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摘　要　特征选择可以有效改善分类效率和精度，传统方法通常只评价单个特征，较少评价特征子集．在研究特征

相关性基础上，进一步划分特征为强相关、弱相关、无关和冗余四种特征，建立起 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ理论和特征相关

性之间的联系，结合ＣｈｉＳｑｕａｒｅ检验统计方法，提出了一种基于前向选择的近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ特征选择算法，获

得近似最优的特征子集．实验结果证明文中方法选取的特征子集与原始特征子集相比，以远小于原始特征数的特

征子集获得了高于或接近于原始特征集的分类结果．同时，在高维特征空间的文本分类领域，与其它的特征选择方

法ＯＣＦＳ，ＤＦ，ＣＨＩ，ＩＧ等方法的分类结果进行了比较，在２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ文本数据集上的分类实验结果表明文中提

出的方法获得的特征子集在分类时优于其它方法．
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１　引　言

分类（又称有监督学习）是在给定一组带类标签

的训练样例集合（通常以定长的特征向量表示）的情

况下通过学习获得一个分类模型，反过来，再用学习

到的模型预测未知事例的类标签．最近一段时间，

相比于基于规则的学习算法，归纳学习算法得到

了更多的研究者的青睐，因为归纳学习算法需要

更少的时间消耗和人工参与．最常见的归纳学习算法

有决策树学习［１］、ｋＮＮ 算法
［２］、贝叶斯学习［２３］和

ＳＶＭ
［４］等．然而，人类知识的积聚造成许多归纳学

习算法面临着“维数诅咒”（ｃｕｒｓｅｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ）

的困难，即特征维数的增加使得归纳学习算法对时

间和空间的需求也急剧上升，甚至复杂度呈指数级

增长，同时，特征维数过高和训练样例不足常常导致

归纳学习算法过度拟合训练样例的现象发生；而且，

高维特征空间中存在着无关特征和冗余的特征更是

导致问题的复杂化．

为了解决上述问题，特征选择是一种行之有效

的方法．特征选择通常作为归纳学习前的一个预处

理操作，它在问题的原始特征空间中选择一个最优

的特征子集，使得对该子集上的操作可以很好地代

表在原始特征空间上的操作．具体来说，特征选择可

以去掉那些无关和冗余的特征，以此获得的特征子

集用于分类可以减少所需的存储空间，加快处理速

度以及提高分类精度．Ｄａｓｈ和Ｌｉｕ
［５］等人对机器学

习领域的特征选择作了深入研究．他们认为，在本质

上，大多特征选择方法可以看作是一个搜索问题，每

一个可能的特征子集作为搜索空间中的一个状态，

根据对特征子集的操作，特征选择问题可以分成四

个主要步骤：产生过程、评价函数、停止标准和校验

过程．特征子集的产生过程又分为三种，即完全式、

启发式和随机产生式．而按特征子集的评估函数划

分为５种：距离度量、信息熵度量、依赖性度量、一致

性度量和分类错误率度量［５］．

根据特征子集的产生过程是否依赖于最终使用

它的归纳学习算法，特征选择方法可以分为两类：

Ｗｒａｐｐｅｒ模型
［６］和Ｆｉｌｔｅｒ模型

［７］．Ｆｉｌｔｅｒ模型选择特

征的过程独立于具体的归纳学习算法，根据数据集

内在本质特性来选择特征，没有继承归纳学习算法

对特征的偏置；Ｗｒａｐｐｅｒ模型则使用具体归纳学习

算法并以其性能作为评价和选择特征的标准，显

然，Ｗｒａｐｐｅｒ模型方法继承了所使用的归纳学习算

法偏置，只对预选的归纳学习算法有较好的性能．

Ｗｒａｐｐｅｒ模型方法的计算复杂度取决于学习算法，

代价通常非常高昂，当特征数量很大时，Ｆｉｌｔｅｒ模型

是理想的选择．

现有的特征选择方法从特征评价方面又可以分

成两种：单一特征选择评价和特征子集选择评价．单

一特征选择评价方法是按照每一个特征在类中区分

实例的重要性来评价特征［８］．特征子集选择评价方

法是寻找满足某种重要性度量的最小特征子集，这

种方法从整体角度来考虑，选择的特征子集通常比

单一特征评价方法更优［９１１］．

目前，尽管特征选择的研究取得了许多重要的

成果，但是仍然在文本分类和基因序列分析等领域

面临困难，这些领域的共同特点是数据在高维空间

分布．完全特征子空间搜索方法和 Ｗｒａｐｐｅｒ模型方

法由于复杂性高无法应用于高维空间数据，而单

一特征选择方法又难以获得合适的特征子集．本

文的目标是研究高维特征空间的特征选择问题，

并基于Ｆｉｌｔｅｒ模型提出一种新的特征子集评价的

特征选择方法．通过形式化特征相关性分析，划分特

征为相关、独立和冗余几个部分，进而通过 Ｍａｒｋｏｖ

Ｂｌａｎｋｅｔ（ＭＢ）理论与相关性和条件独立性度量获得

一个近似最优的特征子集，相比于完全搜索算法只

适用于特征较少的领域，本文方法计算复杂性最差

情况下只有犗（狀２），狀为特征维数，可以用于高维特

征的选择．

文章下面首先讨论相关领域的工作；然后根据

特征相关理论引出 ＭＢ理论，证明通过 ＭＢ得到相

对冗余特征，进一步采用条件独立性度量给出近似

ＭＢ定义并作为特征冗余的标准，在此基础上提出

了一个近似 ＭＢ的特征选择算法；最后给出详细的

实验结果并与其它相关特征选择方法进行比较．

２　相关工作

在文本分类领域、信息论领域和统计理论中

常用的特征选择方法有文档频率（ＤＦ）、信息增

益（ＩＧ）、互信息 （ＭＩ）、ＣＨＩＳｑｕａｒｅ检验 （ＣＨＩ）

等［８，１１］．Ｙａｎｇ和Ｐｅｄｅｒｓｅｎ等人对目前常用于文本

分类的５种特征选择方法做出了全面的比较研究，

指出ＤＦ，ＩＧ和ＣＨＩ获得了比 ＭＩ和词条强度（ＴＳ）

更好的结果［８］．然而，这５种方法在一定程度上只度

量了特征和类之间的关系，忽略了特征之间依赖的

关系，造成了特征冗余．这几种方法可以归结为基于

Ｆｉｌｔｅｒ模型的单一特征选择．

单一特征选择虽然获得了较优的结果，但对于
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高维特征空间仍存在不足．Ｙｕ和Ｌｉｕ等人认为在高

