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摘  要：特征子集搜索是数据挖掘分类任务中一个关键性的难题，常用的过滤器方法忽略了基因之间的相关

性，此外，现有的解决方法并不是专门针对处理小样本数据，因此在特征选择方面表现出了不稳定性。为了

解决上述问题，在实例学习的基础上提出了一种新型的混合封装过滤算法，并且提出了一种具有封装器评价

体系的分类器算法——协同性子集搜索（CSS）。选取几个高维小样本的癌症数据集作为数据来源，对提出的

评价体系进行了实验测试，结果表明，该方法在准确性及稳定性方面较其他方法表现更好。 
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Abstract: Feature subset selection is a key problem in such data mining classification tasks. In practice, the filter 

methods ignore the correlations between genes which are prevalent in gene expression data, additionally, existing 

methods are not specially conceived to handle the small sample size of the data which is one of the main causes of 

feature selection instability. In order to deal with these issues, a new hybrid, filter wrapper was proposed, and a coop-

erative subset search(CSS), was then researched with a classifier algorithm to represent an evaluation system of 

wrappers. The method was experimentally tested and compared with state-of-the-art algorithms based on several 

high-dimension allow sample size cancer data sets. Results show that the proposed approach outperforms other me-

thods in terms of accuracy and stability of the selected subset. 
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1  引言 

现今，高产能的生物技术（例如基因芯片和

测序方法）可以很容易地测量成千上万个基因。

在癌症数据的分类中，预测模型通常是建立在

健康人群和癌症患者的训练数据集上。分类算

法确定了基因表达特征和患者标签之间的关

系
[1]
。在基因表达数据中，存在成千上万的基

因表达，但典型样本数据不足，因而多种传统

统计方法在应用中出现了严重的问题。其中之

一就是分类器的过拟合问题。在训练数据的分

类过程中它常常能发挥出非常好乃至完美的

性能。但这种完美的表现在新的未标记的数据

集中无法体现，从而导致了应用的有限性。

Kohane 等人
[2]
认为基因组应用中的小样本量

可能与微阵列测定的高成本有关。每个样品涉

及成千上万个变量的测量，所需测量的变量与

应用微阵列技术测量的成千上万个基因表达

有关。这导致与样本量相比还有大量的需测量

的变量数据。对于这样的高维数据，使用过滤

器的方法来测量每个基因和类别标签之间的

关系在实践中是非常常见的。然而 Tolosi 和

Lengauer 
[3]
的实验表明，过滤器方法忽略了基

因之间的相关性，因为基因的共调节现象在基

因数据中是普遍存在的，结果导致许多冗余的

分化基因被纳入，与此同时有用但弱分化的基

因则被忽视。 

为了解决上述问题，本文提出了一种混合特

征选择方法，该方法更有利于从小样本量的数据

中得到有用的结果。本文方法在过滤步骤中使用

了基于实例的候选特征子集选择，其中的关键思

想是将任意复杂的问题分解为一个集合，然后通

过本地学习的特征相关性在全局找到相关特征。

主要目标是对数据集降维，同时在准确性、特征

选择的稳定性和获得子集的大小方面维持良好的

性能。 

2  特征选择的基本概念 

在大多数特征选择技术中，通常用评估函数

对特征子集的分配进行评分，同时用搜索算法搜

索具有高评分的子集。评估函数既可以基于特征

与预测的一般相关性度量（过滤器模型），也可基

于特定的预测器（封装器模型）。结合过滤器和封

装器的第 3类算法被称为混合方法。 

2.1  过滤器 

过滤器
[4]
不依赖于特定类型的预测模型，仅

考虑数据的特征以选择最佳特征子集或通过向每

个特征的分配评分来获得特征的排序。该过程在

学习过程开始之前就已完成。过滤方法的处理过

程很快，因此在选择高维数据集的特征时非常有

用。在已有参考文献中提及了几种过滤器方法，

同时显示了它们在选择最相关特征及提高预测性

能方面的有效性。下面描述一些最常见的过滤器

方法。 

（1）t检验过滤器 

t检验通常用于特征选择，将样本特征的得分

定义为两类样本平均值与方差的差异率。因此，

每个特征的权重由其计算出的绝对得分给出。 

（2）最小冗余最大相关原则 

Peng等人
[5]
提出了最小冗余最大相关（minimal 

redundancy maximal relation，mRMR）原则。该原

则是在样本维数为 m 的 N 个样本和 c类故障的

特征样本空间中选取一个样本维数为 p( p≤m) 

