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摘    要   针对特征子集区分度准则 (Discernibility of feature subsets, DFS)没有考虑特征测量量纲对特征子集区分能力

影响的缺陷, 引入离散系数, 提出 GDFS (Generalized discernibility of feature subsets)特征子集区分度准则. 结合顺序前

向、顺序后向、顺序前向浮动和顺序后向浮动 4种搜索策略, 以极限学习机为分类器, 得到 4种混合特征选择算法. UCI数
据集与基因数据集的实验测试, 以及与 DFS、Relief、DRJMIM、mRMR、LLE Score、AVC、SVM-RFE、VMInaive、
AMID、AMID-DWSFS、CFR和 FSSC-SD的实验比较和统计重要度检测表明: 提出的 GDFS优于 DFS, 能选择到分类能

力更好的特征子集.
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An Improved Criterion for Evaluating the Discernibility of a Feature Subset
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Abstract   To overcome the deficiencies of the discernibility of feature subsets (DFS) which cannot take into ac-
count the influences from different attribute scales on the discernibility of a feature subset, the generalized DFS,
shorted as GDFS, is proposed in this paper by introducing the coefficient of variation. The GDFS is combined with
four search strategies, including sequential forward search (SFS), sequential backward search (SBS), sequential for-
ward floating search (SFFS) and sequential backward floating search (SBFS) to develop four hybrid feature selec-
tion algorithms. The extreme learning machine (ELM) is adopted as a classification tool to guide feature selection
process. We test the classification capability of the feature subsets detected by GDFS on the datasets from UCI ma-
chine learning repository and on the classic gene expression datasets, and compare the performance of the ELM clas-
sifiers based on the feature subsets by GDFS, DFS and classic feature selection algorithms including Relief, DRJ-
MIM, mRMR, LLE Score, AVC, SVM-RFE, VMInaive, AMID, AMID-DWSFS, CFR, and FSSC-SD respectively.
The statistical significance test is also conducted between GDFS, DFS, Relief, DRJMIM, mRMR, LLE Score, AVC,
SVM-RFE, VMInaive, AMID, AMID-DWSFS, CFR, and FSSC-SD. Experimental results demonstrate that the pro-
posed GDFS is superior to the original DFS. It can detect the feature subsets with much better capability in classi-
fication performance.
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大数据时代的数据不仅样本量剧增, 维数也日

益剧增, 引发维数灾难[1], 增加计算复杂度, 而且冗余

和不相关特征使得分类器性能较差, 给数据分析带来

挑战. 因此, 特征选择及其评价成为一个研究热点[2−6].
特征选择旨在发现具有强分类能力且互不相关

或尽可能互不相关的少量特征构成特征子集. 特征

搜索策略包括完全搜索、随机搜索和启发式搜索 3
大类[7]. 特征选择算法可分为: Filter[8], Wrapper[9],
Embedded[10], Hybrid[11−13], 以及 Ensemble[14] 几大

类. Filter方法根据独立于分类器的特征重要性评

价准则, 如卡方检验等来判断特征的分类能力, 选
择分类性能强的特征构成特征子集. Filter方法独

立于学习过程, 速度快, 但需要阈值作为停止准则,
且准确率较低. Wrapper方法依赖于分类器, 需要
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将训练样本分为训练子集和验证子集两部分, 特征

选择则过程中, 以分类器在验证子集的性能判断相

应特征子集的分类能力, 选择分类能力强的特征子

集. 构建基于特征子集的分类模型, 以测试集对模

型进行评价, 从而评价特征子集和相应特征选择算

法的性能. Wrapper方法中, 特征选择过程中使用

的学习算法完全是一个 “黑匣子”. 因此, Wrapper
方法依赖于学习过程, 准确率较高, 但计算量大, 且
存在过适应风险. Embedded方法通过优化一个目

标函数实现特征选择, 特征选择在优化目标函数过

程中完成, 不需要将训练样本分成训练子集和验证

子集, 但构造合适的优化目标函数困难. Hybrid方

法集成 Filter方法和Wrapper方法的优势, 采用

Filter方法独立于分类器的准则度量特征分类能力

大小, 以一定的启发式策略来搜索特征子集, 采用

Wrapper方法的以分类器分类性能评价相应特征

子集的分类能力. 因此, Hybrid方法得到广泛关注.
Ensemble方法集成不同特征选择算法实现特征选

择, 一般情况下具有较好性能, 能选择到分类能力

较好的特征子集, 但需要训练多个不同分类器.
Relief算法[15] 是经典的 Filter方法, 但只适用

于二分类问题. Relief-F[16] 算法将 Relief由二分类

扩展到多分类问题. LVW (Las Vegas wrapper)算
法[17] 在拉斯维加斯方法 (Las Vegas method)框架

下使用随机搜索策略实现特征选择. SVM-RFE
(SVM-recursive feature elimination)[18] 基于 SVM
(Support vector machine)和后向剔除思想实现特

征选择, 是经典的 Embedded特征选择算法, 是为

解决超高维基因选择问题提出的算法, 但若每次只

剔除一个基因, 时间消耗将成为瓶颈. 为此, 作者

Guyon指出, 对于超高维基因选择, 每次迭代, 可一

次剔除上百个基因, 但她没有给出到底一次剔除多

少个基因合适的理论依据和实践指导 .  mRMR
(Max-relevance, min-redundancy)[19] 基于特征相关

性, 旨在选择到分类能力强且冗余度最小的特征构

成特征子集, 但不同的相关性度量可能会得到不同

的结果. F-score[20] 是衡量特征在两类间分辨能力的

有效准则. Xie等将 F-score推广用于任意类分类问

题[13, 21], 并提出考虑特征测量量纲的改进 F-score特
征重要度评价准则 D-score[22], 用于皮肤病诊断. 针
对 F-score和 D-score仅考虑单个特征区分能力,
没有考虑特征联合贡献的问题, 谢等提出了考虑特

征联合贡献的特征子集区分度衡量准则 DFS (Dis-
cernibility of feature subsets)[23], 从而获得分类能

力更优的特征子集. LLE Score (Locally linear em-
bedding score)[24] 算法通过局部线性嵌入, 实现非

线性维约简[25], 进行肿瘤基因选择. AVC (Feature
selection with AUC-based variable complementar-
ity)算法[26] 通过最大化变量互补性实现特征选择.
最大化 ROC曲线下面积的基因选择算法[27] 实现了

非平衡基因数据的特征选择. 特征选择算法 DRJ-
MIM (Dynamic relevance and joint mutual in-
formation maximization)[28] 充分考虑特征相关性和

