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摘　要　特征选择是模式识别领域重要的数据预处理步骤之一,旨在从原始特征集合中选出最有效的特征子集使得

给定评价准则达到最优.为此,文中提出了一种基于粗糙集和果蝇优化算法的特征选择方法.该方法基于一种新的

双策略进化果蝇优化算法进行特征子集的迭代寻优,并结合粗糙集属性依赖度和属性重要性构造适应度函数对所选

特征子集进行评估,既可以在全局范围内尽可能多地搜索出重要的特征,又能选出对决策最具有贡献的有效特征子

集.在 UCI数据集上的实验结果表明,提出的特征选择方法可以有效地搜索出具有最少信息损失的特征子集,并达

到较高的分类精度.
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Abstract　Featureselectionisoneofthemostimportantdatapreprocessingstepsinthefieldofpatternrecognition,

aimingatsearchingthemosteffectivesubsetwiththebestvalueofevaluationfunctionfromoriginaldataset．ThispaＧ

perproposedanewfeatureselectionstrategybasedontheroughsettheoryandfruitflyoptimizationalgorithm．ThenoＧ

veldoublestrategiesevolutionaryfruitflyoptimizationalgorithm(DSEFOA)isusedtosearchfeaturesubsetandexeＧ

cutetheiterativeoptimization．Specially,theselectedfeaturesubsetisevaluatedbythefitnessfunctionconstructedby
attributedependencyandattributeimportancesimulataneously,whichaimsatsearchingimportantfeaturesasmanyas

possibleinfeaturespaceandfurtherselectingeffectivefeaturesubsetwiththemostcontributiontothedecision．ExperiＧ

mentalresultsonUCIdatasetsshowthattheproposedfeatureselectionmethodcaneffectivelysearchthefeaturesubset

withtheminimuminformationlossandachievehighclassificationaccuracy．

Keywords　Roughsets,Fruitflyoptimizationalgorithm,Doublestrategiesevolutionary,Attributedependency,AttribＧ

uteimportance

　

１　引言

在当前大数据迅猛发展的环境下,特征选择作为一种有

效的数据处理方式,成为机器学习、模式识别和数据挖掘等领

域的一个热门研究课题,受到了广泛的关注和重视.特征选

择通过去除不相关、冗余或存在噪声的特征属性,从数据的原

始特征集合中选择一些使评价准则最优的特征,以达到对特

征空间降维的目的,进而降低数据存储和处理的成本[１Ｇ２].

根据与分类算法相结合的方式,特征选择方法可分为过

滤式(Filter)方法、封装式(Wrapper)方法和嵌入式(EmbedＧ
ded)方法[３Ｇ４].过滤式方法旨在构造一个独立于学习算法之

外的评价指标来对特征进行评分,其评价准则与分类器无关,

该方法具有较好的通用性和搜索速率,但效果一般,选出的特

征子集未必最小[５];封装式方法直接使用分类器的分类性能

来评估所选特征的分类能力,该方法能取得较高的分类精度,

但由于其计算量依赖所选择的分类学习算法,往往计算复杂

度高,不适合直接应用于大数据降维[６];而嵌入式的方法在学

习分类器的同时进行特征选择,通常与特定的分类任务绑定,

不具有通用性,不能单独作为统一的大数据预处理方式[７].

粗糙集理论由Pawlak教授于１９８２年提出,是一种处理

不精确、不确定和不完全数据的有效的数学工具,能对数据进

行分析和推理来发现隐含的知识、揭示潜在的规律[８].基于



粗糙集的特征选择,即属性约简,是粗糙集理论的核心内容之

一.通过属性约简,决策系统中待处理问题数据的维度大大

降低,算法效率得到了有效提高.研究表明,粗糙集属性约简

在处理维度较低、数据量较小的数据集时性能优异,但对于海

量的、高维复杂的数据处理能力还不足[９].

果蝇优化算法(FruitFlyOptimizationAlgorithm,FOA)

是由潘文超教授于２０１１年提出的一种源于果蝇觅食行为的

新型群智能优化算法[１０].群智能优化算法自身通常具有一

定的全局优化和隐含并行性的特点,较为适用于求解 NPＧ

Hard问题[１１].为了能有效处理高维复杂数据并提高学习算

法性能,专家们对不同适应度函数的构造、搜索策略的优化改

进等方面进行了研究,提出了大量基于粗糙集和群智能优化

算法的特征选择方法.Wang等[１２]结合了属性依赖度和特征

子集大小来构造适应度函数,提出了一种基于粗糙集和粒子

群优化算法的特征选择方法,并证明了其相比遗传算法,具有

操作更简单、受特征空间大小影响更小、收敛效率更好的优

点.王璐等[１３]提出了一种基于粗糙集和蚁群优化算法的特

征选择方法,该算法以特征子集长度和属性依赖度构建信息

素更新策略,在较小的数据集下具有较好的性能,但随着数据

集的增大,该算法容易陷入局部最优,效率下降.Chen等[１４]

则基于信息熵和互信息的特征属性值提取启发式信息,提出

了一种基于蚁群优化算法的粗糙集特征选择方法,从特征核

出发搜索得到有效的特征子集.Chen等[１５]还提出了一种基

于粗糙集和鱼群优化算法的特征选择方法,并证明了在搜索

最小特征子集时该算法有较好表现,具有较强的全局搜索能

力和较高的收敛效率.周涛等[９]基于代数和信息熵两个角度

定义属性相关度,综合考虑特征子集数目、属性重要度、属性

依赖度、特征编码等因素来构造通用的适应度函数框架,提出

了一种基于 RoughSet的高维特征选择混合遗传算法,在解

决高维复杂的多目标优化问题上有较好的表现,但实际求解

时需操作和调整的参数较多.Bae等[１６]提出了一种基于粗糙

集的动态群智能优化算法,该算法结合了基于两阶段离散化

改进的粒子群算法和粗糙集属性约简的思想,并利用 KＧ均值

算法的思想对连续变量进行分组和聚类,将连续问题离散化

后进行求解.实验表明:该算法在较高维数据集上能有效搜

索特征子集,且在解决连续型问题上有较好的表现.

