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基于样本邻域保持的代价敏感特征选择
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要!特征选择是机器学习和数据挖据中一个重要的预处理步骤!而类别不均衡数据的特征选择是

机器学习和模式识别中的一个热点研究问题"多数传统的特征选择分类算法追求高精度!并假设数据

没有误分类代价或者有同样的代价"在现实应用中!不同的误分类往往会产生不同的误分类代价"为

了得到最小误分类代价下的特征子集!本文提出一种基于样本邻域保持的代价敏感特征选择算法"该

算法的核心思想是把样本邻域引入现有的代价敏感特征选择框架"在
F

个真实数据集上的实验结果表

明了该算法的优越性"

关键词#特征选择$邻域保持$有监督学习$代价敏感
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在当前的数据时代!无论在数量还是在维度上!数据的产生都是多种多样的!而且数据也越来越大'

如在医学(天文和文本等领域!高维数据给数据分析带来了诸多挑战'因此!数据降维)

$

*成为机器学习

中一个必不可少的过程!而特征选择是主要的降维技术之一'特征选择是通过选取能表示所有特征的

基金项目!国家自然科学基金$

I$*%)$(I
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一个较小的特征子集'从数据是否带有标签来看!特征选择可以分为有监督和无监督两种'有监督的

特征选择是利用标签信息评价特征的重要度来进行选择!运用比较广泛的有监督特征选择算法有
P<=M
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@3":13@
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D
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@̂6<@7

和
@̂6<@7P

)

)

*

'无监督的特征选择算法)

&

*是根据自己数据特征的关系来进行特征选

择'

一部分有监督特征选择算法以追求高精度为目的!却忽略了误分类代价或默认误分类代价相同'

然而!在现实应用中!不同的误分类通常会导致不同的误分类代价'例如!在交易过程中存在两种类型

的误分类'类型
#

定义为将正常交易误分为欺骗交易&类型
$

定义为将欺骗交易误分为正常交易'类

型
#

的错误代价是工作人员重新审查交易&类型
$

的错误代价是造成了巨大的金钱损失'显然!类型
#

导致的错误代价要小于类型
$

导致的错误代价'另一部分有监督特征选择算法以选择有益的特征为目

标!假设不同类别的样本具有相等的权重!这种认为数据本身有均衡样本类别的想法会导致在数据具有

不均衡的样本类别时!有监督特征选择算法的效果大打折扣'因此在现实应用中必须考虑数据类别不

均衡问题'
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世纪
(%

年代!代价信息被考虑到算法中!因而提出了代价敏感学习!它是机器学习领域十大研

究热点之一)

S

*

'至今!众多研究人员提出了许多代价敏感学习算法)

I'F

*来解决代价敏感问题和类不均衡

问题!并在不同研究领域证实了算法的有效性)

('$$

*

'现实应用中的代价主要分为两类"误分类代价和测

试代价'其中!误分类代价可分为"基于样本的误分类代价)

$D

*和基于类别的误分类代价)

$)

*

'本文的算

法主要是在基于类别的误分类代价基础上再引入邻域实现的)

$&'$I

*

'

邻域在特征选择中有着广泛的应用'文献)

$*

*提出一种基于邻域粗糙集的测试代价属性约简!但

其代价设置未考虑与邻域大小的关系'本文利用邻域可以保持样本局部结构的性质!同时引入代价敏

感!提出一种新的基于样本邻域保持的代价敏感特征选择算法$
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%'首先!根据邻域保持局部结构的性质得出邻域矩阵)

$F

*

&

其次!引入代价矩阵和样本重要度!在邻域矩阵上计算每个特征的分数!并对每个特征分数使用排序算

法进行排序!从而返回特征排序'实验结果表明!提出的代价敏感特征选择算法具有很好的性能'
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!

相关工作

在现实应用中!不同的误分类通常会导致不同的误分类代价'现假设有
!

类数据样本!并且!假设

将第
"

类
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"
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D

!+!

!

#

, -$ %

$

数据样本误分类为第
!

类数据样本造成的代价要高于将第
!

类数据样

本误分类为第
"

类数据样本的代价'基于该假设!将第
$

类到第
!

#

$

类设为.组内/类!将第
!

类设为

.组外/类'根据文献)

(

*!这样的误分类代价可分为
)

类"

$

$

%误识别代价
$
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"将.组内/类中某一类的数据样本误分类为.组内/类中另一类数据样本产生的

代价&
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"将.组外/类数据样本误分类.组内/类数据

样本所产生的代价&
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%误拒绝代价
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!,

"将.组内/类数据样本误分类.组外/类数据

样本所产生的代价'

由常 识 可 知!代 价
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和
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的 值 一 般 不 相 等'令
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%为将第
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类样本误分为第
'

类样本的

代价!可以构建如表
$

所示的代价矩阵
!

'正确预测则没有代价!即

对角元素全是
%

'但在现实应用中!代价矩阵通常由用户或该领域的专家给出'根据代价矩阵!定义函

数
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%来衡量第
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%类样本的重要度!即
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基于邻域的代价敏感特征选择

本节提出了一种基于样本邻域保持的代价敏感特征选择算法
+"P#'"#?

!该算法是在代价敏感信

息的基础上引入邻域!使得每个样本的邻域内存在
;

个节点的邻接矩阵!并且每个样本的每个特征都在

其自己的邻域上讨论!保持了样本的局部结构!可以得到较优的特征子集'

给定一个数据集
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-_<
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和
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分别表示样本数和特征数'使用
#

$

!
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!+!
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来表示
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个样本!其中
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个特征!其中
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其中
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' 令
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"

为数据集中第
"

个样本!

