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摘　要　许多实际应用中的数据集是由符号型、数值型和缺失型特征构成的混合数据.针对混合数据的决策标记,由于获取全

部数据的决策标记需要耗费大量的人工和时间成本,只能为部分数据进行决策标记,因此产生了部分标记数据.同时,现实应

用领域中数据是动态产生的,即数据维度随着不同的需求动态地增加或删减.针对混合数据的高维性、部分标记和动态性,文

中提出了两种面向部分标记混合数据的增量式特征选择算法.首先,利用信息粒度对部分标记混合数据的特征进行重要度分

析;其次,当特征集发生动态变化时,结合增量学习的思想,给出信息粒度的增量更新机制;然后,在此基础上提出了两种面向部

分标记混合数据的增量式特征选择算法;最后,通过与其他算法在 UCI数据集上的实验结果进行对比,进一步验证了所提算法

的可行性和有效性.
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IncrementalFeatureSelectionAlgorithmforDynamicPartiallyLabeledHybridData
YANZhenＧchao,SHU WenＧhaoandXIEXin
SchoolofInformationEngineering,EastChinaJiaotongUniversity,Nanchang３３００１３,China

　

Abstract　ManyrealＧworlddatasetsarehybriddataconsistingofsymbolic,numericalandmissingfeatures．ForthedecisionlaＧ

belsofhybriddata,itcostsmuchlaboranditisexpensivetoacquirethedecisionlabelsofalldata,thusthepartiallylabeleddata

isgenerated．Meanwhile,thedatainrealＧworldapplicationschangedynamically,i．e．,thefeaturesetisaddedintoanddeleted

fromthefeaturesetsdynamicallywithdifferentrequirements．Inthispaper,accordingtothecharacteristicsofhighＧdimensional,

partiallabeledanddynamicforthehybriddata,theincrementalfeatureselectionalgorithmsareproposed．Firstly,theinformation

granularityisusedtoanalyzethefeaturesignificanceforpartiallylabeledhybriddata．Then,theincrementalupdatingmechanisms

forinformationgranularityareproposedwiththevariationofafeatureset．Onthisbasis,theincrementalfeatureselectionalgoＧ

rithmsareproposedforthepartiallylabeledhybriddata．Finally,extensiveexperimentalresultsonUCIdatasetdemonstratethat

theproposedalgorithmsarefeasibleandefficient．

Keywords　Hybriddata,Partiallylabeled,Incrementallearning,Informationgranularity,Featureselection

　

１　引言

随着物联网、人工智能等信息技术的发展,高维数据呈现

几何式增长.数据的高维特性降低了算法的运行效率并且影

响其分类性能.特征选择[１Ｇ３]作为一种数据预处理的有效方

法,通过删除不相关和冗余特征,有效地降低了数据维度,提
高了数据的紧密度以及分类能力.粗糙集理论[４]作为粒计算

的一种重要理论,已被广泛地应用于特征选择、知识发现和数

据挖掘等领域[５Ｇ８].该理论最大的优势是不需要提供数据本

身以外的任何先验知识,直接处理数据,并从中挖掘潜在的有

用知识.

针对现实应用中的数据集,大部分数据都是由符号型、数
值型和缺失型等特征构成的混合数据[９Ｇ１１].同时,数据的标

记信息获取也比较“昂贵”,需要耗费昂贵的资源或者很长的

实验过程进行人工标记才能得到标记数据,由此产生了部分

标记的混合数据,即只能为混合数据的决策进行部分标记.

如何从部分标记的混合数据中进行特征选择是当前知识发

现、数据挖掘和智能信息处理等领域的一个研究热点,并得到

了众多研究学者的广泛关注和研究[１２Ｇ１５].Wang等[１２]针对部

分标记的符号型数据,提出了一种基于互补信息熵的特征选

择算法.Dai等[１３]针对部分标记的符号型数据,提出了基于

可辨矩阵的特征选择算法.Liu等[１４]针对部分标记的数值型



数据,提出了一种基于集成分类器的半监督特征选择算法.

Xiao等[１５]针对符号型与数值型构成的部分标记混合数据,提

出了一种基于属性依赖度和混合约束条件的半监督特征选择

算法.综上,以上面向部分标记数据的特征选择算法主要是

面向静态数据.

然而,在大数据的背景下,现实应用中的数据集往往是动

态变化的[１６Ｇ２６],即数据中的对象、特征或者特征值随时间不

断变化.针对动态变化数据的特征选择,静态算法无法利用

原有的特征选择结果进行大量的重复计算,这将耗费较多的

时间.而增量学习作为处理动态数据的一种主要方法,在原

特征子集的基础上通过更新局部数据结构快速得到新的特征

子集,从而引起了众多研究人员的关注.Ma等[１６]针对符号

型数据中对象集的动态变化,提出了一种基于压缩二元差别

矩阵的增量式属性约简算法.Huang等[１８]针对由符号型和

缺失型数据构成的不完备混合数据,提出了对象集增加或者

删除时,正区域、边界域和负区域的增量式更新算法.

本文重点回顾了数据中特征集发生动态变化时特征选择

的研究成果.Zeng等[２０]针对由布尔型、分类型、区间型和集

值型特征构成的混合数据,利用混合距离与高斯核函数来度

量不同对象之间的相似性,提出了单个特征发生动态变化时,

基于模糊粗糙集的特征选择更新机制.Yu等[２１]针对区间值

有序信息系统,提出了特征增加或者删减时下近似的增量更

新机制.Cai等[２２]针对有序决策系统,提出了当特征集发生

动态变化时细覆盖与粗覆盖的增量更新机制.Wang等[２３]针

对有序数据,提出了当特征值与特征集同时发生变化时下近

似增量更新机制.Huang等[２４]针对多源混合数据,提出了当

特征集、对象集和缺失值变化时的下近似增量更新机制.上

述大部分增量式特征选择算法主要针对的是决策完备的数据

集.针对部分标记混合数据动态变化的特征选择研究较少,

需进一步研究.因此,本文针对部分标记混合数据下特征集

的动态变化,提出了基于信息粒度的增量式特征选择算法.

首先,利用信息粒度对部分标记混合数据的特征进行重要度

分析;然后,结合增量式策略,给出部分标记混合数据中特征

集发生动态变化时,信息粒度的增量式更新机制;最后,在此

基础上,设计了特征集增加和删除的两种增量式特征选择算

法.实验结果表明,相比其他非增量式特征选择算法,本文提

出的算法在分类精度不下降的情况下,可快速地获取特征集

动态变化后的特征选择结果.

２　基础知识

２．１　部分标记混合决策系统

在粗糙集理论中,数据通常表达成一个四元组的信息系

统IS＝(U,A,V,f),其中U＝{x１,x２,􀆺,xn}为对象集;A＝
{a１,a２,􀆺,am}为特征集;V 表示特征值的值域,V＝∪a∈AVa,

其中Va 表示特征a∈A 的值域;f是U×A→V 的信息函数,

∀a∈A,x∈U,f(x,a)∈Va 表示对象x 在特征a 下的特征

值.若A＝C∪D,且C∩D＝Ø,其中C 为条件特征集,D 为

决策特征集,则该系统为决策系统.给定决策系统DS＝(U,

A＝C∪D,V,f),∀B⊆A,B 上的等价关系定义为:IND(B)＝
{(x,y)∈U×U|∀b∈B,f(x,b)＝f(y,b)}.通过该等价

关系,可给出U 在B 下的划分为U/IND(B)＝{X１,X２,􀆺,

Xj},其中Xi(１≤i≤j)为等价类.