FOA算法相比其他群智能优化算法具有操作更简单、需

要设置和调整的参数更少、收敛速度更快等优点,国内外将

FOA算法应用到特征选择领域的成果正逐渐增多[１７Ｇ２０],但这

部分研究主要利用了FOA算法简洁和快速收敛的优点,相应

的改进也是对具体问题的参数选择是否合理进行调整以及在

收敛精度的控制方面进行简单的优化,没有涉及FOA搜索方

式整体结构的改进.同时,结合粗糙集理论的FOA特征选择

方法的研究仍较少,因此本文提出了一种基于粗糙集和果蝇

优化算法的特征选择方法(FeatureSelectionBasedonRough

SetsandFruitFlyOptimizationAlgorithm,RSFOAFS).该

方法利用一种新的双策略进化果蝇优化算法进行特征子集的

迭代寻优,将果蝇群体动态地划分为精英子群和普通子群,对

于精英子群,引入混沌变量引导果蝇个体在其附近搜索食物,

优化其局部搜索能力,以防止算法陷入局部最优;对于普通子

群,引入权重因子改进标准 FOA 的随机搜索方式,扩大全局

搜索,尝试在特征空间搜索具有最少信息损失的最小特征子

集,并结合粗糙集属性依赖度和属性重要性理论构造适应度

函数,对所选特征子集进行评估.在 UCI数据集上的分组实

验结果表明:本文提出的特征选择方法能有效地选出具有最

优分类测试精度的最小特征子集.

２　相关基础理论

本节对粗糙集理论[２１Ｇ２４]的相关基础知识和标准果蝇优

化算法[１０]的框架进行介绍.

２．１　粗糙集

定义１(决策信息系统)　决策信息系统S可表示为一个

四元组S＝(U,A,V,f),其中:

１)U＝{x１,x２,,x|U|}是非空有限的对象集,称为论域;

２)A＝{a１,a２,,a|A|}是非空有限的属性集,A＝C∪D,

C∩D＝Ø,其中C是条件属性集,D 是决策属性集;

３)V＝ ∪
a∈A

Va 是决策信息系统属性值域,Va 表示属性a

的值域;

４)f:U×A→V 是信息函数,即∀x∈U,a∈A,f(x,a)∈

Va,表示论域中对象和属性的笛卡儿积与值域之间的映射

关系.

定义２(等价关系)　给定决策信息系统S＝(U,A,V,

f),对于任意条件属性子集B⊆A,论域U 上的一个不可分辨

关系定义为:

IND(B)＝{(x,y)∈U×U|∀b∈B,f(x,b)＝f(y,b)}

(１)

其中,f(x,b)和f(y,b)分别表示对象x和对象y 在条件属性

b上的属性值.该不可分辨关系即一个等价关系,通常记为

RB.

等价关系RB 在论域U 上形成了一个划分U/RB,即等价

类集合U/RB＝{[x]B|x∈U}.其中[x]B 表示对象集中由等

价关系RB 所确定的等价类,即[x]B＝{y∈U|(x,y)∈RB}.

在不引起歧义的情况下,U/RB 可简写为U/B.

定义３(近似集)　给定决策信息系统S＝(U,A,V,f),

对于任意对象集合X⊆U 和U 上的一个等价关系B,X 关于

B 的下近似集和上近似集分别定义为:

B(X)＝{x∈U|[x]B⊆X} (２)

B(X)＝{x∈U|[x]B∩X≠Ø} (３)

X 的下近似集、上近似集将论域U 划分为３个不相交的

区域,即正域 POSB (X)、边界域 BNDB (X)和负域 NEGB

(X),分别定义如下:

POSB(X)＝B(X) (４)

BNDB(X)＝B(X)－B(X) (５)

NEGB(X)＝U－B(X) (６)

定义４(属性依赖度)　给定决策信息系统S＝(U,A,V,

f),P,Q⊂A 为论域U 上的两个等价关系簇,则Q 的P 正域

记为POSP(Q)＝ ∪
X∈U/Q

　B(X).Q对P的依赖度k可定义为:

k＝γP(Q)＝|POSP(Q)|
|U|

(７)
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定义５(属性约简)　给定决策信息系统S＝(U,A,V,

f),其中A＝C∪D,设B⊆C为条件属性的任一子集,则B 被

称为C 的一个约简,如果它满足:

１)POSB(D)＝POSC(D);

２)∀b∈B,POSB－{b}(D)≠POSB(D).

以上关于粗糙集的理论都是基于集合运算定义的,通常

称为粗糙集理论的代数观点;而从信息论的角度对粗糙集进

行研究,又有以下粗糙集理论的信息论观点[２４Ｇ２５].

