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摘　要：由于信息技术的发展，各领域数据往往包含大量冗余特征，因此分类模型性能下降．特征选择是一种有效去除冗余
特征的数据预处理技术，然而，已有的特征选择方法无法在选择有效特征的同时保证模型较高的分类准确率．为了解决该
问题，提出了一种基于图卷积网络的强化学习特征选择方法．以深度 Ｑ网络为基本框架，将特征选择问题映射为马尔可夫
决策过程．首先，设计了一种基于图卷积网络的状态表示方法，将特征子集转换成图结构，以高效地捕捉特征间关系；接着
提出了一种综合考虑特征重要性、特征间相关性和分类性能的奖励函数引导智能体选择高Ｑ值特征，以使得到的特征子集
综合考虑几方面性能．在１４个公共数据集和脑卒中筛查数据集上进行实验，结果表明：相比于已有的深度Ｑ网络特征选择
方法，所提方法在Ｃｏｎｇｒｅｓｓ数据集和脑卒中筛查数据集的准确率分别为９９％和８５％，分别提高了１１．０％和３．６％，验证了该
方法的有效性和可行性．
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随着大数据的不断发展，产生于各行各业的数据正在呈指数级增长，这些海量数据往往具有高维性和

复杂性，给数据处理和分析带来了困难［１－２］．特征选择技术从数据中选出最具代表性的特征，从而提高模
型预测能力，降低模型计算复杂度［３］．

传统的特征选择方法按照评价标准不同主要分为３类，即过滤式［４］、封装式［５］以及嵌入式［６］．其中，过
滤式方法通过衡量输入数据特征与标签间的相关性达到特征选择目的，与预测模型无关，简单高效，然而

该方法未考虑模型的性能表现，如相关系数法［４］、卡方检验［７］等；封装式方法通过模型性能来评估特征重

要性，需要反复评估和更新所选特征子集，计算复杂度较高，如递归消除特征选择［８］、基于遗传算法的特

征选择［９］等；嵌入式方法结合了前２种方法优点，且综合考虑了特征与标签、特征间相关性，在构建模型时
会导致较高的计算复杂度［１０］，例如决策树［６］、岭回归［１１］等．

近年来，强化学习以其在复杂决策问题的突出表现受到了广泛关注［１２］．研究表明：强化学习针对特征
选择问题表现良好［１３］．与已有特征选择算法相比，强化学习具有自主学习和决策能力［１４－１６］，能动态适应复

杂数据结构，更好地调整特征选择策略．ＺＨＡＮＧ等［１３］提出一种基于 Ｆｉｓｈｅｒ分数的 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ特征选择算
法，利用特征子集的 Ｆｉｓｈｅｒ分数构建奖励函数，但该方法无法处理高维的状态和动作空间．为此，ＬＹＵ
等［１７］利用深度Ｑ网络（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）进行特征选择，以确定预测太阳辐照度的最佳特征组合；
ＬＩＵ等［１８］提出了一种基于深度强化学习的两阶段特征选择方法用于能耗预测，通过 ＤＱＮ特征选择方法
从关系复杂的非线性特征中选择有用的特征；ＷＡＮＧ等［１９］利用互信息构建状态向量加快 ＤＱＮ智能体的
训练过程，采用分类器的预测性能设计奖励函数；ＦＡＮ等［２０］将预测任务的结构化知识集成到ＤＱＮ的状态
向量和奖励函数中，提出基于循环决策树的交互式强化学习特征选择方法．

上述基于强化学习的特征选择方法，其状态表示通常采用二值化方法，无法表征特征间关系；奖励函

数一般基于分类器预测性能定义，未考虑特征间相关性．为此，本文提出一种基于图卷积网络的强化学习
特征选择方法（ＧｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＧＲＬＦＳ）．主
要创新点包括：（１）构建了一种基于图卷积网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ）的状态向量表示方
法，将ＤＱＮ中表示智能体状态的特征子集转换为图结构，以准确捕捉特征间复杂关系；（２）设计了一个融
合特征重要性、特征间相关性和分类性能的奖励函数，从而引导智能体选择高 Ｑ值时，其对应特征子集综
合考虑了几方面性能．实验结果表明所提出方法具有较优的特征选择性能．

