散特征与标签之间的相关度出发,重新定义了 Relief算法对离散特征的评价体系.实验结果

表明,改进后的 Relief算法与经典的 Relief算法和现有的一些面向混合数据的特征选择算法相比,其分类精度均有不同程度的

提升,具有良好的性能.
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Abstract　Featureselectionplaysavitalroleinmachinelearninganddatamining．Relief,asanefficientfilteringfeatureselection

algorithm,iswidelyusedbecauseitcanprocessmultipletypesofdataandhasastrongtolerancefornoise．However,classicRelief

algorithmprovidesarelativelysimpleevaluationtodiscretefeatures．Inactualfeatureselection,thepotentialrelationshipbetween

featuresandclasslabelsisnotfullyexplored,andthereisalotofroomforimprovement．Aimingattheshortcomingsofclassic

Reliefalgorithm’ssimpleevaluationmethodfordiscretefeatures,adiscretefeatureevaluationmethodbasedonlabelcorrelation

isproposed．Thealgorithmfullyconsidersthecharacteristicsofdifferentfeaturesandgivesadistancemeasurementmethodfor

mixedfeatures．Atthesametime,startingfromthecorrelationbetweendiscretefeaturesandtags,itredefinestheReliefalgoＧ

rithm’sevaluationsystemfordiscretefeatures．Experimentalresultsshowthat,comparedwiththeclassicReliefalgorithmand

someexistingfeatureselectionalgorithmsformixeddata,theclassificationaccuracyoftheimprovedReliefalgorithmhasbeen

improvedtovaryingdegreesandhasagoodperformance．
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１　引言

特征选择是数据挖掘和机器学习中一类重要的数据预处

理技术,特征选择算法旨在从原始样本空间中去除与分类不

相关或冗余的特征,找到一个最佳特征子集[１Ｇ３]来描述整个数

据集.根据其与学习算法的关系,特征选择算法可分为过滤

式(Filter)方法[４]、封装式(Wrapper)方法[５]和嵌入式(EmＧ

bedded)方法[６].过滤式特征选择方法按照一定的准则直接

从原始的特征集合中得到特征子集,独立于学习算法之外,如

信息增益[７]、互信息[８]以及本文的 Relief算法[９]等;其优点是

简便快捷,适合于较大规模的数据集[１０Ｇ１１],但其缺乏与分类

模型的交互性,后续的学习算法偏差较大.封装式特征选择

方法在特征选择过程中与学习算法紧密结合,使用分类模型

来评价特征子集,如k近邻算法[１２]、贝叶斯分类器[１３]等;其分

类精度比过滤式方法更好,但是容易过拟合,且计算量大,不

适合大规模的数据集.嵌入式特征选择方法独立于以上两种



方法,其最大的特点就是将特征选择的过程和学习模型的训

练合二为一,并且在同一个优化过程中完成,使用一个目标函

数来进行特征选择,常见的有决策树算法[１４]、基于支持SVM
的特征选择算法[１５]等;这类方法可快速得到特征子集,但对

参数敏感,因此如何构造目标函数也是一大难点.

Relief系列算法是一类效果较好的过滤式特征选择算

法.Relief是由 Kira等[１６]于１９９２年提出的用于二分类的多

变量过滤式特征选择算法,其也只能适用于二分类问题.因

此,Kononenko等[１７]在 Relief算法的基础上进行扩展,提出

了能解决多类问题的 ReliefF算法,其可以很好地去除不相关

特征.但当样本空间内存在大量无关特征或错误标签时,ReＧ

lief和 ReliefF 算法的 性 能 会 受 到 很 大 的 影 响.为 此,Sun
等[１８]于２００７年提出了一种迭代式特征选择算法IＧRelief,其

放弃对近邻的确定,考虑了整个样本空间中的所有样本对权

重的影响,相比 Relief算法来说有着更高的分类精度.IteraＧ

tiveRelief[１９]指定目标实例周围的半径,并在该半径范围内选

择近邻样本,即最接近的近邻样本对特征权重的影响大于边

缘样本.与IterativeRelief类似,SURF[２０]使用距离阈值 T
将实例定义为邻居(其中T 等于数据中所有实例对之间的平

均距离).上述研究都很好地扩展了 Relief系列算法[２１].