定义６　给定决策信息系统S＝(U,A,V,f),属性子集

P,Q⊂A 在论域U 上导出的划分分别为 X,Y(X＝{X１,

X２,,Xn},Y＝{Y１,Y２,,Ym}),则P,Q 在U 的子集组成

的e代数上的概率分布为:

[X:p]＝[X１:p(X１),X２:p(X２),,Xn:p(Xn)] (８)

[Y:p]＝[Y１:p(Y１),Y２:p(Y２),,Ym:p(Ym)] (９)

其中,p(Xi)＝|Xi|
|U|

,i＝１,２,,n;p(Xj)＝
|Xj|
|U|

,j＝１,２,,

m.

定义７(熵)　知识(属性集合)P 的熵H(P)定义为:

H(P)＝－∑
n

i＝１
p(Xi)log(p(Xi)) (１０)

定义８(条件熵)　知识(属性集合)Q(U|IND(Q)＝{Y１,

Y２,,Ym})相对于知识(属性集合)P(U|IND(P)＝{X１,

X２,,Xn})的条件熵定义为:

H(Q|P)＝－∑
n

i＝１
p(Xi)∑

m

j＝１
p(Yj|Xi)log(p(Yj|Xi)) (１１)

其中,p(Yj|Xi)＝
|Yj∩Xi|

|Xi|
,i＝１,２,,n,j＝１,２,,m.

定义９(属性重要性的信息论观点定义)　给定决策信息

系统S＝(U,A,V,f),其中 A＝C∪D,任意条件属性子集

B⊂C,则对于任意条件属性r∈C－B,其关于决策属性 D 的

属性重要性SGF(r,B,D)定义为:

SGF(r,B,D)＝H(D|B)－H(D|B∪{r}) (１２)

SGF(r,B,D)的值越大,说明在已知B 的条件下,属性r
对于决策D 越重要.

２．２　果蝇优化算法

果蝇优化算法(FOA)是一种由果蝇觅食行为演化而来

的搜索式全局优化进化算法.果蝇拥有比其他物种更优秀的

嗅觉和视觉特性,果蝇群体通过嗅觉收集漂浮在空气中的各

种气味,然后往食物的方向靠近,并利用视觉辨别食物和同伴

的位置,往食物味道浓度高的位置聚合,再利用嗅觉各自沿随

机方向飞出寻找食物的具体位置,如此循环直到找到食物

为止.

标准果蝇优化算法结构简单,易于实现,其基本步骤如算

法１所示.

算法１　FOA算法

Step１　初始化参数:群体规模Sizepop,最大迭代次数 Maxgen,随机

初始化果蝇群体位置 X_axis,Y_axis.

Step２　赋予果蝇个体利用嗅觉搜寻食物的随机方向与距离,RanＧ

domValue为搜索距离:

Xi＝X_axis＋RandomValue (１３)

Yi＝Y_axis＋RandomValue (１４)

Step３　由于无法得知食物位置,因此先估计果蝇个体与远点的距

离,再计算果蝇个体味道浓度判定值,此值为距离的倒数:

Disti＝ X２
i＋Y２

i (１５)

Si＝１/Disti (１６)

Step４　将味道浓度判定值Si代入味道浓度判定函数(或称适应度函

数fitnessfunction),求出果蝇个体位置的味道浓度:

Smelli＝function(Si) (１７)

Step５　找出该果蝇群体中味道浓度最低或者最高的果蝇个体(最优

个体):

[bestSmellbestindex]＝min/max(Smelli) (１８)

Step６　记录并保留最佳味道浓度值bestSmell与其 X坐标和 Y 坐

标,与此同时种群利用视觉向该位置飞去:

Smellbest＝bestSmell (１９)

X_axis＝X(bestindex) (２０)

Y_axis＝Y(bestindex) (２１)

Step７　进入迭代寻优,重复执行步骤Step２－Step５,并判断最佳味

道浓度是否优于前一迭代的最佳味道浓度.若当前迭代次

数小于最大迭代次数 Maxgen,则执行Step６.

３　基于粗糙集和DSEFOA算法的特征选择方法

标准FOA算法具有框架简单、参数较少、操作简单等优

点,但也存在过早收敛、易陷入局部最优的缺点.尤其对于多

目标优化任务,由于在整个迭代过程中,果蝇群体只向当前最

优果蝇个体学习,群体之间缺乏信息共享和交流,因此 FOA
算法极易早熟收敛,从而陷入局部最优.为解决该问题,本文

引入一种新的双策略进化果蝇优化算法(DSEFOA)作为特征

子集选择框架,并基于粗糙集属性依赖度和属性重要性构造

适应度函数引导迭代寻优,具体思想如下.

３．１　DSEFOA算法思想

DSEFOA算法提出了一种新的群体分割策略,动态地将

整个果蝇群体划分为味道浓度大小不同的两个子群并分别进

行寻优,从而避免所有其他果蝇个体只向最优个体学习导致

陷入局部最优的问题.

定义１０(群体分割策略)　设第t次迭代的果蝇群体为

POP(t),群体规模为Sizepop.利用式(１５)－式(１７)计算得

到果蝇个体味道浓度Smelli,并分别得到最佳果蝇味道浓度

Smellbest和 最 差 味 道 浓 度 Smellworst.令 d１ ＝|Smelli －

Smellbest|,d２＝|Smelli－Smellworst|分别表示果蝇个体i与味

道浓度最佳的个体和最差的个体之间的距离.若d１ 和d２ 满

足d１ ≤exp(－ Iter
Itermax

)d２ (其 中Iter 为 当 前 迭 代 次 数,

Itermax为最大迭代次数),则果蝇i被划分到精英子群POPe
(t);否则,果蝇i被划分到普通子群POPo(t),依次将规模为

Sizepop的果蝇群体完成划分.

