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基于粗糙集特征选择的过拟合现象及应对策略
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摘要：在粗糙集方法中，利用向前启发式算法进行特征选择，是一个逐步加入重要度最高的特征的过程，直至满

足所给定的约束条件。但使用这一策略选择出来的特征子集有可能产生过拟合现象。鉴于此，设计了一种新的

启发式算法，其主要思想是借助交叉验证的方法对特征的重要度进行计算，当过拟合出现时，则采用截断式机制

终止算法。使用邻域粗糙集模型，在UCI数据集上将启发式算法与所提算法进行对比分析，实验结果表明：所提

算法能够有效地降低过拟合的程度；利用所提算法得到的特征子集能够带来更好的分类性能。
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Over⁃Fitting and Its Countermeasure in Feature Selection Based on Rough Set
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Abstract:In rough set theory，forward heuristic algorithm selects the most important feature in the process of
feature selection until the given constraint is satisfied. However，the feature subset selected by such strategy
may bring us over⁃fitting. To solve this problem，a new heuristic algorithm is designed. The importance of the
feature is obtained by cross validation and then the early stopping is employed to terminate the algorithm when
over ⁃ fitting occurs. Based on the neighborhood rough set，the new method is compared with the heuristic
algorithm over several UCI data sets. The experimental results show that：the proposed algorithm can
effectively reduce the degree of over ⁃ fitting，and the feature subset obtained by the new algorithm may offer
better classification performances.
Key words: feature selection；heuristic algorithm；neighborhood rough set；over⁃fitting

作为求解特征选择问题的一种有效技术手段，

启发式策略 [1⁃2]受到了众多学者的广泛关注。因为

这一策略是建立在贪心搜索基础上的，所以其具有

较高的时间效率。此外，启发式算法具备相当的灵

活性，因为针对不同的特征选择目标，仅需设计不

同的特征重要度函数，无需修改算法的整体框架。

特征重要度函数的设计与特征选择的语义解

释是紧密相关的。例如，在粗糙集理论中 [3⁃4]，若以

近似逼近 [5]设计约束条件进行特征选择，则特征的

重要度可以定义为特征子集的变化对近似逼近的

影响程度；若以获取较低的决策代价为目标 [6⁃8]，则

特征的重要度可以定义为特征子集的变化对决策

代价的影响程度。

虽然基于粗糙集的特征选择具有丰富的语义

解释，并已在众多领域得到了成功的应用 [9⁃12]，但这

一方法依然有可能会带来过拟合现象。这种过拟

合现象与学习任务中的过拟合是有一定区别的，因

为特征选择的目标是找到一个满足给定约束条件
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的特征子集或者进行特征排序 [13⁃16]，而非训练出一

个学习模型。所以特征选择带来的过拟合现象可

以表现为在训练样本上所得到的特征子集满足所

给的约束条件，而在测试样本上利用这一特征子集

则有可能达不到约束条件。

在一般的学习任务中，降低过拟合的方法通常

有 Early Stopping[17], 正 则 化 [18] 等 。 依 据 Early
Stopping的基本思想：在每一个 epoch结束时（一个

epoch即对所有训练数据的一轮遍历）计算测试数

据的分类精度，当分类精度不再提高时，就停止训

练。鉴于此，在特征选择过程中，可以设计一种截

断式的启发式搜索策略：利用交叉验证 [19⁃20]的方法

来对特征的重要度进行计算，并逐步加入重要度最

高的特征，当过拟合发生时就立即停止搜索。

1 邻域粗糙集方法

在邻域粗糙集理论中，研究对象为一个邻域决

策 系 统 DS=<U, AT ∪ D> , 其 中 ，U= {x1,
x2, …, xn}是由 n个样本组成的非空有限集合，称

为论域；AT是所有条件特征集合；D为决策特征。

定义 1 给定一个邻域决策系统 DS, ∀x∈U,
∀δ∈[0,1], r(x, y)为欧氏距离函数；∀B⊇AT, M是

由特征集合 B 所得到的相似度矩阵，则点集 δB
(x) = {y | y∈U : r(x, y) ≤ δ}表示 x的 δ邻域，δ称

为邻域半径。

给定论域 U= {x1, x2, …, xn}, rij表示样本 xi
与 xj之间的欧氏距离。为了解决因半径过小而产

生邻域信息量不足的问题 [21]，可以采用邻域区间的

表示方法。给定半径 δ, ∀xi∈U, xi的邻域区间为

Int ( xi )= min
1 ≤ j ≤ n,j ≠ i

r ij+ δ ×( max
1 ≤ j ≤ n,j ≠ i

r ij-

min
1 ≤ j ≤ n,j ≠ i

r ij ) (1)

式中： min
1 ≤ j ≤ n,j ≠ i

r ij 表示与样本 xi的距离的最小值，

max
1 ≤ j ≤ n,j ≠ i

r ij 表示与样本 xi的距离的最大值。借助

邻域区间，∀xi∈U, ∀B⊇AT, 其邻域为

δB (xi) = {xj∈U | xj≠ xi, rij ≤ Int(xi)} (2)
定义 2 给定一个邻域决策系统 DS, ∀B⊇

AT, ∀X⊇U, X的邻域下近似集与上近似集分别

定义如下

-B ( X )={xi∈U : δB (xi) ⊇ X } (3)
-B ( X )={xi∈U : δB (xi)∩X≠ ∅} (4)

