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摘要
在大数据应用过程中，对特征集合进行约简，降低数据维度，有助于提升数

据模型的泛化能力．采用随机森林模型选择和相似性度量结合的方式对特征集合
进行特征初选，并通过前向搜索策略以距离为评价方式对初选集合进行二次筛选，

最终获得特征子集．算法模型采用局部遍历以提高执行效率，同时通过前向选择
算法解决传统方法无法确定最优特征数目的问题．实验结果表明，本文提出的方
法能更有效地选择特征子集，提高模型的分类准确率．

关键词
特征约简

随机森林

相似性度量

二次筛选

中图法分类号：ＴＰ１８
文献标识码：Ａ

ＡＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＤｅｃｉｓｉｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ

ＬＩＧｕｏｈｅ１，２，ＹＡＮＧＳｈａｏｗｅｉ１，２，ＷＵＷｅｉｊｉａｎｇ１，２，ＺＨＥＮＧＹｉｆｅｎｇ１，２，３

１．ＢｅｉｊｉｎｇＫｅｙＬａｂｏｆＰｅｔｒｏｌｅｕｍＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｅｔｒｏｌｅｕｍ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０２２４９，Ｃｈｉｎａ；
２．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｅｔｒｏｌｅｕｍ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０２２４９，Ｃｈｉｎａ；
３．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ（ＦｕｊｉａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ），ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅｓ，ＭｉｎｎａｎＮｏｒｍａｌＵｎｉ
ｖｅｒｓｉｔｙ，Ｚｈａｎｇｚｈｏｕ３６３０００，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ
Ｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｌａｒｇｅｄａｔａａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｇｅｎｅｒ

ａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｄａｔａｍｏｄｅｌ．Ｗｅｕｓｅｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｔｏｓｅｌｅｃｔｆｅａ
ｔｕｒｅｓｅｔｓ．Ｔｈｅｎ，ｗｅａｄｏｐｔｔｈｅｆｏｒｗａｒｄｓｅａｒｃｈｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｆｉｎｉｓｈｔｈｅｓｅｃｏｎｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．Ｉｎｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｍｏｄｅｌ，
ｉｔｕｓｅｓｌｏｃａｌｔｒａｖｅｒｓａｌｂｅｃａｕｓｅｉｔｃａｎｂｅｈｅｌｐｆｕｌｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｉｔｃａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍａｂｏｕｔｈｏｗｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃａｎｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ
ｆｅａｔｕｒｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ；
ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ；
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ；
ｔｗｏｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