特征相互依赖性, 采用动态相关性和最大化联合互

信息实现特征选择. 基于邻域粗糙集的特征选择算

法[29] 基于邻域熵的不确定性度量, 从基因表达数据

集中选择差异表达基因实现癌症分类. 谢等对非平

衡基因数据的差异表达基因选择进行了系统研究[30],
提出了 16种针对非平衡基因数据的特征选择算法.
Li等[31] 从数据视图角度对特征选择算法进行总结,
将特征选择算法分为基于相似度的方法、基于信息

论的方法、基于稀疏学习的方法, 以及基于统计的

方法 4大类.
特征选择研究已引起研究者广泛关注, 是高维

小样本癌症基因数据分析的首要步骤, 也是其他高

维数据分析的基础. 然而, 现有特征选择算法对特

征分类能力的评价, 多数仅考虑单个特征的分类贡

献, 并忽略了特征测量量纲的影响, DFS[23] 准则考

虑了特征的联合贡献, 但其没有考虑不同测量量纲

对特征分类贡献的影响, 值域差异悬殊的特征, 相
当于被赋予了差异悬殊的权重, 无法准确度量特征

对分类的贡献量. 为此, 提出 GDFS (Generalized
discernibility of feature subsets)新准则, 引入离散

系数对 DFS准则进行改进, 客观度量特征子集的

分类能力. 以 ELM (Extreme learning machine)为
分类工具评估特征子集的分类性能. UCI (Uni-
versity of California in Irvine)机器学习数据库数

据集和基因数据集的实验测试, 以及与 DFS和现有

经典特征选择算法的实验比较与统计显著性检测表

明, 提出的 GDFS特征子集区分度评价准则是一种

有效的特征子集分类能力度量准则, 能选择到分类

性能很好的特征子集. 

1    GDFS 特征子集区分度

X l (l ≥ 2) c (c = 1, · · · , l)
nc

设数据集  包含  个类, 第 

类样本数为 . 

1.1    DFS 特征子集区分度

i

DFS特征子集区分度衡量准则[23] 考虑特征子

集所包含特征的联合作用, 评价特征子集的类别间

区分能力大小. 则含有  个特征的特征子集的区分

度 DFS定义为式 (1).
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DFSi =

l∑
c=1

i∑
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x̄c
j − x̄j

)2
l∑
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1
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nc∑
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i∑
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xc
k, j − x̄c

j

)2) (1)

xc
j , xj c c

j

j

i l

xc
k, j c k

j i

l

DFSi i

式 (1)分子的  分别表示第  类质心 (第 

类样本均值)在第  个特征的取值, 以及整个数据集

质心 (全部样本均值)在第  个特征的取值, 因此,
分子表示对应当前  个特征的特征子集, 样本集  个

类的质心 (类中心)到样本集质心 (样本集中心)的
距离和, 表示类别间的可分性, 值越大表示类别间

越疏. 式 (1)分母的  表示第  类的第  个样本

在第  个特征的取值, 因此, 分母表示对应当前  个

特征的特征子集, 样本  个类的类内方差之和, 表示

类内可聚性, 值越小表示类内越聚[23]. 因此, 式 (1)
 的值越大表明包含当前  个特征的特征子集

的分类能力越强[23]. 

1.2    GDFS 特征子集区分度

离散系数 (变异系数)是样本标准差与样本均

值之比, 消除了特征测量量纲对度量样本离散程度

的标准差大小的影响, 离散系数越大表明数据离散

程度越大, 反之越小[32].
DFS没有考虑特征测量量纲对特征重要度的

影响, 不同特征取值范围差异悬殊情况下, 相当于

对取值较大特征赋予了较大权重, 使其容易被选择

到, 从而影响特征选择结果的客观性. 为了客观度

量每个特征的分类能力, 避免特征测量量纲不同带

来的影响, 提出 GDFS 特征子集区分能力度量准

则, 克服 DFS的缺陷, 以便发现真正具有区分能力

的特征. GDFS定义为式 (2).

GDFSi =

1
l−1

l∑
c=1

(
i∑

j=1

(x̄c
j−x̄j)

2

x̄j

)
l∑

c=1

1
nc−1

nc∑
k=1

(
i∑

j=1

(xc
k, j−x̄c

j)
2

x̄c
j

) (2)

l i

l i

i

式 (2)中分子表示  个类别对应当前  个特征的类

别间离散系数, 其值越大, 表示各类别间的分散程

度越好; 分母表示  个类别对应当前  个特征的类内

离散系数之和, 其值越小, 表示各类别越紧凑. 因
此, 式 (2)的值越大, 表明当前  个特征构成的特征

子集的分类能力越强. 

1.3    GDFS 正确性理论分析

GDFS针对 DFS没有考虑特征测度对特征区

分能力影响的缺陷提出采用离散系数对 DFS进行

改进, 因此, 若能证明离散系数不受测度影响, 而标

准差受测度影响, 则可证明 GDFS正确. 为此, 提

出下面的定理, 并进行理论证明.

X = {xs|s = 1, · · · , N} ∈
RN×n fi (i = 1, · · · , n)

fi ∈ [0.5, 2]

fi ∈ [50, 200] stdci , std
m
i fi

σc
i , σ

m
i

fi

σc
i=σm

i stdci ̸= stdmi

定理 1. 不妨设有包含 N 个样本, 每个样本拥有 n
个不同测度特征的数据集 

, 如果某一特征   采用米作为

度量测度, 则 , 而若采用厘米作为测度,
则 .   分别表示特征  采用厘

米和米作为度量测度时的标准差,   分别表示

特征   采用厘米和米作为测度时的离散系数, 则
,  .

fi X

x̄i stdi σi

证明. 不妨将特征   在数据集   的均值记为

, 标准差记为 , 离散系数记为 , 则:

stdi =

√√√√√ N∑
s=1

(xs, i − x̄i)
2

N − 1
, σi=

stdi
x̄i

fi ∈ [50, 200] stdci
xc
s, i fi x̄c

i fi ∈
[0.5, 2] stdmi xm

s, i

fi x̄m
i

不妨记   时的标准差为  , 样本

值为  ,  各样本在特征   的均值记为  ;    

 的标准差为 , 样本值记为 , 各样本在

特征  的均值记为 . 则:

xc
s, i = 100xm

s, i,

x̄c
i=

N∑
s=1

xc
s, i

N
=

N∑
s=1

100xm
s, i

N
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fi σi =
stdi
x̄i

σc
i =

stdci
x̄c
·

=

100stdmi
100x̄m

i

=
stdmi
x̄m
i

= σm
i

特征  的离散系数 . 则:  

.

