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基于特征选择的 Bagging 分类算法研究

姚明海,赵连朋,刘维学
(渤海大学 信息科学与技术学院,辽宁 锦州 121013)

摘摇 要:为了提高数据的分类性能,提出了一种基于特征选择的 Bagging 分类算法。 通过 Fisher 准则和互信息的方法给定

一种能够直接评价特征区分度和与类别相关性的评价方法,重新构造了计算特征区分度和与类别相关性的计算公式。 并

将该方法应用到 Bagging 分类算法当中。 实现了算法迭代过程中的特征选择,使得每个基分类器都是由不同的特征子集

训练所得,保证了基分类器的独立性,降低了训练误差。 通过理论分析和大量的实验,对文中的方法与经典特征选择方法

进行了比较,实验结果显示文中的方法能够得到更高的预测精准度。
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Research on Bagging Classification Algorithm Based on Feature Selection

YAO Ming-hai,ZHAO Lian-peng,LIU Wei-xue
(College of Information Science and Technology,Bohai University,Jinzhou 121013,China)

Abstract:In order to improve the classification performance of data,a Bagging classification algorithm based on feature selection is pro鄄
posed in this paper. An evaluation method is proposed for full account of the discrimination and class information of each feature by the
Fisher criterion and mutual information,built on the formula about discrimination and class information. The feature selection algorithm is
applied to the Bagging classification algorithm. The feature selection is implemented in the iterative process of algorithm,so that each base
classifier is trained by different feature subsets,which ensures the independence of each base classifier,reducing the training error. Com鄄
pared the method with several classical feature selection methods by theoretical analysis and extensive experiments,the results show that
the method can achieve higher predictive accuracy.
Key words:data mining;feature selection;ensemble learning;mutual information;Bagging;classifier

0摇 引摇 言
数据挖掘[1](Data Mining)是近年来随着数据库

技术和人工智能技术的发展而出现的。 目的在于从海

量的数据中发现内在的、隐藏的有价值的知识和信息。
它主要采用机器学习算法或统计方法进行知识学习,
数据分类是数据挖掘领域的一个重要分支,主要通过

分析训练数据样本,产生关于类别的精确描述。 目前

的分类方法有很多,如决策树、神经网络、贝叶斯、关联

规则等。 数据分类的目的在于构造一个分类模型,该
模型能把数据库中的数据项映射到给定的类别中的某

一个。 分类技术解决问题的关键是构造分类器[2]。 不

同的分类器有其不同的特点。 对于不同的数据样本,
各种分类器表现的性能各不相同。 为了充分发挥各分

类器的特长,多分类器组合技术应运而生。 大量的理

论和实验结果表明,通过多分类器组合不但可以提高

分类的准确率,而且能够提高模式识别系统的效率和

鲁棒性。 Bagging 是采用集成学习思想组合多个弱分

类器的算法,通过对多个弱分类器的融合,有效提高最

终强分类器的泛化性能,被认为是性能较好的分类方

法之一。 但传统的多分类器融合算法的特征选择和分

类器训练不是同时进行的,其迭代过程中没有进行特

征选择,其固有不变的特征集合无法降低弱分类器的

训练误差,同时特征选择的原则也缺乏对数据样本的

针对性,这样也就无法有效地提高分类器的泛化性能。
文献[3-4]中提出的算法在迭代过程中加入过滤式和

Wrapper[5]的嵌入式的特征选择方法,但是这些特征选
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择方法和传统的特征选择方法都存在单一的考虑特征

自身特点或特征间的冗余程度。 依然无法将训练误差

最小化。
文中在传统特征选择方法的基础上提出了一种新

的特征选择方法,既考虑了特征自身的区分度,又考虑

了特征与类别的相关性。 并将其与采用 Bagging 算法

的多分类器组合的分类方法相结合。 在该方法的迭代

过程中特征选择与分类器训练同步进行,在迭代过程

中进行特征选择。 保证了训练不同的弱分类器采用不

同的特征集合,充分利用了特征集所蕴含的丰富信息,
从而降低了弱分类器的训练误差。

1摇 分类器设计
90 年代初,Schapire 在概率近似正确框架内证明

了强可学习与弱可学习问题是等价的,从此在机器学

习领域集成学习成为了研究的热点问题。 目前集成学

习的思想主要体现在三个方面:一是基于样本的随机

采样策略;二是基于多分类器的集成策略;三是基于样

本特征空间的集成策略。 Bagging 算法是较为常用的

一种集成学习算法,其思想是:对训练样本进行有放回

的随机采样,形成多个规模相近的训练子集,通过这些

训练子集训练多个基分类器。 通过多个基分类器的分

类结果确定样本的分类属性。 由于 Bagging 的样本采

样方式使得各训练子集间是相互独立的,从而保证了

基分类器的多样性,能够提高集成模型的泛化性能。
Bagging 的具体过程如下:给定包含 n 个样本的训练样

本集 D ,从 D 中独立随机地抽取 n '(n ' < n) 个样本构

成训练子集 D1,通过样本子集 D1 训练基分类器 C1。
重复以上过程 T 次后得到 T 个基分类器 C1,C2,…,
CT。 用这些基分类器对样本集进行预测,然后按照多

