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摘要 集成特征选择算法将多种特征选择方法结果结合在一起,旨在得到更加有效的特征子集. 然而

这些算法通常假设每种特征选择方法是平等的, 没有考虑不同特征选择方法性能的差异性, 导致少数

方法选择出的有效特征被忽略. 为解决这一问题, 本文提出一种可以有效地结合不同特征选择方法优

势, 并利用专家的知识逐步改善所选特征的交互式特征选择方法. 该方法包括一个基于众包学习的集

成特征选择算法和一个基于该算法开发的可视分析系统.基于众包学习的集成特征选择算法利用众包

学习模型对不同特征选择方法的性能进行建模, 计算每种方法的可靠性, 并在此基础上将这些方法的

结果有机融合. 可视分析系统提供了丰富的排序方式, 帮助专家理解单个特征选择方法的特征选择结

果和特征在分类任务中所起的作用, 从而让专家交互迭代地改善现有特征子集. 在 4 个真实世界数据

集上的数值实验表明, 相比于现有的集成特征选择算法, 本文提出的算法能够带来 0.63%-2.85% 分类

准确率的提升. 此外, 在文本和图像数据集上进行的两个案例分析表明, 本文提出的可视分析系统能

够进一步带来 0.28%-5.24% 的分类准确率提升.
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1 引言

特征选择指的是从特征全集中选择一个与机器学习任务相关的特征子集, 从而达到降低数据存储

需求、减少机器学习模型训练时间以及提高机器学习模型预测能力的目的 [1]. 在过去几十年中, 多种特

征选择方法被提出. 这些特征选择方法往往基于某些特定假设. 但是这些假设并不总是成立, 导致在某

些情况下单个特征选择方法会选择出较多无关特征. 比如特征选择方法 Variance Maximization（VM）

假设有效特征的方差较大. 如果存在较多与机器学习任务无关但是方差较大的特征, 这些无效特征会

被特征选择方法 VM 选出.

为此, 近年来许多工作 [2∼7] 将多种特征选择方法的结果结合在一起, 在提升特征选择结果有效性

方面取得了比较好的效果. 然而这些方法通常假设每种特征选择方法是平等的, 没有考虑到不同特征
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选择方法性能的差异性. 这样导致某些有效特征在仅仅被少数特征选择方法选择时, 最终不会被选出.

其次, 使用集成特征选择算法的专家缺乏一个有效的方法帮助他们根据任务, 选择相应的特征选择方

法来进行结合. 此外, 如果在得到的集成特征选择结果上训练的机器学习模型效果不理想, 专家需要一

个有效的工具来理解不同特征选择方法结果、交互式修改特征选择结果以及构造新的特征. 本文受最

大间隔多数表决众包学习模型（max-margin majority voting, 简称为 M3V）[8, 9] 的启发, 提出了基于

众包学习的集成特征选择算法（learning-from-crowds-based ensemble feature selection algorithm, 简称

为 Crowd-EFS 算法）, 用于有效地结合不同特征选择方法的结果. 该算法将不同特征选择方法的性能

用混淆矩阵和可靠性向量来刻画, 并通过 M3V 模型对混淆矩阵、可靠性向量和集成特征选择结果进

行联合估计. 在联合估计过程中, Crowd-EFS 算法根据可靠性向量调整各个特征选择方法的权值, 从

而使得一些只被少数可靠的（权值高的）特征选择方法选择的有效特征最终会被选出, 一定程度上解

决了上面所提到的平等对待每个特征选择方法所带来的问题. 本文在文本, 图像, 基因和 2003 年神经

信息处理系统进展大会（NIPS）特征选择比赛数据 1) 等 4 类真实世界数据集上验证了该算法的有效

性. 数值实验结果表明, 相比于最新的集成特征选择算法, Crowd-EFS 算法能够带来 0.63%-2.85% 的

准确率提升.

虽然 Crowd-EFS 算法一定程度上解决了现有集成特征选择算法的问题 (只被少数特征选择方法

选择的有效特征最终不被选出）, 但是如果某些有效特征没有被任何特征选择方法选出, 它们也不会

被 Crowd-EFS 算法选出. 另外, 专家还需要分析选出的特征, 从而合并冗余特征. 在这两种情况下, 专

家需要结合其知识来选择被遗漏的有效特征或构造新的特征, 从而逐步改善 Crowd-EFS 算法的特征

选择结果. 为此, 本文在 Crowd-EFS 算法的基础上开发了一个可视分析系统, 名为”FeatureExplorer”.

该系统的视频演示链接为：http://visgroup.thss.tsinghua.edu.cn/FeatureSelection/video.mp4. Feature-

Explorer 提供了多种特征排序方式, 比如以 Crowd-EFS 算法输出的特征置信度、特征在不同类上分

布的熵、多种特征选择方法评分和等为准则的排序方式, 从不同角度展现单个特征选择方法的特征选

择结果和特征在机器学习任务中所起的作用. 此外, FeatureExplorer 还提供了一个交互迭代分析环境,

帮助专家交互迭代式地更新 Crowd-EFS 算法以及逐步改善所选特征.

综上所述, 本文的主要贡献有：

（1) 一个基于众包学习的集成特征选择算法. 数值实验表明, 相比于最新的集成特征选择算法, 该

算法在文本、图像、基因和比赛等 4 类数据集上能带来 0.63%-2.85% 分类准确率的提升.

（2) 一个可视分析系统, 帮助专家理解不同特征选择方法结果、交互式修改特征选择结果以及构

造新的特征.

（3) 两个在真实数据集上的案例分析, 说明本文所提出的可视分析系统能够帮助专家有效地选择

特征, 进一步带来 0.28%-5.24% 分类准确率的提升.

2 相关工作

本文工作与集成特征选择算法和交互式特征选择相关. 本节将介绍这两个方向的相关工作.

2.1 集成特征选择算法

近年来, 多种集成特征选择算法被提出, 用以结合不同特征选择方法结果来提高所选特征的有效

性. 现有的集成特征选择算法可以分为两大类: 基于评分和的集成特征选择算法和包裹式的集成特征

1) http://clopinet.com/isabelle/Projects/NIPS2003/

2



中国科学 :信息科学

选择算法. 基于评分和的集成特征选择算法将不同特征选择方法对特征的评分进行加和, 从而得到每

个特征新的评分. Saeys 等人 [2] 使用用户给定的函数将特征在每个特征选择方法上的排序值映射为一

个实数值, 数值之和为每个特征新的评分. 评分高的特征优先被选择. 该策略也被用于 [3, 4] 中.

包裹式的集成特征选择算法使用包裹式方法将不同的特征选择结果结合 [5∼7]. 比如, Netzer 等

人 [6] 提出的 SFR 算法每次在各个特征选择方法评分最高且暂未被选择的特征集合中选择一个特征加

入到现有特征选择结果中, 使得在新的特征选择结果上训练的分类器的” 受试者工作特征”(ROC) 曲

线下面积（AUC) 增益最大. 该过程不断重复直到分类器的 AUC 没有提升为止.