１　本文方法

强化学习框架的核心构成要素为环境与智能体，通过智能体与环境交互，在不断试错过程中学习最优

策略以最大化累积奖励，其框架如图１所示．

图１　强化学习框架

０８



第４期 谢静，等：基于图卷积网络的强化学习特征选择方法

智能体是学习和决策的主体，通过与环境交互获取状态信息和奖励信号．当智能体从环境里获取一个
状态ｓｔ后，根据该状态输出动作ａｔ并在环境中执行，环境根据执行的动作ａｔ输出下一状态 ｓｔ＋１并返回对
应的即时奖励ｒｔ，如此循环，智能体逐步优化策略以最大化长期累积奖励．ＤＱＮ通过训练深度神经网络来
近似Ｑ值函数，避免了强化学习存储庞大的状态－动作对应奖励值表格带来的维度灾难问题．ＤＱＮ的网络
结构通常采用双网络结构，即评估网络和目标网络．其中，评估网络用于选择动作并评估其Ｑ值；目标网络
则计算未来状态的最大Ｑ值以指导评估网络的更新，其参数与评估网络同步但不是实时更新，有效抑制
目标波动导致的训练振荡和局部过拟合．同时，经验回放机制通过存储智能体与环境交互的历史经验，训
练时随机采样小批量数据，打破数据间的时序相关性并提高数据利用效率，增强了模型泛化能力．

在将强化学习用于解决某一特定问题时，首先需要设计拟解决问题如何映射为马尔可夫决策过程．因
此，基于强化学习的特征选择研究中，将环境设计为特征空间和奖励机制，智能体的动作设计为选择或者

取消当前特征．
本文基于ＤＱＮ提出的强化学习特征选择方法ＧＲＬＦＳ整体框架如图２所示．在特征选择阶段，采用所

提出的ＧＲＬＦＳ进行特征筛选，将筛选出的最优特征子集通过机器学习模型进行性能评估．

图２　ＧＲＬＦＳ整体框图

１．１　总体设计

假设ＧＲＬＦＳ输入为一个包含ｍ个特征的数据集Ｄ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ｝，其中ｆｉ＝｛ｘ
１
ｉ，ｘ

２
ｉ，…，ｘ

ｌ
ｉ｝，ｌ表示样

本数．强化学习用于特征选择问题时，需要将其建模为马尔可夫决策过程，通常用一个四元组 ＜Ｓ，Ａ，Ｒ，Ｐ
＞描述．ＧＲＬＦＳ各个基本元素的定义如下所示：
状态（Ｓ）：状态集合Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，ｓ３，…｝，采用候选特征子集作为状态，并基于ＧＣＮ方法更新状态，且每

个状态维数是固定的［ｌ×１］，其中，ｌ表示样本数．
动作（Ａ）：动作集合Ａ＝｛ａ１，ａ２，ａ３，…｝，采用选择或取消当前特征作为动作，“１”表示选择当前特征，

“０”表示取消当前特征．
奖励（Ｒ）：奖励集合Ｒ＝｛ｒ１，ｒ２，ｒ３，…｝，是智能体在当前状态下执行某个动作环境给予的反馈，当动

作为选择当前特征时，智能体被反馈正奖励，否则，智能体被反馈负奖励．
策略函数（Ｐ）：表示智能体从状态ｓｔ到动作ａｔ的转移概率，用π（ｓｔ，ａｔ）表示．智能体采用εｇｒｅｅｄｙ策

略实现对特征空间的探索．

π（ｓｔ，ａｔ）＝
随机选择，ε；
ａｒｇｍａｘ

ａ
Ｑ（ｓｔ，ａｔ；θ），１－ε．{ （１）
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式中：ａｒｇｍａｘ
ａ
Ｑ（ｓｔ，ａｔ；θ）为评估网络拟合得到最大Ｑ值的动作ａｔ．式（１）表明智能体有ε的概率随机选择

动作，１－ε的概率选择Ｑ值最大的动作．
ＧＲＬＦＳ具体实现过程如下：
１）获取初始候选特征子集的状态向量．对数据集 Ｄ计算 ｍ个特征和标签的互信息，将最大互信息对

应的特征ｆＭＩＭａｘ纳入候选特征子集．具有最大互信息的特征ｆＭＩＭａｘ含有最多的信息量，即不同类别的样本在
特征ｆＭＩＭａｘ上具有最大的差异．此时，初始状态向量ｓｔ即为ｆＭＩＭａｘ，其维数为［ｌ×１］．

