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基于自信息和模糊邻域条件熵的特征选择方法
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摘 要：针对模糊邻域粗糙集的特征选择方法通常仅考虑下近似中的分类信息，而忽略上近似和边界域中的分类

信息这一问题，本文提出了一种基于自信息和模糊邻域条件熵的特征选择算法。首先，结合下近似、上近似和边界

域提出了三种自信息不确定性测度，并将三种自信息相结合提出了相似自信息。其次，在信息论视角下，给出了模

糊邻域条件熵的不确定性度量，并将其与相似自信息相结合，提出了更为全面的特征评价函数，用于衡量特征子集

分类信息的不确定性，并基于此利用最大相关最小冗余技术设计特征选择算法。最后，通过在数据集上进行对比

实验，实验结果表明所提算法能有效处理上近似和边界域中的分类信息；且所提算法在两个分类器下其平均分类

精度，在低维数据集中分别提高了2.55%和4.15%，在高维数据集中分别提高了0.83%和2.54%。
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Abstract: The feature selection method for fuzzy neighborhood rough sets usually only considers the classification information in the 

approximation, but cannot evaluate the classification information in the approximation and boundary domains. In this paper, we pro‐

pose a feature selection algorithm based on self-information measure and fuzzy neighborhood conditional entropy. Firstly, three mea‐

sures of self-information uncertainty are proposed by combining the lower approximation, the upper approximation and the bound‐

ary domain, and the similarity self-information is proposed by combining the three types of self-information. Secondly, from the per‐

spective of information theory, the uncertainty measure of fuzzy neighborhood conditional entropy is given, and combined with simi‐

lar self-information, a more comprehensive feature evaluation function is proposed to measure the uncertainty of feature subset clas‐

sification information, and based on this, the feature selection algorithm is designed by using the maximum correlation and mini‐

mum redundancy technology. Finally, through comparative experiments on the dataset, the results show that the proposed algorithm 

can effectively process the classification information in the approximation and boundary domains; and under the two classifiers of 

the proposed algorithm, its average classification accuracy is improved by 2.55% and 4.15%, respectively, in the low-dimensional da‐

ta set compared with the existing algorithms, and is improved by 0.83% and 2.54%, respectively, in the high-dimensional data set.
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0 引言 