但是,Relief系列算法还有很多待研究的问题.在属性

之间的距离度量方面,Relief算法需要找到计算实例在某类

样本集中最近的样本,这便涉及到了距离的度量.经典的

Relief算法使用的是欧氏距离,即属性值之间的差值会被平

方化,而文献[２２]的实验表明,属性间的差值是否被平方化对

结果没有显著的影响.同时,有研究人员提出任何有效的距

离度量方式都可以被 Relief使用[２３].因此,确定一种优异的

距离度量方式是一个亟待解决的问题.

此外,当样本空间中只存在单一类型的特征时,无论该特

征是离散的还是连续的,Relief算法的性能都良好,但当数据

集中同时包含离散特征和连续取值特征时,Relief算法的性

能会大打折扣[２４].对此,一种解决方法是使用ramp函数,当

特征的取值为离散型取值时,该特征会被分配用户预先定义

的最大值和最小值两个离散值,如０或１这样完整的差异值;

当特征的取值为连续型取值时,该特征则被分配实例样本与

近邻样本的距离函数值[２５Ｇ２６].但是,由于这种方法会增加额

外的自定义参数,需要依赖于问题的优化,因此在实际应用中

可能会遇到诸多挑战.而经典 Relief算法对于离散特征的评

价是０和１两个离散值,显然这种简单的评价方式并没有考

虑到实际样本,因此如何确定一种通用却简单高效的离散特

征评价方法显得至关重要.

针对以上两个突出问题,本文提出了一种基于标签相关

度的 Relief算法.该算法考虑了不同特征自身的特点,面向

不同类型的特征时采用不同的度量方式[２７Ｇ２８],即一种面向混

合特征的度量方法.同时,针对离散特征,考虑其与标签的相

关性[２９Ｇ３０],不同的离散特征会有不同的参数用于样本特征加

权.该算法充分考虑了不同问题的实际情况,能在不增加过

多过程的同时,有效解决 Relief面对不同问题的适应性,提高

了算法的分类精度和自适应性.

本文第 ２ 节介绍了 Relief算法和特征 选 择 的 基 本 概

念[３１Ｇ３２];第３节介绍了面向混合特征的度量方式;第４节介绍

了离散特征的评价方法以及改进的 Relief算法;第５节选取

了 UCI中常用的４组数据集进行实验分析,结果进一步证明

了该改进算法的高效性,特别是当面对混合特征的数据集时,

其对特征子集的求解精度得到明显提高,从而为 Relief算法

对离散特征、混合特征数据集的特征选择提供了新途径;最后

总结全文.

２　基本概念

设D＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)}是一个含有n个

样本m 个特征的数据集.其中,xi 为样本,yi∈{１,２,􀆺,d}

为样本标签,C＝{c１,c２,􀆺,cm }是含 m 个特征的集合.xij

(１≤i≤n,１≤j≤m)表示第i个样本在第j 个特征上的值.

|g|为集合中含有元素的个数.当cj 为离散特征时,cj 的取

值集合Cj 为{cj１,􀆺,cjk,􀆺,cj|cj|}(１≤j≤m,１≤k≤|cj|),而

|Cj|为特征集合cj 内的样本个数,此时在cj 上有∀i,xij ∈

Cj.

特征选择是按照一定的评价准则从原始数据集中选择部

分特征来构造一个最佳特征子集,使其能够描述原始样本空

间[３３].

即在一个含m 个特征c１,c２,􀆺,cn 的数据集D 中,给定

一种方法 Method,按照一定的准则评价每个特征,筛选出部

分特征ci,cj,􀆺,ck(１≤i,j,k≤m)以得到最终的特征子集

F⊆D.

Relief算法的主要思想是:对于一个二分类问题,Relief
算法会从数据集中选择一个样本xi,然后从与xi 同标签的样

本集中寻找xi 的最近邻样本xNH
i ,从与xi 不同标签的样本

集中寻找xi 的最近邻样本xNM
i ,再根据以下策略更新每个特

征权重.

如果xi 和xNH
i 在某个特征上的距离小于xi 和xNM

i 之间

的距离,说明该特征对区分同类和异类的最近邻起着正面作

用,则增加该特征的权重.反之,如果xi 和xNH
i 在某个特征

上的距离大于xi 和xNM
i 之间的距离,说明该特征对区分同类

和异类的最近邻起着负面作用,则降低该特征的权重.多次

重复以上过程,最后得到各个特征的平均权重.特征的权重

越大,该特征的分类能力就越强;反之,该特征的分类能力就

越弱.

３　面向混合特征的度量方式

在 Relief算法的研究过程中,确定最佳的度量方式仍是

一个值得深入思考的问题,针对不同类型的特征使用不同的

度量方式,最后汇总一个面向混合特征的度量方式.

