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一 种基于粗糙集启发式的特征选择算法 

梁 琰 何中市 

(重庆大学计算机学院 重庆 400044) 

摘 要 本文基于粗糙集中关于非精确集和精确集理论思想，提出了一个新的特征度量指标，即相对互信息比RMI， 

由此，设计了一种基于粗糙集的启发式特征选择算法 MRMI-UC。首先利用可辨识矩阵，计算出条件属性相对于决策 

属性的核，以核形成当前候选特征子集作为基准点，以最大化相对互信息和不确定性系数为原则，筛选剩余特征。通 

过对比实验，结果表明，本文提出的算法在多数情况下能够得到较优的特征子集，算法是有效的，切实可行的。 
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A Novel Feature Selection Heuristic Algorithm Based on Rough Set Theory 
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Abstract In this paper．a new feature measurement RMI(Ratio of Mutual Information)iS presented based on the con— 

cept of rough set theory about certain set and uncertain set．Then a novel heuristic algorithm，MRMI_UC (Algorithm 

based on Maximal Ratio of RMI and Uncertainty Coefficient)．iS proposed for Feature Selection based On rough set the— 

ory．Firstly，the Co re iS obtained by discernible matrix and fc)rmed as a candidate feature subset．With the starting 

point of Co re．the rest features are filtered iteratively tO maximize both RMI and Uncertainty Co efficient．Finally the 

algorithm  iS tested On the UCI datasets，experiment results shoW that M M1_UC iS feasible and can find a good feature 

subset in most cases． 
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1 l古  
行的。 

