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基于 SFE 的不平衡数据二阶段特征选择算法
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 摘　要               在数据处理领域，高维特征与类别不平衡问题已成为诸多研究面临的棘手挑战。鉴于此，文章以 SFE 算

法作为坚实基石，创新性地提出了一种专门面向不平衡数据情境的二阶段特征选择算法——SFE-TSFS（a 

two-stage feature selection algorithm for imbalanced data based on SFE）。首先，针对 SFE 算法未能处理类

别不平衡的局限，SFE-TSFS 引入了 Borderline-SMOTE 方法生成符合要求的边界样本，以平衡数据分布。

其次，为加速算法收敛并降低计算成本，在初始特征筛选阶段结合了模糊互信息方法，有效去除大量冗

余特征。实验结果表明，与原 SFE 算法相比，文章所提出的算法在保证分类准确率的同时，运行时间

和特征数量上均优于 SFE 算法，验证了 SFE-TSFS 算法的有效性。   
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0  引言

随着计算机和新技术的发展，在医疗保健、电子商务、

生物信息学、社交媒体和交通运输等各种应用中产生了大量

高维数据集 [1]。机器学习算法被广泛应用于分类问题，然而，

维数灾难和类别不平衡问题阻碍了分类结果的实现，因许多

算法原本是针对低维数据集所设计，当面对高维数据集时，

其中分布的数据特性与低维情形差异较大，往往会致使这些

算法无法有效发挥作用，甚至产生诸多不利影响。此外，数

据的高维性和类别不平衡增加了机器学习算法在数据分类中

时间和空间的复杂度。

在处理高维不平衡数据时，研究人员通常会使用特征选

择算法来降低数据的维度。此外，在许多数据集上，特征选

择方法还可以减弱数据集中的不平衡因素对结果的影响 [2]。

然而，现有研究往往仅聚焦于高维或类别不平衡的单一问题，

例如文献 [3-4] 只探讨了高维或不平衡问题。但也有研究同时

考虑高维与不平衡数据交叉带来的挑战，甚至探讨其对分类

精度的共同影响 [5-6] 。

现有的特征选择算法主要分为：过滤式、包裹式和嵌入

式 [7]。过滤式通过评估单个特征的贡献来筛选，计算效率高，

但忽略了特征间的关联性，导致选择的特征组合未必最佳；

包裹式结合模型表现评估特征组合，能够更好地考虑特征间

的相互作用，尽管计算成本更高且依赖特定分类器，但通常

能得到更优结果；嵌入式算法是在分类器训练过程中同步进

行特征选择，相比包裹式计算开销较低，但对分类器依赖较

大。混合方法则通过整合不同算法的优势，实现较好性能，

但仍面临较高的计算成本。

鉴于此，Ahadzadeh 等人 [8] 提出了 SFE（simple fast and 

eff ective high dimensional feature selection）算法，SFE 算法为

高维数据集提供了一种高效的特征选择算法，以解决高维数

据集中的特征选择问题，能够在减少特征数量和计算成本的

同时，实现最高的分类准确率。该算法采用包裹式特征选择

方法，通过 KNN 分类器的准确率来衡量特征集的优劣，从

而进行特征选择，但在不平衡数据集上，准确率并不能有效

衡量分类器的实际表现，如果多数类占主导地位，算法可能

会选择对多数类有贡献的特征，而忽略对少数类有利的特征。

这会导致最终模型对少数类表现不佳。且在初始筛选特征阶