２）基于策略函数更新候选特征子集．智能体依次与剩下的ｍ－１个特征交互，按照给定的εｇｒｅｅｄｙ策略对
当前特征做出决策，如果选择当前特征（ａｔ＝１），则该特征纳入候选特征子集；如果取消当前特征（ａｔ＝０），则
候选特征子集保持不变．

３）转换候选特征子集为状态向量．候选特征子集通过 ＧＣＮ状态表示模块得到下一时刻的状态向量
ｓｔ＋１．与此同时，候选特征子集对应奖励ｒｔ反馈给智能体进行下一次交互，当智能体与所有特征交互结束之
后，本次迭代结束．

４）如此重复直至达到最大迭代次数或者学习到一个最优策略．其中，最优策略对应累积奖励最大化．
为降低计算复杂度并防止过拟合，当累积奖励连续ｎ次保持不变，则算法迭代终止，此时智能体得到最优
特征子集．经过多次实验，本文最终取ｎ＝５．
１．２　基于ＧＣＮ的状态向量表示

ＧＣＮ是一种作用于图结构数据的卷积神经网络模型，能够从节点特征中提取有用信息，在处理图结
构数据的各种分析任务中表现优异．本文将其用于强化学习的状态表示模块以提取候选特征子集信息．基
于ＧＣＮ的状态向量表示能够捕捉数据中更丰富、更抽象的特征，以更准确地表示智能体所处环境状态．
ＧＣＮ的网络层如式（２）所示．

Ｈ（ｕ＋１）＝ｆ（Ｈ（ｕ），ＡＭ）． （２）

式中：Ｈ（ｕ）为第ｕ层的特征节点矩阵，当ｕ＝０时，Ｈ（０）＝Ｍ，表示第一层输入为候选特征矩阵Ｍ；ＡＭ为特

征相关图Ｇ的邻接矩阵．进一步引入度矩阵Ｄ＾，并对邻接矩阵 ＡＭ对称归一化，以使每个节点同时包含自
身节点信息与所有邻居节点信息．更新之后的ＧＣＮ网络层如式（３）所示．

ｆ（Ｈ（ｕ），ＡＭ）＝σ（Ｄ
＾－１２Ａ＾ＭＤ

＾－１２Ｈ（ｕ）Ｗ（ｕ））． （３）

式中：σ（·）为非线性激活函数，这里采用Ｒｅｌｕ作为非线性激活函数；Ａ＾Ｍ ＝ＡＭ ＋ＩＭ，为归一化的邻接矩

阵；ＩＭ为单位矩阵；度矩阵Ｄ
＾
为对角矩阵；Ｗ（ｕ）为第ｕ层的权重参数矩阵．

为了获得最优特征子集，ＧＲＬＦＳ在训练的过程中会产生多个不同的候选特征子集．图３展示了基于
ＧＣＮ将候选特征子集转化为状态向量的过程．首先，假定在第ｉ次迭代的候选特征子集Ｍ的维度是［ｌ×ｍ］，
其中，ｌ表示样本数，ｍ表示特征数，将其拆分为ｍ个［ｌ×１］维的特征列并转换为特征完全图Ｇ；接着，通过
ＧＣＮ的网络层传播公式（３）得到ｍ个新的［ｌ×１］维特征列，实现特征节点聚合，新的特征节点｛ｆ１′，ｆ２′，…，
ｆｍ′｝不仅包含自身节点信息，而且还包含所有邻居节点的信息；最后，对这些聚合之后新的特征节点取平
均得到候选特征子集Ｍ的压缩形式，即为状态向量，其维数为［ｌ×１］．

图３　基于ＧＣＮ的状态向量表示过程
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１．３　奖励函数
在强化学习中，良好的奖励机制会对智能体的探索产生正向影响．为此，除考虑分类预测准确率之外，

本文创新性地将特征重要性以及特征间的相关性纳入奖励函数中．此处特征重要度采用随机森林
（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法得到，设计的奖励函数如式（４）所示．

