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基于近似 Markov Blanket和动态互信息的特征选择算法 

姚 旭 王晓丹 张玉玺 权 文 

(空军工程大学导弹学院计算机工程系 三原 713800) 

摘 要 针对大量无关和冗余特征的存在可能降低分类器性能的问题，提 出了一种基于近似 Markov Blanket和动态 

互信息的特征选择算法。该算法利用互信息作为特征相关性的度量准则，并在未识别的样本上对互信息进行动态估 

值，利用近似 Markov Blanket原理准确地去除冗余特征，从而获得远小于原始特征规模的特征子集。通过仿真试验 

证明了该算法的有效性。以支持向量机为分类器，在公共数据集UCI上进行了试验，并与DMIFS和 Re1iefF算法进 

行了对比。试验结果证明，该算法选取的特征子集与原始特征子集相比，以远小于原始特征规模的特征子集获得了高 

于或接近于原始特征集合的分类结果。 
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Feature Selection Algorithm-based Approximate M arkov Blanket and Dynamic Mutual Information 

YAO Xu WANG Xiao-dan ZHAN GYu-xi QUANWen 

(Department of Computer Engineering，Missile College，Air Force Engineering University，Sanyuan 713800，China) 

Abstract To resolve the poor performance of classification owing tO the irrelevant and redundancy features，feature se 

lection algorithm based on approximate Markov Blanket and dynamic mutual inform ation was proposed．The algorithm  

uses mutualinform ation as the evaluation criteria of feature relevance．which iS dynamically estimated on the unrecog— 

nized sam ples．Redundancy features were removed exactly by approximate Markov Blanket．So a small size feature sub— 

set can be attained with the proposed algorithm．To attest the validity，we made experiments on UCI data sets with sup— 

port vector machine as the classifier，compared with DMIFS and ReliefF algorithm s．Experiments result suggest that， 

compared with original feature set，the feature subset size obtained by the proposed algorithm  is much less than original 

feature set and performance on actual classification is better than or 8s good as that by original feature set． 

Keywords Feature selection，Relevance，Markov B1anket，Mutua1 inforrnation 

1 引言 

随着计算机和数据库技术的迅速发展，人们获得的信息 

量越来越大。人类知识积聚的同时，“维数灾难”的问题也随 

之而来；特征维数过高和训练样本不足也常常导致“过拟合” 

现象的发生；高维特征空间中存在着无关特征和冗余特征更 

导致了问题的复杂化。为了解决这些问题，特征选择应运而 

生 。 

特征选择是统计学、机器学习和数据挖掘等领域中的经 

典研究问题。通过特征选择，去除无关和冗余特征，最终提高 

分类系统的性能，降低计算代价。搜索策略和评价准则是特 

征选择过程中的两个关键步骤。好的搜索策略可以加快选择 

速度，好的评价准则可以保证所选择的子集包含丰富的信息。 

信息熵和互信息等信息测度是目前普遍采用的评价准则，因 

为它能够以量化的形式度量特征间的不确定程度，并且能有 

效地度量特征间的非线性关系。信息测度已被多次引入到特 

征选择的过程中。如 Sylvain等L1]提出了基于互信息的特征 

选择算法并将它应用于故障诊断和识别中，取得了良好的效 

果；Guo等l2 用互信息来度量两个变量之间的统计相关性，用 

来进行步态识别；Est~vez等[3 将正规化互信息和遗传算法相 

结合，提出了一种混合式的特征选择算法；赵军阳等l_4]将互信 

息和模糊粗糙集结合，提出最大互信息最大相关熵标准，并基 

于这一标准，设计了一种新的特征选择算法等。 

特征选择本质上就是选取一个与类别的相关性大、彼此 

之间的相关性小的特征子集，即最大相关最小冗余。本文利 

用互信息和条件互信息作为度量相关和冗余的标准。我们知 

道，随着特征的选取，数据集中未被识别的样本数逐渐减少， 

如果不断删除已识别的样本，使互信息和条件互信息在未识 

别的样本上动态估值，不仅能保证信息度量的准确性，而且能 

够提高系统 的运行效率。本文在分析 MarkOV Blanket原理 

的基础上，以动态互信息为度量标准，提出了一种基于近似 

MarkovBlanket和动态互信息的特征选择算法。为了验证算 

法的有效性，以支持向量机 (Support Vector Machine，SVM) 

