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一 种基于 KL散度和类分离策略的特征选择算法 
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摘 要 特征选择是模式识别和机器学习中的重要环节之一，所选特征子集的质量直接影响着分类学习算法的效率 

及准确率。现有特征选择算法均在整个类标签集的视角下进行特征评价，并未分别考察每一类别与特征间的关系。 

提 出了一种基于KL散度和类分离策略的特征选择算法，它采用类分离策略分别对类标签中每一类别与特征间的关 

系予以考察，并采用一种基于KL散度的有效距离度量类别与特征 间的相关性以及特征之间的冗余性。实验结果表 

明，所提算法具有较高的运行效率；在所选特征质量上，所提算法显著优于经典的 CFS、FCBF以及 Re1iefF特征选择 

算法。 
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Abstract Feature selection is one of the core issues in designing pattern recognition systems and has attracted conside- 

rable attention in the 1iterature．Most of the feature selection methods in the 1iterature only handle relevance and redun— 

dancy analysis from the point of view of the whole class，which neglect the relation of features and the separate class la— 

bels．To this end ，a novel KL-divergence based feature selection algorithm was proposed to explicitly handle the rele— 

vance and redundancy analysis for each class labe1 with a separate-class strategy．A KL-divergence based metric of effec— 

tive distance was also introduced in the algorithm to conduct the relevance and redundancy analysis．Experimental re— 

suhs show that the proposed algorithm  is efficient and outperforills the three representative algorithm s CFS，FCBF and 

ReliefF with respect to the quality of the selected feature subset． 
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1 引言 

特征选择是模式识别和机器学习领域中重要的研究方向 

之一。从原始特征空间中选择较少的重要特征，同时排除一 

些不重要的干扰特征，不仅可以减小学习算法的计算复杂度， 

提高算法的学习能力，而且有助于寻找更精简、更易理解的学 

习算法模型。对特征选择的研究始于2O世纪 6O年代。当时 

绝大多数学者都是从统计学的视角出发来对待与处理特征选 

择问题。在此之后，随着信息技术的不断发展和网络技术 的 

不断成熟，特征选择逐渐引起了众多领域学者的广泛关注。 

特征选择算法既可作为分类学习前的一个预处理操作， 

也可被视为学习算法中的一个组成部分。Dash和 Liu等人 

对机器学习领域的特征选择问题做了较为深入的研究，并将 

特征选择问题看成一个搜索问题⋯1]。特征选择方法可以分为 

特征排序法和特征子集搜索法。其中典型的特征排序法有基 

于距离度量的Relief算法及其改进算法Reliefl~ ，以及基于 

互信息的DMIFS[胡算法等。特征排序法最大的优点在于其 

具有高效的执行效率。其缺陷在于需要人为指定所选特征的 

数量，且排位靠前的m个特征所组成的特征子集并不一定是 

含有 m个特征 的特征子集中的最优特征子集[4]。造成这种 

现象的原因是特征之间存在冗余。特征排序法由于仅对单个 

特征与类标签的相关性进行评价，并未考虑特征之间的关系， 

因此不能甄别冗余特征。对于特征维数较高的数据集而言， 

由于其特征空间中存在大量的冗余特征，因此使用特征排序 

算法往往不能取得很好的效果l_5]。为了有效地甄别冗余特 

征，进而搜索出最优特征子集，许多特征子集搜索算法被相继 

提出。其中又可根据特征相关性／冗余性分析策略的不同而 

将特征子集搜索算法分为两类：相关性／冗余性综合分析法和 

相关性／冗余性两阶段分析法。前者将特征的相关性和冗余 

性综合成一个指标进行考察，典型算法有基于关联性度量的 

CFS算法l6]、基于“最小冗余最大相关”策略的mRMR算法刚 

及其改进算法_8]、基于“最小相关冗余性”和聚类技术的mRR 
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算法lg]等；后者则分别对特征的相关性和冗余性进行考察，典 

