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基于改进邻域空间的高维混合数据特征选择算法
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摘 要: 作为数据挖掘领域中一项重要的数据预处理技术,特征选择算法能够有效应对高维数据带来的“维数灾

难”问题.然而,如何对高维的混合数据进行特征选取仍然是当前研究的重点和难点之一.基于邻域关系的邻域粗

糙集模型因其能够处理名词型属性与数值型属性并存的混合数据,已成功应用于混合数据的特征选择.但是,现

有邻域粗糙集对混合数据邻域关系的度量,仍然是基于等价关系的名词型数据划分与基于相似关系的数值型数

据划分的简单融合,在利用模型划分的邻域空间和预定义的评价函数对高维混合数据进行特征选取时,适应性较

差.为此,在邻域粗糙集模型的基础上,提出一种改进的邻域空间构造方法,并设计相应的邻域空间度量公式作为

判别指标,自适应地调节邻域空间下邻域粒的大小;为了准确地表征高维混合数据邻域空间的判别能力,设计一种

考虑边界数据和邻域空间大小的评价函数;在此基础上,提出一种启发式的高维混合数据特征选择算法.通过UCI

标准数据集验证所提出算法的有效性.
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Abstract: As important data preprocessing technology in the field of data mining, the feature selection algorithm can

effectively deal with the “curse of dimensionality”caused by high-dimensional data. Nonetheless, how to perform

feature selection on high-dimensional mixed data is still one of the focuses and difficulties of current research. Because of

competently dealing with mixed data of categorical attributes and numerical attributes coexisting, the neighborhood rough

set model has been widely used in feature selection of mixed data in recent years. However, existing measurement of the

neighborhood relationship for mixed data still adopts the simple fusion of categorical data partition based on equivalence

relationship and numerical data partition based on similarity relationship. When the features of high-dimensional mixed

data are selected by the partitioned neighborhood space and predefined evaluation function, the adaptability is poor.

Therefore, an improved construction method of neighborhood space is proposed on the basis of the neighborhood rough

set model. Considering boundary overlapped data and the size of neighborhood space, an evaluation function is designed

to characterize the discrimination ability of neighborhood space. On this basis, a heuristic feature selection algorithm

considering high-dimensional mixed data is proposed. The validity and superiority of proposed algorithm are verified by

the UCI standard data set.
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0 引 䀰

为有效应对高维数据带来的“维数灾难”问题,
提升机器学习模型的性能,特征选择算法[1-3]已成为

数据挖掘领域的研究热点之一.作为一种能够有效
处理不确定、不精确信息的数学工具,粗糙集理论[4-6]

在无需任何先验信息的情况下,仅利用给定数据的等
价类即可判定属性子集对决策的支持程度,被广泛应
用于高维数据的特征选择.然而,随着泛在感知技术
的快速发展,实际工业系统需要处理的往往是名词型
属性与数值型属性并存的混合数据[7-8],而基于等价
关系的经典粗糙集理论已不再适用.为此, Lin[9]利用
邻域关系替代等价关系,提出了邻域系统的概念,为
数值型数据的处理提供了可行的方法; Hu等[10]在此

基础上依据邻域半径的大小确定邻域类,提出了邻域
粗糙集模型,并引入了邻域依赖度的概念,设计了一
种适用于混合型数据的特征选择算法.

邻域粗糙集模型因其能够对名词型数据和数值

型数据的邻域空间进行划分,诸多专家学者对其拓展
模型以及相应的特征选择算法进行了研究.黄恒秋
等[11]引入了联系度距离函数,并在此基础上构建了
一种双邻域粗糙集模型,在混合数据具有较多缺失值
的情况下,所选取的特征优势更为明显;徐怡等[12]依

据混合数据不同的属性子集序列和邻域半径,建立了
基于双重粒化准则的邻域多粒度粗糙集模型;马福
民等[13]在此基础上深入分析了不同属性子集序列和

邻域半径对正域的影响,提出了一种该模型下的特征
快速选择算法; Yang等[14]将伪标签策略引入至邻域

粗糙集模型,通过距离函数和样本生成的伪标签共同
划分邻域空间,降低了混合数据特征选择时的不确定
性;针对不平衡的混合数据, Chen等[15]考虑了多元分

类中多数类和少数类的分布不均和边界区域不稳定

等问题,设计了一种基于边界特征显著性的特征选择
算法;Wang等[16]通过引入KNN的思想对邻域关系
进行刻画,构造的邻域空间能够更好地表征属性子集
的分类能力;Wan等[17]考虑了特征间的相互作用,将
特征相关性引入至邻域信息的不确定度量,提出了一
种基于邻域条件互信息的交互特征选择算法;针对
现有邻域粗糙集大多使用单个预定义的距离函数来

描述邻域关系,易受到噪声干扰的问题, Yang等[18]提

出了一种基于度量学习的邻域粗糙集模型,改善了邻
域空间在知识表达过程中的判别能力.

尽管近些年采用邻域粗糙集对混合数据进行特

征选取的研究已取得较为丰富的成果,但是仍然存在
不少挑战和问题.

