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摘　 要： ＭＩＦＳ 算法及其改进算法对医疗诊断数据集进行特征选择时，秉承“最大相关最小冗余”的思想，关注特征与类别的

相关信息和特征之间的冗余信息，没有考虑到特征之间的交互信息。 考虑到医疗诊断指标之间的交互，本文提出一种基于特

征交互的 ＭＩＦＳ 算法（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ＭＩＦＳ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ， ＭＩＦＳ－ＦＩ），在实现“最大相关”的同时，最大程度地去除冗余

特征，保留交互特征，还有效地解决了 ＭＩＦＳ 算法中参数不确定以及相关项与冗余项不可比的问题。 将 ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法和其他

７ 种基于互信息的特征选择方法应用于 １４ 个医疗诊断数据集进行对比实验，结果表明 ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法在分类准确率、召回率和

Ｆ１ 值三方面优于其他 ７ 种特征选择方法，提高了分类精度。
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０　 引　 言

近年来，随着医疗诊断数据增多，检测指标也随

之增加，如何从大批量的诊断指标中筛选出对诊疗

判断最为有利的指标，是机器学习在医疗领域应用

中的一个研究热点［１］。
现有的研究通常将诊断的指标看作特征，患病

的程度看作类别，筛选诊断指标，即选择对判断类别

有利的特征，去除与判断类别无关的指标，也就是选

择“好的”特征，去除“坏的”特征。 特征选择主要有

３ 种常用的方法，分别是包裹法、嵌入法和过滤法。
与过滤法相比，包裹法和嵌入法的特征选择效果更

好，但是存在过拟合、计算复杂度高和效率低等问

题，而过滤法的评价准则简单、运算效率高，应用范

围更广泛［２］。
过滤法根据不同的评价准则来选择最优的特征

子集，常用的评价准则有距离度量标准、一致性度量

标准、依赖性度量标准和信息度量标准等［３］。 距离

度量标准用几何距离或者概率距离的大小来度量特

征；一致性度量标准根据不一致样本数与总体样本

比率来评估特征；依赖性度量标准则根据特征与类

别的相关系数和特征之间的冗余性来判断特征；信
息度量标准通过熵、互信息以及交互信息等来评价

特征。 相比于其他度量标准，信息度量标准可以衡

量特征之间、特征与类别之间的非线性关系，因此信

息度量标准作为过滤法的特征选择准则被广泛应



用［４］。 在信息度量标准中，“好的”特征指与某类别

互信息大的特征，“坏的”特征指与已选特征的互信

息大的特征。 互信息可以度量特征与类别的相关性

或两个特征之间的相关性，互信息越大，则相关性越

大。 特别地，两个特征之间的“相关”称为“冗余”，
两者之间的互信息越大则冗余性越大。

另一方面，交互信息也是信息度量标准中的一

个重要的评价指标。 例如，在异或问题中，两个特征

分别与类别无关，但是这两个特征联合起来与类别

有强相关性，说明这两个特征有交互性，称这两个特

征为交互特征。 在许多特征选择的算法设计中，交
互信息也越来越被重视。 姜文煊等［５］ 将交互信息

加入到基于互信息的评价指标中，得到一种新的评

价标准，并将其应用于地质评价中，获得了较高的评

价准确率；陈昊楠等［６］ 根据交互信息选择交互特

征，根据条件互信息最大化选择低冗余的特征，将两

者结合得到一种新的特征选择方法，并应用于癌症

分类中，有效提高了分类的准确率；顾翔元等［７］ 使

用对称不确定性计算特征的相关性，再计算特征的

交互信息来消除冗余特征，在不同的分类器上都获

得了较高的精度。
根据信息度量标准的过滤法进行特征选择时，

互信息特征选择算法（ＭＩＦＳ）是一种经典的算法，其
根据特征与类别之间的互信息来衡量二者的相关，
用特征之间的互信息来衡量两个特征的冗余，通过

参数来调整去除冗余的大小［８］。 ＭＩＦＳ 算法可以有

效地选出与类别相关性大，特征之间冗余性小的特

征，但是随着已选特征数量增加，冗余信息也会随之

增多，进而增大与相关信息的差值，导致算法过度重

视“冗余”而忽略“相关”。 为解决这个问题，Ｋｗａｋ
等［９］在 ＭＩＦＳ 算法的基础上，增加了一个系数，用来

平衡相关信息与冗余信息不可比的情况，得到了

ＭＩＦＳ－Ｕ 算法。 ＭＩＦＳ 算法和 ＭＩＦＳ－Ｕ 算法都含有参

数，参数的不确定性导致了这两个算法自适应性不

强。 进一步地，Ｐｅｎｇ 等［１０］ 提出了一种不含参数的

最小冗余最大相关算法（ｍＲＭＲ），用已选特征子集

个数的倒数来代替参数，使算法具有更强的普适性

和自适应性；ＥＳＴ􀆔ＶＥＺ 等［１１］ 在 ｍＲＭＲ 算法的基础

上，将冗余信息的取值范围控制在 ０ 到 １ 之间，对冗

余项做归一化处理，得到了标准化互信息特征选择

方法（ＮＭＩＦＳ）；Ｚｈａｎｇ 等［１２］ 提出一种权重系数的加

权归一化信息过滤准则，进一步解决了相关信息和

冗余信息不平衡的问题。
ＭＩＦＳ 算法以及其各种改进算法都是围绕着“度

量冗余”做改进，应用于医疗临床诊断数据分类时，
分类效果较好，但是其并未考虑不同诊断指标之间

的交互性。 为进一步提高医疗临床诊断的分类精

度，本文在 ＭＩＦＳ 算法的基础上提出一种基于特征

交互的 ＭＩＦＳ 算法，应用于医疗临床诊断数据的分

类。 首先，根据特征交互信息和冗余信息的关系，重
新定义不含参数的冗余系数，最大程度保留特征的

交互信息，去除冗余信息；其次，用已选特征子集个

数的倒数来平衡相关信息与冗余信息的不可比；最
后，与其他 ７ 种基于互信息的特征选择方法比较，证
明该算法精度明显高于其他方法。

１　 背景知识

信息论中，通常用信息熵和互信息来度量特征

和类别的相关性、特征之间的冗余性［１３］。 特征 ｆｉ 的
信息熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ）定义如式（１）：