特征主要可分为两类:１)连续特征,该特征在定义域上的

取值有无穷多个,|cj|≈n,特征的取值个数接近于样本数,连

续特征能够直接参与数值计算;２)离散特征,该特征在定义域

２９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．４,Apr．２０２１



上的取值数量有限,|cj|＝n,特征的取值个数远小于样本数,

且不能直接参与数值计算.离散特征也可以进一步细分为有

序特征和无序特征,有序特征的特点是特征值间存在次序关

系,能够与连续特征一样参与数值计算,例如调查问卷中的打

分项１－５;而无序特征是无法直接参与数值计算的,如颜色、

性别等特征.

对于无序离散特征,使用 VDM[３４]进行度量.

定义１　令 mcj,cj１
表示特征cj 取cj１值时的样本个数,

mcj,cj１,i表示在第i样本簇中在特征cj 上取值为cj１的样本数,

|cj|为样本簇数,则特征cj 上两个特征值cj１ 与cj２ 之间的

VDM 距离为:

VDM(cj１,cj２)＝∑
|cj|

k＝１

mcj,cj１,k
mcj,cj１

－
mcj,cj２,k

mcj,cj２

(１)

其中,cj１与cj２为特征cj 上的两个特征值.

对于连 续 特 征 和 有 序 离 散 特 征,为 了 与 离 散 特 征 的

VDM 度量的维度相对应,这里我们使用的是哈曼顿距离.

distmk(x１,x２,j)＝(∑
m

j＝１
|x１j－x２j|) (２)

其中,x１,x２ 表示两个不同的样本.

针对混合特征,使用 VDM 和哈曼顿距离相结合的方式.

对于一个含n个特征的数据集,设有nmk个有序特征,n－nmk

个无序特征,令有序属性排列在无序属性之前,则:

dist(x１,x２)＝(∑
nmk

j＝１
|x１j－x２j|＋ ∑

n

j＝nmk＋１
VDM(x１j,x２j))

(３)

这便是改进 Relief算法对于混合特征的度量方式.在之

后的实验中,经典 Relief算法和改进 Relief算法都将使用这

种度量方式.

４　基于标签相关度的特征选择算法

Relief是一种高效的多变量过滤式特征选择算法,能处

理多种类型的数据,简单、快捷且高效,可以很好地去除无关

特征.但经典的 Relief算法对离散特征的评价方式较为简

单,没有很好地考虑特征与标签之间的潜在联系.本文从离

散特征与标签的相关性出发,重新定义了离散特征的评价方

法,提出了一种基于标签相关度的 Relief算法.

４．１　面向离散特征的评价体系

对于一个离散特征cj,|cj|为其含有的元素个数,对于

∀j∈{１,２,􀆺,|cj|},均 有cjk ∈ {cj１,cj２,􀆺,cj|cj|},同 时,

∀i∈{１,２,􀆺,n},均有xij∈{cj１,cj２,􀆺,cj|cj|}.

首先考虑一个特征值cjk,给出以下定义.

定义２　∀i∈{１,２,􀆺,n},xij为样本xi 在特征cj 上的

特征值,则:

σ(xij,cjk)＝
０, xij＝cjk

１, xij≠cjk
{ (４)

定义３　当y 为样本标签集,d 为样本标签类别数,且

yall＝{y０,y１,􀆺,yd},对于样本xi 有:

σ(yi,y)＝
０, yi∉y

１, yi∈y{ (５)

下面将给出一个特征值cjk对标签相关度的推导过程:

φ(cjk,y)＝
∑
n

i＝１
[σ(xij,cjk)􀅰σ(yi,y)]

∑
n

i＝１
[σ(xij,cjk)􀅰σ(yi,yall)]

(６)

考虑该特征值占总样本数的比例θ(cjk):

θ(cjk)＝
∑
n

i＝１
[σ(xij,cjk)]

n
(７)

因此,该特征值相对于标签的相关度可以表示为:

p(cjk,y)＝φ(cjk,y)􀅰θ(cjk) (８)

p(cjk,y)＝
∑
n

i＝１
[σ(xij,cjk)􀅰σ(yi,y)]

n
(９)

综合考虑离散特征的所有特征值,可以构成一个多维

矩阵.

p(cj１,y０) p(cj２,y０) 􀆺 p(cj|cj|,y０)

p(cj１,y１) p(cj２,y１) 􀆺 p(cj|cj|,y１)

