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摘 要：针对现有的特征选择方法对衡量不同类别数据重叠/分离能力的不足，提出了一种用于评价特征的二类

区分能力的干扰熵方法（IET-CD）。对于包含两个类别（正类和负类）样本的特征，首先，计算正类数据范围内的负类

样本的混合条件概率，以及负类样本归属于正类的概率；然后，由混合条件概率和归属概率计算混淆概率，再利用混

淆概率计算正类干扰熵，同理，计算负类干扰熵；最后，将正、负类干扰熵之和作为该特征的二类干扰熵。干扰熵用于

评价特征对二类样本的区分能力，该特征的干扰熵值小，表明该特征的二类区分能力强，反之则弱。在 3个UCI数据

集和 1个模拟基因表达数据集上，每个方法挑选出 5个最优特征，并对比了这些特征的二类区分能力，由此比较这些

方法的性能。实验结果表明：所提方法与 NEFS方法相比，二类区分能力相当或更好；与单索引近邻熵特征选择

（SNEFS）方法、相关性最大冗余性最小特征选择（MRMR）算法、联合互信息（JMI）方法、Relief方法相比，绝大多数情况

都是所提方法获胜。IET-CD方法能有效地选择二类区分能力更好的特征。
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Interference entropy feature selection method for two-class distinguishing ability
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Abstract: Aiming at the existing feature selection methods lacking the ability to measure the overlap/separation of
different classes of data，an Interference Entropy of Two-Class Distinguishing（IET-CD）method was proposed to evaluate the
two-class distinguishing ability of features. For the feature containing two classes（positive and negative），firstly，the mixed
conditional probability of the negative class samples within the range of positive class data and the probability of the negative
class samples belonging to the positive class were calculated；then，the confusion probability was calculated by the mixed
conditional probability and attribution probability，and the confusion probability was used to calculate the positive
interference entropy. In the similar way，the negative interference entropy was calculated. Finally，the sum of positive and
negative interference entropies was taken as the two-class interference entropy of the feature. The interference entropy was
used to evaluate the distinguishing ability of the feature to the two-class sample. The smaller the interference entropy value of
the feature，the stronger the two-class distinguishing ability of the feature. On three UCI datasets and one simulated gene
expression dataset，five optimal features were selected for each method，and the two-class distinguishing ability of the
features were compared，so as to compare the performance of the methods. The experimental results show that the proposed
method is equivalent or better than the NEFS（Neighborhood Entropy Feature Selection）method，and compared with the
Single-indexed Neighborhood Entropy Feature Selection（SNEFS），feature selection based on Max-Relevance and Min-

Redundancy（MRMR），Joint Mutual Information（JMI）and Relief method，the proposed method is better in most cases.
The IET-CD method can effectively select features with better two-class distinguishing ability.

Key words: feature selection; two-class distinguishing ability; conditional probability; interference entropy

0 引言

特征选择是数据挖掘的预处理步骤，旨在通过删除不必

要特征，以达到降低算法复杂度、提高算法性能的目的。特征

子集的评价准则或启发式确定后，特征选择问题从某种意义

上来说就是在特征空间中搜索最优特征子集问题［1］。

近年来，使用信息熵方法［2］来进行特征选择越来越成为
广大研究者的研究热点。文献［1］提出将粗糙集相对分类信
息熵作为适应度函数实施粒子群算法进行特征选择；文献［2］
采用基于互信息的近邻熵进行近似的最近邻前向搜索来选择
特征（Neighborhood Entropy Feature Selection，NEFS），并通过
优化索引结构提出单索引近邻熵特征选择（Single-indexed
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Neighborhood Entropy Feature Selection，SNEFS）方法来选择更

好的分类特征。互信息在相关性分析上有计算简单、可解释性

强特点，因此基于互信息的特征选择方法被广泛应用于特征选

择［3］。相关性最大冗余性最小特征选择（feature selection based
on Max-Relevance and Min-Redundancy，MRMR）算法［4］计算待