I ’I置 ． 

特征选择(tg称属性约简)是数据挖掘中的基本问题之 

一

。 通过对样本数据进行特征选择 ，可以去掉不相关的和冗 

余的特征，使机器学习过程复杂度和时间降低。特征选择是 

根据某种标准，通过选择相关特征和丢弃不相关、冗余特征来 

形成一个优化特征子集的处理过程[1]。特征选择也是一个搜 

索和评价的过程。特征选择能为特定的应用在不失去数据原 

有价值的基础上选择最小的属性子集，去除不相关和冗余的 

属性；它提高了数据的质量，加快了数据挖掘的速度。特征选 

择算法可从搜索方向、搜索策略、评价方法和停止标准等四个 

方面考察特征的选择。 

粗糙集(Rough Set)理论是一种处理模糊和不确定知识的 

数学工具，最早由波兰数学家 Z Pawlak在 1982年提出【2]。它 

已经在数据挖掘、人工智能、模式识别与分类等领域获得了较 

广泛的应用。求核和属性约简是粗糙集理论研究的一个核心 

内容[3]。人们希望找到最佳属性约简。然而 Wong S K M和 

Ziarko W 已经证明它是 NP-hard问题[4]，因而目前还没有高效 

的最佳属性约简算法。不过，在实际应用中，要求得到相对属 

性约简就可以了。其中，启发式搜索算法应用得最多。 

本文提出的基于粗糙集的启发式特征选择算法，是以核 

形成当前候选的特征子集作为基准点 ，根据本文提出的新标 

准——以相对互信息和不确定性系数最大化为原则，筛选剩 

余特征。实验结果表明，本文提出的方法是有效的，切实可 

2 粗糙集理论 

粗糙集理论从集合的视角对知识进行定义，把知识看作 

是关于论域的划分，从而对知识进行分析和处理。 

定义 1[5] 信息 系统 L一(U，A，V，F)。其中 U={z1， 

z ，⋯，z }是论域，A是属性集合，A—RUD，R是条件属性 

集，D是决策属性集， 是属性值集合，F是U×A— 的映 

射。 

定义2[ (可辨识矩阵) 可辨识矩阵由华沙大学数学家 

Skowron提出。信息系统 L，如定义 1，其中R一{a l =1，⋯， 

h}和 D一{d}分别为条件属性集和决策属性集，a (xj)是样本 

z，在条件属性a 上的值，d(xj)是样本 乃在决策属性d上 

的值。可辨识矩阵定义为w一( ) x ，其中 表示能够辨 

识样本z 和z，的条件属性的子集合，具体定义如下： 

f{ la ∈RAa (五)≠ (xj)}， d(x )≠d(xj)； 

Wii一10， d(xi)一d(xj)。 
在粗糙集理论研究中，有关研究人员已经通过 Skowron 

提出的可辨识矩阵得到决策表的核[6]，决策表的核是唯一的， 

它可以作为最佳属性约简起点。在可辨识矩阵中属性组合数 

为1的属性即为核，其余的有用属性可从属性不为 1的矩阵 

元素中获得。属性集的核是属性集的本质部分，从中去掉任 

何一个属性都将影响属性集对论域中对象的区分能力。 

*)国家自然科学基金资WJ(资助号：60173060)。梁 琰 硕士研究生，主要研究方向为模式识别。何中市 博士生导师，主要研究方向为自然 

语言处理、机器学习与数据挖掘。 
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3 特征子集的不确定性系数 

设一个样本集 SM 可以表示如下 {(S，D) l i一1，2，⋯， 

m}，S表示条件属性集(特征集){，J，，2，⋯， })，D表示决 

策属性集{d ，d2，⋯， ))，m表示样本集 的大小。一般样本 

集只有一个类特征，所以q在这种情况下为 1，本文取 q为 1， 

设这个唯一的类特征为 C。在样本集中，如果两个样本特征 

值相同，但分属的类不同，这两个样本成为不一致样本。在样 

本集SM中，如果将所有的样本集 s中的特征的值相同的样 

本归到一个较小样本集中，则 SM 将被划分为多个较小的样 

本子集，这个过程称为 S划分 SM。同理，类特征 C划分SM 

为样本子集{Gl 一1，2，⋯，“}，“为样本子集的大小，这里也 

就是类数。特征集 S划分 SM 为{SS lJ一1，2，⋯， }， 为样 

本子集的多少；C划分SS，为{s f —l，2，⋯，“， 一l，2，⋯， 

}。一个特征子集 S的不确定性系数 U(S)的计算过程如 

下[ ： 

1)计算类特征c的期望信息： 

(c)一一妻 l0 (1) 
i= 1 rH fn 

其中lxl表示集合x势(元素的个数)。 

2)计算 sS 的期望信息： 

I(SSj)一一 l。gz (2) 

3)计算特征集 S的熵： 
I cc I 

E(S)一 ∑ J(SSt) (3) 
J一1 

4)计算特征集 S的不确定性系数： 

U(S)一—I(
—

C) -- E(S) (4) 