⋮ ⋮ ⋮

p(cj１,yd) p(cj２,yd) 􀆺 p(cj|cj|,yd)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１０)

特别地,在二分类数据集上,式(１０)可改写为:

p(cj１,y０) p(cj２,y０) 􀆺 p(cj|cj|,y０)

p(cj１,y１) p(cj２,y１) 􀆺 p(cj|cj|,y１)
é

ë
êê

ù

û
úú (１１)

在该二维矩阵中,每一行表示该标签下所有特征值占总

样本的权重,而每一列表示一个特征在两个标签上所占的权

重.式(１１)表示一个特征值在不同标签上的分布情况,若一

个特征值在不同标签上的分布差异大,说明该特征值可能在

一定程度上影响着标签.综合考虑该特征上所有的特征值,

则可以得到该离散特征的评价系数.

weight(cj)＝∑
|cj|

k＝１
|p(cjk,y０)－p(cjk,y１)| (１２)

通过分析可发现,该系数weight(cj)的范围介于０~１之

间.若weight(cj)趋于０,则其与标签的相关性低,对分类起

到的作用可能很小;反之,该特征与标签的相关性高,可能具

有较强的分类能力.

需要注意的是,仅仅依靠该方式来选择特征子集显然是

不合理、欠考虑的.该评价方式仅仅适用于离散特征,更重要

的是,该方法只是描述了离散特征相对于标签的分布情况,并

不能真正反映该特征对标签的区分能力,因此我们需要将其

与 Relief算法相结合.

４．２　基于标签相关度的Relief算法

上文介绍了面向混合特征的度量方式以及离散特征的评

价体系,该方法考虑了每个离散特征值与标签之间的相关性,

其不依赖于问题本身,而是宏观考虑了离散特征与标签的联

系,具有良好的自适应性和普适性.

在此基础上,本节将给出基于标签相关度的 Relief特征

选择算法,如算法１所示.

算法１　改进的 Relief算法

输入:训练样本 D＝{(xi,yi)}ni＝１,xi∈Rm,抽样次数num

输出:特征子集 T

３９丁思凡,等:一种基于标签相关度的 Relief特征选择算法



１．初始化:特征权重 wj＝０,j＝１,􀆺,m

２．fori＝１tonumdo

随机选择一个样本 T;

　min
yi
　dist(xi,x

NH
i ),从与xi同标签样本集中找到xi 的最近邻样本

xNH
i ;

min
yi
　dist(xi,xNM

i ),从与xi不同标签样本集中找到xi 的最近邻样

本xNH
i ;

forj＝１tomdo

　wj＝wj－diff(j,xi,x
NH
i )/num ＋diff(j,xi,xNM

i )/num

３．按照一定的评价准则筛选特征子集 T.

算法１中,diff(j,x１,x２)表示样本x１ 和x２ 在第j个特

征上的距离差.

对于连续特征:

diff(j,x１,x２)＝ |x１j－x２j|
max(cj)－min(cj)

(１３)

对于离散特征:

diff(j,x１,x２)＝
０, x１j＝x２j

weight(cj), x１j≠x２j
{ (１４)

以上即为改进后的 Relief算法,其使用了哈曼顿距离和

VDM 进行混合度量,针对不同特征采用不同的度量方式,保

证了在每次迭代过程中都选择了与xi 最近邻的样本.在此

基础上,使用了一种新的离散特征评价方式,充分考虑了不同

特征相对于标签的划分情况,依据不同特征赋予不同的权重.

由于该方式是从特征与标签的相关性出发,很好地契合了

Relief算法的思想,同时又考虑了问题的实际情况,在不改变

算法的时间复杂度的情况下,优化了离散特征的评价体系,能

更好地筛选出特征子集.

５　实验分析

本文选择了 UCI中４组常用的数据集.由于本文提出

的新算法是面向混合数据的特征选择算法,为有效验证新算

法的性能,除了经典的 Relief算法,本节还选取了一种面向混

合数据的基于信息熵的启发式粗糙特征选择算法[３５]作为对

比算法.为了方便表示,将基于信息熵的启发式前向搜索算

法标记为shang,经典 Relief算法标记为 Relief,本文提出的

改进 Relief算法标记为 ReliefM.实验中使用的数据集如

表１所列.

