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基于粒度计算的特征选择方法 ) 

孙丽君 苗夺谦 

(同济大学计算机科学与技术系 上海 201804) 

摘 要 从粒度计算的划分模型出发，重新定义了相容决策表的约简，并给出了一种新的基于粒度计算的属性约简算 

法。该算法以信息熵作为启发信息，通过逐渐增加属性构成条件属性集相对于决策属性的约简，再通过删除约简中的 

所有不必要属性，得到最小约简。该算法有效地降低了计算属性约简的时间复杂度，可以用于较大规模数据集的特征 

选择。在5个公开的基因表达数据集上的实验证明了该算法能找到高区分能力的特征子集。 
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Abstract The reduction of consistent decision table iS redefined from the point of view of partition module of granular 

computing，and a novel algorithm to find an optimal reduction with low time complexity is proposed．Reduction is con— 

structed by adding attributes using information entropy as the heuristic information，superfluous attributes are deleted 

from the reduction to get a minimal reduction．The experiment results on five public gene expression profiles demon— 

strate the usefulness of this new method for feature selection on large scale data sets． 
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1 引言 

特征选择是机器学习领域的重要课题，其任务是从全部 

的属性集合中挑选出对学习任务重要的属性，删除冗余的和 

不必要的属性。近年来，特征选择方面的研究引起机器学习 

领域学者的高度重视，主要原因有以下两个方面：1)大多数学 

习算法所需训练样本的数目随不相关特征的增多而急剧增 

加，因此选择好的特征子集不仅可以减小计算复杂度，提高分 

类准确度，而且有助于寻找更精简、更易理解的算法模型。2) 

大规模数据处理问题的不断出现使得数据挖掘的发展对大规 

模数据处理的研究提出了迫切的要求，如信息检索、遗传基因 

分析等。 

Pawlak提出的粗糙集理论提供了寻找所有可能的特征 

子集的数学工具l1]。粗糙集理论中，数据存放在决策表 丁一 

(U，cUD)中，且 cND一 ，U是论域，C和 D分别对应着条 

件属性集和决策属性集。多数的基于粗糙集的特征子集选择 

算法都是面向属性约简的。也就是说，寻找条件属性集的最 

小约简R，它与C有着相同的分类能力，因此我们就可以用R 

来代替c挖掘分类规则。决策表可能有不止一个的约简，其 

中的任何一个都可以用来替代原始的属性集合c。现有的粗 

糙集约简算法往往需要根据所有条件属性和决策属性的值去 

构造等价类，算法的时间复杂性都较高，一般为0( )，7"／为 

属性的个数。粗糙集的约简算法的低效性限制了粗糙集理论 

的广泛应用，特别是在一些大规模的数据集上的应用。 

粒度计算是描述问题空间和解决问题的有效手段，它使 

我们能在不同的粒度上洞察现实世界，获取有用的知识_2 ]。 

其核心思想是构造粒子，并表示它们的关系。也就是说，初始 

*)国家自然科学基金资助项目(60475019)。孙丽君 讲师，博士生。 
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的问题空间被划分成一些基本粒子，这些基本粒子在不同的 

粒度层次上再组合或分解成新的粒子。这样反复执行 ，直到 

新的粒子能更有效地解决问题。粗糙集理论是粒度计算领域 

的主要研究方向之一，很多粗糙集理论的应用可以被看作粒 

度计算的具体模型。关于决策表，不同粒度观点内之间的映 

射事实上由不同的属性子集来定义，粒度之间的转换通过增 

加删除属性来实现，因而寻找属性约简的过程可以模型化为 

寻找由属性的所有子层定义的层级划分。 

在本文中，我们从粒度计算的划分模型出发，提出了一种 

新的基于粒度计算划分模型的决策表属性约简算法，该算法 

有效地降低了计算属性约简的时间复杂性，可以用于较大规 

模的数据集的特征选择。 

2 粒度计算的划分模型 

决策表中，论域 的一个划分 一{X l 1≤ ≤ 对论域 

提供了简单的粒度观点，划分中的每个块 X 都是一个粒子， 

且满足： 

· 每个 X 非空 
· 对所有的 污 J，Xin XJ一 
· U{X l1≤ ≤m}一U 

如果划分 m的所有块都包含在划分 耽 的块中，称划分 

t是 z的细化，记作 ≤砣。细化关系是一个偏序，满足自 

反性、对称性和传递性，它定义了一个划分格Ⅱ(L，)。II(L，) 

