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基于粗糙集粒子群支持向量机的特征选择方法
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摘　要：将Ｆｉｌｔｅｒ型粗糙集属性约简方法与ＰＳＯ－ＳＶＭ方法相结合，提出一种新的粗糙集粒子群支持向量机（ＲＳ－
ＰＳＯ－ＳＶＭ）特征选择方法．给出了该方法的特征选择具体步骤，并对比分析了所提方法的性能．仿真实验表明：提

出的ＲＳ－ＰＳＯ－ＳＶＭ特征选择方法是有效的，在保证所选特征集为最优情况下，极大地缩短所用时间，可以将其应

用在多维数据的特征选择中．
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１　引言

人们进行科研实验过程中往往需要处理高维

数据，这些特征并不是独立的，彼此之间一般含有
大量冗余，这些冗余特征会增加数据分析的计算
时间，影响数据评估的精度．因此需要对数据进行
特征选择．特征选择是指对数据从其所有特征之
中挑选出一些最有效的特征以降低特征空间维数

的过程［１－２］．
依据是否依赖于后续学习算法，可将特征选择

方法分为过滤式（Ｆｉｌｔｅｒ）和封装式（Ｗｒａｐｐｅｒ）两种．
Ｆｉｌｔｅｒ型特征选择算法独立于机器学习算法，计算
代价小，效率高但效果一般，选择出的特征集可能不

是规模最小的；Ｗｒａｐｐｅｒ型特征选择算法利用机器
学习算法的训练准确率作为评估标准，计算代价大，
效率低但选择效果好［３－４］．
文献［５，６］中以粒子群为特征集寻优方式，以支

持向量机为机器学习方法（ＰＳＯ－ＳＶＭ），能取得良好
的特征选择效果，但是该特征选择方法会耗费大量
的时间［７］．基于粗糙集理论的特征选择称为属性约
简，经过属性约简后的特征集并不能完全去除特征
之间的冗余性．本文将粗糙集与ＰＳＯ－ＳＶＭ 理论相
结合，提出一种基于粗糙集的ＰＳＯ－ＳＶＭ 特征选择
方法（ＲＳ－ＰＳＯ－ＳＶＭ），该方法兼顾Ｆｉｌｔｅｒ方法的高
效率和 Ｗｒａｐｐｅｒ方法的高准确率．
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２　相关理论

２．１　基于粗糙集理论的属性约简
信息系统可以利用其研究对象的集合来表示，

这些对象的知识可通过指定对象的基本特征和它们

的特征值来描述．形式上，信息系统可用四元组
表示：

Ｓ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ） （１）
式中，Ｕ 为对象的非空有限集合；Ａ为属性的非空有
限集合．
Ｖ ＝∪

ａ∈Ａ
Ｖａ （２）

式中，Ｖ 为属性值域，Ｖａ 是属性ａ的值域．
ｆ：Ｕ×Ａ→Ｖ （３）
式中，ｆ是一个信息函数，它为每个属性赋予一个信
息值，即 ａ∈Ａ，ｘ∈Ｕ，ｆ（ｘ，ａ）∈Ｖａ．
属性依赖度反映了属性间的一种映射关系，给

定决策信息系统Ｓ＝ （Ｕ，Ｃ∪Ｄ），那么条件属性集

Ｃ对决策属性集Ｄ 的依赖程度为

ｋ＝ｒ（Ｃ，Ｄ）＝
∪

Ｘ∈Ｄ＊
Ｃ－ （Ｘ）

Ｕ
（４）

式中，Ｄ＊ ＝Ｕ／Ｄ，Ｃ－（Ｘ）为Ｘ的下近似，这里０≤
ｋ≤１．因此，如果ｋ＝０，Ｄ完全独立于Ｃ；如果０＜
ｋ＜１，Ｄ 部分依赖于Ｃ；如果ｋ＝１，Ｄ 完全依赖
于Ｃ［８］．
利用粗糙集的属性约简，从全部条件属性中发

现部分必要的条件属性，以此来降低数据集的复
杂性．
２．２　 粒子群算法介绍
粒子 群 算 法 （Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）是一种群体智能算法，模拟自然界鸟群觅食
规律，通过不断迭代搜索获取最优解［２，５］．算法采用
位置 －速度搜索模型，假设粒子群由ｎ个微粒组成，
每个微粒有ｍ维，粒子ｉ的位置为Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，

ｘｉｍ）；速度为Ｖｉ ＝ （ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｍ）；微粒个体极值
为Ｐｉ＝ （ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｍ）；全体极值为Ｐｇ ＝ （ｐｇ１，

ｐｇ２，…，ｐｇｍ）．微粒通过自己的极值和群体极值共同
决定下一步的位置和速度．在迭代过程中，微粒的每
一步和上一步之间的迭代关系分别满足式（５）和
式（６）．
ｖｋ＋１ｉｄ ＝ｗ×ｖｋｉｄ ＋ｃ１×ｒ１×（ｐｉｄ －ｘｋｉｄ）＋
ｃ２×ｒ２×（ｐｇｄ －ｘｋｉｄ） （５）

