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摘　要　诸多实际应用中,由于确定数据集的类信息通常比较“昂贵”,因此研究者只能为其中很少量的数据标记类信

息.针对上述“少量标记数据问题”,文中基于粗糙集理论和信息熵的概念,提出了一种基于信息熵的粗糙特征选择算

法.通过分析给定数据集上有标记数据集和无标记数据的信息熵,重新定义了整个数据集上的信息熵.在此基础上

定义了半监督意义下基于信息熵的特征重要度,设计了一种基于信息熵的可有效处理含有少量标记数据的半监督粗

糙特征选择算法.实验结果进一步验证了所提算法的可行性和高效性.
关键词　少量标记数据,信息熵,半监督,特征选择

中图法分类号　TP１８１　　　文献标识码　A
　

SemiＧsupervisedFeatureSelectionAlgorithmBasedonInformationEntropy
WANGFeng　LIUJiＧchao　WEIWei

(SchoolofComputerandInformationTechnology,ShanxiUniversity,Taiyuan０３０００６,China)

　
Abstract　Inapplications,sinceitisusuallyexpensivetodeterminedatalabels,researcherscanonlymarkaverysmall
amountofdata．Hence,onthebasisofroughsettheoryandentropy,thispaperproposedanentropyＧbasedroughfeature
selectionalgorithmfortheproblemof“smalllabeledsamples”．InthecontextofsemiＧsupervisedlearning,entropyand
featuresignificanceweredefinedinthispaper．Onthisbasis,anewsemiＧsupervisedfeatureselectionalgorithmwasproＧ

posedtodealwithdatasetswhichcontainonlysmalllabels．Experimentalresultsshowthatthenewalgorithmisfeasible
andefficiency．
Keywords　Smalllabeleddata,Informationentropy,SemiＧsupervised,Featureselection

　

１　引言

数据挖掘旨在将数据转换为有用信息,即发现数据中的

知识,是目前信息化社会中发现知识的重要手段之一.基于

数据挖掘技术获取到的知识已在诸多实际应用中被广泛使

用,如市场管理、工程决算、企划设计以及投资预测等.对数

据挖掘技术的深入探索以及进行的大量研究实例表明,数据

预处理对有效使用数据挖掘工具并成功发现知识至关重

要[１Ｇ４].特征选择是数据挖掘中一种被广泛采用的数据预处

理技术,旨在去除高维数据集的冗余特征,保留少量有用特

征,从而降低数据存储和转换的成本,节省计算时间,提高数

据的紧密度和训练模型的精度[５Ｇ８].然而,针对在诸多实际应

用领域中获取到的海量高维数据集,由于确定数据的类信息

通常会比较“昂贵”,因此只能为其中很少量的数据标记类信

息,更多的是“廉价”的不含有类信息的数据,即无类标签的数

据.因此,“少量标记数据问题”成为当前特征选择中的一个

全新挑战,即如何在有标记数据相对缺乏的情况下有效利用

大量的无标记数据进行特征选择,成为了大数据背景下的一

个亟待解决的热点研究问题[９Ｇ１５].

