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基于互信息和遗传算法的两阶段特征选择方法

裘国永，王　娜，汪万紫
（陕西师范大学 计算机科学学院，西安 ７１００６２）

摘　要：为了在特征选择过程中得到较优的特征子集，结合标准化互信息和遗传算法提出了一种新的两阶段特
征选择方法。该方法首先采用标准化的互信息对特征进行排序，然后用排序在前的特征初始化第二阶段遗传算

法的部分种群，使得遗传算法的初始种群中含有较好的搜索起点，从而遗传算法只需较少的进化代数就可搜寻

到较优的特征子集。实验显示，所提出的特征选择方法在特征约简和分类等方面具有较好的效果。
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　　特征选择在模式识别、数据挖掘以及更多的机器学习任务
中非常关键，特别是处理高维数据时更是如此。它根据给定准

则，在删除一组特征中不相关的、冗余的特征后，从中挑选出对

分类最有效的那些特征以降低特征空间维数［１，２］。

特征选择方法大致可分为过滤方法（ｆｉｌｔｅｒ）和封装方法
（ｗｒａｐｐｅｒ）两类。过滤方法主要是根据训练集中数据的特性提
取出一个特征子集，它不依赖任何学习算法，运行效率较高，因

此适用于大规模数据集［３，４］；而封装方法则要引入某种学习算

法（分类器）的效果评价待选特征子集的优劣，因此准确率较

高。但由于要训练一个分类器，计算复杂度很高，不适合大规

模数据［４］。文献［５，６］将过滤和封装方法组合起来进行特征
选择，这种组合方法能够使封装方法充分利用过滤方法得到的

结果，加快封装算法的收敛，并得到能产生更高分类性能的特

征子集。

互信息方法是一种基于相关性的过滤特征选择方法，它借

助互信息度量特征与类别标签的相关性选择特征。其特点是

速度快，但得到的特征子集可能不是最优的，分类精度较低。

而遗传算法作为一种自适应的全局搜索方法，具有并行性和适

合于解决多目标优化问题等特性。为了利用遗传算法的优点，

同时改正基于遗传算法的封装方法对于高维数据运行效率低

的缺点，本文将过滤方法和封装方法的思想有机地结合起来，

提出一种基于标准化互信息（ＳＵ）和遗传算法（ＧＡ）的两阶段
特征选择算法（ＳＵＧＡ）。

由于互信息每次只选一个与目标变量相关性大的特征，因

此它是一种增量算法。已有实验证明，这样选出来的特征不一

定能构成最优的特征子集［７，８］。若将过滤方法排序在前的特

征作为封装式特征选择方法的出发点，这样有些虽然与目标类

的相关性小，但可能是其他特征的补充，与其他特征组合起来

对分类有较大贡献的特征，采用过滤模式进行过滤很可能将被

滤除，即使后面再采用封装模式进行特征选择也无法被找回。

因此，本文的两阶段特征选择算法（ＳＵＧＡ）包括一个初始化算
法。该初始化算法既考虑了单个特征与目标变量的相关性，也

考虑了多个特征的组合与目标变量的相关性，克服了不能发现

多个特征的组合与目标变量相关性的增量搜索算法存在的局

限性。
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　互信息和遗传算法
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　熵和互信息

熵和互信息是度量随机变量信息量的重要方法。熵是对

随机变量不确定性的一种度量。假设 Ｘ是一个离散随机变
量，其取值范围是集合Ｓ，ｐ（ｘ）是Ｘ的概率密度分布函数，那么
Ｘ的熵Ｈ（Ｘ）定义为

Ｈ（Ｘ）＝－∑
ｘ∈Ｓ
ｐ（ｘ）ｌｏｇ２ｐ（ｘ） （１）

已知变量Ｙ后，Ｘ的不确定性用条件熵来衡量，如式（２）
所示，其中ｐ（ｘ｜ｙ）表示Ｙ取值为ｙ时，Ｘ取值为ｘ的概率，Ｙ取
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值范围是集合Ｔ：
Ｈ（Ｘ｜Ｙ）＝－∑

