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面向分类的流特征在线特征选择算法
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　　摘　要：　在线流特征选择通过实时过滤无关特征和冗余特征，实现流特征空间降维．针对已有算法，如Ａｌｐｈａｉｎ
ｖｅｓｔｉｎｇ分类精度低、ＳＡＯＬＡ选择特征数多和ＯＳＦＳ在低冗余高相关数据集下运行时间长的问题，提出了一种面向分类
的流特征在线特征选择算法———ＯＳＦＩＣ．算法运用四层过滤框架，通过无条件独立过滤不相关新特征、单条件下互信
息过滤冗余新特征和候选特征集合中的部分冗余特征，最后通过多条件独立过滤候选特征集中的剩余冗余特征，最终

得到分类标签的近似马尔可夫毯．为了分析ＯＳＦＩＣ的性能，选择了ＮＩＰＳ２００３和ＣａｕｓａｌｉｔｙＷｏｒｋｂｅｎｃｈ中的数据集，从预
测精度、特征数量、运行时间和ＡＵＣ方面与已有基准算法进行比较．实验表明，ＯＳＦＩＣ平均分类精度比 Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ
提升４４１％．在保证精度的前提下，平均特征数量比ＳＡＯＬＡ减少４１９％，运行时间比 ＯＳＦＳ减少９１５９％．最后，在真
实的应用场景下验证了ＯＳＦＩＣ的有效性．
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１　引言

　　特征选择［１～４］（Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）的目标是从高维

数据［５］中移除冗余特征和不相关特征［６］，提取出原始

特征空间［３］的“最优特征子集”，以便提高分类器的分

类精度［７～１０］，减少时间复杂度．近年来，随着社交网络、



电　　子　　学　　报 ２０２０年

传感网络和在线视频网站等的普及，每天产生大量的

图片和文字信息，同时，数据产生速度极快［１１］．例如，微
博热门话题的实时更新［１２］，入侵检测系统中的特征收

集［１３］，ＣＣＴＶ流图像的动态捕获［１４］，垃圾邮件的实时过

滤［１５］，直播网站不良内容监管［１６］以及环境监测和分

析［１７］等．在这些应用场景中，随着时间的不断推移，特
征以流的形式到达，特征数量不断增加，特征空间持续

变化．对于在离线方式下处理已知特征空间的传统特
征选择方法，如Ｒｅｌｉｅｆ［１８］、ｍＲＭＲ［１９］等，将无法适用于这
些流数据场景．因此，有必要依据分类标签实时地进行
在线特征选择，以降低空间复杂度．作为特征选择的重
要研究方向，流特征选择（ＳｔｒｅａｍｉｎｇＦｅａｔｕｒｅｓＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，
ＳＦＳ）假设训练实例数量是固定的，而特征数量随时间
推移而增加［２］．近年来，流特征的在线特征选择受到了
极大的关注，其目标是在某一时刻，能够动态地处理当

前到来的流特征［２０～２２］．
为提高流特征选择的准确性，Ｐｅｒｋｉｎｓ［２３］等人提出

了一个基于逐步梯度下降的 Ｇｒａｆｔｉｎｇ算法去处理在线
流特征选择问题．Ｇｒａｆｔｉｎｇ是一个嵌入式特征选择方
法，用以处理流特征中的冗余特征和不相关特征．但
是需要提前获取特征数量，以便于可以得出正则化参

数 λ．Ｚｈｏｕ［２４］等人提出一个基于逐步回归的在线流特
征选择 Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ算法，但 Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ需要在
已知候选特征先验知识的前提下，对初始特征进行变

换，并且因为只判断特征的相关性，导致候选集合中

存在大量冗余特征，导致分类精度降低．Ｗｕ［６］等人使
用条件独立性检验作为筛选依据，提出一个 ＯＳＦＳ算
法．ＯＳＦＳ使用 Ｇ２检验来表示特征间的条件独立或者
依赖，然后识别冗余特征和不相关特征．当冗余特征
量很多时，能够在选择更少的特征的前提下，提供比

Ｇｒａｆｔｉｎｇ和 Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ更高的分类精度．然而，当
弱相关特征数量增加时，算法的运行时间会呈指数增

长．Ｗａｎｇ［２５］等人提出使用组结构作为一个先验知识
进行特征选择的 ＯＧＦＳ算法，它经过两个阶段生成特
征子集：组内特征选择和组外特征选择．但是，ＯＧＦＳ
需要提前选择少量参数．Ｗｕ［２６］等人使用在线成对比
较方法处理具有较高维度的特征集，并提出一个 ＳＡ
ＯＬＡ算法．它采用互信息对特征两两间进行比较并过
滤冗余特征，但是只判断在单个条件下是否冗余，无

法将全部冗余特征移除，且算法本身无法获得最优特

征之间相关性的判断阈值．
针对以上问题，本文提出一个在线过滤流特征

（ＯｎｌｉｎｅＳｔｒｅａｍｉｎｇＦｅａｔｕｒｅｓ）的，采用互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ）和条件独立性（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ）的
特征选择算法（简称ＯＳＦＩＣ）．ＯＳＦＩＣ通过四层过滤选择
相关特征，从特征空间中挖掘分类标签的马尔可夫毯．

众所周知，马尔可夫毯［２７］是分类标签的最优特征子集，

在忠实性条件下，马尔可夫毯是唯一的．但流特征下的
数据集往往具有非忠实性，因此，ＯＳＦＩＣ仅挖掘近似马
尔可夫毯．研究过程中主要有以下挑战：（１）如何发现
具有高分类精度的近似马尔可夫毯；（２）如何在保证高
分类精度的前提下，缩短运行时间和减少选择特征量；

（３）如何评估算法的性能并解决其不足．
本文创新点和贡献如下：（１）结合互信息和条件独

立性检验，采用四层过滤方法处理冗余特征和不相关

特征；（２）提出一种适用于流特征选择框架，根据对新
到达特征进行相关性检验和对候选集合进行冗余性分

析，获得分类标签的近似马尔可夫毯；（３）在理论上分
析ＯＳＦＩＣ算法的有效性和性能；通过与已有算法的实
验对比，得出ＯＳＦＩＣ在保证分类精度提高的前提下，特
征选择数量和运行时间均得到明显优化．

２　基于互信息和条件独立性检验的流特征选
择框架

　　流特征之间存在不相关、弱相关且冗余、弱相关且
非冗余和强相关四种关系［６］．强相关特征对于提高分
类的分类精度起到至关重要的作用，因此不能在不影

响分类精度的情况下移除强相关特征；弱相关特征分

为冗余特征和非冗余特征［６］，非冗余特征有助于提高

分类精度，因此需要在移除冗余特征的同时保留非冗

余特征；不相关特征对于分类精度的影响无关紧要［２７］，

需要从数据集中识别并移除不相关特征．表１为本文中
所用到的符号及其含义．

表１　符号及其含义

符号 含义

Ｄ 含有流特征的特征空间集合

ＣＦＳ 候选特征集合

Ｐ（．｜．） 特征间的条件概率

Ｉ（．｜．） 特征间的互信息量

ｆｉ 在ｔｉ时刻到达的第ｉ个输入特征

ｆ，ｘ，ｙ，ｚ 在ＣＦＳ中的特征

ｔｉ 第ｉ个特征到达的时刻ｔ

Ｃ 分类标签

α 显著性水平

Ｓ 当前候选集合的子集

ＣＦＳ－｛．｝ 除去某个特征的特征集合或数据集

Ｏ（） 时间复杂度

⊥ 独立

２２３
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２１　问题定义
通常，特征空间Ｄ定义为Ｄ＝（ｆｉ，ｃ），ｆｉ代表每一个