针对部分标记的混合数据,将其表达为部分标记混合决

策系统PDS＝(U＝Uu∪Ul,A＝C∪D,V,f),其中Uu 为无

标记对象集,Ul 为有标记对象集,且Uu∩Ul＝Ø;C＝Cs∪

Cn,Cs∩Cn＝Ø,Cs 表示符号型特征集,Cn 表示数值型特征

集;∗为缺失的特征值,可以是符号型特征值也可以是数值型

特征值;V 和f 与信息系统IS 的表达一致.以表１为例,该

患者诊断 系 统 为 一 个 部 分 标 记 混 合 决 策 系 统,其 中 U ＝
{x１,􀆺,x７}为７个患者的对象集,C＝{c１,􀆺,c５}分别为血

糖、胆固醇、性别、静息血压和胸痛部位５个条件特征,决策特

征D＝{d}为是否患有心脏病,其中c１,c２ 和c４ 为数值型特

征,即Cn＝{c１,c２,c４},而c３ 和c５ 为符号型特征,即Cs＝{c３,

c５}.另外,由于部分患者诊断信息缺失或者出于对患者的隐

私保护等,∗存在于数值型特征c１,c２ 和c４ 以及符号型特征

c５ 中;同时,由于部分患者尚未得到诊断结果,∗也存在于决

策特征d中.

针对表１的部分标记患者诊断系统,我们将其分成两部

分,一部分是无标记对象集的信息系统IS＝(Uu,A＝C,V,

f),其中Uu＝{x１,x４,x５,x７};而另一部分是有标记对象集的

决策系统DS＝(Ul,A＝C∪D,V,f),其中Ul＝{x２,x３,x６}.

表１　部分标记患者诊断系统

Table１　Partiallylabeledpatientdiagnosticsystem

c１ c２ c３ c４ c５ d
x１ ０．１ ０．３ 男 ０．１ 其他 ∗
x２ ∗ ∗ 女 ０．５ 其他 ０
x３ ０．８ ０．１ 女 ０．８ 其他 １
x４ ０．２ ０．３ 男 ０．１ 胸骨后 ∗
x５ ∗ ０．９ 男 ０．３ ∗ ∗
x６ ０．９ ０．７ 女 ∗ 胸骨后 １
x７ ０．７ ０．６ 女 ０．３ 胸骨后 ∗

２．２　信息粒度和相对信息粒度

定义１(邻域粒度)　给定部分标记混合决策系统PDS＝
(U＝Uu∪Ul,A＝C∪D,V,f),对于∀B＝Bs∪Bn⊆C,U 在B
下的邻域关系 NRε

B 定义为:

NRε
B＝{(x,y)∈U×U|∀b∈Bs,f(x,b)＝f(y,b)∨

f(x,b)＝∗∨f(y,b)＝∗}∩{(x,y)∈U×U|

∀b∈Bn,DISBn
(x,y)≤ε}

其中,ε为邻域半径,DISBn
(x,y)＝ ∑

|Bn|

i＝１
|f(x,bi)－f(y,bi)|２ 用

于度量对象x与y 之间的距离,若f(x,bi)＝∗∨f(y,bi)＝

∗,则|f(x,bi)－f(y,bi)|＝０.通过邻域关系 NRε
B,得到U

在B 下的分类为U/NRε
B ＝{δB (x１),δB (x２),􀆺,δB (x|U|)},

其中δB(xi)(１≤i≤|U|)表示对象xi 在B 下的邻域粒度.

定义２(信息粒度)　给定部分标记混合决策系统PDS＝
(U＝Uu ∪Ul,A＝C∪D,V,f),Uu ＝ {x１,x２,􀆺,x|Uu|},

∀B⊆C,若 Uu 在 B 下 的 分 类 为 Uu/NRε
B ＝ {δB (x１ ),

δB(x２),􀆺,δB(x|Uu|)},则Uu 在B 下的信息粒度为:

IGu(B)＝ １
|Uu|∑

|Uu|

i＝１

|δB(xi)|
|Uu|

定义３(相对信息粒度)　给定部分标记混合决策系统
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PDS＝(U ＝Uu ∪Ul,A＝C∪D,V,f),Ul ＝ {x１,x２,􀆺,

x|Ul|},∀B⊆C,若Ul 在B 下的分类为Ul/NRε
B ＝{δB (x１),

δB(x２),􀆺,δB(x|Ul|)},Ul 在D 下的划分为{D１,D２,􀆺,Dj},

则Ul 下D 相对于B 的信息粒度为:

IGl(D|B)＝IGl(B)ＧIGl(B∪D)＝ １
|Ul|∑

|Ul|

i＝１

|δB(xi)ＧDk|
|Ul|

(１≤k≤j)

其中,IGl(B∪D)＝ １
|Ul|∑

|Ul|

i＝１

|δB(xi)∩Dk|
|Ul|

.

实例１(以表１为例)　假设邻域半径为ε＝０．３,B＝{c１,

c２,c３},则Uu ＝{x１,x４,x５,x７}在 B 下的分类为{δB (x１),

δB(x４),δB(x５),δB (x７)},其中δB (x１)＝{x１,x４},δB (x４)＝
{x１,x４},δB(x５)＝{x５},δB(x７)＝{x７};Ul＝{x２,x３,x６}在B
下的分类为{δB(x２),δB(x３),δB(x６)},其中δB(x２)＝{x２,x３,

x６},δB(x３)＝{x２,x３},δB(x６)＝{x２,x６};Ul 在D 下的划分

为{D１,D２},其中D１＝{x２},D２＝{x３,x６}.由定义２可知,

Uu 在 B 下 的 信 息 粒 度 为:IGu (B ) ＝ １
４ ∗

|δB(x１)|＋|δB(x４)|＋|δB(x５)|＋|δB(x７)|
４ ＝３

８
.由定义３可

知,Ul 在D下关于B 的相对信息粒度为:IGl(D|B)＝ １
３ ∗

|δB(x２)－D１|＋|δB(x３)－D２|＋|δB(x６)－D２|
３ ＝４

９
.

引理１(单调性)　给定部分标记混合决策系统PDS＝
(U＝Uu∪Ul,A＝C∪D,V,f),对于∀B１,B２⊆C,且B１⊆B２,

给定相同的邻域半径ε,则有IGu(B２)≤IGu(B１),IGl(B２∪

D)≤IGl(B１∪D).

证明:假设Uu＝{x１,x２,􀆺,x|Uu|},给定相同的邻域半径

ε,因为B１⊆B２⊆C,根据定义１,容易得到δB２
(xi)⊆δB１

(xi)

(１≤i≤|Uu|).根据定义２可得,∑
|Uu|

i＝１
|δB２

(xi)|≤ ∑
|Uu|

i＝１
|δB１

(xi)|,

则有IGu (B２)≤IGu (B１).同 理,假 设 Ul ＝ {x１,x２,􀆺,

x|Ul|
},Ul 在 D 下的划分为U/IND(D)＝{D１,D２,􀆺,Dj},

根据定义３可得,∑
|Ul|

i＝１
|δB２

(xi)－Dk|≤ ∑
|Ul|

i＝１
|δB１

(xi)－Dk|(１≤

k≤j),因此,IGl(B２∪D)≤IGl(B１∪D).

定义４(内部重要度)　给定部分标记混合决策系统PDS＝
(U＝Uu∪Ul,A＝C∪D,V,f),∀B⊆C,b∈B,则特征b的内

部重要度为:

Sigin(b,B,D)＝
Sigin

Uu
(b,B)

IGu(B) ＋
Sigin

Ul
(b,B,D)

１＋IGl(D|B)

其中,Sigin
Uu

(b,B)＝IGu(B－{b})－IGu(B),Sigin
Ul

(b,B,D)＝
IGl(D|B－{b})－IGl(D|B).

由定义４可知,当从特征子集B中删除特征b时,若信息

粒度的变化值越大,说明该特征b越重要.当Sigin(b,B,D)＝

０时,则说明特征b不重要.因此,在特征选择过程中,可利

用定义４对选择的特征子集进行冗余特征的删除.