选特征与类别的互信息、待选特征与已选特征间的平均互信息，

以两者的差值是否为最大值来决定该特征可否加入最优特征子

集中；但是该方法没有对特征数据在类别上的分布情况作出合

适判断，无法体现出数据的混乱情况。与MRMR方法类似的还

有文献［5］提出的特征排序方法，度量特征间的独立和冗余程度，

考虑了特征子集中不同特征间的多变量关系。文献［6］运用了

互信息将特征进行排序，将排序后的特征逐个加入特征子集进

行分类，去掉每次可以正确分类的样本，从而避免信息的冗余。

联合互信息（Joint Mutual Information，JMI）方法［7］选取信息增益

最大的特征作为第一个特征；接着计算待选特征的信息增益；然

后，计算在已选特征子集条件下，待选特征与类别的条件互信息

均值；最后，将两者之和最大的待选特征加入已选特征子集；该

方法在不同类别数据的区分能力上存在欠缺。与该方法部分类

似的有文献［8］提出在特征和类别之间的联合最大信息熵方法

度量特征子集并用粒子群优化方法来搜索最优特征子集。

Relief方法［9］提出先随机选取一个样本点，并从同类中寻找最近

的样本，再寻找最近的非同类样本计算其距离，如果同类距离较

小，则认为该特征对区分不同类别样本更有能力，增加该特征的

权重；该方法以近邻的方式去判断二类的区分性，未从数据分布

的整体情况进行考虑。文献［10］提出以相对分类信息熵作为适

应度函数度量特征子集的重要性，使用遗传算法搜索最优特征

子集；文献［11］假设特征之间相互独立，使用特征与标签集合之

间的信息增益来衡量特征与标签集合之间的重要程度，然后采

用信息增益阈值选择特征。文献［12］在K-近邻互信息的基础上

将其扩展至高维，并采用前向搜索和后向交叉相结合的形式来

获得最优强相关特征子集。文献［13］利用模糊等价关系将互信

息推广至模糊互信息，接着计算该模糊度量下的候选与已选特

征的相关关系，最后采用最大最小准则与前向贪婪算法来选出

最优特征子集。

现有方法主要测量备选特征和类别之间的信息熵来筛选

最优特征，但没有评价某个特征在类别区分上的能力和贡献

大小，这造成所选特征的缘由是模糊的、不清晰的。本文方法

的好处是对某个特征区分不同类别数据的能力给出了一个明

确的评价指标，使得挑选某个特征具有明确的依据和含义。

本 文 提 出 了 一 种 面 向 二 类 区 分 能 力 的 干 扰 熵 方 法

（Interference Entropy of Two-Class Distinguishing，IET-CD），对

每个特征下两类数据的相互干扰程度采用干扰熵值进行量

化，使用干扰熵指标作为不同类别数据区分能力的评价指标，

当干扰熵值越小，说明该特征的二类区分能力强，反之则弱，

为寻找二类数据区分明显的特征提供了方法。

1 干扰熵方法的相关定义
给 定 具 有 n 个 m 维 样 本 的 二 类 数 据 集

D = [ d1，d2，…，dm ]，含有正类（A类）样本X和负类（B类）样本
Y。对于数据集D中的d i ( i ≤ m )维（特征）上的数据，以样本均
值 u1较小的一类为正类，样本均值 u2 ≥ u1的一类为负类，k个
正类样本记为 X = { X1，X2，…，Xk}，n - k个负类样本记为 Y =
{Y1，Y2，…，Yn - k}，正、负类样本的取值范围为 [ Xmin，Xmax ]与[Ymin，Ymax ]，在正类范围内出现的负类样本为 Y + = { Xmin ≤
Y +1，…，Y +j ≤ Xmax}，j ≤ n - k，Y + ⊂ Y，在负类范围内的出现正
类样本为X- = {Ymin ≤ X -1，…，X -l ≤ Ymax}，l ≤ k，X- ⊂ X。

定义 1 混合条件概率。在正类数据取值范围内，出现正
类样本 X概率为 P (X ) = k/ (k + j )，出现负类样本 Y +的概率为
P (Y + ) = j/ (k + j )，则正负类样本出现的联合概率为P (X，Y + )，出
现负类样本Y +的混合条件概率为P (Y +|X )，公式如下：