特征向量，ｃ为分类标签 Ｃ的向量表示．Ｄ中特征可分
为与分类标签Ｃ强相关、冗余、非冗余和不相关四种关
系，特征选择问题是从 Ｄ中寻找出一个子集以最大化
分类和预测模型的性能，即从 Ｄ中过滤分类标签的冗
余特征和不相关的特征，同时保留下强相关特征和非

冗余特征．
定义１［２８］　条件独立（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ）．

如果特征ｘ∈Ｄ与 ｙ∈Ｄ是条件独立，当且仅当存在一
个子集ＳＤ，使得Ｐ（ｘ｜Ｓ，ｙ）＝Ｐ（ｘ｜Ｓ）或者 Ｐ（ｙ｜Ｓ，ｘ）
＝Ｐ（ｙ｜Ｓ）成立．条件独立是多随机变量的重要概念．如
果两个变量 ｘ和 ｙ是独立的，则它们的联合分布概率
Ｐ（ｘ，ｙ）＝Ｐ（ｘ）Ｐ（ｙ），即 ｘ⊥ｙ．如果 ｘ和 ｙ在给定条件
集合Ｓ下相互独立，则它们的联合分布概率 Ｐ（ｘ，ｙ｜Ｓ）
＝Ｐ（ｘ｜Ｓ）Ｐ（ｙ｜Ｓ）．
定义２　互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）．给定两个

特征ｘ和ｙ，则ｘ与ｙ的互信息定义为：
Ｉ（ｘ，ｙ）＝Ｈ（ｘ）－Ｈ（ｙ） （１）

其中Ｈ（ｘ）定义为特征ｆ的熵：

Ｈ（ｘ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（ｘｉ）ｌｏｇ２Ｐ（ｘｉ） （２）

ｎ为ｘ的元素个数．
定义３［６］　强相关（Ｓｔｒｏｎｇｒｅｌｅｖａｎｃｅ）．如果特征 ｘ

与分类标签 Ｃ强相关，当且仅当ＳＤ－｛ｘ｝，使得 Ｐ
（Ｃ｜Ｓ，ｘ）≠Ｐ（Ｃ｜Ｓ）成立．如果特征 ｘ在所有给定条件
的情况下，对分类标签 Ｃ均具有预测性，则特征 ｘ和分
类标签Ｃ之间具有强相关性［２７］．

定义４［６］　弱相关（Ｗｅａｋｒｅｌｅｖａｎｃｅ）．如果特征ｘ与
分类标签Ｃ弱相关，当且仅当特征ｘ与分类标签Ｃ不是
强相关，且ＳＤ－｛ｘ｝，使得 Ｐ（Ｃ｜Ｓ，ｘ）≠Ｐ（Ｃ｜Ｓ）
成立．

如果特征ｘ在某些给定条件的情况下，对分类标签
Ｃ具有预测性，则特征 ｘ和分类标签 Ｃ之间具有弱相
关性［２７］．

定义５［６］　不相关（Ｉｒｒｅｌｅｖａｎｃｅ）．如果特征 ｘ与类
别属性Ｃ不相关，当且仅当特征ｘ与分类标签Ｃ既不强
相关也不弱相关，且ＳＤ－｛ｘ｝，使得 Ｐ（Ｃ｜Ｓ，ｘ）＝Ｐ
（Ｃ｜Ｓ）成立．如果特征之间既不存在强相关关系，也不
存在弱相关关系，则称它们之间不相关，即如果特征 ｘ
在所有给定条件下，对分类标签 Ｃ均不具有预测性，则
特征ｘ和分类标签Ｃ之间不相关［２７］．

定义６　马尔可夫毯（ＭａｒｋｏｖＢｌａｎｋｅｔ，ＭＢ）．马尔可
夫毯是特征空间Ｄ的一个子集，其中特征ｘ的马尔可夫
毯定义为ＭＢＤ－｛ｘ｝，对于ＳＤ－（ＭＢ∪｛ｘ｝），使
得Ｐ（Ｃ｜Ｓ，ＭＢ）＝Ｐ（Ｃ｜ＭＢ）成立．

定义７［６］　冗余特征（Ｒｅｄｕｎｄａｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ）．如果特
征ｘ是冗余特征，当且仅当特征ｘ为分类标签Ｃ的弱相
关特征，且特征ｘ在ＭＢ（Ｃ）有一个马尔可夫毯ＭＢ（ｘ）．

１９９６年，Ｋｏｌｌｅｒ和 Ｓａｈａｍｉ从信息论角度证明了分
类标签Ｃ的马尔可夫毯包含了所有其他特征对分类标
签Ｃ的预测信息，即马尔可夫毯是分类标签 Ｃ的最优
特征子集———排除了不相关特征和冗余特征．
２２　流特征下在线特征选择框架

本节提出了一个基于互信息和条件独立性检验的

流特征选择框架．如表２所示．

表２　基于互信息和条件独立性检验的流特征选择框架

ＯＳＦＩＣ框架
１初始化：分类标签Ｃ；候选特征集合ＣＦＳ＝｛｝；
２在ｔｉ时刻得到新到特征ｆｉ．
３阶段１：分析新到达特征
３１过滤１：通过条件独立性检验判断ｆｉ与Ｃ的相关性，如果两者不相
关则过滤ｆｉ；否则进行下一步．
３２过滤２：通过互信息判断在ｆ∈ＣＦＳ为条件下，ｆｉ是否为冗余特征，
如果冗余则过滤ｆｉ；否则进行下一步．
４阶段２：分析候选特征集合
４１过滤３：对于ｆ∈ＣＦＳ，通过互信息判断在特征ｘ∈ＣＦＳ－｛ｆ｝的条
件下，ｆ是否为冗余特征，如果冗余则过滤ｆ；否则进行下一步．
４２过滤４：对于ｆ∈ＣＦＳ，通过条件独立性检验判断在子集 ＳＣＦＳ
－｛ｆ｝的条件下，ｆ是否为冗余特征，如果冗余则过滤 ｆ；否则继续判断
其余特征，直至ＣＦＳ中所有特征判定完成．
５重复２～４步骤，直至没有新到达特征或者满足停止条件．
６输出ＣＦＳ