的子空间 S构成最优故障特征空间。这种方法因

所选择的特征彼此尽可能不同而在应用上存在

限制。 

（3）Relief 

这种方法是由 Kira 和 Rendell 提出的
[6]
。

Relief基于实例学习，它通过从不同的类中选择

特征以区分实例。参考文献[7]将 Relief 的相关

性评估标准与边际最大化假设相关联，这也是

该算法在许多应用中具有优越性的原因之一。 

2017122-2 



·107·  电信科学  2017年第 6期 

 

过滤器可用作预处理，以减少空间维度并

克服过度拟合
[4,5]
。当特征的数目变得非常大时，

通常选择过滤器模型，因为它在计算上高效快

速并且独立于分类算法。然而，考虑到学习算

法的预测性能，同时进行特征的选择可能会有

很大的益处，增强性能是特征选择的主要目标

之一，而过滤器忽略了这些方面，这是其主要

缺点。 

2.2  封装 

结合预测算法的特定偏差和性能来进行最

佳特征子集的搜索具有很大的效用。基于此，

封装模型使用特定分类器来评估所选特征的质

量
[4]
。学习算法的性能测量以及诸如交叉验证的

重采样算法
[6]
用于选择最佳特征子集。给定一个

预定义的分类器，典型的封装器模型能基于搜

索程序迭代地产生一组特征，然后使用分类器

的性能来评估特征，直到达到具有期望质量的

特征集。此外，还可以使用广泛的搜索策略，

如下所示。 

（1）顺序特征选择 

•它是使用最广泛的封装技术之一
[4,8]
。它通过

向前或向后搜索来选择特征的子集，其包括分别

添加或去除特征，直到满足给定的终止条件。 

（2）随机特征选择 

利用随机封装算法随机搜索下一个特征子

集
[9]
。可以根据对预测性能的影响，从先前的特

征集中一次性添加、移除或替换单个特征或几

个特征。 

（3）支持向量机和递归特征消除 

尽管在前面的封装器方法中搜索和评估过程

是分开的，但是在实际中存在嵌入模型的方法，

使用其内部参数将对特征最佳子集的搜索过程构

建到分类器中。 

封装器通常能为特定类型的模型提供性能最

好的特征集，并且能够在考虑分类特征的同时考

虑其依赖性。然而，封装器缺乏通用性是其缺点。

不同的学习算法可能导致不同的特征选择结果。

此外，封装器在每个候选子集上重复构建学习模

型，其运算过程极为耗时，这是该类方法的主要

问题。 

2.3  混合方法 

与封装器模型相关联的计算成本使得当特

征的数量过高时封装器不具有可行性，而过滤

器的性能不太稳定。混合模型很好地结合了两

种方法并克服上述缺陷。混合方法使用过滤器

来生成特征的排序列表，基于此排序，学习机

使用封装器算法生成和计算具有良好定义的嵌

套子集。 

在高维和小样本癌症数据诊断的背景下，本

文提出使用混合方法，其将微阵列数据集的小样

本转换为用于指导特征子集搜索的工具。 

3  基于特征选择算法的混合实例 

本文混合方法使用的过滤技术来源于以

Relief为基础的方法
[6]
。因为特征选择的实例为随

机选择，因此该方法具有不稳定性。特征的权重

可能随实例
[8]
而波动，使得特征对数据采样敏感，

特别是在存在数据噪声和高维离群值的情况下。

然而，本文方法使用所有实例来对特征进行加权，

结合特征相关性的本地学习，第 1 步通过基于实

例的学习生成候选特征子集（candidate feature 

subset，CFS），然后使用组合技术在全局找到相

关的特征。这个特征选择的目的不是为某个实

例找到好的特征子集，而是根据多重候选子集

找到最多的实例。此外，在评估 CFS 并指导组

合过程的第 2 步中引入包装器方法，旨在利用

特定的学习算法来搜索最佳特征子集并实现最

佳性能。对于这一步，本文提出一个 CSS算法，

它是通过了 10 层交叉验证的最好的特征子集搜

索技术。图 1 中为基于混合实例的协作子集搜索

（HIB-CSS）方法。其中的两个步骤将在第 3.3、

3.4节中详细说明。 
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图 1  基于实例的协作子集搜索 

3.1  筛选步骤：基于实例的候选特征子集选择 

令X是包含m个训练实例的矩阵 xi=(xi1, xi2,…, 

xid)∈R
d
，其中 d 是特征的数量，yi=(y1,…,ym)是

m 个实例的类标签的向量。令 A为如下的一系列

特征 aj=(a1,…,ad)的集合，其中 d>>m。 

在最优特征子集选择的预处理步骤中，将特

征空间减少到 m个候选子集。训练数据的每个实

例都是一个专家，它在实例特征加权技术的基础

上提出了一个候选特征子集。给定一个距离函数，

为每个特征 aj找到每个样本 xi的两个近邻，一个

来自同一类（称为最近命中或 NH），另一个来自

不同的类（称为最近缺失或 NM）。然后使用距离

函数计算 xij的边界值： 

 M(xij)=d(xij，NM(xij))-d(xij，NH(xij)) （1） 

本文使用曼哈顿距离来定义样本的边缘和最

近邻，也可使用其他标准函数。该权重定义曾在

众所周知的 Relief 算法中得到使用（欧几里得距

离），并用于特征选择
[7]
。有人认为，在 Relief算

法的评估中使用两个不同的指标——欧氏或曼哈

顿
[8]
，在结果上未发现显著性差异。通过参考文

献发现本文算法中的距离函数与 Relief 算法几乎

一样，因此有理由相信本文算法的性能不会受距

离函数选择的影响。然后将这些得分标准化为单

位长度，使得分的完整向量具有一个长度。通过

将每个分数除以分数向量的欧几里德长度来完成

上述步骤。因此，获得 xi的加权特征空间。投影

在每个特征 aj上的权重是 waj=w1,j,…,wm,j。标准化

特征权重矩阵 W，见表 1。 

表 1  特征权重矩阵 

样本 特征值 1 特征值 2 … 特征值 d

样本 1 w1,1 w1,2 … w1,d 

样本 2 w2,1 w2,2 … w2,d 

样本 3 w3,1 w3,2 … w3,d 

… … … … … 

样本 m wm,1 wm,2 … wm,d 

 

