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基于多层次集成学习的流特征在线稳定选择算法

王摇 琦,周摇 鹏,张燕平
(安徽大学 计算机科学与技术学院,安徽 合肥 230601)

摘摇 要:特征选择是数据挖掘预处理阶段中的重要组成部分,旨在从原始数据集中选择出最相关的特征子集。 传统的特

征选择方法假设数据集是静态不变的。 然而,在实际应用中,数据可能是动态生成并被处理的。 为此,针对特征以流的方

式逐个生成的在线流特征选择方法应运而生。 目前,大多数研究者所提出的在线流特征选择方法主要关注可扩展性、高
准确性和低时间开销,而忽视了算法的稳定性。 稳定的特征选择结果才能有效增强用户对算法的可信度,使其具备实用

价值。 针对在线特征选择算法的稳定性问题,基于多层次集成学习策略,提出了一种新的流特征在线稳定选择算法框架

(Multi-level Ensemble Learning Stream Feature Selection,MESFS)。 具体来说,在数据集层面采用极限学习机 ( Extreme
Learning Machine,ELM)对样本进行分组和映射来提高算法的准确性;在特征选择层面通过多次迭代和自适应调整阈值的

策略对特征进行权重计算和选择,以减少特征选择结果的波动性和随机性。 选取 4 种传统静态特征选择算法和 5 种先进

的在线流特征选择算法,在 UCI、ARFF 以及 NIPS 等 12 个公开数据集上进行了大量实验对比,结果表明该方法可以在训练

数据扰动下取得优秀的预测精度和稳定性平衡。
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Online Stable Streaming Feature Selection Algorithm Using Multi-level
Ensemble Learning

WANG Qi,ZHOU Peng,ZHANG Yan-ping
(School of Computer Science and Technology,Anhui University,Hefei 230601,China)

Abstract:Feature selection is an essential part of the preprocessing phase of data mining,aiming to select the most relevant subset of
features from the original data set. Traditional feature selection methods assume that the data set is static and unchanging. However,in
real applications,data may be dynamically generated and processed. For this reason,online streaming feature selection methods emerged
that generate features one by one in a streaming manner. Currently,most of the online stream feature selection methods proposed by re鄄
searchers mainly focus on scalability, high accuracy, and low time overhead while ignoring the algorithm ' s stability. Stable feature
selection results can effectively enhance users' credibility in the algorithm and make it of practical value. Aiming at the stability problem
of the online feature selection algorithm, a new online stable stream feature selection algorithm framework (Multi - level Ensemble
Learning Stream Feature Selection,MESFS) is proposed based on the multi-level ensemble learning strategy. Specifically,at the data set
level,Extreme Learning Machine (ELM) is used to group and map samples to improve the accuracy of the algorithm. At the feature
selection level,multiple iterations and adaptive threshold adjustment strategies are used to calculate the weight of features and selection to
reduce the volatility and randomness of feature selection results. Four traditional static feature selection algorithms and five advanced
online flow feature selection algorithms were selected,and many experimental comparisons were conducted on public data sets such as
UCI,ARFF,and NIPS. The results show that the proposed method can perform excellently under training data disturbance—the balance
between prediction accuracy and stability.
Key words:feature selection;streaming feature;stability;ensemble learning;extreme learning machine

0摇 引摇 言
特征选择旨在从原始特征空间中选择最少的特

征,以提高任务的可解释性、性能和效率[1-2]。 特征选

择能识别最相关的特征支持决策[3]。 根据不同的选择
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策略,分为过滤法、包装法和嵌入法[4]。
随着数据增长,传统方法无法存储所有数据[5]。