目前，人们在数据挖掘和机器学习中获得

的信息和数据正在迅速扩大，信息的不确定性

有所增加，数据之间的关系也变得更加复杂。

从模糊和不精确的数据中获取有用的信息已成

为数据挖掘领域的一个重大挑战［1］。特征选择

作为数据预处理的一项重要技术，其从原始的

特征集合中筛选出具有最佳区分能力的特征子

集，旨在消除不相关和冗余的特征，以降低特

征的维度和减少特征的空间［2-3］，目前已被广泛

应用于模式识别、数据挖掘和机器学习等领

域［4-5］。因此，特征选择在实际应用和理论研究

方面具有重要的实际意义和学术价值。

粗糙集的概念最初是由 Pawlak［6］提出的，

其作为一种处理数据模糊和不确定性的数学方

法，已成功应用于特征选择［7-9］。然而，Pawlak
提出的粗糙集是基于一般的等价关系，这限制

了该模型仅适用于离散数据处理。然而，包含

离散数据和连续数据的混合数据在实际生产和

生活中广泛存在。因此，当应用经典的粗糙集

模型处理连续数据时，需要对数据离散化，但

离散化过程会导致信息的丢失［10-11］。为克服这

一 问 题 ，许 多 学 者 扩 展 了 粗 糙 集 模 型 。 Hu
等［12］采用邻域关系代替等价关系构造邻域粗

糙集模型，广泛应用于混合数据的处理。Du⁃
bois 等［13］将粗糙集和模糊集相结合，提出了模

糊粗糙集模型，其允许数据之间在某种程度上

可以区分，能够处理不确定的信息，解决了经

典 粗 糙 集 处 理 数 值 型 数 据 的 局 限 性 。 Qian
等［14］研究了悲观的多粒度粗糙集决策模型，克

服了大多数模型由于单一等价关系而限制其应

用的缺点。Wang 等［15］提出的模糊邻域粗糙集

模型解决特征选择问题，该模型的优点是不仅

可以有效处理连续性数据，而且可用参数化的

模糊关系来描述模糊信息的粒度，降低了样本

被误分类的可能性。受此启发，本文利用模糊

邻域粗糙集，进一步解决特征选择问题。

特征选择的关键在于构建一个有效的特征

评价函数，以衡量特征子集的分类性能［16］。在

模糊邻域粗糙集中依赖度是一个广泛使用的特

征评价函数。Xu 等［17］应用依赖度构建了相对

依赖互补互信息的拟合模糊粗糙集特征选择方

法，解决了模糊相似性和模糊粗糙近似易受数

据分布影响的问题。Zhou 等［18］应用依赖度提

出一种面向高维类不平衡数据的在线流特征选

择方法，以在线方式处理类不平衡数据。Ma
等［19］研究了一种动态的基于依赖度的无监督

模糊粗糙集特征选择算法，使得时间效率上得

以提高。

然而，针对上述以及大部分的特征选择算

法利用依赖度这一评价函数时，仅利用下近似

的分类信息，忽略了上近似和边界域中的分类

信息，而 Wang 等［3］表明上近似中的不一致实

例同时具有分类信息，Shu［20］等表明可将边界

样 本 看 作 是 含 有 噪 声 的 正 域 。 此 外 ，Shan⁃
non［21］提出的自信息是一类能有效刻画随机变

量的不确定性的测度。因此，本文为考虑上近

似和边界域中的分类信息，首先结合上近似定

义了模糊度，结合边界域定义了近似精度，并

将依赖度、模糊度和近似精度分别引入自信息

的概念中构建了积极自信息、消极自信息和相

对自信息，并为综合考虑下近似、上近似和边

界域中的分类信息，故将三种自信息相结合构

建了相似自信息，解决了上近似和边界域中信

息没有利用的问题。其次，将代数观构建的相

似自信息与信息观定义的模糊邻域条件熵相结

合，其在双视角下构建了更为全面的特征评价

函数，用于衡量特征子集分类信息的不确定

性，此弥补了仅从单一视角下构建特征评价函

数的不足。最后，基于上述理论设计了一种特

征选择算法（Feature Selection Method Based on 
Self-information and Fuzzy Neighborhood Condi⁃
tional Entropy，FS-SIFNCE），其实验结果表明，

所提算法相较于其他算法能有效提高数据的分

类性能。

1 相关工作 

本节主要介绍了模糊邻域粗糙集、自信息

和模糊邻域熵的基本知识。

定义 1［22］ 模糊邻域系统由以下四部分组

成，简记为 DS ={U， C， D， δ}。
（1）U ={x1， x2， …， xn}是被称为论域的样

本集合；

（2）C ={c1，  c2，…，  cm}是用于描述每个样
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本的条件特征集合；

（3）D 是决定每个样本类别的决策特征，能

将 U 划分为互不相交的 t 个样本子集 U/D =
{D1， D2，… ， Dt}；

（4） δ 是邻域半径参数，邻域半径的大小决

定了该邻域范围的扩展程度。

定义 2［17］ 设 B ⊆ C 是论域 U 上的一个属

性集，则 B 在 U 上诱导出一个模糊二元关 RB。

如果满足以下条件，则称 RB 是一个模糊相似

关系：

（1） 自反性：RB(x， x) = 1，∀x ∈ U；

（2） 对称性：RB(x， y)= RB( y，x)，∀x， y ∈ U。

定 义 3［17］ 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，a ∈ C，模糊邻域半径 δ (0 < δ < 1)
用于描述样本的相似性，则对任意 x， y ∈ U，两

个样本 x 和 y 之间关于 a 的模糊邻域相似关系

表示为：

Rδ
a (x， y)=

ì
í
î

ïï

ïïïï

0， Ra ( )x， y < δ

Ra ( )x， y ， Ra ( )x， y ≥ δ
。 （1）

两个样本 x 和 y 关于特征 a 的模糊邻域相

似矩阵表示为 [ x ]
a ( y) = Ra (x， y)。

定 义 4［17］ 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，B ⊆ C，a ∈ B，对任意的 x， y ∈ U，

x 关 于 B 的 模 糊 相 似 矩 阵 为 [ x ]
B( y) =

mina ∈ B([ x ]
a ( y) )，x 关于 B 的参数化模糊邻域信

息粒表示为：

αB(x)= [ x ]
B( y)=

ì
í
î

ïï

ïïïï

0， RB( )x， y < δ

RB( )x， y ， RB( )x， y ≥ δ
。

（2）
定 义 5［17］ 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =

{U， C， D， δ}， U ={x1， x2，…， xn}， U/D =
{D1， D2，…， Dt}，由D导出的样本的模糊决策表示

为：FD ={FDT
1， FDT

2，…， FDT
t }，样本决策的模糊

等 价 类 FDj ={FDj( )x1 ， FDj( )x2 ，…， }FDj( )xn ，

j = 1，  2，…，t，当 l = 1，2，…， n 时 ，FDj(xl) 是

FDj 上 xl ∈ U 的隶属度，可表示为：

FDj(xl)=
|| [ ]xl C( )y ∩ Dj

|| [ ]xl C( )y
。 （3）

其 中 [ xl ]C( y) 是 模 糊 相 似 类 ，FDT
i 是 FDi 的

转置。

定 义 6［17］ 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，αB(xi) 是 xi ∈ U 的参数化模糊邻

域 信 息 粒 ，特 征 子 集 B ⊆ C，样 本 子 集

xi ∈ X ⊆ U 相对于 B 的上近似
------NB (X ) 和下近似

-NB (X )分别表达为：
------NB (X )={xi ∈ U|αB(xi)∩ X ≠ ∅}， （4）

-NB (X )={xi ∈ U|αB(xi)⊆ X }。 （5）
定 义 7［22］ 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =

{U， C， D， δ}， 特 征 子 集 B ⊆ C， U/D =
{D1， D2，…， Dt}决策特征 D 相对于 B 的上近似
------NB (D)和下近似-NB (D)分别表达为：