σc
i=σm

i stdci ̸= stdmi因此,   ,    成立, 即离散系数

与特征测度无关, 但方差与标准差均受到特征测度

影响. 由此可见, 提出的GDFS在理论上是正确的. □ 

2    极限学习机

极限学习机 ELM是基于单隐层前馈神经网络

的机器学习算法[33]. ELM随机产生输入层和隐藏层

之间的连接权重和隐藏层阈值, 只需要设定隐藏层
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结点数便能获得唯一最优的隐藏层到输出层的连接

权重.
N (xi, ti) xi ∈ Rn ti ∈

Rm g (·) Ñ

假设有  个训练样本对 ,  ,  
, 激活函数为 , 则有  个隐结点的单隐层前

馈神经网络的数学模型描述为式 (3).

Ñ∑
j=1

βjg (wj · xi + bj) = ti (3)

wj j

βj j

bj j

其中,   表示第  个隐结点和所有输入结点间的权

重向量,   表示第  个隐结点和所有输出结点间的

权重向量,   是第  个隐结点的阈值.
Ñ g (·)

N βj , wj , bj

带有  个隐结点的 ELM, 激活函数  能够

以零误差逼近  个训练样本, 即存在 , 使
式 (3)成立. 式 (3)可简写为式 (4)矩阵形式.

Hβ = T (4)

其中,

H (w1, · · ·, wÑ , b1, · · ·, bÑ , x1, · · ·, xN ) =
g (w1 · x1 + b1) · · · g (wÑ · x1 + bÑ )

... · · ·
...

g (w1 · xN + b1) · · · g (wÑ · xN + bÑ )


N×Ñ

,

β =


βT
1

...
βT
Ñ


Ñ×m

, T =


tT1
...
tTN


N×m

. H

β

T

        是隐藏层输

出矩阵,   是隐藏层与输出层之间的权值向量矩阵,
 是输出矩阵.

β̂ =

H+T H+ H

求解式 (4)的最小二乘解, 可转化为求解式 (5).
根据最小范数准则 ,  ELM 的最小二乘解为  

,   为  的广义逆矩阵.∥∥∥H (w1, · · ·, wÑ , b1, · · ·, bÑ ) β̂ − T
∥∥∥ =

min
β

∥H (w1, · · ·, wÑ , b1, · · ·, bÑ )β − T ∥ (5)
 

3    基于 GDFS 的特征选择算法

假设 S 为包含 n 个特征的特征全集, C 是选择

的特征子集, C 初始化为空集, 划分数据集为训练

集和测试集, 在训练集进行特征选择, 采用 SFS,
SBS, SFFS和 SBFS特征搜索策略, 以 GDFS评价

特征子集性能, 得到算法 1 ~ 4描述的 4种混合特

征选择算法: GDFS+SFS, GDFS+SBS, GDFS+
SFFS, GDFS+SBFS.

算法 1. GDFS+SFS特征选择算法

X ∈ Rm×n输入: 训练集 ,

S = {fi |i = 1, · · · , n} , C = Φ. Φ    //  表示空集

C输出: 特征子集 

fi (i = 1, · · · , n) D−score

K= argmax
i=1, ···, n

{D−score (i)}

 步骤 1. 计算特征   的   值, 令

, C = C + K, S = S − K;

Acctrain

 步骤 2. 5-折交叉验证训练 ELM分类器, 训练集样本

只含有 C 中全部特征, 记录 5-折交叉验证的平均分类准确

率 ;

 步骤 3. 判断 S 是否为空, 若 S 不空, 将 S 中的特征逐

一与 C 组合, 构成比当前 C 特征数多 1 的临时特征子集

tempC, 根据式 (2)计算 tempC 的 GDFS值, 选择 GD-

FS值最大的特征子集 tempC 对应的特征 K 加入到 C, 令

S = S − K, 转步骤 2; 若 S 为空, 则算法结束.

Acctrain取  不再提高时对应的特征子集 C 为

被选择特征子集. 以 C 中所含特征在训练集构建

ELM分类器, 计算测试集的各项指标, 评价特征子

集 C 的分类性能.
算法 2. GDFS+SBS特征选择算法

X ∈ Rm×n输入: 训练集 ,

S = {fi |i = 1, · · · , n} , C = Φ. Φ    //  表示空集

C输出: 特征子集 

 步骤 1. 令 C = S;

∥S∥ ∥S∥ ̸= 0

Acctrain ∥S∥ = 0

 步骤 2. 计算 S 的规模 , 若 , 则 5-折交叉验

证训练 ELM, 训练样本包括 S 中全部特征, 记录 5-折交叉

验证的平均分类准确率 , 若 , 则算法结束;

∥S∥

∥S∥−1

 步骤 3. 尝试删除 S 中每一个特征, 计算  个特征数

为  的临时特征子集 tempS 的 GDFS, 删除使 GD-

FS 值最大的 tempS 对应特征 K, 令 S = S − K, C =

C − K, 转步骤 2.

Acctrain取  不再提高时的特征子集 C 为被选

特征子集. 以 C 中所含特征在训练集构建 ELM分

类器, 通过测试集来评价特征子集 C 的分类性能.
算法 3. GDFS+SFFS特征选择算法

X ∈ Rm×n输入: 训练集 ,

S = {fi |i = 1, · · · , n} , C = Φ. Φ    //  表示空集

C输出: 特征子集 

fi (i = 1, · · · , n) D−score

K= argmax
i=1, ···, n

{D−score (i)}

 步骤  1 .  计算特征   的  ,  令

, C = C + K, S = S − K;

Acctrain

 步骤 2. 5-折交叉验证训练 ELM, 训练集样本只含有

C 中全部特征 ,  记录 5-折交叉验证的平均分类准确率

;

∥S∥ ̸= 0 步骤 3. 若 , 将 S 中的每一个特征与特征子集

C 组合, 构成特征数增 1 的临时特征子集 tempC, 计算

tempC 的 GDFS值, 选择 GDFS值最大的特征子集 tem-

pC 对应特征 K 加入到 C, 令 S = S − K; 否则, 算法结束;

Acctrain

 步骤 4. 训练 ELM, 训练样本只含有 C 中全部特征, 并

记录相应的 ;

Acctrain 步骤 5. 若  上升, 则转步骤 3; 否则, 从 C 中
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删除刚加入的特征 K, 然后转步骤 3.