维空间中只消减那些无关的特征是不够的，以此给

出了一个新的特征选择框架，在挑选出相关特征基

础上，用ＩＧ和信息熵方法来分析特征依赖性，去掉

冗余的特征［９］．基于同样的考虑，Ｑｕ和 Ｈａｒｉｒｉ等人

提出一种基于信息论的 ＭＩ的决策依赖和相关性分

析［１０］．特征子集的评价以决策相关性为奖励，以两

两特征的相关性为惩罚，对特征子集打分，评定是否

高于给定阈值，然而其实验部分的特征数只有１０

个，没有对高维数据分析．而且，ＭＩ不完全服从度量

性质，可比性差，文献［８］的实验结果表明，ＭＩ方法

在文本分类中的效果较差．

从最优子集的角度，Ｙａｎ和Ｌｉｕ等人提出在文

本高维空间上基于正交质心点的最优特征选择［１２］，

将特征选择问题映射到一个在离散解空间上的子空

间的选择，优化在子空间上的正交质心点的目标

函数———类间散布矩阵，来获得最优特征子集．将线

性代数领域中正交质心点算法应用于实数矩阵数据

可以获得最优，但是对文本词频矩阵进行计算在一

定意义上反而不一定有效，他们的实验结果证明该

方法比传统ＩＧ和ＣＨＩ方法改善并不是很大，因为

词频方法会造成较大的语义误差．因此，所谓的最优

只是指在映射空间上的最优，并不是原本问题的

最优．

３　相关性分析、度量和算法

本文从特征相关性分析入手，给出形式化定义，

建立起和 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ理论之间自然的联系，得

出相对冗余特征的概念，通过 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ可以

剔除特征集合中的无关和冗余特征．

３．１　特征相关性分析

许多研究者对特征相关性做了较深入的研究，

Ｊｏｈｎ，Ｋｏｈａｖｉ和Ｐｆｌｅｇｅｒ等人把整个特征空间划归

为三类，即强相关特征、弱相关特征和无关特征［１３］．

设犉是特征集合，犳犻是一个特征，犛犻＝犉－｛犳犻｝，三

类特征的形式化的定义如下．

定义１．　强相关．特征犳犻是强相关的当且仅当

犘（犆狘犳犻，犛犻）≠犘（犆狘犛犻），

强相关特征是对类的分布构成影响的特征，如果缺

少了必然改变类的分布情况，因此是最优子集的一

部分．

定义２．　弱相关．特征犳犻是弱相关的当且仅当

犘（犆狘犳犻，犛犻）＝犘（犆狘犛犻）且

犛′犻犛犻，则犘（犆狘犳犻，犛′犻）≠犘（犆狘犛′犻），

弱相关特征在一定条件下影响类的分布，但不一定

是必须的．

推论１．　无关性．特征犳犻是无关的当且仅当

犛′犻犛犻，犘（犆狘犳犻，犛′犻）＝犘（犆狘犛′犻），

无关特征不影响类的分布情况，是在分类中不需要

的部分，因此在特征选择中首先剔除．

特征子集评价一直是很困难的问题，为了获得

最优特征子集，Ｋｏｌｌｅｒ和Ｓａｈａｍｉ在统计理论上提

出采用后向迭代删除过程获得最优特征子集，删除

过程中以特征是否存在 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ为标准，故

又称作 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ过滤．ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ的定