作为分类器，在 UCI数据集上进行试验 ，并与其它两种特征 
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选择方法进行对比，最后给出试验结果和分析；本文第 2节介 

绍了 Markov Blanket和互信息相关知识；第 3节在分析特征 

相关性度量的基础上，提出了一种基于近似 Markov Blanket 

和动态互信息的特征选择算法；第 4节给出试验结果和分析 ； 

最后进行总结。 

2 相关知识 

2．1 M arkov Blanket 

1996年，Koller和 SahamiE副首次将 Markov Blanket引人 

到特征选择 中，在删除特征 的过程 中以特 征中是否存在 

Markov Blanket为标准。下面给出Markov Blanket的一些基 

本概念，关于 Markov Blanket的更多知识可参见文献[6]。 

定义 1(Markov Blanket) 给定一个特征 ，设特征子集 

F(
．  M )，称M 是 的Markov Blanket当且仅当在 

给定M 的条件下， 和F— 一{ )是独立的，即P(F—M 
一 { }l ， )一P(F— 一{ }lM )。 

推论 1 如果特征子集 M 是 的Markov Blanket，那么在 

给定 M 的条件下， 与类 C也是独立 的，即 P(Cl ，M )= 

P(ClM )。 

定义2(相对冗余)[7 设M是一个特征集合，如果特征 

在M 一{ )中存在 Markov Blanket，那么 相对于M 来 

说是冗余的。 

定义3(近似 Markov Blanket) 设有特征 和厂J，c为 

类别，R为一种度量准则 ，R( ；O >R(fJ；C)， 是 的一 

个近似 Markov Blanket，当且仅当R( ；Clf／)>R( ；C)。 

在 Markov Blanket理论中，当去除某些冗余特征后在开 

始阶段被剔除的特征仍然是冗余的lc]，但对于近似 Markov 

Blanket则不一定成立。由于强相关特征不存在近似 Markov 

Blanket，因此在任何 阶段强相关特征都不会被删除。所以， 

利用近似Markov Blanket同样可以得到一个最优子集。 

2．2 互信息和条件互信息 

互信息(Mutual Information，MI)是为了衡量两个变量间 

相互依赖强弱程度而引入的，它表示两个变量间共同拥有信 

息的含量，也可以理解为在已知一个变量的情况下，另外一个 

变量不确定性的减少程度。给定两个随机变量 X和 y，若它 

们的边缘概率分布分别为 (z)和 ( )，联合概率分布为 P 

(z， )，则它们之间的互信息 I(x；y)定义为 

1 x．y)一Jj户 ， )log (连续变量) 
”  ‘ ‘ 。 

l J(x；y)一∑y∑x (z， )log (离散变量) 

条件互信息(Condition Mutual Information，CMI)是指在 

给定某个随机变量的条件下，其它两个变量之间的相互关联 

程度。假如随机变量 Z是已知的，那么变量 X和y关于Z的 

条件互信息为 

f ．ylz)一Ⅲp(x,y,z)log 鼢 出 出 

．、 【“X．YIz)_∑
z

∑∑
y x (x,y,z)l。g 潞  

式中，p(x，y，2)为联合概率分布，p(x} )，p(y} )，p(x，Y}z) 