０　引言

随着智能技术的发展，信息技术已进入大数据时代，

为了更好地获得潜在的有价值的数据信息，需要对数据进

行预处理．特征选择是数据预处理的重要环节，能有效地
提高模型的泛化能力，减少过拟合的情况，增强系统的可

解释性．
特征选择方式包括：过滤式（ｆｉｌｔｅｒ），封装式（ｗｒａｐｐｅｒ）

和嵌入式（ｅｍｂｅｄｄｅｄ）三种方式［１］．在连续性决策系统的特
征选择过程中，一般采用嵌入式方法和封装式方法，而过

滤式方法通常用在封装式方法的评价函数之中．
嵌入式方法主要通过构建模型对特征进行排序，运行

速度快，但其精度主要依赖于模型对数据的处理能力．

Ｂｒｅｉｍａｎ等人提出一种基于 ｌ１正则化的支持向量机模型，
主要使用分类准确率对特征进行评价［２］；常春云等人使用

Ｌａｓｓｏ方法进行特征排序，并使用支持向量机模型进行自
闭症预测［３］；赵宇等人提出基于集成特征选择的最优化支

持向量机模型，通过参数调节和控制分类精度和特征数

目，分别求解最优分类和最少特征［４］；傅昊等人提出随机

森林和递归特征消除相结合的方式，通过随机重采样技术

和节点随机分裂技术，构建多棵回归树，最终采用扰动特

征取值或移除节点的方式来判定特征的重要程度，移除排

名最后的特征，反复迭代多次，直至特征数目满足要求为

止［５］．上述方法，最优特征子集数目需人为确定，模型无
法有效甄别相似特征，若存在相似性较高的特征，容易出

现冗余．



封装式方法主要采用遗传算法与评价函数相结合的方

式，提取特征子集．封装式特征选取方法无需指定特征数
目，其收敛速度较慢，最终结果过度依赖于初值的选择和

参数的选取．Ｈａｎｃｅｒ等人提出基于人工蜂群算法的封装式
方法，采用支持向量机进行特征子集评价［６］；张文倩等人

采用多群体遗传算法来处理基于分层梯度方向直方图的特

征向量选择［７］；Ｍａｆａｒｊａ等人提出基于改进的鲸鱼优化算
法，结合模拟退火算法，能有效提高执行效率，但复杂度

较高［８］．
嵌入式方法无法有效获得最优特征数目，并且存在大

量冗余，同时特征子集选取结果依赖模型对该空间分布样

本的处理能力［９］．封装式方法则具有较高的时间复杂度，
同时参数众多，初值选取依赖经验，最终选出的特征子集

效果并不一定较优［１０］．为了更好地解决上述问题，在保证
执行效率的基础上使特征子集更加精简、有效，本文将随

机森林与相似性相结合，对特征集合进行初选，再采用前

向搜索（ＳＦＳ）的方式以距离为评价准则进行二次筛选，从
而寻找性能更优的特征子集．

１　相关概念
１．１　连续型特征的决策信息系统

定义１（决策表信息系统）　Ｋ＝〈Ｕ，Ｒ，Ｖ，ｆ〉，对于
ＲｉＲ，构成Ｋ的特征子系统Ｋｉ＝〈Ｕ，Ｒｉ，Ｖ，ｆ〉．其中，
Ｕ表示论域，Ｕ＝｛∪ｕｉ｜ｉ＝１，２，…，｜Ｕ｜｝；Ｒ＝｛∪ｒｉ｜ｉ＝
１，２，…，｜Ｒ｜｝，Ｒ＝Ｃ∪Ｄ（Ｃ和Ｄ分别为条件属性集和决
策属性集，在决策信息系统中Ｄ≠）；Ｖ＝｛Ｕｖｉ｜ｉ＝１，２，
…，｜Ｒ｜｝，表示所有特征取值的集合，ｖｉ表示第 ｉ个特征
的值域；ｆ＝Ｕ×Ｒ→Ｖ为信息函数，表示对象ｕｉ∈Ｕ在ｒｉ上
的投影．

定义２（连续型特征的决策信息系统）　属性取值为连
续型数据的决策表信息系统，表示为ｃｉ∈Ｃ，ｃｉ×Ｒ→ｖｉ，
满足ｖｉｊ－ε∈ｖｉ．其中，Ｃ为条件属性集合，ｖｉ为条件属性
ｃｉ的值域，为某样本在第ｉ个属性的取值，ｖｉｊ－ε代表该属
性取值的邻域．
１．２　随机森林特征重要性度量

定义 ３（随机森林）　由一组回归树分类器组成，
｛ｈ（Ｘ，θｋ）｜ｋ＝１，２，…，Ｋ｝．其中，θｋ表示服从独立同分
布的随机向量，Ｋ为随机森林中回归树的个数．给定自变量
Ｘ，每个回归树分类器通过投票来决定最终的分类结果［１１］．

定义４（随机森林算法的分类正确率）　分类结果正确
占总样本的比例，即：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝（ＴＰ＋ＴＮ）／（ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ）　 （１）
其中，ＴＰ（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示分类结果中正确的正例；ＴＮ
（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ）表示正确的负例；ＦＰ（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示分
类错误的正例；ＦＮ（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）表示分类错误的负例．