义以条件独立为基础，由于文章篇幅所限，本文直接

给出其定义［１４］．

定义３．　ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ．给定一个特征犳犻，

设特征子集犕犻犉（犳犻犕犻），称犕犻是犳犻的 Ｍａｒｋｏｖ

Ｂｌａｎｋｅｔ当且仅当在给定 犕犻的条件下犳犻和犉－

犕犻－｛犳犻｝是独立的，用公式表示如下：

犘（犉－犕犻－｛犳犻｝狘犳犻，犕犻）＝犘（犉－犕犻－｛犳犻｝狘犕犻）．

实际上 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ的定义不仅仅是关于

其它特征的信息，而且也包含类的信息．从 Ｍａｒｋｏｖ

Ｂｌａｎｋｅｔ和特征相关性的定义出发我们建立它们之

间的联系，得出如下结论．

推论２．　如果特征子集 犕犻是犳犻的 Ｍａｒｋｏｖ

Ｂｌａｎｋｅｔ，那么在给定犕犻的条件下犳犻与类犆 也是独

立的，表示如下：

犘（犆狘犳犻，犕犻）＝犘（犆狘犕犻）．

从以上分析，最优特征子集必然不包含无关特

征，弱相关会导致特征冗余，如果一个特征犳完全

依赖于另一个特征，那么可以看作相对于另一个特

征冗余，若不以另一特征为条件，则它可能会是好的

分类特征．可见，最优特征子集不可能包含相对冗余

特征，由此这里引入相对冗余的概念，根据推论２给

出相对冗余的定义．

定义４．　相对冗余．设犕 是一个特征集合，如

果特征犳犻在犕－｛犳犻｝中存在 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ，那么

犳犻相对于犕 来说是冗余．

定理１．　设犌是特征集合，特征犳犻（犳犻犌）在

犌中存在 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ，特征犳犼（犳犼∈犌）是相对

于犌的冗余特征，从犌中剔除特征犳犼后，特征犳犻在

犌－｛犳犼｝中仍然存在 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ．

定理１的意义在于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．该问题的证明

涉及条件独立的相关性质［１５］，此处不再给出，类似

证明见参考文献［１４］．

从前面给出的定义、定理以及推论我们可以得
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出下面结论．

定理２．　强相关特征不存在 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ．

证明．　用反证法．假设强相关特征犳犻存在

ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ犕犻，则根据推论２的公式与强相关

定义相矛盾，从而假设不成立，得证． 证毕．

由此可见，强相关特征不存在冗余，是特征选择

的最优特征子集中必不可少的一部分．

定理３．　设犕犻是犉 的特征子集，特征犳犻（犳犻

犕犻），如果在给定犕犻的条件下犳犻与类犆 是独立的，

那么犕犻是犳犻的 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ．

证明．　由已知条件：犘（犆｜犳犻，犕犻）＝犘（犆｜犕犻）

犘（犳犻，犕犻）＝犘（犳犻｜犕犻）犘（犕犻）＝犘（犕犻）犘（犳犻｜

犕犻）＝１．因此有犘（犉－犕犻－｛犳犻｝｜犳犻，犕犻）＝犘（犉－

犕犻－｛犳犻｝｜犕犻），根据 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ的定义可知

犕犻是犳犻的 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ． 证毕．

３．２　特征度量

为了度量特征之间的独立性，有必要引入新的

度量方式，ＣＨＩＳｑｕａｒｅ是检验变量之间独立性的一

种方法．最初ＣＨＩＳｑｕａｒｅ检验的变量是服从贝努

利分布，Ｐｅａｒｓｏｎ进一步将其推广到多项分布
［１６］．