ｒｔ＝
ＦＩｆ×ＡＣｒｆ÷（１＋

∑ｃｏｒ（ｆ，ｆｔ）
Ｍ

），ａｔ＝１；

０，ａｔ＝０．
{ （４）

式中：ａｔ为第ｔ时刻智能体对当前特征 ｆ所采取的动作，ａｔ＝１表示选择特征 ｆ，ａｔ＝０为取消特征 ｆ；
Ｍ 为候选特征子集中包含的特征个数；ＦＩｆ为当特征子集为｛Ｍ，ｆ｝时，特征ｆ在预测任务中的重要性，
其数值越大，奖励越大，表明当前特征ｆ在分类预测时更为重要；ＡＣｒｆ为特征子集｛Ｍ，ｆ｝进行分类预测时
的准确率，其数值越大，奖励越大，有利于筛选出准确率更高的特征子集；ｃｏｒ（ｆ，ｆｔ）为当前特征ｆ与候选特
征ｆｔ（ｆｔ∈Ｍ）的Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数，其数值越大，奖励越小，可引导智能体选择与当前特征子集冗余度更
低的特征．

２　实验结果及分析

２．１　实验数据

为了验证本文方法ＧＲＬＦＳ的有效性，实验采用了 ２种不同的数据集：一种是 ＵＣＩ机器学习库［２１］的

１４个公共数据集，这些数据集涉及社会科学、生物学、健康与医学、物理与化学等领域，详细信息如表１所
示；另一种是脑卒中筛查数据集，该数据集共包含３６７４个样本和３０个特征，其中２５５０个样本为健康人
群数据，１１２４个样本为脑卒中患者数据．

表１　ＵＣＩ数据集信息

数据集 样本数 特征 类别

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ（Ｄ１） ５６９ ３０ ２

Ｃｌｅａｎ１（Ｄ２） ４７６ １６７ ２

Ｃｏｎｇｒｅｓｓ（Ｄ３） ４３５ １６ ２

Ｃｒｅｄｉｔａ（Ｄ４） ６５３ １５ ２

Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ（Ｄ５） ３６６ ３４ ６

Ｄｉａｂｅｔｅｓ（Ｄ６） ７６８ ８ ２

Ｅｃｏｌｉ１（Ｄ７） ３３６ ７ ２

Ｇｌａｓｓ１（Ｄ８） ２１４ ９ ２

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ（Ｄ９） ３５１ ３４ ２

Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ（Ｄ１０） １４８ １９ ４

Ｐｉｍａ（Ｄ１１） ７６９ ８ ２

Ｓｏｎａｒ（Ｄ１２） ２０７ ６０ ２

Ｓｐａｍｂａｓｅ（Ｄ１３） ４６０１ ５７ ２

Ｚｏｏ（Ｄ１４） １０１ １６ ７

２．２　对比算法和参数设置
为了评估ＧＲＬＦＳ的性能，选取了５种常用的特征选择方法进行对比：
１）ＬＡＳＳＯ［２２］：通过在目标函数中添加Ｌ１正则化来实现特征选择．Ｌ１正则化将不重要特征的系数降为

０，保留系数不为０的特征．实验设置参数λ为１．０．
２）ＭＩＣ（ＭａｘｉｍａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）［２３］：通过计算每个特征与标签之间的互信息，数值越高表示它

们之间的相关性越强，从而选择大于阈值的特征纳入最优特征子集中．实验设置阈值为所有特征互信息的
平均值．

３）ＫＢｅｓｔ［２４］：通过计算每个特征与标签之间的相关性为每个特征赋予一个分数，按照数值大小进行
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排序，选择前ｋｂ个特征作为特征选择结果．实验设置ｋｂ为输入特征数量的一半．

４）ＲＦ［２５］：是一种集成特征选择方法．实验设置Ｇｉｎｉ指数评估每个特征重要性．
５）ＤＱＮＦＳＢ（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌＢａｃｋｗａｒｄＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ）［２６］：是一种基于ＤＱＮ特征

选择方法，初始状态为ｓ０＝｛１，１，…，１｝，表示智能体依次从原始特征集剔除不利于模型预测性能的特征．
实验中设定的ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为３２，初始学习率为０．０１，折扣因子为０．９，Ｍｅｍｏｒｙ＿ｓｉｚｅ为２０００，ε＿ｓｔａｒｔ为０．９，ε＿
ｅｎｄ为０．０１，ε＿ｄｅｃａｙ为５００．为了保持实验环境一致，本文方法也采用这些参数设置．

