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摘　要　特征加权支持向量机没有考虑特征间的相关性,因此产生的冗余会形成干扰并对最后的分类结果产生负面

影响.为解决这个问题,提出了一种基于特征内相关和互信息的特征加权算法,并将其应用于支持向量机.该算法引

入了特征间相关系数作为衡量冗余度的一个指标,以此计算出惩罚因子,在特征加权向量机的基础上对权值进行处

理,尽可能真实地体现出特征对分类的贡献度.经过多个数据集以及几种不同算法的实验比较,提出的新算法具有更

好的鲁棒性和泛化能力.
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Abstract　ThefeatureＧweightedsupportvectormachine(FWSVM)doesnottakeintoaccountthecorrelationamong
thefeatures,thustheredundancyandtheinterferencecausedbyitwillhaveanegativeimpactonthefinalclassification

result．AfeatureweightingalgorithmbasedoninnerＧfeaturecorrelationandmutualinformationwasproposedandapＧ

pliedinsupportvectormachines．ThealgorithmintroducestheinterＧfeaturecoefficientasanindextomeasurethereＧ

dundancy,andthencalculatesthepenaltyfactortodealwiththeweightonthebasisofthefeatureweightingvectormaＧ

chine．Thusitrealizesthecontributionofthefeaturetotheclassificationasmuchaspossible．ThecomparisonofexperiＧ

mentsonmultipledatasetswithseveraldifferentalgorithmsshowsthattheproposednewalgorithmhasbetterrobustＧ

nessandgeneralizationability．
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１　前言

分类是数据挖掘中的一个重要分支,大多数的分类方法

都需要用到一个特征的集合来达到分类的目的,可见特征提

取和特征选择是分类的基础,很大程度上决定了分类的准确

度.特征提取总是尽可能地将对象的特征全面且完整地提取

出来,而特征选择是根据不同的分类目的,选择出对目标有用

的特征组成训练集来作为分类模型的输入,这也避免了不相

关特征对分类性能的负面影响.然而,在这些选择出的特征

中,不同特征对于分类的贡献是不同的.显而易见,若将每个

特征对分类的重要程度视为相同,则得到的结果将不够准确.

特征加权算法就是尽可能地估计出特征对分类的贡献程度,

量化后作为权值加载在对应的特征上[１],以此作为分类模型

的输入,从而生成最优分类器,提高分类器的泛化能力[２Ｇ３].

汪廷华等[４]和 Xing等[５]基于信息论[６Ｇ７]提出了FWSVM

(FeatureＧWeightedSupportVectorMachine)方法,以特征和

分类的互信息作为权重应用在 SVM(SupportVectorMaＧ

chine)分类方法上,获得了更高的分类准确度.Giveki等[８]

结合 MCS[９](ModifiedCuckooSearch)改进了 FWSVM 并将

其具体应用于糖尿病诊断.有的研究人员则用信息增益作为

特征权重,分别改进了朴素贝叶斯算法和 KNN(kＧNearest
Neighbor)算法,并将其应用于文本分析以及股市分析,取得

了良好的效果[１０Ｇ１１].相关系数反映两个变量之间的相互关

系,可用于衡量特征对于分类的重要程度,文献[１２Ｇ１３]以特

征与分类间的相关系数为权重,用神经网络、KNN 和 DGC
(DataGravitationClassification)等算法做测试,证明了这种

特征权重算法提高了分类准确率.此外,还有研究人员基于

粗糙集的分辨矩阵和训练数据的分布距离,提出了各种特征

加权算 法[１４Ｇ１７],有 效 地 降 低 了 不 相 关 特 征 对 分 类 的 负 面

影响.



然而,上述各种方法仅考虑了特征与分类之间的关系,未
考虑到特征之间的关联也会对分类结果造成影响,这些特征

内的冗余信息会导致过拟合.本文提出了一种基于互信息和

相关系数特征加权的支持向量机(MutualInformationand
CorrelationBasedFeature WeightedSVM,MCBＧFWSVM).