假设任意两个变量服从多项分布，可以用一个

犐行犑 列的表来表示特征的分布，表中每个表格

犆犲犾犾（犻，犼），犻＝｛１，２，…，犐｝，犼＝｛１，２，…，犑｝代表相

应的事件，对表格事件的发生情况进行计数，计数值

狀犻犼代表犆犲犾犾（犻，犼）事件发生的次数，这样的一个表称

作列联表．设犆犲犾犾（犻，犼）表格事件发生的概率为

π犻犼，犻＝ ｛１，２，…，犐｝，犼＝ ｛１，２，…，犑｝，

列联表的第犻行和犼列的边缘概率为

π犻·＝∑
犑

犼＝１

π犻犼，π·犼＝∑
犐

犻＝１

π犻犼．

如果变量之间的分布是彼此独立的，则有π犻犼＝

π犻·×π·犼．

ＣＨＩＳｑｕａｒｅ检验是在不知道变量之间关系的

情况下，作如下的零假设检验：

犎０：π犻犼＝π犻·×π·犼，犻＝１，２，…，犐，犼＝１，２，…，犑．

根据ＣＨＩＳｑｕａｒｅ检验公式
［１６］：

χ
２
＝∑

犐

犻＝１
∑
犑

犼＝１

（犗犻犼－犈犻犼）
２

犈犻犼
（１）

其中，犗犻犼是样本观测值，犈犻犼是犆犲犾犾（犻，犼）事件的期望

值，χ
２是一个服从（犐－１）（犑－１）自由度的分布．已知

犗犻犼是狀犻犼，要求期望值犈犻犼＝狀×π犻犼＝狀×π犻·×π·犼．

引理１．　在犎０假设下，π犻犼的极大似然估计为

π^犻犼＝π　^犻·×π　^·犼＝
狀犻·

狀
×
狀·犼
狀
．

引理１的证明由于篇幅问题不再给出，相关知

识可见参考文献［１６］．

由引理１，表格犆犲犾犾（犻，犼）事件的期望犈犻犼用估计

值代入：犈　^犻犼＝狀×π　^犻犼＝
狀犻·狀·犼
狀
．

式（１）可以改写为

χ
２
＝∑

犐

犻＝１
∑
犑

犼＝１

（狀犻犼－狀犻·狀·犼／狀）
２

狀犻·狀·犼／狀
（２）

一般来说，统计假设检验通常采用临界值的表

示方法，这种方法需要根据专家知识事先确定显著

性水平α，比如α＝０．０５．如果统计量χ
２
０
（在不与χ

２混

淆的情况下，本文称χ
２
０
为计算得到的统计量）大于给

定显著性水平的临界值χ
２
α，那么就拒绝 犎０．这种方

法的缺陷就是要求事先给定显著性水平α，为此本

文采用狆ｖａｌｕｅ方法
［１６］，狆ｖａｌｕｅ是可观测的显著

性水平，取值为大于统计量χ
２
０
的概率分布值，其中统

计量χ
２
０
服从ＣＨＩＳｑｕａｒｅ分布．

定义５．　狆ｖａｌｕｅ（可观测的显著性水平）是可

以拒绝零假设犎０的最小显著性水平，定义如下：

狆狀（χ
２
０
）＝∫

∞

χ２０

１

２狀
／２
Γ（狀／２）

狓
（狀／２－１）ｅ－狓

／２ｄ狓，

狓０，狀为自由度 （３）

狆ｖａｌｕｅ在本质上是概率值，具有良好的度量

性质０狆狏犾犪狌犲１．如果狆ｖａｌｕｅ＝０，则表示以

１００％显著性水平拒绝零假设 犎０，也表示两变量之

间依赖度高，反之，狆ｖａｌｕｅ＝１表示变量之间是独

立的．使用狆ｖａｌｕｅ度量有几方面的优越性：通过该

值无需查验分布表；不必设定显著性水平α，狆ｖａｌｕｅ

就是显著性水平；用狆ｖａｌｕｅ做度量具有可比较性．

定义６．　类相关性度量．设狓是特征，犆＝｛犮１，

犮２，…，犮犻｝是与狓相关联的类别，特征狓与犆 的相关

度犚（狓；犆）定义如下：

犚（狓；犆）＝１－犘１（χ
２（狓；犆）），

χ
２（狓；犆）＝∑

狘犆狘

犻＝１

狆狉（犮犻）χ
２（狓；犮犻） （４）

定义７．　条件独立性度量．设狓和狔是两个特

征，狓，狔∈犉，在不考虑类别信息时，则称犐狔（狓，犆）为

给定狔的条件下狓与犆的独立度，定义如下：

犐狔（狓，犆）＝犘１（χ
２（狓狘狔；犆）），

χ
２（狓狘狔；犆）＝∑

犆

犻＝１

χ
２（狓狘狔；犮犻） （５）

３．３　近似 犕犪狉犽狅狏犅犾犪狀犽犲狋算法

前面我们已经证明在分类过程中有两类特征

是不需要的，一类是无关特征，另一类是弱相关且

相对于其它特征子集是冗余的特征，通过 Ｍａｒｋｏｖ

Ｂｌａｎｋｅｔ方法我们可以去掉这两类不需要的特征，得
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到一个最优子集．但是，在高维特征空间中求 Ｍａｒｋｏｖ