然后，在每个实例空间中的特征以实例的权重

为基础进行排名。注意，实例可以提供与另一实例

不同的特征排序。因此，根据所考虑的实例，特征

aj可以具有不同的排名。在基于实例的特征排序步

骤之后，从每个实例排名靠前的特征中选择基数为

n 的候选子集。这个预处理步骤会形成基数为 n 的

m 个候选特征子集 CFSall={CFS1, CFS2,…,CFSm}，

本实验对基数范围在 1~20的 10个候选特征子集 n

进行测定，以探寻算法的最佳性能。 

要注意的是，HIB-CSS 方法假定如果一个特

征是好的，即使对于某些实例它没有被选择，那

么它会因其他实例的选择而出现在排名靠前的特

征中。此外，如果这个特征足够好，它将影响 CFS

的分类结果，并增加其出现在最终子集中的概率。 

3.2  封装步骤：协同子集搜索 

在第 2 个步骤中，CFS 被集成在最佳特征子

集的搜索过程中，其中子集搜索和分类器算法组

成了封装器的评估系统。该封装器方法基于 CSS，

在并行而非迭代方式下以训练实例的特征选择对

分类性能的影响来对特征进行组合。在过滤器步

骤中获得的特征权重作为封装器的输入。wi,j的值

取决于特征 aj是否出现在候选子集CFSi中。因此，

特征权重将采用： 

 
, ,

,

,

0 ,

i j i j i

k j

w w CFS
w

∈⎧⎪= ⎨
⎪⎩ 其他

 （2） 

由于CSS过程包括评估CFSs的封装步骤，需要

对其进行数据测试。因此，初始交叉验证的每个迭代

k被用于评估整体特征选择方法的性能，另一交叉验

证仅应用于该迭代的训练数据，并仅在封装器步骤进
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行验证。这意味着从初始交叉验证的迭代 k的训练数