P (X，Y + ) = C1k*C1j
C1k + j*C1k + j - 1

= k*j
(k + j )*(k + j - 1 ) （1）

P (Y +|X ) = P (X，Y + )
P (X ) = j

k + j - 1 （2）
定义 2 样本归属正类的概率。设在正类数据范围出现

负类样本点 Y +i（i = 1，2，…，j），混淆区域为 [Y +i ，Xmax ]；负类数

据 范 围 出 现 正 类 样 本 点 X -i（i = 1，2，…，l），混 淆 区 域 为

[Ymin，X -i ]。统计在正类混淆区域内的 r个正类样本和 t个负类

样本，正、负类样本出现在混淆区域的概率分别记为 P ( A* ) =
r/ ( r + t )、P (B* ) = t/ ( r + t )。负类样本 Y +i 在正、负类数据的高

斯概率密度下属于正、负类的概率记为P (Y +i |A* )、P (Y +i |B* )，则
样本归属正类概率记为P ( A*|Yi + )，类似地计算出样本归属负

类概率P (B*|Xi - )，公式定义如下：

ì

í

î

ïï
ïï

P (Y +i |A* ) = ∫Y +i+∞ f（x）dx
P (Y +i |B* ) = ∫-∞Y +i g（x）dx

（3）

P ( A*|Y +i ) = P ( A* )P (Y +i |A* )
P ( A* )P (Y +i |A* ) + P (B* )P (Y +i |B* ) （4）

其中：f ( x )是具有均值 u1和标准差σ1的正类数据高斯函数，

g ( x )是具有均值u2和标准差σ2的负类数据高斯函数。

在上述混合条件概率 P (Y +|X )和样本归属正类的概率

P ( A*|Yi + )的基础上，设计混淆概率。

定义 3 混淆概率。在正类范围内，负类样本被误认为
是正类样本的混淆概率P (Yi + )为混合条件概率和样本归属正

类的概率的乘积，即：
P (Y +i ) = P (Y +|X )P ( A*|Y +i )；i = 1，2，…，j （5）
定义 4 类间干扰熵。在正类范围内，正类干扰熵H (Y + )

为每个负类样本点的干扰熵之和；类似地，在负类范围内，负
类干扰熵H (X- )为每个正类样本点的干扰熵之和。类间干扰

熵H (Y +，X- )定义如下：

H (Y + ) = -∑
i = 1

j

P (Y +i ) lb P (Y +i ) （6）
H (X- ) = -∑

i = 1

l

P (X -i ) lb P (X -i ) （7）
H (Y +，X- ) = H (Y + ) + H (X- ) （8）
对于二值的离散型特征，设计如下的定义用于计算混淆

概率。
定义 5 离散特征混合条件概率。。对于取值为0、1的离散

型特征，设该特征上正类样本集A中值为0和1的样本个数分别
为a0和a1，且a0 ≥ a1，负类样本集B中值为0和1的样本个数分别
为b0和b1。则值为0的样本x属于正、负类的概率分别为PA ( x =
0 ) = a0 / (a0 + a1 )、PB ( x = 0 ) = b0 / (b0 + b1 )，则值为 1的样本 x属
于正、负类的概率分别为 PA ( x = 1 ) = a1 / (a0 + a1 )、PB ( x = 1 ) =
b1 / (b0 + b1 )。在A中出现值为1和0样本的混合条件概率分别为

P ( x = 1|A ) = a1 / (a0 + a1 )、P ( x = 0|A ) = a0 / (a0 + a1 )；同 理 有

P ( x = 1|B ) = b1 / (b0 + b1 )和P ( x = 0|B ) = b0 / (b0 + b1 )。
定义 6 离散特征的混淆概率和干扰熵。。设一个特征上

正类样本子集A有 a0 ≥ a1，则值为 1的样本的混合条件概率与
样本归属于正类的概率的乘积称为混淆概率 P ( A-1 ) = P ( x =1|A )PA ( x = 1 )，同理有混淆概率 P (B+0 ) = P ( x = 0|B )PB ( x = 0 )。
则干扰熵定义为 H ( A-，B+ ) = H (B+ ) + H ( A- )，其中 H (B+ ) =
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-a0P (B+0 ) lb P (B+0 )、H ( A- ) = -b1P ( A-1 ) lb P ( A-1 )。
2 面向二类区分能力的干扰熵方法