1)现有邻域粗糙集模型对混合数据邻域关系的
度量,仍然是基于等价关系的名词型数据划分与基于
相似关系的数值型数据划分的简单融合,在对混合数
据的高维特征进行选取时,其构造的邻域空间难以准
确刻画各特征所包含的不确定性.

2)现有邻域粗糙集模型在划分混合数据的邻域
空间时,不同属性子集间采用了相同的邻域半径,且
邻域半径的选取大多依赖专家经验,因此构造的邻域
空间缺乏理论依据且粒度结构复杂,不利于后续使用
评价函数进行特征选取.

3)现有邻域粗糙集模型对数值型数据的邻域关
系进行描述时,并未考虑在以不同样本为中心而划分
的邻域空间内,样本点空间分布的不同对属性子集判
别能力造成的不利影响,因此无法满足复杂的高维混
合数据对不确定信息的处理需求.
为解决上述问题,本文在邻域粗糙集模型的基础

上,提出一种改进的邻域空间构造方法,并设计相应
的邻域空间度量公式作为判别指标,以自适应地调节
邻域空间下邻域粒的大小;设计一种考虑边界数据
和邻域空间大小的评价函数,以准确地表征高维混合
数据下邻域空间的判别能力;基于改进的邻域空间,
提出一种启发式的高维混合数据特征选择算法,以有
效地对混合数据的高维特征进行选取.

1 邻域粗糙集

定义1 设⟨U,∆, δ⟩为一非空度量空间.其中:U
为对象的非空有限集合,称为论域;以x ∈ U为中心、

δ为邻域半径的闭球,称为x的δ邻域,定义[9]如下:

nδ(x) = {xi ∈ U |∆(x, xi) ⩽ δ}. (1)

其中:∆为预定义的距离函数;邻域半径δ⩾0,二者共
同决定了邻域的大小.
目前,距离函数∆常采用闵可夫斯基距离,论

域中的对象 x = {x1, x2, . . . , xn}与 y = {y1, y2,
. . . , yn}间的闵可夫斯基距离为

∆(x, y) =
[ n∑

l=1

|xl − yl|p
] 1

p

, (2)

其中p为常数,通常取1或2.
定义 2 设NS = (U,AT, V, F, δ)为一个邻域

信息系统.其中:U为对象的非空有限集合,称为论
域; AT为属性的非空有限集合;V =

∪
a∈AT

Va为属性值

的集合,Va为属性a∈AT的值域;F ={f |U×A→ V }
为信息函数的集合; δ为邻域半径.对于属性子集
∀a ∈ AT,在邻域关系下形成的邻域粒和邻域空间的
定义[19]如下.

1)若gδa(x)=nδ
a(x),则gδa(x)为对象x∈U在属性

子集a下生成的邻域粒.
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2)若Gδ
a = {gδa(x)|x ∈ U},则Gδ

a为属性子集a下

生成的邻域粒子群.
定义3 设NS=(U,AT=A

∪
B, V, F, δ)为一个

邻域信息系统.其中:A为名词型属性;B为数值型属
性;对象x在属性集A、B、A

∪
B上划分的邻域分别

定义[10]为

nA(x) = {xi ∈ U |∆A(x, xi) = 0}, (3)

nB(x) = {xi ∈ U |∆B(x, xi) ⩽ δ}, (4)

n(A
∪

B)(x) =

{xi ∈ U |∆A(x, xi) = 0
∧

∆B(x, xi) ⩽ δ}. (5)

定义4 设NS = (U,AT, V, F, δ)为一个邻域信
息系统,对象集∀X ⊆ U ,在属性子集a下的邻域下近

似集和上近似集定义[10]如下:

Na(X) = {x ∈ U |na(x) ⊆ X}, (6)

Na(X) = {x ∈ U |na(x)
∩
X ̸= ∅}. (7)

对象集X基于邻域关系N的近似精度定义[10]如下:

αN (X) = |N(X)|/|N(X)|. (8)

2 改进的混合数据邻域空间

为了更为合理地对高维混合数据的邻域关系进

行度量,在邻域粗糙集模型的基础上,提出一种改进
的邻域空间构造方法: 1)将名词型数据邻域关系的
度量从等价关系拓展到相似关系,使得不论在何种
类型的属性子集下,邻域空间的大小均得以被灵活
调整; 2)依据粗糙模糊k-means聚类得到的下近似集
和边界集,构造双邻域粒子群下的数值型数据邻域空
间,考虑了属性子集下数值分布的不同对分类能力产
生的不利影响; 3)设计了相应的邻域空间度量方法,
并依据决策属性邻域空间的大小,自适应调节各属性
子集下邻域半径的范围,增强了高维混合数据邻域空
间内邻域粒的一致性.