------NB (D)= ∪
i = 1

t ------NB ( )Di ， （6）

-NB (D)= ∪
i = 1

t

-NB ( )Di 。 （7）

定 义 8［20］ 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，特征子集 B ⊆ C，正域和边界域

分别定义为：

PB(D)=-NB (D)， （8）
FB(D)=------NB (D)--NB (D)。 （9）

则决策特征 D 相对于 B 的依赖度表达为：

rB(D)= || PB( )D
||U

 。 （10）

定义9［21］ 测度 I (x)是由 Claude Shannon 提

出的，表示随机变量 x 的不确定性，如果满足下

列四个条件，则称 I (x)是 x 的自信息。

（1） 非负性：I (x) ≥ 0；
（2） 若 q (x) = 1，则有 I (x) = 0；
（3） 若 q (x) → 0，则有 I (x) → ∞；

（4） 单 调 性 ：若 q (x) ≤ q ( y)，则 I (x) ≥
I ( y)。

其中 q (x)表示 x 发生概率。

定 义 10［17］ 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，B ⊆ C，关于 B 的模糊邻域熵表

示为：

E ( B )=- 1
|U| ∑i = 1

n

log |αB ( xi )|
|U| 。 （11）

其中
|αB ( xi )|

|U| 表示样本邻域在全集中的比例。
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2 模糊邻域自信息和熵度量模型 

本节阐述四种自信息的相关定理，并将提

出的相似自信息与模糊邻域条件熵相结合，建

立了模糊邻域自信息和熵度量模型。

2.1　相似自信息　

定 义 11 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}， 特 征 子 集 B ⊆ C， U/D =
{D1， D2，…， Dt}，则决策特征 D 相对于 B 的依赖

度表达为：

rB(D)=
||-NB ( )D

||U
。 （12）

定 理 1 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，U/D ={D1， D2，…， Dt}，特征子集

B1 ⊆ B2 ⊆ C，则有 rB1(D) ≤ rB2 (D)。
证 明 由 公 式（2）知 ，当 B1⊆B2 时 ，有

αB1(xi)⊇αB2 (xi)， 所 以 ，
-
NB1(Di)⊆-NB2 (Di)，

-
NB1 (D)⊆-NB2 (D)，|-NB1 (D) | / |U |≤|-NB2 (D) |/ |U |。

根据公式（12）可得 rB1(D) ≤ rB2 (D)。
定 义 12 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =

{U， C， D， δ}， 特 征 子 集 B ⊆ C， U/D =
{D1， D2，…， Dt}，则决策特征 D 相对于 B 的模糊

度表达为：

mB(D)=
|| ------NB ( )D

||U
。 （13）

定 理 2 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，U/D ={D1， D2，…， Dt}，特征子集

B1 ⊆ B2 ⊆ C，则有 mB1(D)≥ mB2 (D)。
证明 由 公 式（2）知 ，当 B1 ⊆ B2 时 ，有

αB1(xi) ⊇ αB2 (xi)， 所 以 ，
- -----NB1(Di) ⊇ - -----NB2 (Di)， 

- -----NB1 (D)⊇- -----NB2 (D)，| - -----NB1 (D) |/ |U |≥ | - -----NB2 (D) |/ |U |。

根据公式（13）可得，mB1(D) ≥ mB2 (D)。
定 义 13 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =

{U， C， D， δ}， 特 征 子 集 B ⊆ C， U/D =
{D1， D2，…， Dt}，则决策特征 D 相对于 B 的近似

精度表达为：

uB(D)= 1 -
|| ------NB ( )D --NB ( )D

||U
。 （14）

定 理 3 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，U/D ={D1， D2，…， Dt}，特征子集

B1 ⊆ B2 ⊆ C，则有 uB1(D) ≤ uB2 (D)。
证明 当 B1 ⊆ B2 时，由定理 1 和定理 2 可

知，
-
NB1 (D) ⊆

-
NB2 (D)，- -----NB1 (D) ⊇ - -----NB2 (D)，故

1 - (| - -----NB1 (D) -
-
NB1 (D) |/ |U | ) ≤

1 - ( )|| - -----NB2 ( )D -
-
NB2 ( )D / ||U ，

根据公式（14）可得，uB1(D) ≤ uB2 (D)。
定 义 14 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =

{U， C， D， δ}， 特 征 子 集 B ⊆ C， U/D =
{D1， D2，…， Dt}，B 的积极自信息表达为：

I r
B(D)=-(1 - rB(D) ) log rB(D)。 （15）

定 理 4 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，U/D ={D1， D2，…， Dt}，特征子集

B1 ⊆ B2 ⊆ C，则有 I r
B1(D) ≥ I r

B2 (D)。
证 明 当 B1 ⊆ B2 时 ，由 定 理 1 可 知 ，

rB1(D) ≤ rB2 (D)，且 rB1(D) 和  rB2 (D) ∈ [0，1]，所

以 ， 1 - rB1(D) ≥ 1 - rB2 (D)， -log rB1(D) ≥
-log rB2 (D)，因 此 ，-(1 - )rB1( )D log rB1(D)≥
-(1 -rB2 )( )D log rB2 ( )D 。根据公式（15）可得，