本文所有方法均采用ＲＦ作为分类器以对比分析上述方法性能差异，且采用十折交叉验证来确保结
果的稳定性和有效性．
２．３　评价指标

本文选用准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａｃｃ）、敏感性（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，ＳＥ）、特异性（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，ＳＰ）、Ｇｍｅａｎ、Ｆ１作为
评价指标，它们被广泛用于特征选择研究中［２７］．假设ＴＰ代表真正例样本数，ＦＰ代表假正例样本数，ＦＮ代
表假负例样本数，ＴＮ代表真负例样本数，且样本总数为（ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ）．

Ａｃｃ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ
； （５）

ＳＥ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

； （６）

ＳＰ＝
ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ

； （７）

Ｇ－ｍｅａｎ＝ ＳＥ×槡 ＳＰ； （８）

Ｆ１＝
２×ＴＰ

２×ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ
； （９）

２．４　实验结果及分析
２．４．１　本文方法与其他特征选择方法性能对比

表２展示了本文方法ＧＲＬＦＳ和５种对比方法的Ａｃｃ以及所选特征数量的比较结果．其中，ＲＦ在训练
模型过程中评估了特征的重要性，即特征选择是训练模型的一部分．因此，表２中ＲＦ的特征数量就是原始
特征数量．

分析表２可得，ＧＲＬＦＳ在大多数数据集上以更少的特征数取得了最佳性能．对于数据集Ｄ１３，虽然本文方
法（０．９５，２６）的Ａｃｃ不是最高的，但其特征数量从５７个大幅减少到２６个，且性能仅次于ＲＦ（０．９６，５７），Ａｃｃ仅
降低了约１％．对于数据集Ｄ７和Ｄ１１，本文方法的Ａｃｃ未达到最优，原因可能是这２个数据集包含特征数
量较少，分别为７个和８个特征，这限制了智能体的探索空间，使其难以发现最优特征子集．

表２　在ＵＣＩ数据集上不同方法的Ａｃｃ和特征数量对比

数据集 ＲＦ ＬＡＳＳＯ ＭＩＣ ＫＢｅｓｔ ＤＱＮＦＳＢ 本文方法

Ｄ１ ０．９７（３０） ０．９７（１５） ０．９６（１６） ０．９６（１５） ０．９７（１５） ０．９８（１２）

Ｄ２ ０．８２（１６７） ０．８１（８３） ０．７６（５４） ０．７７（５４） ０．８１（８４） ０．８４（６９）

Ｄ３ ０．９８（１６） ０．９５（１１） ０．９８（６） ０．９４（８） ０．８９（８） ０．９９（５）

Ｄ４ ０．８４（１５） ０．８４（１４） ０．８４（８） ０．８４（８） ０．８４（４） ０．８４（８）

Ｄ５ ０．９８（３４） ０．９７（１７） ０．８８（１７） ０．８４（１７） ０．９３（１７） １．００（１９）

Ｄ６ ０．７３（８） ０．７４（８） ０．７１（４） ０．７３（４） ０．７３（４） ０．７５（４）

Ｄ７ ０．９０（７） ０．９０（５） ０．８５（３） ０．８３（４） ０．９１（４） ０．９０（５）

Ｄ８ ０．８４（９） ０．７８（８） ０．７９（５） ０．８３（５） ０．７９（４） ０．８６（６）

Ｄ９ ０．９４（３４） ０．９３（２４） ０．９４（１６） ０．９３（１７） ０．９４（１７） ０．９４（１０）

Ｄ１０ ０．８７（１９） ０．８０（１３） ０．７４（１０） ０．８４（１０） ０．８０（１０） ０．９０（７）

Ｄ１１ ０．７５（８） ０．７７（５） ０．７５（４） ０．７４（４） ０．７３（４） ０．７４（３）

Ｄ１２ ０．８０（６０） ０．７５（３５） ０．７９（２３） ０．７６（２４） ０．８２（３０） ０．８６（２２）

Ｄ１３ ０．９６（５７） ０．９４（１３） ０．９４（２７） ０．９０（２４） ０．８８（２９） ０．９５（２６）

Ｄ１４ ０．９５（１６） ０．９９（６） ０．９５（１２） ０．９５（８） ０．９５（８） １．００（５）
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　　为了从多个角度评价本文方法的预测性能，图４对比了 ＧＲＬＦＳ与５种对比方法在不同数据集上的
ＳＥ，ＳＰ，Ｇｍｅａｎ，Ｆ１．可以看出：本文方法在大多数数据集上都取得了最佳性能，这是因为ＧＲＬＦＳ在特征选
择过程中，智能体与特征空间不断交互，以确定累积奖励最大化的策略，最终产生最优特征子集．与已有的
特征选择方法相比，本文方法在寻找最优特征子集方面具有明显优势．在 Ｄ７数据集中，当评价指标为 ＳＰ
时，本文方法排名第三，但评价指标为ＳＥ，Ｇｍｅａｎ和Ｆ１时，本文方法的预测性能最佳．