MCBＧFWSVM 首先用互信息评估特征空间中各个特征对分

类的贡献度,然后计算特征空间的相关系数矩阵,据此重新衡

量各个特征的权重,最后将获得的权重值应用到 SVM 核函

数的计算中,从而避免了生成的分类器被不相关特征以及冗

余特征所支配.
本文第２节介绍了基于互信息的特征支持向量机;第３

节提出了一种新的特征加权支持向量机,介绍了惩罚因子的

计算方法;第４节通过对 UCI的１３个数据集的实验,对新算

法、FWSVM 以及几种传统分类算法进行了比较;最后总结全

文并展望未来.

２　基于互信息的特征加权向量机

２．１　互信息

互信息(MutualInformation)是信息论中一种有用的信

息度量,它可以看作是一个随机变量中包含的关于另一个随

机变量的信息量,或者说是一个随机变量由于已知另一个随

机变量而减少的不肯定性.
定义１　设两个随机变量(x,y)的联合分布为p(x,y),

边际分布分别为p(x)和p(y),互信息 MI(X,Y)是联合分布

p(x,y)与乘积分布p(x)p(y)的相对熵,即:

MI(X,Y)＝ ∑
x∈X,y∈Y

　p(x,y)log２
p(x,y)

p(x)p(y)
(１)

设F为特征空间F 中特征值的集合,C 为类标值的集

合,由定义１可知各个特征和分类的互信息为:

MI(C,F)＝ ∑
f∈F,c∈C

　p(f,c)log２
p(f,c)

p(f)p(c)
(２)

由式(２)可知,一个特征和分类之间共享的信息量越多,
该特征的权重就越大,如果一个特征独立于分类,那么它与分

类的互信息就为０,即该特征的权重为０.

２．２　特征加权支持向量机———FWSVM
支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)是在高维特

征空间中使用线性函数假设空间的学习系统,它由一个来自

最优化理论的学习算法训练,该算法实现了一个由统计学习

理论导出的学习偏置.
设样本集为(xi,yi),xi∈Rd,yi∈{０,１}是类别标签,i＝

１,２,􀆺,n.SVM 方法就是在d维空间中寻找一个形为wx＋
b＝０的最优分类面,其中,w 为权重向量,b∈R为偏置.

其决策函数为:

f(x)＝sgn∑
n

i＝１
αiyiK(x,xi)＋b (３)

特征加权支持向量机以特征空间中各个特征与分类的互

信息值作 为 权 重,即 wi ＝MI(C,fi),由 此 获 得 特 征 加 权

矩阵:

P＝

w１

w２

􀆺

wd

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

其中,P 为d 阶对角矩阵.(Pii)＝wi(１≤i≤d)代表第i个特

征的权值.由式(３)可得特征加权向量机的决策函数为:

f(x)＝sgn∑
n

i＝１
αiyiK(xTP,xT

iP)＋b (４)

３　基于特征内相关和互信息的特征加权支持向量

机———MCBＧFWSVM

　　本文采用皮尔逊相关系数作为反映特征之间相关关系密

切程度的统计指标.特征内的相关系数rij为:

rij＝
cov(fi,fj)

δfiδfj

(５)

其中,cov(fi,fj)为fi与fj的协方差,δfi
为fi的标准方差,δfj

为fj的标准方差.特征间的相关系数越大,存在的冗余就越

多.皮尔逊相关系数的取值为[－１,１],负值代表负相关,正
值代表正相关,而对于本文来说,只考虑特征间的相关程度,

因此取其绝对值|rij|作为指标.特征fi与特征空间F 中其

余特征的相关系数之和代表了fi的冗余程度,我们采用其平

均值作为衡量该特征的冗余量,即:

rij＝ １
d－１∑

j∈F′
|rij| (６)

其中,F′＝F/{fi}.当rij＝０时,特征fi与其余特征完全独

立,这时 MI(C,fi)代表了fi对分类的真实贡献度;当rij≠０
时,值越大,该特征相对于其他特征对分类的真实贡献就越

小.还存在一种特殊情况,当|rij|＝１时,说明特征fi与fj完

全相关,这时fi对分类的贡献是多余的.综上,使用惩罚因

子βi来表示特征fi具有的冗余量对分类造成的负面影响,βi

如式(７)所示:

βi＝
０, ∃rij＝１

１
１＋(d－１)rij

, otherwise{ (７)