２２１　过滤１　无条件下独立性检验过滤不相关新
特征

推论１　如果特征在过滤１中被移除，那么该特征
为不相关特征．

证明　假设特征 ｘ，ｙ∈ＣＦＳ，并且结合定义１和定
义５，式（３）推论成立．
　　　ｘ⊥ｙＰ（ｘ｜ｙ）＝Ｐ（ｘ）

Ｐ（ｘ，ｙ）Ｐ（ｙ） ＝Ｐ（ｘ）

Ｐ（ｘ，ｙ）＝Ｐ（ｘ）Ｐ（ｙ）
ｘ⊥ｙ （３）

因此，ｘ和 ｙ是无条件独立，即 ｘ和 ｙ为不相关
特征．
２２２　过滤２　单条件下互信息过滤冗余的新特征

引理１［１２］　　Ｉ（ｘ，ｙ｜ｚ）＝Ｈ（ｘ｜ｚ）－Ｈ（ｘ｜ｙｚ）
＝Ｈ（ｘ｜ｚ）＋Ｈ（ｙ｜ｚ）
　－Ｈ（ｘ，ｙ，ｚ）－Ｈ（ｚ）

引理２　Ｉ（ｘ，ｙ｜ｚ）０
引理３　假设ｔ－１时刻的候选特征集合ＣＦＳｔ－１，当

３２３
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新到达的特征ｆｉ到达时，如果ｆ∈ＣＦＳｔ－１，使得Ｉ（ｆｉ，Ｃ｜
ｆ）＝０，则Ｉ（ｆｉ，ｆ）Ｉ（ｆｉ，Ｃ）．

证明　通过式（１）和引理１可得：
　Ｉ（ｆｉ，Ｃ）＋Ｉ（ｆｉ，ｆ｜Ｃ）＝Ｈ（ｆｉ）－Ｈ（ｆｉ｜Ｃ）＋Ｈ（ｆｉ｜Ｃ）

　－Ｈ（ｆｉ｜ｆＣ）
＝Ｈ（ｆｉ）－Ｈ（ｆｉ｜ｆＣ） （４）

　Ｉ（ｆｉ，ｆ）＋Ｉ（ｆｉ，Ｃ｜ｆ）＝Ｈ（ｆｉ）－Ｈ（ｆｉ｜ｆ）＋Ｈ（ｆｉ｜ｆ）
　－Ｈ（ｆｉ｜ｆＣ）
＝Ｈ（ｆｉ）－Ｈ（ｆｉ｜ｆＣ） （５）

通过式（４）和式（５）得出：
Ｉ（ｆｉ，Ｃ｜ｆ）＝Ｉ（ｆｉ，Ｃ）＋Ｉ（ｆｉ，ｆ｜Ｃ）－Ｉ（ｆｉ，ｆ） （６）

如果Ｉ（ｆｉ，Ｃ｜ｆ）＝０，则由式（６）得出：
Ｉ（ｆｉ，ｆ）＝Ｉ（ｆｉ，Ｃ）＋Ｉ（ｆｉ，ｆ｜Ｃ） （７）

通过引理２和式（７）可得：
Ｉ（ｆｉ，ｆ）Ｉ（ｆｉ，Ｃ）

引理４　假设ｔ－１时刻的候选特征集合ＣＦＳｔ－１，当
新特征ｆｉ到达时，如果ｆ∈ＣＦＳｔ－１，使得Ｉ（ｆｉ，Ｃ｜ｆ）＝０，
则Ｉ（ｆ，Ｃ）Ｉ（ｆｉ，Ｃ）．

证明　通过引理１得出 Ｉ（ｆ，ｆｉ｜Ｃ）＝Ｉ（ｆｉ，ｆ｜Ｃ），并
结合式（７）可得：

Ｉ（ｆ，Ｃ｜ｆｉ）－Ｉ（ｆ，Ｃ）＝Ｉ（ｆ，ｆｉ｜Ｃ）－Ｉ（ｆｉ，ｆ） （８）
由此可得：

Ｉ（ｆ，Ｃ｜ｆｉ）＝Ｉ（ｆ，Ｃ）－Ｉ（ｆｉ，Ｃ） （９）
如果Ｉ（ｆ，Ｃ｜ｆｉ）＝０，则Ｉ（ｆ，Ｃ）＝Ｉ（ｆｉ，Ｃ）；如果Ｉ（ｆ，Ｃ｜ｆｉ）
＞０，则Ｉ（ｆ，Ｃ）＞Ｉ（ｆｉ，Ｃ）．
推论２　如果特征在过滤２中被移除，那么该特征

为冗余特征．
证明　通过引理４可以看出，如果考虑 Ｉ（ｆｉ，Ｃ｜ｆ）

＝０且Ｉ（ｆ，Ｃ｜ｆｉ）＝０，则Ｉ（ｆｉ，Ｃ）和Ｉ（ｆ，Ｃ）相等，ｆｉ和ｆ能
够相互代替．如果考虑Ｉ（ｆｉ，Ｃ｜ｆ）＝０且 Ｉ（ｆ，Ｃ｜ｆｉ）＞０，
结合引理 ２可得，如果 Ｉ（ｆｉ，Ｃ｜ｆ）＝０，则下列式（４）
成立．

Ｉ（ｆ，Ｃ）＞Ｉ（ｆｉ，Ｃ）且Ｉ（ｆｉ，ｆ）＞Ｉ（ｆｉ，Ｃ） （１０）
当一个新到达的特征ｆｉ在过滤２被移除，证明ｆｉ在

当前候选特征集合ＣＦＳｔ－１已经存在能够满足要求的特
征，ｆｉ为冗余特征．
２２３　过滤３　单条件下互信息过滤候选集合中冗余

特征

同２２２节所述，对于候选特征集合中的特征 ｆ１，
ｆ２，如果特征ｆ１在过滤３被移除，则证明ｆ１为冗余特征．

Ｉ（ｆ１，Ｃ）Ｉ（ｆ２，Ｃ）且Ｉ（ｆ１，ｆ２）Ｉ（ｆ２，Ｃ） （１１）
其中ｆ１∈ＣＦＳ，ｆ２∈ＣＦＳ－｛ｆ１｝．
２２４　过滤４　多条件下独立性检验过滤候选集合中

冗余特征

推论３　如果ｆ经过过滤４筛选，对于ｆ∈ＣＦＳ，如
果ＳＣＦＳ－｛ｆ｝满足ｆ⊥Ｃ｜Ｓ，那么ｆＭＢ（Ｃ）．

证明　如果ＳＣＦＳ－｛ｆ｝满足 ｆ⊥Ｃ｜Ｓ，因为
ＭＢ（Ｃ）是ＣＦＳ的一个子集，那么Ｓ＝ＭＢ（Ｃ），满足ｆ⊥
Ｃ｜ＭＢ（Ｃ），按照定义６，如果ｆ⊥Ｃ｜ＭＢ（Ｃ），ｆＭＢ（Ｃ）．

经过上述过程筛选，最终保留在 ＣＦＳ中的特征为
强相关和非冗余特征．

ＯＳＦＩＣ框架有以下优点：（１）对新到来的特征，通
过过滤１和过滤２两层过滤，减少进入候选集合的特征
数量；（２）在特征间两两比较的基础上，通过对特征进
行多条件独立性检验过滤冗余特征；（３）在通过多条件
下独立性检验过滤冗余特征时运行时间更少．