面向二类区分能力的干扰熵方法以类间干扰熵来衡量该

特征所包含的两类数据混淆情况。对于二类数据集中的某一

维度/特征，若类间干扰熵大，说明两个类别的数据混合程度

大，二类区分性弱；若小，说明两个类别的数据混合程度小，二

类区分性强。

当负类样本出现在正类数据范围内时，正负样本的数据

范围出现重叠，使二类数据的区分度减弱。正类数据范围内

的负类样本数量对特征二类区分能力的影响采用定义 1或 5
的混合条件概率进行量化计算。

当负类样本出现在正类数据范围内不同位置时，干扰程

度不同，越远离负类样本聚集的一侧，被误认为是正类的可能

性越大，导致正负类数据不易区分。采用定义 2或 5的样本归

属正类的概率来衡量在正类数据范围内负类样本归属于正类

的程度，当概率值越大，说明该负类样本被误认为正类的概率

越大，对数据区分的影响越大。

混合条件概率衡量了在正类数据范围内混入负类样本的

数量情况，样本归属正类的概率考虑到混入的负类样本归属

于正类的程度，将上述概率的乘积作为两类数据的混淆情况

的量化，通过定义3或6的公式得到相应的混淆概率。

评价一个特征的二类区分能力的干扰熵方法步骤如下：

依据上文的定义，对于连续型数据有：

1）选择数据集D中的一个特征，分别计算正、负类样本

的取值范围，统计正类范围内的负类样本。

2）计算正类数据范围内正、负类出现的概率 P (X )、
P (Y + )，联合概率P (X，Y + )，以及混合条件概率P (Y +|X )。

3）在正类数据范围内，计算样本归属正类的概率

P ( A*|Yi + )。对称地，在负类数据范围内，计算样本归属负类的

概率P (B*|Xi - )。
4）计算正类数据范围内的负类样本被误认为是正类样

本的混淆概率P (Yi + )。对称地，在负类数据范围内，计算正类

样本被误认为是负类样本的混淆概率P (Xi - )。
5）依据混淆概率计算类间干扰熵H (Y +，X- )。
对于离散型数据，类似地依据上文的定义计算混淆概率

和类间干扰熵。

3 实验分析

为了检验本文 IET-CD方法的有效性，利用 IET-CD方法
计算每个特征的类间干扰熵，按熵值从小到大排序，选取熵值
小（二类区分程度大）的特征组成特征子集，将该特征子集用
于评价一个特征二类区分能力的实验。类似地，5个对比方
法——NEFS、SNEFS、MRMR、JMI、Relief特征选择算法也给出
特征排序结果，取排序位置最前的几个特征组成特征子集，用
于二类区分能力的分析。

实验选取3个UCI（University of California Irvine）［14］数据集
Sonar、WDBC（Wisconsin Diagnostic Breast Cancer）、Ionosphere
和 4k20lap模拟基因表达数据集［15］进行测试，其中 4k20lap1_2
是 4k20lap 数 据 集 中 的 第 1 和 2 类 组 成 。 Sonar、WDBC、
Ionosphere、4k20lap1_2数据集的对应的样本数分别是208、569、
351、134，特征数分别为60、30、34、20，类别数均为2。本实验的
特征选择算法（IET-CD）的实现代码由作者使用Python语言编
写。对比方法相关性最大冗余性最小方法（MRMR）、联合互信
息方法（JMI）、Relief程序来源于 Matlab的 FEAST（FEAture
Selection Toolbox）工具箱，这3个方法参数均采用工具箱默认参
数。NEFS与SNEFS算法代码来源于文献［2］，并设定特征近邻
参数为4。最后选取各方法所得前5个最优特征进行实验。

本实验通过计算特征的干扰熵来衡量该特征中两类数据的
分离/重叠程度，干扰熵值越小，特征区分能力（分离程度）越好。
使用特征的数据散点图来验证以干扰熵值作为评判标准的特征
区分能力的正确性，横坐标表示样本编号，纵坐标表示样本值。