流特征是在流数据中动态生成的特征[6]。 在线特征选

择方法可针对新特征即时决定[7]。 这些方法在大数据

分析、物联网、实时机器学习和数据流挖掘等领域有广

泛的应用。
在特征选择研究中,除了高预测精度和低时间复

杂度外,稳定性也是一个关键问题[8]。 不稳定的特征

选择方法在训练数据微小变化或扰动时,选定的特征

子集会发生显著变化的现象[9]。
稳定的特征选择在处理实时邮件流中特别重要。

在图 1 在线垃圾邮件分类系统中,稳定性对流特征在

线选择算法至关重要[10]。 该系统通过筛选实时邮件

中的特征,如不可信域名、邮件主题关键词、链接可疑

性,以区分垃圾邮件和非垃圾邮件。
稳定的算法能在特征到达顺序或分布变化时保持

选择相似的特征子集。 例如,即使链接可疑性等特征

实时变化,稳定算法仍将其视为重要,确保结果一致。
反之,缺乏稳定性的算法对特征流变化敏感,导致所选

特征子集差异较大,降低用户信任度。
实现稳定的流特征选择面临三大挑战:(1)特征

流的随机性。 特征生成顺序不固定。 (2)实时冗余特

征处理,影响特征集的稳定性。 (3)样本扰动的影响,
削弱特征的信息量,导致选择结果不稳定。

图 1摇 流特征选择算法稳定性应用案例

摇 摇 为了获得稳定的特征选择结果,可采用集成学习

的特征选择结果聚合策略。 集成学习是通过整合多个

模型的选择结果,形成最终稳定的特征子集。 该文提

出了一种新的稳定流特征在线选择算法(Multi- level
Ensemble Learning Stream Feature Selection,MESFS)。
该算法首先在数据集层面进行集成,通过极限学习机

(Extreme Learning Machine,ELM) [11]对输入样本进行

分组和特征映射,生成新的矩阵。 然后,在特征选择层

面。 算法使用自适应阈值为每个特征分配权重,并通

过多次迭代整合多个模型信息,以提高特征选择的稳

定性。 实验结果表明,该算法在多个真实数据集上的

表现优于传统方法。 该文的贡献主要包括:
(1)首次对流特征在线选择方法的稳定性问题进

行定义和研究。
(2)在 12 个真实数据集进行了充分实验,结果表

明,MESFS 算法在准确性和稳定性方面优于最先进的

流特征在线选择算法。

1摇 相关工作
迄今为止,已有多种方法来解决传统特征选择算

法的不稳定性问题。 图 2 中呈现了解决不同不稳定性

来源的各种策略。
(1)特征信息策略:Liu 等[12] 根据评估标准衡量

特征的重要性,以此筛选出稳定特征。 Ginsburg[13] 提

出的非线性嵌入中的特征重要性(FINE)方法通过评

估特征对低维空间中分类的贡献进行排序。

图 2摇 稳定特征选择策略汇总框架

(2)参数优化策略: Isachenko 和 Strijovti[14] 提出

基于迭代加权最小二乘法的逻辑回归算法,该算法选

择最优的参数集,具有低误差性和高稳定性。
(3)组特征选择策略:Jeitziner 等[11,15] 提出基于数

据驱动的特征分组生成方法,利用聚类分析或密度估

计来识别特征组。
(4)集成特征选择策略:集成学习利用“群体智

慧冶理念,认为集体决策优于个别专家[16]。 Pes B[17]提

出的传统稳定特征选择算法框架通常分为两阶段:数
据扰动和函数扰动。 在数据扰动阶段,Ranker Rn(n 沂
{1,2,…,N}) 解 释 数 据 扰 动。 每 个 Ranker 利 用

Bootstrap 样本对特征进行排名,生成 M 个排名列表 L
= {L1

n,…,Lm
n ,…,LM

n } 。 通过预定义的阈值 t ,从 Lm
n 中

选择排名靠前的特征,以判断其重要性。
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在函数扰动阶段,可以采用多个特征选择方法进