３　在线流特征选择算法

３１　ＯＳＦＩＣ算法及其分析
本文将上述 ＯＳＦＩＣ框架应用于流特征选择，并提

出ＯＳＦＩＣ算法．使用独立性检验时，对于离散数据，算
法使用Ｇ２检验［２９］进行条件独立性检验，对于连续数

据，算法使用ｆｉｓｈｅｒｚ检验［２９］进行条件独立性检验．
其中Ｇ２定义为：

Ｇ２＝２∑
ｉ，ｊ，ｋ
Ｓｉｊｋｘｙｚｌｎ

ＳｉｊｋｘｙｚＳ
ｋ
ｚ

ＳｉｋｘｚＳ
ｊｋ
ｙｚ

（１２）

式（１１）中Ｓｉｊｋｘｙｚ代表特征ｘ，ｙ，ｚ分别满足ｘ＝ｉ，ｙ＝ｊ，ｚ
＝ｋ所满足的个数，Ｓｉｋｘｚ，Ｓ

ｊｋ
ｙｚ同理．

其中ｆｉｓｈｅｒｚ检验中Ｚ定义为：

Ｚ＝１２ ｎ－｜ｚ槡 ｜－３ｌｎ１＋ξ１－( )ξ （１３）

式（１３）中ｎ代表样本大小，ｚ为条件特征，ξ代表在给定
ｚ特征条件下，特征ｘ和ｙ的总体偏相关系数，具体定义
如下：

ξ（ｘｙ｜ｚ）＝
ξ（ｘｙ）－ξ（ｘｚ）ξ（ｙｚ）
１－ξ２槡 ｘｚ １－ξ

２
槡 ｙｚ

（１４）

式（１４）中ξ（ｘｙ）代表特征ｘ和特征 ｙ的相关系数，
假设特征 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，ｘ３…ｘｎ）

Ｔ，特征 ｙ＝（ｙ１，ｙ２，ｙ３…
ｙｎ）

Ｔ．则ξ（ｘｙ）定义为：

ξ（ｘｙ） ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－珋ｘ）（ｙｉ－珋ｙ）

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－珋ｘ）槡

２ ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－珋ｙ）槡

２
（１５）

ξ（ｘｚ），ξ（ｙｚ）以此类推．
在ｆｉｓｈｅｒｚ检验中，假设在给定 ｚ的条件下，特征 ｘ

和ｙ条件独立为零假设，即 ξ（ｘ，ｙ｜ｃ）＝０；ρ为 ｆｉｓｈｅｒｚ
检验中返回的ｐ值且α为显著性水平，如果 ρ＞α，则零
假设成立，特征ｘ和ｙ之间无关；如果ρ≤α，则零假设被
拒绝，特征ｘ和ｙ之间相关．根据推论２中式（９）结论可
得，在ｔ时刻，如果ξ（ｙｚ）＞ξ（ｘｚ）且 ξ（ｘｙ）＞ξ（ｘｚ），则在给定条
件ｚ下，特征ｘ与ｙ相互独立．

使用互信息检验时，对于离散数据，使用对称不确
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定性［３０］ＳＵ（ｘ，ｙ）代替互信息量Ｉ（ｘ，ｙ），对于连续数据，
使用上述ｆｉｓｈｅｒｚ检验中的总体偏相关系数ξ代替互信
息量Ｉ（ｘ，ｙ）．对称不确定性ＳＵ（ｘ，ｙ）定义为：

ＳＵ（ｘ，ｙ）＝ ２Ｉ（ｘ，ｙ）
Ｈ（ｘ）＋Ｈ（ｙ） （１６）

使用ＳＵ（ｘ，ｙ）代替Ｉ（ｘ，ｙ）的优点是能够将特征间
的关系量化在０－１之间，减小 Ｉ（ｘ，ｙ）对特征间的偏差
影响．具体流程如算法１所示．

算法１　在线流特征选择算法ＯＳＦＩＣ Ｏ（·）

输入：数据集Ｄａｔａｓｅｔ、阈值α、分类标签Ｃ，候选特征集合ＣＦＳ
输出：被选特征集合ＳＦ
／将新到达的特征赋值ｆｉ／
１ＣＦＳ＝，新到达特征→ｆｉ，ｆｌａｇ＝０
２ｒｅｐｅａｔ ×｜Ｎ｜
／如果在无条件独立性检验下，ｆｉ与Ｃ相互独立，表示ｆｉ为不相关特
征／
３　ｉｆｆｉ⊥Ｃ｜［］ｔｈｅｎ移除ｆｉ； Ｏ（１）
４　ｅｎｄｉｆ
／如果在ｘ∈ＣＦＳ的条件下，ｆｉ与 Ｃ相互独立，证明 ｆｉ为冗余特
征／
５　ｉｆｘ∈ＣＦＳ满足Ｉ（ｘ，Ｃ）＞Ｉ（ｆｉ，Ｃ）且Ｉ（ｆｉ，ｘ）＞Ｉ（ｆｉ，Ｃ）ｔｈｅｎ移除

ｆｉ； Ｏ（｜ＣＦＳ｜）
６　ｅｌｓｅＣＦＳ＝ＣＦＳ∪｛ｆｉ｝，ｆｌａｇ＝１； Ｏ（１）
７　ｅｎｄｉｆ
８　ｉｆｆｌａｇ＝１ Ｏ（１）
９　　ｆｏｒｅａｃｈｙ∈ＣＦＳ－｛ｘ｝ ×｜ＣＦＳ｜
１０　　　ｉｆＩ（ｙ，Ｃ）＞Ｉ（ｘ，Ｃ）且 Ｉ（ｘ，ｙ）＞Ｉ（ｘ，Ｃ）ｔｈｅｎＣＦＳ＝ＣＦＳ－

｛ｘ｝ Ｏ（１）
１１　　　ｅｎｄｉｆ
１２　　ｅｎｄｆｏｒ
／遍历ＣＦＳ中的每个特征ｘ，如果ＳＣＦＳ－｛ｘ｝，使得ｘ与Ｃ不相
关，证明该特征为冗余特征／
１３　　ｆｏｒｅａｃｈｘ∈ＣＦＳ ×｜ＣＦＳ｜
１４　　　ｉｆＳＣＦＳ－｛ｘ｝满足ｘ⊥Ｃ｜ＳｔｈｅｎＣＦＳ＝ＣＦＳ－｛ｘ｝

Ｏ（２｜ＣＦＳ｜）
１５　　　ｅｎｄｉｆ
１６　　ｅｎｄｆｏｒ
１７直至所有特征完成．
１８ＳＦ＝ＣＦＳ

３２　ＯＳＦＩＣ时间复杂度分析
ＯＳＦＩＣ的时间复杂度主要取决于新到达特征分析

和候选集合分析两个阶段．如表３所示，其中｜Ｎ｜为当
前已到达的特征数量，｜Ｎｉ｜为当前已到达且与分类标签
Ｃ无关的特征数量，｜Ｍ｜为在进行基于条件独立性检验
的多条件过滤前所保留的特征数量，｜ＣＦＳ｜为当前候选
集合中特征数量．