对于数据集中只含有少量有标记数据和大量无标记数据

的大数据集,显然适合引入半监督学习的思想来进行有效特

征子集的选取.近年来,半监督特征选择也已经引起了一些

研究者的关注,并取得了一定的研究成果[１６Ｇ１８].Zhao等提出

了基于谱分析的半监督特征选择算法[１９],该方法是通过归一

化的方法对特征进行排序,特征的相关性是通过有标数据和

无标数据来估计的.Nakatani等提出了基于最大密度子图的

半监督特征选择算法,该方法利用结合有标记数据和无标记

数据共同产生的图结构来进行特征选择[２０].Handl等从多

目标优化的角度进行半监督特征的选择,并在实验中验证了

在缺乏先验知识时该优化方法可以达到较好的效果[２１].IzuＧ
tani等基于图理论,首先选取出所有两两相关的特征对构造

特征集的邻近图,并通过寻找最大连通子图求解互相关联的

特征子集[２２].Xu等基于最大边缘原则和流形正则化概念,

提出了一种嵌入式的半监督特征选择方法[２３].该方法通过

最大边缘原则保证了选取特征的可区分性,流形正则化则保

证了由无标记数据构成的流形结构的平滑性.此外,Ren等

提出了将类标记从少量的训练样本扩展到无标记数据上的框

架,但并没有充分利用无类标记的信息[２４].上述半监督意义

下的特征选择算法大都通过有标记数据来对无标记数据进行

估计.但如果有标记数据较少,或者只能对原始数据集中的

部分无标记数据进行估计时,大量的无标记数据中蕴含的信

息就不能被充分利用.



为此,基于信息熵的概念,通过重新定义含有少量标记的

数据集上的信息熵,提出一种半监督意义下的粗糙特征选择

算法.熵的概念被众多学者引入到信息论中[２５Ｇ２９],用于度量

给定数据集中的不确定性,且针对给定的有标记数据集和无

标记数据集,均给出了其信息熵的定义[３０Ｇ３２].因此,本文基于

互补信息熵的概念,对给定数据集上的有标记数据、无标记数

据和通过有标记数据标注的数据分别给出了其不确定度量,
并基于上述３部分数据熵的组合,定义了含有少量数据标记

数据集上的互补信息熵.在此基础上,重新定义特征重要度,
进而设计了一种基于信息熵的半监督粗糙特征选择算法.为

验证新算法的可行性和高效性,本文选取了６组 UCI数据集

进行仿真实验,针对每组数据集,随机选取其中１０％作为有

标记数据,剩余９０％作为无标记数据,使用本文算法和有监

督的基于互补信息熵的粗糙特征选择算法进行比较和测试,
实验结果进一步证明了新算法的有效性.

本文第２节基于粗糙集理论介绍了含有少量标记数据集

的符号表示和互补信息熵的定义;第３节提出了一种基于 KＧ
近邻思想的无标记数据标记算法,并定义了半监督意义下的

互补信息熵,同时重新定义了特征重要度的度量,并给出了基

于信息熵的半监督粗糙特征选择算法;第４节选取了６组

UCI数据集进行实验测试和分析;最后总结全文.

２　基本概念

给定的数据集S可表示为一个四元组S＝(U,A,V,f),
其中U 是数据集的论域,表示所有数据对象的集合;A 是描

述数据对象的特征集,即属性集;Va 表示特征a∈A 的值域,
且有V＝∪a∈AVa;对于任意的a∈A 和x∈U,f:U×A→V 是

一个信息函数,且有f(x,a)∈Va.为方便,上述表示中S通

常可简写为S＝(U,A).
特征子集B⊆A 可诱导一个不可区分关系,表示为RB＝

{(x,y)∈U×U|f(x,a)＝f(y,a),∀a∈B}.关系RB 称为

等价 关 系,可 将 论 域 划 分 为 一 组 等 价 类,表 示 为U/RB ＝
{[x]B|x∈U},通常简写为U/B,其中[x]B＝{y∈U|(x,y)∈
RB}.

给定的有标记数据集S可表示为S＝(U,C∪D),且C∩
D＝Ø.其中,C为特征集,D 表示类标记.

定义１(互补信息熵)[２２]　给定无标记数据集S＝(U,

A),且B⊆A.假设U/B＝{X１,X２,􀆺,Xm},则数据集在B
上的互补信息熵定义为:

E(B)＝∑
m

i＝１

|Xi|
|U|

(１－|Xi|
|U|

) (１)

定义２(互补条件熵)[２２]　给定有标记数据集S＝(U,

C∪D),且 B⊆C.假设U/B＝{X１,X２,􀆺,Xm }和U/D＝
{Y１,Y２,􀆺,Yn},则数据集在B 相对于D 上的互补条件熵定

义为:

E(D|B)＝∑
n

i＝１
　∑

m

j＝１

|Yi∩Xj|
|U|

|Yc
i∩Xc

j|
|U|

(２)

对于给定的含有少量标记数据集S,其论域U 可表示为

U＝Ul∪Uu,且Ul∩Uu ＝Ø,其中Ul 表示S 中的有标记数

据,Uu 表示S 中的无标记数据.