在不同的数据集上对5个不同的特征选择算法所选特征的
进行干扰熵的计算，实验结果包含对应的数据集、特征选择算
法、所选特征中前5个特征的编号，所选特征对应的熵值，用于对
比的配对特征、本文方法获胜情况，见表 1。图 1和图 2列出
Sonar、WDBC对比特征散点图用于验证本文方法的正确性。

图1 Sonar数据集对比特征的散点图

Fig. 1 Scatter plot of contrast features comparison on dataset Sonar
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表1 4个数据集上各方法所选特征的二类区分能力对比

Tab. 1 Two-class distinguishing ability comparison of selected features of each method on four datasets
数据集

Sonar

WDBC

Ionosphere

4k20lap
1_2

方法

IET-CD
NEFS
SNEFS
MRMR
JMI
Relief
IET-CD
NEFS
SNEFS
MRMR
JMI
Relief
IET-CD

NEFS

SNEFS

MRMR

JMI

Relief
IET-CD
NEFS
SNEFS
MRMR
JMI
Relief

前5个特征编号

10，11，48，9，8
11，10，8，48，9
8，3，10，1，28
27，28，35，21，14
27，28，35，21，14
11，59，9，8，10
27，22，20，7，23
22，20，27，7，23
22，27，20，0，23
23，4，5，6，7
23，3，21，22，13
25，27，24，26，5
2，6，4，14，0

5，4，3，33，0

5，4，15，13，7

26，33，0，4，3

26，4，0，2，6

1，4，23，9，14
6，3，16，17，1
6，1，16，3，11
6，3，7，8，18
7，15，16，17，6
7，2，15，12，17
17，3，8，6，1

特征对应熵值

49. 6，53. 6，59. 1，59. 4，62. 5
53. 6，49. 6，62. 5，59. 1，59. 4
62. 5，71. 1，49. 6，75. 9，85. 2
77. 1，85. 2，65. 3，71. 6，83. 2
77. 1，85. 2，65. 3，71. 6，83. 2
53. 6，89. 6，59. 4，62. 5，49. 6
30. 0，30. 7，33. 7，34. 5，37. 8
30. 7，33. 7，30. 0，34. 5，37. 8
30. 7，30. 0，33. 7，54. 4，37. 8
37. 8，152. 5，88. 9，47. 1，34. 5
37. 8，56. 5，123. 6，30. 7，69. 5
88. 6，30. 0，139. 7，54. 4，88. 9
94. 9，100. 7，101. 1，113. 6，
113. 7
147. 7，101. 1，145. 3，142. 8，
113. 7
147. 7，101. 1，142. 9，138. 8，
135. 8
124. 4，142. 8，113. 7，101. 1，
145. 3
124. 4，101. 1，113. 7，94. 9，
100. 7
170. 9，101. 1，150. 5，148，8，
113. 6
16. 9，19. 1，22. 2，26. 5，27. 3
16. 9，27. 3，22. 2，19. 1，31. 7
16. 9，19. 1，35. 3，32，5，30. 8
35. 3，35. 1，22. 2，26. 5，16. 9
35. 3，43. 7，35. 1，38. 7，26. 5
26. 5，19. 1，32. 5，16. 9，27. 3

对比的配对特征

（10，11），（11，48），（48，9），（9，8）
（10，11），（11，10），（48，8），（9，48），（8，9）
（10，8），（11，3），（48，10），（9，1），（8，28）
（10，27），（11，28），（48，35），（9，21），（8，14）
（10，27），（11，28），（48，35），（9，21），（8，14）
（10，11），（11，59），（48，9），（9，8），（8，10）
（27，22），（22，20），（20，7），（7，23）
（27，22），（22，20），（20，27），（7，7），（23，23）
（27，22），（22，27），（20，20），（7，0），（23，23）
（27，23），（22，4），（20，5），（7，6），（23，7）
（27，23），（22，3），（20，21），（7，22），（23，13）
（27，25），（22，27），（20，24），（7，26），（23，5）
（2，6），（6，4），（4，14），（14，0）