如表３所示，ＯＳＦＩＣ的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ＋２｜Ｎ－
Ｎｉ｜｜ＣＦＳ｜＋｜Ｍ｜｜ＣＦＳ｜２

｜ＣＦＳ｜），主要取决于｜Ｎ｜、｜Ｎｉ｜、
｜Ｍ｜和｜ＣＦＳ｜，各参数之间的大小关系为｜ＣＦＳ｜＜｜Ｍ｜＜

｜Ｎ－Ｎｉ｜＜｜Ｎ｜，且一般情况下，｜ＣＦＳ｜远小于｜Ｎ－Ｎｉ｜．
算法中时间主要花费在多条件独立性检验的过程，｜Ｍ｜
和｜ＣＦＳ｜对算法的时间复杂度影响较大．随着强相关特
征不断加入到 ＣＦＳ中，ＯＳＦＩＣ的时间复杂度将随之变
高，最坏情况为Ｏ（Ｎ＋２｜Ｎ｜｜ＣＦＳ｜＋｜Ｎ｜｜ＣＦＳ｜２｜ＣＦＳ｜），
最好情况为Ｏ（｜Ｎ｜）．冗余特征和不相关特征占特征空
间的比重越大，ＯＳＦＩＣ的时间复杂度越低．

表３　算法中两个阶段的时间复杂度

ＯＳＦＩＣ执行阶段 时间复杂度

分析新到达特征

过滤１：无条件独立性检验过滤不相关新特征 Ｏ（｜Ｎ｜）

过滤２：单条件互信息过滤冗余的新特征　　 Ｏ（｜Ｎ－Ｎｉ｜｜ＣＦＳ｜）

分析候选特征集合

过滤３：单条件互信息过滤候选集合中冗余特征　 Ｏ（｜Ｎ－Ｎｉ｜｜ＣＦＳ｜）

过滤４：多条件独立性检验过滤候选集合冗余特征 Ｏ（｜Ｍ｜｜ＣＦＳ｜｜２｜ＣＦＳ｜｜）

３３　ＯＳＦＩＣ的近似马尔可夫毯
本节研究 ＯＳＦＩＣ仅挖掘流特征的近似马尔可夫

毯原因：（１）在现实生活中，很难获得忠实性数据，所
以使得分类标签 Ｃ的马尔可夫毯不唯一；（２）最优特
征子集应该选择强相关和非冗余的特征，但是在流式

传输中无法获得所有特征的先验知识，所以无法找到

全部强相关特征和非冗余特征．根据２２节中所得推
论１～３可知 ＯＳＦＩＣ移除的特征为冗余特征和不相关
特征，保留下的为非冗余和强相关特征．根据定义 ６
所得最终特征子集即为分类标签 Ｃ的近似马尔可
夫毯．

４　实验结果与讨论

４１　实验准备
实验测试的１４个数据集的特征数量及样本数量

如表４所示．来自于 ＮＩＰＳ２００３特征选择挑战提供的
数据集ｍａｄｅｌｏｎ、ａｌｌａｍｌ、ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ，以及ＣａｕｓａｌｉｔｙＷｏｒｋ
ｂｅｎｃｈ网站提供的 Ｓｙｌｖａ、ｒｅｇｅｄｉ１、ｌｕｃａｓ０、ｍａｒｔｉ１和 ｌｕ
ｃａｐ０，常用的公共微阵列数据集 ｗｄｂｃ和 ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ
等．其中，ｍａｒｔｉ１，ｒｅｇｅｄ１，ｌｕｎｇ，ｐｒｏｓａｔｅ＿ＧＥ，ａｒｃｅｎｅ和
ＳＭＫ＿ＣＡＮ＿１８７的特征数量大于样本数．１４个数据集
涵盖了广泛的实际应用领域，包括基因表达，生态学

和因果发现．
所有的实验均在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ＰＣ，Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ

（ＴＭ） ｉ５７５００ＣＰＵ＠ ３４０ＧＨｚ，８ＧＲＡＭ环境中进
行，采用Ｍａｔｌａｂ２０１６ａ实现 ＯＳＦＩＣ算法，每次实验进行
多次１０折交叉验证，显著性水平 α为００５．实验设计
如下：（１）分析ＯＳＦＩＣ在每个阶段的特征数量变化；（２）

５２３
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比较ＯＳＦＩＣ、Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ、ＯＳＦＳ和 ＳＡＯＬＡ在上述数
据集的分类精度；（３）分析上述四种算法在数据集上的
选择特征数量及运行时间．

表４　实验所用数据集的特征数量和样本数量

数据集
特征

数量

样本

数量
数据集

特征

数量

样本

数量

ａｌｌａｍｌ ７１２９ ７２ ｍａｄｅｌｏｎ ５００ ２６００

ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ １２５３３ １８１ ｍａｒｔｉ１ １０２４ ５００

ｈｉｖａ １６１７ ３８４５ Ｐｒｏｓｔａｔｅ＿ＧＥ ５９６６ １０２

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３５１ ｒｅｇｅｄ１ ９９９ ５００

ｌｕｃａｐ０ １４３ ２０００ ＳＭＫ＿ＣＡＮ＿１８７ １９９９３ １８７

ｃｉｎａ０ １３２ １６０３３ Ｓｙｌｖａ ２１６ １３０８６

ｌｕｎｇ ３３１２ ２０３ ｗｄｂｃ ３０ ５６９

４２　不同阶段的选择特征数量
本节对１４个数据集在两个阶段中选择特征的数量

分别进行统计，具体结果如表５所示．
表５　在两个阶段中ＯＳＦＩＣ选择的特征数量

数据集
选择特征数量

阶段１ 阶段２

初始 过滤１ 过滤２ 过滤３ 过滤４

ａｌｌａｍｌ ７１２９ ２１００ ７９ ７９ ４

ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ １２５３３ ５９３３ １３７ １３７ ８

ｈｉｖａ １６１７ ６１９ ２７ ２６ １０

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ２５ ５ ５ ４

ｌｕｃａｐ０ １４３ ９４ ３５ ３５ ２２

ｃｉｎａ０ １３２ １０６ ２０ ２０ １１

ｌｕｎｇ ３３１２ ２３１８ ９４ ９４ １４

ｍａｄｅｌｏｎ ５００ ４１ ２７ ２６ １３

ｍａｒｔｉ１ １０２４ １ １ １ １

Ｐｒｏｓｔａｔｅ＿ＧＥ ５９６６ ３１８２ ３８ ３７ ４

ｒｅｇｅｄ１ ９９９ ５４１ ３０ ３０ １２

ＳＭＫ＿ＣＡＮ＿１８７ １９９９３ ４９２４ ３５ ３４ ６

Ｓｙｌｖａ ２１６ ７７ １４ １４ ７

ｗｄｂｃ ３０ ２５ ９ ８ ３

　　随着特征数量变多，数据集中的冗余特征和不相
关特征也随之变多，ＯＳＦＩＣ筛选效率随之变高．因为 ｌｕ
ｃａｐ０、ｌｕｎｇ、ｍａｄｅｌｏｎ、ｒｅｇｅｄ１、ｃｉｎａ０五个数据集中的强相

