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摘 要: 当数据含有噪声或标签错误时,传统的属性选择方法 (如粗糙集)无法得到正确结果,为此提出一种针对含

噪、标签错误数据的属性选择方法. 首先用最大边界投影方法获得数据的最佳投影;然后通过对投影矩阵进行 𝑙2,1范

数正则化操作,进而获得行稀疏的投影矩阵,据此获得对关键属性的挖掘;最后给出方法的收敛性和针对标签错误数

据的有效性证明. 实验结果表明,所提出的算法克服了噪声和标签错误的影响,较好地实现了针对含噪、标签错误数

据的属性选择.
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Abstract: The traditional attribute reduction algorithms such as rough set will fail to get accurate results when deal with

the data sets which have noise or labeling errors. Therefore, this paper proposes an attribute reduction algorithm which can

analyze this kind of data effectively. Firstly, the best projection of the data sets is obtained by using the maximum margin

projection(MMP) method. Then 𝑙2,1-norm on the projection matrix is used to achieve row-sparsity, which leads to selecting

relevant features. Finally, the proof of the algorithm’s convergence and validity to the data sets with errors is given. The

result of experiments on the UCI data sets show the effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

随着信息时代的到来,海量复杂的数据在各个领

域中不断涌现,人们希望自动地从数据中获取其潜在

的知识模型. 在知识挖掘过程中,首先需要对大量的

属性进行选择,通过属性选择,去除冗余属性,获得关

键属性,最终获得对规则的挖掘. 大批学者对这一领

域进行研究,取得了丰硕的成果,但这些挖掘工具的

前提是数据是正确的,当数据中各属性中含有噪声或

数据标签发生错误时, 其选择结果将发生错误.其中

经典方法如粗糙集, 由于其无需任何先验知识, 能从

大量含糊和不确定的数据中发现有用信息,在属性选

择领域得到了广泛的应用. 但是由于其对不可分辨性

的严格规定,无法应对噪声和标签错误数据. 之后学

者们又从 3个方面对该问题进行研究,一是从提高算

法的鲁棒性着手, 如徐怡等[1] 引入正确分类率 𝛽, 提

出了可变精度粗糙集模型,通过允许一定的错误分类

率存在来完善近似空间;但是在应用过程中参数 𝛽往

往仅能通过领域专家按照知识和经验指定,从而失去

了最初粗糙集不需要任何先验知识、仅从数据本身出

发的初衷,且针对不同数据需要确定不同的错误分类

率,一旦错误分类率给定后, 在数据本身变化的情况

下将获得错误的结果,这将制约属性选择的应用. 变

精度粗糙集的一系列改进方法也尚未给出正确分类

率的自适应求解方法[2]. 二是针对数据清洗、过滤进

行研究,如建立多个分类器, 使得分类器预测错误最

多的样本作为发生错误的数据过滤掉[3]. 三是在预先
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获得错误数据的统计信息的基础上构建模型,如根据

错误分布概率模型设计NB (Naı̈ve Bayes)分类器来捕

获错误样本的方法[4]. 这些方法要么仅仅利用投票原

则进行选择,要么需要对样本中的错误信息有足够的

先验信息,这些特点都或多或少限制了相关方法的应

用范围.