这些算法虽然一定程度上提升了所选特征的有效性, 但是没有考虑不同特征选择方法性能的差异

性, 因而忽略仅被少部分特征选择方法选择出的有效特征. 本文提出的 Crowd-EFS 算法使用混淆矩

阵和可靠性向量对特征选择方法的性能进行建模和估计. 特别地, 该算法根据可靠性向量调整不同特

征选择方法的权值, 从而选出被少数可靠的特征选择方法选出的有效特征, 在一定程度上解决现有集

成特征选择算法所存在的问题.

2.2 交互式特征选择与构造

交互式特征选择的工作可以分为两大类: 最小化冗余性方法以及最大化相关性方法. 相关性指的

是特征与任务目标（比如分类任务中的类标) 之间的相关程度；冗余性指的是特征本身的相似性造成

的冗余（比如两个特征线性相关)[10].

最小化冗余性方法主要通过展示特征之间的相互关系, 帮助专家剔除冗余特征. 特征之间相互关

系的展现形式一般来说有两种: 相关性矩阵和基于投影技术的二维散点图. Guo[11] 将两两特征之间的

相互关系用相关性矩阵表示, 其中相关性用条件熵来衡量. MacEachren 等人 [12] 同样使用相关性矩阵

来展示特征之间的条件熵, 并添加了散点图、二元图等以辅助专家选择特征. Ingram 等人 [13] 使用相

关性矩阵展示特征之间的相似度以及 Pearson 相关性系数. 而 Yang 等人 [14] 使用投影技术, 比如多

维缩放（MDS) 算法, 将特征投影至二维平面. 特征在平面上的距离大小表示特征之间的相关性大小.

Lin 等人 [15] 将特征投影在二维平面上来辅助特征选择, 用以发现某些子空间中存在的异常数据.

最大化相关性方法的主要特点是展示特征与任务目标（比如说分类任务中的类标) 之间相关性的

排序, 从而帮助专家交互式地选择与任务最相关的特征子集. Seo 等人 [16] 提出的 rank-by-feature 框

架将所有特征按照方差进行排序, 并使用列表、矩阵等形式展现排序结果. 在 rank-by-feature 的框架

下, Piringer 等人 [17] 增加选择数据子集的交互以探究特征在部分数据上的作用. May 等人 [18] 允许专

家自定义一个划分, 将数据划分成多个数据子集, 在不同的数据子集上分别进行特征选择. 为结合多

个特征选择方法的结果, Johansson 等人 [19] 使用专家设定的权值, 将特征的相关性、离群值和聚类特

性进行加权平均以对每个特征进行排序. Krause 等人 [20] 则展示了每个特征在不同特征选择方法、不

同交叉验证集上准确率的排序结果, 从而帮助专家选择合适的特征选择方法.

除了交互式特征选择之外, 还有少部分工作使用可视化技术辅助构造新的特征, 从而提高机器学

习模型的性能（比如分类器的准确率). Brooks 等人 [21] 通过分析被分类器误判的数据以及对比不同的

特征来构造最能区分不同类别样本的特征. Liu 等人 [22] 通过对比不同特征的分布来选择相似的特征

进行合并, 以产生新的特征.

本文所提出的交互式方法属于最大化相关性的交互式特征选择方法. 现有的最大化相关性的交互

式特征选择方法大多只关注一种特征选择方法. 部分工作使用多种特征选择方法, 但仅提供单一的排

序方式, 对于特征选择任务来说往往不充分. 本文所提出的交互式方法提供多种排序方式, 允许专家

从多角度理解单个特征选择方法的特征选择结果和特征在机器学习任务中所起的作用. 此外, 本文提

3



陈长建等: 基于众包学习的交互式特征选择方法

FS method 1

FS method 2

FS method k

FS result 1

FS result 2

FS result k

Learning

from corwd

Visualization

Feture visualization

Performance visualization

Instance visualization
.

.

.

.

.

.

Interactive 

visual 

analysis

FS: feature selection

图 1 系统概览: 特征选择算法模块和可视化模块

Figure 1 System overview: a feature selection model module and a visualization module

出的 Crowd-EFS 算法能够使用混淆矩阵和可靠性向量对特征选择方法的性能进行建模和估计, 使得

所选特征更加有效.

3 方法概述

本节介绍相关需求的收集以及基于这些需求所设计的交互式特征选择系统.

3.1 需求分析

本工作的想法来源于作者与机器学习 [38] 相关的项目. 在实践过程中, 特别是文本数据相关的项

目 [35,36], 通常会遇到数据维度过高导致算法速度达不到实时要求等问题, 需要进行特征选择以减少数

据的维度. 在这些项目中, 集成特征选择方法常用于得到特征选择结果. 但是, 挑选用于集成的特征选

择方法只能以不断试错的方式进行――不仅繁琐而且耗时耗力. 当所选特征效果不理想时, 分析特征

以及修改特征选择结果需要耗费大量时间和精力.

为了提高上述过程的效率以及所选特征的有效性, 作者咨询了两位机器学习领域的专家（E1, E2).

作为高年级的博士生, 两位专家在平时的研究中经常使用集成特征选择方法以降低数据的维度. 为了

使与专家之间的交流更加具体和高效, 本文以分类任务为例来设计系统. 作者与专家每周定期讨论所

遇到的问题, 以及就原型系统的不足之处进行咨询和反馈收集. 该过程共持续了 14 周. 基于这些讨论

和反馈, 本文得到以下 4 个需求:

需求 1（R1): 分析每种特征选择方法的差异性, 以提高集成方法的有效性, 从而使专家能在一个

相对较好的特征选择结果基础上进行逐步改善.

需求 2（R2): 检查分类器在每个类上的分类性能, 并快速定位当前所选特征无法很好区分的类.

需求 3（R3): 允许从不同角度了解单个特征选择方法的特征选择结果和特征在分类任务中所起

的作用, 从而让专家交互迭代地选择特征.

需求 4（R4): 理解特征的具体语义或功能, 辅助专家构造新的特征.

3.2 系统概览

基于以上 4 个需求, 本文提出了一个交互式特征选择系统. 该系统包括一个基于众包学习的集成

特征选择算法模块以及一个在该算法基础上设计的交互式可视化模块. 系统概览如图 1 所示. 首先每

个特征选择方法均得到一个特征选择结果. 根据各个特征选择方法的结果, 基于众包学习的集成特征

选择算法模块利用 M3V 模型估计出他们的混淆矩阵和可靠性向量, 并根据可靠性向量调整不同特征

选择方法的权值, 在此基础上加权地集成这些特征选择结果（R1). 专家通过交互迭代分析环境选择
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或者删除某些特征选择方法或者特征. 该信息会被反馈给基于众包学习的集成特征选择算法. 算法根

据反馈更新特征选择方法的混淆矩阵、可靠性向量以及得到新的特征选择结果.

交互式可视化模块包含一个主可视化――特征可视化；以及两个辅助可视化――性能可视化和

样本可视化. 特征可视化用于展示单个特征选择方法的特征选择结果以及特征在分类任务中所起的

作用；性能可视化用于展示在当前所选特征上训练的分类器的分类性能；样本可视化用于提供样本

的原始信息. 此外, 交互式可视化模块提供一个交互迭代分析环境来帮助专家逐步改善特征选择结果.