定义５（随机森林重要性度量）　对第 ｊ个特征重要性
的度量标准为袋外数据自变量值发生轻微扰动后的分类正

确率与扰动前分类正确率的平均减少量，即：

Ｄｊ＝
１
ｎ∑

Ｂ

ｉ＝１
Ｒｂ－Ｒｂｊ　 （２）

其中，Ｂ表示训练样本个数；Ｒｂｊ表示决策树Ｔｂ对袋外数据
正确分类的个数；Ｒｂｊ表示对第ｊ个特征进行随机扰动后模
型的正确分类个数［１２］．
１．３　相关性度量

定义６（皮尔逊相关系数）　两个变量之间的协方差和
标准差的商，即：

ρ（ｘ，ｙ）＝ｃｏｖ（ｘ，ｙ）σｘσｙ
＝
Ｅ（（ｘ－μｘ）（ｙ－μｙ））

σｘσｙ
　 （３）

定义７（相关系数）　使用联合概率密度函数描述网格
化后向量相关程度，即：

Ｉ（ｘ，ｙ）＝∫ｄｘｄｙｐ（ｘ，ｙ）ｌｂｐ（ｘ，ｙ）ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）　

≈Ｉ（Ｘ，Ｙ）

＝∑
Ｘ，Ｙ
ｐ（Ｘ，Ｙ）ｌｂｐ（Ｘ，Ｙ）ｐ（Ｘ）ｐ（Ｙ） （４）

其中，ｘ、ｙ表示向量；Ｘ、Ｙ表示通过给定参数ｉ和ｊ对ｘ－ｙ
联合分布进行ｉ行ｊ列网格化后的数据．

定义８（最大信息数）　不同尺度下相关系数的最大
值［１３］，即在分布集中区域通过联合概率密度来计算的相

关系数，计算方式如下：

ＭＩＣ（ｘ，ｙ）＝ ｍａｘ
｜Ｘ｜｜Ｙ｜＜Ｂ

Ｉ（ｘ，ｙ）
ｌｂ（ｍｉｎ（｜Ｘ｜，｜Ｙ｜））　 （５）

其中，Ｂ表示经验值，取值为数据总量的０．６或者０．５５次
方；｜Ｘ｜、｜Ｙ｜表示网格化后ｘ、ｙ取值的最大值，用以确定
分布区域．
１．４　样本距离度量

定义９（欧氏距离）　欧氏距离源自Ｎ维欧氏空间中两
点ｘｉ、ｘｊ，那么ｘｉ、ｘｊ间的距离公式

［１４］：

Ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘｊ）槡

２　 （６）

其中，ｘｉ、ｘｊ皆为Ｎ维空间中的向量．

２　随机森林—序列前向选择
本文提出随机森林—序列前向选择（ＲＳＦＳ）算法，无

需人为指定特征子集数目，能自动获得较优特征子集．同
时，算法的时间复杂度小于遗传算法．ＲＳＦＳ算法采用特征
子集中的特征与决策类别尽可能相关，特征子集中特征之

间尽可能无关的原则，对特征子集进行约简．
ＲＳＦＳ算法先对相邻特征列向量进行比较处理，剔除

相似特征，再通过启发式搜索获得最终特征子集．算法主
要包括随机森林特征初选和启发式搜索两个阶段．
２．１　序列向前搜索

定义１０（特征选择）　对决策信息系统Ｋ＝〈Ｕ，Ｒ，Ｖ，ｆ〉
中条件属性进行约简的过程，约简结果Ｋｉ＝〈Ｕ，Ｒｉ，Ｖ，ｆ〉．
其中，Ｋｉ表示特征子系统；Ｒｉ∈Ｒ且Ｄｉ＝Ｄ．

特选选择过程如图１所示，包括产生过程、评价函数、
停止准则和验证过程四部分［１５］，具体过程为：

１）产生过程（ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅ）：搜索特征子集，
负责为评价函数提供特征子集．
２）评价函数（ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ）：评价一个特征子集

的好坏程度，用ＧｅｔＳｃｏｒｅ（Ｋｉ）表示．
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３）停止准则（ｓｔｏｐｐｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎ）：设置评价函数的满
足条件，若满足则迭代停止．

４）验证过程（ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅ）：验证特征子集的
有效性．

图１　特征选择流程
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｆｌｏｗｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　　定义１１（序列向前搜索）　指在特征选择过程中，特
征子集Ｃｉ从开始，每次选择一个特征 ｃｉ加入特征子集
Ｃｉ构成特征子系统，使评价函数 ＧｅｔＳｃｏｒｅ（Ｋｉ）最优的过
程，其中每次迭代加入一个特征．
２．２　随机森林特征初选

１）随机森林特征排序
特征初选采用过随机森林算法对特征进行度量，使用

袋外数据分类准确率来评估特征的重要性．将特征按
照其重要程度由高到低排列，剔除重复的或意义不大的特

征，提高启发式搜索二次筛选的效率，具体过程如算法１
所示．

ＲＦ中每颗 ＣＡＲＴ回归树采取是均方差 ｍｓｅ作为节点
分裂标准．为了保证每棵 ＣＡＲＴ树结构相对简单，将每棵

树的可选特征ｍｔｒｙ设置为槡Ｎ（Ｎ为特征数目）
［１６］．

算法１　ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ（Ｋ，Ｔ＿ｎｕｍ＝１００，ｋ＝ ｜Ｃ槡 ｜）
／／Ｔ＿ｎｕｍ决策树数目，ｋ每棵树选取特征数目
／／Ｋ＝〈Ｕ，Ｒ，Ｖ，ｆ〉

将样本划分为训练样本和袋外数据，袋外数据大小设置为

０．２×｜Ｕ｜　　　　／／样本划分
Ｄ′＝［０，…，０］　　　　／／初始化｜Ｃ｜个特征重要性为全０
Ｆｏｒ（ｉ＝１；ｉ＜ｎｕｍｓ；ｉ＋＋）　　／／设置决策树数目ｎｕｍｓ
　ｎ＝ＣＡＲＴ（ｒａｎｄ（ｋ））　　　／／随机选取ｋ个特征构造树
　Ｆｏｒ（ｊ＝０；ｊ＜ｋ；ｊ＋＋）　　　／／对树的特征进行扰动
　　由式（１），式（２）求出Ｄｊ
　　Ｄ［ｊ］′＋＝Ｄｊ　　　　　　　　／／累加重要性
　Ｅｎｄｆｏｒ　　　　　　　　　　／／结束一棵树
ＥｎｄＦｏｒ　　　　　　　　　／／结束所有树
ｉｎｄｅｘ＝Ｇｅｔｉｎｄｅｘ（ｏｒｄｅｒ（Ｄ′））／／得到按重要性升序排序后特
征的下标