近几年来, 利用研究对象的稀疏特性建立稀疏

表示的模型来解决问题已成为研究热点,促进了压缩

感知、模式识别、计算机视觉、图像处理等众多领域

的新一轮发展[5-6]. 然而这些基于稀疏表示的机器学

习算法基本上都是研究如何用更少的元素更好地表

达原数据,而应用在数据挖掘、知识发现方面的研究

较少, 缺乏适合于数据挖掘中规则与数据之间相对

稀疏关系的稀疏表示学习模型. 与数据挖掘目标方

向相近的应用有, 将稀疏表示与以往属性抽取的方

法结合到一起应用到模式识别上, 如稀疏主分量分

析 (SPCA)[7]、稀疏线性鉴别分析 (SLDA)[8]、稀疏子

空间学习算法 (SSL)[9]等. 这类方法都只是致力于解

决属性抽取的问题,目的是使得到的新属性更加具有

鉴别性,其不同点仅在于稀疏性和稀疏估计参数的构

建方式不同.如稀疏子空间学习算法基于对投影矩阵

中的行向量进行𝐿1范数正则化运算, 但并没有成功

地实现属性选择;最为接近的是线性判别特征选择算

法[10],但其仅研究模式识别问题,且计算复杂度太大,

只适用于小规模的数据. 文献 [11]针对图像重构问题

提出了最大边界投影方法,通过构建类内紧凑图和类

间分离图,进而挖掘数据样本集中多个子流形之间的

联系来得到最佳投影矩阵,通过这种属性抽取的方法

完成了高维图像到低维元素的映射,较好地反映了样

本集的数据结构. 属性抽取与属性选择这两类方法虽

然最终结果不一样,但它们都致力于获得更具鉴别性

的效果,解空间应该是相同的. 以知识发现为目标,将

属性抽取的方法与稀疏表示相结合,综合利用属性抽

取方法的解空间和稀疏表示方法的特性及对噪声的

鲁棒性优点,使算法在获得正确关键属性的同时具有

对噪声的鲁棒性.

本文首先通过最大边界投影方法获得最优的投

影方向,然后据此进行 𝑙2,1范数最小化运算求解得到

行稀疏的投影矩阵,其中不为零的行向量所对应的属

性即为所求的关键属性,理论证明和实验分析表明本

文方法针对含噪、标签错误数据具有较好的效果.

1 最最最大大大边边边界界界投投投影影影方方方法法法

1.1 最最最大大大边边边界界界投投投影影影方方方法法法的的的目目目标标标函函函数数数

最大边界投影方法认为数据是嵌入在多个低维

子流形中,因而致力于挖掘出既具有鉴别特点又反映

数据几何结构的投影矩阵[11]. 设𝑚个数据点𝑋 =

(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚) ∈ 𝑅𝑛嵌入在一个流形𝑀中,对于每

个数据点𝑥𝑖, 可以发现它的 𝑘个近邻𝑁(𝑥𝑖) = 𝑥1
𝑖 , 𝑥

2
𝑖 ,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘
𝑖 ,为了同时获得数据流形的几何结构和鉴别信

息, 采用最大边界投影方法构建类内紧凑图𝐺𝑤和

类间分离图𝐺𝑏. 将𝑥𝑖的近邻𝑁(𝑥𝑖)分为两个子集:

𝑁𝑤(𝑥𝑖)和𝑁𝑏(𝑥𝑖). 𝑁𝑤(𝑥𝑖)含有近邻中与𝑥𝑖相同类别

的数据,而𝑁𝑏(𝑥𝑖)则是近邻中与𝑥𝑖不同的类别,即

𝑁𝑤(𝑥𝑖) = {𝑥𝑗
𝑖 ∣𝑙(𝑥𝑗

𝑖 ) ∕= 𝑙(𝑥𝑖), 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑘}, (1)

𝑁𝑏(𝑥𝑖) = 𝑁(𝑥𝑖)−𝑁𝑤(𝑥𝑖), (2)

其中用 𝑙(𝑥𝑖)表示𝑥𝑖的类别.设𝑊𝑤和𝑊𝑏分别为两个

图𝐺𝑤、𝐺𝑏的权重矩阵,则定义为

𝑊𝑤,𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩ 1, 𝑥𝑖, 𝑥𝑗同类且在邻域内;

0, 𝑥𝑖, 𝑥𝑗异类且在邻域内;
(3)

𝑊𝑏,𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩ 0, 𝑥𝑖, 𝑥𝑗同类且在邻域内;

1, 𝑥𝑖, 𝑥𝑗异类且在邻域内.
(4)

假设投影值为𝑌 = 𝑋T𝐴, 𝑌 = (𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚)T,

由图嵌入框架可知,一个好的投影值需要使得类内更

加紧凑、类间更加离散,即满足

min
∑
𝑖𝑗

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑗)
2𝑤𝑤,𝑖𝑗 , (5)

max
∑
𝑖𝑗

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑗)
2𝑤𝑏,𝑖𝑗 . (6)

其思想如图 1所示, 在目标点的邻域范围内 (图 1(a))

有 3个同类点 (图 1(b))和 2个异类点 (图 1(c)),最大边

界投影方法旨在使邻域中目标点的同类点之间更加

紧凑,而邻域范围内同类点与异类点之间的边界最大

(图 1(d)).