Ｈ（ ｆｉ） ＝ － ∑ｐ（ ｆｉ）·ｌｏｇ（ｐ（ ｆｉ）） （１）

　 　 其中， ｐ（ ｆｉ） 表示特征 ｆｉ 的概率密度函数，
Ｈ（ ｆｉ） 的取值在 ０～１ 之间。

特征 ｆｉ 和 ｆ ｊ 的联合熵（Ｊｏｉｎｔ Ｅｎｔｒｏｐｙ）和条件熵

（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｅｎｔｒｏｐｙ）定义如式（２）和式（３）：

Ｈ（ ｆｉ，ｆ ｊ） ＝ － ∑∑ｐ（ ｆｉ，ｆ ｊ）·ｌｏｇ（ｐ（ ｆｉ，ｆ ｊ）） （２）

Ｈ（ｆｉ ｜ ｆｊ） ＝ － ∑∑ｐ（ｆｉ，ｆｊ）·ｌｏｇ（ｐ（ｆｉ ｜ ｆｊ））（３）

　 　 其中， ｐ（ ｆｉ，ｆ ｊ） 表示特征 ｆｉ 和 ｆ ｊ 的联合概率密度

函数， ｐ（ ｆｉ ｜ ｆ ｊ） 表示在特征 ｆ ｊ 的条件下 ｆｉ 的概率密

度函数。
特征 ｆ１，…，ｆｎ 的联合熵定义如式（４）：

Ｈ（ ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ） ＝ － ∑…∑ｐ（ ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ）·

ｌｏｇ（ｐ（ ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ）） （４）
其中， ｐ（ ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ） 表示特征 ｆ１，…，ｆｎ 的联合

概率密度函数。
特征 ｆｉ 和 ｆ ｊ 的互信息（Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＭＩ）

定义如式（５）：

Ｉ（ ｆｉ；ｆ ｊ） ＝ ∑∑ｐ（ ｆｉ，ｆ ｊ）·ｌｏｇ
ｐ（ ｆｉ，ｆ ｊ）

ｐ（ ｆｉ）·ｐ（ ｆ ｊ）
（５）

　 　 互信息可以度量特征与类别或特征之间的相关

性，当一个特征与类别的互信息越大时，这个特征与

类别之间的相关度越大；当两个特征之间的互信息

越大时，则这两个特征的冗余度越大。
熵、互信息之间的关系如式（６）和式（７）：

Ｈ（ ｆｉ，ｆ ｊ） ＝ Ｈ（ ｆｉ） ＋ Ｈ（ ｆ ｊ） － Ｉ（ ｆｉ；ｆ ｊ） （６）
Ｉ（ ｆｉ；ｆ ｊ） ＝ Ｈ（ ｆｉ） － Ｈ（ ｆｉ ｜ ｆ ｊ） （７）
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　 　 除了熵和互信息，交互信息也是信息论中重要

的度量指标，交互信息又称为交互增益（ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
Ｇａｉｎ， ＩＧ），指的是三方或者多方的交互作用，通常

三方的交互是指特征 ｆｉ 和 ｆ ｊ 以及类别 Ｃ 之间的交互

信息，多方则是多个特征之间与类别的交互信息。
三方交互增益的定义如式（８） ［１４］：

ＩＧ（ ｆｉ；ｆ ｊ；Ｃ） ＝ Ｉ（ ｆｉ；Ｃ） ＋ Ｉ（ ｆ ｊ；Ｃ） ＋ Ｉ（ ｆｉ；ｆ ｊ） ＋
Ｈ（ ｆｉ，ｆ ｊ，Ｃ） － Ｈ（Ｃ） － Ｈ（ ｆｉ） － Ｈ（ ｆ ｊ） （８）
　 　 其中， Ｉ（ ｆｉ；Ｃ） 表示特征 ｆｉ 和类别 Ｃ 的互信息；
Ｉ（ ｆ ｊ；Ｃ） 表示特征 ｆ ｊ 和类别 Ｃ 的互信息； Ｈ（ ｆｉ，ｆ ｊ，Ｃ）
是特征 ｆｉ 和 ｆ ｊ 以及类别 Ｃ的联合熵； Ｈ（Ｃ） 是类别 Ｃ
的熵； Ｈ（ ｆｉ） 是特征 ｆｉ 的熵； Ｈ（ ｆ ｊ） 是特征 ｆ ｊ 的熵。

根据熵与互信息的定义，交互信息的定义还可

以用式（９）表示：
ＩＧ（ ｆｉ；ｆ ｊ；Ｃ） ＝ Ｉ（ ｆｉ，ｆ ｊ；Ｃ） － Ｉ（ ｆｉ；Ｃ） － Ｉ（ ｆ ｊ；Ｃ） （９）
　 　 其中， Ｉ（ ｆｉ，ｆ ｊ；Ｃ） 表示特征 ｆｉ 和 ｆ ｊ 与类别 Ｃ的联