2.1 邻域空间度量方法

定义5 设NS= (U,AT
∪

d, V, F, δ)为一个邻域

信息系统,其中d为决策属性的集合.对于属性子集
∀a ⊆ AT, gδa为属性子集a下的邻域粒.属性子集下a

的邻域空间度量公式如下式所示:

SM(Gδ
a) =

S(gδa(xi))

|U |
=

1

|U |

|U |∑
i=1

|gδa(xi)|, (9)

其中 | · |为给定集合的基数.邻域空间的大小满足下
列条件: |gδa(xi)|min⩽SM(Gδ

a)⩽∥gδa(xi)|max.
该度量公式反映了邻域空间下邻域粒的大小和

粒度结构的复杂程度.度量值越小,该邻域空间下的
邻域粒越小,粒度结构越复杂;度量值越大,该邻域空
间下的邻域粒越大,粒度结构越简单.因此,决策属性

d的邻域空间度量公式如下式所示:

SM(Gd) =

S
( |U/Rd|∑

i=1

eid

)
|U |

=
1

|U |

|U/Rd|∑
i=1

|eid|2. (10)

其中:U/Rd为属性子集d在等价关系集R下划分的

等价类集合, ed为属性子集d下的等价类.邻域空间
的大小满足下列条件: |eid|min⩽SM(Gd)⩽ |eid|max.
在确定决策属性的邻域空间后,可依据下式自适

应地调节属性子集a下邻域半径的范围:

δ̂a = argmin(SM(Gδ̂
a) ⩾ SM(Gd)). (11)

2.2 邻域空间构造方法

2.2.1 名词型数据邻域空间

现有模型对名词型数据的度量,其本质仍然是基
于对象的等价关系.一方面,邻域空间的大小较为固
定,且与数值型数据邻域空间的粒度结构差别较大;
另一方面,基于该固有的邻域空间,数据内部的隐含
知识无法被充分挖掘.为此,将名词型数据邻域关系
的度量从等价关系拓展到相似关系,进而对名词型数
据的邻域空间进行构造.
定义6 名词型数据相似性度量公式如下式所

示:

NDM(x, y) =

√√√√ m∑
a=1

da(x, y). (12)

其中:m为特征的个数; da(x, y)为数值x与y关于属

性a之间的距离,其具体定义为

da(x, y) =

 vdma(x, y), a为无序属性;

odma(x, y), a为有序属性.
(13)

其中: vdma(x, y)和odma(x, y)距离定义分别为

vdma(x, y) =
[ C∑

c=1

∣∣∣Na,x,c

Na,x
− Na,y,c

Na,y

∣∣∣m] 1
m

. (14)

其中:Na,x为在属性a上取值为x的数量,Na,x,c为在

第 c个决策类中于属性a上取值为x的数量,C为决
策类的个数.

odma(x, y) = |xif − yif| =
∣∣∣ rx − 1

Mf − 1
− ry − 1

Mf − 1

∣∣∣.
(15)

式中: rx为变量x在有序变量Rif上的序,Rif ∈ {1, 2,
. . . ,Mf};

rx − 1

Mf − 1
将变量x的范围映射至 [0, 1]间.

定义7 设NS = (U,A, V, F, δ)为一个邻域信息

系统.其中:A为名词型属性, a ∈ A为有序型属性,
b ∈ A为无序型属性.对象x在属性子集a和 b上划

分的邻域定义为
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na(x) ={
{xi ∈ U |vdma(x, xi) = 0}, |U/Ra| ⩽ C;

{xi ∈ U |vdma(x, xi) ⩽ δ̂a}, |U/Ra| > C.
(16)

其中 δ̂a=argmin(SM(Gδ̂
a)⩾SM(Gd)).

nb(x) =

{
{xi ∈ U |odma(x, xi) = 0}, |Rif| ⩽ C;

{xi ∈ U |odma(x, xi) ⩽ δ̂b}, |Rif| > C.

(17)

同理, δ̂b=argmin(SM(Gδ̂
b)⩾SM(Gd)).

基于上述定义,名词型数据邻域关系的度量可拓
展为相似关系.结合式 (11),各属性子集下的邻域半
径可被进一步确定.

由此可知,在属性集a、b、a
∪

b下划分的邻域空

间为

Ga = {na(x)|x ∈ U}, Gb = {nb(x)|x ∈ U}; (18)

Ga
∪

b = {na(x)
∩

nb(x)|x ∈ U}. (19)

定理1 设NS= (U,A= a
∪
b, V, F, δ)为一个邻

域信息系统,对于任意的属性集a、b、a
∪
b下划分的

邻域空间,得到:
1)Ga

∪
b ⊆ Ga ⊆ Ga

∪
Gb;

2)Ga
∪

b ⊆ Gb ⊆ Ga

∪
Gb.

证明 1)对于∀xi∈U ,可知

(na(x)
∩

nb(x)) ⊆ na(x) ⊆ (na(x)
∪

nb(x))⇒

{na(x)
∩
nb(x)|x ∈ U} ⊆ {na(x)|x ∈ U} ⊆

{na(x)
∪
nb(x)|x ∈ U} ⇒ Ga

∪
b ⊆ Ga ⊆ Ga

∪
Gb.

2)的证明过程同1). 2
例1 以表1所示的邻域信息系统为例,进一步

表明该邻域空间构造方法的优势和意义.其中: a1、
a2为无序型属性, b1、b2为有序型属性, d为决策属性.