(a) !"#$ (b) %&'

(c) (&' (d) )*+,

margin

图 1 最大边界投影方法思想示意图

1.2 最最最优优优线线线性性性嵌嵌嵌入入入的的的获获获得得得

由目标函数 (5)可以简化得到
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1

2

∑
𝑖𝑗

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑗)
2𝑤𝑤,𝑖𝑗 =

1

2

∑
𝑖𝑗

(𝑥T
𝑖 𝑎− 𝑥T

𝑗 𝑎)
2𝑤𝑤,𝑖𝑗 =∑

𝑖

𝑥T
𝑖 𝑎𝐷𝑤,𝑖𝑖𝑎

T𝑥𝑖 −
∑
𝑖𝑗

𝑥T
𝑖 𝑎𝑤𝑤,𝑖𝑖𝑎

T𝑥𝑗 =

𝑋T𝐴𝐷𝑤𝐴
T𝑋 −𝑋T𝐴𝑊𝑤𝐴

T𝑋. (7)

同理,目标函数 (6)可简化为

𝑋T𝐴(𝐷𝑏 −𝑊𝑏)𝐴
T𝑋. (8)

其中: 𝐷𝑤、𝐷𝑏均为对角阵, 其元素𝐷𝑤,𝑖𝑖 =
∑
𝑗

𝑊𝑤,𝑖𝑗 ,

𝐷𝑏,𝑖𝑖 =
∑
𝑗

𝑊𝑏,𝑖𝑗 . 对𝐷𝑤施加一个约束𝑋T𝐴𝐷𝑤𝐴
T𝑋

= 1,则目标函数 (7)可进一步简化为

min
𝐴

1−𝑋T𝐴𝑊𝑤𝐴
T𝑋 = max

𝐴
𝑋T𝐴𝑊𝑤𝐴

T𝑋. (9)

两个目标函数可以综合为一个优化函数

argmax
𝑋T𝐴𝐷𝑤𝐴T𝑋=1

𝑋T𝐴[𝛼(𝐷𝑏 −𝑊𝑏) + (1− 𝛼)𝑊𝑤]𝐴
T𝑋.

(10)

求解式 (10)便可获得最优投影矩阵𝐴,这个问题

可以通过广义特征值分解来计算.作为属性抽取的方

法,最大边界投影方法已经成功地将原高维数据投影

到低维空间中,但无法从这样的𝐴中获得利于属性选

择的信息.

2 基基基于于于最最最大大大边边边界界界投投投影影影和和和 𝑙2,1范范范数数数正正正则则则化化化的的的
属属属性性性选选选择择择算算算法法法

假设解空间中良好的分类器为𝑌 = 𝑋T𝐴 (数据

集𝑋为𝑛×𝑚的矩阵, 𝑌 为𝑚×𝑑,投影矩阵𝐴为𝑛×𝑑,

其中𝑛为属性个数, 𝑚为数据个数, 𝑑为投影空间的维

数), 若能通过稀疏表示的方法在保证分类精度的前

提下获得行稀疏的矩阵𝐴,则使得对应于冗余属性的

行向量数值趋近于 0,而对应于关键属性的行向量数

值得以保存. 通过这种矩阵的行稀疏模式可得到关键

的属性,实现属性选择.

秉持这种思想, 可通过先求解𝑌 再获得行稀疏

的𝐴的方式来获得属性选择:

1)对𝑌 的求解. 由𝑌 = 𝑋T𝐴和式 (10)可得优化

函数为

arg max
𝑋T𝐴𝐷𝑤𝐴T𝑋=1

𝑌 [𝛼(𝐷𝑏 −𝑊𝑏) + (1− 𝛼)𝑊𝑤]𝑌
T.

(11)

其中: 𝐷𝑏、𝑊𝑏、𝑊𝑤均可从数据集中获得, 𝛼预先设定.

则𝑌 可以通过对𝛼(𝐷𝑏 −𝑊𝑏) + (1 − 𝛼)𝑊𝑤进行特征

值分解获得.