合互信息。
当 ＩＧ（ ｆｉ；ｆ ｊ；Ｃ） ＜ ０ 或者 ＩＧ（ ｆｉ；ｆ ｊ；Ｃ） ＝ ０ 时，说

明特征 ｆｉ 和 ｆ ｊ 与类别无关或者两者提供了相似信

息；当 ＩＧ（ ｆｉ；ｆ ｊ；Ｃ） ＞ ０ 时，表示特征 ｆｉ 和 ｆ ｊ 组合提供

的信息量大于特征 ｆｉ 和 ｆ ｊ 分别提供的信息量之和，
说明特征 ｆｉ 与 ｆ ｊ 具有交互性。

２　 相关工作

下面介绍一些经典的基于互信息的特征选择算

法，其中Ｃ表示类别，Ｆ表示原始特征集，Ｓ表示已选

特征集，ｆ ｊ ∈Ｆ 表示候选特征， ｆｉ ∈ Ｓ 表示已选特征。
Ｂａｔｔｉｔ 等［８］提出了基于互信息的特征选择算法

（Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ，ＭＩＦＳ）。 该算

法通过最大化特征与类别之间的互信息，最小化特

征之间的互信息来选择特征。 ＭＩＦＳ 算法的评价准

则如式（１０）：

ＭＩＦＳ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｆ ｊ

（ Ｉ（ ｆ ｊ；Ｃ） － α∑
ｆｉ∈Ｓ

Ｉ（ ｆｉ；ｆ ｊ）） （１０）

其中， Ｉ（ ｆ ｊ；Ｃ） 表示候选特征 ｆ ｊ 与类别 Ｃ的相关

信息； Ｉ（ ｆｉ；ｆ ｊ） 表示已选特征 ｆｉ 与候选特征 ｆ ｊ 的冗余

信息；参数 α 表示冗余系数，范围在 ０～１ 之间，当参

数为 ０ 时，算法只计算相关信息，完全忽略冗余信

息。
ＭＩＦＳ 算法可以有效地选出与类别相关性大，特

征之间冗余性小的特征。 但是当已选特征的数量变

多时，冗余项相对于相关项会变得很大，这两项可能

不在一个数量级上，导致冗余项占主导地位，相关项

可能被忽略。

为了解决相关项与冗余项不平衡的问题，Ｋｗａｋ

等［９］在冗余项中加入系数
Ｉ（ ｆ ｊ；Ｃ）
Ｈ（ ｆ ｊ）

来平衡两项不可

比，提出了一致性分布的互信息特征选择方法

（Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｕｎｄｅｒ Ｕｎｉｆｏｒｍ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ＭＩＦＳ －Ｕ），评价准则如式

（１１）：

　 ＭＩＦＳ － Ｕ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｆ ｊ

（ Ｉ（ ｆ ｊ；Ｃ） － α∑
ｆｉ∈Ｓ

Ｉ（ ｆ ｊ；Ｃ）
Ｈ（ ｆ ｊ）

×

Ｉ（ ｆｉ；ｆ ｊ）） （１１）
ＭＩＦＳ－Ｕ 算法在一定程度上缓解了相关项与冗

余项的不平衡问题，但是在 ＭＩＦＳ 和 ＭＩＦＳ－Ｕ 算法的

评价准则中都有需要调节的参数，取值具有一定的

随机性和主观性，导致算法的自适应性不强。 在

ＭＩＦＳ 算法的基础上，Ｐｅｎｇ 等［１０］ 提出了一种不含参

数的最大相关最小冗余算法（Ｍｉｎｉｍａｌ Ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ
Ｍａｘｉｍｕｍ Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ， ｍＲＭＲ），评价准则如式（１２）所
示：

ｍＲＭＲ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｆ ｊ

（ Ｉ（ ｆ ｊ；Ｃ） － １
｜ Ｓ ｜ ∑ｆｉ∈Ｓ

Ｉ（ ｆｉ； ｆ ｊ）） （１２）

该方法用已选子集个数的倒数来代替参数 α，
不仅解决相关项与冗余项不平衡的问题，还使算法

更具自适应性。 在算法 ＭＩＦＳ、ＭＩＦＳ－Ｕ 和 ｍＲＭＲ 的

评价准则中，都只涉及了特征的相关信息和冗余信

息，特征和类别之间的交互性并未考虑。
Ｂｅｎｎａｓａｒ 等［１５］关注到了交互信息的重要性，提

出一种特征交互最大化的特征选择方法（ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ， ＦＩＭ），其评价准则为式

（１３）：
　 ＦＩＭ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｆｊ
（Ｉ（ｆｊ；Ｃ） ＋ ｍｉｎ

ｆｉ∈Ｓ
（ＩＧ（ｆｉ；ｆｊ；Ｃ））） （１３）

Ｓａｌｅｍ 等［１６］注意到粗糙邻域集中的特征交互信

息，并根据模糊联合互信息最大化的原则来选择特

征，提出了基于模糊联合互信息最大化的特征选择

方法（ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆｕｚｚｙ Ｊｏｉｎｔ Ｍｕｔｕａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＦＪＭＪＭ），其评价准则如式

（１４）：
ＦＪＭＩＭ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｆ ｊ
（ｍｉｎ

ｆｉ∈Ｓ
（ Ｉ（ ｆ ｊ，ｆｉ；Ｃ） － ＩＧ（ ｆ ｊ；ｆｉ；Ｃ）））

（１４）
Ｗａｎ 等［１７］ 提出一种混合式特征选择方法来尽

可能地保留交互特征，去除冗余特征；Ｇｕ 等［１８］ 重视

三方交互信息在特征选择中的作用，提出了一种基

于等间隔划分和三方交互信息的特征子集选择算法

来优化特征选择的效果，提高算法精度。 虽然这些
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算法也获得了较好的特征选择结果，但在重视交互

的情况下，对冗余的关注却被大大降低。 如何同时

关注特征相关、冗余和交互，最大程度地保留相关、
交互的特征，去除冗余特征，这是基于互信息的特征

选择算法改进的一个重要的研究内容。

３　 基于特征交互的 ＭＩＦＳ 算法

ＭＩＦＳ 算法及其改进算法采用最大相关最小冗

余评价准则，可以较有效地选出特征子集。 两特征

与类别之间的互信息、交互信息、熵的关系如图 １ 所

示。 图 １ 中 ａ部分表示在类别Ｃ下，特征 ｆｉ 和 ｆ ｊ 的互

信息 Ｉ（ ｆｉ；ｆ ｊ ｜ Ｃ），可以用公式（１５）表示； ｂ 部分表示

两特征与类别之间的交互信息 ＩＧ（ ｆｉ；ｆ ｊ；Ｃ）；ｃ 部分

表示在特征 ｆ ｊ 的条件下，特征 ｆｉ 和类别 Ｃ 的互信息

Ｉ（ ｆｉ；Ｃ ｜ ｆ ｊ）；ｄ部分表示在特征 ｆｉ 条件下，特征 ｆ ｊ 和类

别 Ｃ 的互信息 Ｉ（ ｆ ｊ；Ｃ ｜ ｆｉ）。
Ｉ（ ｆｉ；ｆ ｊ ｜ Ｃ） ＝ Ｈ（ ｆｉ ｜ Ｃ） － Ｈ（ ｆｉ ｜ ｆ ｊ，Ｃ） （１５）

H（fi） H（fj）

H（fi｜fj,C） H（fj｜fi,C）

H（C｜fj,fi）

H（C）

a

b

dc

图 １　 两特征与类别之间的互信息、交互信息、熵的关系

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｅｎｔｒｏｐｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