I r
B1(D) ≥ I r

B2 (D)。
评注：I r

B(D) 利用下近似中的分类信息来评价 B 中

分类信息的不确定性，其值越小表明不确定性越小。

当 rB(D) = 0，即 |-NB (D) |= 0，表明了特征子集 B 无法

区分不同类别的关键特征和属性，具有较差的分类能

力 且 I r
B(D) → ∞。 当 rB(D) = 1，即 |-NB (D) |= |U |，表

明了特征子集 B 可以区分不同类别的关键特征和属

性，具有较好的分类能力且 I r
B(D) = 0。

定 义 15 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}， 特 征 子 集 B ⊆ C， U/D =
{D1， D2，…， Dt}，B 的消极自信息表达为：

I m
B (D)=-(1 - mB(D) ) log mB(D)。 （16）

定 理 5 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，U/D ={D1， D2，…， Dt}，特征子集

B1 ⊆ B2 ⊆ C，则有 I m
B1(D) ≤ I m

B2 (D)。
证 明 当 B1 ⊆ B2 时 ，由 定 理 2 可 知

mB1(D) ≥ mB2 (D)，且 mB1(D) 和 mB2 (D) ∈ [0，1]，
所 以 1 -mB1(D) ≤ 1 - mB2 (D)，-log mB1(D) ≤
-log mB2 (D)，因 此 -(1 - )mB1( )D log mB1(D) ≤
-(1 - mB2 (D) ) log mB2 (D)。 根 据 公 式（16）可

80



徐久成等：基于自信息和模糊邻域条件熵的特征选择方法

得，I m
B1(D) ≤ I m

B2 (D)。
评注：I m

B (D)利用上近似中的分类信息来评价 B 中分

类信息的不确定性，其值越小表明不确定性越小。当

mB(D)= 0，即 | ------NB (D) |= 0，表明了特征子集 B 可能无法

区分不同类别的关键特征和属性，具有较差的分类能力

且 I m
B (D)→ ∞。当 mB(D)= 1，即 | ------NB (D) |= |U |，表明了

特征子集 B 可能可以区分不同类别的关键特征和属性，

具有较好的分类能力且 I m
B (D)= 0。

定 义 16 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}， 特 征 子 集 B ⊆ C， U/D =
{D1， D2，…， Dt}，B 的相对自信息表达为：

I u
B (D)=-(1 - uB(D) ) log uB(D)。 （17）

定 理 6 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，U/D ={D1， D2，…， Dt}，特征子集

B1 ⊆ B2 ⊆ C，则有 I u
B1(D) ≥ I u

B2 (D)。
证 明 当 B1 ⊆ B2 时 ，由 定 理 3 可 知

uB1(D) ≤ uB2 (D)，且 uB1(D) 和 uB2 (D) ∈ [0，1]，所

以 ， 1 - uB1(D) ≥ 1 - uB2 (D)， -log uB1(D) ≥
-log uB2 (D)，因 此 ，-(1 -uB1 )( )D log uB1(D) ≥
-(1 - uB2 (D) ) log uB2 (D)。 根 据 公 式（17）得 ，

I u
B1(D) ≥ I u

B2 (D)。
评注：I u

B (D)利用边界域中的分类信息的近似精度

来评价 B 中分类信息的不确定性，其值越小表明不确

定性越小。当 uB(D) = 0，即 | ------NB (D) --NB (D) |= |U |，

表明了特征子集 B 无法区分不同类别的关键特征和属

性 ，具 有 较 差 的 分 类 能 力 且 I u
B (D) → ∞。 当

uB(D) = 1，即 | ------NB (D) --NB (D) |= 0，表明了特征子集

B 可以区分不同类别的关键特征和属性，具有较好的

分类能力且 I u
B (D) = 0。

然而，I r
B(D) 、I m

B (D) 和 I u
B (D)仅分别代表下

近似、上近似和边界域中的分类信息来评价特

征子集 B 中分类信息的不确定性，因此这三种

不确定性测度是片面的。所以结合了 I r
B(D) 、

I m
B (D) 和 I u

B (D) 提出相似自信息来综合确定 B
中分类信息的不确定性。

定 义 17 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，特 征 子 集 B1 ⊆ B2 ⊆ C，U/D =
{D1， D2，…， Dt}，B 的相似自信息表达为：

I n
B (D)= I r

B(D)+ I m
B (D)+ I u

B (D)。 （18）
定 理 7 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =

{U， C， D， δ}，U/D ={D1， D2，…， Dt}，特征子集

B1 ⊆ B2 ⊆ C，则有相似自信息 I n
B (D) 不满足单

调性。

证 明 当 B1 ⊆ B2 时 ，由 公 式（2）知 ，

αB1(xi) ⊇ αB2 (xi)，由定理 4、定理 5 和定理 6 可

知 ，I r
B1(D) ≥ I r

B2 (D)，I m
B1(D) ≤ I m

B2 (D)，I u
B1(D) ≥

I u
B2 (D)，所以相似自信息 I n

B1(D) 与 I n
B2 (D) 间的关

系是不确定的，即相似自信息不满足单调性。

2.2　模糊邻域条件熵　

定 义 18 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，U ={x1，x2，…，xn}，U/D ={D1， 
D2，…， Dt}，特征子集 B ⊆ C，决策特征 D 关于