定义１１　设第t次迭代的果蝇精英子群为POPe(t),果

蝇个体i的位置表示为Si,t＝(Xi_axis,Yi_axis),则对于所有

的i∈POPe(t),有:

Si,t＋１＝Si,t＋α(Si,t－S∗
i ) (２２)

其中,Si,t＋１表示第t＋１次迭代果蝇个体i将处于的位置,α＝

chaos()表示混沌变量参数,S∗
i 表示当代味道浓度最优的果

蝇个体位置.
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定义１２　设第t次迭代的果蝇普通子群为POPo(t),果

蝇个体i的位置表示为Si,t＝(Xi_axis,Yi_axis),则对于所有

的i∈POPo(t),有:

Si,t＋１＝ω１Si,t＋２ω２(RandomValue－０．５) (２３)

其中,Si,t＋１表示第t＋１次迭代果蝇个体i将处于的位置,权

重因子ω１用以衡量果蝇个体i的历史认知,ω２用以动态调整

个体搜索步长.在迭代寻优的前期,位于普通子群的果蝇个

体寻优结果差,则需要较大的ω１和ω２以使得果蝇个体的搜索

范围变大,以尽快找到最优解;而在迭代后期,需要较小的

ω１和ω２值,以使群体在局部范围精细搜索,加快收敛.因此

对ω１和ω２做如下设置:

ω＝ωmax－ωmax－ωmin

Itermax
t (２４)

其中,ω１和ω２的最大值ωmax和最小值ωmin根据实验情况分别

设置,Itermax表示最大迭代次数,t表示当前迭代数.

DSEFOA算法首先利用定义１０给定的群体分割策略分

割果蝇群体,然后针对不同子群,分别利用定义１１和定义１２
中的进化策略进行寻优,子群之间通过味道浓度最优果蝇个

体位置的更新和群体的重新分割完成信息的交换.

３．２　基于粗糙集理论的适应度函数

合适的适应度函数对特征选择方法具有重要的作用.本

文首先采用的适应度函数[１２]如下:

Fitness＝αγB(D)＋β|C|－|B|
|C|

(２５)

其中,α＋β＝１且α,β∈[０,１],|C|为数据集特征属性的总个

数,|B|为当前所选特征子集长度,γB(D)为属性依赖度.该

适应度函数由属性依赖度和特征子集长度构成,以保证在特

征选择过程中,所选取的特征子集具有较好的属性依赖度,同

时具有较少的特征个数.但从实验中可以发现,属性依赖度

对于特征选择更为重要,根据经验,通常设置α＝０．９,β＝

０．１.算法的目的是最大化该适应度函数Fitness.

该适应度函数已被广泛应用于各种基于粗糙集属性依赖

度的特征选择方法研究中,并取得了较好的成果.但进一步

研究可以发现,该函数还是存在一些理论上的不足.通过分

析可知,DSEFOA算法是在特征空间随机搜索可能的特征子

集进行适应度的计算,并选择适应度值高且相对较少的特征

子集作为最终的结果.显然适应度函数中的属性依赖度只针

对已选取的特征计算,而缺少对特征空间中其他特征属性的

分析和评价;另外,从信息论的观点来看,如果一个属性的增

加不改变论域中本身已确定分类的实例,且所有本身不能确

定分类的实例仍然不能确定分类,但是不确定性有所变化,那

么该属性的重要性在代数定义下为０,而在信息定义下不为

０[２５].因此本文引入基于信息熵的属性重要性,结合属性依

赖度构造第２个适应度函数:

Fitness′＝λ１γB(D)＋λ２ １
１＋eSGF(C－B)＋

λ３|C|－|B|
|C|

(２６)

其中,λ１,λ２,λ３ 为权重因子,λ１＋λ２＋λ３＝１且λ１,λ２,λ３∈[０,

１];γB(D)为属性依赖度;SGF(C－B)为所选特征子集B 之

外的条件特征集合的属性重要性;|C|为条件特征属性的总

个数;|B|为所选择的特征子集的特征数目.

该适应度函数不仅利用粗糙集属性依赖度对已选择的特

征子集进行评价,同时基于属性重要性对特征空间内所选特

征之外的特征进行了评价,依此选出具有最大依赖度、余下特

征属性重要性最小以及最小长度的特征子集.实验中设置

λ１＝０．７,λ２＝０．２,λ３＝０．１,该算法的目的是最大化该适应度

函数Fitness′.

３．３　基于粗糙集和DSEFOA算法的特征选择方法

本文利用 DSEFOA算法搜索特征子集,引入粗糙集属性

依赖度(以及基于信息观点的属性重要性)来构造适应度函

数,并将其作为启发式信息引导算法进行迭代寻优.特征子

集选择的主要过程可分为以下几个步骤:

１)随机产生 N 个０Ｇ１向量作为初始果蝇群体;

２)利用３．２节给出的适应度函数计算果蝇的适应度值;

３)根据适应度值,比较并更新最优果蝇个体的位置;

４)利用 DSEFOA算法改进的搜索方法(定义１０、式(２２)

式(２３))进行迭代搜索;

５)若达到最大迭代次数或设定的阈值,则终止算法并输

出当前结果,否则转入步骤２).

以上过程描述了本文过滤式特征选择方法的特征子集搜

索过程和评价准则应用的框架,即利用 DSEFOA算法和本文

给出的适应度函数搜索并评价最有效的特征子集.