Ｒｅｔｕｒｎｉｎｄｅｘ　　　　／／得到排序的特征索引ｉｎｄｅｘ

　　２）相似度方法
特征选择的过程推理表明，高度相似的特征更有可能

作为相邻位置．因此，本文进行特征向量相关程度对比
时，仅仅考虑排名相邻两个特征的相似性，而进行全局比

较，降低算法时间复杂度．算法主要剔除相似性较高的特
征列向量及离散程度较差的特征向量，具体过程如算法２
（ＦｉｒｓｔＳｅｌｅｃｔ）所示．

在比较列向量方差时，采用式（７）进行特征标准化
处理［１７］．

Ｎｏｒｍ（ｘ）＝ ｘ
ｘ２
　 （７）

其中， ｘ２代表特征向量的２范数．
进行相似性度量时，采用式（８）对皮尔逊相关系数

Ｐｅａｒｓｏｎ和最大信息系数进行描述．
Ｓｉｍ（ｘｉ，ｘｊ）＝０．５×ρ（ｘｉ，ｘｊ）＋ＭＩＣ（ｘｉ，ｘｊ）　 （８）

算法２　ＦｉｒｓｔＳｅｌｅｃｔ

ＦｉｒｓｔＳｅｌｅｃｔ（Ｋ，ｉｎｄｅｘ，）
／／ｉｎｄｅｘ为之前的排序索引集合，β为方差阈值
／／Ｋ＝〈Ｕ，Ｒ，Ｖ，ｆ〉

Ｆｏｒ（ｉ＝｜Ｃ｜；ｉ＞２；ｉ－－）　／／遍历除前两个之外的其它
特征向量

　ｘｉｎｄｅｘ［ｉ］＝Ｎｏｒｍ（ｘｉｎｄｅｘ［ｉ］）　　　　　　／／对该特征向量
进行标准化

　　Ｉｆ（ｖａｒ（ｘｉｎｄｅｘ［ｉ］）＜β×ｖａｒ（ｘｉｎｄｅｘ［ｉ］））：
　　ｉｎｄｅｘ－＝ｉｎｄｅｘ［ｉ］　　　　　　／／若方差小于指定
阈值，则丢弃该特征

　Ｅｌｓｅ：
　　Ｆｏｒ（ｊ＝１；ｊ＜３；ｊ＋＋）　　　　　／／对之前两个特
征向量相似性进行比较

　　　由式（７）得出相似性
　　　　Ｉｆ（Ｓｉｍ（ｘｉｎｄｅｘ［ｉ］，ｘｉｎｄｅｘ［ｉ－ｊ］）
　　　＞Ｓｉｍ（ｘｉｎｄｅｘ［ｉ］，ｘｉｎｄｅｘ［｜ｉｎｄｅｘ｜－１］））：
　　　　ｉｎｄｅｘ－＝ｉｎｄｅｘ［ｉ］　　　／／如果和之前特征相
似，则删去该特征

　　　　Ｅｎｄｉｆ
　　Ｅｎｄｆｏｒ　　　　　　　　　　／／结束一个特征判断
　Ｅｎｄｉｆ
ＥｎｄＦｏｒ　　　　　　　　 　　／／结束全部特征的判断
Ｒｅｔｕｒｎｉｎｄｅｘ　　　　　　／／得到排序的特征索引ｉｎｄｅｘ

２．３　前向选择
对于初选所获得特征集合，本文使用序列前向的启发

式搜索方法对其进行二次处理，采取近邻点分类正确率作

为评价标准进行一趟扫描，得出最终特征子集［１８］，具体过

程如算法４（ＳｅｃｏｎｄＳｅｌｅｃｔ）所示．
本文主要参考ＲｅｌｉｅｆＦ确定特征重要性的方式［１９］，通

过比较部分样本及其在空间中近邻样本类别是否相同，来

判断特征有效性，具体评价方式如算法３（ＧｅｔＳｃｏｒｅ）所示．

６２２ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４８卷



算法３　ＧｅｔＳｃｏｒｅ

ＧｅｔＳｃｏｒｅ（Ｋｉ）
／／Ｋｉ＝〈Ｕ，Ｃｔｅｍｐ∪Ｄ，Ｖ，ｆ〉，即特征子集Ｃｔｅｍｐ构成的决
策表

Ｕ１＝Ｒａｎｄｏｍ（Ｕ，１００）　　　／／从样本中有放回地随机
选取１００个
Ｓｃｏｒｅ＝０
Ｕ１＝Ｓｃａｌｅ（Ｕ１）　　　　／／标准化数据，用于计算距离
Ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜１００；ｉ＋＋）　　／／遍历之后所有选出的样本
　Ｍｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ＝＋∞　　　　　／／初始化最近距离
　Ｉｎｄｅｘｊ＝０　　　　　　　　／／初始化最近点坐标
　Ｆｏｒ（ｊ＝０；ｊ＜｜Ｕ｜；ｊ＋＋）／／遍历所有样本，选出最近
邻点