表 1 邻域信息决策

U a1 a2 b1 b2 d

x1 true red A very low 0

x2 true red B low 0

x3 true blue B medium 0

x4 true green B high 1

x5 false black C very high 1

x6 false yellow D high 1

x7 false purple E extreme 1

x8 false purple F extreme 1

由式(9)和(10),得到

SM(Ga1
) = (4 + 4 + 4 + 4 + 4 + 4 + 4 + 4)/8 = 4,

SM(Ga2
) =

(2 + 2 + 1 + 1 + 1 + 1 + 2 + 2)/8 = 1.5,

SM(Gb1) =

(1 + 3 + 3 + 3 + 1 + 1 + 1 + 1)/8 = 1.75,

SM(Gb2) =

(1 + 1 + 1 + 2 + 1 + 2 + 2 + 2)/8 = 1.5,

SM(Gd) =

(3 + 3 + 3 + 5 + 5 + 5 + 5 + 5)/8 = 4.25 .

由此可知,该决策表在等价关系下构造的邻域空
间粒度结构差别较大,各属性内含的不确定性难以在
不同的粒度标准下被精准地刻画.
由定义6和定义7,相似关系下形成的邻域信息

系统如表2所示.

表 2 相似关系下的邻域信息决策

U a1 a2 b1 b2 d

x1 0 0 0 0 0

x2 0 0 0.2 0.2 0

x3 0 0 0.2 0.4 0

x4 0 1 0.2 0.6 1

x5 1 1 0.4 0.8 1

x6 1 1 0.6 0.6 1

x7 1 1 0.8 1 1

x8 1 1 1 1 1

结合已知的SM(Gd),各属性子集下的邻域半径
为θa1

= 0, θa2
= 0, θb1 = 0.4, θb2 = 0.4.由此得到各属

性在相似关系下形成的邻域空间,其中

SM(Ga1
) = (4 + 4 + 4 + 4 + 4 + 4 + 4 + 4)/8 = 4,

SM(Ga2
) =

(3 + 3 + 3 + 5 + 5 + 5 + 5 + 5)/8 = 4.25,

SM(Gb1) = (4 + 5 + 5 + 5 + 5 + 3 + 3 + 2)/8 = 4,

SM(Gb2) =

(2 + 3 + 4 + 4 + 5 + 4 + 4 + 3)/8 = 3.5 .

可以明显看出,改进后邻域空间的邻域粒大小更
为接近,便于后续在相近的粒度标准下对特征进行选
取.

2.2.2 名词型数据邻域空间

现有模型在对数值型数据的邻域空间进行划分

时,忽略了在以不同样本中心为基准划分的邻域空间
内,样本空间分布的不同对属性子集判别能力造成的
不利影响.为此,引入一种伪标签策略,依据粗糙模糊
k-means聚类得到每个决策的下近似和边界区域,构
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图 1 数值型数据邻域粒的划分
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建双重邻域粒子群下的数值型数据邻域空间.该步
骤使得邻域空间的粒度结构更为清晰,显著降低了特
征选择时的不确定性.以图1数值型数据邻域粒的划
分为例,给出具体讨论.
由图1可见:x1和x2分别为类簇1的下近似样本

和边界样本;x3和x4分别为类簇 2的下近似样本和
边界样本.在以属性集的下近似样本为中心描述邻
域关系时,构造的邻域粒对决策具有较高的支持程
度;而以属性集的边界样本为中心描述邻域关系时,
邻域粒中却含有较多的误分类样本,对决策的支持程
度较差.众所周知,决策边界周围的样本往往具有噪
声和不确定性,若以相同的权重参与混合数据的特征
选择中,势必会影响算法的准确性.
粗糙模糊k-means[20]是一种有效的聚类算法,该

算法能够在获得数据集原始雏形的基础上,有效甄别
类簇边界的不确定数据.因此,可有效适用于数值型
数据邻域空间的划分.
算法中不同的数据样本对于类簇中心的隶属度

公式[20]如下式所示:

uin =
(1/din)

2
m−1

k∑
z=1

(1/dzn)
2

m−1

=
1

k∑
z=1

(din/dzn)
2

m−1

. (20)

其中:uin为样本xn对于第 i个类簇的隶属度; din为样
本xn与簇心vi的欧氏距离;m为模糊系数; k为聚类
的类簇个数, k⩾ i.
相应地,类簇中心的迭代公式[20]如下式所示:

vi =



wl ×

∑
xn∈Ci

µm
in xn∑

xn∈Ci

µm
in

+ wb ×

∑
xn∈Ĉi

µm
in xn∑

xn∈Ĉi

µm
in

,

Ci ̸= ∅
∧

Ĉi ̸= ∅;∑
xn∈Ci

µm
in xn∑

xn∈Ci

µm
in

, Ci ̸= ∅
∧
Ĉi = ∅;

∑
xn∈Ĉi

µm
in xn∑

xn∈Ĉi

µm
in

, Ci = ∅
∧
Ĉi ̸= ∅.

