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基于高维 ｋ－近邻互信息的特征选择方法
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摘　 要：针对多元序列预测建模过程中特征选择问题，提出了一种基于数据驱动型高维 ｋ⁃近邻互信息的特征选择方

法。 该方法首先将数据驱动型 ｋ⁃近邻法扩展用于高维特征变量之间互信息的估计，然后采用前向累加策略给出全

部特征最优排序，根据预设无关特征个数剔除无关特征，再利用后向交叉策略找出并剔除冗余特征，最终得到最优

强相关特征子集。 以 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 数据、Ｈｏｕｓｉｎｇ 数据和实际污水处理出水总磷预测数据为例，采用多层感知器神经网

络预测模型进行仿真实验，验证了所提方法的有效性。
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　 　 通过特征选择实现数据降维，构建结构精简的

辨识模型，能够有效避免输入特征太多造成“

通信作者：乔俊飞． Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｈｙｉｔｚｈｂ＠ １６３．ｃｏｍ．

维数

灾难”以及给学习模型带来“过拟合”等问题［１－３］。

目前，特征选择的方法主要有偏最小二乘回归

（ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＰＬＳＲ） ［４］、灰色关联

分析 （ ｇｒｅｙ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＧＲＡ） ［５］ 和互信息

（ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＭＩ） ［６－７］ 等。 ＭＩ 对样本的分布

类型无特别要求，可有效捕捉特征间的非线性关

系，特别适合多元序列特征选择问题。



互信息是一种衡量两个随机变量之间相互依

赖强弱程度的准则，其来源于信息论中熵的概

念［８］。 采用互信息进行特征选择主要有以下两个

难点：１）特征评价策略；２）互信息的准确估计。 针

对评 价 策 略， Ｂａｔｔｉｔｉ 等［９］ 提 出 了 ＭＩＦＳ （ ｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）方法，通过平衡相关特

征和冗余特征的选择，取得了较好的效果，此后，
Ｐｅｎｇ 等［１０］、 Ｆｌｅｕｒｅｔ［１１］、 Ｙａｎｇ 等［１２］、 Ｂｒｏｗｎ［１３］ 和韩

等［１４］都分别提出了各自的评价策略。 上述方法主

要是采用一维互信息来衡量特征好坏，当存在冗余

特征时，并不能保证得到最优特征子集。 互信息的

估计一般通过非参数方式［１５－１６］ 求解概率密度函数

来实现，主要有直方图法和核函数法。 近几年发展

的 ｋ⁃近邻法（ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ， ｋＮＮ） ［１７－１８］ 构建的

数据驱动型特征选择框架，无需假设概率密度函数

形式，避免了对概率密度函数的估计，其基础理论

完备，非常适合具有非线性不规则分布特点的实际

数据，但是高维 ｋ⁃近邻互信息的估计存在一定困难。
因此，本文在 ｋ⁃近邻互信息基础上将其扩展用

于高维互信息的估计，然后采用前向累加后向交叉

（ｆｏｒｗａｒｄ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｂａｃｋｗａｒｄ ｃｒｏｓｓ， ＦＡＢＣ）的
最优特征子集选择策略，构建 ｋＮＮ⁃ＦＡＢＣ 的特征选

择方法，最后以 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 数据、Ｈｏｕｓｉｎｇ 数据和实际

污水处理出水总磷预测数据为例进行仿真实验，并
结合多层感知器（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＬＰ）预测