行特征筛选,获得多个 Ranker 生成的特征列表,存储

重要特征[18]。 最后,通过聚合策略将 N 个特征列表组

合成一个最优特征子集。

2摇 MESFS 算法的实现过程
2. 1摇 问题定义

流特征在线稳定选择问题:假设目标动态数据集

为 D ,样本数量固定为 N ,特征以无限流的形式生成。
在时间戳 t 处,新流特征为 f t 。 流特征在线选择的目

标是在每个时间戳 t 筛选 f t ,以获得最佳特征子集。
稳定性指的是算法在特征流略有变动时,保持对所选

特征子集结果不变或相对一致。
该文采用 Sarah 等[19]提出的特征选择稳定性度量

指标作为流特征在线选择算法的稳定性度量标准。 该

度量标准被定义为:

渍(M) = 1 -

1
J 移

J

j = 1
S2
j

k
J (1 - k

J )
(1)

式中,分子部分是特征选择过程中各个特征选择的样

本方差的平均值, S2
j =

r
r - 1 p̂ j(1 - p̂ j) , k 是选中的特

征数量, J 是矩阵 M 中的特征数,并且 p̂ j =
1
r 移

r

i = 1
mij

( mij 是 M的一个元素)。 若某特征在不同的特征集合

中的选择结果变化较大,则其 S2
j 会较大,表示算法的

不稳定性。 分母部分表示特征选择的平均稳定性与特

征的平均选择率之间的关系。 将分子除以分母得到稳

定性指标 椎(M) ,其取值范围为 0 到 1。 若 椎(M) 接

近 1 时,表示特征选择过程更稳定,结果更一致。 若接

近 0 时,表示过程不稳定,特征选择结果的变动性

较大。
MESFS 算法总体流程:该算法的整体思路是利用

ELMD 函数对数据样本进行集成处理。 在特征选择层

面,通过多次迭代的自适应特征选择方法,得到特征子

集。 最后,基于特征排名得分和聚合策略确定最终特

征选择结果。 具体流程如图 3 所示。

W

图 3摇 基于多层次集成学习的稳定流特征选择算法流程

2. 2摇 数据集层面集成策略

算法在样本层面集成策略包括以下步骤:首先,用
极限 学 习 机 ( ELM ) 进 行 特 征 映 射。 其 次, 采 用

DPC[20]聚类策略来选择每个簇的代表性样本。 最后,
通过复制与合并标签形成集成后的数据矩阵。

定义 1(特征矩阵):ELM 随机特征映射是指当输

出映射 f(x) 根据任意连续采样分布概率随机分配。
数据集 X包含 N个样本,其中 x i 沂Rd 。 特征从高维空

间 X 被映射到 L 维随机特征空间。 ELM 利用随机特

征映射 f(x) 构建隐含层的权重矩阵 H 和输出矩阵

F 。 矩阵 H 显示输入特征与隐含层的映射关系,反映

特征提取结果。 权重矩阵 H 为 N 伊 (L + 1) 的矩阵,
W( i,j) 表示隐含层中的特征权重, N 为样本数量, (L +
1) 包含一个偏置项,矩阵 H 为:

H =
W(1,1) … W(1,L)

左 埙 左
W(N,1) … W(N,L)

W(1,b)

左
W(N,b

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

) N伊(L+1)

(2)

F 矩阵则反映了隐含层节点的输出,由隐含层通

过激活函数进行非线性变换得到的特征值 f i(x j) 组

成。 输出矩阵 F 形式化为:

F =
f1(x1) … f L(x1)

左 埙 左
f1(xN) … f L(xN

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

)
N伊L

(3)

随机特征映射 f(x) 是由非线性激活函数 A(S ',S,
x) 所实现的,该函数定义如下:

A(S ',S,x) = 1 / (1 + e( -(S
'·x+S))) (4)

输入权值 S ' 和偏差 S 通过均匀概率分布随机生

成。 经过 M 次随机特征映射,得到 M 个输出矩阵 F1,
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F2,…,FM ,形成投影空间。 基于此空间,使用降维技