包含了论域的所有可能的粒度划分，在划分上的细化偏序关 

系则提供了一个自然的分层递阶结构。空集提供了最粗的划 

分，全部的属性定义的划分是最细的划分，粒度之间的转换通 

过增加删除属性来实现。Y．Y．Yao在文E5]中，从粒度计算 
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的划分模型出发，重新定义了相容决策表的核属性、不必要属 

性和约简。 

定义1 相容决策表11=(L厂，CUD)中对于Vc6C，如果 

不满足FC )≤FC )uD，则称 C是C中相对于D的核属性， 

否则 C是 C中相对于D 的不必要属性。核属性是数据集中 

不可缺少的属性，它包含了用于分类的必要信息；不必要属性 

是一些冗余的属性，完全可以从数据集中删除而不会影响分 

类的结果。 

定义 2 相容决策表 T=(U，CUD)中，C的子集R是 C 

的约简，当且仅当FR≤FD，并且VQCR，FO不满足 兀o≤兀D。 

决策表 T一(U，CUD)中，假设R C，R上的不可区分关 

系JND(R)={(z，3，)∈U×Ul Va∈R，n(z)=n(3，))也是 U 

上的一个等价关系，它构成了对U的一个划分，记为FINDc )。 

其中的每一个等价类 ] c )就可以看作是一个可定义的粒 

子。如果 FINDc )是比由决策属性集上的不可区分关系IND 

(D)导出的划分 FIND(D)更细的划分，即 FIND(R)≤FIND(D)，对相 

容决策表而言，可以很容易地证明lFIND(R)l—lFIND(RuD)l。根 

据定义1，2，我们可以得到相容决策表核属性、不必要属性和 

约简的新定义： 

定义3 相容决策表 T一(U，CUD)中对任意属性cE C， 

如果满足lFIND(C })l≠lFIND(C }uD)l，则 C是C中相对于D 

的核属性；如果满足l FIND(c一(c})l=l FIND(c一忙)uD)l，则 C是C 

中相对于D的不必要属性。 

定义4 相容决策表T一(U，CUD)中，如果R C满足l 

FIND(R)l—lFIND uD)l并且VQC．R满足lFIND( l≠lFIND(QUD) 

l，R就是C相对于D的约简。 

3 基于粒度计算的属性约简算法 

基于上述定义3，4，我们给出了求解决策表属性约简的一 

种启发式算法。该算法通过逐渐增加属性构成条件属性集C 

相对于决策属性 D的约简，再通过删除约简中的所有不必要 

属性，得到最小约简。算法中信息熵作为启发信息，步骤如下： 

1)RED(C)一 ，计算所有 qEC—RED(C)的熵E(q)； 

2)判断lFRED(c)l=lFRED(C)UDl?，若成立转 5)，否则转 3)； 

3)取q 满足E(q )一 
∈cⅡ (c)E(q)； 

4)RED(C)=RED(C)U{q1)，把属性 q1加入到约简中。 

转2)； 

5)对 每一个 g∈RED(C)，如果 f FRED(C)一{ }f— f 

胁(0一(口)UD l，RED(C)一RED(C)一{q)； 

6)输出最小约简RED(C)。 

算法中，任一属性qEC的熵E(q)按下式计算： 

g)= q／Y)一  
D)y 

l x 

f'lYI logz 
l』 l 

计算的时间复杂性为 0(1UlloglU1)，因而步骤 1)的计 

算复杂性为0(1Cl lUl loglU1)。若我们先对数据集按属性 

子集 B进行排序，只要扫描数据集一遍就可以求得对应的等 

价类。根据属性子集B对lU1个对象进行排序的算法复杂性 

为0(I引 lUlloglU1)，则步骤2)和 5)的计算复杂度为0(1M 

l lUlloglUl+lU1)。 

其中lMl为约简中的属性数。整个算法的复杂性为 

0(1Cl lUlloglUl+lMl lUlloglUl+lU1) 