　 　 ＭＩＦＳ 算法在实现“最小冗余”的目标时，同时

产生了“最小交互”。 然而，当交互信息越大时，特
征越应该被选入特征子集，因此需要最大程度地保

留交互信息，以“最大交互”为目标。 为了实现特征

和类别的最大相关，同时尽可能兼顾特征之间的最

小冗余和最大交互，本文提出了一种基于特征交互

的 ＭＩＦＳ 算 法 （ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ＭＩＦＳ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＩＦＳ－ＦＩ），评价准则如式（１６）：

　 ＭＩＦＳ － ＦＩ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｆｊ∈Ｆ－Ｓ

（Ｉ（ｆｊ；Ｃ） － １
｜ Ｓ ｜∑ｆｉ∈Ｓ

Ｉ（ｆｊ；ｆｉ ｜ Ｃ）
ＩＧ（ｆｊ；ｆｉ；Ｃ）

×

Ｉ（ ｆ ｊ；ｆｉ）），ＩＧ（ ｆ ｊ；ｆｉ；Ｃ） ≠ ０ （１６）
其中， Ｓ 表示已选特征子集；Ｆ 表示原始特征

集； ｆｉ 表示已选特征； ｆ ｊ 表示候选特征； Ｉ（ ｆ ｊ；ｆｉ） 表示

特征 ｆｉ 和 ｆ ｊ 的互信息； Ｉ（ ｆ ｊ；Ｃ） 表示特征 ｆ ｊ 和类别 Ｃ
的互信息； Ｉ（ ｆ ｊ；ｆｉ ｜ Ｃ） 表示在类别 Ｃ 的条件下，特征

ｆｉ 和 ｆ ｊ 的互信息； ＩＧ（ ｆ ｊ；ｆｉ；Ｃ） 表示特征 ｆ ｊ 和 ｆｉ 以及

类别 Ｃ 的三方交互信息。
在式（１６）中，第一项是相关项，表示特征 ｆ ｊ 和

类别 Ｃ 的相关信息；第二项是冗余项，在冗余项中

有两个系数，分别是
Ｉ（ ｆ ｊ；ｆｉ ｜ Ｃ）
ＩＧ（ ｆ ｊ；ｆｉ；Ｃ）

和
１

｜ Ｓ ｜
。 对于系数

Ｉ（ ｆ ｊ；ｆｉ ｜ Ｃ）
ＩＧ（ ｆ ｊ；ｆｉ；Ｃ）

， 当 ＩＧ（ ｆ ｊ；ｆｉ；Ｃ） ＜ ０ 时，说明特征 ｆ ｊ 与

类别无关或者提供了与特征 ｆｉ 相似的信息，在算法

的设计中选择将特征 ｆ ｊ 去除，所以仅需考虑 ＩＧ（ ｆ ｊ；
ｆｉ；Ｃ） ＞ ０。 考虑到， Ｉ（ ｆ ｊ；ｆｉ ｜ Ｃ） 和 ＩＧ（ ｆ ｊ；ｆｉ；Ｃ） 合起

来构成冗余信息，因此，当
Ｉ（ ｆ ｊ；ｆｉ ｜ Ｃ）
ＩＧ（ ｆ ｊ；ｆｉ；Ｃ）

＜ １ 时，交互

信息在冗余信息中占比越大，则去除的冗余信息越

少， 更 偏 向 于 “ 最 大 交 互 ”， 如 图 ２ 所 示； 当

Ｉ（ ｆ ｊ；ｆｉ ｜ Ｃ）
ＩＧ（ ｆ ｊ；ｆｉ；Ｃ）

＞ １ 时，交互信息在冗余信息中占比越

小，则去除的冗余信息越多，更偏向于“最小冗余”，

情况，如图 ３ 所示；当
Ｉ（ ｆ ｊ；ｆｉ ｜ Ｃ）
ＩＧ（ ｆ ｊ；ｆｉ；Ｃ）

＝ １ 时，ＭＩＦＳ－ＦＩ 算

法即 ｍＲＭＲ 算法。 另一方面，冗余项是已选特征与

候选特征互信息的累加和，当已选特征的数量增多

时，冗余项会远远大于相关项，导致冗余项与相关项

不可比，通过在冗余项中添加系数
１

｜ Ｓ ｜
， 可以在一

定程度上缓解这个问题。

c d

b

a

H（C）

H（fj）H（fi）

图 ２　
Ｉ（ ｆｊ；ｆｉ ｜Ｃ）
ＩＧ（ ｆｊ；ｆｉ；Ｃ）

＜１ 时特征与类别的关系

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｈｅｎ
Ｉ（ ｆｊ；ｆｉ ｜Ｃ）
ＩＧ（ ｆｊ；ｆｉ；Ｃ）

＜１
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H（C）

H（fj）H（fi）

a

b dc

图 ３　
Ｉ（ ｆｊ；ｆｉ ｜Ｃ）
ＩＧ（ ｆｊ；ｆｉ；Ｃ）

＞１ 特征与类别的关系

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｈｅｎ

Ｉ（ ｆｊ；ｆｉ ｜Ｃ）
ＩＧ（ ｆｊ；ｆｉ；Ｃ）

＞１

　 　 基于特征交互的 ＭＩＦＳ 算法（ＭＩＦＳ－ＦＩ）具体流

程见表 １。
表 １　 ＭＩＦＳ－ＦＩ算法流程

Ｔａｂ． １　 ＭＩＦＳ－ＦＩ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ

ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法流程

输入：特征集 Ｆ ＝ ｛ ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝， 类别集 Ｃ ＝ ｛Ｃ１，Ｃ２，…，

Ｃｍ），阈值 ｋ

输出：特征子集 Ｓ

１．初始化特征子集 Ｓ ＝ ∅；
２．Ｆｏｒ ｉ ＝ ０ ｔｏ ｎ
３． 计算所有特征与类别之间的互信息 Ｉ（ ｆｉ；Ｃ），ｉ ＝ １…ｎ

４．Ｅｎｄ Ｆｏｒ
５．选出与类别互信息最大的特征 ｆｋ１ 放入特征子集 Ｓ中，将 Ｆ中

的特征 ｆｋ１ 剔除

６．Ｗｈｉｌｅ ｜ Ｓ ｜ ＜ ｋ
７．　 Ｆｏｒ ｉ ＝ ０ ｔｏ ｜ Ｆ ｜
８．计算 Ｆ 中每一个候选特征 ｆ ｊ 与已选特征 ｆｉ 的交互信息 ＩＧ（ ｆ ｊ；