基于粗糙集和 DSEFOA 算法的特征选择方法的详细描

述如算法２所示.

算法２　基于粗糙集和 DSEFOA算法的特征选择方法

输入:决策信息系统S＝(U,C∪D,V,f),果蝇种群大小Sizepop,最大

迭代次数Itermax,混沌因子α,权重因子ω１,ω２

输出:特征子集C′⊆C

１．随机初始化大小为 N的果蝇种群 POP＝{p１,p２,,pN}及其初始

位置S＝{S１,S２,,SN}

２．Iter←０

３．whileIter＜Itermaxand∃pi∈POP,Smelli＞Smellbestdo

４．　foreachpi∈POPdo

５．　　computeγpi
(D)andSmelli←λ１γpi

(D)＋λ２ １
１＋eSGF(C－pi)＋

λ３|C|－|pi|
|C|

６．　　ifSmelli＞ Smellbestthen

７．　　　Smellbest←Smelli
８．　　　Sbest←Si

９．　　endif

１０．　 ifSmelli＜ Smellworstthen

１１．　　　Smellworst←Smelli
１２．　endif

１３．　computed１←|Smelli－Smellbest|andd２←|Smelli－Smellworst|

１４．　　ifd１≤exp(－ Iter
Itermax

)d２then

１５．　　　POPe(Iter)←POPe(Iter)∪pi

１６．　　endif

１７．　　ifd１＞exp(－ Iter
Itermax

)d２then

１８．　　　POPo(Iter)←POPo(Iter)∪pi

１９．　　endif
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２０．　endfor

２１．　foreachpi∈POPe(Iter)do

２２．　　Spi,Iter＋１←Spi,Iter＋α(Spi,Iter－S∗
pi

)

２３．　endfor

２４．　foreachpi∈POPo(Iter)do

２５．　　Spi,Iter＋１←ω１Spi,Iter＋２ω２(RandValue－０．５)

２６．　endfor

２７．　Iter←Iter＋１

２８．endwhile

２９．C′←Sbest

３０．outputC′

实验将在算法第５步分别使用式(２５)及式(２６)进行两组

实验.

４　实验及结果分析

为验证本文提出的特征选择方法的有效性,选取了规模

大小各异、特征数目不同的１４个 UCI数据集进行实验,数据

集详细信息如表１所列,该表给出了所选 UCI数据集的样本

数、特征个数以及类别数.

表１　实验所用的 UCI数据集的基本信息

Table１　BasicinformationofUCIdatasetsusedinexperiments

ID Dataset Instances Features Class
１ arrhythmia ４５２ ２７９ １６
２ car １７２８ ６ ４
３ chess ３１９６ ３６ ２
４ choice １４７３ ９ ３
５ creditapproval ６９０ １５ ２
６ ionosphere ３５１ ３４ ２
７ mushroom ８１２４ ２２ ２
８ nursery １２９６０ ８ ５
９ plantleaves １６００ ６４ １００
１０ polish １０５０３ ６４ ５
１１ sonar ２０８ ６０ ２
１２ soybean(large) ３０７ ３５ １９
１３ voting ４３５ １６ ２
１４ wine １７８ １３ ３

基于表１中的１４个常用 UCI数据集,本文分别使用适

应度函数式(２５)、式(２６)进行两组不同的实验,以验证本文提

出的基于粗糙集和 DSEFOA算法的特征选择方法的有效性.

为了降低果蝇初始随机位置对最终选出的特征子集的影响,

实验设置果蝇群体规模为特征总数的一半(数据集arrhythＧ

mia特征数目过大,因此设置为５０),迭代次数为１００次,此外

每个适应度函数都将进行５次独立实验,取平均值作为实验

的最终数据.同时,本文使用的分类算法为 weka[２６]中的J４８
算法,采用十折交叉验证方法测定分类精度.实验选择的对

比算法为标准 FOA 算法[１０]、CFOA 算法[２７]、PSO 算法[１２]以

及经典粗糙集算法 RSＧFS[１５].实验将对比各算法所选特征

子集的大小和分类精度.

４．１　第１组实验

该组实验选取的适应度函数为:Fitness＝αγB(D)＋β

|C|－|B|
|C|

,同时设置α＝０．９,β＝０．１.表２和表３分别给出

了不同算法所选出的特征子集的大小和特征子集的分类精度.

表２　特征子集大小的比较

Table２　Comparisonofnumberoffeaturesubsets

ID Dataset
RSFOAFS
Min Avg

FOA
Min Avg

CFOA
Min Avg

PSO
Min Avg

RSＧFS
Min Avg

１ arrhythmia ５２ ５９ ６９ ７４ ６７ ６９ ４８ ５６ ２４ ２６
２ car ３ ４ ５ ５ ５ ５ ５ ５ ５ ５
３ chess ２６ ２７ ３０ ３１ ２９ ３０ ２９ ２９ ２９ ３０
４ choice ６ ７ ７ ８ ７ ８ ７ ７ － －

５
credit

approval
８ ９ １０ １１ ９ １０ ９ １１ １０ １１

６ ionosphere ８ １０ １８ １８ １５ １６ ７ １０ ８ ９
７ mushroom ４ ４ ４ ５ ４ ５ ４ ４ ４ ５
８ nursery ７ ７ １ ７ ７ ８ ７ ７ １ １
９ plantleaves １３ １６ ３４ ３７ ２０ ２６ １６ １９ ６ ７
１０ polish ７ ８ １４ １７ １１ １５ ８ ９ ４ ４
１１ sonar ６ ８ ２１ ２３ １２ １４ ６ ８ ６ ７