术减少特征维度。 因此,采用密度峰值识别的聚类方

法(Density Peak Clustering,DPC) [20] 将数据样本划分

为相似特征的簇,以选择每个簇的代表性样本。 因此,
提出 ELMD 算法,将 ELM 特征映射和 DPC 聚类策略

整合,实现无监督学习。 具体流程如算法 1 所示。
算法 1:ELMD
输入:数据样本 x 摇
输出:集成后新数据样本 P '

1. 初始化: P ' = {}
2. 训练 ELM 获取参数对

3. 根据定义 1 获得投影空间 P = {F1,F2,…,FM}
4. 执行 DPC,获得簇的索引 I 和簇心 C
5. for each Ck 沂 C

6. C '
k = {Pk 沂 PM | I(Pk) = i}

7. R = C '( i)
8. P ' = P ' 胰 R
9. end for
10. return P '

ELMD 算法首先初始化 ELM 模型的参数,并用数

据样本来训练模型,同时执行 M 次随机特征映射,获
取投影空间(第 1 ~ 3 行);接着,使用 DPC 算法对投影

空间进行聚类,得到簇的索引和中心。 然后,从投影空

间中选择当前索引为 i 的样本,添加到簇心集合 C ' 。
同时,选择 C ' 中索引为 i 的簇心作为代表性样本,放入

集合 R ,重复此过程,直到没有新的簇索引(第 5 ~ 9
行)。 最后,将代表性样本集合添加至集合 P ' ,完成样

本层面的集成(第 10 行)。
2. 3摇 特征选择层面集成策略

特征选择的目标是在每个时间步 t 挖掘稳定的鉴

别特征。 仅选择固定特征可能导致信息丢失和忽视特

征与目标变量的关系。 因此,在流特征场景中,需平衡

特征的重要性与决策的不确定性。 Haug 等人[21] 提出

了两个属性定理,实现稳定的特征加权。
定理 1(特征权重分配单调性) [21]:特征权重 棕 t 必

须在重要性与不确定性方面都严格单调的函数。 在 t
时刻,对于任意给定的两个特征, f i 屹 f j ,设定 滋 t i

和

滋 t j
为特征的重要性绝对度量,同时设定 滓 t i,滓 t j 逸 0

分别为特征的不确定性度量。 并且必须具备以下两个

条件:
(1)假定 滋 t i = 滋 t j

,等式 滓 t i 逸 滓 t j 圳 棕 t i 臆 棕 t j 。

否则,如果 滓 t i < 滓 t j ,表示对特征 f i 的不确定性低于特

征 f j ,那么成立 棕 t i > 棕 t j ,反之亦然。
(2)假定 滓 t i = 滓 t j ,以下成立: 滋 t i 逸 滋 t j

圳 棕 t i

逸 棕 t j 。 否则,如果 滋 t i
< 滋 t j

,表示特征 f i 所具有

的重要性信息较低于特征 f j ,那么成立 棕 t i < 棕 t j ,反之

亦然。

定理 2(稳定特征排名) [21]:对于一个稳定的目标

分布,特征权重最终必须产生一个一致的排名。 设定

R(棕 t) 为根据特征权重在时间步长 t 时的特征排名。

假设 埚t
-
,使得 P(y t | x t)= P(y t +1 | x t +1) 对于任意 t逸 t

-

成立。 当 t 逸 軃t 寅 肄 时,则认为 R(棕 t) = R(棕 t +1) 。
基于上述定理,引出该文特征权重计算方案的核

心:假设每个输入特征都有一个单一的聚合参数。 在

时间戳 t 上,用 滋 t 和 滓 t 分别表示特征的预估重要性和

不确定性。 该算法的目标是在特征具有高重要性时最

大化特征权重 棕 t ,并且在高不确定性下最小化权重。
通过采用这种策略,可以获得既具有良好分类能力又

具有稳定性的最优特征子集。 该策略所使用的目标函

数定义如下:

arg max棕 T
= 移

T

t = 1
棕 t(滋

2
t - 姿m滓

2
t - 姿 n棕 t) (5)