ｆｉ；Ｃ）

９．Ｉｆ ＩＧ（ ｆ ｊ；ｆｉ；Ｃ） ＜ ０

１０． Ｆ ＝ Ｆ － ｛ ｆ ｊ｝

１１．　 　 Ｅｌｓｅ
１２．　 　 用公式（１７）计算每一个候选特征 ｆ ｊ ∈ Ｆ 的特征得分

１３．　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
１４． 　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
１５．　 选出特征得分最高的特征 ｆｋ２ 加入特征子集 Ｓ 中，并在特

征集 Ｆ 中删除此特征

１６．Ｅｎｄ Ｗｈｉｌｅ

４　 实　 验

４．１　 数据集与数据集的处理

本文选取 １４ 个关于医疗诊断的数据集来验证

本文所提出算法的有效性。 除了第 ７ 个数据集均来

自 Ｍａｔｌａｂ 数据库，其他 １３ 个实验数据集来自美国

加州大学欧文分校提供的 ＵＣＩ 数据库，１４ 个数据集

的样本个数、特征数和类别个数见表 ２。
表 ２　 数据集的描述

Ｔａｂ． ２　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 样本数 特征数 类别数 记作

ＷＤＢＣ ５６９ ３２ ２ Ｄ１

Ｌｕｎｇ Ｃａｎｃｅｒ ３２ ５６ ２ Ｄ２

Ｈｅａｒｔ Ｄｉｓｅａｓｅ ２７０ １３ ２ Ｄ３

Ｃｅｒｖｉｃａｌ ｃａｎｃｅｒ ８５８ ３６ ２ Ｄ４

Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ １４８ １９ ４ Ｄ５

ＨＣＶ ６１５ １１ ４ Ｄ６

Ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｖａｒｉａｎ ｃａｎｃｅｒ ２１６ ４ ０００ ２ Ｄ７

Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ４５２ ２７９ １６ Ｄ８

Ｂｏｎｅ ｍａｒｒｏｗ ｔｒａｎｓｐｌａｎｔ： ｃｈｉｌｄｒｅｎ １８７ ３９ ２ Ｄ９

Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３６６ ３３ ６ Ｄ１０

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ １５５ １９ ２ Ｄ１１

Ｈｏｒｓｅ Ｃｏｌｉｃ ３６８ ２７ ２ Ｄ１２

Ｐｒｉｍａｒｙ Ｔｕｍｏｒ ３３９ １７ ３ Ｄ１３

Ｒｉｓｋ Ｆａｃｔｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
Ｃｈｒｏｎｉｃ Ｋｉｄｎｅｙ Ｄｉｓｅａｓｅ

２０２ ２８ ２ Ｄ１４

　 　 表 ２ 中的数据集，有些存在不同程度的特征值

缺失，本文采用均值替代法对存在缺失值的数据集

进行填补后做归一化处理， ｘｉｎｅｗ 表示 ｘｉ 归一化之后

的样本，式（１７）：

ｘｉｎｅｗ ＝
ｘｉ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（１７）

　 　 其中， ｘｉ 表示第 ｉ 个样本；ｘｍｉｎ 表示样本中的最

小值；ｘｍａｘ 表示样本中的最大值。
归一化数据有利于加快模型的收敛速度。

４．２　 对比方法介绍和算法评价指标

为验证本文提出算法（ＭＩＦＳ－ＦＩ）的有效性，与 ７
种基于互信息的特征选择方法进行对比实验。 这 ７
种方法分别是互信息最大特征选择算法 （Ｍｕｔｕａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｍａｘｉｍｕｍ， ＭＩＭ）、基于互信息的特征选

择 算 法 （ Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ，
ＭＩＦＳ ）、 最 大 相 关 最 小 冗 余 算 法 （ Ｍｉｎｉｍａｌ
Ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ， ｍＲＭＲ）、条件信息

特 征 提 取 算 法 （ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ＣＩＦＥ）、基于模糊联合互信息最大化的特

征选择方法（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆｕｚｚｙ Ｊｏｉｎｔ
Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＦＪＭＪＭ）、 动态变化

特征选择算法（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ，
ＤＣＳＦ）和特征交互最大化的特征选择方法（Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ， ＦＩＭ）。

其中 ＭＩＭ 算法只考虑了特征相关的算法，ＭＩＦＳ
算法、ｍＲＭＲ 算法、ＣＩＦＥ 算法、ＤＣＳＦ 算法考虑了特
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征的相关和冗余。 另外，ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法重视了交互

信息，需要选取一些关注了交互信息的算法进行对

比实验。 本文选取考虑了特征交互和相关的

ＦＪＭＪＭ 算法、ＦＩＭ 算法进行对比，上述几种算法的构

造见表 ３。
表 ３　 算法构造比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

算法
是否不含

参数

是否同时有相

关项和冗余项

是否平衡相

关项和冗余项

是否重视

交互信息

ＭＩＭ 算法 是 否 — 否

ＭＩＦＳ 算法 否 是 否 否

ｍＲＭＲ 算法 是 是 是 否

ＣＩＦＥ 算法 是 是 否 否

ＤＣＳＦ 算法 是 是 是 否

ＦＩＭ 算法 是 否 — 是

ＦＪＭＪＭ 算法 是 否 — 是

ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法 是 是 是 是

　 　 由于 ＢＰ 神经网络分类精度高，且具有强自适

应性、非线性映射等优点，被广泛应用于医疗诊断分

类，因此本文选用 ＢＰ 神经网络模型做分类器来检

验选择特征的质量， 其评价标准为分类准确率

（ＡＣＣ）、Ｆ１ 指数和召回率。
４．３　 实验结果与分析

实验中所有特征选择方法选择特征数量不超过

总特征的 ３０％，ＢＰ 神经网络的迭代次数设置为

１ ０００，学习率设置为 ０． ０２，权值的初始化范围为

－０．５～０．５ 之间。 根据之前的研究可知 ＭＩＦＳ 算法与

ＭＩＦＳ－Ｕ 算法中的参数取值在 ０．５ ～ １ 之间，算法性

能最优，本文将这两个算法的参数取为 ０．５。 ＭＩＦＳ－
ＦＩ 算法与 ７ 种算法在 １４ 个数据集上的分类准确率

如图 ４ 所示，其中横坐标表示特征选择的个数，纵坐

标表示分类准确率。 由图 ４ 可知，在 １４ 组数据集

上，本文提出的 ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法相较于 ７ 种特征选择

算法的分类准确率一直维持在较高水平。 特别地，
在 Ｄ７ 这个高维小样本数据集上，ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法在分