数投票的规则得到样本集的预测结果。

2摇 基于特征选择的分类算法
2. 1摇 特征选择

所谓特征选择,就是从数据样本集中按照某种准

则选取一组有效的特征以降低特征空间的维数。 同

时,由于特征选择去除了特征空间中的一些冗余信息

避免了这些信息对分类预测的影响,很大程度上提高

了分类算法的预测准确率,也提高了算法的计算效率。
特征选择方法按特征子集评价策略主要分为两大类:
一类是过滤式的特征选择方法,这是一种计算效率较

高的方法,它独立于后续的学习算法,采用统计的方法

来评价特征的预测能力。 具有代表性的方法有信息熵

法[5]、Fisher score[6]、T 检验[7] 等等。 过滤式方法仅使

用数据的内在属性,根据评价准则判断特征的预测能

力。 忽略了特征之间及特征与类别之间的相互关系。

另一类是封装式的方法,这种方法在特征选择时依赖

于具体的机器学习算法,根据分类器的预测性能来评

价特征子集的优劣。 封装式的方法相对于过滤式的方

法计算量会有很大的提高。 文中主要针对过滤式的方

法进行了改进,在特征选择过程中综合考虑了特征的

内在属性和特征与类别的相关性。 具体流程如图 1 所

示。

图 1摇 特征选择流程图

2. 2摇 特征区分度评价

在特征分析上文中主要采用的是 Fisher 准则。 费

舍尔得分是使用最广泛的有监督特征选择方法之一,
它根据特征的内在属性为特征进行打分,定义如下:
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其中, k 为类标签; c 表示类的数量; nk 表示第 k

类样本的数量; xk
j 表示第 k 类中第 j 个特征的均值; x j

表示所有样本中第 j 个特征的均值; 滓k
j 表示第 k 类中

第 j 个特征的方差; F j 越大表示该特征的区分度越好。
费舍尔得分分别考虑了类内散度和类间散度。 类

内散度越小越好,类间散度越大越好。 但是,费舍尔得

分没有考虑特征与类别的相关性。 当特征的区分度非

常好,但是与类别的相关性非常低时,对于分类预测来

说这不是一个好的特征。 针对这一问题,文中采用了

互信息的方法来判别特征与类别的相关性。
2. 3摇 类别相关性分析

在信息论中互信息[8]是一种信息的度量方法。 它

代表了两个事件之间的相关性,互信息定义为

I(X,Y) = H(X) + H(Y) - H(X,Y) (2)
其中, I(X,Y) 表示事件 X 和事件 Y 的互信息;

H(X) 和 H(Y) 表示事件 X 和事件 Y的熵; H(X,Y) 为

联合熵。
熵的定义如下:

H(X) = 移
c

i = 1
- p(x i) log2p(x i) (3)

联合熵的定义如公式(4)所示:
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H(X,Y) = - 移
h

j = 1
p(y j)(移

c

i = 1
-

p(x i y j) log2p(x i y j)) (4)
公式(3)和(4)中的 i,j 表示类别; h,c 表示类的

数量; p 为事件发生的概率。
通过以上的分析相关性可以定义为:

D(X,c) = 1
X 移

x i沂X
I(x i,c) (5)

其中, X 表示特征子集; c 表示类别标签; I(x i,c)
为第 i个特征与类标签 c的互信息; D越大表示特征与

类别的相关度越高。
考虑到不同数据集的特性,给 F 和 D 分配不同的

权重系数。 当 F起到主导作用时增加 F的权重。 相反

增加 D 的权重。 融合公式(1)和公式(5)得到目标评

价函数如公式(6)所示:
S i = 琢 伊 F i + (1 - 琢) 伊 Di 摇 琢 沂 [0,1] (6)
当 S i 的值越大表示第 i 个特征有更好的区分度和

类别相关性。
2. 4摇 算法实现

输入:训练样本集 X ,训练样本类标签 Y ,分类器

算法 C ,权重 琢 。
设 X = x1,x2,…,x{ }

n 为训练样本集,共有 n 个样

本,其中 x i 为训练样本,每个样本由 d个特征表示, A =
a1,a2,…,a{ }

d 。 Y = y1,y2,…,y{ }
n 为训练集的类标

签集, y i 为 x i 的类标签。
输出:分类结果 G。
步骤 1:给定 j 和 T ( j 为每次选取的特征数量, T

是构建基分类器的数量);

步骤 2: for i = 1 to T do

步骤 2. 1:从训练样本集 X 中随机抽取 m(m < n)
个训练样本构成样本子集 Di ;