公式 5 中指定了两个缩放因子,分别为 姿m 逸0 和

姿 n 逸0,它们分别用于调整不确定性惩罚项和正则化

项。 在特征选择中,这两种惩罚影响加权方案的敏感

性。 正则化缩放因子 姿 n 通常设为 0. 01,是控制模型复

杂度和过拟合的经验性选择。
在流特征场景中,假设特征 f j 在单个时间步长 t

的特征权重为 棕 t j 。 为了最大化 棕 t j ,将选择在零处计

算偏导数。 棕 t j 的偏导数计算公式定义为:
鄣

鄣棕 tj
= 滋2

tj - 姿m滓
2
tj - 2姿 n棕 tj = 0

摇 摇 圳棕 tj =
滋2

tj - 姿m滓
2
tj

2姿 n
(6)

引理 1:公式 10 产生的特征权重满足定理 1 所规

定的单调性。
证明:假定两个特征 f i 屹 f j , 滋 i = 滋 j ,则等式

滓 i 逸 滓 j 圳 棕 i 臆 棕 j 成立。
滓 i 逸 滓 j

圳a - b滓2
i 臆 a - b滓2

j (a,b 逸0)

a =
滋2

i

2姿 n
=

滋2
j

2姿 n
,b =

姿m

2姿 n

圳棕 i 臆 棕 j

假定 滓 i = 滓 j ,则等式 滋 i 逸 滋 j 圳 棕 i 逸 棕 j

成立。
滋 i 逸 滋 j

圳b滋2
i - c 逸 b滋2

j - c(b,c 逸0)

b = 1
2姿 n

,c =
姿m

2姿 n
滓2

i =
姿m

2姿 n
滓2

j

圳 1
2姿 n

滋2
i - 1

2姿 n
姿m滓

2
i 逸

1
2姿 n

滋2
j - 1

2姿 n
姿m滓

2
j

圳棕 i 逸 棕 j
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为了实现完整的特征层面集成策略,需解决以下

两个问题:(1)如何选择合适的自适应阈值 琢 ,以动态

确定特征选择或丢弃标准;(2)如何结合不同集成成

员的特征子集信息,获得最终的特征选择结果。
针对问题 1,采用自适应调整阈值方案,基于特征

权重分布的变化而动态调整阈值,公式为 琢 = 滋 棕 -
k*滓棕 。 其中 滋 棕 是权重均值, 滓棕 是标准差, k 是自定

义倍数。 通过在线更新新特征来实时更新 滋 棕 和 滓棕 ,
灵活调整阈值的灵敏度。

针对问题 2,在特征选择层面,关键是聚合特征子

集。 算法利用滑动窗口处理新特征,窗口大小 H 根据

交叉验证的折数和样本量确定,以提高稳定性。 在每

个窗口内,计算新特征的权重并存储在数组 W 中。 特

征排名得分 G = [g1,g2,…,gp] ,特征子集为M = [m1,
m2,…,mp] ,其中 mi 表示第 i 个特征是否被选择。 因

此,在候选特征子集上的特征排名得分加权平均值 G
-

定义为:

G
-
=
移

p

i = 1
g i*mi

移
p

i = 1
mi

(7)

特征选择层面的集成策略通过加权平均的机制,
赋予不同特征不同角色,反映了 Ensemble 成员在特征

选择中的相对重要性。 为此,基于样本层面和特征选

择层面的集成学习方案,提出 MESFS 算法。 实现细节

如算法 2。
算法 2:MESFS
输入:自适应阈值倍数 k ,不确定性惩罚因子 姿m 在 t时刻到

达的流特征 f t
输出:当前 Ensemble 所选特征子集 SE ;最终聚合结果特征

子集 SA

1. 初始化: P = {} , SE = {} , SA = {}
2. for each摇 f t
3. P = P 胰 f t
4. 摇 if P > H

5. 摇 从 P 中移除旧特征,维持窗口大小 H
6. else
7. 摇 X ' = ELDM(P)
8. 摇 摇 for each摇 f t 沂 X ' 摇
9. 计算 f t 在此处的梯度与边际似然