特征子集 B 的模糊邻域条件熵表达为：

 

FNE (D | B )=- 1
||U ∑

i = 1

n

∑
j = 1

t ||αB( )xi ∩ FDj

||αB( )xi

×

log ||αB( )xi ∩ FDj

||αB( )xi

。 （19）

其中 |αB(xi) ∩ FD (xi) |表示 αB(xi) 的隶属度不

大于 FD (xi)非零值的个数。

定 义 19 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，U ={x1，x2，…，xn}，U/D ={D1， 
D2，…， Dt}，特征子集 B ⊆ C，关于 B 和 D 基于

相似自信息的模糊邻域条件熵表达为：

IFNE (D | B )=-I n
B (D)×

1
||U ∑

i = 1

n

∑
j = 1

t ||αB( )xi ∩ FDj

||αB( )xi

log ||αB( )xi ∩ FDj

||αB( )xi

。（20）

其中 I n
B (D)是 DS 中的相似自信息。

I n
B (D) 是从代数视角出发表示模糊邻域自

信息测度，FNE (D|B)是从信息视角表示模糊邻

域条件熵。因此，IFNE (D|B) 能同时从代数视

角和信息视角下进行不确定性度量。

3 基于自信息和模糊邻域条件熵的特征选

择算法设计 

苗夺谦和王国胤等研究表明［23-24］对于分类

性能较差的数据，满足单调性的特征选择算法

并不能取得很好的分类效果。定理 7 表明相似

自信息具有非单调性。因而，提出的基于自信

息和模糊邻域条件熵的特征选择算法还可以克

服基于单调测度所设计算法的不足。

定义 20 给定模糊邻域系统 DS ={U， C， 
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D， δ}，特征子集 B ⊆ C，若满足以下条件，则称

B 是 C 相对于 D 的约简：

（1） IFNE (D | B ) = IFNE (D |C )；
（2） IFNE (D | B )>IFNE (D | B-{ci}) ，∀ci∈B 。
其中，式（1）通过约简子集，可以达到与整

个数据集相同的分类结果。式（2）约简子集保

留了与整个数据集相同的分类准确性，但拥有

更少的属性，没有冗余。

定 义 21 给 定 模 糊 邻 域 系 统 DS =
{U， C， D， δ}，特征子集 B ⊆ C，对于任何属性

子集 ci ∈ C - B，则属性 ci 相对于 D 的属性重要

度定义为：

Sig (ci， B， D)=
IFNE (D | B )- IFNE (D | B ∪{ci})。 （21）

根据公式（21），Sig (ci，B，D) 代表了 ci 提供

的分类信息量。通过定义 20 从条件特征集合

中挑选出能够提供最大分类信息的特征子集，

以此作为特征集合的约简子集。依据上述内

容，提出一种基于自信息和模糊邻域条件熵的

特 征 选 择 算 法（FS-SIFNCE），算 法 描 述 见

算法 1。
算法 1 基于自信息和模糊邻域条件熵的

特征选择算法（FS-SIFNCE）。

输 入 ：模 糊 邻 域 决 策 系 统 DS =
{U， C， D， δ}

输出：特征约简子集 red
步骤 1. 初始化 red = ∅，B = C - red；

步骤 2.  While B ≠ ∅ do
步骤 3. For each c ∈ B
步骤 4. 计算 Sig (c，red，D)；
步骤 5. end for
步骤 6. 选出特征 ci = max Sig (c，red，D)；
步骤 7. if Sig (r，red，D) > 0
步骤 8. Let red ={red ∪ ci}
步骤 9. B = C - ci

步骤 10. else
步骤 11. break
步骤 12. end if
步骤 13.  end while
步骤 14.  for each r ∈ red
步骤 15. 计算 Sig (r，red，D)

步骤 16. if Sig (r，red，D) ≤ 0
步骤 17. Let red ={red - r}
步骤 18. end if
步骤 19.  end for
步骤 20. 返回约简子集 red。

假设数据存储是 n × m 维度矩阵，其中 n 是

实例数，m 是条件特征数 . 该算法对复杂度影响

较大的是参数化模糊邻域粒的计算，时间复杂

度约为 O (mn)。步骤 2—13 的最佳时间复杂度

是 O (mn2)，它最坏的时间复杂度近似 O (mn3)。
步骤 14—19 的时间复杂度为 O (n)。假设所选

特征子集的大小为 r，则模糊邻域粒的时间复

杂度为 O (rn)，在算法中大多数情况下 n 远大于

r，所以 FS-SIFNCE 总的时间复杂度为 O (mn)。

4 实验及结果分析 

本节通过对实验结果的分析，证明所提算

法在能剔除冗余属性的同时提高了分类精度。

4.1　实验准备　

为验证 FS-SIFNCE 算法对于提高数据集

的分类性能是有效的，选取了 8 个公共数据集

作为实验对象，包括 4 个低维数据集（Wine，
Wisconsin Prognostic Breast Cancer（WPBC），

Wisconsin Diagnostic Breast Cancer（WDBC），

Heart）和 4 个高维数据集（Colon，Breast，Lung，
Diffuse Large B-cell Lymphoma（DLBCL））。表 1
给出了数据集的详细信息。