模型来验证所提特征选择方法的有效性。

１　 互信息理论

互信息是一种衡量两个随机变量之间相互依

赖强弱程度的准则，其来源于信息论中熵的概念。
两个随机变量之间的互信息越大，则两者之间的相

关性就越强［１７］。
对随机变量 Ｘ 和 Ｙ 来说，设其联合概率密度函

数为 ρＸ，Ｙ（ｘ，ｙ） ，则其边缘概率密度函数为

ρＸ（ｘ） ＝ ∫ρＸ，Ｙ（ｘ，ｙ）ｄｙ （１）

ρＹ（ｙ） ＝ ∫ρＸ，Ｙ（ｘ，ｙ）ｄｘ （２）

　 　 根据信息论的有关理论［１７］，随机变量 Ｘ 和 Ｙ 之

间的互信息定义为

Ｉ（Ｘ；Ｙ） ＝ ∬
Ｓ

ρＸ，Ｙ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ
ρＸ，Ｙ（ｘ，ｙ）
ρＸ（ｘ）ρＹ（ｙ）

ｄｘｄｙ （３）

式中 Ｓ 为 Ｘ 和 Ｙ 的定义域。
根据 Ｓｈａｎｎｏｎ 熵的定义［１７］，Ｘ、Ｙ 的熵和联合熵

分别为

Ｈ（Ｘ） ＝ － ∫ρＸ（ｘ）ｌｏｇ ρＸ（ｘ）ｄｘ （４）

Ｈ（Ｙ） ＝ － ∫ρＹ（ｙ）ｌｏｇ ρＹ（ｙ）ｄｙ （５）

Ｈ（Ｘ，Ｙ） ＝ － ∬
Ｓ

ρＸ，Ｙ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ ρＸ，Ｙ（ｘ，ｙ）ｄｘｄｙ （６）

根据式（４）、（５）和（６），式（３）还可以表示为

Ｉ（Ｘ；Ｙ） ＝ Ｈ（Ｘ） ＋ Ｈ（Ｙ） － Ｈ（Ｘ，Ｙ） （７）

２　 高维 ｋ⁃近邻互信息理论

２．１　 高维 ｋ⁃近邻互信息的估计

Ｋｒａｓｋｏｖ 等［１７－１８］提出的 ｋ⁃近邻法通过数据直接

近似估计特征的互信息，避免了对概率密度分布的

近似估计。 其基本思想是，在由随机变量 Ｘ 和 Ｙ 构

成的空间中对于给定的 Ｎ 个样本首先找出它的 ｋ
个近邻，再找出其他样本分别在 Ｘ 和 Ｙ 方向到当前

样本的距离小于当前样本到 ｋ 个近邻距离的最大值

的数目，通过统计数目从而进行互信息的估计。
现将其扩展到高维互信息的估计，高维互信息

计算的具体思路如下［１８］：
给定 Ｎ 个样本ｚ（ ｉ） ＝ ［（ｘ（ ｉ）） Ｔ （ｙ（ ｉ）） Ｔ］ Ｔ （ ｉ ＝ １，

２，…，Ｎ） ，其中 ｘ（ ｉ） ∈ℝ ｄ 且 ｙ（ ｉ） ∈ℝ ｐ。 如果 ｚ 和 ｚ′
为数据集中两个不同的向量，则

‖ｚ － ｚ′‖ ＝ ｍａｘ（‖ｘ － ｘ′‖，‖ｙ － ｙ′‖） （８）
式中‖·‖表示取最大范数。

若ｚ（ｉ） 的ｋ⁃近邻为 ｚ（ｋ（ｉ）） ＝ ［（ｘ（ｋ（ｉ）））Ｔ （ｙ（ｋ（ｉ）））Ｔ］Ｔ，
则 ｚ（ｉ） 与 ｚ（ｋ（ｉ）） 之间的 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 距离为