10. 摇 摇 根据梯度与边际似然更新参数 滋 t,滓 t

11. 摇 摇 计算特征权重 棕 f t

12. 摇 琢 f t = 滋棕 t
- k*滓棕 t

13. if 棕 f t < 琢 f t

14. 摇 摇 摇 丢弃 f t
15. 摇 摇 else
16. 摇 摇 摇 SE i

= SE i
胰 { f t}

17. 摇 end for

18. SE = SE 胰 SE i

19. end for

20. 计算 G
-
调整自适应候选特征数 m

摇 SA = {SE i
| SE i

沂 SE,1 臆 i 臆 m}
21. return SA

MESFS 算法首先初始化候选特征子集和大小为

W 的滑动窗口;动态更新滑动窗口并对其样本进行集

成获得新样本(第 4 ~ 8 行);计算新到达特征 f t 的梯度

和边际似然,更新特征 f t 的重要性和不确定性,根据式

8 计算 f t 的特征权重,若大于自适应阈值 琢 则选择,否
则丢弃(第 10 ~ 15 行);最后,使用候选特征子集上的

特征排名得分的加权平均值来聚合最终的特征子集。
2. 4摇 算法时间复杂度分析

本节对MESFS 算法进行时间复杂度分析,包括数

据集成、特征选择和特征子集聚合。 样本层面涉及

ELM 模型训练,其时间复杂度为 O(M2H + H2) 。
在特征选择和子集聚合中,特征排名得分计算和

子集聚合的复杂度分别为 O(P*log(P)) 与 O(P) ,
其中 P 为所到达特征数。 外层循环由集成成员数量 K
决定,时间复杂度为 O(K) 。 MESFS 算法的总时间复

杂度为: O(M2H + H2) + O(P*log(P)) + O(K) 。

3摇 实验及结果分析
3. 1摇 实验设置

3. 1. 1摇 实验数据集

为验证MESFS 算法的稳定性与预测准确性,实验

在 12 种真实世界的数据集上与 9 种对比算法进行比

较。 实验使用了 5 种来自 UCI 的微型数据集(ACA、
LETTER、WPBC、SONA-R 和 ADA)与 4 种传统静态

特征 选 择 方 法 ( GPA _ FS[22]、 ReliefF[23]、 MI[24] 和

CFS[25] ) 进 行 比 较。 剩 余 的 7 个 高 维 数 据 集

(DEXTER、MADELON、LUNA、DLBCL、LEUKEMIA_
3C、LEUKEMIA_4C 和 CNS)则与 5 种流特征在线选

择算法(OSFSMI[26]、SAOLA[27]、Fast_OSFS[28]、OSFS_
3WD[29]和 Alpha_Investing[30])进行比较。 有关实验数

据集的详细信息见表 1。
表 1摇 真实世界数据集相关描述

序号 数据集 样本数 特征数 特征类型

1 ACA 690 14 heterogeneous

2 LETTER 20 000 16 Integer

3 SONAR 208 60 real

4 ADA 4 562 48 Integer

5 WPBC 198 33 real

6 DLBCL 77 7 129 Integer

7 COLON 62 2 000 real

8 CNS 60 7 129 Integer
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续表 1

序号 数据集 样本数 特征数 特征类型

9 LEUKEMIA_4c 203 7 129 Integer

10 LEUKEMIA_3c 181 7 129 Integer

11 LUNA 181 5 000 real

12 MADELON 2 600 500 Integer

3. 1. 2摇 实验评价指标

(1)平均预测精度:指模型正确预测的样本数占

总样本数的比例,通常以百分比(% )形式表示。
(2)平均算法稳定性:评估特征选择算法在不同

数据集和运行条件下表现一致性的关键指标,通常以

(% )形式表示。
(3)平均运行时间:指算法在执行特定任务时所

需的时间平均值,通常以秒(s)表示。
3. 1. 3摇 实验评价方法

统计检验方法:该文采用 Frideman[31] 检验验证

MESFS 算法和对比算法是否存在显著差异。 该检验

基于样本中的等级数据进行计算。 其计算方法如下

所示:

X2
F = 12D

K(K + 1)[移
K

j = 1
AR2

j - K (K + 1) 2

4 ] (8)

AR2
j =

1
D移

D

i = 1
r ji (9)

Nemenyi[31]检验根据预设的置信水平 (通常为

95% 或 99% ) 确定临界值 (Critical Difference,CD)。
该值表示在该置信水平下,两个算法平均排名差异的

临界点。 其计算方法如下:

CD = q琢
K(K + 1)

12D (10)

3. 1. 4摇 实验平台

实验平台配置:操作系统为 Windows10,中央处理

器为 AMD-Ryzen 5800X,运行内存为 16 GB,实验所

用的 IDE 以及编程语言均为 MATLAB。
3. 2摇 实验结果分析

3. 2. 1摇 传统特征选择算法对比结果

为了证明 MESFS 算法的稳定性,本节将其与 4 种

传统特征选择方法进行实验对比。 对比算法包括稳定

的演化特征选择算法(GPA_FS) [22]、基于曲率的特征

选择算法(CFS) [25]以及两个代表性的算法(ReliefF[23]

和 MI[24])。 实验选取 5 个低维数据集,所有对比算法

均使用默认参数值。
表 2 展示了 MESFS 算法与其他算法在特征选择

稳定性上的对比。 通过 Friedman 检验,稳定性统计检

验值分别为 1. 701E-3, Nemenyi 检验得到临界差值

(CD)为 2. 514 7。 分析结果如下:
MESFS 相比 GPA_FS,后者容易陷入局部最优,

特别是在低维数据集中,MESFS 的稳定性提升了 20 ~
30 百分点。 与 ReliefF 相比,MESFS 在稳定性上优势

明显,因 ReliefF 依赖局部搜索,无法获得全局最优特

征子集。 MI 算法稳定性差,因其计算依赖有限数据集

的联合概率估计,造成偏差。 MESFS 在稳定性上优于

CFS,因为 CFS 对曲率阈值和邻域参数敏感。
表 2摇 椎 度量标准下的算法稳定性摇 %

序号 MESFS GPA_FS ReliefF MI CFS

1 76. 67 67. 92 58. 92 71. 67 51. 31

2 89. 33 86. 67 71. 33 71. 33 74. 31

3 85. 42 69. 30 35. 19 66. 67 48. 15

4 94. 86 66. 43 71. 43 90. 81 84. 76

5 77. 15 36. 85 38. 10 95. 00 14. 21

均值 84. 69 65. 45 54. 99 79. 10 54. 55

平均排名 1. 2 3. 2 4. 1 2. 5 4

3. 2. 2摇 流特征在线选择算法对比结果

在本小节中,将采用不同度量指标对比该文提出

的流特征在线选择算法(MESFS)与最新的流特征在

线选 择 算 法, 包 括 OSFSMI[26]、 SAOLA[27]、 Fast _
OSFS[28]、OSFS_3WD[29] 和 Alpha_ Investing[30]。 实验

将在多个不同类型和维度的数据集上进行,统计结果

包括算法的稳定性、预测精度、运行时间。
图 4 展示了 MESFS 算法与其他对比算法在特征

选择稳定性和 KNN 分类器平均预测精度上的统计检

验结果。 根据表 3 ~ 6,可以得出以下观察:

1-
6

图 4摇 椎 度量标准下算法稳定性的统计检验结果

OSFSMI 算法在稳定性和分类准确性上显著低于

MESFS,因其未能有效应对数据集的不平衡性和动态

变化。 MESFS 与 Fast_OSFS 的特征选择稳定性差异

明显,后者对特征分布变化适应性差。 尽管 MESFS 与

SAOLA 在预测精度上无明显差异,但 SAOLA 仅分析

两两特征相关性,导致稳定性较低。 OSFS_3WD 对微

小数据变化敏感,因此稳定性差于 MESFS。 Alpha_
Investing 在高维数据集处理效率较低,进而算法稳定

性差。
综上所述,MESFS 算法在 8 个高维数据集上展现

了最高的稳定性,得益于采用多层次集成学习的方法,
提供了更可靠的特征选择能力。
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表 3摇 椎 度量标准下的算法稳定性摇 %

序号 MESFS OSFSMI FOSFS SAOLA OFS3WD AINV

6 61. 01 24. 94 2. 32 31. 55 40. 27 20. 78

7 88. 30 43. 83 7. 57 52. 86 18. 10 96. 00

8 56. 20 25. 94 10. 68 17. 4 9. 53 27. 17

9 97. 30 18. 68 26. 04 40. 02 56. 76 41. 23

10 79. 29 32. 36 23. 86 35. 26 60. 09 37. 70

11 71. 42 25. 61 38. 11 58. 91 58. 91 59. 94

12 77. 52 42. 54 66. 34 31. 81 71. 52 79. 80

均值 75. 86 30. 56 24. 98 38. 26 45. 03 51. 80

平均排名 1. 43 4. 7 5. 3 3. 93 3. 36 2. 29

表 4摇 KNN 分类器上的平均预测精度摇 %

序号 MESFS OSFSMI FOSFS SAOLA OFS3WD AINV

6 88. 13 70. 13 88. 13 88. 67 81. 33 79. 33

7 71. 67 61. 67 75. 00 70. 00 78. 33 45. 00

8 75. 00 56. 67 55. 00 56. 67 58. 33 58. 33

9 71. 43 31. 43 87. 15 85. 71 88. 57 68. 57

10 68. 57 48. 57 77. 14 80. 00 84. 29 81. 43

11 96. 67 77. 22 93. 89 88. 67 95. 66 80. 56

12 57. 46 50. 62 54. 77 52. 65 70. 73 51. 92

均值 76. 97 56. 62 75. 85 74. 62 79. 61 66. 45

平均排名 2. 5 5. 64 3. 36 3. 36 1. 79 4. 36

表 5摇 算法在不同数据集上的运行时间摇 s

序号 MESFS OSFSMI FOSFS SAOLA OFS3WD AINV

6 0. 396 7 1. 368 8 0. 384 7 0. 526 1 0. 269 1 1. 719

7 0. 453 2 1. 045 2 0. 101 3 0. 107 1 0. 084 6 0. 025

8 0. 234 0. 654 6 0. 307 4 0. 333 5 0. 274 8 1. 367

9 0. 694 0. 588 1 0. 443 1 0. 643 9 0. 318 6 1. 786

10 0. 368 8 0. 524 6 0. 437 4 0. 591 7 0. 290 8 1. 727

11 3. 078 8 2. 079 3 1. 027 9 1. 944 9 0. 206 5 0. 303

12 0. 147 0. 039 9 0. 072 9 0. 043 8 0. 043 1 0. 037

均值 0. 767 5 0. 900 7 0. 396 4 0. 598 7 0. 212 5 0. 995

平均排名 3 2. 71 4 2. 86 5. 43 3

4摇 结束语
当前的流特征在线选择算法通常关注时间效率、

可扩展性和高精度,但忽视了结果的稳定性。 为改善

这一问题,该文提出了一种流特征在线选择算法

(MESFS),在数据集和特征选择层面引入多层次集成

策略。
通过在 4 个低维数据集和 8 个高维数据集上的对

比实验表明,MESFS 算法在流特征场景中能获得稳定

的特征选择结果,并在 SVM 和 CART 分类器上实现

良好的分类精度。
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