据中获得其子样本——封装测试数据。相应的初始

测试数据仅用于整个特征选择模型评估，一旦被用于

构建迭代 k，则不进行偏置性能分析。 

分类器的选择影响到了封装算法的效率，对两

种协同子集搜索中的分类算法SVM和KNN进行了

比较，见表 2。在 CSS的过程中，使用 10层交叉验

证来对每个 CFSs投射的分类器算法进行训练，并且

分类误差 βi 及相关训练数据由该交叉验证进行计

算。在这种分类之后，获得 FSGood，其包含较优 CFSs

中的某些特征，而 FSBad包含较差 CFSs中的某些特

征。它们的组成特征被收集在名为 FSUnion的单特征

子集中，它们的特征权重基于对应的错误率并同步

更新。基于所计算的权重，对 FSUnion中的特征进行

排序，并且从中选择 S个最佳特征。此步骤选定的

子集将在下列两个步骤中更新：从 FSUnion 中提取

FSBad的特征；添加 FSGood的特征到 FSUnion中，返回

特征子集 FSUnion作为最佳特征子集。注意，一旦获

得了最终特征子集，就可以删去预选步骤的特征子

集 S，并且用几个候选特征子集进行代替。 

4  实验研究 

本节阐述了提出的混合特征选择方法的实验

设置和结果以及该方法与 7 种现有方法的比较结

果。同时将混合算法与 7 种现有方法应用于几个

高维数据集。 

4.1  数据集 

实验在 7 个高维小尺寸微阵列数据集和大规

模数据集上进行。7个高维数据的资料为二分类资

料，要完成的任务是肿瘤的诊断。样本为 Shipp等

人
[10]
提出的弥漫性大 B细胞（diffuse large B-cell，

DLBCL），其分类任务是组织类型的预测，其中基

因用于区分DLBCL组织和滤泡性淋巴瘤。Dyrskjot

等人
[11]
描述的膀胱癌数据处理的任务是使用微阵

列对膀胱（bladder）肿瘤进行临床分类。本文还考

虑另一个淋巴瘤（lymphoma）数据集，其任务是

通过微阵列技术测量的基因表达来区分两种类型

的淋巴瘤。此数据集包含数值属性的缺失，本文使

用 Troyanskaya 等人
[12]
提出的 KNN 估算方法来替

换它们。由 Singh等人
[13]
描述的前列腺（prostate）

数据集包含 102个样品 12 600个基因的表达，包

括前列腺肿瘤样本和正常样本。另一个数据集是

Van't Veer等人
[14]
使用的乳腺癌数据集。同时也考

虑了 Pomeroy等人
[15]
提出的中枢神经系统（CNS）

数据集。它是一个以基因表达为基础与中枢神经系

统胚胎肿瘤预测有关的大数据集。还分析了

Gordon等人
[16]
使用的恶性胸膜间（breast）皮瘤和

肺腺癌基因表达数据库（lung），其目的是区分恶

性胸膜间皮瘤和肺癌。还对来自 UCI 存储库的大

规模数据库——Gisette
[17]
进行分析，其样本来源于

手写的图片，以区分两个易混淆的手写数字——4

和 9。由于实例的数量高于特征集大小，该数据集

与既往实验采用的数据集相比有很大的不同，该数

据集允许在大规模数据集上使用 HIB-CSS 方法，

即使该方法最初是专为小样本数据集而设计的。对

Gisette 数据库的大量实例进行分析需要太长的执

表 2  数据集的协同子集搜索结果 

数据集 
协同子集搜索（SVM算法） 协同子集搜索（KNN算法） 

候选特征子集 终选特征子集 最小分类误差 候选特征子集 终选特征子集 最小分类误差 

DLBCL 10 68 0.012 5 5 28 0.050 0 

膀胱癌 9 50 0.033 3 9 17 0.033 3 

淋巴癌 7 28 0.000 0 5 7 0.000 0 

前列腺癌 9 69 0.050 0 2 25 0.099 1 

胸膜癌 10 92 0.268 3 9 100 0.288 9 

CNS 8 36 0.209 5 1 1 0.231 9 

肺癌 5 25 0.005 3 5 129 0.000 0 

UCI 14 200 0.063 7 5 189 0.090 8 
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行时间，为解决该问题本文使用了在混合方法过滤

步骤中所使用的用于生成 100 个 CFS 实例的随机

选择方法。表 3总结了纳入研究的数据集的特征。 

4.2  性能指标 

本文使用 K = 10的 K-fold分层交叉验证来预

测 KNN算法的分类性能，并测试所有特征选择方

法在 8 个数据集上的稳定性。整个特征选择过程

建立在除了第 K个之外的所有子集上。模型 K的

性能在第 K个子集上被评估，该评估不用于对该

模型的评估。需要注意的是，如果对所有数据执

行特征选择，然后交叉验证，则交叉验证过程的

测试数据也用于选择特征，并且这是偏差性能分

析。但是，如果采用正确的操作，并在每个折叠

中执行特征选择，则在折叠中使用的特征选择中

不再存在其他任何有关信息。然后求第 K个独立

测量的性能平均值。还使用此设置来测量在多重

算法运行中获得的特征子集的稳定性。Li等人
[18]

认为，如果交叉验证特征集在不同的折叠之间存

在差异，它表明特征选择存在不稳定性。还评估

了所获得的最终选择特征子集（selected feature 

subset，SFS）的基数，用于将本文提出的混合方

法与现有特征选择方法进行评估比较。 

（1）分类性能 

分类器的错误分类误差（misclassification 

error，MCE）定义为所有分类实例中错误分类实

例的比例。此指标很重要，并且一直用于评估分

类任务算法的特征选择。 

（2）稳定性 

特征选择算法的稳定性是特征偏好的顽健

性，它用于区分来源于相同分布的训练集的差异
[19]
。

测量稳定性需要与特征优选项进行相似性测量，

将测量 K个样本集共有相同特征的程度。 

（3）共同特征 

•使用交叉验证来产生如前所述的集合。参考

文献[20]提出了以下稳定性指标： 
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其中，d是特征的总数，并且 Si、Sj是以训练