C算法结束时的特征子集  为选择的特征子集.
以 C 中所含特征构建 ELM模型, 通过测试集来评

价特征子集的分类性能.
算法 4. GDFS+SBFS特征选择算法

X ∈ Rm×n输入: 训练集 ,

S= {fi |i = 1, · · · , n} , C = Φ. Φ    //  表示空集

C输出: 特征子集 

Acctrain

 步骤 1. 令 C = S, 5-折交叉验证训练 ELM, 训练样本

含有 S 中全部特征, 记录平均分类准确率 ;

∥S∥ ̸= 0 ∥S∥

∥S∥−1

 步骤 2. 若 , 尝试删除 S 中每一特征, 得到 

个特征数为  的临时特征子集 tempS, 计算 tempS

的 GDFS, 从 S 中删除 GDFS 值最大的临时特征子集

tempS 对应特征 K, 即令 S = S − K; 否则, 算法结束;

Acctrain

 步骤 3. 训练 ELM, 训练集样本含有当前 S 中全部特

征, 记录相应的 ;

Acctrain 步骤 4. 若  上升或者保持不变, 则令C = C − K;
 步骤 5. 转步骤 2.

C算法结束时,   为选择的特征子集, 构建基于

C 的 ELM, 通过测试集来评价特征子集 C 的分类

性能. 

4    实验结果与分析

实验分为 4部分, 第 1部分验证采用 ELM分

类器的合理性; 第 2 部分比较提出的 GDFS 与原

始 DFS的性能; 第 3部分比较提出的 4种特征选

择算法与经典算法的性能; 第 4部分是算法的统计

重要性检测. 其中, 第 1部分实验采用原始 DFS特
征子集评价准则, 以便选择与 DFS结合最优的分

类器, 这样使第 2部分比较提出的 GDFS与 DFS
时, 选择使 DFS性能最佳的分类器, 能更凸显提出

的 GDFS的优越性.
为了避免实验结果受不同数据集划分的影响,

采用 5-折交叉验证实验, 以获得平均的实验结果.
并在实验前, 随机打乱样本获得随机实验数据. 打
乱方法为: 随机生成一个足够大 2维数组, 数组元

素的取值为 1~数据集规模之间的一个随机数, 交换

数组每行两个元素值对应样本. 

4.1    ELM 与 SVM 性能比较

本小节采用 DFS 特征子集评价准则 ,  结合

SFS, SBS, SFFS和 SBFS特征搜索策略, 分别采

用 ELM和 SVM分类工具引导特征选择过程, 比
较基于相应特征子集的 ELM和 SVM分类器的性

能, 选择分类性能好的分类器. 实验采用 UCI机器

学习数据库[34] 的 iris, thyroid-disease, glass, wine,

Heart Disease, WDBC (Wisconsin diagnostic
breast cancer), WPBC (Wisconsin prognostic
breast cancer), dermatology, ionosphere和 Hand-
write 数据集. 数据集描述见表 1. thyroid-dis-
ease 是 thyroid gland data 数据集; Heart Dis-
ease为 processed Cleveland, 删掉 6个含有缺失数

据的样本, 样本数由 303变为 297; WPBC删掉了

4个含有缺失数据的样本, 样本数由 198变为 194;
dermatology删掉了 8个含有缺失数据的样本, 因
此样本数由 366变为 358; Handwrite选择了前 2
类进行实验.

  
表 1    实验用 UCI数据集描述

Table 1    Descriptions of datasets from UCI

数据集 样本个数 特征数 类别数

iris 150 4 3

thyroid-disease 215 5 3

glass 214 9 2

wine 178 13 3

Heart Disease 297 13 3

WDBC 569 30 2

WPBC 194 33 2

dermatology 358 34 6

ionosphere 351 34 2

Handwrite 323 256 2

 

SVM分类器采用林智仁等[35] 开发的 SVM工

具箱, 核函数采用 RBF (Radial basis function)核

函数[36], 参数采用默认值. ELM采用 RBF核函数,

参数为默认值, 隐藏层结点数以 5为步长增加, 根

据交叉验证结果选择最优隐结点数 [ 3 3 ] .  为避免

ELM的随机初始输入权重向量和隐结点阈值影响

实验结果, 实验中设定阈值为 0.01, 当训练数据集

的分类正确率在一定范围内波动时, 认为分类正确.

图 1 ~ 4展示了分别采用 ELM与 SVM为分类器,

以 DFS度量特征子集性能的 5-折交叉验证实验平

均结果.

图 1 实验结果显示: 采用 SFS 搜索策略, 以

ELM分类器引导特征选择过程得到的特征子集不

仅规模小, 且在绝大部分数据集上的分类性能更好.

图 2 ~ 图 3实验结果显示, 采用 SBS和 SFFS搜索

策略, 以 ELM或 SVM为分类器, 除了 Handwrite

数据集, 其他数据集的特征数量差别不大, 但 ELM

分类器得到的特征子集分类能力更强. 图 4的实验

结果显示: ELM分类器选择的特征子集的规模在

多数数据集上比 SVM得到的特征子集规模稍大,
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但 ELM 分类器得到的特征子集的分类性能优于

SVM选择的特征子集的分类性能.
特征选择的目标是: 发现规模小且分类性能好

的特征子集. 综合图 2 ~ 图 4的实验结果可见, 采
用 ELM分类器能够获得分类能力更好的特征子集. 

4.2    GDFS 与 DFS 性能比较

本小节在第 4.1节实验基础上, 选择使 DFS性
能更优的 ELM分类器, 测试提出的 GDFS特征子

集性能评价准则的优越性. 提出的 4种特征选择算

法 GDFS+SFS, GDFS+SBS, GDFS+SFFS, GD-

FS+SBFS 与原 DFS+SFS, DFS+SBS, DFS+
SFFS, DFS+SBFS在表 1数据集的 5-折交叉验证

的实验结果如表 2 ~ 表 5所示, 加粗和加下划线表

示最优实验结果.
表 2 ~ 表 5 的 5-折交叉验证实验结果显示:

GDFS+SFS, GDFS+SBS, GDFS+SFFS和GDFS+
SBFS选择的特征子集的分类能力均分别优于DFS+
SFS, DFS+SBS, DFS+SFFS和 DFS+SBFS算法

选择的特征子集的分类能力. 因此, GDFS比 DFS
选择的特征子集的分类能力更强. 从各算法选择的

特征子集规模来看, GDFS+SFS选择的特征子集

规模最小, 接着是 GDFS+SFFS和 GDFS+SBFS
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图 1    DFS+SFS算法的 5-折交叉验证实验结果

Fig. 1    The 5-fold cross-validation experimental
results of DFS+SFS
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图 2    DFS+SBS算法的 5-折交叉验证实验结果

Fig. 2    The 5-fold cross-validation experimental
results of DFS+SBS
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算法, GDFS+SBS算法选择的特征子集规模较大.

另外, GDFS+SFS, GDFS+SBS, GDFS+SBFS比

DFS+SFS, DFS+SBS, DFS+SBFS选择的特征子

集规模平均值略小, GDFS+SFFS与 DFS+SFFS

选择的特征子集规模基本相当, 前者略大一点.

