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基于正则化互信息和差异度的集成特征选择 
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摘 要 如何构造差异性大的基分类器是集成学习研究的重点，为此提出迭代循环选择法：以最大化正则互信息为准 

则提取最优特征子集，进而基于此训练得到基分类器；同时以错分样本个数作为差异性度量准则来评价所得基分类器 

的性能，若满足条件则停止，反之则循环迭代直至结束。最后用加权投票法融合所选基分类器的识别结果。通过仿真 

实验验证算法的有效性，以支持向量机为分类器，在公共数据集 UCI上进行实验，并与单 SVM及经典的Bagging集 

成算法和特征Bagging集成算法进行对比。实验结果显示，该方法可获得较高的分类精度。 
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Abstract How tO generate classifiers with higher diversity is an important problem in ensemble learning，consequently， 

an iterative algorithm was proposed as follows：base classifier is trained using optimal feature subset which is selected 

by ma ximum normalized mutua1 information，simultaneously，the attained base classifier is measured by the diversity 

based on the number of miss classified samples．The algorithm  stops if satisfy，otherwise iterates unti1 end．Finally， 

weighted voting method is utilized to fusion the base classifiers’recognition results．To attest the validity，we made ex— 

periments on UCI data sets with support vector machine as the classifier，and compared itⅥ th Single-SVM ，Ba gging- 

SVM an d AB-SVM ．Experimental results suggest that our algorithm  can get higher classification accuracy． 
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1 引言 

集成学习是近年来机器学习领域研究的经典问题。其中 

个体分类器的生成方法是集成学习研究的一个重点。围绕如 

何产生差异性大的个体分类器，研究者们提出了多种方法，如 

扰动训练样本集的方法、扰动特征空间的方法、扰动分类器的 

方法等。文献Eli证明基于特征划分的集成方法比基于数据 

划分的集成方法具有更好的性能。如何有效地生成特征子集 

是该类方法需要解决的核心问题。Ho的随机子空间方法[2] 

和 Robert Brylla提出的 Attribute-Bagging[3]方法就是这类方 

法的典型代表。然而这类方法只是随机地选择特征，并没有 

对特征的相关冗余进行分析。目前最常采用的是通过特征选 

择方法来获得特征子集，Opitz D将其称为集成特征选择L1]。 

与传统的特征选择不同，集成特征选择不再是选择与原问题 

具有同等或更优预测能力的最佳特征子集，而是选择多个特 

征子集，用于生成多个个体分类器以达到提高集成中个体差 

异度的目的。如Oliveira等_4]提出了基于多目标优化的 GA 

的特征选择方法；李霞等L5]针对不平衡数据集提出了一种新 

的集成特征选择方法；孙亮等_6]提出了一种基于广义粗集的 

集成特征选择方法等。 

张宏达等[7]从差异度量方法、差异度与分类器集成性能 

的关系以及差异度在集成优化中的应用 3个方面对当前分类 

器集成研究进展进行了分析，指出对差异性的研究在集成学 

习领域中占有基础性地位。本文重点研究了如何构造差异性 

大的基分类器，在分析特征相关冗余度量和分类器差异性的 

基础上，提出了一种基于正则化互信息和差异度的集成特征 

选择方法。算法中利用特征的相关冗余准则选择特征子集， 

使得特征与类别的相关性最大，彼此之间的冗余度最小，从而 

保证了较高的分类正确率。利用基分类器间的差异度来度量 

特征子集之间的相关性，生成使得基分类器间的差异性大的 

不同特征子集，从而提高了集成的性能。为了验证算法的有 

效性，以 SVM 作为分类器，在 UCI数据集上进行 了实验，最 

后给出实验结果和分析。 

2 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 
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个变量不确定性的减少程度。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； 

互信息值越大，意味着所包含的相同信息也越多。因此，如果 

I( ；C)越大，表示类别 C对特征 厂f的依赖性越大。I( ； 

)越大，表示特征 和特征 之间的相关性越大。因此用 

互信息可以很好地度量特征和类别的相关性以及特征之间的 

相关性。 

正则化互信息(Normalized Mutual Information，NI )就 

是对互信息的归一化处理，将其值限定在[0，1]范围内。对于 

两个随机变量X和y，如果H(x)，H(y)表示变量 X和y的 

熵，I(X；y)表示互信息，那么它们的正则化互信息定义为： 

NI(X'y) (1) 