样本的不同部分所构建的两个特征集。比率 s
2
/d

校正了在两个集合中选择的公共特征
[18]
的偶然偏

差。该指标满足-1 <Stab <1，并且其值越大，各

组中共同特征的数量也越多。负值意味着公共特

征的特征集的产生是偶然导致。 

4.3  算法的性能 

本文对提出的混合方法进行试验以寻找最佳性

能，设定基数范围为 1~15，初始 CFS为 10，并使

用基数特征多达100个的SFS来测试HIB-CSS的表

现。对于在封装步骤中使用 KNN或者 SVM作为分

类器的两种方法，分别记录其各自的 MCE 和对应

的 SFS基数。表 2显示了本文提出的混合方法在数

据集上的结果。获得的最小MCE（min MCE），并

报告了相应的 CFS及 SFS基数。 

HIB-CSS 在膀胱和淋巴瘤数据集上表现出完

全相同的分类性能。对于其他数据集，使用

HIB-CSS（SVM）获得的预测性能在大多数情况下

表现得更好。 HIB-CSS（KNN）在两个数据集（淋

巴瘤和肺癌）上以 0％（100％准确度）获得了最

佳MCE。在 5个数据集中使用 HIB-CSS（KNN）

算法，所选定的特征中 SFS 基数范围为 1~28。对

于其他 3 个数据集，其基数≥100。然而，除肺癌

数据集外，在封装阶段，使用 SVM的算法获得最

佳性能所需的特征的数量高于使用 KNN。在肺癌

数据集除使用 SVM的算法获得最佳性能所需的特

表 3  数据集的特征 

数据集 DLBCL 膀胱癌 淋巴癌 前列腺癌 胸腺癌 CNS 肺癌 UCI 

样本数/个 77 31 45 102 97 60 181 7 000 

特征数/个 7 028 3 035 4 025 12 600 24 482 7 129 12 533 5 000 
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征的数量与使用 KNN比较，其数量接近或更小。