2)求解行稀疏的𝐴. 获得𝑌 后,将属性选择问题

转化为如下优化问题:

argmin(∣∣𝐴∣∣2,1), s.t. 𝑋T𝐴 = 𝑌. (12)

其中 ∣∣𝐴∣∣2,1 =

𝑛∑
𝑖

∣∣𝑎𝑖∣∣2, 𝑎𝑖为投影矩阵𝐴中第 𝑖个行

向量. 考虑到数据集中可能存在噪声,进一步将优化

函数确定为

argmin(∣∣𝐴∣∣2,1), s.t. ∣∣𝑋T𝐴− 𝑌 ∣∣𝐹 ⩽ 𝛿. (13)

即 argmin(∣∣𝐴∣∣2,1 + 𝛽∣∣𝑋T𝐴 − 𝑌 ∣∣𝐹 ), 其中 𝛽为参数.

然而有

∣∣𝑋T𝐴− 𝑌 ∣∣𝐹 =

tr(𝑌 T𝑌 ) + tr(𝑋T𝐴𝐴T𝑋)− 2tr(𝑋T𝐴𝑌 ), (14)

则式 (13)的拉格朗日函数为

𝐿(𝐴) =∣∣𝐴∣∣2,1 + 𝛽(tr(𝑌 T𝑌 )+

tr(𝑋T𝐴𝐴T𝑋)− 2tr(𝑋T𝐴𝑌 )). (15)

对其进行求导,可得
∂(𝐿)

∂(𝐴)
= 𝐺𝐴+ 2𝛽(𝑋𝑋T𝐴−𝑋𝑌 T) = 0. (16)

由于 ∣∣𝐴∣∣2,1不是光滑的, 可计算它的子梯度代

替梯度.其中𝐺是对角矩阵,且其中元素为

𝑔𝑖,𝑖 =

⎧⎨⎩ 0, 𝐴𝑖 = 0;

1/∣∣𝐴𝑖∣∣2, otherwise.
(17)

𝐴𝑖表示𝐴中第 𝑖个行向量. 最终解得

𝐴 = 2𝛽(𝐺+ 2𝛽𝑋𝑋T)−1𝑋𝑌 T. (18)

由于𝐺的取值取决于每次迭代运算后的投影矩

阵𝐴,而数据本身𝑋已知, 𝑌 已由第 1步算出,最终可

通过固定点算法迭代将行稀疏的投影矩阵𝐴获得. 最

终算法步骤如下.

输入: 数据集𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚) ∈ 𝑅𝑛;

输出:关键属性.

Step 1: 求解数据集𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚) ∈ 𝑅𝑛

中每个点的𝐾最近邻点,构成各个点的近邻域.

Step 2: 根据每个点及其邻域内点的类别构造

类内紧凑图𝐺𝑤和类间分离图𝐺𝑏及相应的权重矩阵

𝑊𝑤和𝑊𝑏,进而得到𝐷𝑤和𝐷𝑏.

Step 3:设定参数𝛼的大小,对𝛼(𝐷𝑏 −𝑊𝑏) + (1−
𝛼)𝑊𝑤进行广义特征值分解,获得矩阵𝑌 .

Step 4: 根据式 (18)迭代获得行稀疏的投影矩阵

𝐴.

Step 5:根据𝐴中不为零向量的行所对应的属性

确定最终挖掘的关键属性.

3 对对对算算算法法法收收收敛敛敛性性性、、、含含含错错错数数数据据据有有有效效效性性性的的的相相相关关关
证证证明明明

3.1 算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性证证证明明明

由于
∂(∣∣𝐴∣∣2,1)

∂(𝐴)
= 𝐺𝐴 =

1

2

∂(tr(𝐴T𝐺𝐴))

∂(𝐴)
, 求解
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式 (13)等同于求解以下问题:

argmin(tr(𝐴T𝐺𝐴)), s.t ∥𝐴T𝑋 − 𝑌 ∥𝐹 ⩽ 𝛿. (19)

在第 𝑡次迭代时有

𝐴𝑡+1 = argmin
𝐴T𝑋̄=𝑌

(tr(𝐴T
𝑡 𝐺𝑡𝐴𝑡)), (20)