改进后的权重w∗
i ＝βiMI(C,fi).特征加权矩阵为:

P∗ ＝

w∗
１

w∗
２

􀆺

w∗
d

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù
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由式(４)可得 MCBＧFWSVM 的决策函数为:

f(x)＝sgn∑
n

i＝１
αiyiK(xTP∗ ,xT

iP∗ )＋b (８)

综上所述,MCBＧFWSVM 算法如算法１所示.
算法１　MCBＧFWSVM
输入:训练样本集

输出:特征加权矩阵P∗

１．初始化各参数值;

２．fori＝１toddobegin

３．　wi＝ ∑
fi∈F,c∈C

p(fi,c)log２
p(fi,c)

p(fi)p(c)

４．　forj＝１tod－１dobegin

５．　　rij＝
cov(fi,fj)

δfiδfj

６．　　rij＝
１

d－１∑
j∈F′

|rij|

７．　　βi＝

０, ∃rij＝１

１
１＋(d－１)rij

, otherwise{
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８．　　w∗
i ＝βiwi

９．　Endfor

１０．Endfor

４　实验结果和分析

４．１　参数设置和数据集

本节将用 MCBＧFWSVM、FWSVM 以及几种传统分类算

法进行实验,以比较各算法的分类性能,其中SVM 的核函数

采用径向基函数.为了使实验更具说服力,随机选取５组

SVM 参数(C,γ)(０＜C＜１００,０．０１＜γ＜１)值进行比较,如
表１所列.MCBＧFWSVM 与 FWSVM 的参数与传统 SVM
的参数保持一致;KNN 中的 K 值通过交叉验证的方法取最

优赋值,Nai．Bay．方法的先验概率函数采用高斯分布.

表１　５种参数组合

Table１　Fivesetsofparameters

组号 １ ２ ３ ４ ５
C １ ５６ ２５ ７０ ９３
γ ０．０１ ０．８ ０．２ ０．０５ ０．０８

数据集采用 UCI中的１３个数据集,包括了文献[６]中使

用的两个数据集,如表２所列.

表２　数据集属性

Table２　Characteristicsofdatasets

数据集 样本数 特征数 类别数 样本数×特征数

WisconsinBreastCancer ６８３ ９ ２ ６１４７
LetterＧrecognition ２００００ １６ ２６ ３２００００

ionosphere ３５１ ３４ ２ １１９３４
Spambase ４６０１ ５７ ２ ２６２２５７

Pima ７６８ ８ ２ ６１４４
Bupa ３４５ ６ ２ ２０７０

german １００００ ２４ ２ ２４００００
wine １７８ １３ ３ ２３１４

magicGammaTelescope １９０２０ １０ ２ １９０２００
waveform ５０００ ４０ ３ ２０００００

glass ２１４ ９ ７ １９２６
segment ２３１０ １９ ７ ４３８９０

iris １５０ ４ ３ ６００

４．２　实验结果和比较

采用 python２．７ 版 本 作 为 实 验 工 具,PC 配 置 为 Inel

Core２DuoCPUE７５００＠２．９３GHz,３．２１GB内存.实验对所

有算法采用８折交叉验证,取所有结果的平均值作为最后的

结果,表３－表７分别比较了５组参数下各算法的结果.

表３　几种算法的分类准确率比较(组合１)

Table３　Comparisonofclassificationaccuracyofseveralalgorithms(set１)

(单位:％)