关和非冗余特征较多，所以最终候选集合中特征个数

较多．在目标特征分析阶段和候选集合分析阶段中，通
过过滤２和过滤３所得到的特征个数基本保持一致，原
因是在过滤１与过滤２已过滤大部分冗余特征，并且过
滤３是以单个特征为条件判断，能够找出的冗余特征有
限，所以过滤３中的特征个数与过滤２相近．
４３　ＯＳＦＩＣ与在线流特征算法的比较

实验使用 ＬＯＦＳ（ＬｉｂｒａｒｙｏｆＯｎｌｉｎｅＳｔｒｅａｍｉｎｇＦｅａｔｕｒｅ
Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）中的 Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ、ＯＳＦＳ和 ＳＡＯＬＡ作为对
比算法，并采用ＭＡＴＬＡＢ自带分类工具箱中的 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ（ＣｏｍｐｌｅｘＴｒｅｅ、ＭｅｄｉｕｍＴｒｅｅ、ＳｉｍｐｌｅＴｒｅｅ）、ＫＮＮ
（ＭｅｄｉｕｍＫＮＮ、ＣｏａｒｓｅＫＮＮ、ＣｏｓｉｎｅＫＮＮ）、ＳＶＭ（Ｌｉｎｅａｒ
ＳＶＭ、ＱｕａｄｒａｔｉｃＳＶＭ、ＣｏａｒｓｅＧａｕｓｓｉａｎＳＶＭ）和 Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
（ＢａｇｇｅｄＴｒｅｅｓ、ＳｕｂｓｐａｃｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ、ＲＵＳＢｏｏｓｔｅｄＴｒｅｅｓ）
１２种分类器进行分类．实验从分类精度，所选特征个数
和运行时间三方面比较 ＯＳＦＩＣ与现有流特征选择
算法．
４３１　分类精度对比

如图１～图４所示实验中１４个数据集在上述分类
器上的四种算法的分类精度比较．ＯＳＦＩＣ、ＯＳＦＳ和 ＳＡ
ＯＬＡ算法在上述分类器的整体分类性能明显优于 Ａｌ
ｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ．数据集 ｗｄｂｃ和 Ｐｒｏｓｔａｔｅ＿ＧＥ在 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ分类器上，ＯＳＦＩＣ分类性能明显优于 ＳＡＯＬＡ；数据
集ｌｕｎｇ在ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ分类器上以及数据集 ａｌｌａｍｌ在
ＫＮＮ分类器上ＯＳＦＩＣ分类性能明显优于 ＯＳＦＳ．通过１４
个数据集在各个分类器上的比较，ＯＳＦＩＣ能够在提高已
有算法的分类精度基础上保持较稳定的分类性能．

如表６所示１４个数据集在不同算法下的平均分类
精度．在 ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ、ＫＮＮ、ＳＶＭ和 Ｅｎｓｅｍｂｌｅ分类器
上，ＯＳＦＩＣ的平均精度（８８０７、８７０３、８９７５、８７８８）明
显高于 Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ算 法 （８３５１、８３３４、８５６４、
８２６０）和 ＯＳＦＳ（８７２２、８６５８、８９３４、８６８８），分别高
出 ４４１％ 和 ０６７％；比 较 ＳＡＯＬＡ （８７４９、８６９１、
８９７３、８８０５），在 Ｅｎｓｅｍｂｌｅ分类器上分类精度略低，其
余三个分类器均高于 ＳＡＯＬＡ．经过对比发现，ＯＳＦＩＣ在
分类精度的性能方面明显高于 Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ算法．表
７为进行多次实验后，１３个数据集在１２个分类器上的
（ｌｕｎｇ为多分类数据集，不做比较）ＯＳＦＩＣ、ＯＳＦＳ、ＳＡＯＬＡ
和Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ四种算法平均 ＡＵＣ结果．从表中可
得，ＯＳＦＩＣ、ＯＳＦＳ、ＳＡＯＬＡ三种算法在数据集上的 ＡＵＣ
明显高于 Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ．在 ａｌｌａｍｌ、ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ、ｉｏｎｏ
ｓｐｈｅｒｅ、ｃｉｎａ０、ｍａｄｅｌｏｎ、ｒｅｇｅｄ１和 ｗｄｂｃ数据集上，ＯＳＦＩＣ
的ＡＵＣ均优于其他三种算法．

６２３
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表６　平均分类精度比较

１４个数据集的平均分类精度（％）

ＯＳＦＩＣ

ＣｏｍｐｌｅｘＴｒｅｅ ＭｅｄｉｕｍＴｒｅｅ ＳｉｍｐｌｅＴｒｅｅ ＬｉｎｅａｒＳＶＭ ＱｕａｄｒａｔｉｃＳＶＭ ＣｏａｒｓｅＧａｕｓｓｉａｎＳＶＭ

８７６９ ８８２３ ８８３０ ９１０１ ８７５８ ９０６４

ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ平均分类精度：８８０７ ＳＶＭ平均分类精度：８９７５

ＭｅｄｉｕｍＫＮＮ ＣｏａｒｓｅＫＮＮ ＣｏｓｉｎｅＫＮＮ ＢｏｏｓｔｅｄＴｒｅｅｓ ＳｕｂｓｐａｃｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ＲＵＳＢｏｏｓｔｅｄＴｒｅｅｓ

９００３ ８０７１ ９０３６ ８９６７ ９０５２ ８３４４

ＫＮＮ平均分类精度：８７０３ ＥＮＳＥＭＢＬＥ平均分类精度：８７８８

平均分类精度：８８１８

ＯＳＦＳ

ＣｏｍｐｌｅｘＴｒｅｅ ＭｅｄｉｕｍＴｒｅｅ ＳｉｍｐｌｅＴｒｅｅ ＬｉｎｅａｒＳＶＭ ＱｕａｄｒａｔｉｃＳＶＭ ＣｏａｒｓｅＧａｕｓｓｉａｎＳＶＭ

８６８６ ８７４３ ８７３７ ９０５３ ８７３１ ９０１９

ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ平均分类精度：８７２２ ＳＶＭ平均分类精度：８９３４

ＭｅｄｉｕｍＫＮＮ ＣｏａｒｓｅＫＮＮ ＣｏｓｉｎｅＫＮＮ ＢｏｏｓｔｅｄＴｒｅｅｓ ＳｕｂｓｐａｃｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ＲＵＳＢｏｏｓｔｅｄＴｒｅｅｓ