ｙ∈Ｔ
ｐ（ｙ）∑

ｘ∈Ｓ
ｐ（ｘ｜ｙ）ｌｏｇ２ｐ（ｘ｜ｙ） （２）

互信息概念是从熵的概念引申出来的。设有离散随机变

量Ｘ、Ｙ，ｐ（ｘ，ｙ）表示它们的联合概率密度，则它们的互信息量Ｉ
（Ｘ；Ｙ）定义为

Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝Ｈ（Ｘ）－Ｈ（Ｘ｜Ｙ）＝∑
ｘ∈Ｓ
　∑
ｙ∈Ｔ
ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ２

ｐ（ｘ，ｙ）
ｐ（ｘ）ｐ（ｙ） （３）

互信息量刻画的是两个随机变量之间共有的信息量，这个

值越大，说明两个变量之间的相关程度越高。如果两个变量的

互信息量为０，则说明两个变量是完全不相关的。因为互信息
对具有较多值的变量有偏倚，用它们对应的熵对其进行标准

化，得到互信息的标准化形式，即 ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
（ＳＵ）［９］，计算公式为

ＳＵ（Ｘ，Ｙ）＝２［ Ｉ（Ｘ；Ｙ）
Ｈ（Ｘ）＋Ｈ（Ｙ）］ （４）

标准化后的互信息纠正了互信息对有较多值的变量的偏

倚，并且把值的范围限制在区间［０，１］。值为１表示已知两个
变量中的任何一个变量的值可以完全预测另一个变量的值；值

为０表示Ｘ和Ｙ是不相关的。
本文提出的ＳＵＧＡ算法中，将先使用ＳＵ计算每个特征与

目标变量的相关性，然后根据得到的相关性值的大小对特征进

行降序排序，并将这个排序结果用于后续遗传算法的种群初始

化。算法如下：

算法１　基于互信息的特征排序
输入：训练数据集Ｄ，原始特征集合Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆＬ｝。

输出：降序排序的特征集Ｆ′。
ａ）将Ｆ′初始化为空集；

ｂ）ｆｏｒｉ＝１ｔｏＬ
根据式（１）～（４）计算每个特征ｆｉ与类别标签的ＳＵｉ值；

ｃ）根据特征与类别标签的ＳＵｉ值对特征进行降序排序，将排好序
的特征放到Ｆ′中。
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　互信息引导的遗传算法

遗传算法是一种随机搜索策略，通过选择、遗传和变异等

进化操作，实现各个个体适应性的提高，进而解决各种复杂问

题［１０］。由于遗传算法不是对单一特征项进行评价，而是对一

个可能的特征子集进行优劣评价，考虑了多个特征的组合与目

标变量的相关性，所以保证了所选特征子集的组合最优化，也

省去了考虑各特征之间相关性的工作。

１）特征表示
编码问题的关键就是要使编码能够代表所给特征集的所

有可能子集的解空间。本文采用经典的二进制编码，该编码简

单且非常有效［１１］。遗传算法的个体是长度为Ｌ的二进制串（Ｌ
为候选特征数目），第ｉ位为０表示不选择特征 ｉ，为１表示选
择特征ｉ。这样遗传算法的每个个体表示一种特征选择方案。
２）初始种群
为了加快遗传算法的收敛速度，同时为了弥补互信息只评

价单个特征与目标变量相关性的不足，初始种群由两部分组

成，即标准化互信息排序在前的特征以及为了弥补可能已被过

滤掉的有用特征而随机产生的特征。由于遗传算法是一种不

确定搜索算法，其性能受初始种群影响很大。互信息评估相当

于为遗传算法提供了问题的先验知识，使人们能够得到一个较

好的初始种群。

设初始种群的大小为Ｐ，Ｌ为个体的长度；Ｃ、Ｉ为用户自定

义的参数，１≤Ｃ≤Ｌ，１≤Ｉ≤Ｐ。其中，Ｃ表示取出的互信息排
序在前的特征数；Ｉ表示初始种群中由 Ｃ确定的个体数，即对
初始种群中Ｉ个个体，把第一阶段互信息排序在前的Ｃ个特征
在这些个体中对应的基因置为１，其余的基因随机置为０或１。
初始种群剩下的Ｐ－Ｉ个个体随机初始化。