(21)

其中:Ci为第 i个类簇的下近似数据集, Ĉi为第 i个类

簇的边界数据集.
利用粗糙模糊k-means聚类得到每个样本的伪

标签,由此可构建双重邻域粒子群下的邻域空间,其
具体定义如下.
定义8 设NS = (U,B, V, F, δ)为一个邻域信息

系统.其中:B为数值型属性,属性子集a、v ∈B,对象
x在属性子集a上划分的邻域为

na(x) = {xi ∈ U |∆a(x, xi) ⩽ δ̂a}, (22)

其中 δ̂a = argmin(SM(Gδ̂
a) ⩾ SM(Gd)).因此,在属性

子集a下划分的邻域空间为

Ga = {na(x)|x ∈ Apra}Ĝa = {na(x)|x ∈ ˆApra},
(23)

Ga = Ga

∪
Ĝa = {na(x)|x ∈ Apr

∨
x ∈ Âpr}. (24)

进一步地,在属性子集a
∪
b下划分的邻域空间为

Ga
∪

b = {na(x)
∩
nb(x)|x /∈ ˆApra

∨
x /∈ ˆAprb},

Ĝa
∪

b = {na(x)
∩
nb(x)|x ∈ ˆApra

∧
x ∈ ˆAprb},

(25)

Ga
∪

b =

{na(x)
∩
nb(x)|x /∈ ˆApra

∨
x /∈ ˆAprb}

∪
{na(x)

∩
nb(x)|x ∈ ˆApra

∧
x ∈ ˆAprb}. (26)

其中: Apra为粗糙模糊k-means在属性子集a上划分

的下近似集, ˆApra为属性子集a上的边界集.
定理2 设NS= (U,B, V, F, δ)为一个邻域信息

系统,其中属性子集a、b ∈ B.在属性子集a
∪
b下划

分的下近似邻域空间为

Ga
∪

b={na(x)
∩

nb(x)|x∈Apra
∨
x∈Aprb}.

证明 对于∀xi∈U ,可知

x ∈ Apra
∨

x ∈ Aprb ⇒

x ∈ (U − ˆApra)
∨

x ∈ (U − ˆAprb)⇒

x /∈ ˆApra
∨
x /∈ ˆAprb ⇒

Ga
∪

b = {na(x)
∩
nb(x)|x ∈ Apra

∨
x ∈ Aprb}.

定理3 设NS= (U,B, V, F, δ)为一个邻域信息

系统,其中属性子集a、b ∈ B.在属性子集a
∪
b下划

分的邻域空间为:
1)Ga=Ga

∪
Ĝa = {na(x)|x∈U};

2)Ga
∪

b={na(x)
∩
nb(x)|x∈U}.

证明 1)对于∀x∈U ,可知

x ∈ U ⇒ x ∈ apr1
∨
x ∈ apr2

∨
. . .

∨
aprk ⇒

(x ∈ apr1
∨
x ∈ ˆapr1)

∨
(x ∈ apr2

∨
x ∈ ˆapr2)

∨
. . .

∨
(x ∈ aprk

∨
x ∈ ˆaprk)⇒

x ∈ (apr1
∨
apr2

∨
. . .

∨
aprk)

∨
x ∈ ( ˆapr1

∨
ˆapr2

∨
. . .

∨
ˆaprk)⇒

x ∈
k∪

i=1

apri
∨
x ∈

k∪
i=1

ˆapri ⇒ x ∈ Apr
∨

x ∈ Âpr⇒ Ga = Ga

∪
Ĝa = {na(x)|x ∈ U}.
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2)的证明过程同1). 2
2.2.3 混合型数据邻域空间

名词型数据的度量方法由基于不可分辨关系的

等价类划分拓展为基于相似关系的邻域类划分,该邻
域空间构造的理论依据与数值型数据相同.因此,混
合型数据的邻域空间由两者融合而成,定义如下.
定义9 设NS=(U,AT=A

∪
B, V, F, δ)为一个

邻域信息系统.其中: a∈A为名词型属性, b∈B为数
值型属性,对象x在属性集a

∪
b上划分的邻域为

na
∪

b(x) =



xi ∈ U |∆a(x, xi) = 0
∧

∆b(x, xi) ⩽ δ̂,

|U/Ra| ⩽ C or |Rif| ⩽ C;

xi ∈ U |∆a(x, xi) ⩽ δ̂
∧
∆b(x, xi) ⩽ δ̂,

|U/Ra| > C or |Rif| > C.

(27)

因此,在混合属性集a
∪

b下划分的邻域空间为

Ga

∪
b = {na(x)

∩
nb(x)|x ∈ Aprb},

Ĝa

∪
b = {na(x)

∩
nb(x)|x ∈ ˆAprb}. (28)

3 基于改进邻域空间的特征选择算法

为了准确地表征不同属性子集下邻域空间的判

别能力,提出了一种名为邻域空间支持度的评价函
数,充分考虑边界数据和邻域空间大小对高维混合
数据特征选择的影响.基于改进的邻域空间和评价
函数,提出了一种启发式的高维混合数据特征选择算
法.