型算法有基于对称不确定性度量的FCBF算法_1o]和基于马 

尔科夫毯(MarkOV blanket)的 IAMB算法[1l_及其改进算 

法_1 ]等。一般而言，相关性／冗余性两阶段分析法在效率和 

所选特征质量上要优于相关性／冗余性综合分析法_1 。 

然而，不论是上述的特征排序算法还是特征子集搜索算 

法，它们均在整个类标签集的视角下进行特征的选择，并未分 

别对每一类别与特征的关系予以考察，因此往往导致一些总 

体相关性较强但与部分类标签相关性较弱的特征被选中，最 

终造成分类准确率的下降。针对这一问题提出一种类分离策 

略，以实现在单个类标签视角下的特征选择。此外，就以往的 

特征选择算法所使用的度量工具无法度量单个类标签和特征 

之间关系的困难，提出了一种基于 KL散度的有效距离度量 

方法，以配合类分离策略进行特征的相关性／冗余性分析。实 

验结果表明，所提特征选择算法具有较好的运行效率，且在所 

选特征子集质量上要显著优于现有有代表性的特征选择算 

法。 

2 KL散度与类分离策略 

2．1 l 散度 

KL散度 (Kullback-Leibler divergence)，又称 KL距离， 

是一种用于描述两个分布之间差异性的工具。KL散度具有 

如下形式 ： 

Drz( q)一 ( )1og (1) 
∈n (， ／ 

式中，P和q是概率空间Q下的两个概率分布。D甩( ll q) 

称为分布 关于分布g的KL散度，D甩(q ll p)则为分布q关 

于分布户的KL散度。由式(1)易知DKL(p ll q)≠DrL(q ll 

夕)，即KL散度不满足对称性。对于形如 (p fi q)的KL 

散度而言，称分布 户为真实分布，分布 q为分布p的近似分 

布。DrL( ff q)的取值越大，表明真实分布 P与近似分布q 

越相异，反之则越相近。根据Jensen不等式，易得D甩(户Il 

g)≥O，等号成立当且仅当 一q。 

2．2 类分离策略 

特征选择的最终目的是减小表达数据的特征空间的维度 

以提高分类器性能和效率，同时分类性能的优劣最终体现在 

每一类别中被正确分类的实例数量百分比上，因此在这个意 

义上，分别对每一个类别进行相关性和冗余性分析可以很自 

然地作为一种特征选择策略。可以称这种相关性和冗余性分 

析策略为类分离策略。图1给出了一个该策略的示意图。 

特征集 

特征集 

特征集 

所选特征集 

图 1 类分离策略示意图 

图 1简单而直观地给出了类分离策略的主要意图：对每 

个类标签而言，分别对特征空间中的特征进行相关性与冗余 

性分析，然后综合每一类中所选特征作为最终的特征子集并 

输出。然而现有主流的相关性和冗余性度量工具(例如 检 

验、信息熵以及互信息等)仅能够在类标签集合c的视角下对 

特征F进行相关性和冗余性的度量，即能够在统计或信息论 

意义上测量C和F之间的“有效距离”；而在单个类标签C／∈ 

C的视角下，这些度量工具则无法度量特征 F与当前类标签 

c 的“有效距离”，因此需要设计一种新的度量方法，以实现在 

单个类标签的视角下度量特征的相关性和冗余性。在第3节 

中，首先给出在单个类标签视角下基于 KL散度的“有效距 

离”的正式定义，进而基于该度量和类分离策略，提出一种有 

效的特征选择算法。 

3 基于KL散度和类分离策略的特征选择算法 DS(N 

3．1 基于KL散度的有效距离及特征搜索策略 

给定数据集u=D(F，C)，GCF，根据文献FIO]，若对于 

特征F∈F， cEC，P(FlG，c—c)≠P(F J G)(以下将P(F J 

G，C=c)简记为P (Fl G))，则称 F为给定G时类标签C的 

相关特征，否则称F为给定G时类标签C的不相关特征或G 

的冗余特征。因此，可以采取一种相关／冗余分析策略同时进 

行相关特征和冗余特征的判别，这种判别方式被称为特征的 

有效性判别。采用一种基于 KL散度的有效距离来进行特征 

的有效性判别可以确保判别的可靠性。 

定义 1(有效距离) 给定一个特征空间为 F={F1，⋯， 

}、类标签集为 C：(C 一，Ck}的数据集 D，特征 E(1≤ ≤ 

)到类标签0(1-<5≤ )的有效距离为 

ValDisG(E，0)= ∑P (，G)DK』|( ．( I，G)Il P( f 
，G∈G 

，G)) (2) 

式中，GgZF为F中的一个特征子集。特别地，若G=O，则 

到 c 的有效距离为 

V zD ( ，0)：DKL(Pc
．

( )ll P(E)) (3) 