3 基于正则化互信息和差异度的集成特征选择方法 

3．1 差异度 

集成的差异性是确保集成将弱学习器提升为强学习器的 

必要因素，是集成中评价成员分类器优劣的一个重要标准。 

集成差异性的定义目前仍未统一，人们最普遍接受的是Diet- 

terichE ]的集成差异性定义：各个分类器对待测样本做出不同 

错误的趋势。关于分类器差异性度量，研究者们提出了诸多 

方法，如 Q统计 、不一致性度量 、Kappa一致度 等，这 

些方法的共同点是都考虑了分类器同时正确分类的样本。作 

者认为，撇开基分类器的分类精度，好的基分类器应该是错误 

不相关的，这样才有利于集成性能的提高，因此只需要考虑每 

个基分类器错分的那些样本，而分类器都正确分类的样本对 

集成性能的提高贡献不大，还可能使得对差异度的刻画变得 

模糊。基于以上分析，本文提出了一种以分类器错误不相关 

度为指标的差异性度量标准——互补性差异度： 

璃 ∈ ( ， 1，2，⋯，L) (2) 
{T  

那么分类器间的差异度即为各基分类器两两之间差异度 

的平均值，即 

=  皇 啦 鱼鱼啦 (3) 
式中，拖为第i个分类器的错分样本数， 为第J个分类器的 

错分样本数，瑚为第i和J个分类器都错分的样本数，L为基 

分类器的个数。 

显然，两个分类器错误不相关度越高，即第 i个分类器错 

分的样本被第J个分类器正确分类的比率越大，同时，第 个 

分类器错分的样本被第i个分类器正确分类的比率越大，两 

个分类器的互补性差异度越大，其组合效果越好。从式(2)可 

以看出，璃∈[O，13，啦=0，当 一O时璃=1。 

3．2 特征的相关冗余度量标准 

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。强相关特征影响着类别的分布，如果缺少了 

则必然会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。因此特征选择的任 

务就是去除无关特征以及相对于其它特征冗余的弱相关特 

征。信息测度是目前普遍采用的特征相关性评价准则，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。B0加lander[” 首次引入了互信 
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息的概念来度量特征空间中的相关性。比起其它的度量标 

准，互信息有两个显著的优点，一是可以度量任意关系的两个 

变量，二是对特征空间的变换具有不变性，即它的值不依赖于 

坐标轴的选择。 

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；互信息值越大，意味着所包 

含的相同的信息也越多。因此互信息可以很好地度量特征和 

类别的相关性以及特征之间的相关性。很多文献都利用互信 

息来度量特征的相关和冗余，比较典型的有 Kwak[1 ]等提出 

的MIFS-U方法、Peng等[” 提出的mRMR方法、Pablo等I1 ] 