表１　实验中使用的数据集

Table１　Datasetsinexperimental

数据集 样本数 属性个数 类别

Australian ６９０ １４ ２

Credit ６９０ １５ ２

Hepatitis １５５ １９ ２

SomervilleHappinessSurvey １４３ ６ ２

学习算法使用的是决策树J４８[３６],在每个数据集上运行

１０次,每次运行时都将数据集进行随机划分,将数据集的２/３
作为训练集,将剩下的１/３作为测试集.Relief和 ReliefM 算

法会在划分好的训练集和测试集上进行１０次实验,并取１０

次实验结果的平均值作为该训练集上的每个特征得分,在测

试集上使用决策树J４８得到分类精度,最后会汇总１０次实验

的结果.

实验中分别比较了shang算法、Relief算法和 ReliefM 算

法在表１所列的４个数据集上的分类精度,结果如图１－图４
所示,其中X 轴表示第i次实验,Y 轴表示分类精度.

图１　Australian数据集上的分类精度

Fig．１　ClassificationaccuracyonAustraliandataset

图２　Credit数据集上的分类精度

Fig．２　ClassificationaccuracyonCreditdataset

图３　Hepatitis数据集上的分类精度

Fig．３　ClassificationaccuracyonHepatitisdataset

图４　SomervilleHappinessＧSurvey数据集上的分类精度

Fig．４　ClassificationaccuracyonSomervilleHappinessＧ

Surveydataset

表２列出了 Relief和 ReliefM 在４组数据集上得到的特

征子集的分类精度的均值和标准差.表２中,在４个数据集
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上,改进 Relief算法所得特征子集的分类精度明显优于经典

Relief算法和基于信息熵的启发式特征选择算法.

表２　各数据集上的结果

Table２　Resultsoneachdatasets

数据集 shang Relief ReliefM
Australian ０．８４７８±０．０１０７ ０．８６５２±０．０１２８ ０．８７３９±０．０１０５

Credit ０．８４１７±０．０１３４ ０．８４６３±０．０１５２ ０．８６１９±０．０１３１
Hepatitis ０．７９３９±０．０３９４ ０．８１５４±０．０２６０ ０．８４８１±０．０３２０

Somerville
HappinessSurvey

０．６０６２±０．０３８６ ０．６２２９±０．０５０５ ０．６６６７±０．０４０５

值得说明的是,改进 Relief算法所得特征的权重低于

Relief算法,这是因为在改进 Relief算法的离散特征评价方

式中,每个特征被赋予的权重最大为１,使得 ReliefM 算法得

到的特征权重低于 Relief算法,但由于离散特征加权的系数

考虑了特征与标签之间的关联,因此改进 Relief算法能很好

地区分出不同的特征,有效地提高了分类精度.在部分数据

集上出现了两者分类结果一样的情况,这与 Relief算法会以

一定比例抽取样本进行迭代有关,但 ReliefM 算法的总体结

果优于 Relief.

实验结果表明,使用面向不同特征的度量方式和离散特

征的评价方法,ReliefM 的分类性能有了明显的改善.在部

分实验中,实验会受到迭代次数的影响,从而导致两者的效果

一致,但总体上 ReliefM 的精度优于 Relief,有效地提高了分

类精度.

综上分析,与经典 Relief算法相比,ReliefM 算法具有如

下几点优势:

(１)面向不同特征采用不同的度量方式,能正确地选择出

与实例最近邻的样本.

(２)离散特征的评价体系考虑了特征与标签的相关性,具

有良好的自适应性,同时该方法并没有过多提升问题的复杂

性.

(３)多个样本的多次实验结果表明,改进后的 Relief算法

的分类精度相比经典 Relief算法有着不同程度的提升.

结束语　针对经典 Relief面对离散特征评价方式较为简

单的不足,本文提出了一种面向混合特征的距离度量方式,在

此基础上,通过分析每个离散特征相对于标签的相关度,提出

了一种基于标签相关度的离散特征加权机制,该加权机制综

合考虑了不同特征的实际情况,能更好地区分不同特征,优化

了特征子集的求解过程.进一步,我们选取了 UCI中４组常

用的数据集,结果验证了改进的 Relief算法的有效性.该算

法很好地考虑了不同特征的具体情况,在含混合特征的数据

集中效果会更明显,该算法可有效应用于离散特征和混合特

征数据集的特征选择中.

下一步的研究工作将重点关注以下两个方面:１)进一步

改进离散特征评价方法,将其扩展到多分类的 ReliefＧF上;

２)进一步优化基于标签相关度的相似度度量,以提高算法的

性能.同时对比多种混合特征选择算法,不断研究、改进,以

提升 Relief系列算法对离散特征和混合特 征 的 特 征 选 择

效果.
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