专家通过性能可视化查看当前分类器在每个类上的精确率和召回率等性能度量, 从而快速定位当前所

选特征无法区分的类（R2). 特征可视化展示特征在不同特征选择方法上的评分、在不同类上出现频

率的分布以及特征按照不同排序方式的排序结果, 帮助专家从不同角度了解单个特征选择方法的特征

选择结果和特征在分类任务中所起的作用, 并在此基础上交互迭代地选择特征（R3). 在探索特征可

视化时, 专家还可利用样本可视化查看特征在原始样本中的含义, 帮助理解特征在分类任务中的作用

（R4). 基于对分类器性能和特征的理解, 专家可以交互式地构造出对分类任务有效的新特征（R4).

4 基于众包学习的集成特征选择算法

众包是获取标注数据的一种有效的方式 [8]. 众包数据包含多个工人对样本的标注. 众包学习从众

包数据中推测出样本的正确类标. 本文提出的集成特征选择算法（Crowd-EFS 算法) 受启发于众包学

习领域的最大间隔多数表决众包学习模型（M3V )[8, 9]. M3V 模型通过混淆矩阵和可靠性向量对工人

的标注性能进行刻画, 并通过正则化贝叶斯框架 [23] 对混淆矩阵、可靠性向量和样本的类标进行联合

估计. 由于对工人标注性能进行了准确刻画, M3V 模型的类标估计准确率往往高于将每个工人平等对

待的多数表决方法 [8].

类似地, 在本文的问题背景下, 将每个特征选择方法看做是一个工人, 将不同特征选择方法的性能

用混淆矩阵和可靠性向量来刻画. 混淆矩阵刻画了一个特征选择方法的特征选择结果与 Crowd-EFS

算法的结果是否一致. 一个典型的混淆矩阵如图 2 所示. 其中行代表算法预测为有效的特征（预测有效

特征)/算法预测为无效的特征（预测无效特征), 列代表被该特征选择方法选出的特征（被选特征)/未

被该特征选择方法选出的特征（未选特征). 单元格中的值代表预测有效特征或预测无效特征被该特

征选择方法选出（被选特征) 或未被该特征选择方法选出（未选特征) 的概率. 比如左上角的 0.6 代表

预测有效特征被该特征选择方法选出的概率为 0.6. 可靠性向量是一个 k 维向量. 其中 k 表示特征选

择方法个数. 可靠性向量中的值代表特征选择方法性能的综合度量, 越高代表性能越好.

Valid features

Invalid features

Selected 

features

Unselected 

features

0.6 0.4

0.1 0.9

图 2 混淆矩阵刻画特征选择方法的性能特性

Figure 2 A confusion matrix that characterizes
the performance of a feature selection method.

Crowd-EFS 算法首先使用多数表决方法得到初始特

征选择结果, 并根据特征选择结果估计每个特征选择方

法的混淆矩阵. 在混淆矩阵和特征选择结果的基础上, 该

算法推测出特征选择方法的可靠性向量. 算法根据可靠

性向量调整每个特征选择方法的权值, 从而得到新的特

征选择结果. 根据新的特征选择结果, 算法进行新一轮的

混淆矩阵以及可靠性向量的更新. 在这个过程中, 性能好

的（可靠性高的) 特征选择方法的权重会不断的提高, 使

得一些只被少数性能好的特征选择方法选出的特征最终

也能被选出, 一定程度上解决了现有集成特征选择算法

平等对待每个特征选择方法所带来的问题.

5



陈长建等: 基于众包学习的交互式特征选择方法

为方便算法描述, 本文定义以下符号.假设训练数据集 D 包含 n个样例 (x1, y1), (x2, y2), .., (xn, yn)

, 以及 m 个特征 f = (f1, f2, . . . , fm). 单个特征选择方法一共 k 个: (F1,F2, . . . ,Fk). 第 i 个特征选择

方法 Fi 对每个特征选择方法的评分记为 si, 其中 sij ∈ R+ 为第 i 个特征选择方法结果中第 j 个特征

的评分值. 给定需要选择的特征个数 n′, 第 i 个特征选择方法 Fi 的特征选择结果 ti 包含了 si 中评分

最高的 n′ 个特征.

Crowd-EFS 算法分为两步. 首先其将多个特征选择方法的结果转化为众包数据（数据转化), 然后

使用 M3V 模型将转化后的众包数据集成得到最终的特征选择结果（集成).

第一步: 数据转化. 多个特征选择方法的特征选择结果无法直接输入 M3V 模型中进行集成, 其

首先需要转化为众包数据形式. 对于第 i 个特征选择方法的特征选择结果 ti, 其被转化为一个 m 维向

量 vi. 对于第 j 个特征, 如果其在特征选择结果 ti 中, 则 rij 等于 1；否则 rij 等于 0.

第二步: 集成. 令 L = [r1, r2, . . . , rk]
T
, 即 Lij 表示第 i 个特征选择方法对第 j 个特征的排序结

果. 如果将每个特征选择方法视为一个工人, 排序结果视为工人对特征的标注, 那么 L 可认为是众包

学习问题中的众包数据. 此时将 L 输入 M3V 模型得到每个特征的推测类标 y. M3V 模型引入了间

隔（margin) 的概念, 并将生成式方法和判别式方法的优势结合起来. 一个样本的间隔指的是其预测

类标与其他所有类标的最小差距. 该方法最大化所有样本间隔之和, 以及给定众包数据 L 下, 正确类

标 y, 所有工人的可靠性向量 η 和混淆矩阵 Φ 的后验概率

inf
q∈P

L(q(R)) + 2c · Eq

[
M∑
i=1

(ζi)+

]
. (1)

其中 ζi 表示第 i 个样本的间隔. (x)+ = max(0, x). R 表示一系列需要估计的变量, 包括正确类标 y,

所有工人的可靠性向量 η 和混淆矩阵 Φ. q(R) 是期望求得的分布. L(q(R)) 衡量了 q(R) 和初始贝叶

斯后验概率分布之间的 Kullback-Leibler（KL) 散度. Eg

[∑µ
i=1 (ζi)+

]
是在 q(R) 下对间隔求期望. 该

优化问题可使用吉布斯采样（Gibbs sampling) 求解 [8]. 最终算法可得到正确类标 y 以及每个特征的

类标等于 1（即被选出) 的置信度. 置信度高的特征优先被选出.

5 可视化

虽然 Crowd-EFS 算法一定程度上解决了某些只被少数特征选择方法选出的有效特征最终没有

被集成特征选择方法选出的问题, 但是如果一个有效特征没有被任何特征选择方法选出, 那么其也

不会被 Crowd-EFS 算法选出. 另外, 专家需要分析算法所选出的特征, 从而合并冗余特征. 针对这

两种情况, 本文设计了一个可视分析系统（FeatureExplorer), 让专家可以结合其知识交互式地选择未

被 Crowd-EFS 算法选出的有效特征或构造新的特征, 从而逐步改善 Crowd-EFS 算法的特征选择结

果. 单个特征选择方法以及特征是集成特征选择方法的关键. 理解单个特征选择方法的特征选择结果

以及特征在分类任务中所起的作用, 有助于专家选取特征选择方法用于集成以及选择特征加入特征

子集. 因此 FeatureExplorer 以特征的可视理解和分析为主. 此外, 为了让专家更好地改善所选特征,

FeatureExplorer 提供了一个交互迭代分析环境, 方便专家从可视化中获取特征选择方法的特征选择结

果和特征在分类任务中所起作用等信息, 并在此基础上交互迭代地对所选特征进行修改.