图４　不同特征选择方法在ＵＣＩ数据集的性能对比

此外，为了评估本文方法ＧＲＬＦＳ所选特征子集的稳定性，图５绘制了 ＧＲＬＦＳ在 ＵＣＩ数据集上的 Ｆ１
性能，其中，柱高表示Ｆ１的均值，误差条则反映了十折交叉验证中Ｆ１的波动范围．Ｆ１是一个综合性指标，
能够兼顾模型在正例和负例样本上的分类性能，因此选择Ｆ１指标观察ＧＲＬＦＳ所选特征子集的稳定性．从
图５可以看出：在ＵＣＩ的１４个数据集上，误差条的长度均较短，表明所选特征子集在分类预测的过程中，
其性能受随机性干扰越小，稳定性较强．

图５　ＧＲＬＦＳ在ＵＣＩ数据集的Ｆ１性能
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２．４．２　非参数检验分析
通过以上实验可以发现：与常用的５种特征选择方法相比，本文方法在预测性能上具有明显的优势．

为了获得更可靠的结论，进一步采用Ｗｉｌｃｏｘｏｎｓｉｇｎｅｄｒａｎｋｔｅｓｔ评估不同方法之间是否存在显著性差异．
表３展示了ＧＲＬＦＳ与５种对比方法在不同性能评价指标上的非参数检验结果，其中ｈ＝１表示拒绝

零假设，即算法两两之间存在显著性差异．实验中确定显著性水平 α＝０．０５，可以看出：ＬＡＳＳＯ，ＭＩＣ，Ｋ
Ｂｅｓｔ，ＲＦ和ＤＱＮＦＳＢ在Ａｃｃ的ｐ值均小于０．０５，并且在其他４个性能评价指标（ＳＥ，ＳＰ，Ｇｍｅａｎ和Ｆ１）的ｐ
值也明显小于０．０５，这充分说明本文方法与其他５种对比方法存在显著性差异．

表３　ＧＲＬＦＳｖｓ．对比方法的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎｓｉｇｎｅｄｒａｎｋｔｅｓｔ