定义５(外部重要度)　给定部分标记混合决策系统PDS＝
(U＝Uu∪Ul,A＝C∪D,V,f),∀B⊆C,b∈C－B,则特征b
的外部重要度为:

Sigout(b,B,D)＝
Sigout

Uu
(b,B)

IGu(B) ＋
１＋Sigout

Ul
(b,B,D)

１＋IGl(D|B)

其中,Sigout
Uu

(b,B)＝IGu(B)－IGu(B∪{b}),Sigout
Ul

(b,B,D)＝

IGl(D|B)－IGl(D|B∪{b}).由定义５可知,Sigout(b,B,

D)≥０,当b增加到特征子集B 时,若信息粒度的变化值越

大,则特征越重要.因此,在特征选择过程中,可利用定义５
对所有候选特征按照特征外部重要度进行排序,从而加速特

征子集的选择.

定义６(特征选择)　给定部分标记混合决策系统PDS＝
(U＝Uu∪Ul,A＝C∪D,V,f),∀B⊆C,若B 为特征选择结

果,则需要满足以下两个条件:

(１)IGu(B)＝IGu(C),IGl(D|B)＝IGl(D|C);

(２)对于∀b∈B,使得IGu(B)＜IGu(B－{b}),IGl(D|B)＜

IGl(D|B－{b}).

条件(１)保证特征子集和特征全集保持相同的分类能力;

条件(２)保证选择的特征子集没有冗余的特征.

３　动态部分标记混合数据下基于信息粒度的特征

选择算法

　　针对部分标记混合数据下特征的动态增加或删除,首先

给出静态(非增量式)特征选择算法,该算法将动态变化后的

数据集看成一个新数据集,重新对新数据集进行特征选择;然

后给出增量式特征选择算法,该算法在原数据集特征选择结

果的基础上,通过更新局部数据快速地得到新数据集的特征

选择结果.

３．１　动态部分标记混合数据下基于信息粒度的非增量式特

征选择算法

　　当部分标记混合数据特征集增加或删除时,静态(非增量

式)特征选择算法将变化后的数据集看成是一个新数据集,重

新对新数据集进行特征选择,该过程需要重复操作,将耗费大

量时间和存储空间,无法满足时效性较强的数据集.

静态特征选择算法如算法１(NIFS算法)所示,该算法采

用贪心向前的启发式搜索策略,依次计算每个特征的重要度,

将特征重要度最大的特征加入候选特征子集,直至候选特征

子集下的信息粒度与整个条件特征集下的信息粒度相同为

止,最后删除选择特征子集结果中的冗余特征.

算法１　动态部分标记混合数据下基于信息粒度的非增量式

特征选择算法(NIFS)
输入:部分标记混合决策系统PDS＝ (U＝Uu∪Ul,A＝C∪D,V,f),

增加特征集Cad,删除特征集Cde

输出:特征选择结果 Red

１．令 Red←Ø,C′＝C∪Cad－Cde,并对数值型特征值进行归一化处理,

使其值域为[０,１];

２．分别利用定义２和定义３计算IGu(C′),IGl(D|C′);

３．∀ai∈C′－Red(１≤i≤|C′－Red|),利用定义５计算特征的外部重

要度Sigout(ai,Red,D),并选择重要度最大的特征,Red←Red∪

argmax{Sigout(ai,Red,D):∀ai∈C′－Red};

４．若IGu(Red)＝IGu(C′),IGl(D|Red)＝IGl(D|C′),则执行步骤５,

否则执行步骤３;

５．∀b∈Red,利用定义４计算特征内部重要度 Sigin(b,Red,D),若

Sigin(b,Red,D)＝０,则 Red←Red－{b};

６．返回 Red.

算法１的时间复杂度分析如下:步骤２主要是重新计算
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新数据集下的信息粒度和相对信息粒度,其时间复杂度为

O(|U|２|C′|);步骤３、步骤４主要是依次选择特征重要度最

大的特征到特征子集结果中,直到满足终止条件,其时间复杂

度为 O(|U|２|C′||C′|＋|U|２|C′|(|C′|－１)＋􀆺＋|U|２

|C′|∗１)＝O(|U|２|C′|３),步骤５从特征子集结果中删除冗

余特征,时间复杂度为 O(|U|２|C′|２).因此,算法１的时间

复杂度为 O(|U|２|C′|３).

３．２　动态部分标记混合数据下基于信息粒度的增量式特征

选择算法

　　当部分标记混合数据中的特征集增加或删除时,为进一

步提高特征选择效率,下文将结合增量式策略,在原始特征选

择结果的基础上对局部变化的数据进行更新,以得到新特征

选择结果.下文将给出特征集动态变化时信息粒度的增量更

新机制,在此基础上,提出了特征集增加和删除时的两种增量

式特征选择算法.

３．２．１　增加特征集的增量式特征选择算法

定理１　给定部分标记混合决策系统PDS＝(U＝Uu∪

Ul,A＝C∪D,V,f),∀B⊆C,对于无标记对象集Uu＝{x１,

x２,􀆺,x|Uu|},Uu 在B下的分类为Uu/NRε
B ＝{δB(xi)|xi∈

Uu},假设增加特征集Cad,若δCad
(xi)(１≤i≤|Uu|)为对象xi

在Cad下的邻域粒度,则Uu 在B∪Cad下的信息粒度为:

IGu(B∪Cad)＝IGu(B)－ １
|Uu|２ ∑

|Uu|

i＝１
|δB(xi)－δCad

(xi)|

证明:对于决策系统 PDS,当增加特征集Cad时,Uu 在

Cad下的分类为Uu/NRε
Cad ＝{δCad

(xi)|xi∈Uu},在B∪Cad 下

的分 类 为 Uu/NRε
B∪Cad ＝ {δB∪Cad

(xi)|xi ∈Uu }. 因 为

|δB(xi)|＝|δB∪Cad
(xi)|＋|δB (xi)－δCad

(xi)|,所以IGu(B)＝

１
|Uu| ∑

|Uu|

i＝１

|δB(xi)|
|Uu| ＝ １

|Uu| ∑
|Uu|

i＝１

|δB∪Cad
(xi)|

|Uu| ＋ １
|Uu| ∑

|Uu|

i＝１

|δB(xi)－δCad
(xi)|

|Uu| ＝IGu (B∪Cad)＋ １
|Uu|２ ∑

|Uu|

i＝１
|δB (xi)－

δCad
(xi)|,故IGu(B∪Cad)＝IGu(B)－ １

|Uu|２ ∑
|Uu|

i＝１
|δB (xi)－

δCad
(xi)|.

实例２(接实例１)　若特征集{c４,c５}增加到系统中,即

Cad＝{c４,c５},则计算可得Uu 在Cad下的划分为δCad
(x１)＝

{x１,x５},δCad
(x４)＝{x４,x５,x７},δCad

(x５)＝{x１,x４,x５,x７},

δCad
(x７)＝{x４,x５,x７};且δB(x１)－δCad

(x１)＝{x４},δB(x４)－δCad

(x４)＝{x１},δB (x５)－δCad
(x５)＝Ø,δB (x７)－δCad

(x７)＝Ø.

根据 定 理 １,可 得 IGu (B∪Cad )＝IGu (B)－ １
|Uu|２ ∑

|Uu|

i＝１

|δB(xi)－δCad
(xi)|＝３

８－２
１６＝１

４
.