5.1 特征可视化

特征排序结果的可视化常用于交互式特征选择方法 [16∼20], 用以帮助专家选择与分类任务相关的

特征. 现有基于排序的交互式特征选择方法中, 结合多个特征选择方法结果的算法 [19, 20] 往往只提供
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图 3 FeatureExplorer: (a) 性能可视化; (b) 特征可视化; (c) 样本可视化

Figure 3 FeatureExplorer: (a) performance visualization; (b) feature visualization; (c) instance visualization

单一的排序方式, 比如按照多个特征选择方法评分加权和排序的方式 [19]. 然而专家在进行特征选择

时, 往往需要结合集成特征选择方法结果、特征在不同类上的分布情况以及特征在所有方法上的评分

和等信息来进行分析. 单一的排序方式往往只能展示某一方面的信息, 而不能让专家从多个角度分析

特征. 为此, 特征可视化提供了丰富的排序方式, 包括按照 Crowd-EFS 算法输出的特征置信度排序、

按照特征在不同类上出现频率分布的熵排序以及按照特征选择方法评分之和排序等.

视觉编码. 特征可视化 (图 3 (b)) 使用堆叠柱状图 (图 3B) 以及柱状图 (图 3D) 展示特征按照

不同排序方式的排序结果以及特征在不同特征选择方法上的评分、在不同类上出现频率的分布. 其中

堆叠柱状图 (图 3B) 中的每一个柱 (bar) 对应一个特征. 柱的水平位置代表对应特征在当前排序方

式下的排序高低. 每个柱 (图 3C) 由多个带颜色的矩形块堆叠而成, 每个矩形块长度代表其颜色以及

其编号对应的特征选择方法对特征的评分大小. 堆叠柱状图上方带颜色的字母缩写表示颜色以及编

号和特征选择方法之间的对应关系. 比如橙色字母缩写”0-VM” 表示橙色和编号”0” 对应特征选择方

法 Variance Maximization (VM). 使用堆叠柱状图展示特征在不同特征选择方法上的评分, 既能可视

化特征总评分, 也可展示出各个特征选择方法对总评分的贡献.

柱状图 (图 3D) 用来展示特征在不同类上出现频率的分布. 每个柱状图对应一个类. 比如图 3 (b)

中从左至右共有 6 个柱状图, 分别对应分类问题中的 6 个类. 图 3D 对应第 6 个类, 展示特征在第 6

个类上出现频率的分布. 处于同一水平位置的柱 (包括堆叠柱状图中的柱) 对应同一个特征. 使用多个

柱状图展示特征在不同类上出现频率分布情况, 可以清楚地展现特征在不同类上出现频率分布的不均

匀性. 而这种不均匀性, 是评判一个特征区分不同类能力大小的重要依据. 比如一个特征仅在某一个

类上出现, 那么该特征就能很好地区分这个类与其他类.

在堆叠柱状图和柱状图上方是特征在不同特征选择方法上的评分或者是在不同类上特征出现频
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图 4 样本可视化在文本和图像数据上的不同展现形式: (a) 文本数据集; (b) 图像数据集

Figure 4 Two different forms of instance visualization: (a) text; (b) image

率的统计分布直方图. 比如图 3E 是在第 6 个类上特征出现频率的统计分布直方图. 统计分布直方图

可以帮助专家查看特征在某个属性上 (即特征选择方法的评分或者在类上的频率) 的分布情况, 以及

筛选所需要的特征 (见本小节的可扩展性部分).

排序方式. 特征可视化提供多个与特征选择任务相关的排序方式:

(1) 按照 Crowd-EFS 算法输出的特征置信度排序. 由于交互式特征选择是在 Crowd-EFS 算法结

果基础上进行, 所以展示众包学习模型 (M3V 模型) 的结果有助于特征选择任务. M3V 模型的输出包

括正确类标 y 以及每个特征类标等于 1 (即被选出) 的置信度 P . 特征 f1 比特征 f2 排序更高当且仅

当 P1 大于 P2.

(2) 按照特征在不同类上出现频率分布的熵排序. 熵衡量了一个分布的均匀性. 一个特征在不同

类上出现频率分布越不均匀, 其区分不同类的能力越强. 因此, 将特征按照熵从小到大排序可以帮助

专家选择对分类任务有效的特征.

(3) 按照特征选择方法评分之和排序. 不同特征选择方法对特征的评分之和是衡量特征有效性的

重要指标. 堆叠柱状图能直观地展现评分之和.

可扩展性 (Scalability). 当特征数量增多时, 特征可视化会产生可扩展性问题. 为缓解该问题, 本

文使用鱼眼 (fish-eye) 技术以及多种基于过滤的交互方法. 鱼眼技术详细展示专家感兴趣特征的信息,

而粗略展示其他特征的信息 (图 3B). 这样可使得可展示的特征数量从数十个增加到数百个. 考虑到专

家可能对按照某些条件筛选出来的特征比较感兴趣, 特征可视化支持专家对特征进行过滤. 比如, 专家

可以通过控制面板 (图 3F) 选择仅展示当前已选择的特征或者是未选择的特征, 也可以设定显示特征

的数目, 以过滤掉其余的特征. 此外, 为了方便查看特定特征选择方法评分值或者是在特定类上的分

布频率处于某个范围内的特征, 专家也可以点击频率分布直方图 (图 3E) 中的柱形来筛选出该柱形对

应的特征.

5.2 交互迭代分析环境

本小节将介绍 FeatureExplorer 的交互迭代分析环境. 该环境包括性能可视化、样本可视化、它们

与特征可视化之间的协调关联以及一些交互功能.
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5.2.1 性能可视化

了解在当前所选特征上训练的分类器的性能对特征选择任务来说非常重要 [21]. 最常见的衡量分

类器性能的指标是准确率. 然而, 对多分类问题, 准确率提供的信息有限 [27], 缺少单个类与其他类混

淆程度的信息. 为此, 将分类器区分某个类与其他类的问题转化为多个二分类问题, 并在此基础上用柱

状图 (图 3 (a)) 展示多个二分类问题的精确率 (precision)、召回率 (recall)、假正例 (false positive) 和

假反例 (false negative). 前两者是常用的度量二分类器性能的指标. 后两者展示了被错分样本的数量,

在分类任务的背景下可以辅助专家有效地进行特征选择 [21].

5.2.2 样本可视化

专家通常需要结合特征在样本中的具体语义以对其在分类任务中的作用进行分析 [37]. 例如, 单

词作为文本数据的特征, 其上下文可以直观地帮助专家理解该单词在分类任务中的作用. 比如, 对于

单词”law”, 专家需要结合上下文才能知道其是指法律类文档中的” 法律” 还是指科技类文档中的” 定

律”. 为此, 样本可视化展示特征在样本内容中的具体语义.