段采用随机选择特征数量，这使得算法易陷入局部最优，计

算成本较大。

针对上述问题，本文提出了一种适合高维不平衡数据集

的二阶段特征选择算法，主要贡献如下：

（1）为解决高维数据中的类别不平衡问题，本文将

Borderline-SMOTE 方法引入 SFE 算法，有效缓解了不平衡

现象。

（2）针对算法容易陷入局部最优以及计算成本较高问

题，本文结合 SFE 与模糊互信息方法，有效提升了搜索最优

特征子集的效率。
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1  相关研究

1.1  Borderline-SMOTE 算法 

Borderline-SMOTE[9] 是一种过采样算法。在不平衡数据

集的研究中，通过增加少数类样本数量来调整数据分布。作

为 SMOTE 的变体，Borderline-SMOTE 在不平衡数据研究

中应用广泛。其核心思想是将少数类 样本分为三类：安全

样本、边界样本和噪声样本。在少数类样本 xi 的 K 近邻样

本中，若多数类样本数量 p = k，将 xi 划分为噪声样本；若

0 ≤ p < k/2，将 xi 划分为安全样本；若 k/2 ≤ p < k，将 xi 划

分为边界样本。算法通过划分少数类样本，专注于对边界样

本进行线性插值生成新样本，不仅提升了合成样本的质量，

还强化了对边界样本的关注。

1.2  SFE 高维数据特征选择算法

SFE 算法通过一个搜索代理和两个操作符（选择和非选

择操作符）来执行搜索。该算法主要分为探索阶段和开发阶

段。在探索阶段，非选择操作符负责全局搜索，遍历整个搜

索空间，以识别和标记无关、冗余及噪声特征，并将其状态

从选择模式切换为非选择模式。而在开发阶段，选择操作符

则会在问题搜索空间中寻找对分类结果至关重要的特征，并

将这些特征的状态从非选择模式更改为选择模式。

在 SFE 算法中，搜索代理 X 使用二进制编码来表示。

具体来说，设原始数据 集为 D，每个搜索代理 S{s1,s2,…,sd}

表示一个候选特征子集 [10]，其中 d 为原始数据集特征数量，

si = 1 表示该特征被选中； si = 0 表示该特征中未被选中。

在探索阶段，在搜索代理 X 上应用非选择操作符在问题

的整个搜索空间中进行全局搜索，找到不重要特征，并 将特

征从选择状态更改为非选择状态。其中，非选择操作符所应

用的特征数量 UN 公式为：

UN = UR× nvar                                               （1）

式中：nvar 是搜索空间维数或数据集特征数；UR（0 < UR < 1）

是非选择操作符比率。

在开发阶段，选择操作符在问题搜索空间中搜索对分类

结果有影响的重要特征，将 K 近邻（K nearest neighbors，

KNN）分类器的准确率作为适应度评估函数，公式为：

 fi t(X) = Accuracy                                     （2）

利用式（3）自适应线性递减，在 SFE 算法在探索和开

发阶段之间使用 UR 值创建适当平衡。

    UR = (URmax-URmin) × (MaxEFs-EFs)/EFs + URend    （3）

式 中：URmax 为 UR 的 最 大 值；URmin 为 UR 的 最 小 值； 

MaxEFs 为最大迭代次数；EFs 为当前的迭代次数。

2  本文方法

2.1  提出的 SFE-TSFS 算法 

SFE 算法在高维数据集的特征选择中表现出色。但算法