』 L√  

在不确定性系数计算过程中，样本集的划分是一个基本 

操作。样本集划分过程中，可能会出现某些样本集为空，在计 

算时这样的样本集不作计算。同样，特征如果为连续值或者 

缺省值，将同样使划分很困难。所以，在计算进行之前，首先 

必须对样本集进行离散化处理和缺省值处理。 

S的不确定性系数的上界为 1，下界为 0。当样本集中没 

有不一致样本存在时，S的不确定性系数为 1，表示特征集 S 

能够完全清楚无误地描述类特征；当样本集完全无序，也就是 

当每个 s SJ被c划分为大小相等的小样本集时，s的不确定 

性系数为0。S的不确定性系数越大，特征集描述类特征的 

能力越强。 

4 基于相对互信息比和不确定性系数的特征选择 

算法 

4．1 指导思想 

根据特征选择搜索策略，特征选择算法分为 3类L8]：完全 

搜索算法，启发式搜索算法和随机搜索算法。完全搜索算法 

是计算每一种可能的特征子集的特征选择度量，找到符合选 

择判据的最优的特征子集，如分支界限法 ，Focus和 蝴 L 。 

启发式算法是根据某种特征选择方向找到一个次优的特征子 

集。随机选择算法是在规定的时间或者次数内随机地选择特 

征子集来判断，以此来找到一个次优特征子集。后两类算法 

比第一类算法快 ，但搜索结果的质量被降低了。 

当数据是高维、样本数目较大时，用完全搜索算法进行搜 

索是一个时间和空间都大量耗费的工程。启发式和随机选择 

算法则可以在较短的时间内找到一个较优的特征子集。对于 

启发式算法，能找到一个有效的方向并能按方向到达目标是 

算法的关键。本文提出的算法，是以可辨识矩阵求得的核作 

为基点出发，顺着相对互信息比最大这个方向，对属性子集空 

间进行适当的‘拉伸’或‘收缩’的方法，以特征子集的不确定 

系数最大化为原则，最终形成约简后的特征子集，示意图如 

图 1。 

F：条件特征集(外围长方形)；CORE：核(内六边形)；S：当前 

候选的特征子集；S ：F-S当前非候选特征子集，S和S 是变 

化的。初始时 S=CO RE，S 一F_CORE；从 S 中选出合适的 

特征加入S，按指标 ，达到稳定的S。 

图 1 MRMI-UC算法思想示意图 

本文利用粗糙集精确集与非精确集的思想 ，先找 出精确 

的特征子集，也就是核，其余的看作为非精确的子集，接着根 

据核，一方面逐步“拉伸”扩展特征子集，另一方面逐步“缩小” 

F范围，最后使得形成的特征子集相对于决策属性 的分类和 

初始条件属性所形成的相对于决策属性的分类能力一致。其 

中，根据核，提出了一种新的评价指标一相对互信息比和不确 

定性系数相结合的评价指标，指导“拉伸”或者“缩小”的动作， 

直至特征子集稳定。 

4．2 MRMI-UC特征选择算法描述 

根据粗糙集理论，属性集的核是属性集中本质部分，从中 

去掉任何一属性都将会影响属性集对样本的区分能力L1 。 

由此可认为核是精确的特征子集，因此 ，以核形成当前候选的 

特征子集s作为起点和基准点，在对剩余特征／∈s 选择 

时，不仅要考虑特征／与类别属性间的相关性和一致程度， 

还有考虑／与s间相关性和冗余度。在此基础上，本文提出 

了将一个特征／分别与类别属性和当前候选特征子集相关 

程度之间的比值，作为选择特征／的一个新的评价指标，称 

为相对互信息比率，记为 RMI(Ratio of Relative Mutual In— 

formation)，定义如下： 

定义3 特征／的相对互信息比率RMI(／)： 

RMI(f)一 (5) r
sf 

其中，c表示类别属性；S一{ } 表示当前候选特征子集，含 

有k个特征；S 一F—s表示非候选特征子集，／是s 的任意 
一 个特征。rc，，表示特征， 与类别属性C间的相关程度；rsf， 

表示特征_厂 与集合s中属性的平均相关程度。 
一 般地，特征／可纳入候选特征子集s中，应该使得 ， 

尽可能最大，而rs／，尽可能小，从而RMI(／)尽可能最大。因 

此，本文提出将最大化相对互信息比率作为特征筛选的原则。 

本文从互信息角度度量属性间的相关程度，采用互信息 

计算(5)式相对互信息比率RMI。 

如果 和Y是离散的随机变量，则 与Y的互信息定义 

为 ： 
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MJ(z， )一H( )一H( }z) 

其中： 

H( )一一 户(y)log2户( )， 

H( )一一 户(y)log2p(y)， 

H(ylx)一一 (z) (ylx)logzp(y]x) 

用互信息MI(x， )衡量特征z与Y问的关联程度，MI(x， ) 

越大，则表示 z，Y问高度相关。因此，可以用如下两式计算 

RMI(／)中的 rf，，和rsd，： 

rf，，=MI(c，／) (6) 

r 

I 

f
Z 

s
MI(f,，f (7 

由此得出 

RM．y)一 (8) 

。∈
S

s
MI(f~，， 

根据以上分析，本文提出了一种基于粗糙集的启发式特 

征选择算法： 

算法：MRMI-UC(Algorithm based on Maximal Ratio of Rel— 

ative Mutual Information and Uncertainty Coefficient 

for Feature Selection) 