在性能可视化中点击假正例或假反例对应的柱形 (bar) 后, 样本可视化会展示该柱形对应的样本；

在特征可视化中点击某个特征后, 样本可视化会展示包含该特征的样本. 样本可视化如图 3 (c) 所示,

其由多个单元竖直排列而成, 每个单元代表一个样本. 每个单元 (图 3G) 包含该样本的编号、所属类

别、特征取值统计分布情况以及特征在样本内容中的具体语义. 其中特征取值统计分布情况用一条灰

色折线图表示. 折线上点的横坐标代表特征在该样本上的取值, 纵坐标代表特征的个数. 特征在样本

中具体语义的展现形式与数据集的类型相关. FeatureExplorer 支持最常见的文本数据以及图像数据.

其他类型的数据也可以方便地集成进入系统.

对于文本数据, 样本可视化初始展示缩略文本. 如果在特征可视化中选择了某个特征, 则缩略文

本 (图 4A) 会展示特征 (单词) 在文本中出现的位置以及前后文 (前后各两个单词), 其余位置的文

本会用省略号表示。该展现形式可以给出某个特征在文本中位置的概览. 点击样本后可看到完整文

本 (图 4B).

对于图像数据, 本文使用深度神经网络 (deep neural network, 简称为 DNN) 提取的特征 [27]. 由

于 DNN 特征可解释性低于文本特征, 因此样本可视化展示图像对于某个特征的响应区域 (图 4C) 来

帮助专家理解该特征在分类任务中所起的作用. 如图 4C 所示, 车辆图像对某个特征的响应区域集中

在车轮区域 (亮度高的区域为响应区域), 说明该特征主要检测的是图像中车辆的车轮. 如果一张图像

在该特征上的取值大, 那么该图像有较大概率属于车辆类. 本文使用 Zhou 等人最近提出的计算图像

对特征的响应区域的方法 [28] 来求解图像对特征的响应区域.

5.2.3 交互

本小节将介绍专家的反馈对 Crowd-EFS 算法进行更新的流程、专家进行特征构造以及使用 Fea-

tureExplorer 交互迭代分析环境改善所选特征的典型交互迭代流程.

算法更新. 专家的反馈分为两种: 删除某个特征选择方法或者选择/删除某个特征. 当专家决定删

除某个特征选择方法时, 该方法对应的评分将被从算法输入中删除, 然后算法会重新运行得到新的特

征选择结果. 如果专家选择 (或删除) 某个特征, 那么该特征在所有特征选择方法上的评分会被置为对

应特征选择方法所能给出的最高分 (或最低分). 此时如果直接重新运行算法, 由于吉布斯采样 (Gibbs

sampling) 随机性较大, 特征选择结果的变化可能会较大, 导致专家无法理解和信任新的结果. 为保持

稳定性, 算法在更新时, 所有工人的可靠性向量 η 和混淆矩阵 Φ 使用上一轮的结果进行初始化, 这样
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# Class Content

C0D4501

In article ... | (more)

C0D4497

Does anyone ... 1 tick? (more)

C0D4341

I started ... good potential. (more)

C0D4330

What 4 ... IRQs 8-15. (more)

C0D4259

Would someone ... to "reserved" pins). (more)

C0D4250

Perry Egelmeers ... defect kbd-bios. Michael (more)

C0D4137

And again...... ... all. WHY? (more)

C0D4050

pastor@vfl.paramax.com (Jon ... Husak (more)

C0D4021

How can ... Please help. (more)

C0D4012

why does ... -David =-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-

=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=  (more)

C0D4005

I recently ... to arthur@u.washingt, (more)

C0D3838

I am ... appreciated (more)

C0D3830

(more)

C0D3812

Hello, I have ... appreciated. -Eric (more)

C0D3772

Hello everyone, Could ... in advance. (more)

C0D3650

I've had ... works fine. (more)

C0D3647

Instance

100Feature ranking mode sum of scores filter mode selected features max features to show

Performance

C0

P R FP FN

C1

P R FP FN

C2

P R FP FN

C3

P R FP FN

C4

P R FP FN

C5

P R FP FN

P: Precision

R: Recall

FP: False Positive

FN: False Negative

OK

Rank Feature

0-VM 1-CS 2-FS 3-GI 4-MI 5-IG 6-RF 7-LS C0 C1 C2 C3 C4 C5

1 israel 0 1 2 3 4 5 6 7

2 game 0 1 2 3 4 5 6 7

3 people 0 1 2 3 4 5 6 7

4 team 0 1 2 3 4 5 6 7

5 israeli 1 2 3 4 5 6 7

6 jews 0 1 2 3 4 5 6 7

7 hockey 0 1 2 3 4 5 6 7

8 government 0 1 2 3 4 5 6 7

9 mac 0 1 2 3 4 5 6 7

10 apple 1 2 3 4 5 6 7

11 armenian 0 1 2 3 4 5 6 7

12 drive 0 1 2 3 4 5 6 7

13 armenians 0 1 2 3 4 5 6 7

14 arab 1 2 3 4 5 6 7

15 baseball 1 2 3 4 5 6 7

16 war 1 2 3 4 5 6 7

17 arabs 1 2 3 4 5 7

18 turkish 0 1 2 3 4 5 6 7
19 jewish 1 2 3 4 5 6 7
20 games 0 1 2 3 4 5 6 7
21 season 0 1 2 3 4 5 6 7

22 muslim 1 2 3 4 5 7

23 scsi 0 1 2 3 4 5 6 7

24 card 0 1 2 3 4 5 6 7

25 players 1 2 3 4 5 6 7

26 muslims 1 2 3 4 5 7

27 nhl 0 1 2 3 4 5 7

28 play 1 2 3 4 5 6 7

29 ide 1 2 3 4 5 7

30 killed 1 2 3 4 5 6 7

31 playoffs 1 2 3 4 5 7

32 controller 0 1 2 3 4 5 7

33 dx 1 2 3 4 5 7

34 year 0 1 2 3 4 5 6 7

35 turks 1 2 3 4 5 7

36 mb 0 1 2 3 4 5 6 7

37 turkey 1 2 3 4 5 7

38 player 1 2 3 4 5 6 7

39 israelis 1 2 3 4 5 7

40 peace 1 2 3 4 5 7

41 pc 1 2 3 4 5 6 7

42 israelis 1 2 3 4 5 6 7

43 argic 1 2 3 4 5 7

44 serdar 1 2 3 4 5 7

45 state 1 2 3 4 5 6 7

46 bus 1 2 3 4 5 6 7

47 playoff 1 2 3 4 5 7

48 dos 0 1 2 3 4 5 7

49 genocide 1 2 3 4 5 7

50 soldiers 1 2 3 4 5 6 7

51 thanks 1 2 3 4 5 6 7

52 monitor 1 2 3 4 5 6 7

53 policy 1 2 3 4 5 7

54 population 1 2 3 4 5 7

55 disk 0 1 2 3 4 5 6 7

Dataset 6Newsgroups Selected Feature Count 64 Load Update Feature ideation

(b)

(c)

(d)

(e)

(a)

图 5 FeatureExplorer 的典型交互迭代分析流程

Figure 5 A typical interactive and iterative analysis workflow of FeatureExplorer

可让特征选择结果尽快收敛到上一轮结果的附近, 避免过多随机采样带来的不稳定性. 专家在交互式

更新算法时, 可以右键点击特征可视化中特征选择方法名称或者特征对应的柱形 (bar), 然后在弹出的

菜单中进行选择或删除操作.

