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基于最大相关信息系数的 FCBF 特征选择算法
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(北京邮电大学 可信分布式计算与服务教育部重点实验室, 北京 100876)

摘要: 在相关性快速过滤特征选择算法(FCBF)基础上,通过最大相关系数的方式改进 FCBF 算法. 首先,通过最大

相关系数和对称不确定性度量准则,计算出每个特征与标签之间的相关度量值,并按照数值大小顺序进行排序;其
次,通过最大相关系数和近似马尔可夫毯原理进行无关特征和冗余特征的筛选,最终选择出最优特征子集. 在加利

福尼亚大学欧文分校的机器学习库(UCI)的 8 个公开数据集中进行对比实验结果表明基于最大相关系数的特征选

择算法(NFCBF)总体优于 FCBF 算法,它所选择出特征数比 FCBF 算法所选择特征数平均少了 3郾 625 个,分类准确

率平均提高了 0郾 075% . 与互信息最大算法(MIM)、最少的绝对收缩和选择算法(Lasso)和岭算法(Ridge)等相比也

具有明显的优势.
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Abstract: Based on the correlation fast Filtering Feature selection algorithm (FCBF),which is improved
by the maximum correlation coefficient. Firstly, It calculates the correlation measure between each fea鄄
ture and label with the ‘maximum normalized information coefficient爷criterion and ‘measurement princi鄄
ple of symmetric uncertainty爷 and sort these feature according to the calculated value. Finally, It filters
irrelevant features and redundant features by the ‘maximum normalized information coefficient爷 criterion
and approximate Markov Blanket and obtain the optimal feature subset. Experimental results on machine
learning repository of university of california irvine(UCI) eight open datasets show that NFCBF algorithm
outperforms FCBF algorithm. The number of features selected by feature selection algorithm based on
maximum information coefficient (NFCBF algorithm) is less than 3郾 625 of the selected feature subset of
FCBF algorithm, and the classification accuracy is improved by 0郾 075% . NFCBF algorithm gives better
performance than mutual information maximization algorithm(MIM), Least absolute shrinkage and selec鄄
tion operator algorithm(Lasso) and Ridge algorithm.
Key words: maximal information coefficient; fast correlation based feature selection; feature relevance;
feature redundancy; classification



摇 摇 随着大数据技术的深入发展,大量的数据从互

联网领域、医学领域、工业制造领域等产出[1] . 而机

器学习就是要深入到这些领域中,获取有价值的数

据信息,并支持它们相关决策工作. 然而,这些数据

中存在着大量的无关性或者冗余性的数据,而无关

或者冗余性的数据往往又会影响机器学习算法的性

能[2] . 特征选择技术就是要寻找最优的特征子集,
而该子集可以提高机器学习算法的性能. 因此,特
征选择技术为众多的机器学习算法带来大量好处,
比如,可提高相关机器学习的执行速度和学习准确

率[3],同时,可降低它们的存储空间和机器学习训

练与测试的成本. 特征选择技术[4鄄12] 有如上的优

点,得到飞速的发展. 但是,常见的特征选择算法又

常常忽略了特征之间的内在结构,导致一些无关特

征或者冗余特征没有识别出来. 为了解决上面的问

题,笔者提出通过最大信息系数理论[4] 去修正经典

快速过滤的特征选择算法 (NFCBF,feature selection
algorithm based on maximum information coefficient) .

1摇 相关工作

近几十年来,信息理论已经广泛应用在过滤式

特征选择算法领域[13] 中,例如:互信息最大算法

(MIM,mutual information maximization) [10],它通过

计算每个特征和目标标签之间的互信息,并根据计

算后的结果按照数值大小的顺序进行排序. 最大相

关最小冗余特征选择算法[5] 采用前向贪婪搜索方

式,对候选特征与目标标签之间以及候选特征与已

选特征之间进行相关性和冗余性进行检测. FCBF
算法[9]采用互信息的对称不确定度量作为特征关

系的度量准侧. Brown[11] 使用最大信息系数来检测

特征之间的冗余,并且使用前向贪婪搜索算法进行

特征子集的寻找,以此寻找较好的特征子集.