类器下的分类准确率超过大多数特征选择算法。
　 　 １４ 个数据集分类的 Ｆ１ 指数和召回率见表 ４ 和

表 ５，可见在大多数数据集上，本文所提出的 ＭＩＦＳ－
ＦＩ 算法相较于其他 ７ 种方法的 Ｆ１ 指数和召回率更

高。 ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法在 １４ 组数据集上 Ｆ１ 指数较 ＭＩＭ
算法平均高 ０．１３３ ２，较 ＭＩＦＳ 算法平均高０．１２０ １，较
ｍＲＭＲ 算法平均高 ０． １４３ ４，较 ＣＩＦＥ 算法平均高

０．０９６ ４，较 ＦＪＭＪＭ 算法平均高 ０．０５７ １，较 ＦＩＭ 算法

平均高 ０．０４１ ６，较 ＤＣＳＦ 算法平均高 ０．０３２ １；ＭＩＦＳ－
ＦＩ 算法在 １４ 组数据集上召回率较 ＭＩＭ 算法平均高

０．１１３ ４，较 ＭＩＦＳ 算法平均高 ０．１０５ ８，较 ｍＲＭＲ 算

法平均高 ０．０９８ ９，较 ＣＩＦＥ 算法平均高 ０．０７１ ７，较
ＦＪＭＪＭ 算法平均高 ０． ０４６ ０，较 ＦＩＭ 算法平均高

０．０４８ ３，较 ＤＣＳＦ 算法平均高 ０．０３１ ６。
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图 ４　 １４ 个数据集上不同特征选择方法准确率

Ｆｉｇ． ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ １４ ｄａｔａｓｅｔｓ
表 ４　 １４ 个数据集上的 Ｆ１ 值

Ｔａｂ． ４　 Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｎ １４ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集
Ｆ１ 值

ＭＩＭ ＭＩＦＳ ｍＲＭＲ ＣＩＦＥ ＦＪＭＪＭ ＦＩＭ ＤＣＳＦ ＭＩＦＳ－ＦＩ

Ｄ１ ０．６８２ ０．７６２ ０．８５３ ０．７１８ ０．７８５ ０．８３０ ０．８３２ ０．８６９

Ｄ２ ０．７７１ ０．８５４ ０．８１２ ０．６３１ ０．７７１ ０．８６４ ０．８６１ ０．８７８

Ｄ３ ０．７２３ ０．７８４ ０．７３４ ０．８１５ ０．８８３ ０．８１５ ０．８６２ ０．８９６

Ｄ４ ０．６７４ ０．７１５ ０．７１４ ０．８６２ ０．８１０ ０．８２０ ０．８４５ ０．８５３

Ｄ５ ０．８２３ ０．７８１ ０．７３７ ０．８５０ ０．８６４ ０．８８１ ０．８７１ ０．９０８

Ｄ６ ０．７７３ ０．７６２ ０．６２１ ０．７０４ ０．８０１ ０．８２７ ０．８９７ ０．８８３

Ｄ７ ０．６８４ ０．７４３ ０．７８３ ０．７６２ ０．７６１ ０．７８２ ０．７８６ ０．８５７

Ｄ８ ０．６３３ ０．７０６ ０．６４３ ０．７２１ ０．７７１ ０．８８２ ０．８１９ ０．８７２

Ｄ９ ０．７９１ ０．８１２ ０．７８４ ０．８４３ ０．８８６ ０．８２３ ０．８６３ ０．９０１

Ｄ１０ ０．７６３ ０．７２２ ０．７３１ ０．８０９ ０．８９５ ０．８６８ ０．８４２ ０．８６５

Ｄ１１ ０．８２７ ０．７４１ ０．８２２ ０．８６１ ０．７８４ ０．８７９ ０．８７８ ０．９１６

Ｄ１２ ０．７５６ ０．８２３ ０．８１４ ０．８１４ ０．８７２ ０．８６３ ０．８８３ ０．９２１

Ｄ１３ ０．７６１ ０．７２１ ０．７３６ ０．８１２ ０．８９７ ０．７９４ ０．８３２ ０．８７９

Ｄ１４ ０．７４３ ０．７８４ ０．８１３ ０．８１１ ０．７８３ ０．８５２ ０．８４２ ０．８６４
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表 ５　 １４ 个数据集上的召回率

Ｔａｂ． ５　 Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｎ １４ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集
平均召回率