定理２　给定部分标记混合决策系统PDS＝(U＝Uu∪

Ul,A＝C∪D,V,f),∀B⊆C,对于有标记对象集Ul＝{x１,

x２,􀆺,x|Ul|},Ul 在B 下的分类为Ul/NRε
B＝{δB(xi)|xi∈

Ul},U/D ＝ {D１,D２,􀆺,Dj},假 设 增 加 特 征 集 Cad,若

δCad
(xi)(１≤i≤|Ul|)为有标记对象xi 在Cad下的邻域粒度,且

xi∈Dk(１≤k≤j),则Ul 下D相对于B∪Cad的信息粒度为:

IGl(D|B∪Cad)＝IGl(D|B)－ １
|Ul|２ ∑

|Ul|

i＝１
|δB(xi)－

δCad
(xi)－Dk|

证明:对于决策系统PDS,当增加特征集Cad时,Ul 在Cad下

的分类为Ul/NRε
Cad ＝{δCad

(xi)|xi∈Ul},Ul 在B∪Cad下的分类

为Ul/NRε
B∪Cad ＝ {δB∪Cad

(xi)|xi∈Ul}.因为|δB(xi)－Dk|＝
|δB∪Cad(xi)－Dk|＋|δB (xi)－δCad

(xi)－Dk|,所以IGl(D|

B)＝ １
|Ul|∑

|Ul|

i＝１

|δB(xi)－Dk|
|Ul| ＝ １

|Ul|∑
|Ul|

i＝１

|δB∪Cad
(xi)－Dk|

|Ul| ＋

１
|Ul|∑

|Ul|

i＝１

|δB(xi)－δCad
(xi)－Dk|

|Ul| ＝IGl(D|B∪Cad)＋ １
|Ul|２

∑
|Ul|

i＝１
|δB(xi)－δCad

(xi)－Dk|,故IGl(D|B∪Cad)＝IGl(D|

B)－ １
|Ul|２ ∑

|Ul|

i＝１
|δB(xi)－δCad

(xi)－Dk|.

实例３(接实例１)　若特征集{c４,c５}增加到系统,即Cad＝
{c４,c５},则计算可得Ul 在Cad下的划分为δCad

(x２)＝{x２,x３},

δCad
(x３)＝{x２,x３},δCad

(x６)＝{x６};且δB (x２)－δCad
(x２)－

D１＝{x６},δB (x３)－δCad
(x３)－D２＝Ø,δB (x６)－δCad

(x６)－
D２＝{x２}.根据定理２,可得IGl(D|B∪Cad)＝IGl(D|B)－

１
|Ul|２ ∑

|Ul|

i＝１
|δB(xi)－δCad

(xi)－Dk|＝４
９－２

９＝２
９

.

基于以上信息粒度的增量更新机制,下面给出增加特征

集的增量式特征选择算法IFSA,如算法２所示.

算法２　一种增加特征集的增量式特征选择算法(IFSA)
输入:部分标记混合决策系统PDS＝ (U＝Uu∪Ul,A＝C∪D,V,f),

原特征选择结果 Red,对象在 Red,C下的邻域粒度与信息粒

度,邻域半径ε,增加特征集Cad

输出:新的特征选择结果 Red′

１．令 Red′←Red,C′＝C∪Cad,并对新增数值型特征值进行归一化

处理;

２．利用定理１和定理２分别计算IGu(C′)和IGl(D|C′);

３．若IGu(C′)＝IGu(Red),IGl(D|C′)＝IGl(D|Red),则转向步骤７;

否则转向步骤４;

４．∀ai∈Cad(１≤i≤|Cad|),分别利用定理１和定理２计算特征外部

重要度Sigout(ai,Red,D),并对特征重要度由大到小排序为{a１,

a２,􀆺,a|Cad|};

５．WhileIGu(Red′)≠IGu(C′),IGl(D|Red′)≠IGl(D|C′)do

　forj＝１to|Cad|do

　　Red′＝Red′∪{aj};

６．∀b∈Red,利用定义４计算其特征内部重要度Sigin(b,Red′,D),若

Sigin(b,Red′,D)＝０,则 Red′←Red′－{b};

７．返回 Red′.

算法２的时间复杂度分析如下:步骤２使用增量式方法

计算增加 特 征 集 后 C∪Cad 下 的 信 息 粒 度,时 间 复 杂 度 为

O(|U|２|Cad|);步骤４对特征集Cad中的特征进行重要度排

序,时间复杂度为 O(|U|２|Cad|);步骤５使用迭代的方法将

最重要的特征添加到候选特征选择子集中,直至满足终止条

件为止,时间复杂度最坏为 O(|U|２|Cad|);步骤６从候选特

征子集中删除冗余特征,时间复杂度为 O(|U|２|Red|).因

此,算法２的时间复杂度为 O(|U|２|C|),相比非增量式算法

NIFS的时间复杂度 O(|U|２|C′|３),算法２的时间复杂度得

到了有效的降低.

３．２．２　删除特征集的增量式特征选择算法

定理３　给定部分标记混合决策系统PDS＝(U＝Uu∪
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Ul,A＝C∪D,V,f),∀B⊆C,对于无标记对象集Uu＝{x１,

x２,􀆺,x|Uu|},Uu 在B下的分类为Uu/NRε
B ＝{δB(xi)|xi∈

Uu},假设删除特征集Cde,则Uu 在B－Cde下的信息粒度为:

IGu(B－Cde)＝IGu (B)＋ １
|Uu|２ ∑

|Uu|

i＝１
|{y∈U－δB (xi)|

(xi,y)∈NRε
B－Cde

}|
证明:对于决策系统 PDS,当删除特征集 Cde时,因为

δB－Cde
(xi)＝δB(xi)∪{y∈Uu－δB(xi)|(xi,y)∈NRε

B－Cde
},所

以 IGu (B － Cde ) ＝ １
|Uu| ∗ ∑

|Uu|

i＝１

|δB(xi)∪{y∈Uu－δB(xi)|(xi,y)∈NRε
B－Cde

}|
|Uu| ＝IGu (B)＋

１
|Uu|２ ∑

|Uu|

i＝１
|{y∈Uu－δB(xi)|(xi,y)∈NRε

B－Cde
}|.

实例４(接实例２)　若特征集{c４,c５}从系统中删除,即

Cde＝{c４,c５},则计算可得Uu－δC (x１)＝{x４,x５,x７},Uu－

δC(x４)＝{x１,x５,x７},Uu－δC(x５)＝{x１,x４,x７},Uu－δC(x７)＝
{x１,x４,x５},且{(x１,x４),(x４,x１)}∈NRε

C－Cde
.根据定理３,

可得IGu(C－Cde)＝IGu(C)＋ １
|Uu|２ ∑

|Uu|

i＝１
|{y∈Uu－δC (xi)|

(xi,y)∈NRε
C－Cde

}|＝１
４＋１

１６∗２＝３
８

.

定理４　给定部分标记混合决策系统PDS＝(U＝Uu∪

Ul,A＝C∪D,V,f),∀B⊆C,对于有标记对象集Ul＝{x１,

x２,􀆺,x|Ul|},Ul 在B 下的分类为Ul/NRε
B ＝{δB (xi)|xi∈

Ul},假设删除特征集Cde,则Ul 下B－Cde相对于D 的信息粒

度为:

IGl(D|B－Cde)＝IGl(D|B)＋ １
|Ul|２ ∑

|Ul|

i＝１
|{y∈Ul－

δB(xi)－Dk|(xi,y)∈NRε
B－Cde

}|
证明:对于决策系统 PDS,当删除特征集 Cde时,因 为

δB－Cde
(xi)－Dk＝{δB(xi)－Dk}∪{y∈Ul－δB(xi)－Dk|(xi,

y)∈ NRε
B－Cde

},所 以 IGl (D|B － Cde )＝ １
|Ul| ∑

|Ul|

i＝１

|δB(xi)－Dk|＋|y∈Ul－δB(xi)－Dk|(xi,y)∈NRε
B－Cde|

|Ul| ＝

IGl(D|B)＋ １
|Ul|２ ∗ ∑

|Ul|

i＝１
|{y∈Ul－δB (xi)－Dk|(xi,y)∈

NRε
B－Cde

}|.

实例５(接实例３)　若特征集{c４,c５}从系统中删除,即

cde＝{c４,c５},则计算可得Ul－δC (x２)－D１ ＝ {x６},Ul －

δC(x３)－D２＝Ø,Ul－δC(x６)－D１＝{x２},且{(x２,x６),(x６,

x２)}∈NRε
C－Cde

.根据定理４,可得IGl(D|C－Cde)＝IGl(D|

C)＋ １
|Ul|２ ∑

|Ul|

i＝１
|{y∈Ul－δC(xi)－Dk|(xi,y)∈NRε

C－Cde
}|＝

２
９＋１

９∗２＝４
９

.