ε（ｉ） ＝ ‖ ｚ（ｉ） － ｚ（ｋ（ｉ））‖ ＝
ｍａｘ（‖ｘ（ｉ） － ｘ（ｋ（ｉ））‖，‖ｙ（ｉ） － ｙ（ｋ（ｉ））‖） （９）

对于 ｚ（ｉ） 中的分量 ｘ（ｉ） 和 ｙ（ｉ） 有

ε（ｉ）
ｘ ＝ ‖ｘ（ｉ） － ｘ（ｋ（ｉ））‖ ＝ ｍａｘ

ｓ ＝ １，２，…，ｄ
ｘ（ｉ）
ｓ － ｘ（ｋ（ｉ））

ｓ

（１０）
ε（ｉ）
ｙ ＝ ‖ｙ（ｉ） － ｙ（ｋ（ｉ））‖ ＝ ｍａｘ

ｔ ＝ １，２，…，ｐ
ｙ（ｉ）
ｔ － ｙ（ｋ（ｉ））

ｔ

（１１）
　 　 将与 ｘ（ｉ）

ｓ 和 ｙ（ｉ）
ｔ 之间距离小于 ε（ｉ）的样本点个数

分别记为Ｎ（ｉ）
ｘｓ 和Ｎ（ｉ）

ｙｔ 。 因此，变量Ｘ 和Ｙ 之间互信息的

估计量为

Ｉ^（Ｘ；Ｙ） ＝ Ψ（ｋ） － ｄ ＋ ｐ － １
ｋ

＋ （ｄ ＋ ｐ － １）Ψ（Ｎ） －

１
Ｎ∑

Ｎ

ｐ ＝ １
∑

ｄ

ｓ ＝ １
Ψ（Ｎ（ｉ）

ｘｓ ） ＋ ∑
ｐ

ｔ ＝ １
Ψ（Ｎ（ｉ）

ｙｔ ）( ) （１２）

式中：Ψ（·）为 ｄｉｇａｍｍａ 函数，Ψ（ ｔ＋１）＝ Ψ（ ｔ） ＋ １
ｔ
，

Ψ（１）≈－０．５７７ ２１５ ６； ｋ 一般取 ２～６。 通过式（１２）可以

发现， Ｉ^（Ｘ；Ｙ） 不仅与 ｋ 和 Ｎ 有关，而且与变量 Ｘ 和 Ｙ
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的维数有关，能够实现高维互信息的估计。
２．２　 高维 ｋ⁃近邻互信息特征选择流程

由于输入特征之间并非互相独立，存在非线性耦

合，同时根据信息论知识，增加相关特征，能更好表征

输出特征。 基于高维 ｋ⁃近邻互信息特征选择的基本思

想为，首先利用前向累加搜索策略找出由强相关特征

和弱相关特征组成的相关特征候选子集，然后采用后

向交叉搜索策略剔除候选子集中的冗余特征，最终形

成最优强相关特征子集。 具体的流程如下。
１）参数初始化，设置 ｋ 值和无关特征个数。
２）根据式（１２）计算输入特征 Ｘ 的每一维分量与

输出特征 Ｙ 之间的一维互信息，提取出互信息最大值

对应的特征，作为第 １ 个相关特征。
３）在 ２）得到的特征基础上，利用式（１２）计算其他

输入特征与输出特征 Ｙ 之间的高维互信息，找出第 ２
个相关特征。

４）重复 ２）～３），直至所有特征处理完毕，得到全部

特征变量的排序，根据预设无关特征个数，剔除无关特

征，得到相关特征子集。
５）根据相关特征子集，计算两两之间的互信息，找

出互信息最大值对应的特征组。
６）结合 ２）的一维互信息值，剔除冗余特征，最终

得到最优强相关特征子集。

３　 仿真实验

为了验证本文特征选择方法的有效性，本文分别

采用标准 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 函数数据和实际污水处理出水总磷

预测数据进行特征选择的实验分析，并与 ＰＬＳＲ、ＭＲＭＲ
和 ＪＭＩ 等方法进行比较，最后利用ＭＬＰ 预测模型［１９］进

行误差分析。 实验时，ｋ 设置为 ５，ＭＬＰ 预测模型的隐

含层节点取 ２０ 个，迭代次数为 ２０ ０００ 次，学习率 η 取

为 ０．００１。 由于神经网络建模受初值影响具有随机性，
本文实验结果为运行 ３０ 次取平均值和标准差。
３．１　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 数据