算法２　遗传算法种群初始化
输入：训练数据集Ｄ，用户自定义的参数Ｃ，Ｉ。

输出：遗传算法初始种群。

ａ）调用算法１；

ｂ）取Ｆ′中排好序的前Ｃ个特征放入集合Ｓ０；

ｃ）用集合Ｓ０中的特征初始化种群中Ｉ个个体；

ｆｏｒａｌｌｆｉ∈Ｓ０，将初始种群中Ｉ个个体中特征 ｆｉ对应的第 ｉ位设置

为１；

ｅｌｓｅ随机设置个体第ｉ位为０或１；

ｄ）随机初始化剩下初始种群的Ｐ－Ｉ个个体。

３）适应度函数
ｆ（Ｘｉ）＝ａｃｃｕｒａｃｙ（Ｘｉ）－λ（ｎｆｅａｔｕｒｅｓ（Ｘｉ）／Ｌ） （５）

其中：ａｃｃｕｒａｃｙ（Ｘｉ）是用个体Ｘｉ对应的特征子集进行分类的准
确率；ｎｆｅａｔｕｒｅｓ（Ｘｉ）表示被选择的特征子集的特征个数，即个
体Ｘｉ中基因是１的个数；λ是一个用户自定义的参数，用来平
衡适应度函数的前后两项，即分类准确率和特征数目对适应度

函数的贡献。

４）遗传算子
选择算法则采用轮盘赌的比例选择法；交叉操作采用单点

交叉，交叉点位置随机确定。为了加快遗传算法的收敛速度，

变异操作时，首先验证变异后的个体的适应度是否比原个体的

适应度高，如果高，则保留变异个体；否则该变异操作不进行，

保留原个体。终止条件为达到最大迭代次数或连续五次最优

解保持不变［１０］。

"

　两阶段特征选择方法过程

综上所述，为了提高遗传算法的计算效率并得到分类精度

更高的特征子集，本文将结合标准化互信息和遗传算法提出一

种两阶段的特征选择方法：先基于标准互信息对特征进行评

估，然后将评估结果用于遗传算法的种群初始化。算法的过程

如下：

ａ）使用标准化的互信息计算特征与目标变量的相关性，
然后按照其值对特征降序排序。目的是得到与类相关性大的

特征，使得遗传算法的初始种群中含有较好的初始点。

ｂ）运行遗传算法。其中遗传算法的初始种群由两部分构
成：第一阶段排序在前的特征初始化种群中的部分个体，其余

个体随机产生。遗传算法使用上一章介绍的适应度函数和遗

传算子，遗传算法迭代结束时，将适应度最高的个体所对应的

特征集作为特征选择的结果。

算法３　两阶段特征选择算法
输入：训练数据集Ｄ，最大迭代代数ｍａｘＩ，用户定义参数λ。

输出：优化的特征子集。

ａ）调用算法２，得到遗传算法的初始种群；

ｂ）根据编码方案，将种群中的个体编码成二进制串；

ｃ）根据上一章给出的适应度评价方法，即式（５），计算个体适

应度；

ｄ）判断是否达到最大迭代次数ｍａｘＩ或连续五次保持最优解不变，

若是，则输出当前的最优特征子集，否则执行以下步骤；
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ｅ）根据个体适应度执行选择操作；

ｆ）执行交叉操作；

ｇ）执行变异操作；

ｈ）返回ｄ）。

#

　实验和结果分析

#
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　实验数据

实验数据选自ＵＣＩ机器学习数据库［１２］，从中选取七个数

据集进行测试。表１列出了这七个基准数据集的名称（ｄａｔａ
ｓｅｔ）及其相关信息：特征的数目（ｆｅａｔｕｒｅｓ）、数据集的大小（ｉｎ
ｓｔａｎｃｅｓ）、类别个数（ｃｌａｓｓｅｓ）。

表１　实验数据集

ｄａｔａｓｅｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｃｌａｓｓｅｓ
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３３ ３６６ ６
Ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ ５６ ３２ ２
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ３０ ５６９ ２
Ｓｏｙｂｅａｎｌａｒｇｅ ３５ ３０７ １９
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３５１ ２
Ａｎｎｅａｌ ３８ ８９８ ６
Ｓｏｎａｒ ６０ ２０８ ２