本文所有实验均在 Windows 10 操作系统，

Intel（R） Core（TM） i5-8250U CPU @ 1.60 GHz
和 8.0 GB RAM 环 境 下 进 行 ，并 使 用 Matlab 
2016a 实验和完成所有对比实验。实验分析了

表 1　8个数据集信息

Table 1　Information of eight datasets

数据集

Wine
WPBC
Heart

WDBC
DLBCL

Lung
Colon
Breast

样本数

178
194
270
569
77

181
62
84

特征数

13
32
13
30

5 649
12 533

2 000
9 216

类别数

3
2
2
2
2
2
2
5
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FS-SIFNCE 算法在所选 8 个数据集上的特征子

集大小，以及约简数据集在 K-近邻（K-Nearest 
Neighbors，KNN）和分类和回归树（Classification 
and Regression Tree，CART）分类器下的分类精

度，分类器中的参数均使用默认值。为保证本

文的实验具有一致性，对所有的数据集均采用

十折交叉验证获取最后的实验数据。

4.2　Fisher Score用于高维数据集初步降维　

在高维数据中，不是所有的特征都对于解

决问题或任务都有意义或贡献。降维可帮助识

别重要的特征，从而提高模型的性能并减少计

算成本。故将 Fisher Score 引入 FS-SIFNCE 算

法中。根据 Fisher Score 中的特征评价准则的

原理，特征得分越高，其对应特征的辨别能力

就 越 强 ，因 此 根 据 不 同 数 据 特 征 的 Fisher 
Score，选出得分前 k 的特征作为候选子集，并将

其分割为 10 个不同维度的特征集合，然后采用

KNN 和 CART 分类器来评估 10 个不同维度下

的约简数据集的分类精度。最后，根据分类精

度，选择具有最高精度的约简数据集作为后续

研究的输入数据。

图 1 直观地展示分类精度不会随着维度的

增加而增高。故针对不同的数据集要结合具体

的维数和精度，将降维后的数据集作为分类器

的输入。因此，对于数据集 Colon 的最佳分类

精度所对应的候选特征维度为 300 维，对于数

据集 Breast 的最佳分类精度所对应的候选特征

维度为 250 维，类似的，对于数据集 Lung 和 DL⁃
BCL 分别取 200 维和 100 维。

4.3　选取模糊邻域半径　

模糊邻域半径的选择会影响邻域关系的形

成，进而影响上下近似集合。因此合理选择模

糊邻域半径至关重要。表 2 展示了 8 个数据集

在两个分类器上所获得的最佳模糊邻域半径的

具体数值。图 2 和图 3 展现了 8 个数据集在两

个分类器上的分类效果以及所选特征的个数。

4.4　低维数据集实验结果分析　

为评估 FS-SIFNCE 算法在低维数据上的

有效性，本节研究对比了 6 种不同的特征选择

算法（其中包括：一种基于直觉模糊正区域寻

找直觉模糊决策系统约简的启发式算法（A 
Heuristic Algorithm for Finding a Reduct of an In⁃

tuitionistic Fuzzy Decision System Based on Intu⁃
itionistic Fuzzy Positive Region，IFPR）［25］、基 于

邻域自信息的特征选择算法（Feature Selection 
Based on Neighborhood Self-information，NSI）［3］、

一种基于悲观邻域多粒度依赖联合熵的属性约

简算法（A Pessimistic Neighborhood Multi-granu⁃
lation Dependency Joint Entropy-based Attribute 
Reduction Algorithm，PDJE-AR）［1］、一种基于邻

域容差依赖联合熵的特征选择算法（A Feature 
Selection Algorithm Based on the Neighborhood 
Tolerance Dependency Joint Entropy，FSNTD⁃
JE）［26］、一种在拟合模糊粗糙集模型中利用相

对依赖补互信息的启发式算法（A Heuristic Al⁃
gorithm Using Relative Dependency Complement 
Mutual Information in the Fitting Fuzzy Rough 

图 1　50—500维度下4个高维数据集在KNN和CART分

类器下的平均分类精度

Fig.  1　The average classification accuracy of four high-di‐

mensional datasets under KNN and CART classifiers 

in 50-500 dimensions

表 2　KNN与CART分类器上8个数据集的最佳模糊邻域

半径值

Table 2　The best fuzzy neighborhood radius values for eight 

datasets on KNN and CART classifiers

数据集

Wine
WPBC
Heart

WDBC
DLBCL

Lung
Colon
Breast

KNN
0.5
0.6
0.3
0.4
0.15
0.45
0.5
0.05

CART
0.5
0.3
0.3
0.25
0.15
0.5
0.5
0.15
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Set，FNRDCI）［17］和基于最大相关最小冗余的

自适应邻域粗糙集粗糙互信息的特征选择算法

（Maximum Relevance Minimum Redundancy-
based Feature Selection  Using Rough Mutual In⁃
formation in Adaptive Neighborhood Rough Sets，
FSRMI）［22］）在 4 个低维数据集（Wine、WPBC、