数据集 SVM FWSVM KNN MCBＧFWSVM Nai．Bay． Bestresult

WisconsinBreastCancer ９７．０７ ９７．２１ ９４．７９ ９７．７６ ９５．３５ MCBＧFWSVM

LetterＧrecognition ９４．２８ ９０．６１ ９５．２０ ９５．２７ ６４．４２ MCBＧFWSVM

ionosphere ８８．６０ ８７．１５ ８７．７６ ８８．１１ ８８．０９ MCBＧFWSVM

Spambase ８４．１１ ８１．７９ ８３．６５ ８５．３１ ８１．９３ MCBＧFWSVM

Pima ６５．８９ ７３．０５ ６５．５２ ７５．００ ７５．１９ Nai．Bay．

Bupa ６７．５５ ６８．４２ ６０．４１ ６８．４４ ５７．０７ MCBＧFWSVM

german ７３．００ ７０．７０ ７１．４２ ７３．７０ ７１．９７ MCBＧFWSVM

magicGammaTelescope ６７．８７ ６９．３５ ７９．７６ ８２．２８ ７２．５３ MCBＧFWSVM

waveform ８６．９８ ８７．１４ ７８．４３ ８７．６４ ７９．１７ MCBＧFWSVM

glass ３８．３０ ５０．５７ ７１．９３ ４９．９８ ４５．４５ MCBＧFWSVM

segment ８８．６１ ８４．８９ ９５．２０ ９４．２０ ７９．０７ KNN

iris ９４．００ ９５．３２ ９７．５３ ９４．７０ ９６．７９ KNN

wine ６９．１２ ７１．３７ ７２．１５ ７８．６８ ９３．１５ Nai．Bay．

Average ７８．１１ ７９．０４ ８１．０５ ８１．５４ ７６．９３ MCBＧFWSVM

表４　几种算法的分类准确率比较(组合２)

Table４　Comparisonofclassificationaccuracyofseveralalgorithms(set２)

(单位:％)

数据集 SVM FWSVM KNN MCBＧFWSVM Nai．Bay． Bestresult

WisconsinBreastCancer ９０．４８ ９６．９２ ９４．７９ ９７．３１ ９５．３５ MCBＧFWSVM

LetterＧrecognition ６１．９３ ９１．１９ ９５．２０ ９５．３２ ６４．４２ MCBＧFWSVM

ionosphere ９４．３０ ９４．０２ ８７．７６ ９４．６０ ８８．０９ MCBＧFWSVM

Spambase ７３．４８ ７５．５５ ８３．６５ ８３．７２ ８１．９３ MCBＧFWSVM

Pima ６５．１０ ６５．１０ ６５．５２ ６４．３２ ７５．１９ Nai．Bay．

Bupa ５９．１２ ６１．７６ ６０．４１ ６１．８７ ５７．０７ MCBＧFWSVM

german ７０．００ ６７．６０ ７１．４２ ７２．９０ ７１．９７ MCBＧFWSVM

magicGammaTelescope ６５．８７ ６５．７９ ７９．７６ ６５．８４ ７２．５３ KNN

waveform ３３．８４ ３７．００ ７８．４３ ８４．４６ ７９．１７ MCBＧFWSVM

glass ６９．１２ ７０．０７ ７１．９３ ６９．６２ ４５．４５ KNN

segment ３０．１３ ２６．９７ ９５．２０ ６３．０７ ７９．０７ KNN

iris ９４．７０ ９５．３６ ９７．５３ ９６．６７ ９６．７９ KNN

wine ３９．９２ ３９．９２ ７２．１５ ４９．９５ ９３．１５ Nai．Bay．

Average ６５．２３ ６８．２５ ８１．０５ ７６．６７ ７６．９３ KNN
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表５　几种算法的分类准确率比较(组合３)

Table５　Comparisonofclassificationaccuracyofseveralalgorithms(set３)
(单位:％)

数据集 SVM FWSVM KNN MCBＧFWSVM Nai．Bay． Bestresult
WisconsinBreastCancer ９５．３２ ９５．９０ ９４．７９ ９５．９１ ９５．３５ MCBＧFWSVM

LetterＧrecognition ９６．０４ ９８．１７ ９５．２０ ９８．７９ ６４．４２ MCBＧFWSVM
ionosphere ９４．０１ ９４．０１ ８７．７６ ９４．５９ ８８．０９ MCBＧFWSVM
Spambase ７５．８５ ８２．００ ８３．６５ ８５．０９ ８１．９３ MCBＧFWSVM