　　 Ｉｆ（ｊ！＝ｉａｎｄＤＣｔｅｍｐ（Ｕｉ，Ｕｊ）＜Ｍｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ）：／／其中

ＤＣｔｅｍｐ为按式（６）计算的在当前特征子空间中的距离

　　　Ｍｉｎｄｉｓｔａｎｃｅ＝ＤＣｔｅｍｐ（Ｕｉ，Ｕｊ）

　　　Ｉｎｄｅｘｊ＝ｊ　　／／选出当前子集空间下的最近
点的索引

　　Ｅｎｄｉｆ
　ＥｎｄＦｏｒ
　Ｉｆ（Ｄ［ｉ］＝＝Ｄ［ｉｎｄｅｘｊ］）：　　　　／／对近邻点类别相
同的样本进行统计

　　　Ｓｃｏｒｅ＋＋
　 Ｅｎｄｉｆ
ＥｎｄＦｏｒ
ＲｅｔｕｒｎＳｃｏｒｅ　　　　　　　　／／得到最终分数

　　算法３返回结果为［０，１００］之间的数字，该数字表示
当前特征空间中，选中样本集合近邻点与选中样本集类别

相同的数目，以此作为对特征子集的评价值．当样本数目
较少时，又放回抽样保证了可以选出１００个样本；当样本
数目极多时，近邻点的选取可以无需遍历整个样本集合，

而在选中的样本集合中进行，尽管准确率有所降低，但保

证了较快的执行速度．

算法４　ＳｅｃｏｎｄＳｅｌｅｃｔ

ＳｅｃｏｎｄＳｅｌｅｃｔ（Ｋ，ｉｎｄｅｘ）
／／ｉｎｄｅｘ之前的排序索引集合
／／Ｋ＝〈Ｕ，Ｒ，Ｖ，ｆ〉

Ｃｔｅｍｐ＝｛ｉｎｄｅｘ［０］｝
Ｓｃｏｒｅ＝０　／／初始化特征子集，将最重要的特征加入，初始
化评价函数

Ｆｏｒ（ｉ＝１；ｉ＜｜ｉｎｄｅｘ｜；ｉ＋＋）　　／／遍历之后所有特征向量
　 Ｋｉ＝Ｋ［：Ｃｔｅｍｐ］　　　／／抽取特征子集对应的特征空间
　 ＳＴＭＰ＝ＧｅｔＳｃｏｒｅ（Ｋｉ）　／／保存加入特征前子集的评价值
　 Ｃｔｅｍｐ＋＝ｉｎｄｅｘ［ｉ］　　　　／／加入ｉｎｄｅｘ中第ｉ个特征
　 Ｉｆ（ＧｅｔＳｃｏｒｅ（Ｋｉ）≤ＳＴＭＰ）：／／如果不能使系统评价值提升
　　　 Ｃｔｅｍｐ＋＝ｉｎｄｅｘ［ｉ］　　　　　　／／除去该特征
　 Ｅｎｄｉｆ
ＥｎｄＦｏｒ　　　　　　　　　　　　／／结束全部特征的判断
ＲｅｔｕｒｎＣｔｅｍｐ　　　　　　　　／／得到最终特征子集

３　实验验证
本文实验主要采用两种方式，即同数目准确率比较，

同准确率数目比较来验证 ＲＳＦＳ算法有效性．具体操作分
别为使用 ＲＳＦＳ方法和其它算法获取相同数目的特征子
集，使用特征子集构造人工神经网络模型比较与其它方法

的分类准确率；以及划定准确率标准，进行参数调整，得

到满足准确率的子集为止，比较 ＲＳＦＳ方法与其它方法特
征子集的数目．

实验数据采用７个ＵＣＩ数据集（如表１所示），实验过
程中，将试验数据集划分为训练数据和测试数据．实验环
境为Ｗｉｎｄｏｗｓ１０（６４位），８Ｇ内存，Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
２ＣＰＵＥ７３００＠２．６６ＧＨｚ．