３　半监督意义下的信息熵

基于定义１和定义２中信息熵的概念,本节介绍含有少

量标记数据集上半监督意义下的信息熵.

３．１　无标记数据标记算法

考虑到数据集中只含有少量的有标记数据,使用有标记

数据对全部的无标记数据进行标记显然不够准确.本文引入

KＧ近邻的思想,即计算距离每个有标记数据最近的 K 个近

邻,并对其进行标记.对于做了标记的数据,如果某个数据被

标记为多于一个的类别,则选择其中距离最近的有标记数据

的标签进行标记.通过有标记数据和KＧ近邻思想,将做了标

记的数据记为Uh.具体的标记算法如算法１所示.

算法１　基于 KＧ近邻的无标记数据标记算法

输入:含有少量标记的数据集S＝(Ul∪Uu,C∪D)

输出:标记了类别信息的数据集 Uh

Step１　Uh←Ø,对于任意的有标记数据xi∈Ul(i＝１,２,􀆺,|Ul|),计

算距离xi最近的k个近邻.

Step２　将Step１中计算得到的距离xi 最近的 k个近邻{xi
１,xi

２,􀆺,

xi
k}标记为与xi相同的类标签,且 Uh←Uh∪{xi

１,xi
２,􀆺,xi

k}.

Step３　如果存在x∈Uh 被标记了多于一个的类标签,那么选择距离

x最近的有标记数据的类标签作标记.

Step４　算法结束,返回 Uh.

基于上述标记算法,可对给定数据集中的部分无标记数

据进行标记.KＧ近邻思想的引入是基于数据集中相邻数据

对象属于同一类别的假设的.但考虑到对所有无标记数据进

行标注比较耗时,而且会降低类信息标注的准确性,本文基于

KＧ近邻的思想,只对无标记数据中的部分数据进行标注.

３．２　半监督意义下的信息熵

对于给定的含有少量标记的数据集S,使用信息熵度量

数据集S中无标记数据集的不确定性,使用条件熵度量有标

记数据集的不确定性.令Eu 表示无标记数据Uu 上的信息

熵,El 表示有标记数据Ul 上的条件熵,令Eh 表示Uh 上的条

件熵.Eu,El 和Eh 的具体定义如下.

定义３　对于给定的含有少量标记的数据集S＝(Ul∪

Uu,C∪D),且B⊆C,假设Ul/B＝{Xl
１,Xl

２,􀆺,Xl
s},Uu/B＝

{Xu
１,Xu

２,􀆺,Xu
t },Uh/B＝{Xh

１,Xh
２,􀆺,Xh

m }和U/D＝{Y１,

Y２,􀆺,Yn},其中Ul/B,Uu/B和Uh/B分别表示Ul,Uu 和Uh

在B 上的划分,则数据集S中的互补熵Eu,El 和Eh 分别定

义为:

Eu(B)＝∑
t

i＝１

|Xu
i|

|Uu|
(１－|Xu

i|
|Uu|

) (３)

El(D|B)＝∑
n

i＝１
　∑

s

j＝１

|Yi∩Xl
j|

|Ul|
|Yc

i∩Xlc
j|

|Ul|
(４)

Eh(D|B)＝Eh(B)－Eh(D|B)
Eh(B) (５)

定义４　对于给定的含有少量标记的数据集S＝(Ul∪
Uu,C∪D),且B⊆C,则半监督意义下数据集S 的信息熵定

义为:

Er(B|D)＝αEl＋βEu＋|Uh|
|U|

􀅰Eh (６)

其中,α,β的值在本文中分别取０．９和０．１.这是由于信息熵

El 在由特征集诱导的协调数据集上的值都为０,当数据集中

存在不协调数据时,El 的值才会大于０.而Eu 的值通常会大

于０,只有当数据集的划分是全集(即数据取值全部相同)时,

才会等于０.因此为平衡El 和Eu 的权重,本文将El 和Eu

的权值定为０．９和０．１.
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３．３　特征重要度

基于上述半监督意义下信息熵的概念,定义特征重要度

如下.
定义５　对于给定的含有少量标记的数据集S＝(Ul∪

Uu,C∪D),且B⊆C,任意特征a∈B的特征重要度定义为:

sigin(a,B,D)＝Er(D|B－{a})－Er(D|B) (７)
定义６　对于给定的含有少量标记数据集S＝(Ul∪Uu,

C∪D),且B⊆C,任意特征a∈C－B的属性重要度定义为:

sigout(a,B,D)＝Er(D|B)－Er(D|B∪{a}) (８)
粗糙集理论中,定义５中的特征重要度通常称为内部重

要度,主要用于删除特征子集中的冗余特征,如果某个特征的

内部重要度为零,则表示该特征不能更好地提供有效的信息,
即是冗余的.定义６中的特征重要度通产被称为外部重要

度,主要用于向当前特征子集中添加新的特征.

３．４　半监督特征选择算法

算法２　基于信息熵的半监督特征选择算法(SFSE)
输入:含有少量标记的数据集S＝(U,C∪D),Uu 和 Ul

输出:特征选择结果 R

Step１　随机选取a∈C,B←a;

Step２　whileEr(B|D)≠Er(C|D)

do{对于任意特征a∈C－B,计算特征重要度sigout(a,B,D),

选择外部重要度最大的特征a０,a０＝max{sigout(a,B,D)},

a∈C－B;

B←B∪{a０};

}

Step３　while|Er(D|B)－Er(D|C)|≥ε

do{对于任意特征a∈B,计算特征重要度sigin(a,B,D);

如果sigin(a,B,D)＝０,则B←B－{a０};

}

Step４　R←B,算法结束,返回 R.

上述算法 Step３中的ε是用于控制算法搜索结束的阈

值,本文中取ε＝０．０００１.由于本文中只是重新定义了特征的

重要度,而上述算法的搜索过程和基于信息熵的有监督特征

选择[７,２５]的搜索过程是相同的,因此本文未对上述算法的时

间复杂度作分析.

４　实验分析

为验证本文算法SFSE的有效性,选取６组 UCI数据集

(见表１)进行仿真实验.由于互补信息熵(定义１)和互补条

件熵(定义２)均是基于符号数据定义的,因此本节实验选取

的数据集为符号数据集.针对符号数据求解算法１中近邻的

距离公式如下:

d(x１,x２)＝ ∑
|C|

i＝１,ai∈|C|
δ(f(x１,ai),f(x２,ai))

其中,x１,x２∈U,δ(x,y)＝
１, x≠y
０, x＝y{ .程序运行的个人计

算机配置为CPUInter(R)Core(TM)i７Ｇ６７００,３．４０GHz,内
存为８．００GB,操作系统是 Windows７.程序开发平台是 MiＧ
crosoftVisualStudio２００５,使用 C＃编程语言.实验中对于

表１中的每组数据集,随机抽取其中１０％作为有标记数据,
剩余的９０％作为无标记数据.利用本文提出的半监督特征

选择算法进行有效特征的选取,并与基于互补信息熵的有监

督的特征选择算法IFS[７,２８]进行特征选择结果的比较.针对

特征选择结果,实验中选取了机器学习中两个常见的分类器

(即朴素贝叶斯(NBC)和决策树(C４．５))来比较特征选择结

果的分类精度.实验结果如表２所列.