Ｆｒｉｅｄｍａｎ 由式（１３）描述：

Ｙ ＝ １０ｓｉｎ（πｘ１ｘ２） ＋ ２０（ｘ３ － １
２
）２ ＋ １０ｘ４ ＋

５ｘ５ ＋ ０ × ∑
１０

ｉ ＝ ６
ｘｉ ＋ ｘ１１ ＋ ｘ１２ ＋ ε （１３）

式中：ｘ１ ～ｘ１０服从［０，１］的均匀分布，ｘ１１ ＝０．５ｘ１＋ε，ｘ１２ ＝
０．５ｘ２＋ε。 随机产生 ５００ 个含高斯噪声数据作样本，且
高斯噪声 ε 满足 Ｎ（０，０．１）。 由式（１３）可知， Ｙ 只与

ｘ１ ～ｘ５有关，ｘ６ ～ ｘ１０ 是无关特征，ｘ１１ 和 ｘ１２ 属于冗余

特征。
利用本文方法进行特征选择，第 １ 步得到的互信

息如图 １ 所示，可见仅依靠一维互信息会误选 ｘ１１，误剔

除 ｘ３ 和 ｘ５；第２ 步得到的高维互信息如图２ 所示，设定

无关变量个数为 ５，则剔除 ｘ６ ～ｘ１０得到最优相关特征子

集为 ｘ１ ～ｘ５、ｘ１１和 ｘ１２；第 ３ 步得到的互信息如图 ３ 所

示，确定 ｘ１、ｘ１１和 ｘ２、ｘ１２中存在冗余特征，再结合一维

互信息值，可以判定 ｘ１１和 ｘ１２为冗余特征，剔除后得到

最优强相关特征子集为 ｘ１ ～ｘ５，完全与式（１３）特征属

性相吻合。

图 １　 一维互信息图

Ｆｉｇ．１　 Ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

　 　 注：＋ｘ２ 表示求取 Ｉ（ｘ４，ｘ２；Ｙ）；＋ｘ１２表示求取 Ｉ（ｘ４，ｘ２，

ｘ１２；Ｙ）；其余类似。

图 ２　 ＦＡ策略高维互信息图

Ｆｉｇ．２　 Ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ＦＡ

图 ３　 ＢＣ策略互信息图

Ｆｉｇ．３　 Ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ＢＣ

利用本文特征选择方法，并利用 ＭＬＰ 网络对

Ｆｒｉｅｄｍａｎ 数据进行测试，随机产生 ２４０ 个带噪声数据
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作训练样本，１ ０００ 个不含噪声数据作测试样本，变量

选择及网络测试结果如表 １ 所示。
表 １　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ数据特征选择及测试结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｆｒｉｅｄｍａｎ

方法 变量选择结果 ＲＭＳＥ

ＡＬＬ ｘ１ ～ｘ１２ ３．１０１±１．２７４

ＰＬＳＲ ｘ４，ｘ２，ｘ１，ｘ５，ｘ１１，ｘ１２ ３．５４３±１．４４０

ＭＩＦＳ［９］ ｘ４，ｘ２，ｘ１，ｘ５，ｘ６ ２．００２±０．０９５

ＭＲＭＲ［１０］ ｘ４，ｘ２，ｘ１，ｘ５，ｘ６ ２．００２±０．０９５

ＣＭＩＭ［１１］ ｘ４，ｘ２，ｘ１，ｘ５，ｘ６ ２．００２±０．０９５

ＪＭＩ［１２］ ｘ４，ｘ２，ｘ１，ｘ５，ｘ１２ ３．８５４±１．６１１

ＭＭＩ［１３］ ｘ４，ｘ２，ｘ１，ｘ５，ｘ１２ ３．８５４±１．６１１

ＳＴＥＰ［１４］ ｘ４，ｘ２，ｘ１，ｘ５，ｘ３ １．１４３±０．０７０

ｋＮＮ⁃ＦＡＢＣ ｘ４，ｘ２，ｘ１，ｘ５，ｘ３ １．１４３±０．０７０

　 　 注： ＡＬＬ 表示选取全部特征。

由表 １ 可知， ｋＮＮ⁃ＦＡＢＣ 方法和文献［１７］的 ＳＴＥＰ
方法都成功筛选出全部仅有的 ５ 个相关特征，ＭＲＭＲ、
ＣＭＩＭ 和ＭＩＦＳ 误剔相关特征 ｘ３、误选无关特征 ｘ６，ＪＭＩ
和ＭＭＩ 误剔相关特征 ｘ３、误选冗余特征 ｘ１２，ＰＬＳＲ 误