表１　数据集信息
Ｔａｂ．１　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｓｅｔ

数据集（本实验中的编号） 样本数 特征数 类别数

ＨｉｌｌＶａｌｌｅｙ（１） ６０６ １０１ ２

ＬＳＶＴ＿ｖｏｉｃｅ＿ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ（２） １２６ ３０９ ２

ｂｒｅａｓｔ＿ｃａｎｃｅｒ＿ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ（３） １９８ ３４ ２

ＢｌｏｇＦｅｅｄｂａｃｋ（４） ６００２１ ２８１ ８

ｇｅｓｔｕｒｅ＿ｐｈａｓｅ＿ｄａｔａｓｅｔ（５） ９９００ ５０ ５

ＤａｔａｓｅｔｆｏｒＳｅｎｓｏｒｌｅｓｓＤｒｉｖｅＤｉａｇｎｏｓｉｓ（６） ５８５０９ ４９ １１

ＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔＢｅｎｃｈ（７） ２０８ ６０ ２

３．１　参数设置
本文实验对比２种过滤式方法、一种封装式方法和６种

嵌入式方法，按照４∶１比例划分训练集、测试集来构建人
工神经网络［２０］．

对比方法具体为：过滤式方法相关系数法（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）
及最大信息系数法（ＭＩＣ）法［２１］，封装式方法贪心搜索的

最大相关最小冗余法（ＭＲＭＲ）［２２］、嵌入式方法线性回归
法（ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、Ｌ１正则化线性回归法（Ｌａｓｓｏ），Ｌ２
正则化线性回归法（Ｒｉｄｇｅ）［２３］、随机森林回归法（ＲＦＲ，
ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｒｅｇｒｅｓｓｏｒ）［２４］、稳定的特征选择法（ｓｔａｂｉｌｉｔｙｓｅ
ｌｅｃｔｉｏｎ）［２３］和基于 Ｌ２正则化线性回归模型的递归特征消
除法（ＲＦＥ＿ｌｒ）［２５］．具体参数设置见表２．

表２　方法参数说明
Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄ

方法名 参数名 参数取值

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｕｌｌ ｎｕｌｌ

ＭＩＣ Ｂ ０．５×｜Ｘ｜｜Ｙ｜

ＭＲＭＲ ｎｕｌｌ ｎｕｌｌ

ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｕｌｌ ｎｕｌｌ

Ｌａｓｓｏ α ０．０５

Ｒｉｄｇｅ β ０．０７

ＲＦＲ Ｋ，ｆｅａ＿ｎｕｍ １００， ｜Ｃ槡 ｜
Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｎｕｌｌ ｎｕｌｌ

ＲＦＥ＿ｌｒ β ７

　　１）相关系数法及最大信息系数法无需参数；

７２２２期 李国和，等：决策信息系统的连续型特征选取方法



２）最大相关最小冗余法（ＭＲＭＲ）利用启发式算法得
出候选特征子集，相关性度量采用皮尔逊相关系数；

３）线性回归无需指定参数；
４）Ｌ１正则化线性回归法，正则项参数取为０．０５；
５）Ｌ２正则化线性回归法，正则项参数取为７；
６）随机森林回归法使用回归树，树的数目 Ｋ＝１００，

生成树随机抽取的特征数目为 ｜Ｃ槡 ｜，其中Ｃ为条件属性，
回归树节点分裂采取是均方差ｍｓｅ作为标准，采取扰动特
征的取值或移除节点的方式考查特征的重要程度；

７）稳定的特征选择法使用线性回归模型对特征排序；
８）递归特征消除法使用Ｌ２正则化线性回归模型进行

特征评分，Ｌ２正则项参数取为７．
３．２　超参数调节

参数β的本质是对低方差特征进行过滤，针对本次试
验所用数据集，通过网格参数寻优法，寻找合理的方差阈

值β，删除低方差特征．实验采用不同参数的 ＲＳＦＳ方法，
选出特征子集．在相同特征子集下，对比人工神经网络下
的测试集分类错误率．分类模型采用人工神经网络模型，
以分类错误率来描述特征子集的性能．人工神经网络参数
设置为：采用１０个隐层，每个隐层３０个神经元；梯度下
降时学习率为１ｅ１；Ｂａｔｃｈ＿Ｓｉｚｅ设为１０；Ｌ２正则项系数设
置为０．００１．具体寻优过程如表３所示［２６］．

表３　不同β参数下各数据集的分类误差率
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒａｔｅｏｆｅａｃｈｄａｔａ

ｓｅｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒβ

β １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

０．１ ０．２５ ０．２４ ０．１０ ０．２３ ０．２０ ０．２０ ０．１９
０．２ ０．１８ ０．２３ ０．１１ ０．１８ ０．１６ ０．１６ ０．１６
０．３ ０．０９ ０．０８ ０．０５ ０．０７ ０．１６ ０．１５ ０．０６
０．４ ０．０５ ０．０５ ０．１０ ０．０１ ０．０２ ０．０５ ０．０５
０．５ ０．０８ ０．０７ ０．０１ ０．０４ ０．０９ ０．０７ ０．０１
０．６ ０．０７ ０．１１ ０．０１ ０．１０ ０．０９ ０．０９ ０．００
０．７ ０．１４ ０．１０ ０．０６ ０．１０ ０．０９ ０．０８ ０．０２
０．８ ０．１４ ０．１３ ０．１１ ０．０９ ０．１０ ０．０９ ０．０８
０．９ ０．２１ ０．２１ ０．２４ ０．２２ ０．１９ ０．１８ ０．１８
１．０ ０．２４ ０．３１ ０．２９ ０．３２ ０．２２ ０．１９ ０．１７