Pima ６５．１０ ６５．４９ ６５．５２ ７０．４４ ７５．１９ Nai．Bay．
Bupa ５８．８６ ６４．０８ ６０．４１ ６４．４８ ５７．０７ MCBＧFWSVM

german ７０．２０ ７０．４０ ７１．４２ ７２．５０ ７１．９７ MCBＧFWSVM
magicGammaTelescope ６５．８１ ６５．８１ ７９．７６ ６５．４２ ７２．５３ KNN

waveform ４３．０６ ８６．６４ ７８．４３ ８６．７６ ７９．１７ MCBＧFWSVM
glass ７３．８８ ７３．４２ ７１．９３ ７５．０７ ４５．４５ MCBＧFWSVM

segment ３９．９１ ３６．２３ ９５．２０ ８３．６４ ７９．０７ KNN
iris ９５．９１ ９４．７０ ９７．５３ ９７．３０ ９６．７９ KNN
wine ４２．６９ ４２．２２ ７２．１５ ７０．２３ ９３．１５ Nai．Bay．

Average ７０．５１ ７４．５４ ８１．０５ ８１．８６ ７６．９３ MCBＧFWSVM

表６　几种算法的分类准确率比较(组合４)

Table６　Comparisonofclassificationaccuracyofseveralalgorithms(set４)
(单位:％)

数据集 SVM FWSVM KNN MCBＧFWSVM Nai．Bay． Bestresult
WisconsinBreastCancer ９５．９１ ９５．９０ ９４．７９ ９６．７８ ９５．３５ MCBＧFWSVM

LetterＧrecognition ９７．９８ ９７．９１ ９５．２０ ９８．３８ ６４．４２ MCBＧFWSVM
ionosphere ９２．２９ ９２．８９ ８７．７６ ９３．６２ ８８．０９ MCBＧFWSVM
Spambase ８３．２２ ８５．１６ ８３．６５ ８６．７９ ８１．９３ MCBＧFWSVM

Pima ６５．２３ ６２．６３ ６５．５２ ７１．７４ ７５．１９ Nai．Bay．
Bupa ６４．６３ ６１．４４ ６０．４１ ６４．０３ ５７．０７ MCBＧFWSVM

german ７０．２０ ７３．７０ ７１．４２ ７４．３０ ７１．９７ MCBＧFWSVM
magicGammaTelescope ６５．４０ ６５．４３ ７９．７６ ６６．９８ ７２．５３ KNN

waveform ８６．２０ ８４．５２ ７８．４３ ８７．１０ ７９．１７ MCBＧFWSVM
glass ７２．９５ ７０．１０ ７１．９３ ７３．５３ ４５．４５ MCBＧFWSVM

segment ６５．０６ ５７．９２ ９５．２０ ９３．０３ ７９．０７ KNN
iris ９７．３０ ９６．６７ ９７．５３ ９５．３６ ９６．７９ KNN
wine ５１．０６ ５２．３０ ７２．１５ ８３．１５ ９３．１５ Nai．Bay．

Average ７７．４９ ７６．６６ ８１．０５ ８２．７５ ７６．９３ MCBＧFWSVM

表７　几种算法的分类准确率比较(组合５)

Table７　Comparisonofclassificationaccuracyofseveralalgorithms(set５)
(单位:％)

数据集 SVM/％ FWSVM/％ KNN/％ MCBＧFWSVM/％ Nai．Bay．/％ Bestresult
WisconsinBreastCancer ９５．１５ ９５．４８ ９４．７９ ９５．９０ ９５．３５ MCBＧFWSVM

LetterＧrecognition ９７．８１ ９７．９６ ９５．２０ ９７．９８ ６４．４２ MCBＧFWSVM
ionosphere ９１．７３ ９２．５９ ８７．７６ ９２．８８ ８８．０９ MCBＧFWSVM
Spambase ７９．５３ ８４．６８ ８３．６５ ８７．１８ ８１．９３ MCBＧFWSVM

Pima ６５．３６ ６３．４１ ６５．５２ ７０．９６ ７５．１９ Nai．Bay．
Bupa ６２．３６ ６４．０２ ６０．４１ ６４．０３ ５７．０７ MCBＧFWSVM

german ６９．６０ ７２．５０ ７１．４２ ７４．００ ７１．９７ MCBＧFWSVM
magicGammaTelescope ６５．６４ ６５．６６ ７９．７６ ６５．２９ ７２．５３ KNN

waveform ８５．８６ ８５．０６ ７８．４３ ８６．６８ ７９．１７ MCBＧFWSVM
glass ６６．３１ ６９．６２ ７１．９３ ７２．９３ ４５．４５ MCBＧFWSVM

segment ５６．４１ ４９．０５ ９５．２０ ９１．０４ ７９．０７ KNN
iris ９６．０２ ９７．３７ ９７．５３ ９７．３３ ９６．７９ KNN
wine ４７．１８ ４６．０７ ７２．１５ ８４．１４ ９３．１５ Nai．Bay．