基于以上信息粒度的增量更新机制,下面给出删除特征

集的增量式特征选择算法IFSD,如算法３所示.

算法３　一种删除特征集的增量式特征选择算法(IFSD)
输入:部分标记混合决策系统PDS＝ (U＝Uu∪Ul,A＝C∪D,V,f),

原特征选择结果 Red,对象在 Red,C 下的邻域 粒 度 和 信 息

粒度,邻域半径ε,删除特征集Cde

输出:新的特征选择结果 Red′

１．令 Red′＝Red－Cde,C′＝C－Cde;

２．利用定理３分别计算IGu(C′)和IGu(Red′),利用定理４分别计算

IGl(D|C′)和IGl(D|Red′);

３．若IGu(C′)＝IGu(Red′),IGl(D|C′)＝IGl(D|Red′),则转向步骤７,

否则转向步骤４;

４．∀ai∈C′－Red′(１≤i≤|C′－Red′|),计 算 特 征 外 部 重 要 度

Sigout(ai,Red′,D),并对外部重要度由大到小排序为{a１,a２,􀆺,

a|C′－Red′|};

５．WhileIGu(Red′)≠IGu(C′),IGl(D|Red′)≠IGl(D|C′)do

　forj＝１to|C′－Red′|do

　　Red′＝Red′∪{aj}

６．∀b∈Red′,利用定义４计算其特征内部重要度Sigin(b,Red′,D),

若Sigin(b,Red′,D)＝０,则 Red′←Red′－{b};

７．返回 Red′.

算法３的时间复杂度分析如下:步骤２使用增量式方法

计算删除特征集后C－Cde和Red－Cde下的信息粒度,时间复

杂度最坏为 O(|U|２|C－Cde|);步骤４对剩余特征进行重要

度排序,时间复杂度为 O(|U|２|C′－Red′|);步骤５使用迭代

的方法将最重要的特征添加到候选特征子集中,直至满足终止

条件,时间复杂度最坏为 O(|U|２|C′－Red′|);步骤６从候选

特征子集中删除冗余特征,时间复杂度为 O(|U|２|C－Cde|).

因此,算法IFSD的时间复杂度为 O(|U|２|C－Cde|).

４　实验分析

为了验证本文算法的可行性和有效性,从 UCI[２７]中选

取８个数据集进行测试,具体的数据集信息如表２所列.

本实验 的 测 试 环 境 为:CPUIntel(R)Core(TM)i５Ｇ４２１０
(２．４０GHz),内存８．０GB,算法编程语言为Python,使用的开发

工具是JetBrainsPyCharmCommunityEdition２０１７.针对数据

集的数值型特征,先对其使用 Rossta[２８]进行归一化处理.使

用文献[１３]的实验设置将数据集分成决策标记数据和无决策

标记数据两部分,其中无决策标记数据占每个数据集的８０％.

表２　数据集

Table２　Datasets

数据集 样本数 特征数 类别数 特征值是否缺失

Hepatitis １５５ １９ ３ 是

HorseＧcolic ３０１ ２７ ２ 是

Credit ６８０ １５ ２ 是

Australian ６９１ １４ ２ 否

German １０００ ２０ ２ 否

Wpbc １９８ ３４ ２ 是

Sonar ２０８ ６０ ２ 否

Anneal ７９８ ３８ ６ 是

４．１　ε特征参数的设置

在基于信息粒度的特征选择过程中,计算信息粒度时需要

使用邻域半径ε,该参数决定了邻域粒度的大小,影响着特征子

集的选择结果,对分类精度起着重要的作用.因此,使用文献

[８]的方法,将ε以步长０．０２从０．１增加到０．４进行实验,分析

参数对部分标记混合数据下特征选择的影响,为每个数据集

选取最佳的邻域参数.图１给出了表１中各数据集在不同参

数ε下的特征选择结果分类精度,图１中的纵坐标Accuracy
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表示特征选择结果在 C４．５分类器下的分类精度,Number 表示特征选择结果的个数,横坐标为不同的邻域参数值.

(a)Hepatitis数据集 (b)HorseＧcolic数据集 (c)Credit数据集 (d)Australian数据集

(e)German数据集 (f)Wpbc数据集 (g)Sonar数据集 (h)Anneal数据集

图１　８个数据集在不同参数ε下的分类精度

Fig．１　Classificationaccuraciesofeightdatasetswithdifferentparametersε

　　由图１可知,随着邻域参数ε的增加,分类精度和特征选

择个数在不断地变化.在 Hepatitis数据集中,当ε＝０．２８
时,该数据集特征选择结果的分类精度为８４．３％,个数为９,

此时特征选择结果拥有最高的分类精度,因此 Hepatitis数据

集的最优特征参数设置为０．２８.Australian数据集在ε＝０．２６
时可得到最优的分类精度８５．９％以及最少的特征个数９.由

于 HorseＧcolic数据集的特征选择结果均为符号性特征,分类

精度不受邻域参数的影响,因此将参数ε设置为０．１０.而针

对剩余５个数据集 Credit,German,Wpbc,Sonar,Anneal,当ε
的值分别设置为０．１０,０．１２,０．１２,０．１６,０．２６时,数据集获得

最优的分类性能.

４．２　不同算法的性能比较

为了验证所提算法的可行性与高效性,下文将本文提出

的两种增量式特征选择算法(IFSA和IFSD)与基于信息粒度

的非增量式特征选择算法(NIFS)、基于可辨矩阵的半监督

特征选择算法SemiＧroughＧD[１３]以及基于邻域熵的特征选择

算法 NSFS[２９]进行实验比较.由于算法 SemiＧroughＧD 只能

处理符号型数据,因此针对表２所列数据集中的数值型特征,

采用等频方法[２８]进行离散化,并对缺失特征值采用特征平均

值进行补齐等数据预处理操作.

４．２．１　增加特征集时不同算法的性能比较

针对表２中的每个数据集,令C 为每个数据集的特征

集,选取５０％的特征作为原始特征集,即０．５∗|C|,将剩

余５０％的特征平均分为５部分,即|ci
ad|＝０．５∗|C|

５
,i＝

１,２,􀆺,５,令 Ci
ad＝ ∪

i

j＝１
cj

ad,i＝１,２,􀆺,５ 为 ５ 个 增 加 特 征

集.利用５ 个 不 同 规 模 的 增 加 特 征 集,使 用 算 法 NIFS,

SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA 进行实验.图２给出了算法

NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA随着增加特征集规模变

化的运行时间.

(a)Hepatitis数据集 (b)HorseＧcolic数据集 (c)Credit数据集 (d)Australian数据集

(e)German数据集 (f)Wpbc数据集 (g)Sonar数据集 (h)Anneal数据集

图２　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA的运行时间

Fig．２　RunningtimeofalgorithmsNIFS,SemiＧroughＧD,NSFSandIFSA
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　　由图２可知,随着特征集不断增加,特征选择算法 NIFS,

SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA的运行时间也不断增加.相比

算法 NIFS,NSFS和SemiＧroughＧD,本文算法IFSA的运行时

间明显短于其他３种算法,如在数据集 German增加第三个

特征集时,算法 NIFS,NSFS和 SemiＧroughＧD 的运行时间分

别为１８１．９３s,１９６．０１s和２６７．１７s,而算法IFSA的运行时间

为４２．８５s,相比算法 NIFS,NSFS和SemiＧroughＧD分别缩短

了７６．４４％,７８．１３％,８３．９６％.再比如,在向数据集 Wpbc增

加第三个特征集时,算法 NIFS,NSFS和 SemiＧroughＧD 的运

行时间分别为９．８２s,１０．３０s和２４．８６s,而算法IFSA的运行

时间为０．１７s,相比算法 NIFS,NSFS和SemiＧroughＧD分别缩

短了９８．２６％,９８．３４％,９９．３１％.很明显,算法IFSA在运行

时间上短于其他３种算法,主要原因是算法IFSA 利用增量

式策略,在原始特征选择结果的基础上,只需更新计算局部数

据,减少了大量重复计算.随着增加特征集规模的增加,算法

IFSA所需的运行时间与算法 NIFS,NSFS,SemiＧroughＧD 所

需的运行时间差值增大.以 Hepatitis数据集为例,在增加第

三个特征集时,算法IFSA 所需的运行时间相比算法 NIFS,

NSFS,SemiＧroughＧD缩短了２．２７s,３．０６s,５．４０s;增加第四个

特征集时,算法IFSA 所需的运行时间与算法 NIFS,NSFS,

SemiＧroughＧD所 需 的 运 行 时 间 的 差 值 为 ２．６０s,３．４３s,

７．４４s,运行时间差值增加.这是因为增加特征集的规模越

大,静态特征选择算法需要重复计算的工作量相应增加.