3.1 邻域空间支持度

作为最常用的2种评价属性子集判别能力的指
标,近似质量γ[21]和条件邻域熵ENT[22]近年来被广

泛应用于混合数据的特征选择.近似质量依据样本
的下近似是否完全属于某一决策类来表征特征的判

别能力;条件邻域熵则引入熵的不确定性来表征特
征的判别能力.然而,当面对高维的混合数据,随着特
征子集的增加,动态变化的邻域空间在一定程度上会
影响后续特征选择的准确性.此外,现有评价函数尚
未考虑改进后混合数据邻域空间的不同构造方法,因
此提出一种名为邻域空间支持度的评价指标对混合

数据的特征进行选取.
定义10 设NS = (U,AT

∪
d, V, F, δ)为一个邻

域信息系统.其中:A ⊆ AT为名词型属性,B ⊆ AT
为数值型属性,C ⊆ AT为AT的属性子集,则决策属
性d在属性子集∀a ∈ AT−C下的邻域空间支持度为

NGSRa =
1

|U |
∑
x∈U

∥na(x)
∩
[x]d∥

|na(x)|+ ξ × [x]d
, a ∈ A; (29)

NGSRa = wl ×
1

|Apra|
∑

x∈Apra

∥na(x)
∩
[x]d∥

|na(x)|+ ξ × [x]d
+

wb
1

|Âpr
a
|

∑
x∈Âpra

∥na(x)
∩
[x]d∥

|na(x)|+ ξ × [x]d
,

a ∈ B. (30)

其中:wl、wb为权重系数,且0<wb<wl<1,取值与式
(21)相同; ξ为惩罚系数,且0 < ξ < 1,取值越小,条件
越苛刻,所选取的特征越少.因此,改进的启发式前向
特征选择公式如下式所示:

Sig(a,C, d) = NGSRC
∪

a(d)− NGSRC(d), (31)

其中0⩽ Sig(a,C, d)⩽ 1.若Sig(a,C, d) = 0,则特征a

是冗余的.

3.2 混合数据特征选择算法

基于改进的混合数据邻域空间和设计的邻域空

间支持度函数,提出一种前向启发式的混合数据特征
选择算法.算法的步骤和伪代码如下所示.
算法1 基于改进邻域空间的混合数据特征选

择算法(INMFS).
输入: 邻域信息系统NS = (U,AT = A

∪
B
∪

d,

V, F ),权重系数wl、wb,惩罚函数ξ;
输出:特征子集SF.
step 1: SF ← ∅, temp = 0;利用式 (10)计算

SM(Gd).
step 2:对于∀ai∈A

step 2.1:由式(11)确定邻域半径 δ̂ai
;

step 2.2:利用式 (16)和(17)计算nai
(x),并划

分邻域空间Gai
;

step 2.3:利用式(29)计算NGSRai
.

step 3:对于∀bi∈B
step 3.1:由式(11)确定邻域半径 δ̂bi ;
step 3.2:利用式(22)计算nbi(x),并划分邻域

Gbi和Ĝbi ;
step 3.3:利用式(30)计算NGSRbi .

step 4:对于∀ati∈AT,计算Sig(ati,SF, d).
step 5:选择满足下式的特征ati:

Sig(red,SF, d) = max(Sig(ati,SF, d)).

step 6: if Sig(red,SF, d)> temp
temp=Sig(red,SF, d)
SF← SF

∪
{red}, AT← AT− {red}

go back to step 4
else break.

算法流程如图 2所示.算法的时间复杂度分析
如下: step 1的时间复杂度为O(1), step 2的时间复杂
度为O(|U |2 × |A|), step 3的时间复杂度为O(|U | ×
|B| × (|U | + |U/d| × I)), step 4∼ step 6的时间复杂
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为O((|SF|2 + |SF|)/2),其中 I为聚类算法的迭代次

数.因此,算法1的总体时间复杂度为O(|U |2×|AT|+
|U |×B×|U/d|×I + (|SF|2 + |SF|)/2 + 1).
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图 2 特征选择算法流程

4 实验分析

本节通过相关实验来验证所提出混合数据特

征选择算法 INMFS的有效性,所选取的UCI数据集
特征如表3所示.实验的硬件运行环境为CPU AMD

Ryzen 7 5 800H, 3.2GHz,内存 16GB,采用Python 3.8
在软件Spyder 4.2.5上进行编译运行.

表 3 数据集

数据集 对象 名词型数据 数值型数据 分类个数

Lymphography 148 18 0 4

Breast 286 9 0 2

Wine 178 0 13 3

Ionosphere 351 0 34 2

Wdbc 569 0 30 2

Heart-Cleveland 297 8 5 5

Credit 652 9 6 2

Dermatology 366 33 1 6

German 1 000 16 4 2

Waveform 5 000 0 22 3

Segmentation 2 310 0 19 7

Adult 30 162 8 6 2

为了验证所提出算法的有效性,分别采用邻域粗
糙集模型 (NRS)[10]、基于多粒度的邻域粗糙集模型
(NMGRS)[23] 和基于邻近的邻域粗糙集模型
(KNNB)[16]与所提出基于改进邻域空间的邻域粗糙
集模型进行对比.不同算法的参数设置如下:对于
NRS和NMGRS,依据文献 [10, 15],邻域半径δ = 0.2;
对于KNNB,依据文献 [16],邻域半径 δ = 0.2和邻近

数K = 0.05N ;对于 INMFS,无需设置邻域半径,权重
系数[20]wl =0.7,wb =0.3和惩罚系数ξ=0.01. 2个经
典的分类器KNN、CART和10折交叉验证用于评估
不同特征选择算法的性能,算法的性能由2个指标表
征: 1)特征选择的数量; 2) KNN (K=3)和CART分类
器的分类精度.实验结果如表4∼表6以及图3所示.