提出的NMIFS方法等。L．T．Vinhc 分析了文献El2—14-]中 

方法的缺陷，提出了一种新的相关冗余分析标准： 
1 

J( )=NI(C；fi)一南  NI(f~； ) (4) 
l**．3i-- 1 I J{c 一 1 

式中，NI表示正则化互信息，是为了保持相关性和冗余性两 
T， ． 、 

部分的平衡引入的[14 。在式(4)中NI(C； ) ， 

r， r f 、 

M ( ； )一 。其中l 1为类别空间的维数，N为 
u5 Z＼』’／ 

特征的量化水平，详细说明参见文献E15-I。 

3．3 算法框架 

Hansen和 Salamon[ ]从理论上证明了集成方法能否奏 

效的关键在于，个体分类器的错误率低于0．5且错误互不相 

关。因此，要想提高集成的性能，就要尽量构造分类正确率高 

的基分类器，并且保证基分类器间的错误相关性尽可能小，即 

使基分类器间的差异性尽可能大。由特征的相关冗余度量标 

准可知，一个好的特征子集应该包含与类别的相关性尽可能 

大而彼此之间的相关性尽可能小的特征。基于正则化互信息 

的相关冗余度量标准能够有效地去除无关和冗余特征，因此 

基于此准则选择的最优特征子集训练的基分类器具有较高的 

分类正确率和较低的时间复杂度，从而满足了集成中基分类 

器的一个条件——分类正确率高。从提高分类器集成性能的 

另一个因素考虑，如果利用不同的特征子集训练的基分类器 

彼此之间的错误相关性小，那么集成的效果就好。基于特征 

选择的集成方法就是通过生成相关性小的不同特征子集来构 

造差异性大的基分类器集合，最终提高集成的性能。评价基 

分类器间关系的最直接的方法就是计算分类器间的差异度， 

选择差异度大的分类器集合用于集成学习，从而提高分类器 

集成的性能。 

Bagging是一种基于样本扰动的集成方法。但由于SVM 

是一种“稳定”的分类器，对样本扰动不敏感，导致单纯的基于 

Bagging集成的方法在以SVM为分类器时的效果并不理想， 

但Bagging集成在神经网络、决策树等分类器上的成功应用 

证明：Bagging取样技术是一种很好的样本扰动机制。本文 

将样本扰动和特征扰动相结合，通过分析基分类器间差异度 

和特征的相关冗余标准，提出一种基于正则化互信息和差异 

度的集成特征选择方法，简称NMI-D。算法借鉴特征选择算 

法中顺序前进法的基本思想，首先应用 Bagging方法中的 

bootstrap抽样方法生成两个训练子集，然后利用 3．2节介绍 

的特征相关冗余分析标准在每个训练子集上选择各自对应的 

特征子集，并将训练子集在相应的特征子集上进行投影生成 

新的训练子集，在新的训练子集上训练各基分类器。再利用 

3．1节介绍的差异度度量方法计算生成的两个基分类器间的 



差异度。如果该差异度大于给定的阈值dr，那么将这两个基 

分类器加人已选基分类器集合。然后按照同样的方法继续训 

练基分类器，并计算它与已选基分类器集合中分类器间的差 

异度，根据该差异度与阈值 dr的关系对新生成的基分类器进 

行取舍。如此循环迭代，直到基分类器个数达到事先设定的 

阈值。最后利用加权投票法融合各基分类器的输出结果。算 

法的具体步骤如下： 

输入：训练集 N，特征集为 F一{￡Ji一1，⋯，D)，测试样本 x，训练样本 

子集规模 Nsub，集成规模 L，阈值 。 

输出：测试样本的判决类标签 

Step1 运用Bagging方法中的bootstrap抽样方法产生两个规模为 

N蚍b的训练样本子集 T1，T2； 

Step2 在训练样本子集 T1，T2上进行如下操作：利用互信息求出所 

有特征与类别的相关性 I(￡，c)，选出使互信息最大的特征 f 

将其加入到 si(i一1，2)中，即 f=argmaxI(fi，c)，Si—si+{f}； 

Step3 当l sil< lFI时按以下准则进行递归计算： 

f=qe 一 maxNI(C； )一南 ‘基】NI(fi； ) 
得到两个最优特征子集 ，s2； 

Step4 将训练子集 T1，T2投影到相应的特征子空间上，用投影后的 

训练子集 训练 SVM 作 为集成 的基分类 器，得 到 SVM1， 

SVM2； 

Step5 将测试样本投影到特征子空间上，并用相应的基分类器分类， 

利用式(2)计算分类器间的差异度 ∞； 

Step6 如果 ．r)>d，则将 S1，S2放人 已选 特征子集集合 S中，将 

SVMI，SVM2放人基分类器集合 CS中，即s一{s1，S2)，CS= 

(SVMI，SVM2}。否则 ，转向 Stepl； 

Step7 当ISl≥L时，转向 Step9；否则，继续运用 bootstrap抽样方法 

产生规模为 N ub的训练样本子集 ，利用 Step2--Step3中特 

征子集生成方法生成特征子集 S，训练基分类器 SVMi，并利 

用式(3)计算 SVMi与 CS中基分类器成员的差异度 Hi。 

Step8 如果 >o，则将 si加入到集合 S中，SVMi加入到集合 CS 

中，转向Step7。否则，直接转向Step7； 

Step9 通过以上步骤，可以得到 L个特征子集 S一{si li—I，2，⋯，L) 

及其对应的L个基分类器 CS={SVMili—i，2，⋯，L)。把测 

试样本映射到每个特征子空间 Si上 ，用 CS中对应的基 SVM 

对测试集进行分类，采用加权投票法融合 CS中各基分类器的 

分类结果。 

4 实验结果及分析 

4．1 实验数据 

实验数据均来自UCI数据库，选择了其中8组数据(特 

征维数范围为8～6O，样本范围为208~6435)，详细描述如表 

1所列。实验前 ，对数据进行了归一化处理。 

表 1 UCI数据集各数据描述 

4．2 实验结果和分析 

为了验证算法 NMI-D的性能，在公共数据集 UCI上进 

行实验，并与单分类器(Single)及著名的Bagging集成算法和 

特征Bagging(AB)集成算法进行对比实验。在估计分类正确 

率时采用五重交叉验证，并利用双边估计 t检验法来计算置 

信水平为0．95的分类正确率置信区间，作为最终结果。计算 

公式如下： 

~to．025( 一1) 
6}4 

(5) 

式中，“，dr分别表示五重交叉验证的均值和标准差，to．ozs(4) 