选冗余特征 ｘ１１和 ｘ１２。 同时，ｋＮＮ⁃ＦＡＢＣ 方法的 ＲＭＳＥ
均值和标准差都要远小于其他方法，表明其极大地提

高了网络泛化能力。
３．２　 Ｈｏｕｓｉｎｇ 数据

Ｈｏｕｓｉｎｇ 数据由 １３ 个房屋属性的输入特征和 １ 个

房屋价格的输出特征组成，共有 ５０６ 组样本。 随机选

择 ３３８ 组作训练样本，剩余 １６８ 组作测试样本。 利用本

文方法进行特征选择，并与其他文献特征选择结果进

行了比较，特征选择及ＭＬＰ 网络测试结果如表２ 所示。
表 ２　 Ｈｏｕｓｉｎｇ数据特征选择及测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｈｏｕｓｉｎｇ

方法 特征选择结果 ＲＭＳＥ

ＡＬＬ ｘ１ ～ｘ１３ ４．３５０±０．５１５

ＰＬＳＲ ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ１１ ５．１７３±０．６４３

ＭＩＦＳ［９］ ｘ１３，ｘ１１，ｘ４，ｘ２ ５．１２５±０．４８２

ＭＲＭＲ［１０］ ｘ１３，ｘ１１，ｘ６，ｘ１０ ３．８８０±０．４７６

ＣＭＩＭ［１１］ ｘ１３，ｘ６，ｘ１１，ｘ１０ ３．８８０±０．４７６

ＪＭＩ［１２］ ｘ１３，ｘ６，ｘ１１，ｘ７ ４．１８７±０．５９８

ＭＭＩ［１３］ ｘ１３，ｘ６，ｘ１１，ｘ７ ４．１８７±０．５９８

ＳＴＥＰ［１４］ ｘ１３，ｘ６，ｘ８，ｘ１ ４．１８７±０．４８８

ｋＮＮ－ＦＡＢＣ ｘ１３，ｘ６，ｘ５，ｘ１１ ３．７１０±０．４０６

　 　 注：ＡＬＬ 表示选取全部特征。

由表 ２ 可知，在归一化方法、ＭＬＰ 模型参数选取一

致的情况下，ｋＮＮ⁃ＦＡＢＣ 的 ＲＭＳＥ 均值和标准差均表

明了采用本文方法所选特征建立的预测模型精度

更高。
３．３　 污水处理出水总磷预测数据

近年来，总磷（ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ， ＴＰ）污染问题开始

凸显。 研究表明，水体富营养化程度与总磷等指标密

切相关。 因此加强对 ＴＰ 的检测有助于解决水体富营

养化问题［２０］。 目前，污水处理厂普遍采用的生化方法

成本高、耗时长，在线检测仪表对检测环境要求高并且

维护成本昂贵，而基于数据驱动的软测量技术能够在

线、快速、准确预测，受到研究者青睐。 但是污水处理

生化反应过程中可测变量较多，在建立 ＴＰ 软测量模型

时，若选取全部可用特征，则会产生冗余，降低网络泛

化能力，同时也大幅增加检测成本，故对 ＴＰ 预测模型

进行输入特征选择具有重要意义。 污水处理生化反应

过程中可测变量及其意义如表 ３ 所示。 本文采用

ｋＮＮ⁃ＦＡＢＣ 方法实现对 ＴＰ 预测特征变量的选择。
表 ３　 可测变量的意义

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｍｅａｓｕｒａｂｌｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