2摇 信息熵和最大信息系数

2郾 1摇 熵与互信息

定义 1摇 信息熵[13] 解决了对信息随机变量不

确定性的度量. 设 X 为离散随机变量,那么 X 的

熵为

H(X) = - 移
m

i = 1
p(xi)log p(xi) (1)

定义 2摇 条件熵表示为当随机变量 Y 单独发生

时,随机变量 X 发生的条件概率分布.

H(X |Y) = - 移
y沂Y

p(y) 移
x沂X

p(x | y)log p(x | y)

(2)
定义 3摇 互信息可以通过式(1) (2)用熵进行

表示

I(X;Y) = H(X) - H(X |Y) = H(Y) - H(Y |X)
(3)

然后,再依据式(2) (3)进一步得

0臆I(X;Y)臆min{H(X),H(Y)} (4)
2郾 2摇 最大信息系数

Reshef 等[8]提出的最大信息系数理论重点描述

了变量间度量关系,通过这种度量关系进一步得到

它们间的非函数依赖关系. 通常最大信息系数可以

通过互信息和熵进行计算.
从式(4)可知,I(X;Y)的上界是 H(X)和 H(Y)

之间的最小值,它的下界是 0. 由于熵值变化非常

大,不确定的熵值会导致 I(X;Y)值也不合理. 因

此,有必要对 I(X;Y)进行最大信息系数处理. 因为

最大信息系数化可以弥补多值特征中互信息的偏

差,并将其取值范围限制在[0,1]以内. 因此,对于

随机变量 X 和 Y 的最大信息系数,就可以由 H(X)
和 H(Y)的最小值来决定,具体公式为

Imax(X;Y) = I(X;Y)
min{H(X),H(Y)} (5)

3摇 改进的最大信息系数和近似马尔可
夫毯 NFCBF 算法

摇 摇 通过上面的分析,特征 X 和标签 Y 之间的相关

性可以通过最大相关信息系数 Imax(X;Y)进行描述,
而衡量特征之间的冗余特征,也可以通过 X i沂S,X j

沂S( i屹j)之间的最大相关信息系数 Imax(X i;X j)进
行描述.
3郾 1摇 相关性分析

首先,定义每个特征 X i 与 Y 最大信息系数

Imax(X;Y); 其次,计算每个特征 X i 与 Y 的对称不确

定性,计算公式为

SUmax(X i;Y) [= 2
Imax(X;Y)

H(X i) + H(Y ]) (6)

最后,进行 SUmax(X i;Y)的排序,SUmax(X i;Y)值
大的排在前面,说明排在前面的特征重要性高.
3郾 2摇 冗余性分析

依照近似马尔可夫毯的条件进行冗余特征的删

除. 具体条件公式为 Imax (X i;Y) > Imax (X j;Y)并且
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Imax(X j;Y) < Imax(X i;X j) .
通过上面条件判断,最终得到最优的特征子集

Soption . 其中 X i沂S,X j沂S( i屹j) .
算法 1摇 NFCBF 算法描述

1 Initization: Soption = 准,S = 准,T
2 Calculate Imax(X;Y), for each X i沂T
3 摇 Calculate SUmax(X i;Y), for each X i沂T
4 摇 sorted SUmax (X i;Y), orderby = Descending and
S饮{X i}, for each X i沂T
5 while S屹准
摇 if Imax(X i;Y) > Imax(X j;Y)
摇 and Imax(X j;Y) < Imax(X i;X j)
摇 remove X i

6 output the selected set Soption of features.
步骤 1摇 初始化特征集合 T、Soption和 S. 其中,T

代表全集;
步骤 2摇 计算原始特征集合 T 中的每个特征 X i

与 Y 最大信息系数 Imax(X;Y);
步骤 3摇 计算每个特征 X i 与 Y 之间的对称不

确定性值 SUmax(X i;Y);
步骤 4摇 对这些 SUmax(X i;Y)进行排序,并且将

排序好的特征 X i 存入 S 集合中;
步骤 5摇 按照近似马尔可夫毯条件,进行冗余

特征的删除;
步骤 6摇 得到最优的 Soption集合.