一 2．7764。 

实验分两部分：第一部分比较固定基分类器数情况下 4 

种算法的分类精度；第二部分研究集成规模与集成精度之间 

的关系。实验中以 SVM为分类器，它来 自 PRT0d1(http：／／ 

www．prtools．org)工具箱，采用径向基核函数(Radial Basis 

Function，础3F)的 SVM。RBFSVM 有高斯宽度 和规则化 

参数C两个参数，任何一个的改变都会导致分类器性能的改 

变。通过选择合适的C和 可以有效避免过拟合。对RBFS— 

VM的性能分析发现r1 ，C值过小，分类器学习能力就不好， 

但当C在一个合适的范围内取值时，RBFs、 压的性能可以简 

单地通过调整 口值改变，且 对分类器的影响更大。文献 

E18]分析了在RBFSⅥ＼ 中如果 取相同值而带来的一些问 

题，提出了通过将训练每个基分类器的样本集的标准差作为 

该基分类器的口值来控制基分类器的分类精度，以避免参数 

在所有基分类器中的取值相同带来的问题。因此在本文中采 

用文献[18]的做法，把训练每个基分类器的样本集的标准差 

作为该基分类器的 值。惩罚因子 C一1000。实验机器配置 

为2G内存，2．8OG CPU，算法基于 Matlab7．10(R2010a)实 

现 。 

1．固定基分类器下的分类精度比较 

实验中采用五重交叉验证，进行 10次实验，所有结果取 

1O次实验的平均值。文献[19]的实验指出，对于多数模式识 

别问题，基分类器数目达到25个左右时集成分类器的泛化性 

能已经趋于稳定，因此在这部分实验中基分类器数设置为 

25。经过多次实验，差异度的阈值 设为0．68。实验结果如 

表 2所列。 

表 2 4种算法的分类精度比较(基分类器数为 25) 

表 2中黑体表示 Single-SVM 分类精 度好于 Bagging- 

SVM分类精度的数据集。从表2可以看出，相比于其它 3种 

算法，NMI-D算法在 8个数据集上的分类精度均有所提高， 

其中，较Single-SVM提高了约2．57 ，较Bagging-SVM 提高 

了约1．52 ，较 SVM提高了约0．85 ； SVM算法介 

于NMI-D算法和 Bagging-SVM算法之间，而 Bagging-SVM 

算法在Ionosphere和Glass数据集上较Single-SVM的分类 

精度分别下降了0．07 o,4和0．15％，在其它 6个数据集上，也 

较Single-SVM算法提升的幅度不大(在Sonar数据集上仅提 
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高了约0．06 )。从以上的实验结果可以看出，Bagging集成 

方法应用于SVM分类器时效果不理想。单纯的基于样本扰 

动的集成效果不如基于样本扰动和特征扰动的集成效果。而 

基于样本扰动和按一定准则选取特征子集的特征扰动要优于 

基于样本扰动和随机选取特征子集的特征扰动。实验结果证 

明了本文所提算法的有效性。 

2．基分类器数与分类精度之间的关系 

第一部分只比较了固定基分类器数为 25的情况下 3种 

集成算法的分类精度。为了验证基分类器数对集成精度是否 

有影响，对 3种集成算法在不同基分类器数下的分类精度进 

行比较，在数据集 Ecoli、Sonar、Segment和Satimage上进行 

了实验。实验结果如图1所示。 

基分荚器数 基分类器数 

图1 3种算法在不同基分类器数下的分类精度比较 

从图1可以看出，在4个数据集上，NMI-D算法在同等 

基分类器数下均取得了较Bagging-SVM算法和A SVM算法 

高的分类精度，Bagging-SVM算法在基分类器数较少(<5)时 

分类精度较 A SVM算法好，而当基分类器数达到一定数目 

以后，AB-SVM算法的分类精度明显较 Bagging-SVM算法 

好。这是因为，AB-SVM算法对特征空间的随机抽样可能导 

致重要特征的缺失，因此其基分类器精度不高，而随着基分类 

器的增加，基分类器之间的差异性使得它们的错误形成互补， 

从而提高了分类精度。而Bagging-SVM算法是基于样本随 

机抽样的，特别是随着样本集的增大，随机抽样对分类器的影 

响不大，因此它的基分类器的差异性小，使得集成效果不如 

AB-SVM。再来分析 NMI-D算法，由于它是在 Bagging方法 

形成的训练子集上再进行特征选择而得到最终的训练子集， 

而且特征子集的选择基于分类器间的差异性，因此，它能得到 

比Bagging-SVM算法和AB-SVM算法差异性都高的基分类 

器，而且由于NMI-D的特征子空间是通过特征选择算法得到 

的，因此特征子集具有较好的分类能力，保证了基分类器的分 

类精度，所以可以获得更好的集成性能。 

结束语 本文在分析特征的相关冗余度量标准和分类器 

间差异性的基础上，提出了一种基于正则化互信息和差异度 

的集成特征选择方法。该算法利用正则化互信息作为特征相 

关性的度量准则，运用Bagging方法中的bootstrap抽样技术 

结合基于正则化互信息的特征度量准则生成特征子集，并引 

入基分类器差异度作为评价特征子集之间相关性大小的准 

则，对所选的特征子集进行取舍从而得到差异性大的特征子 

集，在其对应的特征空间上训练基分类器，最后用加权投票法 
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融合各个基分类器的识别结果。仿真实验结果显示，该方法 

可获得较高的分类精度。 
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