则有

tr(𝐴T
𝑡+1𝐺𝑡𝐴𝑡+1) ⩽ tr(𝐴T

𝑡 𝐺𝑡𝐴𝑡), (21)

代入𝐺𝑡的表达式有
𝑚∑
𝑖=1

∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣22

2∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2

⩽
𝑚∑
𝑖=1

∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣22

2∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2

. (22)

此外,由 (∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣2 − ∣∣𝐴𝑖

𝑡∣∣2)2 ⩾ 0可以得到

∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣22 + ∣∣𝐴𝑖

𝑡∣∣22 − 2∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣2∣∣𝐴𝑖

𝑡∣∣2 ⩾ 0 ⇒

∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣2 −

∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣22

2∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2

⩽ ∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2
2

, (23)

∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣2 −

∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣22

2∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2

⩽ ∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2
2

⇒

∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣2 −

∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣22

2∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2

⩽ ∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2 −

∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣22

2∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2

. (24)

进而有
𝑚∑
𝑖

∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣2 −

∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣22

2∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2

⩽
𝑚∑
𝑖

∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2 −

∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣22

2∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2

.

(25)

联合式 (22)可知
𝑚∑
𝑖

∣∣𝐴𝑖
𝑡+1∣∣2 ⩽

𝑚∑
𝑖

∣∣𝐴𝑖
𝑡∣∣2,即

∣∣𝐴𝑡+1∣∣12 ⩽ ∣∣𝐴𝑡∣∣12. (26)

算法每次迭代的结果是递减的, 必然会收敛到

一个合适的值; 同时, 由结果表达式𝐴 = 2𝛽(𝐺 +

2𝛽𝑋̄𝑋̄T)−1𝑋̄𝑌 T可知, 由于 𝑋̄为已知数据, 𝑌 T计算

得出后也相当于已知量,不需要在迭代过程中进行运

算;而𝐺为对角矩阵, 𝐴的表达式为线性,算法可以较

快的速度和较少的迭代步数达到收敛.

3.2 对对对标标标签签签错错错误误误数数数据据据进进进行行行属属属性性性选选选择择择的的的有有有效效效性性性证证证明明明

由𝐴的表达式可以知道, 𝑌 是由𝑊 特征值分解

得到的, 当数据发生标签错误时, 𝑌 肯定要发生某种

变化,设变化后的为𝑌 ′,则𝐴相应地变为

𝐴′ = 2𝛽(𝐺+ 2𝛽𝑋̄𝑋̄T)−1𝑋̄(𝑌 ′)T. (27)

设𝑍 = 𝑌 T,相应地𝑍 ′ = (𝑌 ′)T.

由极式分解定理可知,若𝑍T𝑍 ′ = 𝑈
∑

𝑉 T是矩

阵乘积𝑍T𝑍 ′的奇异值分解, 则𝑄 = 𝑈𝑉 T是min ∣∣𝑍 ′

− 𝑍𝑄∣∣𝐹 的解. 即可以找到一个正交矩阵𝑄, 使得𝑍 ′

= 𝑍𝑄,进而可以得到当数据发生标签错误时的最终

结果为

𝐴′ =2𝛽(𝐺+ 2𝛽𝑋̄𝑋̄T)−1𝑋̄(𝑌 ′)T𝑎 =

2𝛽(𝐺+ 2𝛽𝑋̄𝑋̄T)−1𝑋̄𝑍𝑄 = 𝐴𝑄. (28)

由式 (28)可知, 若数据发生标签错误,则投影矩

阵𝐴的变化即相当于右乘正交矩阵𝑄,而行稀疏矩阵

右乘正交矩阵的结果仍然是个行稀疏矩阵,这种变化

不会改变投影矩阵的行稀疏以及矩阵中哪一行稀疏

的性质,亦不会改变所选择的关键属性.

4 实实实验验验验验验证证证

实验数据集来自UCI数据库, 共有 Iris、Glass、

Diabets和Wine四个数据集, 表 1为各个数据集的相

关情况. 为力求实验准确性,污染数据的获得均重复

100次,通过平均效果进行验证. 变精度粗糙集中错误

分类率设定为 0.2. 由于根据错误数据建模的方法需

要预先知道噪声的概率分布[2], 而通过数据清洗、通

过集成分类器学习的方法适用于数据挖掘无法实现

的属性选择[3], 故选择将本文方法与邻域粗糙集、变

精度粗糙集效果进行对比,分 3个实验进行验证.