表 2 ~ 表 5的 5-折交叉验证实验结果还显示,

GDFS+SFFS算法选择的特征子集的分类性能最

好, GDFS+SFS和 GDFS+SBS选择的特征子集的

分类能力相当, 不如 GDFS+SFFS, 但优于 GD-

FS+SBFS算法选择的特征子集的分类能力.

综上分析可见, 提出的 GDFS比原始 DFS更

优, 能选择到分类能力好且规模较小的特征子集.

其中, GDFS+SFFS算法选择的特征子集分类能力

最优, 且规模较小. 因此后面对比实验中仅选择

GDFS+SFFS算法与现有经典算法进行比较.
 

4.3    GDFS 与其他特征选择算法的比较

本小节用 6个经典基因数据集 Colon[37]、Pro-

state[38]、Myeloma[39]、Gas2[40−41]、SRBCT[42] 和 Car-

cinoma[31] 进一步测试提出的特征子集性能评价准

则 GDFS的优越性. 数据集详细信息见表 6. 实验

将比较提出的 GDFS+SFFS与现有特征选择算法

DFS+SFFS[23], Relief[15−16], DRJMIM[28], mRMR[19],

LLE Score [24], AVC [26], SVM-RFE [18], VMInaive
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图 3    DFS+SFFS算法的 5-折交叉验证实验结果

Fig. 3    The 5-fold cross-validation experimental
results of DFS+SFFS

 

 

Data sets

Ir
is

T
hy

ro
id

-d
ise

as
e

G
la
ss

W
in

e
H
ea

rt
 d

ise
as

e
W

D
B
C

W
P
B
C

D
er

m
at

ol
og

y
Io

no
sp

he
re

H
an

dw
rit

e

(a) 特征子集规模
(a) Size of feature subset

Data sets

Ir
is

T
hy

ro
id

-d
ise

as
e

G
la
ss

W
in

e
H
ea

rt
 d

ise
as

e
W

D
B
C

W
P
B
C

D
er

m
at

ol
og

y
Io

no
sp

he
re

H
an

dw
rit

e

(b) 分类正确率
(b) Classification accuracy

T
he

 m
ea

n 
nu

m
be

r 
of

 s
el

ec
te

d 
fe

at
ur

es

DFS + ELM
DFS + SVM

0

50

100

150

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

T
he

 m
ea

n 
cl

as
si

fi
ca

ti
on

 a
cc

ur
ac

y

DFS + ELM
DFS + SVM

 

图 4    DFS+SBFS算法的 5-折交叉验证实验结果

Fig. 4    The 5-fold cross-validation experimental
results of DFS+SBFS
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(Variational mutual information)[43], AMID (AUC
and mutual information difference) [30], AMID-
DWSFS (Dynamic weighted SFS using dynamic
AUC and mutual information difference)[30], CFR
(Composition of feature relevancy)[44], FSSC-SD
(Feature selection by spectral clustering based on
standard deviation)[45] 选择的特征子集的 ELM分

类器的分类准确率 Accuracy、查准率 precision、查
全率 recall、查准率和查全率的调和平均 F-measure、
正负类查准率的调和平均 F2-measure [ 30 ], ROC
(Receiver operating characteristic)曲线下面积

AUC (Area under and ROC curve)[46−48].

 
表 2    GDFS+SFS与 DFS+SFS算法的

5-折交叉验证实验结果

Table 2    The 5-fold cross-validation experimental
results of GDFS+SFS and DFS+SFS algorithms

Data sets #原特征
#选择特征 测试准确率

GDFS DFS GDFS DFS

iris 4 2.2 3 0.9733 0.9667

thyroid-disease 5 1.4 1.6 0.9163 0.9070

glass 9 2.4 3.2 0.9346 0.9439

wine 13 3.6 3.6 0.9272 0.8925

Heart Disease 13 2.8 3.4 0.5889 0.5654

WDBC 30 3.4 6.2 0.9227 0.9193

WPBC 33 1.8 2 0.7835 0.7732

dermatology 34 4.6 5 0.7151 0.6938

ionosphere 34 4.4 3 0.9029 0.8717

Handwrite 256 7.4 7.2 0.9657 0.9440

平均 43.1 3.4 3.82 0.8630 0.8478

 
表 3    GDFS+SBS与 DFS+SBS算法的

5-折交叉验证实验结果

Table 3    The 5-fold cross-validation experimental
results of GDFS+SBS and DFS+SBS algorithms

Data sets #原特征
#选择特征 测试准确率

GDFS DFS GDFS DFS

iris 4 2.6 3.2 0.9867 0.9733

thyroid-disease 5 2.8 3.2 0.9269 0.9070

glass 9 8.2 6.8 0.9580 0.9375

wine 13 12 11.6 0.6855 0.6515

Heart Disease 13 11.8 11.8 0.5490 0.5419

WDBC 30 28 28.8 0.8981 0.8616

WPBC 33 30.8 31.6 0.7785 0.7633

dermatology 34 31 31 0.9443 0.9303

ionosphere 34 31.8 32.2 0.9031 0.8947

Handwrite 256 245 248.6 1 0.9936

平均 43.1 40.4 40.88 0.8630 0.8455
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图 5    各特征选择算法的 Nemenyi检验结果

Fig. 5    Nemenyi test results of 13 feature selection
algorithms in terms of performance metrics of

ELM built on their selected features
 

5 期 谢娟英等: 一种改进的特征子集区分度评价准则 1299



由于基因数据集所含特征数成千上万, 为了减

少各特征选择算法的运行时间开销, 实验首先采

用 D-score 算法 [ 2 2 ] 对表 6 数据集进行特征预选

择, 剔除部分不相关和冗余特征, 得到各数据集的

候选特征子集, 各算法在候选特征子集上进行特征

选择. 表 7展示了 GDFS+SFFS与特征选择算法

DFS+SFFS、Relief、DRJMIM、mRMR、LLE
Score、AVC、SVM-RFE、VMInaive、AMID、AMID-
DWSFS、CFR及 FSSC-SD的 5-折交叉验证实验

结果, 加粗和下划线表示最优结果. 对比算法的参

数设置为: Relief算法的最近邻数为 3; LLE Score
算法的类内邻域为 4, 类外邻域为 12; AVC算法的

preSelePara参数为默认值.
表 7各算法选择的特征子集的 ELM分类器的

Accuracy、AUC、recall、precision、F-measure和
F2-measure实验结果显示, 提出的 GDFS+SFFS
算法所选特征子集的分类能力除了在 Prostate数
据集的 AUC、在 Gas2的 recall、在 Carcinoma的
F2-measure略低于 DFS+SFFS算法外, 在该 3个
数据集的其他 5个评价指标, 以及在其他 3个基因