９０２７ ７９５７ ８９９１ ８９０８ ８９９３ ８１６２

ＫＮＮ平均分类精度：８６５８ ＥＮＳＥＭＢＬＥ平均分类精度：８６８８

平均分类精度：８７５０

ＳＡＯＬＡ

ＣｏｍｐｌｅｘＴｒｅｅ ＭｅｄｉｕｍＴｒｅｅ ＳｉｍｐｌｅＴｒｅｅ ＬｉｎｅａｒＳＶＭ ＱｕａｄｒａｔｉｃＳＶＭ ＣｏａｒｓｅＧａｕｓｓｉａｎＳＶＭ

８７３０ ８７８４ ８７３３ ９１０５ ８７７０ ９０４５

ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ平均分类精度：８７４９ ＳＶＭ平均分类精度：８９７３

ＭｅｄｉｕｍＫＮＮ ＣｏａｒｓｅＫＮＮ ＣｏｓｉｎｅＫＮＮ ＢｏｏｓｔｅｄＴｒｅｅｓ ＳｕｂｓｐａｃｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ＲＵＳＢｏｏｓｔｅｄＴｒｅｅｓ

８９９７ ８０５６ ９０２２ ８９５７ ９０９６ ８３６３

ＫＮＮ平均分类精度：８６９１ ＥＮＳＥＭＢＬＥ平均分类精度：８８０５

平均分类精度：８８０５

Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ

ＣｏｍｐｌｅｘＴｒｅｅ ＭｅｄｉｕｍＴｒｅｅ ＳｉｍｐｌｅＴｒｅｅ ＬｉｎｅａｒＳＶＭ ＱｕａｄｒａｔｉｃＳＶＭ ＣｏａｒｓｅＧａｕｓｓｉａｎＳＶＭ

８３４６ ８３８４ ８３２４ ８６５５ ８５０２ ８５３６

ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ平均分类精度：８３５１ ＳＶＭ平均分类精度：８５６４

ＭｅｄｉｕｍＫＮＮ ＣｏａｒｓｅＫＮＮ ＣｏｓｉｎｅＫＮＮ ＢｏｏｓｔｅｄＴｒｅｅｓ ＳｕｂｓｐａｃｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ＲＵＳＢｏｏｓｔｅｄＴｒｅｅｓ

８５６６ ７８１７ ８６１８ ８５１８ ８６３５ ７６２８

ＫＮＮ平均分类精度：８３３４ ＥＮＳＥＭＢＬＥ平均分类精度：８２６０

平均分类精度：８３７７

４３２　选择特征数量对比
本节对比ＯＳＦＩＣ、ＯＳＦＳ与ＳＡＯＬＡ选择出的候选特

征中的特征数量，如表８所示．定义∑＃算法在１４个
数据集中选择特征数量总和．通过平均特征数量比值
可得，ＯＳＦＩＣ在三个算法中选择的特征数量最少；与
ＯＳＦＩＣ相比，ＯＳＦＳ的平均特征数量比为２０６％，ＳＡＯＬＡ
的平均特征数量比为４１９％，均明显高于 ＯＳＦＩＣ．原因
是ＯＳＦＩＣ采取两种判断标准为依据，在分析目标特征
与分类标签的相关性的同时在多条件下移除冗余特

征，以此保证输出分类标签的近似马尔可夫毯，所以选

取了比ＯＳＦＳ和ＳＡＯＬＡ更少的特征．

４３３　运行时间对比
表９是ＯＳＦＩＣ、ＯＳＦＳ与 ＳＡＯＬＡ在 １４个数据集上

的运行时间对比．在所有的数据集中，ＳＡＯＬＡ和 ＯＳＦＩＣ
明显快于ＯＳＦＳ．在ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ、ｈｉｖａ、ｌｕｃａｐ０、ｃｉｎａ０、ｌｕｎｇ、
ｒｅｇｅｄ１和Ｓｙｌｖａ数据集上，ＯＳＦＳ比ＯＳＦＩＣ运行时间大幅
增长，如表１０所示．原因是上述数据集的特征间具有低
冗余和高相关特性，导致 ＯＳＦＳ的运行时间呈指数
增长．

通过对比得出 ＯＳＦＩＣ和 ＳＡＯＬＡ的运行时间明显
少于ＯＳＦＳ，分析原因如下：

９２３
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表７　ＯＳＦＩＣ，ＯＳＦＳ，ＳＡＯＬＡ和Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ的ＡＵＣ比较

数据集 ＯＳＦＩＣ ＯＳＦＳ ＳＡＯＬＡ Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ

ａｌｌａｍｌ ０９１６５ ０９１５２ ０９１４７ ０５０９２

ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ ０９６５５ ０９４９２ ０９５７０ ０９６００

ｈｉｖａ ０６６７３ ０６７１７ ０６６８７ ０５２３３

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０９２６８ ０９２６８ ０９２６８ ０９２５６

ｌｕｃａｐ０ ０９４３３ ０９４８５ ０９４３８ ０９２５０

ｃｉｎａ０ ０９５７７ ０９５７０ ０９５６５ ０９５５０

ｍａｄｅｌｏｎ ０６３５３ ０６３１０ ０６２９８ ０４９４２

ｍａｒｔｉ１ ０５８１８ ０５８１８ ０５８１８ ０６６３３

Ｐｒｏｓｔａｔｅ＿ＧＥ ０８９５５ ０９０７３ ０８９６３ ０９０５０

ｒｅｇｅｄ１ ０９８０８ ０９７９８ ０９７６２ ０４７８３

ＳＭＫ＿ＣＡＮ＿１８７ ０７８５３ ０７９８５ ０８１０７ ０７３９２

Ｓｙｌｖａ ０９７１８ ０９８８３ ０９７１８ ０９８５８

ｗｄｂｃ ０９７５８ ０９７５８ ０９７４０ ０９７５４

表８　ＯＳＦＩＣ，ＯＳＦＳ和ＳＡＯＬＡ选择特征数量比较

数据集 ＯＳＦＩＣ ＯＳＦＳ ＳＡＯＬＡ

ａｌｌａｍｌ ４ ４ ２１

ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ ８ ４ ３９

ｈｉｖａ １０ １３ ９

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ４ ４ ４

ｌｕｃａｐ０ ２２ ３６ ２２

ｃｉｎａ０ １１ ２２ ９

ｌｕｎｇ １４ １１ ３０

ｍａｄｅｌｏｎ １３ １４ ２１

ｍａｒｔｉ１ １ １ １

Ｐｒｏｓｔａｔｅ＿ＧＥ ４ ３ １２

ｒｅｇｅｄ１ １２ １３ １６

ＳＭＫ＿ＣＡＮ＿１８７ ６ ４ １１

Ｓｙｌｖａ ７ １８ ８

ｗｄｂｃ ３ ３ ２

ＯＳＦＳ与ＯＳＦＩＣ平均特征数量比：

∑＃ＯＳＦＳ－∑＃( )ＯＳＦＩＣ ∑＃ＯＳＦＳ＝２０６％

ＳＡＯＬＡ与ＯＳＦＩＣ平均特征数量比：

∑＃ＳＡＯＬＡ－∑＃( )ＯＳＦＩＣ ∑＃ＳＡＯＬＡ ＝４１９％

　　（１）在 ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ、ｈｉｖａ、ｌｕｃａｐ０、ｃｉｎａ０、ｌｕｎｇ、ｒｅｇｅｄ１
和Ｓｙｌｖａ数据集中，ＯＳＦＩＣ比 ＯＳＦＳ的运行时间短，原因
是ＯＳＦＩＣ同时对新到达特征进行相关性检验和单条件
互信息过滤，移除了大量冗余特征，同时进行多条件独