３．３　准确性对比分析
相关系数、线性回归等对比方法无法直接找出最优特

征，且取遍所有可能数目１到Ｎ（其中Ｎ为特征总数）以寻
找最优特征数目复杂度太高，不具备操作意义．针对这种
情况，本文进行了两组实验，即在相同特征数目下比较分

类能力以及在相同分类能力下比较特征数目的多少．
首先，ＲＳＦＳ算法使用最优参数β＝０．４得到特征子集，

比较不同特征算法下选择相同数目特征分类误差率，如表４
所示．

表４　误差率及子集特征数
Ｔａｂ．４　Ｅｒｒｏｒｒａｔｅａｎｄｓｕｂｓｅｔｆｅａｔｕｒｅｎｕｍｂｅｒ

数据集编号（特征数） １（１３） ２（１４） ３（３） ４（１１） ５（１４） ６（１７） ７（９）

原数据 ０．２７ ０．２４ ０．０６ ０．３７ ０．１８ ０．２７ ０．２７

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ０．１３ ０．１６ ０．０９ ０．１６ ０．１０ ０．１３ ０．０８

ＭＩＣ ０．１４ ０．１３ ０．０７ ０．４５ ０．１９ ０．０５ ０．１６

ＭＲＭＲ ０．１２ ０．０９ ０．０７ ０．１０ ０．１９ ０．１０ ０．１４

ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ０．１３ ０．２０ ０．１５ ０．１２ ０．０６ ０．２０ ０．０９

Ｌａｓｓｏ ０．０９ ０．２２ ０．０５ ０．１４ ０．２３ ０．１９ ０．１７

Ｒｉｄｇｅ ０．１４ ０．０８ ０．０９ ０．１４ ０．０１ ０．１５ ０．１８

ＲＦＲ ０．１９ ０．０８ ０．１０ ０．１６ ０．１８ ０．２１ ０．１４

Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ０．１２ ０．２２ ０．０９ ０．１８ ０．０２ ０．０２ ０．２２

ＲＦＥ＿ｌｒ ０．１２ ０．２０ ０．０３ ０．１０ ０．０８ ０．０８ ０．０９

ＲＳＦＳ ０．０６ ０．０６ ０．０２ ０．０７ ０．０１ ０．０８ ０．０８

　　实验结果表明，相对于其它算法，本文算法在编号１、
２、３、４、５、７的６个数据集中，去除超过８０％的特征；在
编号６的数据集中，去除接近７０％的特征．由此可见，ＲＳＦＳ
方法在保留样本信息的同时，能有效地降低样本维度，更

好提升数据模型的泛化能力．特征选取的意义在于避免过
拟合，理论上往往针对分类精度要求越高、分类越多的数

据越有效，由上图可以看出，多分类数据集中表现最好的

数据集４中，相比属性规模相似的数据集２较其它的选择
方法，高出了１％的正确率．

同时相比原数据本方法准确率有了大幅提升，在对分

类精度要求较高的多分类问题中尤为明显，在数据集３～
数据集５中使用本方法提升了几乎２０％的分类准确率．

从误差率对比折线图（如图２所示）中，结合表２信
息，可以看到ＲＳＦＳ的预测能力优于其它模型．在特征数
目较多的二分类数据集中（１、２、３号数据集），ＲＳＦＳ方法
误差率最低，比表现次好的 Ｌａｓｓｏ、Ｒｉｄｇｅ、ＲＦＥ＿ｌｒ方法分
别高出了超过３％、２％及０．５％的正确率．在同样特征数
目同样较多的多分类数据集中（４、５号数据集），效果同样
明显，ＲＳＦＳ比表现次好的ＭＲＭＲ和ＲＦＲ方法分别高出了
超过３％、０．１％的正确率．在特征稍少的情况下，由于特
征相似的情况较少，此时 ＲＳＦＳ的准确率略低．在二分类
数据集中（７号数据集），ＲＳＦＳ只比表现最好的算法Ｃｏｒｒｅ
ｌａｔｉｏｎ差０．７％的正确率．在６号数据集中，ＲＳＦＳ的误差率
高于Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ方法６％，ＭＩＣ方法３％排名第３．