并未考虑数据集类别不平衡问题，忽略了对少数类有利的特

征，导致最终算法对少数类表现不佳。且算法初始筛选候选

特征子集时，特征选择的方式存在随机性过强的问题，未结

合特征重要性信息来决定哪些特征应该被取消选择，而是完

全依赖随机生成，导致算法在一些情况下不够灵活、造成计

算成本过大。针对上述问题，本文提出一种不平衡数据的二

阶段特征选择算法（SFE-TSFS）。

第一阶段，为了优化算法并解决数据集的不平衡问题，

本文采用了 Borderline-SMOTE 算法，通过增加少数类样本来

平衡数据。为提高分类器对少数类样本的学习效果，针对那

些被多数类样本包围且难以学习的少数类样本，生成更多合

成数据。

具体而言，通过计算少数类样本与其他样本的欧氏距离，

确定其 K 近邻。接着，将少数类样本划分为安全样本、边界

样本和噪声样本。Borderline-SMOTE 算法强调，位于类别边

界区域的少数类样本容易被误分类，因此需要加强分类器对

这些样本的训练。通过插值公式（4）对边界样本进行线性插

值，从而生成新的少数类合成样本 Xnew，进而提升分类器的

准确性。

Xnew = Xnew+ round(0,1)× (Xi-X)                    （4）

式中：X 表示原少数类样本；Xi 表示第 i 个少数类样本。

在第二阶段，针对算法在某些情况下缺乏灵活性且计算

成本较高的问题，本文引入了模糊互信息 [11] 这一过滤式算法。

通过计算特征和标签的相关度，设置阈值，选择具有最高相

关性得分的特征，减少了冗余特征的影响，从而降低后续处

理的数据量。模糊互信息是基于经典的互信息理论，并结合

模糊集理论来处理不确定性和模糊性。一个重要优势在于其

能有效应对数据中的模糊性和不确定性。通过对特征重要性

进行精准量化，模糊互信息能够提高早期筛选阶段的特征选

择效率，进而提升分类器性能，使得后续分类更加准确且高

效。

具体地，模糊互信息可以定义为：

FMI(X,Y) = H(X) + H(Y) - H(X,Y)      （5）

式中：X 和 Y 表示两个模糊变量；H(X)、H(Y) 分别为 X 和 Y

的模糊熵；H(X,Y) 为特征和类标签的模糊联合熵。

设有数据集 X{x1,x2,…,xn}，A、B 为定义在 X 上的两个

模糊集，第 i 类中第 k 个特征的模糊隶属度计算式为：

( )( )
2
1

, || || m
i k i kx x rδµ ε

−
−= − +     （6）

式中：m 是模糊化系数，在本文中值为 2；ε 是大于 0 的值； 

δ 是距离计算中涉及的标准差； ( )( )
2
1

, || || m
i k i kx x rδµ ε

−
−= − +表示属于类别 i 的数据的均

值；数据的半径表示为：

r = max(|| ( )( )
2
1

, || || m
i k i kx x rδµ ε

−
−= − +-xk||δ)                                     （7）
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模糊熵和模糊联合熵在 X 上的表达式分别为：

1( ) [ ( ) log ( )
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A A
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x x
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       （10）