ｘｋ＋１ｉｄ ＝ｘｋｉｄ ＋ｖｋ＋１ｉｄ （６）
式中，ｉ＝１，２，…，ｎ，ｎ是微粒个数；ｄ＝１，２，…，ｍ，

ｍ是微粒的维数．ｃ１和ｃ２为加速常数，ｒ１和ｒ２为［０，

１］内两个相互独立的均匀分布的随机函数；ｗ 为惯
性权重，通常ｗ可由式（７）表示，

ｗ＝ｗｍａｘ－ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ

ｉｔｅｒｍａｘ ×ｉｔｅｒ （７）

式中，ｗｍａｘ 和ｗｍｉｎ 为ｗ 的最大值和最小值，ｉｔｅｒ和

ｉｔｅｒｍａｘ分别为当前迭代次数和最大迭代次数．
２．３　 支持向量机介绍

ＳＶＭ是从寻找线性可分情况下的最优分类超
平面（Ｏｐｔｉｍａｌ　Ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ）提出的［９］．分类原理：对
于二分类问题，假定ｌ个样本的训练集Ｔ ＝ ｛（ｘｉ，

ｙｉ）（ｘｉ，ｙｉ）∈Ｒｎ×｛±１｝，ｉ＝１，２，…，ｌ｝能被超
平面Ｈ：ｗ·ｘ＋ｂ＝０准确无误地分开（经验风险为

０），并且使离超平面最近的样本到超平面的距离
（ｍａｒｇｉｎ）最大（置信范围最小），则此超平面即为最
优超平面（Ｏｐｔｉｍａｌ　Ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ），如图１所示．

图１　 支持向量机分类示意

图１中，实心圆点和空心圆点分别表征两类样
本；Ｈ 为最优分类超平面；Ｈ１ 和Ｈ２ 是平行于Ｈ 且
经过两类中距Ｈ 最近样本的超平面，即类边界；

ｍａｒｇｉｎ为分类边界间距离，即分类间隔，其值为

２／‖ｗ‖．ＳＶＭ在处理复杂非线性问题时采用的方
法是：首先，将原始空间数据经非线性映射函数φ映
射入高维特征空间，而后再对特征空间中数据进行
线性分类，特征空间的最优分类面对应为原始空间
的最优分类曲面．

３　ＲＳ－ＰＳＯ－ＳＶＭ特征选择算法

文献［１０］中给出了利用粒子群算法对粗糙集属
性约简过程进行迭代搜索的思路，得益于粒子群算
法的高效性，仿真结果表明该方法能有效地降低最
小约简寻优时间．但是该算法在定义ＰＳＯ的适应度
时，只考虑了依赖度和降维程度，没有考虑分类精
度，使得约简结果含有冗余特征．
封装式算法ＰＳＯ－ＳＶＭ［５］的思路是利用粒子群
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算法对特征集进行迭代搜索，以ＳＶＭ 对每次迭代
得到的特征集进行评估，进而利用得到的评估准确
率作为迭代搜索的判断准则，能得到无冗余的精简
特征集．由于每次迭代都要利用ＳＶＭ 进行分类准
确率评估，会导致算法计算量异常巨大，使得特征选
择效率大大降低．本文综合考虑粗糙集属性约简和

ＰＳＯ－ＳＶＭ势，将两种方法结合起来，提出一种新的
基于粗糙集粒子群支持向量机（ＲＳ－ＰＳＯ－ＳＶＭ）特
征选择方法，该方法在适应度函数中综合考虑属性
依赖度、分类精度与降维能力三项内容来均衡选择
效率与精度．
算法的具体步骤如下所示．
输入：系统Ｓ＝（Ｕ，Ａ），Ｕ为论域，Ａ＝Ｃ∪Ｄ，

Ｃ和Ｄ 分别为条件属性和决策属性．
输出：最优特征集．

Ｓｔｅｐ１：利用公式ｒ＇ｉ＝ ｒｉ－ｍｉｎｒ｛ ｝ｉ
ｍａｘ　ｒ｛ ｝ｉ －ｍｉｎ　ｒ｛ ｝ｉ

（其中

ｒｉ为第ｉ个特征分量数值）对采集得到的样本进行
归一化，使得数值映射到［０，１］区间．
Ｓｔｅｐ２：利用粗糙集中的等间隔区间分割法［１０］

对连续型数值ｒ＇ｉ进行离散化处理．
Ｓｔｅｐ３：产生含有样本个数微粒的种群，每个微
粒的初始速度随机给出，粒子的位置由经Ｓｔｅｐ２离
散化后的样本数据给出，其中取１代表包含该属性，
取０表示不包含该属性．
Ｓｔｅｐ４：根 据 适 应 度 公 式 ｆ ＝ １／３＊ｋ ＋