如果优先选择小样本量的 SFS，则可以牺牲一些小

的分类性能。例如，使用 HIB-CSS（KNN）的肺

癌数据集的结果显示只选择 11 个特征子集，CFS

基数为 1时得到的MCE为 0.005 3，该方法与获得

了 25个特征的 HIB-CSS（SVM）性能相同。 

因此，在这种情况下，可以根据其性能优先

级来选择要使用的 SFS基数，即选择最优的MCE

或最优 SFS基数。需要注意的是，对于 CNS数据

库只有通过 HIB-CSS（KNN）特征选择并以最小

CFS基数为 1的初始设置才得到了最佳MCE。另

外，在 Gisette的分类中得到了最高的 SFS基数，

而 Gisette是大规模数据集。SVM和 KNN作为在

HIB-CSS 方法为在封装步骤中使用的两种分类

器，对比研究表明与 KNN 分类器相比，SVM 能

产生类似或更好的分类性能，但该结论需要更多

的试验及特征进行验证。 

4.4  与其他算法的比较 

将本文提出的方法和 7 个特征选择方法进行

比较，其中这 7个方法有：Relief、t检验和 mRMR

算法（属于过滤器）、随机化算法（属于一种封装

器）、SVM-RFE
[12]
和特征生成机（FGM）算法（属

于嵌入式方法）以及一种顺序混合算法。FGM算

法
[21]
迭代地生成和学习一组带有信息且稀疏的特

征子集，这些子集向 SVM输入特征，随后再使用

多核学习算法进行整合。 

在表 4 中给出了最佳分类结果、相应特征子

集的稳定性。为了更加清楚地显示结果，突出显

示了最佳分类表现（MCE）以及各数据集的最佳

稳定性。具有最佳优化的MCE稳定性组合才是一

个好的特征选择算法。 

结果表明，不论是使用 SVM 还是 KNN，

HIB-CSS都是优化MCE结果最好的算法。在测试

的 8 个数据集中，HIB-CSS（SVM）在其中 6 个

数据集的测试结果达到最优。然而，在其他数据

集中的情况就不是这样了，可以从中看出

HIB-CSS （KNN）对于 CNS 和肺部数据集来说

是稳定的，但 HIB-CSS（SVM）则不是这样。因

此，如果想同时优化分类和稳定性，HIB-CSS

（KNN）在此处表现得更好。由表 4数据可以看到，

这一算法在 4组数据集（DLBCL、乳腺、CNS和

肺癌）中给出了最佳的 MCE 稳定性表现。对于

Gisette大规模数据来说，HIB-CSS 算法能够给出

与最佳相比良好的分类表现，尤其是 HIB-CSS

（SVM）达到了 6.37%。但是算法的稳定性较差，

这可以解释为随机选择了用于生成 CFS的案例数

量较少。为此，使用更多的案例可以同时增加稳

定性和分类结果，但同时也会消耗很多执行时间。 

mRMR 过滤器在淋巴瘤数据集中展示出了

完美的分类表现，其优异性等同于 HIB-CSS 和 

Hyb-Seq 算法以及一个对前列腺癌数据集的最佳

MCE 稳定性表现。mRMR 分类和稳定性表现尤

其是在大规模数据集中取得良好的表现，可以从

中看出 4.58%的最佳分类表现和 95%的稳定性，

这与其他方法拉开了显著的差距。对于其他数据

集来说，mRMR和 SVM-RFE方法的分类结果十