数据集的 6 个评价指标 Accuracy、AUC、recall、
precision、F-measure和 F2-measure均优于原始

DFS+SFFS 算法. 从特征子集规模来看, 提出的

GDFS+SFFS算法除了在 Carcinoma数据集的特

征子集规模略高于 (即选择的特征数稍多于) DFS+
SFFS算法外, 在其他数据集得到的特征子集的规

模 (特征数)都不高于 DFS+SFFS. 因此, 可以说提

出的特征子集区分度评价准则 GDFS 优于原始

DFS, 能选择到规模较小且分类能力强的特征子集.
另外, 提出的 GDFS+SFFS算法所选特征子

集的 ELM分类器的 precision和 F2-emeasure在
5/6个数据集是最优的, F-measure在 4/6个数据

集优于所有对比算法, AUC 和 recall 分别在 3/6
和 2/6个数据集上取得所有对比算法的最优值. 对
比算法 VMIna ive 在 Colon 数据集的 AUC、re-
call和 F-measure优于对比算法, AUC和 recall的
值均为最大值 1, 但此时其 F2-measure为 0, 说明

该算法将测试集的全部负类样本均误识为正类样

本. 算法 CFR在 Colon数据集也存在选择的特征

子集的 ELM分类器的 recall指标为最大值 1, 但
F2-measure为 0的问题, 也是将测试集的负类样本

全部误识为正类样本造成的. 另外, 表 7的整体实

验结果来看, GDFS+SFFS算法选择的特征子集的

分类性能是所有 13个算法中最好的.
以上分析显示: 提出的特征子集评价准则 GD-

FS比原始 DFS准则更好, 能选择出规模小且分类

能力更好的特征子集; 另外, GDFS选择的特征子

集的分类能力优于特征选择算法 Relief、DRJMIM、

 
表 4    GDFS+SFFS与 DFS+SFFS算法的

5-折交叉验证实验结果

Table 4    The 5-fold cross-validation experimental
results of GDFS+SFFS and DFS+SFFS algorithms

Data sets #原特征
#选择特征 测试准确率

GDFS DFS GDFS DFS

iris 4 2.8 3 0.9867 0.9667

thyroid-disease 5 2.2 2.2 0.9395 0.9349

glass 9 4.2 4.4 0.9629 0.9442

wine 13 4.2 4.4 0.9261 0.9041

Heart Disease 13 4.4 4.8 0.5928 0.5757

WDBC 30 11 11.4 0.9385 0.9074

WPBC 33 5.8 4.4 0.7943 0.7886

dermatology 34 16.8 17.4 0.9522 0.9552

ionosphere 34 9.6 10.2 0.9173 0.9231

Handwrite 256 42.2 40.8 0.9907 0.9846

平均 43.1 10.32 10.3 0.8992 0.8885

 
表 5    GDFS+SBFS与 DFS+SBFS算法的

5-折交叉验证实验结果

Table 5    The 5-fold cross-validation experimental
results of GDFS+SBFS and DFS+SBFS algorithms

Data sets #原特征
#选择特征 测试准确率

GDFS DFS GDFS DFS

iris 4 2.4 2.8 0.98 0.9667

thyroid-disease 5 2.4 2.2 0.9395 0.9209

glass 9 5.4 4 0.8979 0.9490

wine 13 9.2 9.4 0.6519 0.6086

Heart Disease 13 5.4 6.4 0.5757 0.5655

WDBC 30 22.8 24.6 0.8911 0.8893

WPBC 33 24.6 25.4 0.7681 0.7319

dermatology 34 28.2 27.2 0.9444 0.9362

ionosphere 34 28.4 26.2 0.9174 0.9087

Handwrite 256 137.4 148 0.9938 0.9722

平均 43.1 26.62 27.62 0.8560 0.8449

 
表 6    实验使用的基因数据集描述

Table 6    Descriptions of gene datasets
using in experiments

数据集 样本数 特征数 类别数

Colon 62 2000 2

Prostate 102 12625 2

Myeloma 173 12625 2

Gas2 124 22283 2

SRBCT 83 2308 4

Carcinoma 174 9182 11
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表 7    各算法在表 6基因数据集的 5-折交叉验证实验结果

Table 7    The 5-fold cross-validation experimental results of all algorithms on datasets from Table 6