输入：样本集 SM 可以表示如下{(F，c) l i 1，2，⋯，m)，F 

表示特征集{厂1，厂2，⋯，厂̂})，C表示类特征，m表示样 

本集的大小。在粗糙中F、C分别称为条件和决策属性 

集 

输出：该样子集的约简特征子集 S 

过程： 

(1)如果数据有连续值的，先对样本集进行离散化处理； 

(2)用可辨识矩阵计算 F相对于C的核 CORE=C0R 

(F)，S--CORE，S +一F—S： 

(3)如果s一 ，对s 中每特征计算r ，，找出使 ，最大 

的f‘ ，s—sU lf． ＼，S‘",--F--S； 

(4)如果s≠ ，计算当前RMI(／)和u(s)的值： 

1)对s 中每特征计算RMI，按RMI从大到小排列／ 

和对应的RMI(／)； 

2)计算当前候选特征子集 S的不确定性系数 U(S)； 

(5)‘收缩’F： 

如果有／ 的RMI(／ )<t ， F～{／ )； 

(6)‘拉伸’S： 

将使RMI值最大的／ 纳入s，s—sU{／ )； 

(若同时有 个属性的厂 的 RMI达到最大，则 

分别计算 个U(SU{／ ))，从中选出使u最大的 

厂 ，s—sU{／ )；s 一F—s；) 

(7)重新计算当前RMI(／)和【，(s)的值： 

1)对s 中每特征计算RMI，按RMI从大到小排列／ 

和对应的RMI(厂)； 

2)计算当前候选特征子集 S的不确定性系数 U(S)； 

(8)判断是否结束的条件： 

1)如果 — —l>O： 

①如果 —u一< t ，则s—s一{／ )，F—F一 

{／ )，s 一F—s； 

②如果 S ≠ ，转到(4)，继续；否则输出 S，结束。 

2)如果 —U!_】<O： 

①如果abs(Ui—Ui一 )>￡2，则s—s一{／ )， 

输出S，结束。 
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②如果 S ≠ ，转到(4)，继续；否则输出 S，结 

束 。 

其中有两个阈值，t 、tz，经实验，t 可取 0．1，t：可取 0．3。 

从算法结构分析，在循环未结束前，每迭代一次，要么将 

S 中的特征 f 加入S，要么从 F中去掉，直至 S 为空 ，也就是 

F=S，因此，该算法执行步数是有限的。下面将进一步用实 

验结果说明该算法的可行性与正确性。 

5 实验及结果分析 

为了验证本文提出的算法 MRMI-UC的有效性，本文选 

择了 UCI(http：／／ ics．uci．edu／~mlearn／MLReposito— 

ry．htm1)中 5个数据集对本文算法进行测试。分别给出了用 

本文算法 MRMI—UC得到的特征选择结果与文 [11]用完全 

搜索算法 ABB算法得到的特征选择结果进行比较，同时，用 

机器学习算法的错误率来评估两种算法得到特征子集 的优 

劣。其 中分别用 Decision Table和 Naive-Bayes的十折交叉 

验证法来验证被选择的特征子集。 

表 1为特征选择的结果，m为样本数，P为初始特征集大 

小，s为特征子集，k为该特征子集大小。分别给出了用本文 

算法 MRMI-UC和文EllJ用完全搜索算法 ABB算法得到的 

特征选择结果。两种算法得到的特征子集个数相差无几。 

表 1 特征选择的结果 

MRMI—UC ABB 
Dataset 户 

S k S k 

Monkl 432 6 (，l，，2，l厂5} 3 ， ， 1 3 

Monk3 432 6 (，2，，5} 2 f2，f4，fs1 3 

( 一，6，fll， {fl—f4，f9，fl1， V
ote 435 16 9 9 

fl2，fl 5) f13，f15，f16) 

Parky5+5 1024 10 {l厂2一，7} 6 {2一{ ，{ ，{8、 5 

Partite5+2 1024 10 tf2，f3，f6、 3 (fl—fs} 5 

表 2和表 3分别为用 Decision Table和Naive-Bayes两种 

分类算法十折交叉有效验证结果。表中Before和After分别 

表示用初始特征集和被选择的特征子集来进行学习。Error 

rate指分类的错误率。其中在 After项中还给出了本文提出 

的 MRMI—UC和 ABB算法得到的特征子集进行学习的结果。 

表 2 基于 Decision Table分类的十折交叉验证结果 

Before Aher 

Dataset Error MRM I_UC ABBError 

rate( ) Error rate(％) rate( ) 