均为条件概率分布。 

3 基于近似 Markov Blanket和动态互信息的特征 

选择算法 

3．1 特征相关性度量 

特征按其与类别的关系可以分为强相关特征、弱相关特 

征和无关特征_8]。强相关特征影响着类别的分布，由于缺少 

必然改变类别的分布情况，因此是最优子集的一部分；弱相关 

特征在一定条件下影响类分布，但不一定是必需的；无关特征 

对类别分布没有影响，应首先删除。因此一个最优特征子集 

应该包括所有强相关特征和部分弱相关特征 ，不包含无关特 

征。那么在进行特征选择之前，就要定义相关特征和冗余特 

征的度量标准。 

信息度量标准是特征选择方法中常用的一种评价准则。 

信息度量主要利用信息熵等量化特征相对于分类类别的不确 

定性程度 ，以判定其包含的分类信息含量。信息度量是一种 

无参的、非线性的标准，且它不需要预先知道样本数据的分 

布。由于信息熵能很好地量化特征相对于类别的不确定性程 

度，因此它在特征选择算法中得到了广泛关注。除信息熵外， 

信息增益、互信息和最小描述长度等也都经常出现在特征选 

择算法中，其中信息增益用来说明类别的先验熵与其它特征 

组成的后验熵的差，而互信息则表示在给定类别的情况下，特 

征不确定性减少的程度 。事实上，由贝叶斯公式可知，它们两 

者是等价的。在特征的相关性和冗余性分析中，采用互信息 

作为特征间的度量标准。当两变量完全无关或互相独立时， 

它们的互信息为 0，意味着两者之间不存在相同的信息；而互 

信息值越大，意味着所包含相同的信息也越多。因此，J(． ； 

C)越大，表示类别 C对特征 的依赖性越大。可见，用互信 

息可以很好地度量特征和类别的相关性。在算法中，首先利 

用特征与类别的互信息 I( ；c)选出一组与类别有相关性的 

特征集合，再进行冗余分析。下面分析特征之间的冗余度量 

准则。 

同样地，可以根据互信息来度量两个特征之间的相互关 

联程度。但是，以此来确定特征是否冗余也存在一定的困难。 

例如当两个特征彼此不完全相关时，很难判断哪一个特征是 
J， J 1 、 

冗余的，而且很可能要对全部特征计算 ： (其中d为特 
厶  

征的维数)个特征间的相互关联度 ，这在高维数据集中效率是 

极低的。因此直接计算特征间的互信息来判断冗余特征是不 

可行的。由MarkOv Blanket的定义可知，Markov Blanket方法 

可以有效地去除冗余特征。很多文献也将 Markov Blanket应 

用于特征选择中，如文献[9—12]。由于 Markov Blanket是通 

过特征子集来计算的，其计算量比较大，因此我们利用近似 

Markov Blanket来近似地确定冗余特征。用互信息和条件互 

信息作为度量准则，用 I( ；C)表示特征 与类别C的相关 

性，I( ； )表示特征 与厂J之间的相关性。I( ；Cl )表 

示给定特征 的条件下，特征 与类别C的相关性。利用 

近似 Markov Blanket确定冗余特征的判断准则如下： 

如果 I( ；C)>I(fJ；O ，j(fJ；CI )>J( ；C)，那么 

是 的一个近似 Markov Blanket。即特征 是冗余的，应 

该删除。 
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3．2 基于近似 M 刚 Blanket和动态互信息的特征选择算法 

在度量特征的相关性程度时，数据样本集给定以后，特征 

在这个样本集的概率分布也就随之确定下来。这种确定性使 

得度量标准不能准确反映信息或不确定性的动态变化情况， 

因为特征选择是一个动态的过程，即随着已选特征增多，类别 

C的不确定性逐渐降低，同时样本空间中不可识别的样本数 

量也呈减少的趋势，这在某种程度上说明不发生变化的相关 

性度量标准包含了部分“假”信息l】 。因此，如果在特征选择 

过程中，不断地删除已被识别的样本，使得评价标准在未识别 

样本上动态估值，这不仅可以更准确地反映相关程度，而且提 

高了计算效率。刘华文l13j提出了一种基于动态互信息的特 

征选择算法DMIFS，算法通过每次选择一个与类别相关性最 

大的特征加入到已选特征集合中，再不断删除该特征能识别 

的样本，使得互信息在不断更新的样本集上动态估值，从而保 

证了相关性度量的准确性。但是，算法中也存在一个问题，即 

它只考虑了特征与类别的相关性，没有考虑特征之间的相关 

性。因此所选择的特征中可能存在冗余。从 3．1节的分析中 

已经知道，近似 MarkOV Blanket是一种去除冗余和无关特征 

的有效 方法。本文 以动态互信息为评 价标 准，采 用近似 

Markov Blanket去除冗余和无关特征 ，提出一种基于近似 

Markov Blanket和动态互信息的特征选择算法，此算法简称 

为AMBDMI。算法分为两个阶段，第一阶段先选择与类别有 

相关性的特征集合，第二阶段用近似 Markov Blanket去除冗 

余特征。设样本数据集为D，类别为c一(c ，cz，⋯， )，特征 

集合F=(厂1，_厂2，⋯， )，已选特征集合记为 s，算法具体步 

骤见表 1。 

表 1 基于近似 Markov Blanket和动态互信息的特征选择算法 

(AMBDMI) 