（2，5），（6，4），（4，3），（14，33），（0，0）

（2，5），（6，4），（4，15），（14，13），（0，7）

（2，26），（6，33），（4，0），（14，4），（0，3）

（2，26），（6，4），（4，0），（14，2），（0，6）

（2，1），（6，4），（4，23），（14，9），（0，14）
（6，3），（3，16），（16，17），（17，1）
（6，6），（3，1），（16，16），（17，3），（1，11）
（6，6），（3，3），（16，7），（17，8），（1，18）
（6，7），（3，15），（16，16），（17，17），（1，6）
（6，7），（3，2），（16，15），（17，12），（1，17）
（6，17），（3，3），（16，8），（17，6），（1，1）

IET-CD获胜情况

胜，胜，相同，胜

胜，败，胜，相同，败

胜，胜，败，胜，胜

胜，胜，胜，胜，胜

胜，胜，胜，胜，胜

胜，胜，相同，胜，败

相同，胜，胜，胜

相同，胜，败，相同，相同

相同，相同，相同，胜，相同，

胜，胜，胜，胜，胜

胜，胜，胜，胜，胜

胜，相同，胜，胜，胜

胜，相同，胜，相同

胜，相同，胜，胜，相同

胜，相同，胜，胜，胜

胜，胜，胜，败，胜

胜，相同，胜，败，败

胜，相同，胜，胜，相同

胜，胜，胜，相同

相同，胜，相同，败，胜

相同，相同，胜，胜，胜

胜，胜，相同，相同，败

胜，胜，胜，胜，相同

胜，相同，胜，败，相同

图2 WDBC数据集对比特征的散点图

Fig. 2 Scatter plot of contrast features comparison on dataset WDBC
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从表1可知，在Sonar数据集上，10号特征比11号特征的干扰
熵值小，反映出10号特征二类区分能力强，通过对比图1中的数据
散点图，可看出10号特征比11号特征的数据重叠区域小，验证了干
扰熵值小其二类区分能力强。对11号特征与59号特征进行对比，
11号特征获胜，在图1数据散点图中也反映了11号特征数据重叠区
域小，混淆程度小，说明本文IET-CD方法的性能优于对比方法。

WDBC数据集上的 27号和 22号特征，Ionosphere数据集
上的 6号和 4号特征的情况与 Sonar数据集上的 48号和 9号
特征情况相似，两个特征的干扰熵值相差较小，说明两个特征
的二类区分能力相近，通过相应的散点图反映的结果可以看
出，特征的数据重叠情况相近，验证了干扰熵值相近的两个特
征的二类区分能力相似，故对比结果表现相同。对表 1中的
WDBC数据集上的 5号与 20号特征对比，20号特征获胜，说明
20号特征的二类区分能力强，从图 2的数据散点图可看出 20
号特征的数据重叠区域小，逆向验证了 20号特征干扰熵值
小，5号特征干扰熵值大，以此证明干扰熵值能正确反映二类
数据的区分程度。

表 1中的 Ionosphere数据集和 4k20lap1_2模拟基因数据
集仍以相同的方式进行对比，故不再一一列出对应的散点图。
因为 4k20lap1_2模拟基因数据集的部分特征二类样本混淆数
量较少，所以在该数据集上反映出的特征干扰熵值也相对较
小，符合干扰熵的定义。4k20lap1_2模拟基因数据集的 3号
特征比 15号特征的干扰熵值小，表明 3号特征的二类分区能
力强。因 3号特征的不同类别数据分离情况较好，15号特征
的不同类别数据混合程度比 3号特征混乱，故 3号特征的区分
能力胜过 15号特征。由表 1中的配对特征的对比结果可看
出，3号特征的区分能力胜过 15号特征，其特征对应的干扰熵
值能正确反映二类数据的区分程度。其他特征类似对比，并
通过散点图可验证其结论的正确性。

4 结语

本文通过计算特征的二类干扰熵来进行数据区分能力的

判断从而进行特征选择，选出区分能力较好的特征。干扰熵

值越小区分能力越强，干扰熵值越大区分能力越弱，该方法能

有效筛选二类混合程度大、区分度不明显的特征，发现二类区

分能力好的特征，为识别特征的二类区分能力提供了评价

指标。
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