Ｂｌａｎｋｅｔ要对所有的特征子空间进行搜索，计算复杂

性太高，其时间复杂性是犗（２狀）．可见对于像在文本

分类领域，计算 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ几乎是不可能的．

文献［１４］对 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ集合基数大小进行了

实验，认为在训练集合受限（不可能穷尽所有的文

档）的情况下基数过大会导致过度拟合训练样本，当

基数为１和２时就可以很好地逼近．因此，我们采用

一种启发式的方法来近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ．本文通

过限定 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ的基数，根据定理３的结论

来近似判定．

假定特征犳犻和犳犼，若有犚（犳犻；犆）＞犚（犳犼；犆），

则认为犳犻包含的分类信息比犳犼更强，判断犳犼在给定

犳犻条件下是否和类犆 独立，如果成立，那么认为犳犻

构成犳犼的近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ，进一步根据相对冗

余的定义可得犳犼相对于犳犻冗余，可以从特征集合

中剔除；否则，犳犼也是一个有效的分类特征．这里，

我们采用启发性的条件独立性度量（式（５））作为

判断犳犼是犳犻的近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ的标准，定义

如下．

定义８．　近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ．设特征犳犻和

犳犼，且有犚（犳犻；犆）＞犚（犳犼；犆），犳犻是犳犼的一个近似

ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ当且仅当犐犳犻（犳犼，犆）＞犚（犳犼，犆）．

由定理１可知，在前面阶段去掉的冗余特征在

去除其它特征之后仍然是冗余的．然而对于近似

ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ来说，该定理是不一定成立，但是

对于强相关特征也不会存在近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ，

因此强相关特征是在任何阶段不会被剔除．总起来

说，从构建一个强相关特征集犌开始，若一个特征

在犌中不存在近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ，则加入犌中，

对其余特征重复该过程，最后得到的子集合犌就是

一个近似最优特征子集．但是开始犌如何选择呢？

我们假设具有高的相关性的特征是强相关，因此把

相关性最高的一个特征放入犌中．

在以上分析的基础上，本文提出近似 Ｍａｒｋｏｖ

Ｂｌａｎｋｅｔ特征选择算法，算法分两个部分，第一部分

先选择相关特征集合，第二部分按照近似 Ｍａｒｋｏｖ

Ｂｌａｎｋｅｔ的定义逐个去掉冗余的特征，最终获得一

个近似最优特征子集．详细步骤见算法１———近似

ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ特征选择算法（ＡＭＢ）．在第１部分

（１～６行），ＡＭＢ首先根据相关性公式计算所有特

征的类相关性，根据给定的相关性水平过滤所有无

关的特征，得到一个相关特征集合犉，然后按照相关

性对犉中的特征从大到小排序；第２部分（７～１８

行），先初始化目标集合犌，同时把第一个最相关特征

加入犌，然后从有序集合犉中取下一个特征，在犌中

迭代寻找是否存在该特征的近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ，

如果不存在，则认为是一个强相关特征加入到目标

集合犌；否则，认为该特征为相对于犌的冗余特征，

继续取下一个特征，重复该过程直到犉为空．

算法１．　近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ特征选择算法