表 1 实验数据描述

数据集 样本数 属性数 类别数

Iris 150 4 3

Glass 683 9 2

Diabets 768 8 2

Wine 178 13 3

4.1 原原原始始始数数数据据据属属属性性性选选选择择择效效效果果果验验验证证证

基于本文方法与邻域粗糙集、变精度粗糙集 3种

方法对 5个数据集选择属性. 引入 SVM分类学习算

法, 以 10折交叉验证的分类精度来检验属性选择的

效果.

如表 2所示, 在不添加噪声的条件下, 邻域粗糙

集、变精度粗糙集和本文方法均取得了较好的属性选

择效果.总之,邻域粗糙集和变精度粗糙集选择的属

性一样, 分类正确率较好,基于稀疏表示的属性选择

方法选择的属性略有不同,分类效果稍差.

表 2 3种方法对原始数据选择的属性及分类精度

邻域粗糙集 变精度粗糙集 本文方法
数据集

选择 分类 选择 分类 选择 分类

属性 精度/% 属性 精度/% 属性 精度/%

Iris 4 96 4 96 4 96

Glass 2 3 4 7 9 72 2 3 4 7 9 72 3 4 5 7 9 69

Diabets 2 6 3 90.62 2 6 3 90.62 1 4 3 5 89.45

Wine 2 5 13 100 2 5 13 100 2 7 10 13 98.31

4.2 噪噪噪声声声污污污染染染数数数据据据属属属性性性选选选择择择效效效果果果验验验证证证

1)噪声污染数据的产生方式.

方式 1: 针对 4个数据集, 按照受污染样本个数

占整体数据集规模的 1%∼100%的概率依次添加高

斯噪声,噪声均值为 0,方差为所干扰数值的 30%,获

得 100组共 400个数据集.
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方式 2: 现实生活中噪声往往不是稀疏的, 故对

各个数据全体添加高斯噪声, 噪声强度按照信噪比

从 40 dB∼0 dB进行添加 (即每个噪声数据方差按照

从所干扰数值的 1%∼100%顺序增强),获得 100组共

400个数据集.

方式 3: 在没有任何干扰的情况下, 本文方法和

变精度粗糙集方法针对 Iris数据选择的关键属性均

为属性 4,因此选择不同程度噪声干扰下各方法赋予

Iris数据中属性 4的权重进行对比. 针对 Iris数据集,

按照受污染样本个数占整体数据集规模的 1%∼
100%的概率依次添加噪声, 噪声幅值按照相对于所

干扰数值的 0.01∼1依次递增,获得 10 000组数据集.

2)实验结果.

采用本文方法和变精度粗糙集两种方法对方式

1、方式 2噪声数据集选择属性并记录,其结果对比如

表 3所示.

表 3 含噪数据属性选择效果对比

变精度粗糙集 本文方法

数据集 干扰方式
起始出错点 噪声极限点 起始出错点 噪声极限点

方式 1 3% 8% 无 无
Iris

方式 2 0.01 0.09 0.92 无

方式 1 6% 无 48% 无
Glass

方式 2 0.03 0.42 0.13 无

方式 1 4% 55% 无 无
Diabets

方式 2 0.12 0.23 0.16 0.25

方式 1 6% 19% 无 无
Wine

方式 2 0.04 0.09 0.06 无

表 3为含噪数据属性选择效果对比. 方式 1产生

的噪声数据的起始出错点指的是开始出错的含噪数

据比率;方式 2中数据则指的是开始出错的噪声强度.