特征构造. FeatureExplore 支持通过合并多个特征来完成特征构造. 将多个对分类任务作用相似

的特征合并为一个新特征可以减少数据特征维度和提高分类器性能 [21]. 比如 20NewsGroups[29] 数据

集中的”armenians” 和”arab” 两个特征, 都是指中东地区的城市或国家, 他们对于区分中东话题类文

本的作用相似, 所以可以把他们合并成一个新的特征”middle-east”. 点击系统控制面板中的”feature

ideation” 按钮, 一个新的窗口会弹出. 专家可以在该窗口输入新特征的名称以及其所包括的特征. 新

的特征在不同特征选择方法中的评分将会被重新计算, 并在特征可视化中展示.

典型交互迭代流程. 专家可使用交互迭代分析环境迭代式地改善所选特征. 典型的交互迭代流程

如图 5 所示. 整个流程从性能可视化发起. 专家首先从性能可视化查看当前分类器在每个类上的精确

率和召回率等性能度量 (图 5 (a)), 定位当前被错误分类的样本. 随后使用样本可视化查看被错误分类

样本的特征值统计分布情况 (图 5 (b)), 以找到这些被错误分类样本的共同点. 之后专家使用特征可视

化查看特征选择方法的结果以及特征在分类任务中所起的作用 (图 5 (c)). 查看特征选择方法的结果

可以帮助专家筛选合适的特征选择方法用于集成. 查看特征在分类任务中所起的作用可以帮助专家探

究当前所选特征造成样本被错误分类的原因, 从而决定选择或删除某些特征. 在此过程中, 专家还需

要结合样本可视化了解特征在样本内容中的具体语义 (图 5 (d)). 此外, 根据特征的语义, 专家可以交

互式地构造新的特征. Crowd-EFS 算法以及分类器会接受专家的反馈并进行更新 (图 5 (e)). 更新后

的特征选择结果和分类器分类结果会反馈到三个可视化中, 专家根据更新的结果进行下一轮的迭代.
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6 实验与分析

本文的实验包括两个部分. 第一部分是数值实验, 用以说明本文提出的 Crowd-EFS 算法的有效

性. 第二部分是两个在真实数据集上进行的案例分析, 用以说明本文所开发的 FeatureExplorer 能够

在 Crowd-EFS 算法结果的基础上, 进一步提高分类准确率.

6.1 数值实验

本文选取两种方法与 Crowd-EFS 算法进行对比: 基于评分和的集成特征选择算法 (baseline-1) 和

单个最好特征选择方法 (baseline-2). 选取基于评分和的集成特征选择算法作为对比方法的原因是该

方法为目前最新的集成特征选择算法之一. 另外一类最新的集成特征选择算法是包裹式的集成特征选

择算法 [7]. 本文并未选用该类算法与 Crowd-EFS 算法进行对比, 原因是该类算法需要多次训练分类

器, 耗时长, 难以适用于实际应用.

数据集与实验设置. 为了说明 Crowd-EFS 算法的普适性, 本文选取了 4 个不同类型的数据集: 文

本、图像、基因以及 2003 年神经信息处理系统进展大会 (NIPS) 特征选择比赛数据 2). 其中 Rueters-

r0[30] 是文本数据集 Reuters[31] 的一个子集, 使用 TF-IDF 作为其特征, 包括 11 个类别, 1504 个样

本和 2886 个特征. 图像数据集 COIL-20[32] 使用 ResNet-56 的全局平均池化层的输出作为特征, 包

括 20 个类别, 1440 个样本和 1024 个特征. LUNG3) 是基因数据集, 包括 5 个类别, 203 个样本和 3312

个特征. Gisette 是比赛数据集, 包括 2 个类别, 7000 个样本和 5000 个特征. 本文选取 8 种常见的

特征选择方法参与集成特征选择: Variance Maximization (VM), Chi-square (CS), F-score (FS), Gini

Index (GI), Mutual Information Maximization (MI), Information Gain Maximization (IG), ReliefF (RF),

Laplacian Score (LS). 其中包括有监督的特征选择方法 (CS、FS、GI、MI、IG、RF) 和无监督的特征

选择方法 (VM、LS). 实验中, 本文分别选择特征总个数的 0.5% , 1% , 2% , 5% , 10% , 20% 进行实验.

实验中使用支持向量机 (SVM)[33] 作为分类模型. 在特征选择方法计算出结果后, SVM 在训练

集 (training set) 上进行训练. SVM 在测试集 (testing set) 上的分类准确率作为评价特征选择方法结果

好坏的指标.为了行文方便,后文中该准确率简称为某特征选择方法在测试集上的准确率 (比如 Crowd-

EFS 算法在测试集上的准确率). 在实验中, 对于文本数据集, SVM 使用线性核函数；对于其他数据集,

SVM 使用高斯核函数. SVM 的惩罚参数统一设为 1. 高斯核函数的宽度参数设为特征值的倒数.

为得到 Crowd-EFS 算法与基于评分和的集成特征选择算法的准确率, 数据被划分为 80% 训练集

和 20% 测试集. 为得到单个最好特征选择方法的准确率, 需要一个验证集 (validation set) 来帮助挑选

出单个最好特征选择方法. 因此数据被划分为 60% 训练集, 20% 验证集和 20% 测试集. 在验证集上

准确率最高的一个特征选择方法被选作为单个最好特征选择方法, 并使用该特征选择方法在测试集上

的准确率作为单个最好特征选择方法的准确率.

结果与分析. 在 4 个数据集上, Crowd-EFS 算法带来的平均准确率提升分别为 1.77% , 0.63% ,

2.85% , 0.69%. 这里平均准确率提升指的是在不同特征选择比例下准确率提升的平均值. 图 6 展示

了 4 组数据在不同特征选择比例下的详细实验结果. 从图中可以看出, 本文所提出的 Crowd-EFS 算法

在所有数据集上、不同特征选择比例情况下都不差于基于评分和的集成特征选择算法 (baseline-1) 以

及单个最好特征选择方法 (baseline-2). 在 LUNG 数据集上选择取 1% 的特征时, Crowd-EFS 算法相

比于基于评分和的集成特征选择算法的准确率提升幅度达到 7.31% (图 6A). Crowd-EFS 算法优于基

2) http://clopinet.com/isabelle/Projects/NIPS2003/

3) http://featureselection.asu.edu/datasets.php
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图 6 Crowd-EFS 算法与 baseline-1baseline-2 在 4 个数据集上的实验结果

Figure 6 Experiment results of Crowd-EFS, baseline-1 and baseline-2 on 4 datasets.

于评分和的集成特征选择算法的原因是其能够估计不同特征选择方法性能的混淆矩阵和可靠性向量,

并使用可靠性向量对不同特征选择方法进行加权集成. 此外, 在 4 个数据集上, 特征选择比例较少时,

Crowd-EFS 算法相比于基于评分和的集成特征选择算法的准确率增益较少. 这可能是由于选择的特

征较少时, M3V 模型的输入数据较少, 导致模型对不同特征选择方法性能的估计不够准确, 从而使得

增益减少.