表１　数据集的描述

数据集 样本数 特征数 类别数

Cancer ６８３ ９ ２
TicＧtacＧtoe ９５８ ９ ２
KrＧvsＧkp ３１９６ ３６ ２

Mushroom ５６４４ ２２ ２

Letter ２００００ １６ ２６

Krkopt ２８０５６ ６ １８

表２　特征选择结果及分类精度的比较

数据集 算法 特征选择结果
分类精度

NBC C４．５

Cancer
SFSE １,２,７,９ ０．９６０４±０．０４７０ ０．９２５３±０．０９５６
IFS １,３,５,６ ０．９６７７±０．０３５１ ０．９２０９±０．０９５４

TicＧtacＧtoe
SFSE １,３,４,５,９ ０．７０３５±０．３７８６ ０．７６６２±０．３２４８
IFS １,２,３,４,５,６,７,９ ０．７２１２±０．３７１３ ０．８３８２±０．１８９９

KrＧvsＧkp
SFSE １,２,３,４,５,７,８,９,１１,１２,１４,１５,１６,１７,１９,２０,２１,２２,２３,２５,２７,２８,２９,３０,３１,３２,３５ ０．７２７４±０．３１９０ ０．７９７８±０．２５２９
IFS １,３,４,５,６,７,９,１０,１１,１２,１３,１５,１６,１７,１８,２０,２１,２３,２４,２５,２６,２７,２８,３０,３１,３３,３４,３５,３６ ０．８８２６±０．２２２５ ０．９９０９±０．０１２８

Mushroom
SFSE １,３,５,７,９ ０．９８４８±０．０２２４ ０．９９４２±０．００９２
IFS １,３,５,２０ ０．９８９５±０．０２４５ ０．９９７０±０．００５３

Letter
SFSE ２,７,８,９,１０,１１,１２,１３,１４,１５,１６ ０．６５３０±０．０３３１ ０．８８３２±０．０１０５
IFS １,２,４,５,８,９,１０,１１,１２,１３,１５,１６ ０．６０２５±０．０３８１ ０．８７５１±０．０１１１

Krkopt
SFSE １,２,３,４,５,６ ０．３６０５±０．０８６７ ０．５６５８±０．０５８３
IFS １,２,３,４,５,６ ０．３６０５±０．０８６７ ０．５６５８±０．０５８３

　　表２分别给出了两种算法在６组数据集上的特征选择结

果及其在两种分类器下的分类精度.该实验结果中,在数据

集 KrＧvsＧkp下由半监督特征选择算法SFSE计算得到的特征

选择结果的分类精度略低于由算法IFS计算得到的精度.在

其余的５组数据集上,两种算法计算得到的特征选择结果的

分类精度都比较接近,没有明显的优或劣.因此,实验结果表

明,本文提出的基于信息熵的半监督特征选择算法SFSE可

找到一个与基于信息熵的有监督的特征选择算法分类性能相

近的特征子集.另外,由于算法SFSE是半监督处理机制,只

需对给定数据集中的部分数据做类信息标注,即可进行特征

子集的选取.综上,对于给定的少量标记的数据集,本文提出

的新算法SFSE通过对部分无标记数据进行标注后,即可进

行有效特征子集的选取,有效降低了数据获取中的标注代价,
提高了信息获取和知识发现的效率.

结束语　大数据时代的到来为传统的针对“少量标记数

据问题”的半监督处理机制带来了全新的挑战,如何高效且快

捷地获取信息迅速成为一个亟待解决的科学问题.本文从降

低标注代价角度,结合粗糙集理论,提出了一种基于信息熵的

９２４第１１A期 王　锋,等:基于信息熵的半监督特征选择算法



半监督特征选择方法.实验结果进一步表明,本算法可以找

到一个有效的特征子集,而且有效降低了对无标记数据的标

注代价.后期的研究工作将继续深入探索更有效的半监督处

理机制下的高效特征选择方法.
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