表 4 特征选择数量比较

数据集 特征数

NRS NMGRS KNNB INMFS

γ ENT γ ENT γ ENT NGSR

Lymphography 18 6 6 6 6 7 6 7

Breast 9 7 6 7 6 6 5 4

Wine 13 9 7 9 7 5 6 5

Ionosphere 34 12 9 12 9 5 5 7

Wdbc 30 12 7 12 7 5 5 7

Heart-Cleveland 13 11 11 10 10 7 6 4

Credit 15 12 9 7 9 6 7 4

Dermatology 34 10 10 11 11 10 9 9

German 20 9 8 10 9 6 6 4

Waveform 22 11 13 11 13 8 7 8

Segmentation 19 11 7 11 7 5 5 6

Adult 14 9 8 7 6 4 7 4

平均值 20.09 9.92 8.42 9.42 8.33 6.17 6.17 5.75
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表 5 分类器KNN (K=3)分类精度对比

数据集 Raw Data
NRS NMGRS KNNB INMFS

γ ENT γ ENT γ ENT NGSR

Lymphography 77.04± 10.98 73.57± 7.86 73.57± 7.86 73.57± 7.86 73.57± 7.86 77.04± 7.92 77.66± 10.42 80.43± 9.43

Breast 71.45± 5.08 66.73± 9.11 70.68± 7.37 66.73± 9.11 70.68± 7.37 70.31± 10.51 70.31± 8.63 76.12± 8.11

Wine 94.89± 4.01 97.15± 2.84 97.74± 2.76 97.15± 2.84 97.74± 2.76 92.71± 7.86 96.04± 5.62 98.33± 2.55

Ionosphere 84.33± 7.58 88.91± 5.28 90.31± 4.63 88.91± 5.28 90.31± 4.63 88.64± 5.28 90.88± 3.79 90.13± 4.23

Wdbc 97.01± 2.22 95.77± 2.28 96.31± 1.84 95.77± 2.28 96.31± 1.84 96.31± 1.99 95.25± 2.36 96.83± 2.19

Heart-Cleveland 55.93± 6.41 52.93± 7.88 54.26± 6.94 56.59± 5.66 56.91± 5.63 52.85± 4.79 55.95± 7.64 58.59± 3.81

Credit 82.72± 15.83 83.18± 9.13 83.49± 9.07 83.49± 15.67 83.03± 15.71 82.26± 15.04 82.27± 15.81 85.94± 14.83

Dermatology 96.05± 4.07 90.79± 6.34 92.48± 5.11 90.19± 6.09 93.58± 4.11 93.29± 4.86 94.14± 4.54 96.09± 3.08

German 72.71± 1.41 70.51± 2.57 69.12± 2.25 70.81± 4.11 70.42± 2.83 71.09± 2.84 69.71± 2.79 71.69± 2.81

Waveform 78.52± 4.42 76.21± 4.37 75.57± 4.01 76.21± 4.37 75.57± 4.01 69.83± 3.49 73.83± 3.21 79.56± 3.34

Segmentation 87.62± 4.36 86.67± 3.56 88.57± 4.36 86.67± 3.56 88.57± 4.36 86.19± 5.41 83.33± 4.39 88.09± 4.39

Adult 78.21± 2.61 77.89± 2.63 77.99± 2.61 76.53± 1.87 78.41± 2.31 77.58± 1.87 78.17± 2.49 79.31± 2.29

平均值 81.37± 5.75 80.02± 5.32 80.84± 4.91 80.21± 5.73 81.26± 5.29 79.84± 5.99 80.62± 5.97 83.43± 5.08

表 6 分类器CART分类精度对比

数据集 Raw data
NRS NMGRS KNNB INMFS

γ ENT γ ENT γ ENT NGSR

Lymphography 78.28± 12.61 79.52± 11.02 79.52± 11.02 79.52± 11.02 79.52± 11.02 75.04± 11.12 77.33± 9.11 78.95± 9.71

Breast 63.05± 11.73 64.22± 12.44 64.26± 9.51 64.22± 12.44 64.26± 9.51 70.31± 10.82 72.89± 9.27 76.14± 8.11

Wine 85.94± 9.41 88.73± 9.76 88.73± 7.21 88.73± 9.76 88.73± 7.21 92.17± 6.09 90.95± 6.92 92.19± 7.52

Ionosphere 88.59± 5.26 87.49± 6.18 90.31± 6.18 87.49± 6.18 90.31± 6.18 88.03± 7.21 89.17± 4.76 92.04± 4.69

Wdbc 91.92± 2.95 93.31± 2.35 93.31± 3.93 93.31± 2.35 93.31± 3.93 90.34± 8.27 91.91± 5.95 94.38± 3.31

Heart-Cleveland 47.53± 9.84 46.19± 10.85 48.81± 8.14 48.16± 6.03 50.17± 10.08 45.49± 7.48 48.89± 7.68 56.24± 6.04

Credit 82.24± 13.23 79.97± 8.31 80.26± 7.89 80.26± 15.69 79.49± 11.88 81.18± 10.46 78.88± 14.57 82.87± 12.26

Dermatology 93.57± 3.01 93.31± 4.51 94.43± 4.47 92.73± 4.17 93.88± 3.01 91.87± 3.92 95.34± 3.96 95.55± 3.36