4摇 实验结果与分析

4郾 1摇 实验工具和数据处理

仿真软件为 python2郾 7郾 12. 实验数据集选择了

国际著名的 UCI 通用数据集,见表 1.

表 1摇 UCI 中的 8 个常用数据集

序号 数据集 样本数 特征数 类别数

1 lung鄄cancer 27 57 3

2 soybean 47 36 4

3 dermatology 358 35 6

4 ionosphere 351 35 2

5 libras 360 91 15

6 mfeat鄄kar 2 000 65 10

7 optdigits 5 620 64 10

8 mushroom 8 124 22 2

4郾 2摇 分类器模型和特征选择方法

4郾 2郾 1摇 分类器模型

采用两种分类器方法来构建预测模型:朴素贝

叶斯分类器(Na觙ve Bayes) [11] 和 k 近邻(KNN)分类

器[12]都是预测分类准确率最为常见的分类器. 近

邻分类器选择 3 近邻的参数,朴素贝叶斯分类器选

择默认参数设置.
4郾 2郾 2摇 特征选择方法

为了论证 NFCBF 算法的有效性,选择了 3 类有

代表性特征选择算法,作为 NFCBF 算法的比较对

象. 1) FullSet 算法就是指不做任何特征选择和排

序;2)MIM 算法和 FCBF 算法;3)最少的绝对收缩

和选择算法(Lasso)和岭算法(Ridge).
4郾 3摇 分类准确性实验

为了进一步验证 NFCBF 算法在所得最优特征

子集的分类性能. 本次实验首先在 UCI 中 8 个数据

集上采用 10 折交叉法将所有样本随机分为均匀的

10 等分,每次随机将其中一组当作测试样本集合进

行测试,其余 9 组当作训练样本集合,分别使用

FullSet、NFCBF、MIM、FCBF、Lasso 和 Ridge 算法,
从训练集中选出最优特征子集,并将选择出特征

子集放到测试集进行测试. 实验中依次在 KNN 分

类器和 Na觙ve Bayes 分类器中进行实验. 为了使实

验更具有公平性,重复实验过程 10 次,然后对这

10 次实验结果求均值,得到实验结果如表 2 ~ 表

3. 为了更好的说明分类准确率,表 2 ~ 表 3 给出

了具体的分类准确率数值并在它旁边都附加了特

征数.
从表 2 可知,NFCBF 算法在第 3、第 4 和第 7 分

类效果最好. 在第 1、第 2 和第 3 中,NFCBF 算法与

FCBF 算法选择出特征数实现的分类效果一样好.
特别是在第 3 个数据集中,NFCBF 算法所选择的特

征数要少于 FCBF 算法所选择出的特征数. 在第 6
个数据集上,它与最佳分类效果之间的差距只有

0郾 5% . 这种差距已经非常小,几乎可以忽略不计

了. 从表 3 中,可以知道,NFCBF 算法在第 5、第 7
和第 8 分类效果最好. 在第 3 个数据集中,NFCBF
算法和 FCBF 算法最好. 在第 6 个数据集中,NFCBF
算法和 FCBF 算法、Lasso、MIM 算法分类效果一样

好,其中在第 3 个数据集上,它所选择出的特征子集

明显少于 FCBF 算法选择出的特征数. 在第 2 个数

据集上,它与最佳分类效果之间的差距只有 0郾 5% ,
这种差距已经非常小,几乎可以忽略不计. 同时,本
实验给出不同特征选择算法在不同分类器上部分显

示效果图,如图 1 ~图 4 所示.
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表 2摇 KNN 分类器下分类准确率比较 %

序号 FuLLSet FCBF Lasso NFCBF MIM Ridge

1 63郾 33 75郾 00(4) 75郾 00(4) 75郾 00(4) 68郾 33(2) 71郾 67(4)

2 100郾 00 100郾 00(2) 100郾 00(2) 100郾 00(2) 100郾 00(2) 100郾 00(2)