#
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　实验方法

为了验证所提出的两阶段特征选择方法的有效性，本文选

取较具代表性的过滤方法标准化互信息算法和封装方法遗传

算法，与 ＳＵＧＡ算法作比较。实验时，ＳＵ算法的阈值设为
０１５，即标准化互信息小于该值的特征将被去除。除了没有基
于标准互信息的预处理阶段，遗传算法与 ＳＵＧＡ算法采用相
同的参数设置，只不过ＧＡ直接运行于未经过基于标准互信息
的预处理阶段的数据特征空间，选取适应度最高的个体作为特

征选择的结果。

实验中采用ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ（ＮＢ）为分类器。对于表１中的每
一个数据集，分别运行 ＳＵ、ＧＡ、ＳＵＧＡ算法，记录下各算法得
到的特征子集大小（表２）；然后通过十折交叉验证法，将这些
特征子集用在ＮＢ中对七个数据集进行分类，计算出相应的分
类准确率（表３）。在实验中，遗传算法种群大小 Ｐ＝２０，最大
迭代次数ｍａｘＩ＝２０，交叉和变异概率分别为０．６和０．０３３，λ＝
０．１，Ｃ取每个数据集特征数的３０％，Ｉ取种群大小的３０％。

表２　三种特征选择算法得到的特征子集大小

ｄａｔａｓｅｔ ａｌｌｆｅａｔｕｒｅｓ ＳＵ ＧＡ ＳＵＧＡ
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３３ ２４ １０ ９
Ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ ５６ １２ ２５ ４
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ３０ １８ ８ ３
Ｓｏｙｂｅａｎｌａｒｇｅ ３５ ２１ １７ １３
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３２ ９ １０
Ａｎｎｅａｌ ３８ ２１ ８ ５
Ｓｏｎａｒ ６０ １４ １６ ６
Ａｖｅｒａｇｅ ４０．８６ ２０．２９ １３．２９ ７．１４

　　从表２、３可以看出，ＳＵ、ＧＡ和 ＳＵＧＡ三种算法在七个数
据集上的平均准确率均高于使用全部特征集的平均准确率，说

明特征选择确是提高分类器分类性能的有效方法。相比 ＳＵ、
ＧＡ算法，由于ＳＵＧＡ算法利用互信息的特征排序结果构建了
遗传算法的初始种群的部分个体，使得ＧＡ能有一个更好的搜
索起点，从而得到了更优的特征子集，保证了 ＮＢ分类器的分
类效率。此外，ＳＵＧＡ算法在七个数据集上的平均准确率高
于ＳＵ和 ＧＡ，且仅在 Ｓｏｙｂｅａｎｌａｒｇｅ数据集上比 ＧＡ低，在其余
数据集上均不低于 ＳＵ和 ＧＡ。因此，ＳＵＧＡ特征选择算法在

保证分类精度前提下，较大幅度降低了数据集的特征数目，达

到了较好的特征约简效果。

表３　ＮＢ分类器在各特征子集上分类精度对比　　　　／％

ｄａｔａｓｅｔ ａｌｌｆｅａｔｕｒｅｓ ＳＵ ＧＡ ＳＵＧＡ
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ９７．２６ ９７．２７ ９８．９１ ９８．９１
Ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ ８４．３８ ８７．５ ９０．６３ ９０．６３
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ９２．９７ ９２．９７ ９５．９６ ９６．８４
Ｓｏｙｂｅａｎｌａｒｇｅ ９２．１８ ９２．１８ ９３．８１ ９２．８４
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ８２．６２ ８２．９１ ９２．０２ ９２．５９
Ａｎｎｅａｌ ９８．４４ ９８．６６ ９８．７８ ９８．７８
Ｓｏｎａｒ ７１．１５ ７７．４０ ７６．４４ ８２．６９
Ａｖｅｒａｇｅ ８８．４３ ８９．８４ ９２．３６ ９３．３３

$

　结束语

本文提出了一种基于标准化互信息和遗传算法的两阶段

特征选择方法。标准化互信息（过滤类）在对特征进行初步筛

选后，去除不相关的特征，从而为遗传算法搜索提供了更好的

搜索起点，加快了遗传算法（封装类）的搜索速度，最终提高了

遗传算法的运行效率。这样的算法综合了过滤方法和封装方

法的优点，实验结果显示了该算法的有效性，既能保证分类精

度，又较大幅度地降低了数据集的特征数目。当然算法中涉及

的参数具体选择标准还有待进一步研究。
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