因为lMl《lCl，所以算法的复杂度是0(1Cl lUllogl 

U1)。 

4 实验 

基因表达数据集可以归为决策表，其中的每一个记录对 

应着的一个样本，条件属性集包含每一个基因，决策属性对应 

着癌症的子类。基因表达数据集的特点是属性数目较多，有 

几千个甚至上万个。在众多的属性中，可能只有少数的属性 

与 目标症状有较强的相关性，因而对基因表达数据进行特征 

选择是十分必要的。我们选用 5个公开的基因表达数据集， 

在 Pentium 1．8GHz PC(1．0GB RAM，WlNXP)上进行了约 

简，以验证我们的算法的有效性。实验数据集见表 1。 

表 1 实验所用数据集 

数据集 属性数 样本数 决策类 

AU AM L LEUKEMIA 7069 72 2 

O0L0N CANCER 2000 62 2 

LUNG CANCER 12533 181 2 

CENTRAL NERV0US SYSTEM 7129 60 2 

MU LEUKEMIA 12582 72 3 

因为粗糙集方法只能处理离散的数据，在约简之前我们 

先要对数据集进行离散化。实验中我们使用了文I-8-1中的简 

单离散化算法对基因表达数据进行离散化，对离散化后的基 

因表达数据集应用上述约简算法进行特征选择，找出对疾病 

分类有较强区分能力的基因特征子集。 

为验证选择出的基因子集对疾病分类的有效性，约简对 

应的规则集用作分类器，来预测未知样本的类别。10一折交叉 

检验用于检验分类器的有效性。实验结果见表2。 

对这5个基因表达数据集，我们挑选出的特征子集均包 

含不到10个的属性，但是均达到了高于 90 的预测准确率。 

这说明我们的算法能选择出高区分能力的特征子集，从而降 

低分类算法的计算代价。从实验结果中我们可以看出，具有 

12533个属性的 LUNG cANcER数据集和具有 12582个属 

性的MLL—LEUKEMIA数据集的分类正确率明显高于其他 

几个数据集。这说明随着数据集中属性数的增加，我们的算 

法选择出的特征子集的区分能力越强。 

表2 实验结果 

样本 约简后 运行 预测 数据集 属性数 

数 属性数 时间 正确率 

AUL_．AML LEUKEMIA 7069 72 5 8s 92．9 

C0L0N CANCER 2000 62 7 2s 91．7 

LUNG CANCER 12533 181 7 62s 97．8 

a m  AI N口 V0【】s S 日Ⅵ 7129 60 7 6s 91．7 

MLL_ LEUKEMIA 12582 72 6 15s 97．1％ 

结论 粗糙集理论提供了寻找所有可能的特征子集的数 

学工具，但是现有的粗糙集约简算法的低效性限制了粗糙集 

理论的广泛应用，特别是在一些大规模的数据集上的应用。 

本文中，我们从粒度计算的划分模型出发，重新定义了相容决 

策表的约简，并给出了一种基于粒度计算的属性约简算法。 

该算法有效地降低了计算属性约简的时间复杂度，可以用于 

较大规模数据集的特征选择。在 5个公开的基因表达数据集 

上应用该算法，我们都得到了不足 10个属性的特征子集，特 

征子集导出的分类规则对原数据集进行分类，均取得了较高 

(下转第 39页) 
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(3)测试数据包中某数据记录的离散型属性向量关联规 