Data sets 算法 特征数 Accuracy AUC recall precision F-measure F2-measure

Colon

GDFS+SFFS 5.2 0.7590 0.8925 0.9 0.7 0.78 0.4133

DFS+SFFS 5.4 0.7256 0.78 0.8250 0.6856 0.7352 0.2332

Relief 8 0.7231 0.7575 0.9 0.6291 0.7396 0.16

DRJMIM 13 0.7282 0.7825 0.8750 0.6642 0.7495 0.3250

mRMR 5 0.7602 0.7325 0.85 0.6281 0.7185 0.1578

LLE Score 7 0.7577 0.6563 0.8750 0.6537 0.7431 0.2057

AVC 2 0.7256 0.7297 0.86 0.6439 0.7256 0.2126

SVM-RFE 5 0.7577 0.7588 0.75 0.6273 0.6775 0.3260

VMInaive 2 0.7423 1 1 0.6462 0.7848 0

AMID 8 0.7436 0.95 0.95 0.6328 0.7581 0

AMID-DWSFS 2 0.8397 0.9875 0.9750 0.6688 0.7895 0.1436

CFR 3 0.7603 0.95 1 0.6462 0.7848 0

FSSC-SD 2 0.7269 0.9750 0.9750 0.6401 0.7721 0

Prostate

GDFS+SFFS 6.4 0.9305 0.9029 0.8836 0.8836 0.8829 0.8818

DFS+SFFS 6.6 0.9105 0.9349 0.8816 0.8818 0.8529 0.8497

Relief 11 0.93 0.8525 0.8255 0.7824 0.7981 0.79

DRJMIM 9 0.94 0.8629 0.7891 0.8747 0.8216 0.83

mRMR 12 0.9414 0.7895 0.7327 0.7816 0.7520 0.7597

LLE Score 26 0.9119 0.6796 0.7291 0.6582 0.6847 0.6616

AVC 12 0.9514 0.8144 0.7655 0.7598 0.7592 0.7573

SVM-RFE 22 0.92 0.8453 0.6927 0.8474 0.7567 0.7824

VMInaive 9 0.9419 0.8605 0.7655 0.7418 0.7481 0.7580

AMID 27 0.9314 0.7929 0.7655 0.7936 0.7690 0.7797

AMID-DWSFS 4 0.9514 0.7251 0.7127 0.7171 0.7011 0.7098

CFR 7 0.9410 0.7840 0.88 0.7430 0.7922 0.7942

FSSC-SD 23 0.9024 0.7796 0.8018 0.8205 0.7892 0.8130

Myeloma

GDFS+SFFS 9.6 0.7974 0.6805 0.8971 0.8230 0.8558 0.5463

DFS+SFFS 9.8 0.7744 0.6296 0.8971 0.8047 0.8474 0.3121

Relief 23 0.8616 0.6453 0.8693 0.8225 0.8415 0.4631

DRJMIM 36 0.8559 0.6210 0.8392 0.7881 0.8124 0.2682

mRMR 12 0.8436 0.6332 0.8095 0.8046 0.8067 0.3539

LLE Score 64 0.8492 0.6169 0.9127 0.7909 0.8461 0.2313

AVC 22 0.8329 0.5820 0.8974 0.8098 0.8501 0.3809

SVM-RFE 20 0.8330 0.6270 0.8971 0.7935 0.8416 0.3846

VMInaive 19 0.8383 0.5639 0.8847 0.7902 0.8331 0.2691

AMID 11 0.8325 0.6743 0.8979 0.8282 0.8603 0.5254

AMID-DWSFS 38 0.8381 0.6233 0.8381 0.8197 0.8249 0.5224

CFR 14 0.8504 0.5931 0.9124 0.8014 0.8523 0.3010

FSSC-SD 15 0.8381 0.6662 0.8754 0.8173 0.8438 0.4992

Gas2

GDFS+SFFS 7.4 0.9840 0.9704 0.9051 0.9846 0.9412 0.9474

DFS+SFFS 8.4 0.9429 0.9465 0.9064 0.9212 0.9203 0.9018

Relief 4 0.9763 0.9520 0.8577 0.9316 0.8911 0.9005

DRJMIM 19 0.9750 0.9004 0.8192 0.8848 0.8449 0.8584

mRMR 5 0.9756 0.9358 0.8551 0.9131 0.8815 0.8895
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mRMR、LLE Score、AVC、SVM-RFE、VMInaive、

AMID、AMID-DWSFS、CFR和 FSSC-SD所选特

征子集的分类能力.
 

4.4    统计重要性检验

为了检验提出的 GDFS+SFFS特征选择算法

与对比特征选择算法 Relief、DRJMIM、mRMR、

LLE Score、AVC、SVM-RFE、VMInaive、AMID、

AM I D - DW S F S 、 C F R 、 F S S C - S D 以及

α

1−α

DFS+SFFS是否具有统计意义上的显著性区别, 采

用 Friedman检验来检验各算法之间的差异[49−51].

在 Friedman检验检测到算法间的显著性不同之后,

利用 Nemenyi 后续检验来检测算法对的两算法

之间是否存在统计意义上的显著性不同. 根据 Ne-

menyi检验方法, 在给定统计显著性水平  时, 如果

任一算法对的两算法之间的平均序数差小于临界阈

值 CD, 则以置信度  接受零假设 “两算法性能

相同”, 否则拒绝原 (零)假设, 认为两算法性能存在

表 7　各算法在表 6基因数据集的 5-折交叉验证实验结果 (续表)

Table 7　The 5-fold cross-validation experimental results of all algorithms on datasets from Table 6 (continued table)

Data sets 算法 特征数 Accuracy AUC recall precision F-measure F2-measure

LLE Score 25 0.9769 0.9312 0.8659 0.8748 0.8449 0.8538

AVC 3 0.9840 0.9073 0.8897 0.9390 0.9122 0.9160

SVM-RFE 18 0.9756 0.9009 0.8205 0.9052 0.8503 0.8716

VMInaive 10 0.9763 0.9425 0.7372 0.9778 0.8311 0.8778

AMID 16 0.9833 0.9305 0.9205 0.8829 0.8968 0.9013

AMID-DWSFS 2 0.9840 0.9247 0.8359 0.9424 0.8839 0.8977

CFR 10 0.9917 0.9080 0.9013 0.8236 0.8432 0.8434

FSSC-SD 16 0.9596 0.9095 0.8538 0.8758 0.8555 0.8642

SRBCT

GDFS+SFFS 11.6 0.9372 0.9749 0.9567 0.9684 0.9579 0.9573

DFS+SFFS 11.6 0.9034 0.9130 0.9356 0.9449 0.9452 0.9352

Relief 10 0.9631 0.9479 0.9439 0.9589 0.9467 0.9390

DRJMIM 4 0.9389 0.9363 0.9656 0.9511 0.9555 0.9503

mRMR 8 0.9528 0.9479 0.9283 0.9624 0.9275 0.9294

LLE Score 11 0.9271 0.8941 0.9333 0.9332 0.9247 0.9154

AVC 8 0.9042 0.9355 0.9139 0.9544 0.9223 0.9183

SVM-RFE 13 0.8421 0.9149 0.9128 0.9385 0.9159 0.8240

VMInaive 14 0.9409 0.9181 0.9250 0.9429 0.9269 0.9188

AMID 13 0.9387 0.8999 0.9567 0.9335 0.9407 0.9239

AMID-DWSFS 9 0.9167 0.8151 0.8178 0.8516 0.82 0.7466

CFR 8 0.9314 0.6839 0.8994 0.8570 0.8693 0.7150

FSSC-SD 6 0.8806 0.9096 0.9267 0.9422 0.9284 0.9160

Carcinoma

GDFS+SFFS 23.4 0.7622 0.9037 0.7872 0.7879 0.7839 0.5570

DFS+SFFS 19.4 0.7469 0.8998 0.7808 0.7869 0.7801 0.6261

Relief 42 0.7351 0.8701 0.7687 0.7785 0.7680 0.5392

DRJMIM 13 0.7757 0.8991 0.6742 0.6621 0.6656 0.4557

mRMR 24 0.8079 0.9188 0.7613 0.7505 0.7533 0.5089

LLE Score 76 0.6682 0.8452 0.6689 0.6702 0.6663 0.4109

AVC 77 0.7227 0.8746 0.7872 0.7790 0.7796 0.5068

SVM-RFE 30 0.7213 0.87 0.7027 0.6933 0.6929 0.4065

VMInaive 33 0.7443 0.8784 0.7487 0.7527 0.7441 0.4731

AMID 42 0.7307 0.8878 0.7295 0.7165 0.7194 0.4841

AMID-DWSFS 38 0.7412 0.6231 0.7558 0.7447 0.7457 0.4255

CFR 33 0.7054 0.6216 0.7514 0.74 0.7410 0.5315

FSSC-SD 21 0.7306 0.8716 0.7039 0.7016 0.6992 0.4344
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CD = qα

√
M(M+1)

6N

qα

α=0.05

显著性不同. 其中临界阈值 , 这

里的 M和 N分别表示算法个数和数据集个数,  
可通过查表获取. 各算法所选特征子集的 ELM分

类器的 Accuracy、AUC、recall、precision、F-meas-
ure和 F2-measure在  时的 Friedman检验

结果如表 8所示.
由表 8的 Friedma检验结果可知, 各算法所选

特征子集的 ELM分类器的 Accuracy、AUC、recall、
precision、F-measure和 F2-measure指标对应的 p
值均小于 0.05. 因此, 我们可以拒绝零假设 “各特

征选择算法性能相同”, 则各算法所选特征子集在

6个基因数据集上的分类性能存在显著性差异.