步骤 2. 2:用公式(1)和公式(5)分别计算样本子

集 Di 中样本特征的区分度和类别相关度;
步骤 2. 3:用公式(6)计算 Di 中样本特征的得分,

选择得分最高的 j 个特征构成训练子集 Dij ;
步骤 2. 4:用 Dij 训练基分类器 C i。
步骤 3:用 T 个基分类器对测试样本进行分类预

测;
步骤 4:根据 T 个基分类器的预测结果,采用投票

的机制预测分类样本的类别;
步骤 5:返回分类结果 G。

3摇 仿真实验
为了验证算法的有效性和优越性,文中的算法与

经典特征选择算法 t - test, Information Gain ( InfoGa鄄

in) [9], Laplacian Score ( LS) [10], ChiSquare ( CS) [11],
KruskalWallis(KW) [12],Mrmr[ 8 ]进行了比较。
3. 1摇 实验环境及数据

实验环境:Matlab2009b 开发平台,Windows7 操作

系统。 实验数据选用了 8 个标准机器学习数据库

UCI[1 3 ]中的标准数据集,这些数据集的选取是从不同

方面考虑的。 从数据属性看,8 个数据集都是分类属

性数据。 从数据集大小考虑,较大的数据集有 magic
和 spambase,较小的数据集有 wine 和 glass;从数据集

的特征数量来考虑,数量较多的有 ionosphere 和 spam鄄
base,数量较少的有 yeast 和 breast;从分类数量来看,
分类数量较多的有 yeast 和 glass,分类数量较少的有

housing。 具体数据集组成如表 1 所示。
表 1摇 实验数据集

数据集 特征维度 样本数量 分类数量

breast 9 699 2
glass 9 214 6

housing 13 506 2
ionosphere 34 51 2

magic 10 19 020 2
spambase 57 4 601 2

wine 13 173 3
yeast 8 1 484 8

摇 摇 以上 8 个数据集的数据都是筛选后的,一些不适

合分类的特征如“ID冶等已经被删除。
3. 2摇 实验结果及分析

实验中的基分类器采用了台湾大学林智仁博士通

过对 SVM 深入研究开发设计的多重分类支持向量机

LibSVM[14 ]。 通过对不同数据集的统计,为每组数据

集设置了一个权重值 琢,琢 的取值总体在 0. 2 到 0. 4 之

间。 为了降低样本偏差,实验采用了 4 折交叉验证,每
组数据集分成 4 份,轮流选取其中的 3 份做训练,1 份

做测试。 4 次的均值作为分类准确率的估计。 为了提

高精确率,每次折交叉验证训练 9 个基分类器对测试

集进行预测,这样的过程重复 30 次取均值。 部分实验

结果如图 2、图 3 和表 2 所示。
从实验结果可以看出在选择相同的特征维度时文

中提出的方法基本都高于其他特征选择方法,只有在

选择特征维度极少和选择的特征出现冗余时,预测准

确率略低于其他个别方法。 这就表明,充分考虑特征

的区分度和特征与类别的相关性对于分类问题的特征

选择是至关重要的,这些区分度较差和与类别相关性

较低的特征不仅不能提高预测精准度,反而会降低计

算效率,甚至影响分类效果。

4摇 结束语
文中提出了一种既考虑了特征自身的区分度,又
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图 2摇 不同特征维度下的分类准确率(breast 数据集) 图 3摇 不同特征维度下的分类准确率(glass 数据集)
表 2摇 不同特征选择方法最高识别率统计(*括弧内为特征维度)

文中方法 t-test InfoGain LS CS KW Mrmr

breast 97. 18(2) 96. 25(4) 96. 81(2) 96. 75(2) 96. 79(2) 96. 48(2) 96. 65(3)

glass 73. 51(7) 72. 51(7) 72. 68(7) 70. 49(7) 72. 91(7) 72. 95(7) 72. 91(7)

housing 100(1) 100(1) 99. 9(1) 100(1) 99. 9(1) 97. 73(3) 99. 98(1)

ionosphere 94. 35(25) 93. 23(34) 93. 64(25) 93. 45(30) 94. 12(25) 93. 85(30) 94. 08(25)

magic 77. 41(3) 71. 92(9) 77. 25(5) 76. 97(10) 77. 26(5) 76. 97(10) 77. 14(7)

spambase 88. 66(10) 87. 28(10) 87. 74(10) 72. 73(50) 87. 9(5) 90. 5(55) 72. 63(50)

wine 97. 82(5) 97. 6(13) 97. 6(13) 97. 6(13) 97. 6(13) 97. 6(13) 97. 6(13)

yeast 89. 2(3) 87. 38(3) 88. 96(3) 87. 73(5) 87. 7(5) 87. 38(3) 86. 93(7)

考虑了特征与类别的相关性的特征选择方法。 并将其

与采用集成学习思想的多分类器组合的分类方法相结

合,将特征选择过程融入到弱分类器的迭代过程中,有
效降低了弱分类器的训练误差,最终改善了分类器泛

化能力。 实验结果表明文中的方法在分类性能上要高

于其他方法。 但是,文中的方法只能对特征进行评价,
还不能实现自适应的选择特征维度。 如何自适应的选

择特征维度将是下一步的研究方向。
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