{c1，c2，⋯， )}F=(tjiEl，2，⋯，d)是原始特征集合；阈值p。 

Stepl 参数初始化，已选特征集合s一 ，Dl= 。 

Step2 对于F中所有特征值‘计算I(‘；c)。如果I(fi}c)一0，则从F中去 

除 ￡。 

Step3 对F中剩余的特征按照 I(￡；c)的值降序排列，所构成的特征集合记 

为F 。 

Step4 取 F 中的第一个特征，即f—argmaxI(￡；c)，将 f加入到已选特征 

集合S中，即s—S+{f)，F = 一(f)。 

Step5 由特征f得到 f所能识别的样本集合D1，更新数据集D=D--I~。如 

果 D为空或者在总样本中所占比例小于阚值 P，算法停止。 

Step6 取 F 中的下一个特征f，如果 f=NULL，算法停止；否则执行 Step7。 

Step7 对任意的￡∈S，如果I(fiC]B)>I(f；c)，则从 F 中将 f删除，即F = 

F 一(f)，返回Step6。否则，将 f加入到S中，并从 F 中删除 f，即S— 

s+{f}，F 一F 一{f}，返回到Step5。 

输出：特征子集S 

4 试验结果及分析 

通过试验，我们将验证所提的基于近似 MarkOV Blanket 

和动态互信息的特征选择算法 AM眺 dI的可行性和有效 

性 。 

4．1 试验数据 

试验中的数据均来自uCI[1胡数据库中的数据集，选择了 

其中 8组数据 (特征维数范围为 4～6O，样本范围为 150～ 

699)，关于试验数据的详细描述如表 2所列。试验前 ，对数据 

集中的数据进行归一化处理。 
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表 2 UCI数据集各数据描述 

4．2 试验设计 

为了验证所 提算法 AMBDMI的性能，在公共数据集 

UCI上进行试验，并与文献[-13]提出的算法 DMIFS和经典算 

法 Re1iefF进行对比。首先计算 8个数据集上利用所有特征 

进行分类时的分类正确率；然后比较不同的特征选择算法在 

各个数据集上的分类正确率，并给出最好情况下不同特征选 

择算法所得到的子集规模；最后比较在相同子集规模的条件 

下，算法AMBDMI与ReliefF的分类正确率。 

试验中以SVM 为分类器，它来 自PRTool(http：／／Ⅵ 

prtools．org)T具箱 ，试验机器配置为 2G内存，2．80G CPU， 

算法基于 Matlab7．10(R20 10a)实现。 

4．3 试验结果和分析 

试验从分类正确率的角度对本文提出的算法 AMBDMI 

与算法 DMIFS和 ReliefF进行比较。为了使试验结果更加可 

靠，训练过程采用 1O重交叉验证，进行 1O次试验，所有试验 

结果取 1O次试验的平均值。其中分类正确率后半部分数据 

处于置信水平为 95％的置信区间。表 3给出了8个数据集 

上未进行特征选择时的SvM分类正确率。 

表 3 各数据集上未进行特征选择的分类正确率及置信水平为 

0．95的置信区间( ) 

由表 3可以看出，除数据集 Hepatitis、Glass以外，其余数 

据集中都只含有少量的噪声数据 ；数据集 Hepatitis在应用所 

有特征进行分类的条件下，分类正确率仅为62．15 ，且置信 

区间较大；数据集 Glass在应用所有特征进行分类的条件下 ， 

分类正确率为 79．42 ，说 明这两个数据集本身含有大量的 

噪声数据。表 4给出了 3种特征选择算法在 8个数据集上的 

分类正确率比较。 

表 4 不同特征选择算法得到的分类正确率及置信水平为 0．95的 

置信区间( ) 