ＭＩＭ ＭＩＦＳ ｍＲＭＲ ＣＩＦＥ ＦＪＭＪＭ ＦＩＭ ＤＣＳＦ ＭＩＦＳ－ＦＩ

Ｄ１ ０．７４３ ０．７６２ ０．８０１ ０．８１０ ０．８０５ ０．８２３ ０．８６２ ０．８９３

Ｄ２ ０．８２３ ０．８１４ ０．７６２ ０．７４１ ０．７８３ ０．８１５ ０．８５１ ０．８８１

Ｄ３ ０．７６０ ０．７９２ ０．７５４ ０．７８５ ０．７５３ ０．７６５ ０．８１２ ０．８４３

Ｄ４ ０．８２４ ０．７０５ ０．８１４ ０．８１２ ０．７９０ ０．７８３ ０．８７５ ０．８６２

Ｄ５ ０．８３１ ０．８０１ ０．７８１ ０．７９０ ０．８３８ ０．８２６ ０．８８１ ０．８７３

Ｄ６ ０．８４０ ０．８３１ ０．７７６ ０．８２１ ０．８７７ ０．８２８ ０．８１４ ０．９０６

Ｄ７ ０．７２４ ０．６７３ ０．６８１ ０．７３６ ０．８３５ ０．８６５ ０．８４６ ０．８９６

Ｄ８ ０．７８３ ０．８１２ ０．７３１ ０．８７５ ０．８６６ ０．８５９ ０．８４６ ０．８７３

Ｄ９ ０．８０４ ０．７９１ ０．７６３ ０．８２３ ０．８４６ ０．８６４ ０．８５３ ０．９１３

Ｄ１０ ０．７１６ ０．７３２ ０．６８１ ０．７９４ ０．８２６ ０．８２６ ０．８５２ ０．８７２

Ｄ１１ ０．８４３ ０．７９２ ０．７８２ ０．８７２ ０．８３１ ０．８８１ ０．８７２ ０．８９１

Ｄ１２ ０．７３６ ０．８１４ ０．８２０ ０．７９２ ０．８６２ ０．８２６ ０．８４３ ０．９０１

Ｄ１３ ０．７５６ ０．７３４ ０．７４１ ０．８２４ ０．８９３ ０．８４６ ０．８２２ ０．８４１

Ｄ１４ ０．７２９ ０．７６２ ０．８２１ ０．８１７ ０．８４６ ０．８１３ ０．８２５ ０．８５１

　 　 为了验证所提出算法的有效性，本文做了显著

性检验，结果见表 ６，大部分都是接受原假设。 其中

原假设为 Ｈ０， 表示算法结果与原来类别之间无显著

性差异， ｐ≥０．０５ 表示接受原假设， ｐ ＜ ０．０５ 表示拒

绝原假设。

表 ６　 算法显著性检验结果

Ｔａｂ． ６　 Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

数据集 ＭＩＭ ＭＩＦＳ ｍＲＭＲ ＣＩＦＥ ＦＪＭＪＭ ＦＩＭ ＤＣＳＦ ＭＩＦＳ－ＦＩ

Ｄ１ ０．２４２ ２ ０．６１１ ２ ０．５１０ ３ ０．６１４ ５ ０．２１４ ４ ０．２５２ １ ０．５６５ ８ ０．７４３ ３

Ｄ２ ０．０３２ ６ ０．３１２ １ ０．４１１ ３ ０．３１１ ４ ０．４２３ ０ ０．４２４ １ ０．０６１ １ ０．６６５ ６

Ｄ３ ０．２６２ １ ０．５８４ ３ ０．２６５ １ ０．２６１ １ ０．４１６ ０ ０．２２４ １ ０．６５１ ６ ０．７５６ ３

Ｄ４ ０．３５２ ３ ０．４２２ ３ ０．６２４ １ ０．２６６ １ ０．５２２ ３ ０．６８８ １ ０．７５５ １ ０．８３６ ５

Ｄ５ ０．０３５ ４ ０．５３１ ４ ０．３２５ １ ０．４５２ ５ ０．４２２ ６ ０．６５４ ２ ０．５２６ ５ ０．６２３ １

Ｄ６ ０．０６４ ４ ０．０２３ ５ ０．３５４ １ ０．３５４ １ ０．７５１ １ ０．２２５ ３ ０．４６３ ２ ０．８９３ ２

Ｄ７ ０．０１３ ５ ０．０３４ １ ０．１３５ ５ ０．２４５ ３ ０．１８１ ３ ０．７４１ １ ０．３２４ １ ０．７４１ ２

Ｄ８ ０．３２１ ４ ０．２１０ ６ ０．６１３ ０ ０．４２３ ３ ０．２５９ １ ０．２８６ ４ ０．６２３ ４ ０．６５５ ３

Ｄ９ ０．５１２ ７ ０．３４２ ６ ０．７５３ ３ ０．８２１ ３ ０．２９６ ３ ０．５４２ １ ０．２６５ ４ ０．４６２ ６

Ｄ１０ ０．１５４ ３ ０．３５１ ５ ０．６３２ ３ ０．５４４ ２ ０．５４７ ３ ０．３５４ ８ ０．４２１ ０ ０．４５４ ２

Ｄ１１ ０．２３５ ６ ０．５６２ ３ ０．４２９ ３ ０．３９６ ２ ０．８１６ ３ ０．５８２ ４ ０．６７５ ４ ０．８４３ ４

Ｄ１２ ０．８６１ ２ ０．７６３ １ ０．５６１ ３ ０．６６４ １ ０．８２３ １ ０．６４５ ７ ０．２６３ ４ ０．７６４ ２

Ｄ１３ ０．６２３ ４ ０．７３２ ６ ０．２６４ ３ ０．００１ ３ ０．３５６ ０ ０．４４２ ８ ０．７１２ ３ ０．５６１ ６

Ｄ１４ ０．６２６ １ ０．３４２ ４ ０．５４５ ４ ０．０５４ ２ ０．４２３ １ ０．３８２ ５ ０．６５５ ６ ０．８４５ ３

５　 结束语

本文提出了一种基于特征交互的 ＭＩＦＳ 算法，
即 ＭＩＦＳ－ ＦＩ 算法，并将其应用于医疗诊断数据。
ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法解决了 ＭＩＦＳ 算法中冗余项系数不确

定和冗余项与相关项不可比的问题，并且重视了交

互信息在冗余项中的作用，进而在实现最大相关的

同时，也能兼顾最大交互和最小冗余。
实验结果来看，在分类准确率、 Ｆ１ 指数和召回

率三方面上，ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法相比 ７ 种基于互信息的
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特征选择方法，整体性能优于其他算法。 尤其在处

理高维小样本数据集时，ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法的分类准确

率超过大多数特征选择算法，且 Ｆ１ 指数和召回率也

相对高于其它特征选择方法。
ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法也存在一些缺点，当交互信息在