Average ７５．３０ ７５．６５ ８１．０５ ８３．１０ ７６．９３ MCBＧFWSVM

　　由表３－表７可知,尽管设置不同参数会影响分类准确

度,但相对来说,MCBＧFWSVM 在１３个数据集上的表现基本

一致,在大多数的数据集上都获得了最高的准确率,且在１３
个数据集的平均准确率上也占优势.相对于其他分类算法,

MCBＧFWSVM 在不同的数据集上的表现更稳定,表明 MCBＧ

FWSVM 具有较好的鲁棒性.同时,相比于 FWSVM 算法,

MCBＧFWSVM 在１３个数据集上都取得了较好的分类精度,

尤其是在segment和 wine这两个数据集上,MCBＧFWSVM
的分类性能获得了显著的提升,这从图１的相关系数热力图

可以得到解释.如图１所示,segment和 wine的特征内相关

系数值代表的颜色变化较明显,并且覆盖面积的占比较大,表

明这两个数据集中各个特征的冗余度存在较大区别,使得

MCBＧFWSVM 根据不同特征的冗余度得出的相应的惩罚因

子的差别相对较大,获得的特征权重与 FWSVM 方法中获得

的特征权重相比,在一定程度上减小了冗余信息和噪音对分

类精度的负面影响,更能体现出特征对分类的真实贡献,也因

此使得分类精度获得了极大的提升.其他数据集的相关系数

热力图颜色大多数相近,少数变化明显的覆盖面积的占比比

较小,因此 总 的 来 说 对 特 征 权 重 值 的 影 响 较 小,故 MCBＧ

FWSVM 获得的分类精度提升得不明显.
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图１　相关系数热力图

Fig．１　Heatmapsofcorrelationcoefficients

４．３　显著性水平检验

为了一进步说明 MCBＧFWSVM 在分类性能上的提升,

用python中scipy包中的ttest_rel函数做了显著性水平检

验,检验FWSVM 和 MCBＧFWSVM 这两种方法在１３个数据

集上的泛化能力是否存在明显差异.令原假设为显著性差异

不存在,显著性水平α＝０．０５,待检验数据为 FWSVM 在１３
个数据集上的分类准确率,以及 MCBＧFWSVM 在１３个数据

集上的分类准确率.５种参数组合下的p值如表８所列.

表８　５种参数组合下的显著性检验(α＝０．０５)

Table８　Significancetestunderfiveparametersets(α＝０．０５)

组号 １ ２ ３ ４ ５
P ０．０７３１ ０．０５３３ ０．１１６６ ０．０７５６ ０．０６８９

P＞α? 是 是 是 是 是

由表８可知,５种参数组合下的p值均大于０．０５,因此可

以认为 MCBＧFWSVM 算法相对于FWSVM 在泛化能力上获

得了显著提升.
结束语　FWSVM 将特征对分类的互信息作为相应特征

权重,对SVM 算法的分类性能有一定提升,然而在特征间或

多或少都会存在冗余信息,对分类精度造成负面影响.MCBＧ
FWSVM 将特征间的相关系数作为衡量冗余度的一个指标,
并据此设定一个惩罚因子来尽可能地消除特征间的冗余,以
获得更真实的特权权值.由对 UCI中１３个数据集的实验可

以看出,MCBＧFWSVM 算法相对于 FWSVM 以及几种主要

的传统分类算法具有更强的全局适用性,尤其是当样本特征

间的冗余度波动越大时,其对泛化能力的提升就越多.同时,
该算法可以得出较为真实的特征对分类的贡献度,这可以用

于特征裁剪,使得在尽可能保证分类精度的前提下降低数据

维度,提高分类速度,这也将是下一步研究的目标.
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