按照特征的模糊互信息得分进行特征重要性排序，通过

阈值的设置得到初步筛选后的特征子集，经由 SFE 算法进行

最优特征子集搜索。

综上所述，通过引入 Borderline-SMOTE 算法解决数

据集中的不平衡问题，生成了一个在少数类与多数类边界

处保留了边界少数类样本分布特征的平衡数据集。使用结

合了优化 SFE 算法与模糊互信息的算法对该平衡数据集进

行最优特征子集的搜索。经过两个阶段，不仅有效减少了

算法的计算成本，还提升了算法的寻优速度和特征选择的

准确性。

2.2  SFE-TSFS 算法时间复杂度分析

设原始数据集有 n 个样本和 d 个特征，数据集被分为

c 个类别。则本文算法时间复杂度取决于以下部分：在计

算特征重要性阶段需要 O(nd)，后续 SFE 算法阶段并未改

变算法执行时间，所以 SFE 与模糊互信息结合的算法时

间复杂度为 O(itmax×  (d'+ f )) ，其中，itmax 表示最大迭代

次数； d' 是经过模糊互信息算法过滤后的数据集维度；f 是

适应度函数计算成本。综上，SFE-TSFS 算法的总时间复杂

度为 O(nd + itmax× (d'+f )) 。并且，在初步筛选特征阶段，

算法大幅度减少特征数量。因此，SFE-TSFS 算法中数据维

度远小于传统的 SFE 算法。

3  实验与结果分析

为了验证 SFE-TSFS 算法的有效性，实验选择了 5 个数

据集来评估所提出算法的性能，数据集均来源于 UCI 数据

集。同时，将其结果与传统的 SFE 算法和 BGA 算法进行比

较，这两者在特征选择领域具有较高的知名度，以检验所提

出算法在高维不平衡数据集中的表现。此外，实验环境为

Windows11 64 位操作系统 , Intel(R) Core(TM) i5-8250U CPU 

@ 1.60 GHz 1.80 GHz，8 GB 内存，用 MATLABR2023a 进行

实验。

相关数据集的详细信息见表 1，各数据集的最佳结果则

在表 2 中以粗体标出。

表 1 各真实数据集的数据信息

数据集 样本数 特征数 类别 不平衡率 IR

Colon 62 2000 2 1.82

CNS 60 7129 2 1.73

ALL_AML_4 72 1024 4 9.25

CML treatment 28 12 625 2 1.33

Leukemia 72 7130 2 1.88

表 2 各算法的分类准确率和运行时间对比

数据集 评价指标 BGA SFE SFE-TSFS

Colon
Accuracy

Time
80.461
246.630

96.140
35.940

95.154
22.939

CNS
Accuracy

Time
73.220
147.450

90.280
30.890

95.490
25.083

ALL_AML_4
Accuracy

Time
84.670
441.970

94.400
25.530

 97.510
22.120

CML treatment
Accuracy

Time
56.960
346.460

90.040
20.93

96.694
25.620

Leukemia
Accuracy

Time
84.006
140.670

89.440
44.120

95.947
23.230

表 2 结果显示，相较于 BGA 算法，SFE 和 SFE-TSFS 算

法在高维数据集上表现更为出色，具体地，本文算法在 5 个

数据集上的平均分类准确率为 96.2%，相较于两个对比算法

而言，总的平均分类准确率分别提高了 20.3% 和 4.1%，其中，

在 ALL_AML_4 数据集上表现最为出色，相较于对比算法 ,

分类准确率分别提高了 12.8% 和 3.11%。这一显著提升主要

得益于 SFE-TSFS 算法结合过滤式和包裹式方法的优势，通

过模糊互信息得出重要特征将进行最优子集搜索，有效避免

了陷入局部最优，从而提升了分类准确率。

在算法的运行时间对比上，SFE 算法最大迭代次数为

900，本文算法的最大迭代次数为 700 次，并且在初步筛选特

征阶段选择 FMI 值最大的前 500 个特征，这有助于本文算法

保留重要特征，减少后续特征选择所需时间。因此，本文在

4 个数据集上的运行时间是最短的。特征子集数量方面，SFE

算法在 5 个数据集的最终特征数分为 38、31.7、62、30.2 和

41.7，相较于 SFE 算法，本文算法的在这 5 个数据集上的最

终特征数量分别为 21.7、21.3、25.4、25.6 和 23。这是由于

在特征初步筛选阶段，本文算法利用过滤式方法去除了大量

的冗余特征，从而大大缩短了算法运行时间。

综上所述，SFE-TSFS 算法在数据集上的出色表现充分验

证了其搜索最优特征子集方面的有效性。与传统的 SFE 算法

相比，既保证了分类器精度，又减少了运行时间和特征数量。

4  总结

为了应对高维不平衡数据集的问题，本文基于 SFE 算

法提出了一种新的二阶段特征选择算法，称为 SFE-TSFS，
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用于处理不平衡数据。在数据集预处理阶段加入 Borderline-

SMOTE 克服不平衡问题，并结合模糊互信息在初步筛选特

征的阶段去除大量的冗余特征，有效的加快了算法收敛速度

和降低计算成本。在 5 个数据集上都有较高的分类准确率，

较低的运行时间，这些实验很好地展示了 SFE-TSFS的优势。

但本文的算法中也存在一定的局限性。具体表现为，算

法在初步筛选特征阶段阈值的设定在很大程度上影响了算法

的运行时间和分类准确率。未来的研究方向将围绕这点进行

研究探索。
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