（ＡＭＢ）．

输入：ρ／／相关性水平

输出：犌／／特征子集

１．ｆｏｒｅａｃｈ犳犻ｏｆａｌｌｆｅａｔｕｒｅｓ

／／过滤无关特征，选出相关特征子集犉；

２．　　ｉｆ犚（犳犻；犆）＞ρｔｈｅｎ

３．　　　　　犃犱犱犜狅（犉，犳犻）；

４．　　ｅｎｄｉｆ

５．ｅｎｄｆｏｒ

６．犛狅狉狋犅狔犇犲狊犮（犉）；／／按相关性从大到小排序

７．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ犌＝ＮＵＬＬ；／／目标集合犌，初始化为空

８．犌←犳犻＝ｇｅｔＦｉｓｒｔ（犉）；／／第一个最相关的特征到犌中

９．犳犼＝犵犲狋犖犲狓狋（犉，犳犻）；

１０．ｗｈｉｌｅ（犳犼＜＞ＮＵＬＬ）

１１． ｆｏｒｅａｃｈ犳犻ｉｎ犌

１２． 　　ｉｆ犐犳犻
（犳犼，犆）＞犚（犳犼，犆）ｔｈｅｎ

１３． 　　　　ｓｋｉｐ犳犼ｆｒｏｍ犉；ｊｕｍｐｔｏ１７；

１４． 　　ｅｎｄｉｆ

１５． ｅｎｄｆｏｒ

１６． 犌←犳犼；

１７． 犳犼＝犵犲狋犖犲狓狋（犉，犳犼）；

１８．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

ＡＭＢ算法复杂性分析：算法需要计算特征的

相关性和独立性，每一次计算的代价与样本个数相

关，这里我们估计 ＡＭＢ算法关于特征个数上的复

杂性，以一次相关性或独立性的计算为单位．假设特

征个数为狀，对所有狀个特征的相关性都做计算，复

杂性是线性犗（狀）；判断一个特征是否存在近似

ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ，需要计算特征之间的独立性，如果

目标集合中只选择了一个特征，其它皆是冗余的情

况下，算法复杂性最好为犗（狀），在最差情况下（所有

特征都不存在近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ）算法的复杂性

为犗（狀２）．一般情况下，ＡＭＢ算法的时间复杂度介

于犗（狀）和犗（狀２）之间．

４　实验分析

为了验证本文提出的方法，我们实现了归纳学习

分类器和ＡＭＢ算法以及几种不同的特征提取方法，

８７０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年



整个程序系统是用标准Ｃ＋＋实现，并在 Ｗｉｎｄｏｗｓ

２０００平台上运行通过．归纳学习分类器主要采用贝

叶斯方法和决策树分类两种方法．整个实验的数据

集分别采用机器学习领域中常用的数据集Ｖｏｔｅｓ和

Ｌｅｄ２４（噪声和无噪声）和文本分类领域的两个２０

Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ新闻组子集①．实验结果表明本文提出的

近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ方法选择的特征子集的分类

性能优于其它方法．

（１）机器学习领域数据集

具体数据集的描述见表１，Ｖｏｔｅｓ数据集共有

４３５个样本，３００个用来训练，剩下的用作测试．

Ｌｅｄ２４是用程序根据用户的需要生成，生成过程中

用户可以自己定义加入噪声比，我们一共生成了三

个数据集：Ｌｅｄ２４＿１（１０％噪声）和 Ｌｅｄ２４＿２（无噪

声），各含有２０００个实例，用作训练集合，第３个用

于测试的数据集含有１００个实例（无噪声）．

表１　机器学习常用数据集

数据集 类别数 原始特征数 ＡＭＢ提取 训练集合大小 测试集合大小

Ｖｏｔｅｓ ２ １６ ５ ３００ １３５

Ｌｅｄ２４＿１（含１０％噪声） １０ ２４ １３ ２０００（含１０％噪声） １００（无噪声）

Ｌｅｄ２４＿２（无噪声） １０ ２４ １６ ２０００（无噪声） １００（无噪声）

对于机器学习领域常用的数据集Ｖｏｔｅｓ，Ｌｅｄ２４＿１，

Ｌｅｄ２４＿２分别采用ＡＭＢ方法获得的特征子集数分

别是５，１３，１６个特征，表２中详细列出特征子集，同

时采用贝叶斯分类器和决策树分类器使用原始特征

集合和 ＡＭＢ结果子集作分类测试，两种分类器的

度量以分类正确率来评价，分类结果见表２．对于