(

,"

表示样本
#

"

的第
,

个特征值 $

,
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$
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D
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%' 而对于

本文!先找出特征的一个子集,
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-!其中
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$

<

!使得样本分类的误分类代价尽可能小'

首先对数据集进行正规化处理!其次构造邻域矩阵
&`

,
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D
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-!其中
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"

表示第
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个样本'

构造邻域矩阵
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有两种方法"$
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%"如果第
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个样本和第
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个样本之间满足
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'

在实际应用中!第
D

种方法很少用!因为很难找到一个好的
"

'本文使用第
$

种方法
V##

来构造邻

域矩阵
&

'在此基础上再引入代价!第
,

个特征的
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得分
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式中"定义
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属于同一类别 !
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'
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属于不同类别 &

#

为一权重参数!

用以调节样本误分类代价矩阵的权重'

本文提出的
+"P#'"#?

算法的时间复杂度为
&

$

-<

D

:

-!

%!其算法步骤表述如下'

算法
>

!

基于样本邻域保持的代价敏感特征选择

输入"数据集
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!标签
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>
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!
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*!参数
;

和
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输出"特征子集,
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-

$

$

%计算每个样本之间的相互距离!根据邻域的性质!找到每个样本的
;

近邻$包括样本自己%!得

到每个样本的邻域矩阵
&

"

$

$

#

"

#
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%&
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%根据表
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和式$

$

%分别得出代价矩阵
!

和样本重要度
(

$

!

%&
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%在每个邻域矩阵
&

"

的基础上!根据式$

&

%逐一计算出每个特征的得分
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,

$

$

#
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%对得到的
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,

进行排序!并返回特征排序!选取前
5

个特征'
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算法性能对比实验

DC>

!

实验设置

!!

为了验证本文算法的有效性!将其和现有的代价敏感特征选择算法在
Y+!

数据集上做了相关的对

比实验'这
F

个
Y+!

数据集分别是
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W54>=58

和
"@

A

'

N@48

'为了准确反映
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算法在类不均衡情况下的性能!
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W54>=58

和
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数据集

的类别数是不均衡的'表
D

给出了数据集的详细信息'所有实验均在
E9OW9b

平台上实现'选取的

现有代价敏感特征选择算法包括

$

$

%
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"选择所有的特征'
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%基于最大方差的代价敏感特征选择算法$
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"目标是找到

组内样本距离样本中心尽可能比组外样本距离样本距离中心近的特征'

$

)

%基于约束保持的代价敏感特征选择算法$
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"利用同一类

别样本间距小于不同类别样本间距的特征进行逐一打分'

表
B
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数据集信息
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!
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数据集 样本 特征 类别
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对于算法
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和
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!用网络搜索策略来调节参数
#

!设

定参数集合为,
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!
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!
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!
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!

%C%$

!

%C%%$
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算法

的近邻参数
;

设置为
S

'设置
$

!!

!

$

,!

和
$

!,

的值分别为
$

!

D

和
D%

'对

选择的特征子集使用
$DEE

来分类!同时将得到的误分类代价和分类

精度作为参考指标'实验结果为
S

次
S

折交叉验证结果的平均值'结

合特征选择数和参数!将每个算法的最佳实验结果分别在表
)

和表
&

中列出!表
)

列出了最小误分类代价和所对应的特征数!表
&

列出了分

类精度!并且在表
)

和表
&

中最佳结果使用粗体来标出!次好的结果用

下划线标出!代价旁边括号内表示对应最小代价的特征数'图
$

显示

了
&

种算法在
F

个数据集上随特征数变化而得到的误分类代价的对比

结果'

表
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不同特征选择算法的误分类代价
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不同特征选择算法的分类精度
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结果分析

从表
)

可以看出!算法
+"+"

和
+"B"

在特征选择时!有较小的误分类代价和与之对应的特征数'

而本文提出的
+"P#'"#?

算法使得每个样本保持局部的结构!可以比
+"+"

和
+"B"

算法在
F

个数据

集上获得更小的误分类代价!且
+"P#'"#?

算法在获得最小误分类代价时所需要的特征数大部分小于
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图
$
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种算法在
F

个数据集上的误分差代价对比

P<

A

C$

!

E<=:65==<7<:58<14:1=8:14835=8713712356

A

13<8M1N=14@<

A

M8>585=@8=

+"+"

和
+"B"

算法在达到最优性能时所需的特征个数'结合表
)

和表
&

!可以得出误分类代价和分类

精度有些关联!但并不是误分类代价越小!分类精度就会越高'说明本文的算法是使误分类代价尽可能

小的情况下而得出尽可能高的分类精度!也说明了误分类代价是更重要的评价指标'从表
)

和图
$

可

以得出!

+"P#'"#?

与对比算法能较快地选出误分类代价最低时的特征数'

M

!

结束语

在现实世界中误分类代价一般是不相同的'本文在考虑到误分类代价的同时引入邻域!并且通过邻

域保持局部几何结构的性质!提出了基于样本邻域保持的代价敏感特征选择算法
+"P#'"#?

!引入的邻域

矩阵在降维时既能用来保持原始数据的局部几何结构!又能充分利用其类别信息'为了验证该算法的有

效性!将其与已有的代价敏感特征选择算法与
+"+"

!

+"B"

和
b5=@6<4@

作对比!实验结果表明
+"P#'"#?

具有更优的性能'在下一步的工作中!我们将同时考虑测试代价和误分类代价!以建立更好的模型来应
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