German 67.51± 3.53 65.62± 4.96 67.81± 6.31 68.49± 4.86 68.39± 6.46 65.69± 4.36 64.73± 2.92 70.69± 3.67

Waveform 73.62± 1.08 72.83± 4.74 72.28± 2.51 72.83± 4.74 72.28± 2.51 68.41± 1.99 67.51± 2.18 73.52± 2.25

Segmentation 86.67± 5.55 88.09± 4.88 87.61± 7.43 88.09± 4.88 87.61± 7.43 88.11± 6.19 88.09± 7.14 90.48± 7.96

Adult 77.73± 2.85 76.89± 2.63 74.26± 3.56 78.21± 2.52 76.67± 2.33 76.53± 1.73 75.08± 2.74 80.94± 1.73

平均值 78.05± 6.75 78.01± 6.89 78.46± 6.51 78.49± 7.05 78.72± 6.79 77.76± 6.64 78.39± 6.43 82.01± 5.88

由实验结果可以看出, NRS在对单一类型的特
征进行选取时,具有良好的效果.然而,该模型在构造
混合数据的邻域空间时,是基于等价关系的名词型数
据划分与基于相似关系的数值型数据划分的简单融

合,在利用评价函数对混合数据进行特征选取时,无
法准确分辨出不同属性子集间判别能力的差异.

NMGRS在NRS的基础上,从多粒度的角度构
建不同的属性集序列,再对它们的邻域关系进行描
述.从实验结果分析,粒计算的引入有效提升了算法
的分类精度.然而,该算法在描述不同属性集序列的
邻域关系时,依然采用了相同的邻域半径,划分的邻
域空间结构复杂,不利于高维混合数据的特征选取.

KNNB在划分混合数据的邻域空间时,引入了
KNN的思想来确定邻域空间的大小.从实验结果来
看,该算法有效降低了混合数据邻域空间的不确定
性.然而,与数值型数据相比,名词型数据是由离散的
范畴值组成,利用KNN和邻域半径共同确定其邻域
空间的大小会丢失较多的信息.因此,在处理名词型
属性较多的高维混合数据时,算法存在一定的缺陷.

INMFS在处理不同类型的数据集时,均取得了
较好的特征选择效果.这主要是由于 INMFS重新构
造了不同属性子集下的邻域空间,充分挖掘其内在的
隐含知识; INMFS还依据决策属性邻域空间的大小,
自适应调节了各属性子集下邻域半径的范围,邻域



第3期 张腾飞等: 基于改进邻域空间的高维混合数据特征选择算法 937

(a)   Lymphography (b)   Breast (c) Wine

!"#$%&' !"#$%&' !"#$%&'

50

60

70

80

90

5

6

7

8

(
)
*

+

,
-

.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

40

55

70

85

5

6

7

8

(
)
*

+

,
-

.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

84

88

96

100

4

6

8

10

(
)
*

+

,
-

.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

4

3

ENT NGSRγ ENT NGSRγ ENT NGSRγ

(d)   Ionosphere (e) Wdbc (f)   Heart-Cleveland

!"#$%&' !"#$%&' !"#$%&'

(g)   Credit (h)   Dermatology (i)   German

!"#$%&' !"#$%&' !"#$%&'

(j) Waveform (k)   Segmentation (l) Adult

!"#$%&' !"#$%&' !"#$%&'

80

84

88

92

96

4

7

10

13

(
)
*
+

,
-

.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

88

92

96

100

7

10

13

(
)
*
+

,
-

.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

35

45

55

65

3

6

9

12

(
)
*
+

,
-

.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

4

ENT NGSRγ ENT NGSRγ ENT NGSRγ

50

60

80

90

100

4

6

10

12

(
)

*
+

,
-

.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

82

88

94

100

10

11

12

13

(
)

*
+

,
-

.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

55

70

75

80

3

5

11

(
)

*
+

,
-

.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

9

8

ENT NGSRγ ENT NGSRγ ENT NGSRγ

70
8

65

60

7

9

60

65

70

80

85

(
)
*
+

,
-
.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

70

75

85

95

6

9

12

(
)
*
+

,
-
.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

70

74

78

82

3

5

7

9

(
)
*
+

,
-
.
/

NRS

NM
GRS

KNNB
NGSR

3

ENT NGSRγ ENT NGSRγ ENT NGSRγ

75

6

8

12

14

10

80

90

92

图 3 分类器KNN (K=3)与CART平均分类精度对比

空间的粒度结构得以被清晰地表达;此外,设计的邻
域空间支持度函数更准确地表征了属性子集的判别

能力,进一步提升了算法的性能.

5 结 论

如何对高维的混合数据进行特征选取一直是数

据挖掘领域的重要基础研究内容之一.本文深入分
析了现有邻域粗糙集模型对混合数据邻域关系度量

时存在的缺陷,提出了一种改进的混合数据邻域空
间构造和度量方法;利用设计的邻域空间支持度函

数,提出了一种启发式的高维混合数据特征选择算
法.仿真实验表明,所提出算法能够有效应对更为复
杂的数据应用场景,进一步提升分类器的分类精度和
分类效率.本文仅考虑了静态数据的特征选择,如何
结合所提出算法的思路,探索高维混合数据动态的增
量式特征选取,将是下一步研究工作的重点.
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