冗余信息中的占比非常小的极端情况下，会导致冗

余项非常大，冗余项的系数起不到平衡冗余项和相

关项的作用，可能会使与类别相关大且冗余小的特

征被剔除。 由于医疗诊断数据的诊断指标之间存在

较大的交互性，因而在使用 ＭＩＦＳ－ＦＩ 算法进行特征

选择时并没有出现这种情况。 若将此算法应用于其

他数据集上，可能会存在上述问题。

参考文献

［１］ 董梦茹． 基于模糊理论和机器学习的疾病诊断方法的研究与实

现［Ｄ］ ． 南京： 南京理工大学，２０２１．
［２］ 李郅琴，杜建强，聂斌，等． 特征选择方法综述［ Ｊ］ ． 计算机工程

与应用，２０１９，５５（２４）：１０－１９．
［３］ 施启军，潘峰，龙福海，等． 特征选择方法研究综述［ Ｊ］ ． 微电子

学与计算机，２０２２，３９（３）：１－８．
［４］ 李春晓． 基于信息论的有监督特征选择算法研究［Ｄ］ ． 长春： 吉

林大学，２０２２．
［５］ 姜文煊，段友祥，孙歧峰． 基于交互信息的混合特征选择算法

［Ｊ］ ． 应用科学学报，２０２１，３９（４）：５４５－５５８．
［６］ 陈昊楠，金敏． 基于特征交互与权重集成的癌症分类方法［ Ｊ］ ．

计算机应用研究，２０２１，３８（４）：１０５１－１０５７．
［７］ 顾翔元，郭继昌，李重仪，等． 基于对称不确定性和三路交互信

息的特征子集选择算法［Ｊ］ ． 天津大学学报（自然科学与工程技

术版），２０２１，５４（２）：２１４－２２０．
［８］ ＢＡＴＴＩＴＩ Ｒ． Ｕｓｉｎｇ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ， １９９４， ５（４）： ５３７－５５０．
［９］ ＫＷＡＫ Ｎ， ＣＨＯＩ Ｃ Ｈ． Ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｐｒｏｂｌｅｍｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００２， １３
（１）： １４３－１５９．

［１０］ＰＥＮＧ Ｈ， ＬＯＮＧ Ｆ， ＤＩＮＧ Ｃ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｆ ｍａｘ － ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ， ｍａｘ － ｒｅｌｅｖａｎｃｅ， ａｎｄ
ｍｉｎ－ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２００５， ２７（８）： １２２６－１２３８．

［１１］ＥＳＴÉＶＥＺ Ｐ Ａ， ＴＥＳＭＥＲ Ｍ， ＰＥＲＥＺ Ｃ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００９， ２０（２）： １８９－２０１．

［１２］ＺＨＡＮＧ Ｐ， ＷＡＮＧ Ｘ， ＬＩ Ｘ， ｅｔ ａｌ． ＥＥＧ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ － ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｅｎｔａｌ ｆａｔｉｇｕｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ． ＩＥＥＥ， ２０１６：
１－６．

［１３］ＨＵ Ｌ， ＧＡＯ Ｌ， ＬＩ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅａｔｕｒｅ－ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ － ｌａｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２２， ５９３： ４４９－４７１．

［１４］ ＬＩＮ Ｘ， ＬＩ Ｃ， ＲＥＮ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｗ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｇａｉｎ ［ Ｊ ］ ．
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２０１９， ８３： １０７１４９．

［１５ ］ ＢＥＮＮＡＳＡＲ Ｍ， ＳＥＴＣＨＩ Ｒ， ＨＩＣＫＳ Ｙ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１３． ３４ （ １４ ），
１６３０－１６３５．

［１６］ ＳＡＬＥＭ Ｏ Ａ Ｍ， ＬＩＵ Ｆ，ＳＨＥＲＩＦ Ａ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ｊｏｉｎｔ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ．
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｂｉｏｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１， １８（ １）： ３０５－
３２７．

［１７］ ＷＡＮ Ｊ， ＣＨＥＮ Ｈ， ＹＵＡＮ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｈｙｂｒｉｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ［Ｊ］ ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２１， ２２７： １０７１６７．

［１８］ ＧＵ Ｘ， ＧＵＯ Ｊ． Ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｅｑｕａｌ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ－ｗａｙ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ．
Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２１， ２５： ８７８５－８７９５．

（上接第 １３０ 页）
［４］ ＢＬＵＭ Ａ， ＤＷＯＲＫ Ｃ， ＭＣＳＨＥＲＲＹ Ｆ，ｅｔ ａｌ． Ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｐｒｉｖａｃｙ：

Ｔｈｅ ＳｕＬＱ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｔｗｅｎｔｙ － Ｆｏｕｒｔｈ ＡＣＭ Ｓｉｇｍｏｄ －
Ｓｉｇａｃｔ－ Ｓｉｇａｒｔ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ Ｄａｔａｂａｓｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ．
ＡＣＭ．２００５：１２８－１３８．

［５］ 李杨，郝志峰，温雯，等． 差分隐私保护 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类方法研究

［Ｊ］ ． 计算机科学，２０１３，４０（３）：２８７－２９０．
［６］ 吴伟民，焕坤． 基于差分隐私保护的 ＤＰ－ＤＢＳｃａｎ 聚类算法研究

［Ｊ］ ． 计算机工程与科学，２０１５，３７（４）：８３０－８３４．
［７］ 傅彦铭，李振铎． 基于拉普拉斯机制的差分隐私保护 ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋

聚类算法研究［Ｊ］ ． 信息网络安全，２０１９（２）：４３－５２．

［８］ 郑孝遥，陈冬梅，刘雨晴， 等． 基于差分隐私保护的谱聚类算法

［Ｊ］ ． 计算机应用，２０１８，３８（１０）：２９１８－２９２２．
［９］ 高瑜，田丰，吴振强． 基于差分隐私保护的 ＤＰｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ 聚类算

法［Ｊ］ ． 计算机技术与发展，２０１７， ２７（１０）：１１７－１２０，１２５．
［１０］ＤＷＯＲＫ Ｃ，ＭＣ ＳＨＥＲＲＹ Ｆ，ＮＩＳＳＩＭ Ｋ，ｅｔ ａｌ． Ｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇ ｎｏｉｓｅ

ｔｏ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｐｒｉｖａｔｅ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ３９ｔｈ

Ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ Ｃｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ，２００６：
３６３－３８５．

［１１］孔钰婷，谭富祥，赵鑫，等． 基于差分隐私的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法优化

研究综述［Ｊ］ ． 计算机科学，２０２２，４９（２）：１６２－１７３．

９３１第 ５ 期 王新利， 等： 医疗诊断上一种基于特征交互的 ＭＩＦＳ 算法