Monkl 25．OO 23．5O 23．5O 

Monk3 2．77 2．57 2．57 

Vote 5．9l 5．52 5．1O 

Parity5+ 5 49．5O 49．3O 5O．19 

Partity5+ 2 49．80 49．78 5O．2O 

袁 3 基于Naive Bayes分类的十折交叉验证结果 

Be fore Aher 

Dataset Error MRM H jC ABB Error 

rate( ) Error rate( ) rate( ) 

Monkl 33．33 33．33 33．33 

Monk3 7．64 4．39 4．39 

Vote 8．05 5．51 6．91 

Pafity5+ 5 61．14 41．00 59．57 

Partity5+ 2 61．82 56．45 60．35 
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ABB是特征选择算法中较为典型的完全搜索算法，耗时 

大；本文提出的 MRMI—UC算法是启发式 的特征选择算法， 

耗时小；从分类学习的 Error rate看出，由 MRMI—UC得到的 

结果并不比由 ABB的差 ，结果相当。 

从表中 Bef0r和 After项结果看出，经 由本算法 MRMI— 

UC特征选择后 Decision Table和 Naive Bayes学习的错误率 

不比用初始特征集学习大，反而有些还低得多，特别是在 Na— 

ive Bayes十折交叉验证中，对 Parity5+5分类 的错误率由 

61．14 降到 41．O0 ，降低了 20 。这表明，用 MRMI-UC 

进行特征选择数据处理，提高了Naive Bayes的学习正确率。 

从两表 After项中 MRMI—UC和 ABB算法特征选择后 

分类器学习错误率来看 ，由 MRMI—UC得到的结果并不 比由 

ABB得到的结果差，如Parity5+5中由MRMI-UC得到的错 

误率 41．O0 比 ABB得到的 59．57 还低 18个百分点。 

实验结果表 明，RMI来衡量特征间的相关程度是可行 

的，本文提出的基于相对互信息 比和不确定性系数的特征选 

择算法是有关效的。 

总结 本文基于粗糙集中关于非精确集和精确集理论思 

想，从信息论的角度来研究特征选择问题。通过研究非核属 

性与核，以及非核属性与类别属性间相关性关系的一些变化 

规律，提出了度量特征的一个新指标，即相对互信息比 RMI， 

并由此，设计了一种基于粗糙集启发式特征选择算法。实验 

结果分析表明，本文提出的算法在多数情况下能够得到较优 

的特征子集，算法是有效的，切实可行的。但是 ，关于该算法 

对最小属性约简的完备性问题还需从理论上作进一步的探 

讨。 
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对流数据降载需要深入研究的工作有： 
· 动态负载分布中负载均衡。现有的动态负载分布中负 

载均衡研究明显存在条件的假设，所以条件的放宽和放在更 

异构的环境是下一步的研究内容 。因为在这种环境下，就会 

带来诸如带宽、能源消耗等资源的新问题，而已有的算法是否 

在新的环境下获得最优的结果值得深入研究。 

· 自适应策略在 DSMS中的应用。对于在 DSMS中引 

入控制理论 ，在 DSMS系统 中加入质量控制器，只是涉及一 

些较简单的问题。对于更复杂流数据系统与环境进行建模和 

控制仍需进行研究，特别是分布式流数据管理的动态资源配 

置，是 目前研究的热点。 
· 全局控制。要保持低的等待时间，算法也必须确保查 

询结果的质量不能任意地降级。一个降载计划能在某个节点 

发送高质量的结果，但在全局水平上并不一定有相同的质量， 

所以，对单点的周期性控制要与全局的控制统一起来。 

· 拓扑结构的一般化。Borealis系统中元数据的合并与 

传播工作是在基于树结构的拓扑服务器环境下进行的。在这 

种情形下，来 自子节点的元数据在其父节点以增量模式合并、 

修改和向前传播。因此，对每个节点来说足可以和它直接邻 

近的上下节点通讯。对于更一般的拓扑结构环境下 ，一个节 

点可能有多个父节点，要完成全局的协作，不直接相邻的节点 

间也需通讯。在这种情况下，这些节点中一个节点的降载决 

策将会影响其它节点的决策。 
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