立性检验过滤的时间复杂度大幅降低．
（２）因为ＳＡＯＬＡ对新到达特征只进行在单条件下

的冗余特征过滤，虽然降低了运行时间，但是会遗漏冗

余特征，造成选择特征数量增加．
４４　实验结果讨论

在分类精度方面，相比较 Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ，ＯＳＦＩＣ在
四种分类器上的平均分类精度提高了４４１％．原因是

Ａｌｐｈａｉｎｖｅｓｔｉｎｇ未对冗余特征进行过滤，而 ＯＳＦＩＣ使用
单条件互信息过滤掉部分冗余的新特征．

表９　１４个数据集的算法运行时间比较

数据集
运行时间（ｓ）

ＯＳＦＩＣ ＯＳＦＳ ＳＡＯＬＡ

ａｌｌａｍｌ ７２２４４ ５８２７９８ １５１０２

ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ ８７５２０７ ２４９４２６４ ５５１９８

ｈｉｖａ ３６１０７ ５６２×１０２ ０４６６７

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ００２２５ ０２３１５ ０００９６

ｌｕｃａｐ０ ５８６１９３ １３３×１０３ ０１０５５

ｃｉｎａ０ ３８８２４ ７０９１５２ ０１２２２

ｌｕｎｇ ４５６２８５ ３１７５６２４ １６６４４

ｍａｄｅｌｏｎ ４６０３７ １１９４９１ ０１００５

ｍａｒｔｉ１ ００８６９ ００８７１ ００８０７

Ｐｒｏｓｔａｔｅ＿ＧＥ １７４３０ ７７７１８ １１０１５

ｒｅｇｅｄ１ ３６９２２ １０６１４５９ ０３０２１

ＳＭＫ＿ＣＡＮ＿１８７ ７１０１８ ３７６４５０ ３４８６５

Ｓｙｌｖａ ０６８５０ ２２０４９７７ ０１１９８

ｗｄｂｃ ００３７０ ０１２９８ ００１２１

表１０　ＯＳＦＩＣ和ＯＳＦＳ的运行时间比较

数据集
运行时间

ｔＯＳＦＩＣ ｔＯＳＦＳ
Ａｖｔ 平均Ａｖｔ

ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ ８７５２０７ ２４９４２６４ －０６４９１

ｈｉｖａ ３６１０７ ５６２×１０２ －０９９３６

ｌｕｃａｐ０ ５８６１９３ １３３×１０３ －０９５６０

ｃｉｎａ０ ３８８２４ ７０９１５２０ －０９９４５

ｌｕｎｇ ４５６２８５ ３１７５６２４ －０８５６３

ｒｅｇｅｄ１ ３６９２２ １０６１４５９ －０９６５２

Ｓｙｌｖａ ０６８５０ ２２０４９７７ －０９９６９

－０９１５９

ＯＳＦＩＣ与ＯＳＦＳ运行时间比率：Ａｖｔ＝（ｔＯＳＦＩＣ－ｔＯＳＦＳ）／ｔＯＳＦＳ

　　在选择特征数量方面，相较于ＯＳＦＳ和ＳＡＯＬＡ，ＯＳ
ＦＩＣ在１４个数据集的平均特征选择数量分别降低了
２０６％和４１９％，原因是 ＳＡＯＬＡ无法移除多条件下的
冗余特征，导致特征数较多；与 ＯＳＦＳ相比，ＯＳＦＩＣ加入
了互信息和条件独立性检验两种判断标准进行过滤，

能够筛选出更多的冗余特征．
在运行时间方面，ＯＳＦＳ直接对筛选出的相关特征

进行“ｋ贪婪”搜索策略找寻特征子集，以此为条件进
行冗余特征过滤，当强相关和低冗余特征不断增加，时

间呈指数增长．在此类特征集下，ＯＳＦＩＣ运行时间相比
较 ＯＳＦＳ减少了 ９１５９％．ＯＳＦＩＣ的运行时间高于 ＳＡ
ＯＬＡ，主要原因为ＯＳＦＩＣ为筛选出更多的冗余特征而花
费更长的时间．对比以上三种算法，ＯＳＦＩＣ能够获得更
高的分类精度，在较短的运行时间内减少选择特征的

数量．

０３３
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５　应用场景
　　选取ＵＣＩ中ＰＥＭＳＳＦ数据集作为应用场景．ＰＥＭＳ
ＳＦ记录了９６３个传感器在２００８年１月１日至２００９年９
月３０日之间，旧金山湾区每一天的高速公路不同车道占
用率（包含４４０个实例和１３８６７２个特征），每一个特征代
表一个传感器在一天的车道占用率（介于０～１之间），分
类标签为１～７（代表星期一至星期日）．表１１显示了ＯＳ
ＦＩＣ、ＯＳＦＳ和ＳＡＯＬＡ在ＰＥＭＳＳＦ数据集上的运行时间．
图中“———”表示ＯＳＦＳ在该数据集上存在较高的计算花
费（超过３天），ＯＳＦＩＣ和ＳＡＯＬＡ能够在有限时间内完成
实例和特征数量较大数据集的筛选．ＯＳＦＩＣ经过４层过
滤，能够移除大量冗余特征，保留极少部分特征，获得比

ＳＡＯＬＡ更少的特征数量．
表１１　三种算法的运行时间和特征数量比较

数据集 时间（ｓ）
特征数量

特征占比 过滤１ 过滤２ 过滤３ 过滤４

ＯＳＦＩＣ ６８６

２５％ １４２９５ １３０ ３５ ２０

５０％ ３１４６１ １４９ ４０ ２４

７５％ ４６６３６ １５４ ４６ ２６

１００％ ６１６１８ １５８ ４７ ２６

ＯＳＦＳ ——— ———

ＳＡＯＬＡ ５０

２５％ ２５

５０％ ３４

７５％ ３９

１００％ ３７

　　如图５所示，ＯＳＦＩＣ在四个分类器上的精度均大于
ＳＡＯＬＡ，分别提升４２７％、２０４％、５６２％和１１８％．

６　总结
　　ＯＳＦＩＣ能找出分类标签的近似马尔可夫毯，并且在
分类精度提升的同时，缩短运行时间，减少选择特征数

量．在特征间具有低冗余和高相关特性时，同样能够保
持高效．实验得出：（１）相比较已有的在线流特征选择
算法，ＯＳＦＩＣ在分类精度上得到提升；（２）特征间具有
低冗余高相关特征时，ＯＳＦＩＣ的运行时间得到了明显减

少；（３）在保证分类精度的前提下，ＯＳＦＩＣ能够过滤较
多的冗余特征和不相关特征；（４）ＯＳＦＩＣ可以找到分类
标签的近似马尔可夫毯．

未来对以下内容展开研究：（１）如何更精确地获得
分类标签的马尔可夫毯；（２）如何更有效地对多标签分
类和多类分类下特征流开展高精度的特征选择；（３）如
何发现被选特征与分类标签的因果关系．
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