从表 4可以看出，在 Breast-cancer-wisconsin、Hepatitis、 

ionosphere、Soybean 4个数据集上，AMBDMI算法的分类正 



确率较 DMIFS算法分别提高了 0．17 、1．01 、2．03 、 

1．87％。在 Iris、Glass、Ecoli 3个数据集上，算法 AMBDMI与 

算法 DMIFS的分类正确率基本持平。但在数据集 Sonar上， 

与DMIFS相 比，AMBDMI算法 的分类 正确率提高 了 

1o．97 。AMBDMI算法与ReliefF算法的分类正确率基本持 

平。在数据集 Hepatitis、Glass、Soybean上，相对于在未经过 

特征选择的数据集上的分类情况，算法 AMBDMI的分类正 

确率分别提高了 4．O3 、0．86 、0．90 。分类正确率不仅 

没有降低，反而提高了，这说明算法不仅降低了特征的维数， 

而且在一定程度上减少了个别特征噪声的影响，提高了 SVM 

的分类正确率。分析 8个数据集上每种特征选择算法的置信 

区间可以看出，在数据集 Breast-cancer-wisconsin、ionosphere、 

Iris、Eeoli、Soybean上，3种算 法都 比较稳定，但在数据集 

Hepatitis、Sonar和 Glass上，不太稳定。在 Sonar数据集上， 

算法 AMBDMI相对于 DMWS较为稳定。从表 3可 以看出， 

在数据集 Hepatitis、Sonar和 Glass上的置信区间相对于其他 

5个数据集来说都较高。因此算法的不稳定性是与数据集本 

身有关的。 

表 5给出了最好情况下不同特征选择算法的最小特征子 

集规模比较。从表 5可以看出，相对于 ReliefF算法 ，DMWS 

和 AMB[ 压I算法所得到的特征子集规模要小很多。这是因 

为ReliefF算法只能去除无关特征，不能去除冗余特征。因此 

用所选特征子集训练分类器，虽然正确率较高，但时间复杂度 

也较高。在数据集 Breast-cancer-wisconsin、Hepatitis、Ecoli 

和 Soybean上，相对于算法 DMIFS，由算法 AMBDMI得到的 

特征子集规模较小，且分类正确率相当。在数据集 Sonar上， 

虽然由 AMBDMI得到的子集规模大于由 DMWS得到的子 

集规模，但是AMBDMI的分类正确率明显高于DMIFS。 

表 5 最好情况下不同特征选择算法的最小特征子集规模比较 

为了更好地说明算法 AMBDMI在较小的特征子集规模 

的条件下能够得到较高的分类正确率 ，将相同子集规模下算 

法AMBDMI与ReliefF的分类正确率进行比较，子集规模取 

由算法 AMBDMI所得到的子集规模，如表 6所列。 

表 6 相同子集规模下算法 AMBDMI与ReliefF分类正确率比较 

从表 6可以看出，在相同特征子集规模下，除了 Iris数据 

集，在数据集 Breast-cancer-wisconsin、Hepatitis、ionosphere、 

Sonar、Glass、Ecoli和Soybean上，算法 AMBDMI得到的分类正 

确率相对于 RdiefF算法分别提高了0．32 ，5．83 ，11．68 ， 

3O．19 ，36．18 ，22．49 ，18．24 。因此，算法 AMBDMI 

能够有效地去除冗余特征，得到最小的特征子集，且并不以牺 

牲正确率为代价。 

结束语 本文提出了一种基于近似 Markov Blanket和 

动态互信息的特征选择算法。首先利用互信息度量特征与类 

别间的相关性，去除与类别无关的特征，然后利用近似 Mar- 

k0v Blanket原理去除冗余特征。在特征选择的过程中，不断 

地用已选特征删除能够识别的样本，从而使互信息和条件互 

信息在未识别的样本上动态估值，保证了相关性度量的准确 

性。试验结果表明，该算法能够在保证 SVM分类精度的情 

况下，有效地减少特征维数 ，加速了 SVM训练，具有较好的 

性能。 
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