本文方法ｖｓ．
Ａｃｃ

ｐ－ｖａｌｕｅ ｈ

ＳＥ

ｐ－ｖａｌｕｅ ｈ

ＳＰ

ｐ－ｖａｌｕｅ ｈ

Ｇ＿ｍｅａｎ

ｐ－ｖａｌｕｅ ｈ

Ｆ１

ｐ－ｖａｌｕｅ ｈ

ＲＦ ４．９２Ｅ－０９ １ １．００Ｅ－０６ １ ０．００８ １ １．０７Ｅ－０７ １ ４．９４Ｅ－０９ １

ＬＡＳＳＯ １．８３Ｅ－１１ １ ８．９５Ｅ－１２ １ ６．８８Ｅ－０６ １ １．０４Ｅ－１２ １ ３．９０Ｅ－１３ １

ＭＩＣ １．５３Ｅ－１７ １ ２．２４Ｅ－１４ １ ４．６０Ｅ－１１ １ ８．４１Ｅ－１９ １ ２．８５Ｅ－１８ １

Ｋ－Ｂｅｓｔ ４．１６Ｅ－２１ １ １．４３Ｅ－１９ １ １．２６Ｅ－１１ １ １．２０Ｅ－２１ １ １．９５Ｅ－２１ １

ＤＱＮＦＳＢ ６．４８Ｅ－２０ １ ９．１１Ｅ－１８ １ ４．５４Ｅ－１４ １ １．６７Ｅ－２２ １ １．４０Ｅ－２０ １

２．４．３　消融实验
ＧＲＬＦＳ主要包含２个模块：基于ＧＣＮ的状态向量表示模块和设计的奖励函数模块．为了观察各个模

块对特征子集性能的影响，设置消融实验进行分析．具体实验设置如表４所示．
表４　消融实验设置

方法
模块

ＧＣＮ状态向量表示 奖励函数

ＤＱＮＦＳＦ

ＤＱＮ＿ＲＦ √

ＧＤＱＮ＿ＧＣＮ √

本文方法 √ √

图６展示了本文方法分别与ＤＱＮＦＳＦ，ＤＱＮ＿ＲＦ，ＧＤＱＮ＿ＧＣＮ的性能对比．具体设置如下：
１）ＤＱＮＦＳＦ：一种基于ＤＱＮ特征选择方法，其状态向量表示模块采用二值化方法，奖励函数模块采用

分类器的预测性能．初始状态设置为ｓ０＝｛０，０，…，０｝，表示智能体依次从原始特征集逐步加入有利于模
型预测性能的特征．

２）ＤＱＮ＿ＲＦ：在 ＤＱＮＦＳＦ的基础上，状态向量表示模块采用二值化方法，奖励函数模块采用设计的奖
励函数．

３）ＧＤＱＮ＿ＧＣＮ：在ＤＱＮＦＳＦ的基础上，状态向量表示模块采用基于ＧＣＮ的状态向量表示方法，奖励函
数模块采用分类器的预测性能．

图６　消融实验的Ａｃｃ对比
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从图６可以看出：基于ＧＣＮ的状态向量表示模块和设计的奖励函数模块对ＤＱＮＦＳＦ的性能有明显的
改善作用．在 ＤＱＮＦＳＦ方法的基础上，使用 ＧＣＮ状态向量表示模块和设计的奖励函数的组合方法可获得
最佳性能．这表明ＧＣＮ状态向量表示模块和设计的奖励函数能够提高智能体探索－利用的质量，从而实现
更有效的特征选择．
２．５　在脑卒中数据集上的性能对比

此处进一步将 ＧＲＬＦＳ应用于脑卒中筛查数据集，并与 ５种对比方法 ＬＡＳＳＯ，ＭＩＣ，ＫＢｅｓｔ，ＲＦ和
ＤＱＮＦＳＢ进行性能比较．

表５展示了性能对比结果．可以看出，ＧＲＬＦＳ在Ａｃｃ，ＳＥ，ＳＰ，Ｇｍｅａｎ和Ｆ１方面都达到了最佳性能．与
使用全部３０个特征相比，ＧＲＬＦＳ选择的２７个脑卒中风险因素的分类预测Ａｃｃ为０．８５，提高了３．６％．

表５　不同方法在脑卒中数据集上的性能

方法 Ａｃｃ ＳＥ ＳＰ Ｇｍｅａｎ Ｆ１ 特征

ＲＦ ０．８２ ０．７４ ０．８６ ０．８０ ０．７２ ３０

ＬＡＳＳＯ ０．８３ ０．７５ ０．８６ ０．８０ ０．７３ ２２

ＭＩＣ ０．８２ ０．７５ ０．８５ ０．８０ ０．７２ １５

ＫＢｅｓｔ ０．８３ ０．７２ ０．８７ ０．７９ ０．７２ １５

ＤＱＮＦＳＢ ０．８２ ０．７６ ０．８５ ０．８０ ０．７３ １５

本文方法 ０．８５ ０．７７ ０．８８ ０．８２ ０．７５ ２７

３　结论

１）所提出的特征选择方法ＧＲＬＦＳ基于ＤＱＮ框架构建，将特征选择问题映射为马尔可夫决策过程，其
中，对环境的状态表示方法进行改进，通过将特征子集转换为图结构数据，利用ＧＣＮ提取特征间的内在关
系，以准确反映智能体所处环境信息．

２）ＧＲＬＦＳ构建了多角度的奖励评估机制，综合考虑特征重要性、特征间相关性以及特征子集分类性
能，引导智能体做出更好的决策，确保所选特征子集兼具区分性和低冗余性．消融实验结果证明改进奖励
函数的有效性．

３）在公共数据集和脑卒中筛查数据集测试下，ＧＲＬＦＳ方法实现 Ａｃｃ，ＳＥ，ＳＰ，Ｇｍｅａｎ以及 Ｆ１的显著
提升，证明ＧＲＬＦＳ方法所选特征子集具有更强的分类能力，同时有效降低原始数据的冗余性．
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