Heart、WDBC）的分类结果。表 3 展示了 7 种算

法在 4 个低维数据集上所选特征的数量。而表

4 和 表 5 分 别 展 示 了 这 4 种 算 法 在 KNN 和

CART 分类器下的分类精度。其中所选特征数

和分类精度均采用十折交叉验证得到。加粗的

内容代表了对比中的最佳结果。

根据表 3 可知，FSRMI 算法所选择的特征

数量均值最小，而 FS-SIFNCE 算法紧随其后，

说明其具有比较好的约简能力。根据表 3 和表

4 中的 KNN 分类器数据，FSRMI 算法在 Heart

数据集上的分类能力表现出良好的性能，但该

算法在该数据集上所选的特征数和平均分类精

度均弱于 FS-SIFNCE 算法，其中前者所选特征

数多出 1.4 且平均分类精度低 2.8%。这也表明

FS-SIFNCE 算法在低维数据集上性能是稳定

的。另在 WPBC 数据集上，FS-SIFNCE 算法在

表3　7种算法在4个低维数据集上选择特征的个数

Table 3　The number of features selected by seven algorithms 

on four low-dimensional datasets

算法

IFPR
NSI

PDJE-AR
FSNTDJE
FNRDCI
FSRMI

FS-SIFNCE

Wine
6.2
8.0
5.7

7.2
6.9
6.2
7.5

WPBC
10.4

8.7
12.5

7.6
6.2
5.4

7.2

Heart
8.4
6.9
9.6
8.1
7.3
6.4
5.0

WDBC
17.1

7.6
15.7
11.4

9.0
3.8

6.0

Mean
10.5
7.8

10.9
8.6
7.4
5.5

6.4

注：柱状青色对应左侧y轴，蓝色和红色线条对应右侧y轴。

图2　不同模糊邻域半径下4个低维数据集的约简特征子集大小和分类精度

Fig.  2　The feature reduction subset size and classification accuracy of four low- dimensional datasets with different fuzzy 

neighborhood radius
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KNN 分类器中显示出最佳的分类性能，相对于

对比算法，其精度高出 5.4% 至 18.0%。根据表

2 和表 5 中的 CART 分类器数据，得知 FS-SIF⁃
NCE 算法在 CART 分类器下，所选数据集的分

类精度均超过了对比算法。具体而言，平均精

度高出其他对比算法 4.1% 至 12.9%。此外，在

Wine 数据集上，FSRMI 算法在 CART 分类器中

显示出最佳的分类性能，并且其精度相对于对

比算法高出 3.8% 至 21%。这也表明 FS-SIF⁃

图3　不同模糊邻域半径下4个高维数据集的约简特征子集大小和分类精度

Fig.  3　The feature reduction subset size and classification accuracy of four high- dimensional datasets with different fuzzy neigh‐

borhood radii

表4　使用KNN分类器时，7种算法在4个低维数据集上的

分类精度对比

Table 4　Comparison of classification accuracy of seven algo‐

rithms on four low-dimensional  datasets when using KNN 

classifier

算法

IFPR
NSI

PDJE-AR
FSNTDJE
FNRDCI
FSRMI

FS-SIFNCE

Wine
0.942 9
0.936 1
0.949 4
0.906 0
0.952 3
0.951 0
0.984 9

WPBC
0.684 0
0.767 0
0.757 6
0.737 0
0.756 7
0.759 0
0.808 4

Heart
0.788 9
0.814 0

0.803 7
0.774 0
0.810 6
0.804 1
0.795 1

WDBC
0.931 1
0.956 0
0.956 1
0.947 0
0.933 7
0.949 0
0.973 1

Mean
0.836 7
0.868 3
0.866 7
0.841 0
0.863 3
0.865 8
0.890 4

注：最后一列Mean为每个算法在 4个低维数据集上的分类

精度的平均值。

表5　使用CART分类器时，7种算法在4个低维数据集上的

分类精度对比

Table 5　Comparison of classification accuracy of seven algo‐

rithms on four low-dimensional datasets when using CART 

classifier

算法

IFPR
NSI

PDJE-AR
FSNTDJE
FNRDCI
FSRMI

FS-SIFNCE

Wine
0.872 7
0.937 0
0.910 1
0.803 0
0.925 2
0.919 0
0.972 2

WPBC
0.665 8
0.771 0
0.707 1
0.687 0
0.708 0
0.736 3
0.805 0

Heart
0.748 1
0.778 1
0.800 0
0.765 0
0.826 6
0.833 0

0.833 0

WDBC
0.929 6
0.912 3
0.940 2
0.912 0
0.942 0
0.945 0
0.965 5

Mean
0.804 1
0.849 6
0.839 4
0.791 8
0.850 5
0.858 3
0.893 9
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NCE 算法所选择的特征与决策之间存在着强

烈的相关性。总之，FS-SIFNCE 算法在所选低

维数据上具有较好的分类能力和较强的约简

能力。

4.5　高维数据集实验结果分析　

为评估 FS-SIFNCE 算法在高维数据上的有

效性，研究对比了 4 种不同的特征选择算法

（FSNTDJE［26］ 、IFPR［25］ 、FSRMI［22］ 、FNRD⁃
CI［17］）在 4 个高维数据集（DLBCL、Lung、Colon、
Breast）的分类结果。具体地，表 6 展示了 5 种算