6.2 案例分析

本节介绍两个分别在文本和图像数据集上进行的案例分析. 两个案例分析分别由专家 E1 和 E2

与作者合作完成. 第一个案例分析说明, 在选择不同特征比例情况下, 使用 FeatureExplorer 均能

在 Crowd-EFS 算法结果的基础上进一步提高准确率. 第二个案例分析说明, 使用 FeatureExplorer 不

仅能进一步提高准确率, 而且能在仅使用部分特征的情况下, 准确率超过使用所有特征的准确率.

6.2.1 文本数据

此案例分析由专家 E1 与作者合作完成. 该案例分析中使用的文本数据是 20NewsGroups-6. 该数

据集包含 20NewsGroups[29] 数据集中 6 个话题的文本. 6 个话题分别为: 个人电脑硬件 (pc.hardware)

、苹果电脑硬件 (mac.hardware) 、棒球 (baseball) 、冰球 (hockey) 、中东话题 (mideast) 、政治话题

混合 (politics.misc). 本文将这 6 个话题分别记为 Ci (i=0, 1, …, 5). 该数据中训练集和测试集的大小

分别为 4522 和 1131. 实验中使用 TF-IDF 作为该数据集的特征. 特征总数为 12279. FeatureExplorer

初始装载选择 0.5% 特征时 Crowd-EFS 算法的结果. 通过可视化结果可以发现, Crowd-EFS 算法将某

些仅被少数特征选择方法选出的有效特征选出。如图 3I, ”israelis” 仅被特征选择方法 CS 选出, 但其

语义为中东地区的民族, 与分类任务相关, 最终被 Crowd-EFS 算法选出。专家在此结果基础上进行改

善 (R1). 在该所选特征上训练的 SVM 的测试集准确率为 74.95%. 在下文中, 如果没有特别说明, 准

确率均指在测试集上的准确率.

查看分类器性能 (R2, R4). 专家 E1 首先查看性能可视化, 发现大部分类 (C0, C1, C2, C3, C4) 的

精确率和召回率都相差不大 (差异在 0.088 至 0.170 之间), 并且精确率略高于召回率 (图 3A). 然而 C5
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Rank Feature

0-VM 1-CS 2-FS 3-GI 4-MI 5-IG 6-RF 7-LS C0 C1 C2 C3 C4 C5

1 1 2 3 4 5 7

2 1 2 3 4 5 7

3 0 1 2 3 4 5 6 7

4 1 2 3 4 5 6 7

5 1 2 3 4 5 6 7

6 1 2 3 4 5 7

7

homosexuals

1 2 3 4 5 7

8 1 2 3 4 5 7

9 1 2 3 4 5 6 7

homosexual

health

gay

tax

laws

force

federal

police

100Feature ranking mode entropy filter mode unselected features max features to show OK

图 7 在特征可视化中, 专家 E1 通过排序和过滤功能筛选所需特征

Figure 7 The expert gets features needed through ranking and filtering functions in feature visualization

的精确率要小于召回率, 并且两者差异较大 (差异为 0.387). 这表明 C5 的假正例偏多, 即其他类 (C0,

C1, C2, C3, C4) 的样本容易被 SVM 误判为 C5. 专家 E1 决定结合特征可视化与样本可视化探究其原

因.

专家 E1 点击 C5 假正例对应的柱形 (bar) 后, 样本可视化展示出对应的样本, 即被误判为 C5 的

样本 (图 3 (c)). 可以看到, 被误判为 C5 的样本的特征值统计分布折线图都非常相似: 大多数特征的

取值都为 0. 专家 E1 随后在样本可视化中展示所有 C5 的样本 (点击性能可视化中 C5 的名称). 发

现 C5 样本的特征值统计分布折线图和 C5 假正例的非常相似. 专家 E1 表示这可能是造成 C5 假正例

较多的直接原因.

分析特征 (R3). 为进一步探究 C5 假正例较多的原因, 专家 E1 选择在特征可视化中查看 Crowd-

EFS 算法所选特征. E1 通过特征在不同类上出现频率的分布 (图 3D) 以及对应的统计分布直方

图 (图 3E) 立刻发现, Crowd-EFS 算法所选特征在 C5 的样本上出现频率较少. 这导致 C5 样本的

特征向量非常稀疏 (0 值较多). 考虑到实验中使用的 SVM 的核函数为线性核函数, 非常稀疏的向量

之间在此相似度度量方法下非常相似, 所以其他类中特征向量稀疏的样本容易被误判为 C5. 为此, 专

家 E1 决定选择一些在 C5 样本中出现频率较大, 并且在其他类样本上出现频率较少的特征. 他首先

使用特征可视化的过滤功能, 让特征可视化仅显示当前未被选择的特征. 然后按照特征在不同类上出

现频率分布的熵排序, 并点击特征可视化中 C5 对应的频率分布直方图中值最大的柱形来选择在 C5

样本中出现频率较大的特征. 此时特征可视化中从上到下排列的即为专家所需特征 (图 7) . 专家 E1

依次选取了”homosexuals”, ”homosexual”, ”health”, ”gay”, ”tax”, ”laws”, ”force”, ”federal” 等 8 个特

征. Crowd-EFS 算法接受该反馈并对特征选择结果进行更新. 在新的特征选择结果上, C5 的假正例减

少 36 个, SVM 的准确率从 74.95% 提升至 78.60%.

分析单个特征选择方法 (R1, R3). 专家 E1 选择在特征可视化中展示当前已选择的特征 (图 3B).

发现排序靠前的特征中, 大多数特征选择方法的评分均较高, 然而 ReliefF 特征选择方法的评分较低.

这说明该特征选择方法的结果与 Crowd-EFS 算法的结果差异较大, 所选特征并不是最有效的特征.

因此, 专家 E1 决定删除该特征选择方法, 并重新更新 Crowd-EFS 算法以及 SVM. 更新后, 准确率

从 78.60% 提升至 79.00%.

构造特征 (R4) . 在特征可视化中, 专家 E1 发现某些特征在不同类上出现频率的分布非常相

似. 比如”armenians” 和”arab” 两个特征, 都仅仅出现在 C4 (中东话题) 中 (图 3H) . 结合他们的语

义 (都是指中东地区的城市或国家) , 专家 E1 决定把它们合并成一个新的特征”middle-east”. 类似

地, 专家还发现”armenian”, ”turkey”, ”israels”, ”serdar” 也是指中东地区的城市或国家, 均可合并入

新特征”middle-east” 中. 按照同样的方法, 专家 E1 构造了其他 4 个新特征, 准确率从 79.00% 提升到
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图 8 在 CIFAR10 数据集上, Crowd-EFS 算法的结果

Figure 8 Feature selection results of the Crowd-EFS algorithm on CIFAR10 dataset

了 80.19%.

至此, 新得到的特征总共有 64 个, 相比 Crowd-EFS 算法的特征选择结果来说, 特征数目并未增

加, 但是准确率从未借助可视化时的 74.95% 提升至了 80.19%.

专家 E1 在特征选择比例为 2% , 10% , 20%时, 分别使用 FeatureExplorer进行了案例分析.结果表

明, 在不同的特征选择比例下, FeatureExplorer 均能在不增加特征数的情况下将准确率分别从 87.09%

, 91.34% , 92.48% 提高至了 89.57%, 92.48%, 93.37%. 这说明 FeatureExplorer 能够帮助专家选择

出 Crowd-EFS 算法未能选出的有效特征, 以及构造出对分类任务有效的新特征.