８２２ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４８卷



图２　不同算法相同数目特征子集误差率
Ｆｉｇ．２　Ｅｒｒｏｒｒａｔｅｏｆｔｈｅｓａｍｅｎｕｍｂｅｒｆｅａｔｕｒｅ

ｓｕｂｓｅｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

之后，进行相同误差率下特征数目的比较，设置测试

集误差率阈值ｅｒｒ为１０％．调节β参数，７个数据集参数分
别为０．４、０．５、０．５、０．５、０．４、０．４、０．３，使ＲＳＦＳ方法的ｅｒｒ
低于１０％．此时可以确定 ＲＳＦＳ方法的特征数目．对于对
比方法，将贪心搜索ＭＲＭＲ算法的停止条件设置为 ｅｒｒ低
于１０％，可确定该方法特征数目；针对其它排序式特征选
择算法，设置 ｋ＝１，求出 ｋ个特征对应的特征子集误差
率，ｋ进行自加操作，直到ｅｒｒ低于１０％时停止自加，此时
ｋ为排序方法的特征数目．各种方法 ｅｒｒ低于１０％的特征
数目如表５所示．实验表明，在误差率相近的情况下，ＲＳＦＳ
方法能获得更小的特征子集．

表５　ｅｒｒ低于１０％的特征数
Ｔａｂ．５　Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｗｈｅｎｅｒｒｉｓｕｎｄｅｒ１０％

数据集 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ １４ ４８ １２ ３３ １１ ３３ ２１

ＭＩＣ ２１ ３３ １１ ２２ ７ ２３ １２

ＭＲＭＲ ３２ １７ ７ ２６ １５ １６ ８

ＬＲ ２６ ３１ ７ １３ １０ １１ １１

Ｌａｓｓｏ ３５ ４６ １２ １５ １２ １１ １６

Ｒｉｄｇｅ ２３ ７ ９ ７ ９ １９ ９

ＲＦＲ ３１ １１ ４ ９ １４ １７ ７

Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ９ １６ １５ １３ ６ １３ １３

ＲＦＥ＿ｌｒ １１ ２９ １１ １６ １１ １８ １２

ＲＳＦＳ ８ １０ ３ １１ １３ １５ ５

　　实验结果表明，ＲＳＦＳ方法在考虑特征之间的相似性的
同时，也充分考虑决策属性之间的相关性．ＲＳＦＳ只需要调
节相关参数，就能有效解决不同数据集下模型优化问题．
３．４　时间效率对比分析

针对算法性能比较，本文选择两种方式：进行一趟特

征处理流程，得出相同数目特征子集的耗时和得到相似准

确率特征子集的耗时．为使时间差距明显，选择样本和特
征数目都较大的数据集４进行，ＲＳＦＳ方法在前向搜索进
行特征打分时，采用选定样本集合内取近邻点的策略．

首先，使用最优参数寻找ＲＳＦＳ方法的最优特征子集，
将其它方法处理到相同数目（１１）特征子集，比较计算时间．

图３　不同算法相同数目特征子集运行时间
Ｆｉｇ．３　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｔｈｅｓａｍｅｎｕｍｂｅｒｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　由图３可以看到，尽管同数目有着更高的正确率，但
是在运行效率上处理得到指定数目特征的问题 ＲＳＦＳ方法
并不占优．ＲＳＦＳ方法的优势在于可以确定最优特征数目，
即在保证正确率达标情况下具有更快的处理速度．

由此可见，单次处理时间基本为多次过滤式方法和一

次嵌入式方法的加和，但在选择最优子集上，本方法更省

时，同时更具有操作性．

４　结论
本文采用两次筛选的方式对特征进行约简，在考虑特

征与决策属性相关性的同时，还兼顾特征之间的冗余性．
在去除特征冗余性的过程中，采用局部遍历的方法，比较

按重要性降序排列特征向量近邻之间的相似性，大大降低

运行时间复杂度．同时，在启发式搜索的比较过程中，采

９２２２期 李国和，等：决策信息系统的连续型特征选取方法



图４　得到错误率低于１０％的特征子集的运行时间
Ｆｉｇ．４　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｇｅｔｔｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔｗｉｔｈｅｒｒｏｒｒａｔｅｂｅｌｏｗ１０％

用贪心搜索策略，且评价函数时间复杂度较低，一定程度

上解决封装式方法运行速度较慢的问题．
另一方面，在二次搜索特征的过程中，利用启发式方

法能自动获得特征子集，无需指定特征数目．两次搜索过
程考虑特征之间相似性，一定程度上解决了过滤式和嵌入

式方法无法确定最优特征子集、模型难以处理特征冗余的

问题．本文结合两个方面的优点，可以得到更优的特征子
集．算法通过实现特征集合的自动选取，无需指定太多的
参数，避免在数据预处理过程中投入大量精力，有利于分

析高维数据，能在实际应用中取得更好的应用效果．
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