标记 参数 意义 单位 取样点

ｘ１ Ｔ 水温 ℃ 厌氧池

ｘ２ ＯＲＰ１ 氧化还原电位 ｍＶ 厌氧池

ｘ３ ＤＯ１ 溶解氧浓度 ｍｇ ／ Ｌ 好氧前端

ｘ４ ＤＯ２ 溶解氧浓度 ｍｇ ／ Ｌ 好氧末端

ｘ５ ＴＳＳ 总固体悬浮物浓度 ｇ ／ Ｌ 好氧末端

ｘ６ ＰＨ 酸碱度 － 出水端

ｘ７ ＯＲＰ２ 氧化还原电位 ｍＶ 出水端

ｘ８ ＮＨ４－Ｎ 铵态氮浓度 ｍｇ ／ Ｌ 出水端

ｘ９ ＮＯ３－Ｎ 硝态氮浓度 ｍｇ ／ Ｌ 出水端

　 　 从北京市某污水处理厂获取了 ２０１５ 年 ６～８ 月共

４９２ 组数据，首先剔除明显异常值，然后采用小波包

（ｓｙｍ８ 小波、２ 层分解、软阈值方式）进行降噪处理，处
理效果见图 ４。

从原始数据集中每隔 ３ 个样本选取 １ 个样本共

１２３ 个组成测试集，其余 ３６９ 个作为训练集。 ＴＰ 数据

特征选择及 ＭＬＰ 网络测试结果如表 ４ 所示。 相比

ＰＬＳＲ，ｋＮＮ⁃ＦＡＢＣ 获得了较少的特征、较低的 ＲＭＳＥ 及

其标准差，寻找到了最有效的特征子集，构建了更稳定

的软测量模型，验证了 ｋＮＮ⁃ＦＡＢＣ 方法在特征选择上

的有效性。
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（ａ）原始 ＴＰ 数据

（ｂ）小波包去噪 ＴＰ 数据

图 ４　 出水 ＴＰ数据小波包去噪

Ｆｉｇ．４　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｆｏｒ ＴＰ

表 ４　 ＴＰ数据特征选择及测试结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ＴＰ

方法 特征选择结果 ＲＭＳＥ

ＡＬＬ ｘ１ ～ｘ９ ０．４２８±０．０７７

ＥＲＲ ｘ３，ｘ４，ｘ８，ｘ９ ０．５１９±０．０７１

ＰＬＳＲ ｘ３，ｘ５，ｘ２，ｘ１，ｘ６ ０．４６４±０．０３３

ｋＮＮ－ＦＡＢＣ ｘ７，ｘ１，ｘ２，ｘ６ ０．１５９±０．００４

　 　 注： ＥＲＲ 为随机选取特征，作对比。

图 ５ 和图 ６ 分别给出了ＭＬＰ 模型对 ＴＰ 数据预测

结果和预测误差。 可见，通过 ｋＮＮ⁃ＦＡＢＣ 方法选出的

特征能够很好地表征原始数据，建模误差主要集中在

－０．３～０．３ ｍｇ ／ Ｌ 之间，能够较好地满足污水处理厂对总

磷检测精度的要求。

图 ５　 ＴＰ数据ＭＬＰ预测结果

Ｆｉｇ．５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔ ｕｓｉｎｇ ＭＬＰ ｆｏｒ ＴＰ

图 ６　 ＴＰ数据ＭＬＰ预测误差

Ｆｉｇ．６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｅｒｒｏｒ ｕｓｉｎｇ ＭＬＰ ｆｏｒ ＴＰ

４　 结束语

通过将数据驱动型 ｋ⁃近邻方法扩展用于多维特征

之间相关性计算，结合前向累加策略，能够较为准确地

获得全部特征的最优排序，进而剔除无关特征，再结合

后向交叉策略，能够定位并删除冗余特征，最终得到最

优强相关特征子集。 Ｆｒｉｅｄｍａｎ、Ｈｏｕｓｉｎｇ 和实际污水处

理出水 ＴＰ 预测实验证实了本文方法的有效性。 下一

步的研究工作是实现无关特征的自动判定，避免人为

设置带来的无关特征误剔的可能。
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与设计。 发表论文十余篇，其中被 ＥＩ
检索 ６ 篇。

程智能优化控制。 获教育部科技进步
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奖一等奖和北京市科学进步奖三等奖

Ｉ 收录 １８ 篇，ＥＩ 收录６０ 篇，获发明专利 ２０ 项。
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