同时,我们利用决策树(C４．５)和支持向量机(SVM)两种

分类器,对 ４种不同特征选择算法的分类性能进行比较.

采用十字交叉验证法,针对每个数据集,我们将数据集等分为

１０份,轮流将其中９份作为训练数据,将剩余１份作为测试

数据进行实验.表３列出了特征集增加时算法 NIFS,SemiＧ

roughＧD,NSFS和IFSA 的最终特征选择个数.表４和表５
分别列出了算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA在C４．５
和SVM 分类器下的分类精度,其中 Raw表示在特征全集下

的分类精度结果,“Average”表示不同算法下的平均分类精度

结果.表中的“＋”“＝”“－”表示本文提出的算法IFSA 相比

算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS拥有“更好”“一样”“更差”的

分类精度.同时,表中“Win/Tie/Lose”这行用于统计所提算

法IFSA在所有数据集中拥有“更好/一样好/更差”的数据集

个数.

表３　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA的特征选择个数

Table３　FeatureselectionnumbersofalgorithmsNIFS,

SemiＧroughＧD,NSFSandIFSA

数据集
特征选择个数

NIFS SemiＧroughＧD NSFS IFSA
Hepatitis ９ ７ ８ ９

HorseＧcolic ３ ８ ３ ３
Credit １１ １３ １４ １４

Australian ９ ８ １０ １１
German １３ １３ １２ １３
Wpbc ７ １３ ７ ８
Sonar ９ ９ ８ １０
Anneal １６ １２ １６ １６

表４　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA在C４．５分类器下的分类精度

Table４　ClassificationaccuraciesofalgorithmsNIFS,SemiＧroughＧD,NSFSandIFSAwithclassifierC４．５

数据集 Raw NIFS SemiＧroughＧD NSFS IFSA
Hepatitis ８１．５０±０．４２ ８４．６３±０．２４＝ ８４．５９±０．２８＋ ８４．５２±０．１９＋ ８４．６３±０．２４

HorseＧcolic ８４．４６±０．９２ ８４．７０±１．９７＝ ８１．７６±１．４３＋ ８４．７０±１．９７＝ ８４．７０±１．９７
Credit ８４．７５±０．０７ ８４．８５±０．１６＋ ８５．４５±０．６２＋ ８５．６３±０．３７＝ ８５．６３±０．３７

Australian ８５．１３±０．８７ ８５．７１±０．２８＋ ８５．４１±０．４７＋ ８５．１５±０．３６＋ ８５．９２±０．５１
German ７３．０３±０．１７ ７１．４６±０．５５－ ７０．６２±０．６７＋ ７４．５３±０．２６－ ７１．４２±０．０６
Wpbc ７３．８３±１．３１ ７４．３６±０．３２＋ ７３．７５±０．５５＋ ７４．３６±０．３２＋ ７５．３３±０．４７
Sonar ７１．９３±３．２８ ７４．１６±１．３１＋ ６０．４６±０．６５＋ ６７．７０±０．６４＋ ７４．８３±０．４７
Anneal ９８．５６±０．０４ ９８．６６±０．０４＝ ９８．３３±０．２３＋ ９８．６６±０．０４＝ ９８．６６±０．０４
Average ８１．６４ ８２．３１ ８０．０４ ８１．９０ ８２．６４

Win\Tie\Lose － ４/３/１ ８/０/０ ４/３/１ －

表５　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA在SVM 分类器下的分类精度

Table５　ClassificationaccuraciesofalgorithmsNIFS,SemiＧroughＧD,NSFSandIFSAwithclassifierSVM

数据集 Raw NIFS SemiＧroughＧD NSFS IFSA
Hepatitis ８１．２９±０．８４ ８３．９０±０．４９＝ ８１．３３±０．１９＋ ８２．６３±０．８８＋ ８３．９０±０．４９

HorseＧcolic ６４．１５±０．０８ ８０．１３±０．１０＝ ６６．２２±１．０９＋ ８０．１３±０．１０＝ ８０．１３±０．１０
Credit ８５．６０±０．１９ ８５．９２±０．１０－ ８５．８０±０．１２－ ８５．７０±０．０４＝ ８５．７０±０．０４

Australian ８５．５２±０．１９ ８６．４２±０．１０－ ８５．５５±０．０２＋ ８５．７０±０．１０＋ ８６．１０±０．０８
German ７６．７０±０．１３ ７４．５４±０．０７＋ ７２．４６±０．０３＋ ７６．８１±０．１８－ ７５．８１±０．７６
Wpbc ７９．６８±０．８９ ７９．８０±０．２８＝ ７６．３０±０．１１＋ ７９．８０±０．２８＝ ７９．８０±０．１２
Sonar ７９．６６±２．４９ ８１．４２±２．０１＋ ６２．５７±１．７４＋ ７３．５６±０．３６＋ ８２．３６±０．４７
Anneal ９８．８３±０．０９ ９９．４０±０．１４＝ ９８．４０±０．１６＋ ９９．４０±０．１４＝ ９９．４０±０．１４
Average ８１．４２ ８４．０６ ７８．５７ ８２．９６ ８４．１５

Win\Tie\Lose － ２/４/２ ７/０/１ ３/４/１ －

　　从表３可以看出,在大部分数据集中增加特征集时,使用

算法IFSA得到的特征子集个数相比数据集原有的特征降幅

明显.算法 NIFS和IFSA在 Hepatitis,HorseＧcolic,German,

Anneal数据集下的特征选择结果是相同的,在 Credit,AusＧ

tralian,Wpbc,Sonar数据集下的特征选择结果相似,因 为

这两种算法都是基于信息粒度的方法进行特征选择,所使用

的特征度量方法一致,因此得到的特征选择结果相近.使用

算法 NSFS得到的特征选择结果与算法IFSA 相近,例如在

Australian数据集下,算法 NSFS和IFSA得到的特征选择个

数分别为１０,１１.但是算法 SemiＧroughＧD 由于在进行特征
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选择前对数值型数据进行离散化以及对缺失值进行预处理,

可能造成部分信息的丢失,导致在 HorseＧcolic,Wpbc数据集

下与其他３种算法得到的结果有明显的不同.从表４和表５
的平均分类精度结果可以看出,在C４．５分类器和SVM 分类

器下,算法 NIFS,NSFS和IFSA得到的平均分类精度结果均

优于没有进行特征选择时特征全集的平均分类精度.同时,

算法 NIFS,NSFS和IFSA 拥有较为相似的平均分类精度结

果.通过 Win\Tie\Lose的统计结果可以看出,相比算法

NIFS,SemiＧroughＧD和 NSFS,算法IFSA 在大部分数据集下

可以得到“更好”或者“同样”的分类精度结果.

综上,实验结果表明,当特征集增加到部分标记混合数据

时,使用算法IFSA进行特征选择是可行的.