式(2)中，D甩(P ( l，G)lI P( l，G))即分布P ( l 

G)和P( lG)之间的KL散度，用以描述两分布之间的“差 

距”。由KL散度的定义知， ( lG)和 P(R l G)之间的“差 

距”越大，则表明特征 对类标签C 的区分性越强，即 为 

c 的相关特征，反之则为不相关特征或冗余特征。P (，G)为 

在 C--q下特征取值，。的分布。该分布可以看作在数据集 

中含有 ，G的样本上估计 ( l G)的可靠性系数，即若在类 

标签为勺的样本集上含有．厂c的样本越多，则对 ( IG)和 

以及DⅪ．( ( I，G)lI P(Ff I，G))的估计越“可靠”，其对应 

的可靠性系数 (，G)越大。该系数能够在一定程度上降低 

因含有 ，G的样本有限而存在的估计偏差所带来的影响。为 

进一步避免该偏差所带来的影响，采用“最大有效特征”的搜 

索方式进行特征的搜索。 

定义2(最大有效特征) 若特征F 满足 

InaxVaZDisG(F，cj)≥ (4) 
∈ j。一 G 

则称 F 为0的一个最大有效特征。其中， 为类标签Cj所 

对应的有效性判别阈值。 

由于存在样本有限而导致的估计偏差，因此一个估计的 

较短有效距离往往可能是实际上的“无效距离”(即实际有效 

距离为 0)。定义2中引入的有效性判别阈值 可在一定程 

度上避免这种错误的发生。引入有效性阈值虽然解决了上述 

误差，却带来了新的“估计为无效而实际有效”的误差。定义 

2在引入有效性判别阈值的基础上，仅针对当前具有最大有 

效距离的特征进行有效性判别，以在最大程度上避免由单纯 

引入有效性判别阈值而造成的“估计为无效而实际有效”的误 

差。所提算法将根据定义 2对每一类标签的最大有效特征进 
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行搜索。 

3．2 DSCS算法及实现 

综合上述分析，基于 KL散度和类分离策略的DSCS算 

法(KL-Divergence and Separat Classes Strategy based fea— 

ture selection algorithm)伪代码描述如下。 

算法 1 DSCS特征选择算法 

Input：A training dataset U=D(F，C) 

Output：Selected feature subset G 

1．Initialize：G—O，TempSet=0 

2．Repeat 

3． Fori一1 to JCl，do 

4． If(F ∈F-- G satisfying m
—

ax ValDisc(F，C )and Va1Disc 
F p b  

(F ， i)≥ 

5． TempSet=TempSetUF 

6． End If 

7． EndFor 

8． G—GUTempset 

9． Tempset=O 

lO．Until G has not changed 

DSCS算法在当前已选特征子集G的基础上依据类分离 

策略对类标签进行遍历，搜索出当前每一类标签中的最大有 

效特征，并在遍历完后将其统一选人特征子集 G中，如此迭 

代直到G不再变化为止。因此，最坏情况下算法需要遍历类 

标签(1Fl+(IFl一1)+(JF 一2)+⋯+(1FI—lG J))～ 

O(1F1 )次。受文献[13]的启发，给出一种有效距离的计算 

方法，基于该方法，DSCS算法的时间复杂度仅为 0(I Cl lFl。 

(N+r))，其中 r为特征取值数的上限。 

定理 1 给定一个含有 N个样本的数据集U=D(F，c)， 

其中 C一{f ”， }，则有 

，鲁 ·ValDisa( )一2(F；GIG) (5) 
式中， 为整个数据集中类标签为 的样本数，J(F；ClG) 

为采用文献[13]中条件互信息估计方法所估计的条件互信 

息。 

证明：令 为G中特征取值组合空间，也∈ 为G中第i 

种存在于u中的取值组合， 中实际存在于u中的取值组合 

个数为q， (==u为含有 的子数据集， 为Ui中的样本 

数， A ，为 中类标签为 的样本数，1TUi(·)和 0̂ 

(·)分别表示特征在 和 中类标签为q的样本上某一 

取值的频数。根据文献口3]，易得 

I(F；ClG)= 盟 
N N， 善 。g势  NU ～c U 0 

NU
．  

一壹 誊 ( )㈤ 
匝J 

在ValDisG(F，0)中，若以7c(·)／N来估计P(·)，根据 

定义l，有ValDisa(F,Cj)一璺 。代入(7)式即得定理1。 
结合定理 1，采用文献[13]中复杂度为 0(1Gf(N+r))的 

http：／／archive．ics．uci．edu／ml／ 

’ http：／／www．causality．inf．ethz．ch／activelearning．php?page 
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估计方法(其中r为特征的取值上限)来估计ValDisG(F，q)， 