１２
soybean
(large)

１０ １０ １２ １４ １１ １３ １０ １１ １２ １３

１３ voting ７ ８ ９ １１ ９ １０ ９ １０ ８ ９
１４ wine ５ ６ ８ １０ ８ １０ ７ ９ ６ ６

表３　特征子集分类精度的比较

Table３　Comparisonofclassificationaccuracyoffeaturesubsets

ID Dataset
RSFOAFS

Best Avg
FOA

Best Avg
CFOA

Best Avg
PSO

Best Avg
RSＧFS

Best Avg
１ arrhythmia ０．６２８９ ０．６０９０ ０．６１４２ ０．５６５３ ０．６１９２ ０．５７４４ ０．６３８２ ０．６２１３ ０．５１２３ ０．４９８６
２ car ０．８９６８ ０．８８７４ ０．８７９９ ０．８７７２ ０．８７９９ ０．８７８７ ０．８７９９ ０．８７８７ ０．８７９９ ０．８７８３
３ chess ０．９８６５ ０．９７２６ ０．９４５６ ０．９４４５ ０．９５６６ ０．９４５６ ０．９６５１ ０．９５１６ ０．９５６６ ０．９４５２
４ choice ０．５４４７ ０．５３６１ ０．５３１６ ０．５２２２ ０．５３６６ ０．５２６８ ０．５３９４ ０．５３１１ － －
５ creditapproval ０．８６２５ ０．８６１１ ０．８５５１ ０．８４８２ ０．８５９７ ０．８５２６ ０．８５９５ ０．８５２２ ０．８５８５ ０．８５４５
６ ionosphere ０．９３５９ ０．９２８８ ０．９１１７ ０．９０４５ ０．９１３７ ０．９０９８ ０．９３０１ ０．９２１４ ０．９３５６ ０．９２１６
７ mushroom １．００００ ０．９９９９ ０．９９６４ ０．９９３７ １．００００ ０．９９９９ １．００００ ０．９９９９ １．００００ ０．９９４８
８ nursery ０．９７１０ ０．９６１６ ０．９７１０ ０．８９５９ ０．９７１０ ０．９５９６ ０．９７１０ ０．９５８７ ０．６９８１ ０．６９５４
９ plantleaves ０．４２９７ ０．４２７５ ０．４１３２ ０．４０４５ ０．４２４６ ０．４２０１ ０．４２５８ ０．４２１４ ０．２１７７ ０．２２０１
１０ polish ０．９５２１ ０．９４９９ ０．９３７６ ０．９３２９ ０．９５０１ ０．９４４６ ０．９６０５ ０．９５２８ ０．９３０１ ０．９２３９
１１ sonar ０．８０４６ ０．７５６３ ０．７４５３ ０．７２３７ ０．７５９８ ０．７３７４ ０．８０８４ ０．７６８９ ０．８０６２ ０．７５８７
１２ soybean(large) ０．９９１０ ０．９８６７ ０．９８３２ ０．９７１１ ０．９８３８ ０．９７５５ ０．９８４６ ０．９７７８ ０．９８４５ ０．９７６９
１３ voting ０．９４１６ ０．９３６９ ０．９４０１ ０．９３１２ ０．９４０６ ０．９３２７ ０．９４２０ ０．９３３５ ０．９３７１ ０．９３０８
１４ wine ０．９５８８ ０．９４１３ ０．９５２２ ０．９２１３ ０．９５２２ ０．９２８７ ０．９５７８ ０．９３９２ ０．９５７３ ０．９４０７

　　从表２和表３可以看出,本文提出的特征选择方法除了

在特征总数达２７９的arrhythmia数据集上的表现稍劣于PSO
算法外,在大多数数据集(mushroom,creditapproval,wine,

choice,chess,car,soybean和voting)上都可选出最小的特征

子集,同时得到最优的分类精度,尤其在特征总数较高并且类

别高达１００次的plantleaves数据集上本文方法表现出了整

体的优势;同时我们发现经典粗糙集算法 RSＧFS虽然在特征

数目 较 高 的 arrhythmia,sonar,ionosphere,plantleaves 和
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polish数据集上能得到相对最小的数据集,但 算 法 的 整 体 分

类精度偏低,且在choice数据集上无法选出特征子集,这是由

于在启发式算法中每次迭代时根据单个属性计算属性依赖度,

当所有属性的属性依赖度都相近并低于阈值时,则在迭代过程

中无法判断加入合适的属性.从该组实验可以看到,本文特征

选择方法在较高特征数目和复杂分类问题上具有良好的性能.

为了更好地说明本文特征选择方法性能的普遍优越性,

下面给出详细的Friedman检验和 Nemenyi后续检验结果(本

文选用显著性水平).

首先,根据表３的分类精度,对实验涉及的５个算法在

１４个数据集上测得的分类精度进行排序并赋值(若算法测试

性能相同则评分序值).表４给出了每个算法在每个数据集

上的测试性能的排列序值以及平均序值.