分具有竞争力。当 SVM-RFE在某些数据集中给

出较好的结果时，mRMR就在其他一些数据集表

现良好。 

对于膀胱和淋巴瘤数据集，Hyb-Seq算法表现

出了最佳的MCE-稳定性组合。它给出的前列腺癌

数据集的MCE最小，具有 34%的低稳定性（34%），

在乳腺癌数据集的表现为：52%的MCE 和 100%

的稳定性。因此，这些案例中权衡的MCE稳定性

难以使人满意。 

通常，FGM或 t检验方法可以得出最佳的稳

定性。对于膀胱癌、淋巴瘤和肺癌数据集来说，

t 检验可以给出良好而均衡的分类—稳定性。然

而，t检验在其他数据集中给出的 MCE结果最差

（DLBCL、乳腺癌和 CNS癌数据集分别为 14%、

52%和 36%）。在基于 SVM算法的 FGM中可以观

察到同样的表现，可以从中看出获得的稳定性常
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常伴随着很差的分类表现。这影响了 FGM和 t检

验在分类表现方面的可靠性。值得注意的是，本

文实验也证明了 FGM 在大规模数据集中良好的

分类表现，因为 FGM在 mRMR之后也展现出了

在 Gisette数据集具有强有力的表现（4.76%）。随

机化的算法在所有的数据集中展示了非常差的稳

定性表现，它仅在一个数据集（乳腺癌）中取得

了最佳的 MCE。最后，Relief 过滤器在 DLBCL

和肺癌数据集中表现良好，但在其他数据集中表

现得不是特别好。 

总之，HIB-CSS 方法赢得了 MCE 稳定性优

化的挑战。除了不稳定的随机化算法之外，其他

所有算法的表现因数据集而异，它们难以同时表

现出良好的分类或良好的稳定性，这使得它们的

可靠性不如 HIB-CSS算法。 

5  结束语 

为了避免数据过度拟合，当特征数目相对样本

量过大时，需要进行特征选择。过滤器特征选择方

法因其运行速度快非常适合于这种场景。然而，它

忽略了特征之间的相关性及其与学习算法的相互

作用，因此在应用中可能产生较保守的分类性能。

而封装器以感应算法的偏差来选择特征，该方法通

常效果更好。然而，在大型数据集上封装器方法因

其计算量太大而得不到应用。本文提出一种基于协

作子集搜索的新型混合方法——HIB-CSS。该方法

在其过滤步骤中使用实例学习，其主要目标是通过

减少封装器评估的数量来加速特征子集的选择过

程，同时在子集的精度、稳定性和大小方面维持良

好的性能。该方法的主要挑战点是，将小样本量的

问题转换为一种工具，此种工具允许仅需选择其中

几个变量子集进行分析，因为 CFS 的数量是实例

的数量，因此，封装器评估的对象数量显著减少。

基于 7个高维低样本数据集和一个大型数据集，对

提出的方法进行实验测试，结果表明，与不同的特

征选择方法相比，HIB-CSS在MCE稳定性方面表

现最佳。因为过滤器计算成本低是高维数据集首选

的要素，本文期望通过使用小样本数据创建一个高

效的过滤器，以处理特征冗余的问题。 
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