从而确保算法在当前已选特征子集为G时遍历一次类标签 

的时间复杂度为 O(1 Cl G『(N+r))(分析过程请参考文献 

[13])。结合前面的分析，可知DSGS算法的最坏时间复杂度 

为0(ICl jF1 (N+r))。 

4 实验及结果分析 

实验中选取著名的特征子集搜索算法 CFSc ]和 FCBFE 

以及经典的特征排序算法 Relief~2_与DSCS算法进行比较。 

采用 2个经典的分类器 kNNE“]和 ．5E 对特征选择后的 

数据集进行分类，并对分类结果进行评价。对于CFS算法， 

采用 Best-First(BF)法作为其特征子集搜索策略；对于FCBF 

算法，根据文献[1O]将其相关性判定阈值 设为0；对于Re 

lie 算法，根据文献[23将近邻数设为5，迭代参数设为30；对 

于本文的DSCS算法，将有效性判别阈值 8均设为0．01。实 

验中 DSCS算法采用 Java实现，并在 Weka平台下 运行。 

CFS、FCBF和 ReliefF算法以及 kNN和 CA．5分类器均可在 

Weka中直接调用。对于含有连续型特征的数据集，在实验 

前采用MDL方法进行离散化处理。离散化处理仅针对特征 

选择过程而使用。所有实验均在 2．4GHz CPU、4G Memory 

PC机上的 64位 Linux操作系统下完成。 

选用 8个著名的基准数据集进行实验。其中 Mush— 

room、Kr-vs-kp、Musk2、DNA、Madelon和Gisette为UCI库” 

中的常用数据集 ，Ibn-sina和 Sylva则为著名的挑战数据集 

(challenge dataset) 。表 1给出了这些数据集的详细信息。 

表 l 实验数据集描述 

4．1 所选特征规模及运行时间 

算法在所选数据集上的平均所选特征数以及算法的平均 

运行时间分别如图2和图3所示。 
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图2 算法所选特征数 图 3 算法平均运行时间 

图 2的横坐标为数据集索引(见表 1)。从 图 2可以看 

出，CFS-BF算法在 8个数据集上的所选特征数波动性最强， 

而 DS( 算法仅在 4到 2O个特征的范围内波动，较另外 3种 

特征选择算法更加稳定。从图3可以看出，CFS—BF算法在 8 



个数据集上的平均运行时间在 70s～80s之间，远大于其它 3 

种特征选择算法。较 CFS-BF，DSCS、FCBF和 ReliefF算法 

的平均执行时间均在 10s以下，具有较高的运行效率。 

4．2 分类性能评价 

表2和表3出了kNN和CA．5分类器在所选数据集上采 

用 1O次 1O折交叉验证法所获得的平均分类准确率。表中 

“Unselect”一列给出了2种分类器在每一个数据集上直接分 

类的结果 ；“DSCS”、“CF~BF”和“FCBF”列则分别给出了 2 

种分类器在经过相应特征选择算法降维后的数据集上的分类 

结果。记号“+”／“一”表示当前分类结果显著优／显著差于原 

始数据集(Unselect列)上的分类结果。实验采用成对双样本 

t检验法进行显著性检验，并取显著性水平a=0．01。Avg．一 

行给出了每种情况下分类结果的平均值。尾行的“w／T／L” 

(Wins／Ties／Losses)表示在经特征选择算法降维后的数据集 

上的分类结果显著优于／不显著／显著差于原始数据集上分类 

结果的次数。4种特征选择算法中的最优结果在表中用粗体 

标识 。 

表 2 kNN上的分类结果(％) 

由表2可知，DscS算法使 kNN获得 94．72％的平均分 

类准确率，在4种特征选择算法中最优。不仅如此，DsCS算 

法在所有数据集上均使kNN的分类准确率达到最优。此外， 

除了在Mushroom数据集上与原始数据集上的分类准确率相 

等外，在其他 7个数据集上 DSCS算法对应的分类准确率均 

显著优于原始数据集上的分类准确率。而表现次之的Re一 

1ief】 算法也仅仅获得了4次显著优、1次差别不显著和 3次 

显著差的结果。表 3中DSCS算法仍然使 CA．5获得了94． 

59 的最优平均分类准确率，仅在 Madelon上获得了劣于 

ReliefF的结果。此外，DSCS获得了4次显著优和 1次差别 

不显著，是4个特征选择算法中的最好情况。上述结果充分 

显示了本文所提DSCS算法的性能显著优于CFS-BF、FCBF 

和 ReliefF算法。 

结束语 本文提出了一种基于KL散度和类分离策略的 

DSCS特征选择算法。该算法基于类分离策略，采用一种基 

于KL散度的有效距离对每一类别与特征的相关性及特征间 

的冗余性予以考察，进而搜索出一个具有较好类区分能力的 

特征子集。实验结果表明，DSCS算法具有较高的执行效率， 

同时在不同数据集上DSCS算法所选特征规模具有很好的稳 

定性。在kNN以及 C4．5上的分类实验结果表明，DSCS算 

法明显优于经典的CF~BF、FCBF和ReliefF特征选择方法， 

证实了DSCS算法的有效性及优越性。 
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