噪声极限点指的是由于受到噪声影响,使得属性选择

结果近似于随机选择时的噪声强弱程度 (本文中, 噪

声数据属性选择结果与正常数据结果不同的属性个

数占正常结果 50%以上时,视为近似于随机选择).如

表 3所示,无论在方式 1还是方式 2的噪声干扰下,本

文方法均好于变精度粗糙集方法,其起始出错点均高

于变精度粗糙集,且在绝大部分含噪数据上没有发生

随机选择属性的现象,抗噪性能明显. 如在方式 1干

扰下,当 Iris数据中含有 3%的噪声点时,邻域粗糙集

开始出错,上升到 8%时开始近似于随机选择属性,而

本文方法未出错;方式 2产生的噪声明显对属性选择

的结果有更强的干扰,当噪声强度为 0.01时变精度粗

糙集开始出错, 到 0.09时开始近似于随机选择属性;

而本文方法在噪声强度达到 0.92时开始出错,属性选

择结果始终没有达到随机选择的错误程度.

图 2和图 3为方式 3噪声数据的实验结果, 即在

含噪点的数目、噪声强度两个因素影响下本文方

法、变精度粗糙集方法赋予 Iris数据关键属性 4的权

重变化对比 (粗糙集中属性权重用依赖度衡量, 本文

方法中用投影矩阵中对应属性的行向量的 𝑙2范数衡

量).
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图 2 本文方法获得 Iris数据关键属性权重变化
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图 3 变精度粗糙集方法获得 Iris数据关键属性权重变化

图 2和图 3中,横坐标为含噪点数目占整个数据

集规模的比例,其变化范围为 1%∼100%;纵坐标为噪

声的相对强度, 即噪声幅值相对于数值大小的比值,

变化范围为 0.01∼1;用颜色的冷暖程度来表征赋给关

键属性 4的权重,变化范围为 0∼1. 由图 2和图 3可以

看出,变精度粗糙集在含噪点个数较少及噪声强度较

低的情况下尚能选择正确的属性,在噪声点较少的情

况下尽管噪声强度较大也能获得较好的的结果,但随

着干扰强度的加大, 正确关键属性的权重迅速降低;

而本文方法针对噪声的鲁棒性显然要好于变精度粗

糙集方法,在噪声强度小于 0.3的情况下,噪声点的数

目对关键属性的权重不构成影响,随着干扰强度的加

大,关键属性的权重始终保持较高.

由以上结果可知,基于稀疏表示的属性选择方法

可以选择出正确的关键属性,且针对含噪错误数据的

鲁棒性要明显好于变精度粗糙集.

4.3 标标标签签签错错错误误误数数数据据据属属属性性性选选选择择择效效效果果果验验验证证证

将 4个数据集按从 1%∼100%的概率依次随机

更改标签,得到 100组共 400个数据集.

用本文方法和变精度粗糙集方法对上述污染数
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据集选择属性并进行相关对比. 实验结果如表 4和

图4、图 5所示.

表 4 标签错误数据属性选择效果对比 %

变精度粗糙集 本文方法
数据集

起始出错点 噪声极限点 起始出错点 噪声极限点

Iris 8 11 无 无

Glass 6 12.5 17 78

Diabets 8 54 5 无

Wine 13 42 无 无
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图 4 正确关键属性权重对比 (Iris数据)
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图 5 选择关键属性个数对比 (Iris数据)

由表 4可知,不管是起始出错点还是噪声极限点

标准上, 本文方法均好于变精度粗糙集方法. 如当

Iris数据发生 8%的标签错误时变精度粗糙集开始出

错,且在 11%的标签错误时开始随机选择属性,而本

文方法选择结果一直未出错.图4和图 5为针对 Iris数

据的属性选择效果对比图. 由图 4和图 5可知,随着标

签错误数据个数的增加,变精度粗糙集赋予属性 4的

属性重要度迅速降低到 0.4以下, 选择的关键属性个

数随之上升到 3个以上,而本文方法属性重要度及选

择属性个数则始终保持稳定. 由结果可知,本文方法

针对标签错误数据的能力也明显好于变精度粗糙集.

5 结结结 论论论

为了应对含噪或标签错误数据, 本文提出一种

基于最大边界投影和 𝑙2,1范数正则化的属性选择算

法,该算法主要利用了最大边界投影方法的解空间和

稀疏表示的稀疏结构把握能力, 可以较好地解决含

噪、标签错误的数据挖掘问题. 但利用 𝑙2,1范数正则

化的方法来获得行稀疏的矩阵仅相当于对单个属性

的选择,未来将考虑到数据中属性组合稀疏以及属性

之间结构稀疏的特点,进行属性组合的选择.
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