Ｖｏｔｅｓ数据集合，ＡＭＢ算法结果子集仅选择了３０％

原始特征子集的特征数，最后获得的分类平均正确

率为９５．２８５％，高于使用全部原始特征的分类正确

率９３．５６５％．Ｌｅｄ２４数据集是用数码管显示１０个

阿拉伯数字的特征，该数据集有７个特征是强相关

的，其它１７个特征是随机生成的．分析选择出的特

征子集，可以看出，由于引入噪声，完全相关的７个

特征（０～６），只有５个（０～４）特征被选出来，影响了

分类正确率．相比于无噪声数据集Ｌｅｄ２４＿２，完全相

关的７个特征都被选择，分类正确率都达到了

１００％．从表２我们可以看出决策树分类器对噪声敏

感，因为Ｌｅｄ２４＿１数据集特征选择前后决策树分类

正确率只有８４％和８３％，而贝叶斯分类正确率都达

到了１００％．由此可见，ＡＭＢ算法选择的特征子集

以较少的特征，获得了优于或等于原始特征集合的

分类正确率．

表２　机器学习数据集实验结果

数据集 分类特征数 贝叶斯分类正确率／％ 决策树分类正确率／％ 平均正确率／％ ＡＭＢ算法结果子集

Ｖｏｔｅｓ １６／１６ ８９．６６０ ９７．４７０ ９３．５６５

Ｖｏｔｅｓ ５／１６ ９４．４８０ ９６．０９０ ９５．２８５ ０，２，３，１４，１５

Ｌｅｄ２４＿１ ２４／２４ １００．０００ ８４．０００ ９２．０００

Ｌｅｄ２４＿１ １３／２４ １００．０００ ８３．０００ ９１．５００ ０～４，６，１３，１７～１９，２１～２３

Ｌｅｄ２４＿２ ２４／２４ １００．０００ １００．０００ １００．０００

Ｌｅｄ２４＿２ １６／２４ １００．０００ １００．０００ １００．０００ ０～７，１１，１３，１６，１８，１９，２１，２２

（２）文本分类高维特征数据集

本文方法主要是针对高维数据的特征选择，我

们使用文本数据集２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ作为我们的实验

数据．两个文本数据集都来自２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ，为了

减少文章中的噪声数据，对所有文档去掉头部的结

构化标注说明，只包含文章的标题和内容，经过

Ｐｏｒｔｅｒｓｔｅｍｍｉｎｇ算法
［１７］（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｔａｒｔａｒｕｓ．

ｏｒｇ／～ｍａｒｔｉｎ／ＰｏｒｔｅｒＳｔｅｍｍｅｒ）作后缀统一化处理

和去除１００多常用词（ｓｔｏｐｌｉｓｔ）．一个数据集（ｓｐｏｒｔ）

来自娱乐和运动方面的５类：ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔｓ．ｈｏｃｋｅｙ，

ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔｓ．ｂａｓｅｂａｌｌ，ｒｅｃ．ａｕｔｏｓ，ｒｅｃ．ｍｏｔｏｃｙｃｌｅｓ，

ａｌｔ．ａｌｔｈｅｉｓｍ．经过ｓｔｏｐｌｉｓｔ列表过滤掉无意义词后

的原始特征数为２４０８４，然后进一步去掉文档频率

小于３的特征，最后获得１１１６７个特征的数据字典．

另一个数据集（ｃｏｍｐｕｔｅｒ）也有５类都来自计算机

领域：ｃｏｍｐ．ｇｒａｐｈｉｃｓ，ｃｏｍｐ．ｏｓ．ｍｓｗｉｎｄｏｗｓ．ｍｉｓｃ，

ｃｏｍｐ．ｓｙｓ．ｉｂｍ．ｐｃ．ｈａｒｄｗａｒｅ，ｃｏｍｐ．ｓｙｓ．ｍａｃ．ｈａｒｄｗａｒｅ，

ｃｏｍｐ．ｗｉｎｄｏｗｓ．ｘ．去除无意义的词后的原始特征数

为４４７５３个，考虑的训练数据集的大小，删掉了文档

频率小于４的特征，最终获得７４８６个特征的数据

字典．

９７０２１２期 崔自峰等：一种近似 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ最优特征选择算法

① ＢｌａｋｅＣ，ＭｅｒｚＣ．ＵＣＩｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａ
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表３　２０＿犖犲狑狊犵狉狅狌狆文本数据集