１／３＊ａｃｃｕｒａｃｙ＋１／３＊Ｄ－Ｆｅａｔｕｒｅ
＿ｄｉｍ

Ｄ
（其中ｋ为

属性依赖度，ａｃｃｕｒａｃｙ为分类准确率，Ｄ为原始特征
维数，Ｆｅａｔｕｒｅ＿ｄｉｍ是所选特征维数．）对微粒适应
度进行计算．
Ｓｔｅｐ５：比较当前适应值与历史适应值，确定新
的ｐＢｅｓｔｉ和ｇＢｅｓｔ．
Ｓｔｅｐ６：判断终止条件，如果满足则停止，如果不
满足则转Ｓｔｅｐ２，继续循环迭代．
Ｓｔｅｐ７：当适应值最大时，将得到的粒子位置取
出，属性为１即为对应特征存在，以此来确定最优特
征子集．

４　实验分析

为了验证算法的有效性，采用ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ数
据集中的ｇｅｒｍａｎ数据集，选用１　０００个１９维的

ｇｅｒｍａｎ数据集，其中８００个用作训练集，２００个用
作测试集．特征选择参数设置为ＰＳＯ的种群规模为

２８，最大迭代次数为１００，加速因子均取２，ＳＶＭ 训
练工具选用高斯径向基核函数，核宽度０．８，惩罚因
子为 ２００．对基于 ＲＳ、ＰＳＯ－ＳＶＭ 以及 ＲＳ－ＰＳＯ－
ＳＶＭ三种方法特征选择的结果进行比较．结果分别
如图２至图５和表１所示．

表１　特征选择结果

特征维数 分类精度／％ 花费时间／ｓ

原始数据 １９　 ７３．９ —

ＲＳ约简 １０　 ８８．３　 ０．９

ＰＳＯ－ＳＶＭ　 ５　 ９３．１　 １４１

ＲＳ－ＰＳＯ－ＳＶＭ　 ５　 ９３．１　 １０

　　三种方法在特征选择过程中，不同特征维数下的
分类精度如图２所示．可以看出，随着特征集维数的
下降，三种方法的分类精度均呈逐渐上升的趋势，ＲＳ
方法最后得到了１０维特征，分类精度为８８．３％；ＰＳＯ－
ＳＶＭ和ＲＳ－ＰＳＯ－ＳＶＭ最后得到了５维特征，分类精
度均为９３．１％，且两种方法特征选择过程类似．图３
为ＲＳ方法特征选择过程中分类精度随时间的变化
曲线，ＲＳ方法在０．９ｓ时分类精度达到最大值，得到

１０维特征选择集；图４和图５分别为ＰＳＯ－ＳＶＭ和

ＲＳ－ＰＳＯ－ＳＶＭ方法适应度随时间的变化曲线，ＰＳＯ－
ＳＶＭ方法在１４１ｓ时适应度达到最大值，ＲＳ－ＰＳＯ－
ＳＶＭ方法在１０ｓ时适应度达到最大值．
从图２至图５可以看出，基于粗糙集的属性约

简方法去掉了９维特征分量，相比较其他两种方法，
其最终分类精度是最低的，但特征选择所用时间却
是最短的，比本文所提方法低一个数量级，本文提出
的方法得到了和ＰＳＯ－ＳＶＭ 完全一样的５维特征
集，因此分类精度也完全相同，说明融合粗糙集属性
约简后并未改变特征选择的准确性，但所用时间较

ＰＳＯ－ＳＶＭ算法下降了１０多倍，使得算法能以极快
的速度得到最优特征集．
通过以上分析结合仿真结果，可以看出 ＲＳ－

ＰＳＯ－ＳＶＭ 特征选择方法是有效的，能在保证所选
特征集为最优情况下，极大地缩短所用时间．

５　结束语

本文综合分析了典型的两种特征选择算法，在
此基础上通过结合ＲＳ与ＰＳＯ－ＳＶＭ 方法，在适应
度函数中添加属性依赖度，加速迭代过程，缩短了特
种选择时间．
给出了ＲＳ－ＰＳＯ－ＳＶＭ特征选择算法的具体步

骤，利用ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ数据集对提出的算法进行了
验证．实验结果表明：利用提出的ＲＳ－ＰＳＯ－ＳＶＭ 特
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征选择算法以较短的时间获得了具有高分类精度的

特征集，可以用在高维数据的分析上．

图２　三种方法在不同特征维数下的分类精度

图３　ＲＳ方法下分类精度随时间的变化曲线

图４　ＰＳＯ－ＳＶＭ方法下适应度变化曲线

图５　ＲＳ－ＰＳＯ－ＳＶＭ方法下适应度变化曲线
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