α = 0.05

qα CD =

qα

√
M(M+1)

6N

在各算法存在显著性差异的基础上, 采用 Ne-
menyi后续检验来进一步验证各算法对的两算法

之间的性能是否显著性不同 .  当  ,  算法

个数为 13 时, 我们查表可知   = 3.13, 由  

 计算可得临界阈值 CD = 7.4491, 则

可信水平为 0.95时, 每一对算法采用其选择的特征

子集对应 ELM分类器的 Accuracy、AUC、recall、
precision、F-measure和 F2-measure指标值的 Ne-
menyi检验结果如图 5所示.

图 5(a)的 Nemenyi检验结果显示, GDFS在

Accuracy指标上与其他对比算法无显著差异. 众所

周知, 基因数据集的不平衡性, 分类准确率已经不

适于评价特征子集分类性能[30]. 尽管如此, 图 5(a)
的检验结果显示, GDFS与其他 12种对比算法之

间是存在差异的, 与 DFS的差异最大, 且优于 DFS
算法. 图 5(b)的 Nemenyi检验结果显示, GDFS
在 AUC指标上与 LLE Score和 CFR算法存在显

著性差异, 且优于 LLE Score和 CFR算法, 与其

他 10种对比算法无显著差异, 但存在差异, 且 GD-
FS性能最优. 图 5(c)的 Nemenyi检验结果显示,
GDFS在 recall指标上与 SVM-RFE存在显著差

异, 与其他对比算法无显著差异, 但从实验结果可

以看出 GDFS与其他 11种特征选择算法间存在差

异, 且 GDFS性能最优, 优于 DFS算法. 图 5(d)
的 Nemenyi检验结果可见, GDFS在 precision指

标上与 LLE Score、SVM-RFE和 CFR算法存在显

著性差异, 且优于 LLE Score、SVM-RFE和 CFR

算法, 与其他 9种对比算法无显著差异, 但存在差

异, 且优于 DFS, 是 13种特征选择算法中性能最优

的. 图 5(e)的 Nemenyi检验结果显示, GDFS在 F-
measure指标上与 LLE Score和 SVM-RFE算法存

在显著性差异, 且优于 LLE Score和 SVM-RFE算

法, 与其他 10 种对比算法无显著差异, 但存在差

异, 且 GDFS性能最优, 优于 DFS. 图 5(f)的 Ne-
menyi检验结果显示, GDFS在 F2-measure指标

上与 LLE Score、CFR、VMInaive和 AMID-DWSFS
算法存在显著性差异, 且优于 LLE Score、VMInaive、
AMID-DWSFS和 CFR算法, 与其他 8种对比算

法无显著差异, 但存在差异, 且 GDFS 性能最优,
优于 DFS.

图 5各算法的 Nemenyi检验结果还显示, 对比

算法 DFS、Relief、DRJMIM、mRMR、LLE Score、
AVC、SVM-RFE、VMIna i v e、AMID、AMID-
DWSFS、CFR和 FSSC-SD, 各对算法间不存在统

计意义上的显著性差异. 另外, 提出的 GDFS优于

DFS, 尽管其间没有统计意义上的显著性差异, 但
图 5的 Nemenyi检验结果揭示, 除了 recall指标,
GDFS与 DFS间的等级比较差异值大于 2.5, 且 re-
call指标时, GDFS与 DFS的等级比较差异值也大

于 1.5, 这说明尽管 GDFS与 DFS没有统计意义上

的显著性差异, 但其间存在差异. 这一点与表 7的
实验结果一致.

以上统计重要性分析显示: 提出的 GDFS特征

子集区分度评价准则优于原始 DFS, GDFS+SFFS
算法优于 12个对比特征选择算法, 能选择到分类

性能更好的特征子集. 12个对比算法两两之间不存

在显著性差异. 提出的 GDFS准则与原始 DFS特

征子集评价准则选择的特征子集的分类能力有差

异, 且 GDFS优于 DFS, 但不存在统计意义上的显

著性差异.
综合以上 UCI机器学习数据集和经典基因数

据集的 5-折交叉验证实验结果得出: 提出的 GD-
FS特征子集区分度评价准则是一种有效的特征子

集辨识能力评价准则, UCI机器学习数据集和经典

基因数据集的实验测试比较验证了基于该准则的特

征选择算法能选择到分类性能更好的特征子集, 达
到了保持数据集辨识能力不变情况下进行数据维数

 
表 8    各算法所选特征子集分类能力的 Friedman检测结果

Table 8    The Friedman＇s test of the classification capability of feature subsets of all algorithms

Accuracy AUC recall precision F-measure F2-measure

χ2 23.4094 27.5527 22.1585 29.2936 26.7608 32.5446

df 12 12 12 12 12 12

p 0.0244 0.0064 0.0358 0.0036 0.0084 0.0011
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压缩的目的. 

5    结论

提出了一种特征子集区分能力评价新准则GDFS,
克服了 DFS准则没有考虑特征测量量纲对特征子

集区分能力大小影响的缺陷 ; GDFS 结合 SFS、
SBS、SFFS和 SBFS搜索策略, 以 ELM为分类器

引导特征选择过程, 提出GDFS+SFS、GDFS+SBS、
GDFS+SFFS和 GDFS+SBFS共 4种混合特征选

择算法.
UCI机器学习数据集和经典基因数据集的 5-

折交叉验证实验, 以及与 DFS和经典特征选择算

法 Relief、DRJMIM、mRMR、LLE Score、AVC、
SVM-RFE、VMInaive、AMID、AMID-DWSFS、
CFR和 FSSC-SD的性能比较和统计重要性检验表

明, 提出的 GDFS特征子集区分度评价准则是一种

有效的特征子集辨识能力衡量准则, 其选择的特征

子集优于 DFS、Relief、DRJMIM、mRMR、LLE
Score、AVC、SVM-RFE、VMInaive、AMID、AMID-
DWSFS、CFR和 FSSC-SD选择的特征子集, 具有

更优的分类性能. GDFS准则在提升和保持数据集

辨识能力情况下降低了数据的维度.
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