法在 4 个高维数据集上所选特征的数量。而表 7
和表 8 分别展示了这 4 种算法在 KNN 和 CART
分类器下的分类精度。其中所选特征数和分类

精度均采用十折交叉验证得到。需要注意的是，

加粗的内容代表了对比中的最佳结果。

根据表 6 可知，算法 FSNTDJE 和 FNRDCI
分别在数据集 Breast 和 DLBCL 上选择了最少

特征数分别为 7.0 和 4.2，算法 FS-SIFNCE 分别

在数据集 Lung 和 Colon 均取得了最小的特征数

分别为 7.0 和 2.3。整体而言，算法 FS-SIFNCE
在平均选取特征数量上低于其余算法，表明所

提算法可有效的消除冗余特征。

根据表 7 和表 8 可知在 Colon 数据集上，

FS-SIFNCE 算法在 KNN 和 CART 两个分类器

中显示出最佳的分类性能，精度分别为 89.47%
和 91.33%，分别高于对比算法 2.5%~18.1% 和

3.4%~21.8%，且选取特征数量最小。根据表

6—7 和表 8，可知虽 FNRDCI 算法在 DLBCL 数

据集上具有良好的约简能力，但在两个分类器

下的平均精度均低于 FS-SIFNCE 算法。所以

FNRDCI 算法并不能像 FS-SIFNCE 算法一样，

保持强约简能力的同时具有高分类能力。此

外 ，根 据 表 7 和 表 8 可 知 算 法 FS-SIFNCE 在

KNN 和 CART 分类器下的平均分类精度均最

高，分别为 91.48% 和 92.04%。这也揭示了 FS-
SIFNCE 算法可以提高高维数据的分类结果。

总之，FS-SIFNCE 算法的平均所选特征数量最

小，且平均分类精度最高，表明所提算法在减

少冗余特征的同时能有效地提高分类精度。

5 结论 

针对在模糊邻域粗糙集中的重要特征评价

函数依赖度仅利用了下近似中的信息，忽略了

上近似和边界域中存在的有效信息这一问题，

本文提出了一种基于自信息和模糊邻域条件熵

的特征选择方法。首先用自信息这一度量工

具，定义了相近自信息，使得上近似和边界域中

的有效信息得以利用。其次，利用条件熵的概

念引入到模糊邻域中提出模糊邻域条件熵，其

可通过特征子集的变化选择出对决策属性不确

定性最小的特征子集，并针对大多特征评价函

数仅从代数视角或信息视角构建的问题，将相

近自信息与模糊邻域条件熵相结合，在双视角

下提出了更为全面的特征评价函数，用于衡量

特征子集分类信息的不确定性，并基于此利用

表6　5种算法在4个高维数据集上选择特征的个数

Table 6　The five algorithms select the number of features on 

four high-dimensional datasets

算法

FSNTDJE
IFPR

FSRMI
FNRDCI

FS-SIFNCE

DLBCL
6.3

12.4
7.3
4.2

6.0

Lung
9.0
8.6
8.8
8.0
7.0

Colon
11.5
6.0
8.5
8.1
2.3

Breast
7.0

9.5
9.2

13.6
17.0

Mean
8.5
9.1
8.5
8.5
8.1

表7　使用KNN分类器时，5种算法在4个高维数据集上的

分类精度对比

Table 7　Comparison of the classification accuracy of five al‐

gorithms on four high-dimensional datasets when using the 

KNN classifier

算法

FSNTDJE
IFPR

FSRMI
FNRDCI

FS-SIFNCE

DLBCL
0.805 0
0.948 0
0.954 0

0.930 7
0.936 1

Lung
0.970 3
0.968 5
0.960 1
0.980 9

0.972 2

Colon
0.774 0
0.757 4
0.873 0
0.872 1
0.894 7

Breast
0.714 0
0.783 3
0.813 0
0.845 0
0.856 0

Mean
0.815 8
0.864 3
0.900 0
0.907 2
0.914 8

表8　使用CART分类器时，5种算法下4个高维数据集上的

分类精度对比

Table 8　Comparison of the classification accuracy of five al‐

gorithms on four high-dimensional datasets when using the 

KNN classifier

算法

FSNTDJE
IFPR

FSRMI
FNRDCI

FS-SIFNCE

DLBCL
0.805 0
0.870 0
0.889 0
0.902 3
0.929 5

Lung
0.962 9
0.934 1
0.953 2
0.964 9
0.988 9

Colon
0.750 0
0.763 2
0.883 0
0.848 0
0.913 3

Breast
0.691 0
0.731 0
0.865 0

0.801 7
0.850 0

Mean
0.802 2
0.824 6
0.897 6
0.879 2
0.920 4
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了最大相关最小冗余技术设计特征选择算法。

最后通过实验及分析验证所提 FS-SIFNCE 算
法相对于其他算法提高了分类精度和特征选择

的效果。今后的工作将主要集中在进一步优化

模糊邻域半径的设置，以提高算法的时间效率。
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