表４　不同数据集上算法性能的排序结果

Table４　Sortingresultsofperformanceofalgorithmson

differentdatasets

ID Dataset RSFOAFS FOA CFOA PSO RSＧFS
１ arrhythmia ２ ３ ４ １ ５
２ car １ ５ ２．５ ２．５ ４
３ chess １ ５ ３ ２ ４
４ choice １ ４ ３ ２ ５
５ creditapproval １ ５ ３ ４ ２
６ ionosphere １ ５ ４ ３ ２
７ mushroom ２ ５ ２ ２ ４
８ nursery １ ４ ２ ３ ５
９ plantleaves １ ４ ３ ２ ５
１０ polish ２ ４ ３ １ ５
１１ sonar ３ ５ ４ １ ２
１２ soybean(large) １ ５ ４ ２ ３
１３ voting １ ４ ３ ２ ５
１４ wine １ ５ ４ ３ ２

averagevalue １．３５７１ ４．５０００ ３．１７８６ ２．１７８６ ３．７８５７

若算法性能相同,则其平均序值应该相同,且第i个算法

的平均序值ri 服从自由度为k－１和(k－１)(N－１)的F分布

τF＝
(N－１)τχ

２

N(k－１)－τχ
２
.

根据Friedman检验可知,“所有算法的性能相同”这个假

设被拒绝,各类算法性能显著不同,则后续须进行 Nemenyi
检验.

利用 Nymenyi检验计算平均序值差别的临界值域CD,

CD＝qa k(k＋１)
６N

,其中k为算法个数,N 为数据集个数.

在查表后得算法个数k＝５的qa值为２．４５９０,于是得到

临界值CD＝１．４６９５.比较本算法与其他几类算法两两之间

的平均序值的差值(与 FOA 算法、CFOA 算法、PSO 算法以

及 RSＧFS算法的差值分别为 ３．１４２９,１．８２５１,０．８２１５ 和

２．４２８６)可知,除与PSO算法的平均序值小于CD 值外,其他

所有差值皆大于CD 值,“两个算法性能相同”的假设被拒绝,

说明本文特征选择方法的性能显著优于其他算法,但与 PSO
算法相比优势并不明显.为了体现本文方法在多目标分类问

题上的性能,基于适应度函数式(２６)进行第２组实验.

４．２　第２组实验

该组实验选取的适应度函数为:Fitness′＝ω１γB(D)＋

ω２ １
１＋eSGF(C－B)＋ω３|C|－|B|

|C|
,同时设置ω１＝０．７,ω２＝

０．２,ω３＝０．１.表５和表６分别给出了不同算法所选出的特

征子集大小和特征子集分类精度.

表５　特征子集大小的比较

Table５　Comparisonofnumberoffeaturesubsets

ID Dataset
RSFOAFS
Min Avg

FOA
Min Avg

CFOA
Min Avg

PSO
Min Avg

RSＧFS
Min Avg

１ arrhythmia ４６ ５２ ５４ ６１ ５１ ５７ ４４ ５０ ２４ ２６

２ car ３ ４ ５ ５ ５ ５ ５ ５ ５ ５

３ chess ２１ ２４ ２９ ３０ ２７ ２８ ２７ ２８ ２９ ２９

４ choice ６ ７ ７ ９ ７ ８ ７ ７ － －

５
credit

approval
８ ９ １０ １１ ９ １０ ９ １１ １０ １１

６ ionosphere ６ ８ １５ １６ １３ １５ ７ ９ ７ ９

７ mushroom ４ ４ ４ ５ ４ ５ ４ ４ ４ ５

８ nursery ７ ７ １ ７ ７ ７ ７ ７ １ １
９ plantleaves １０ １４ ２９ ３４ １１ ２１ １３ １６ ６ ７
１０ polish ５ ６ １３ １６ １０ １２ ６ ８ ４ ４
１１ sonar ６ ７ １６ １８ １１ １２ ６ ７ ６ ７

１２
soybean
(large)

９ １０ １１ １４ １０ １３ ９ １０ １１ １２

１３ voting ７ ８ ９ １１ ９ １０ ９ １０ ８ ９

１４ wine ５ ６ ８ １０ ８ １０ ７ ９ ６ ６

表６　特征子集分类精度的比较

Table６　Comparisonofclassificationaccuracyoffeaturesubsets

ID Dataset
RSFOAFS

Best Avg
FOA

Best Avg
CFOA

Best Avg
PSO

Best Avg
RSＧFS

Best Avg
１ arrhythmia ０．６４５２ ０．６３５５ ０．６２１４ ０．５９８８ ０．６３７７ ０．６２１２ ０．６４７８ ０．６３９１ ０．５１２３ ０．５０２６

２ car ０．８９６８ ０．８８７４ ０．８７９９ ０．８７７２ ０．８７９９ ０．８７８７ ０．８７９９ ０．８７８７ ０．８７９９ ０．８７９１

３ chess ０．９８６５ ０．９７２６ ０．９４５６ ０．９４４５ ０．９５６６ ０．９４５６ ０．９６５１ ０．９５１６ ０．９５６６ ０．９４５２

４ choice ０．５４４７ ０．５３６１ ０．５３１６ ０．５２２２ ０．５３６６ ０．５２６８ ０．５３９４ ０．５３１１ － －

５ creditapproval ０．８６２５ ０．８６１１ ０．８５５１ ０．８４８２ ０．８５９７ ０．８５２６ ０．８５９５ ０．８５２２ ０．８５８５ ０．８５４５

６ ionosphere ０．９３５９ ０．９２８８ ０．９１１７ ０．９０４５ ０．９１３７ ０．９０９８ ０．９３０１ ０．９２１５ ０．９３５６ ０．９２１６