6.2.2 图像数据

本案例分析由专家 E2 与作者合作完成. 在此案例分析中所使用的图像数据集 CIFAR10[34] 包

含 10 个类别: 飞机 (airplane) 、汽车 (automobile), 鸟 (bird), 猫 (cat), 鹿 (deer), 狗 (dog), 蛙 (frog),

马 (horse), 船 (ship), 卡车 (truck). 这 10 类图像分别记为 Ci(i=0, 1, …, 9). 该数据的训练集和测试

集大小分别为 50000 和 10000. 实验中使用 ResNet-56 提取该数据集的特征. 特征总数为 256. 要特

别指出的是, 使用所有特征能达到的准确率为 92.72%. FeatureExplorer 初始装载了在选择 50% 特征

时 Crowd-EFS 算法的结果 (R1) . 在该所选特征上训练的 SVM 的测试集准确率为 92.48%.

查看分类器性能 (R2, R4) . 专家 E2 首先查看性能可视化, 发现所有类的精确率和召回率都很

高, 但是假正例和假反例的数量有较大差别. 其中 C1 和 C9 的假正例和假反例的数量都较少, 而 C3

和 C5 的假正例和假反例的数量都偏多 (图 8A1 和图 8A2) . 专家 E2 决定先探究 C3 分类性能较差的

原因, 于是点击 C3 假正例对应的柱形. 样本可视化展示被误分为 C3 的样本 (图 8C) . 专家浏览之后

发现被误分为 C3 的样本中, 最多的是来自 C5 的样本.

分析特征 (R3) . 考虑到 C3 (猫) 和 C5 (狗) 两个类的图像存在着较多相似之处, 专家 E2 猜测

可能是因为当前所选特征在两个类上的出现频率分布比较相似, 导致 C5 的样本被大量错分为 C3. 于

14



中国科学 :信息科学

(a) (b) (c) (d)

图 9 C1 (汽车) 和 C9 (卡车) 的样本对特征 f-29 和 f-169 的响应区域: (a) C1 (汽车) 的样本对特征 f-29 的响

应区域；(b) C9 (卡车) 的样本对特征 f-29 的响应区域；(c) C1 (汽车) 的样本对特征 f-169 的响应区域；(d) C9

(卡车) 的样本对特征 f-169 的响应区域

Figure 9 Response areas of (a) C1 on f-29; (b) C9 on f-29; (c) C1 on f-169; (d) C9 on f-169;

是专家 E2 在特征可视化中选择只显示当前 Crowd-EFS 算法所选特征. 专家发现, 在 Crowd-EFS 算

法所选特征中, 有很多特征在两个类上出现频率的分布非常相似, 如图 8B1 和图 8B2. 为区分两个类

的图像, 专家 E2 决定选择一些仅在 C3 上出现频率较大, 而在 C5 上出现频率较小的特征；或者是仅

在 C5 上出现频率较大, 而在 C3 上出现频率较小的特征. 专家 E2 在特征可视化中选择只显示当前未

被选择的特征, 然后按照特征在不同类上出现频率分布的熵排序, 并仅显示在 C3 上出现频率大的特

征. 专家 E2 在所得排序结果中筛选出了 f-11, f-189 等 5 个在 C3 上出现频率大, 在 C5 上出现频率小

的特征。专家用同样的方法筛选出了 f-109, f-252 等 4 个在 C5 上出现频率大, C3 上出现频率小的特

征。这一步一共选择出了 9 个特征, 准确率从 92.48% 提升至了 92.71%.

构造特征 (R4) . 专家 E2 同时还发现, 有些特征在图像上的响应区域非常相似. 如图 9 所示, 特

征 f-29 和 f-169 都是检测汽车或卡车的轮子. 对于该分类任务来说, 这两者作用是类似的, 因此可以

合并成一个新的特征” 轮子”. 按照这个方法, 专家 E2 总共构造了 4 个新特征, 准确率从 92.71% 提升

到了 92.76%.

至此, 新得到的特征总共为 128 个, 相比 Crowd-EFS 算法的特征选择结果来说, 特征数目并未增

加, 但是准确率从 92.48% 提升至了 92.76%. 并且该特征选择结果仅包含了 50% (128) 的特征, 所得准

确率 (92.76%) 已经超过了使用所有 256 个特征时的准确率 (92.72%) .

7 结论

本文提出一种可以有效结合多种特征选择方法结果, 并利用专家知识逐步改善所选特征的交互式

特征选择方法. 该方法包括一个基于众包学习的集成特征选择算法 (Crowd-EFS 算法) 以及一个可视

分析系统 (FeatureExplorer) .

为了有效地结合多种特征选择方法的结果, Crowd-EFS 算法将不同特征选择方法的性能用混淆矩

阵和可靠性向量刻画, 并通过 M3V 模型对混淆矩阵, 可靠性向量和集成特征选择结果进行联合估计.

在该过程中, Crowd-EFS 算法根据可靠性向量调整各个特征选择方法的权值, 从而使得一些只被少数

可靠的特征选择方法选出的有效特征最终被选出. 为结合专家的知识逐步提高 Crowd-EFS 算法所得

特征选择结果的有效性, FeatureExplorer 提供了多种特征排序方式, 从不同角度展现单个特征选择方

法的特征选择结果, 以及一个交互迭代分析环境来帮助专家交互迭代式地更新算法以及逐步改善所选

特征. 最后, 在真实数据集上, 本文通过一个数值实验以及两个案例分析验证了所提出的交互式特征
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选择方法的有效性和有用性.

本文提出的交互式方法目前只在文本和图像数据上验证了可行性和有效性, 未来工作之一是将本

文的方法拓展到其他类型的数据, 比如语音数据. 目前系统假设用户的反馈都是正确的, 但在实际应用

中, 专家也可能提供错误的信息。因此, 本文计划将用户发起的改进和系统发起的改进统一到一个可

视分析框架下, 有效地解决专家反馈中可能出现的错误并处理专家反馈和模型分析结果之间的冲突.
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Abstract Ensemble feature selection algorithms aggregate the results of multiple feature selection methods

for more effectively selecting a subset of features. However, these ensemble algorithms usually treat each feature

selection method equally, without considering their performance differences, which may fail to include the features

selected by a relatively smaller number of methods. To tackle this problem, we propose an interactive feature

selection method, which can more effectively aggregate the results of multiple feature selection methods and

iteratively improve the selected features by integrating expert knowledge. The proposed method includes a

learning-from-crowds-based ensemble feature selection algorithm and a visual analysis system. The algorithm

models the performance of multiple feature selection methods, calculates their reliabilities, and aggregates their

results. To integrate expert knowledge, the visual analysis system provides a set of ranking schemes to assist

experts in understanding the result of an individual feature selection method and the roles played by the features

in classification tasks. A numerical experiment conducted on four real-world datasets shows that the proposed

algorithm can improve the classification accuracy by 0.63-2.85% compared with the state-of-the-art ensemble

feature selection algorithms. We also conducted two case studies on text and image data to demonstrate that the

proposed visual analysis system can further improve the classification accuracy by 0.28-5.24%.

Keywords Ensemble feature selection, learning-from-crowds, visual analysis, interactive visualization, ranking

visualization
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