４．２．２　删除特征集时不同算法的性能比较

为测试算法IFSD的性能,针对表２中的每个数据集,令

C为每个数据集的特征集,选取３０％的特征作为删除的特

征,即０．３∗|C|,并将其平均分为５部分,|ci
de|＝０．３∗|C|

５
,

i＝１,２,􀆺５,令Ci
de＝∪

i

j＝１
cj

de,i＝１,２,􀆺,５为５个删除特征集.

图３给出了算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSD随着删

除特征集规模变化的运行时间.

(a)Hepatits数据集 (b)HorseＧcolic数据集 (c)Credit数据集 (d)Australian数据集

(e)German数据集 (f)Wpbc数据集 (g)Sonar数据集 (h)Anneal数据集

图３　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSD的运行时间

Fig．３　RunningtimeofalgorithmsNIFS,SemiＧroughＧD,NSFSandIFSD

　　由图３可知,当删除特征集时,随着删除特征集规模的增

大,算法 NIFS,NSFS和SemiＧroughＧD的运行时间不断缩短,

而IFSD算法的运行时间并不是完全单调的.当从数据集

Credit中删除第三个、第四个和第五个特征集时,算法IFSD
的运行时间分别为７．９４s,７．３７s和７．０１s,这是因为删除特征

集时,候选特征子集的变化具有随机性.但是,算法IFSD的

运行时间明显短于其他３种算法,如当数据集 Australian删

除第二个特征集时,算法 NIFS,NSFS和 SemiＧroughＧD 的运

行时间分别为３４．０４s,３８．２７s和５０．３９s,而算法IFSA 的运

行时间为１１．１７s,相比算法 NIFS,NSFS,SemiＧroughＧD分别

缩短了６７．１８％,７０．８１％,７７．８３％;当数据集 HorseＧcolic删

除第二个特征集时,算法 NIFS,NSFS和 SemiＧroughＧD 的运

行时间分别为８．５１s,８．４５s,５２．６２s,而算法IFSA 的运行时

间为３．０１s,相比算法 NIFS,NSFS,SemiＧroughＧD分别缩短

了６４．６２％,６４．３７％,９４．２７％.

从上述实验结果可以看出,本文提出的增量式特征选择

算法IFSD在删除特征集时可以有效缩短运行时间,主要原

因是算法IFSD 在原有特征选择结果的基础上进行特征选

择,只需计算部分局部对象的粒度结构,进行特征结果的增量

式更新,缩短了计算时间.

表６列出了删除特征集时４种算法 NIFS,SemiＧroughＧ
D,NSFS和IFSD的最终特征选择个数.表７和表８列出了

４种算法在C４．５和SVM 分类器下的平均分类精度结果.

表６　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSD的特征选择个数

Table６　FeatureselectionnumbersofalgorithmsNIFS,

SemiＧroughＧD,NSFSandIFSD

数据集
特征选择个数

NIFS SemiＧroughＧD NSFS IFSA
Hepatitis ９ ８ ９ ９

HorseＧcolic ３ ２ ３ ３
Credit ９ ８ ９ ９

Australian ９ ８ ９ ９
German １２ １２ １２ １２
Wpbc ７ ７ １３ ９
Sonar １０ ７ １０ ９
Anneal １０ ７ １０ １０

从表６可以看出,当从数据集中删除特征集时,算法IFＧ

SD,NIFS,SemiＧroughＧD和 NSFS均可以有效降低数据维度.

同时,针对不同数据集,使用算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSＧ

FS,IFSD得到的特征选择结果是相近的,例如,在 Credit数

据集下,算法NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS,IFSD得到的特征子

集个数分别为９,８,９,９.从表７和表８的分类精度结果可以

看出,与算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS相比,算法IFSD得

到的特征子集结果的分类精度是相近的.例如,在AustraＧ

lian数据集下,在SVM 分类器下算法 NIFS,SemiＧroughＧD,

５０１闫振超,等:动态部分标记混合数据的增量式特征选择算法



NSFS,FSD的分类精度分别为８５．７０％,８５．５５％,８５．７０％,

８５．７０％.从 Win\Tie\Lose的统计结果可以看出,与算法

NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS相比,算法IFSD在大部分数据集

下可以得到“更好”或者“相同”的分类精度.例如,在 C４．５
分类器下,与算法SemiＧroughＧD相比,算法IFSD在８个数据

集上均可以得到更好的分类精度结果.

表７　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSD在C４．５分类器下的分类精度

Table７　ClassificationaccuraciesofalgorithmsNIFS,SemiＧroughＧD,NSFSandIFSDwithclassifierC４．５

数据集 Raw NIFS SemiＧroughＧD NSFS IFSD
Hepatitis ８３．９５±０．１５ ８１．９３±０．２１＝ ８１．９１±０．６３＋ ８１．９３±０．２１＝ ８１．９３±０．２１

HorseＧcolic ７９．７１±１．０８ ７３．７８±１．５８＝ ６３．７３±０．３５＋ ７３．７８±１．５８＝ ７３．７８±１．５８
Credit ８４．９４±０．６４ ８５．７８±０．４８＝ ８５．７６±０．３３＋ ８５．７８±０．４８＝ ８５．７８±０．４８

Australian ８５．５１±１．１６ ８６．８６±０．０６＝ ８４．８３±０．０８＋ ８６．８６±０．０６＝ ８６．８６±０．０６
German ７３．３６±０．５６ ７４．４４±０．５４＝ ７２．６２±０．０８＋ ７４．４４±０．５４＝ ７４．４４±０．５４
Wpbc ７２．２２±０．４８ ７５．３７±０．２２＋ ７６．３２±０．１７＋ ７４．２０±０．１５＋ ７６．３３±０．１４
Sonar ６９．８６±１．６２ ７４．３６±０．９８＋ ６６．５８±０．１３＋ ７１．６３±１．３６＋ ７５．０３±１．３５
Anneal ９８．５６±０．０９ ９８．９３±０．１６＝ ９８．１３±０．１１＋ ９８．９３±０．１６＝ ９８．９３±０．１６
Average ８１．０１ ８１．４３ ７８．７３ ８０．９４ ８１．６３

Win\Tie\Lose － ２/６/０ ８/０/０ ３/５/０ －

表８　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSD在SVM 分类器下的分类精度

Table８　ClassificationaccuraciesofalgorithmsNIFS,SemiＧroughＧD,NSFSandIFSDwithclassifierSVM

数据集 Raw NIFS SemiＧroughＧD NSFS IFSD
Hepatitis ８３．２４±０．１３ ８１．９０±０．０８＝ ７９．４０±０．１２＋ ８１．９０±０．０８＝ ８１．９０±０．０８

HorseＧcolic ６８．７０±０．５６ ６９．７２±０．５２＝ ６３．７０±０．０５＋ ６９．７２±０．５２＝ ６９．７２±０．５２
Credit ８５．９２±０．０８ ８５．８０±０．０９＝ ８６．１２±０．１６－ ８５．８０±０．０９＝ ８５．８０±０．０９

Australian ８５．７０±０．１３ ８５．７０±０．０４＝ ８５．５５±０．０５＋ ８５．７０±０．０４＝ ８５．７０±０．０４
German ７６．３７±１．０８ ７６．５８±０．３８＝ ７５．５８±０．３０＋ ７６．５８±０．３８＝ ７６．５８±０．３８
Wpbc ７９．８３±０．６１ ７８．３０±０．０７＋ ７６．３８±０．１２＋ ７７．８４±０．０７＋ ７９．３６±０．０８
Sonar ７９．８３±４．７６ ８１．３３±０．５１－ ７０．５３±０．２３＋ ８０．７３±０．４４＋ ８０．９３±０．６３
Anneal ９９．１１±０．１４ ９９．４６±０．０４＝ ９８．５３±０．１２＋ ９９．４６±０．０４＝ ９９．４６±０．０４
Average ８２．３３ ８２．３４ ７９．４７ ８２．２１ ８２．４３

Win\Tie\Lose － １/６/１ ７/０/１ ２/６/０ －

　　综上,实验结果表明,当特征集从部分标记混合数据中删

除时,算法IFSD在保证得到特征子集高分类精度的同时可

以显著缩短运行时间.