3 96郾 01 97郾 76(21) 88郾 59(21) 97郾 76(16) 91郾 03(10) 97郾 12(29)

4 87郾 23 87郾 57(11) 79郾 13(3) 88郾 11(8) 87郾 87(9) 84郾 79(4)

5 75郾 78 77郾 67(73) 76郾 00(44) 77郾 89(56) 77郾 56(72) 76郾 78(27)

6 97郾 10 96郾 60(25) 95郾 75(40) 96郾 60(25) 96郾 60(25) 96郾 24(54)

7 98郾 45 98郾 52(40) 98郾 27(41) 98郾 61(41) 98郾 51(42) 98郾 24(58)

8 97郾 43 99郾 16(3) 98郾 23(12) 97郾 85(7) 97郾 20(11) 100郾 00(8)

表 3摇 Native Bayes 分类器下分类准确率比较 %

序号 FuLLSet FCBF Lasso NFCBF MIM Ridge

1 70郾 00 70郾 00(10) 75郾 00(2) 70郾 00(11) 70郾 00(10) 72郾 00(7)

2 98郾 00 97郾 50(5) 89郾 00(4) 97郾 50(7) 97郾 50(5) 97郾 50(4)

3 98郾 00 98郾 90(21) 89郾 38(12) 98郾 90(18) 98郾 36(20) 97郾 73(29)

4 68郾 70 67郾 27(23) 64郾 00(1) 66郾 78(26) 67郾 27(23) 65郾 62(25)

5 53郾 11 53郾 11(90) 51郾 44(45) 53郾 33(60) 53郾 11(74) 53郾 33(79)

6 92郾 22 92郾 55(23) 92郾 55(23) 92郾 55(23) 92郾 55(26) 90郾 00(38)

7 90郾 39 90郾 46(50) 89郾 39(41) 90郾 50(40) 90郾 46(50) 90郾 10(58)

8 85郾 54 86郾 93(4) 86郾 35(5) 87郾 81(3) 86郾 60(6) 81郾 88(12)

图 1摇 在 KNN 和 lung鄄cancer 中不同算法准确率比较
摇

图 2摇 在 KNN 和 ionosphere 中不同算法准确率比较

图 3摇 在 Na觙ve Bayes 和 dermatology 中不同算法准确率比较
摇

图 4摇 在 Na觙ve Bayes 和 mushroom 中不同算法准确率比较
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5摇 结束语

本文通过最大相关信息系数理论与方法改进了

FCBF 算法,构建了特征相关性排序和删除冗余性

特征两阶段特征选择算法 NFCBF 算法,在 UCI 中 8
个公开的数据上进行了实验对比分析发现,在 KNN
分类器中,NFCBF 算法所选择出特征数比 FullSet 特
征数平均少了 30郾 75 个,分类准确率平均提高了

2郾 061 25% ;在 Na觙ve Bayes 分类器中,NFCBF 算法

所选择出特征数比 FullSet 特征数平均少了 27郾 13
个,分类准确率平均提高了 0郾 176 25% ;在 KNN 分

类器中,NFCBF 算法所选择出特征数比 FCBF 算法

所选择特征数平均少了 2郾 5 个,分类准确率平均提

高了 0郾 067 5% ;在 Na觙ve Bayes 分类器中,NFCBF 算

法所选择出特征数比 FCBF 算法所选择特征数平均

少了 4郾 75 个,分类准确率平均提高了 0郾 081 25% .
通过上面的分析,NFCBF 算法在绝大多数数据集上

表现优秀,不管是在分类准确率还在是特征数的选

择上均优于 FCBF 算法、MIM 算法和 FullSet,同时,
在分类准确率方面,在绝大多数数据集上,NFCBF
算法优于 Lasso 算法和 Ridge 算法.

下一步将把 NFCBF 算法引入分布式算法和数

据驱动算法中,通过两阶段特征选择算法进一步优

化分布式算法和数据驱动算法;同时,在更大样本集

和更高特征数的集合中进行特征相关性和特征冗余

性的分析与研究,并进一步优化和丰富最大相关信

息系数理论和近似马尔可夫毯方法.
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