则，不在训练数据包所得的离散型属性向量关联规则中。 

对此，本文实验研究中将出现概率较高的离散型属性向 

量关联规则，附加上部分连续型属性规则。例如，某离散型属 

性向量关联规则只在正常网络连接数据记录中出现，具有独 

有性，而实际情况中不断出现的新攻击类型，总是会违反正常 

网络连接数据记录的某些特性。基于此，若某网络连接数据 

记录的离散型属性向量关联规则与正常离散型属性向量关联 

规则相同，但违反某正常连续型属性向量规则，且不在已知攻 

击类型的相应连续型属性向量规则范围内，则该数据记录为 

新的攻击类型，或属于某已知攻击类型。 

4．3 特征匹配与聚类算法的协同检测 

表7 特征匹配与聚类算法协同检测时测试数据包的检测结果 

类型 具体类型 测试包中数据量 正确检测数据量 检测率 

back 1098 1098 100％ 

1and 9 9 10G·％ 

neptune 58001 52280 90．1％ D
0S 

pod 87 87 100％ 

smurf 164091 163772 99．8％ 

teardrop 12 10 83．3 

lpsweep 306 253 82．7％ 

nmap 84 80 95．2 
Probing 

portsweep 354 286 8O．8％ 

satan 1633 1312 80．3 

ftp
_

write 3 2 66．7％ 

guess_passwd 4367 3673 84．1 

lmap 1 1 100 

multihop 18 13 72．2 R
2L 

phf 2 1 5O 

spY 无 

warezclient 

warezmaster 1602 1063 66．4％ 

buffer
_

overflo~ 22 12 54．5 

1oadmodule 2 2 100％ U
2R 

per1 2 1 5O 

rootkit 13 10 76．9％ 

norlr~1 60593 60223 99．4％ 

将连续型属性规则的特征匹配，与基于分箱统计的 FCM 

算法结合，其检测过程分以下两种情况： 

(1)当新数据记录的离散型属性向量组成的离散型关联 

规则在离散型关联规则集中为独有时，计算该新数据记录到 

此离散型关联规则对应聚类的距离，使用式(3)判断新数据记 

录是否属于该聚类。 

①如果属于该聚类，则与该聚类的分箱比较，判断是否要 

更新该聚类。 

②如果不属于该聚类，则根据该新数据记录建立一新的 

聚类。 

(2)当新数据记录的离散型属性向量组成的离散型关联 

规则在离散型关联规则集中为非独有时，与有该规则的聚类 

的连续型规则比较，判断在哪个聚类的连续型规则范围内。 

①当只在一个聚类的连续型规则内时，该新数据记录属 

于该聚类，并计算到该聚类的距离，判断是否要更新该聚类。 

②当在几个聚类的连续型关规则内时，计算到这些聚类 

的距离，使用式(3)判断新数据记录属于哪个聚类，并与该聚 

类的分箱比较，判断是否要更新该聚类。 

③当不在任何已知聚类的连续型关规则内时，该新数据 

记录为新的类型，为此数据记录建立一新的聚类。 

对测试数据包进行实验，其结果如表7所示，总检测率达 

97．2 。实验证明检测引擎上使用特征匹配与聚类算法的协 

同分析检测，不但速度快，正确性较高，且便于自动更新检测 

模块，发现新的攻击类型。 

结束语 在网络入侵检测数据实验中，基于分箱统计的 

FCM聚类算法对部分聚类的检测率较为理想，但整体检测效 

果并不好。其原因可能在于：离散型属性向量关联规则在多 

个聚类中存在时，往往将相关的数据记录判为关联规则对应 

的离散型属性向量概率高的聚类；当某聚类的概率值较高时， 

与该关联规则相关的聚类的部分数据记录可以正确检测出 

来，其余部分检测判断错误；测试数据包中某数据记录的离散 

型属性向量关联规则，不在训练数据包所得的离散型属性向 

量关联规则中。 

将特征匹配与基于分箱的FCM算法相结合，协同分析 

网络连接数据记录，这时检测率有明显提高，实时性好，能较 

好地发现新的攻击类型，便于检测知识库的更新。 
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的分类正确率，这表明了该算法可以在较大规模的数据集上 

进行有效的特征选择。 
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