４．３　算法的稳定性分析

为了进一步验证本文算法的稳定性,本文使用谷元距离

度量[３０]对算法的稳定性进行分析,计算式为:

DT(s,s′)＝１－|s|＋|s′|－２|s∩s′|
|s|＋|s′|－|s∩s′|

其中,s和s′表示两个特征子集.

表９和表１０分别列出了增加特征集和删除特征集时算

法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA(IFSD)的稳定性,其中

“Average”这行表示不同算法下的平均稳定性结果.

表９　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA的稳定性分析

Table９　StabilityofalgorithmsNIFS,SemiＧroughＧD,NSFSandIFSA

数据集 NIFS SemiＧroughＧD NSFS IFSA
Hepatitis ０．６３ ０．５０ ０．７０ ０．６３

HorseＧcolic ０．５０ ０．９１ ０．５０ ０．５０
Credit ０．５７ ０．５７ ０．５７ ０．５７

Australian ０．５３ ０．６６ ０．５３ ０．５３
German ０．６０ ０．５２ ０．６０ ０．６０
Wpbc ０．６２ ０．４１ ０．２６ ０．９３
Sonar ０．２０ ０．５０ ０．５０ ０．６６
Anneal ０．６８ ０．６３ ０．７６ ０．７８
Average ０．５４ ０．５８ ０．５５ ０．６５

从表９中最后一行的平均稳定性结果可以看出,当增加

特征集时,算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA在８个数

据集上的平均稳定性结果为０．５４,０．５８,０．５５和０．６５,因此

算法IFSA拥有最高的稳定性结果.同理,从表１０的结果可

以看出,当删除数据集时,相比算法 NIFS,SemiＧroughＧD 和

NSFS,算法IFSD的平均稳定性提高了０．０８,０．２２和０．１４.

表１０　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSD的稳定性

Table１０　StabilityofalgorithmsNIFS,SemiＧroughＧD,NSFS
andIFSD

数据集 NIFS SemiＧroughＧD NSFS IFSD
Hepatitis ０．６３ ０．６０ ０．６３ ０．６３

HorseＧcolic ０．６６ ０．３３ ０．２５ ０．６６
Credit ０．８０ ０．８０ ０．７２ ０．８０

Australian ０．８０ ０．８０ ０．８０ ０．８０
German ０．９１ ０．７８ ０．８０ ０．９１
Wpbc ０．６０ ０．５０ ０．７３ ０．６８
Sonar ０．２７ ０．３３ ０．３５ ０．６３
Anneal ０．７１ ０．１６ ０．６６ ０．９０
Average ０．６７ ０．５３ ０．６１ ０．７５

综上,实验结果表明,本文算法IFSA 和IFSD具有较高

的稳定性.

４．４　算法的统计检验分析

为进一步对不同算法的实验结果进行统计比较,选取

FriedmanTest[３１]及 NemenyiTest两种统计检验方法验证算

法对比的有效性.

FriedmanTest作为一种非参数统计检验方法,它的零假

设为所有实验算法的分类性能相当,表达式定义为:

FF＝
(T－１)χ

２
F

T(s－１)－χ
２

F

　χ
２

F＝ １２T
s(s＋１) ∑

s

i＝１
R２

i－s(s＋１)２
４( )
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其中,T 和s分别为实验数据集和实验算法的数量,Ri代表算

法i在不同分类器上分类精度结果的平均排名值.

表１１和表１２分别列出了算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSＧ

FS和IFSA(IFSD)在分类器 C４．５和SVM 上分类精度结果

的平均排名.对比实验中,T＝８,s＝４,由表１１和表１２的平

均排名结果可得到算法分类性能的 Friedman值,如表１３和

表１４所列.本次检验中一次性检验值为α＝０．０５,最终可得

置信度值为３．０２７.

表１１　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA分类精度的

平均排名

Table１１　Averagerankingofclassificationaccuraciesofalgorithms

NIFS,SemiＧroughＧD,NSFSandIFSA

性能指标 NIFS SemiＧroughＧD NSFS IFSA
分类精度 C４．５ ２．２５０ ３．６２５ ２．５００ １．６２５
分类精度SVM １．８１２ ３．７５０ ２．４３７ ２．０００

表１２　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSD分类精度结果

的平均排名

Table１２　Averagerankingofclassificationaccuraciesof

algorithmsNIFS,SemiＧroughＧD,NSFSandIFSD

性能指标 NIFS SemiＧroughＧD NSFS IFSD
分类精度 C４．５ ２．０６２ ３．６２５ ２．６２５ １．６８７
分类精度SVM ２．０６２ ３．６２５ ２．２５０ ２．０６２

表１３　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSA分类性能的

Friedman值

Table１３　Friedmanstatisticsofclassificationperformanceof

algorithmsNIFS,SemiＧroughＧD,NSFS,andIFSA

性能指标 Friedman值 置信度值(α＝０．０５)

分类精度 C４．５
分类精度SVM

５．８７３
５．９１０

３．０７２

表１４　算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSD分类性能的

Friedman值

Table１４　Friedmanstatisticsofclassificationperformanceof

algorithmsNIFS,SemiＧroughＧD,NSFSandIFSD

性能指标 Friedman值 置信度值(α＝０．０５)

分类精度 C４．５
分类精度SVM

５．２０６
３．８７３

３．０７２

由表１３和表１４可知,分类性能的Fireman值均大于置信

度值３．０２７,可以拒绝零假设.这表明本文提出的算法IFSA
和IFSD在分类精度(C４．５,SVM)上与其他算法存在差异.

此外,NemenyiTest可进一步分析所有比较算法的相对

性能及差异,其临界差公式定义为:

CDα＝qα
s(s＋１)

６T
在算法对比实验中,T＝８,s＝４,α＝０．０５.根据临界值表

可得q(０．０５)＝２．５６９,进而可得CD(０．０５)＝１．６５８.由表１３和表

１４的平均排名及CD(０．０５)可绘制算法IFSA(IFSD)与其他对

比算法的 Nemenyi检验结果图,如图４和图５所示.由图４
可知,在C４．５和 SVM 分类器下,算法IFSA 显著优于算法

SemiＧroughＧD.然而,对于算法 NIFS和 NSFS,它们在分类

精度值上并不存在着显著的差异.由图５可知,在C４．５分类

器下,算法IFSD 显著优于算法 SemiＧroughＧD.而在 SVM

分类器下,算法 NIFS,SemiＧroughＧD,NSFS和IFSD在分类精

度值上并不存在着显著的差异.

(a)C４．５分类器 (b)SVM 分类器

图４　算法IFSA与其他对比算法的 Nemenyi检验结果

Fig．４　ComparisonsbetweenIFSAandothercomparisonalgorithms

forNemenyitest

(a)C４．５分类器 (b)SVM 分类器

图５　算法IFSD与其他对比算法的 Nemenyi检验结果

Fig．５　ComparisonsbetweenIFSDandothercomparisonalgorithms

forNemenyitest

结束语　针对特征集动态变化的部分标记混合数据,静

态(非增量式)特征选择算法在进行特征选择时将特征集动态

变化后的数据看作新数据集,重新对新数据集进行特征选择,

这样浪费了大量的时间,无法实时地更新特征选择结果,进而

无法高效快速地得到特征集动态变化后的特征选择结果.为

此,针对部分标记混合数据的特征集的动态变化,本文提出了

基于信息粒度的增量式特征选择算法.首先,结合增量学习

策略,给出了信息粒度的增量式更新机制;然后,在此基础上,

提出了部分标记混合数据中特征集增加和删除的增量式特征

选择算法;最后,实验结果表明,相比非增量式特征选择算法,

所提算法在不降低分类精度的情况下,大大缩短了特征选择

的运行时间.同时,我们下一步的研究工作将考虑针对部分

标记混合数据下对象与特征同时发生变化时,如何高效地进

行特征选择.
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