数据集 类别数 原始特征数 ＤＦ过滤 ＡＭＢ提取 训练集合大小 测试集合大小

Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ（ｃｏｍｐｕｔｅｒ） ５ ４４７５３ ７４８６（４） ２５９５ ４９９９ １５０４

Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ（ｓｐｏｒｔ） ５ ２４０８４ １１１６７（３） ２４８７ ４０００ １０００

在文本分类领域里常用精度犘，召回率犚 和

犕犻犮狉狅犉１对结果进行度量．精度犘是正确分类的数

量比上测试数据的总数．召回率犚是正确分类的数

量与预先标记的数据比率．而犕犻犮狉狅犉１度量结合了

精度和召回率，计算出一个综合的成绩，计算公式

如下：

犕犻犮狉狅犉１＝
２（犘×犚）

犘＋犚
．

Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ（ｃｏｍｐｕｔｅｒ）数据集是文献［１２］中使

用的一组数据集，为了比较，我们选取了相同的数据

集，具有可比性．ＡＭＢ算法选择特征子集的总数为

２５９５个，从中分别取前面的１０，１００，１０００，２５９５个特

征做实验，与ＯＣＦＳ，ＩＧ和ＣＨＩ方法进行比较，见图１

所示．当特征数为１０个时，ＡＭＢ算法的 犕犻犮狉狅犉１

值仅小于ＯＣＦＳ方法，优于ＩＧ和ＣＨＩ方法．当特征

数大于１００后，ＡＭＢ算法的犕犻犮狉狅犉１值远高于其

它三种方法，由于ＡＭＢ算法是子集的评价，整个子

集是近似最优的，因此采用选择的子集２５９５个特征

分类时，达到最优的分类结果，比 ＯＣＦＳ的最高值

（１００００个特征）高出１０％，比ＣＨＩ和ＩＧ方法高出

１４％．可见，ＡＭＢ算法以较少的特征获得了更好的

分类结果．
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图１　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ数据集上分类犕犻犮狉狅犉１比较

在另一个文本数据集Ｓｐｏｒｔ上，四种方法ＡＭＢ，

ＩＧ，ＣＨＩ和ＤＦ作了比较，如果如图２所示．与Ｃｏｍ

ｐｕｔｅｒ数据集的特点相似，取１０个 ＡＭＢ算法结果

子集特征分类时，其犉１值低于ＣＨＩ方法的犉１值．

然而随着特征的增加，ＡＭＢ结果子集表现越好．特

征数为１０００时，四种方法难分仲伯．不同的是，整个

ＡＭＢ算法的结果子集（２４８７个特征）用于分类时，取

得最好结果，其它方法特征数在１００００时却造成分类

效果不同程度的降低，这也证明了特征维数过多，含

有大量无关特征和冗余特征，不但导致分类算法的运

算复杂度增加，有时候还造成分类性能的下降．
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图２　Ｓｐｏｒｔ数据集上分类犕犻犮狉狅犉１比较

综合以上两组数据集的实验结果可以看出，传

统的特征选择方法选择特征较少时，确实能选择出

部分较好的特征，由于只注重单一特征的评价，无法

选择有最优的特征子集，特征子集的数量也很难确

定．而 ＡＭＢ方法是在整个集合中寻找近似最优的

特征子集，获得的特征子集也最优地代表了整个特

征集合空间，以较少的特征获得了更优的性能．

在实验中，我们还发现ＩＧ和ＣＨＩ两种度量方

法获得的特征排序非常类似，因此他们的分类性能

差距也非常小．ＤＦ方法随着特征数量的增多，分类

性能有很好的表现，在某些点上的分类性能和其它

方法接近，因此，非常简单的方法也是不可忽视的．

５　总　结

本文提出了一种新的特征选择算法，与传统的

特征选择方法不同的是，不仅仅评价单个特征，更加

注重特征子集的综合表现，通过 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ的

方法去掉冗余的特征，得到近似最优的特征子集．使

用的独立性度量方法ＣｈｉＳｑｕａｒｅ检验的优点是更

加符合 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ的定义，算法更精确．实现

过程中，数据集特征的取值限制为二值分布特点，文

本数据特征也是二值假设，即特征在文档中无论出

现多少次，计为１，不出现为０．从一定意义上说不利

于文本分类，但从分类结果看，还是取得了不错的性

能．将来的工作可以在进一步扩大 ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ

子集的基数和度量方式两个方面深入研究．
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