７ mushroom １．００００ １．００００ ０．９９６４ ０．９９３７ １．００００ ０．９９９９ １．００００ ０．９９９９ １．００００ ０．９９４８

８ nursery ０．９７１０ ０．９６２３ ０．９７１０ ０．８９７５ ０．９７１０ ０．９５９６ ０．９７１０ ０．９５８７ ０．６９８１ ０．６９５４

９ plantleaves ０．４４５７ ０．４３６２ ０．４１３２ ０．４０４５ ０．４２６６ ０．４２２１ ０．４２４６ ０．４２１９ ０．２１７７ ０．２２０１

１０ polish ０．９５０２ ０．９４８３ ０．９３７６ ０．９３２９ ０．９５０１ ０．９４４６ ０．９５２７ ０．９４７８ ０．９３０１ ０．９２３９

１１ sonar ０．８０９２ ０．７８２４ ０．７５６２ ０．７３１７ ０．７６５２ ０．７３９８ ０．８０８４ ０．７７１５ ０．８１００ ０．７５８７

１２ soybean(large) ０．９９１０ ０．９８７９ ０．９８４０ ０．９７３５ ０．９８５４ ０．９７７２ ０．９８６２ ０．９７８８ ０．９８３３ ０．９７６１

１３ voting ０．９４１６ ０．９３７２ ０．９４０１ ０．９３１２ ０．９４１６ ０．９３３７ ０．９４２０ ０．９３３５ ０．９３７１ ０．９３０８

１４ wine ０．９５８８ ０．９４１８ ０．９５２２ ０．９２１３ ０．９５６８ ０．９３２７ ０．９５２４ ０．９２９２ ０．９５７３ ０．９４０７
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　　从表５和表６可以看出,除特征总数较高的arrhythmia,

plantleaves,polish和nursery数据集外,本文特征选择方法

均能选出相对最小的特征子集,且除arrhythmia数据集外,选

出的特征子集均有最好的分类精度.在调整适应度函数之

后,本文算法综合考虑了已选取特征属性的属性依赖度和剩

下未选取特征属性的重要性,不仅突出了所选特征子集的重

要性,还考虑了整个特征空间中其余特征的有效程度,配合衡

量特征子集大小的度量,很好地体现了所选特征子集对特征

空间的区分度.对比第１组实验的结果可以发现,本文特征

选择方法不仅在较低特征数目的数据集上选出了更小的特征

子集,得到了更好的分类精度,还在维数较高的数据集(soＧ

nar,plantleaves以及polish)上表现出了更好的性能,仅仅在

特征数目高达２７９的arrhythmia数据集上的表现稍劣于PSO
算法,但整体优于其他算法.

同样地,为了进一步说明本文特征选择方法的普遍优越

性,给出详细的Friedman检验和 Nemenyi后续检验结果.

算法性能排序结果如表７所列,其中给出了每个算法在

每个数据集上的测试性能的排列序值以及平均序值.

比较本算法与其他几类算法两两之间的平均序值的差值

(与FOA算法、CFOA 算法、PSO 算法以及 RSＧFS算法的差

值分别为３．４９７３,１．８５４５,１．５６８８和２．７１１６)可知,其差值均

大于临界值域CD＝１．４６９５,这充分说明本文特征选择方法

的性能相比其他算法具有显著优越性.

表７　不同数据集上算法性能的排序结果

Table７　Sortingresultsofperformanceofalgorithmson

differentdatasets

ID Dataset RSFOAFS FOA CFOA PSO RSＧFS
１ arrhythmia ２ ４ ３ １ ５
２ car １ ５ ２．５ ２．５ ４
３ chess １ ５ ３ ２ ４
４ choice １ ４ ３ ２ ５
５ creditapproval １ ５ ３ ４ ２
６ ionosphere １ ５ ４ ３ ２
７ mushroom １ ５ ２．５ ２．５ ４
８ nursery １ ４ ２ ３ ５
９ plantleaves １ ４ ２ ３ ５
１０ polish １ ４ ３ ２ ５
１１ sonar １ ５ ４ ２ ３
１２ soybean(large) １ ５ ４ ３ ２
１３ voting １ ４ ２ ３ ５
１４ wine １ ５ ３ ４ ２

averagevalue １．０７４１ ４．５７１４ ２．９２８６ ２．６４２９ ３．７８５７

通过分析以上两组实验结果(表２－表７)可以看到,本文

提出的特征选择方法可以解决经典粗糙集 RSＧFS属性约简

算法对部分数据集无法选出有效特征子集或所选的特征子集

不具有有效分类精度的问题;同时,通过分类精度测试的对比

结果可以发现,本文算法相比 FOA 算法、CFOA 算法和 PSO
算法在选取最小特征子集和得到最优分类精度上更具优越

性.在上述大部分情况下,本文特征选择方法都选出了相对

更好的特征子集并得到了更优的分类精度,这说明了本文提

出的特征选择方法的有效性.

结束语　本文基于粗糙集属性依赖度和属性重要性理

论,提出了一种基于粗糙集和果蝇优化算法的特征选择方法

(RSFOAFS).该方法使用二进制编码特征空间,利用改进的

果蝇优化算法(DSEFOA)进行特征子集的迭代寻优,并结合

粗糙集属性依赖度和属性重要性构造适应度函数,对所选特

征子集进行评估,Friedman检验和 Nemenyi后续检验的结果

证明了本文方法所选取的有效特征子集具有良好的性能,可

得到较高的分类测试精度.

同时,在研究过程中可以发现,基于群智能优化算法的特

征选择方法具有一定的内在并行性,在综合考虑实验操作复

杂度和时间开销后,下一步工作将集中于特征选择方法的并

行化研究.
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