[-B ( X ),
-B ( X )]即为 X的邻域粗糙集。

定义 3 给定一个邻域决策系统 DS, U/IND
(D)={X1,X2,…,XN}是由决策特征D所诱导的论域

上的划分，∀B⊇AT, 决策特征 D相对于 B在 U上

的近似质量可用 γu ( B,D )表示，其定义如下

γu ( B,D ) =

|

|
||

|

|
||∪
i= 1

N

-B ( Xi )

||U
(5)

式中 | X |表示集合 X的基数。∀Xi∈U/IND(D), Xi

为决策类。

2 特征选择

基于粗糙集的特征选择是粗糙集理论研究中

的核心问题之一。其本质是在考虑一些度量标准

的前提下，删除数据中不相关或冗余的特征。以下

将讨论邻域粗糙集框架下的特征选择方法。

2. 1 传统启发式算法

定义 4 给定一个邻域决策系统 DS, ∀B⊇
AT, B为AT的一个约简当且仅当

（1）γu(B, D) = γu(AT, D)
（2）∀B ΄⊂B, γu(B ΄, D) ≠ γu(B, D)
由定义 4可知，条件特征 AT的约简 B是一个

能够保持近似质量不变的最小特征子集。根据定

义 3 所示的近似质量，可进一步考察特征的重

要度。

定义 5 给定一个邻域决策系统 DS, ∀B⊇
AT, ∀ ai∈AT-B,特征 ai 在 U 上的重要度定义

如下

Sigu(ai, B, D) = γu(B∪{ai}, D) -γu(B, D) (6)
Sigu(ai, B, D)反映了当 ai被加入到 B时近似

质量的变化程度。若 γu(B∪ {ai}, D) = γu(B, D),
则表示特征 ai对于计算近似质量没有带来任何贡

献，ai是冗余的；若 γu(B∪{ai}, D) > γu(B, D), 则表

示加入特征 ai后可以提高近似质量，从而降低不确

定性程度。

基于上述特征重要度的定义，启发式搜索算法

可以用来迭代地选择邻域决策系统中最重要的特

征子集。形式化的启发式算法（算法 1）步骤如下：

算法 1（启发式算法）：
输入：
输出：

步骤 1

步骤 2

步骤 3

步骤 4

步骤 5

步骤 6

邻域决策系统DS, 邻域半径 δ
选择出的特征子集 B

B←∅;

∀ai∈AT, 计算 Sigu(ai , B, D), 其中 γu
(∅, D)=0;
选择出一个特征 aj满足

Sigu(aj , B, D)=max{∀ai∈AT: Sigu(ai ,
B, D)};
若 Sigu(aj , B, D) > 0，则转步骤 5，否则转

步骤 6
(1) B= B∪{aj};
(2) ∀ai∈AT-B, 计算 Sigu(ai, B, D);
(3) 选择出一个特征 aj满足

Sigu(aj , B , D)=max{∀ai∈AT⁃B:
Sigu(ai , B , D)};

输出特征子集 B
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算法 1的时间复杂度为 O ( |U | 2 ⋅ | AT | 2 )。其

中 |U|为样本个数，|AT|为条件特征个数。算法 1每
次把最接近目标近似质量的特征依次加入到被选

的特征子集中去，直到近似质量不再随特征的增加

而增大为止。然而，这种策略选择出来的特征子集

有时会陷入局部最优或者过于优秀，从而导致所选

的特征子集在测试集上出现过拟合。

例如，在UCI数据集中，取“Wine”这个数据集

前 60%的数据作为训练集来进行特征选择，剩下

40%的数据当作测试集。半径 δ取 0.1，经过计算，

原始训练集的近似质量为 0.904 0；经特征选择后

训练集的近似质量为 0.928 0；原始测试集的近似

质量为 0.981 1；特征子集作用于测试集后的近似

质量为 0.886 8。可见特征选择后虽然提高了训练

集的近似质量，但当所选特征子集作用于测试集

时，所得近似质量却不如原始测试集的近似质量。

2. 2 截断式启发式算法

为了减轻由启发式算法进行特征选择所带来

的过拟合现象，以下将在启发式算法中引入 Early
Stopping的基本思想。Early Stopping实际上是采

用交叉验证的方法，在特征选择进程中模拟过拟合

现象，并在过拟合发生时停止搜索。鉴于此，所提

出的截断式启发式算法（算法 2）步骤如下：

算法 2的时间复杂度为 O (m ⋅ |U | 2 ⋅ | AT | 2 )；
其中 m为交叉验证的折数，|U|为样本个数，|AT|是
条件特征个数。

与文献 [17]中的方法相比，所提出的截断式启

发式算法重点是找到一个满足给定约束条件的特

征子集或者进行特征排序，而非是为了训练出一个

学习模型。简言之，截断式启发式算法可以有效的

抑制在特征选择时出现的过拟合现象，这为进一步

研究粗糙集特征选择提供了一个新的思路。

3 实验分析

为了验证截断式启发式算法的有效性，选取了

9组UCI数据集进行实验分析，数据集信息的基本

描 述 如 表 1 所 示 。 实 验 环 境 为 PC 机 ，双 核

2.60 GHz CPU，4 GB内存，Windows10操作系统，

MATLAB R2016a实验平台。

在邻域粗糙集中，当半径较大时，近似质量会

趋向于 0，故为了能更好地展现近似质量的变化，

适当选取了 10个不同的半径 δ，值分别为 0.02,
0.04, …, 0.20。

实验采用了 10折交叉验证的方法。10折交叉

验证的具体过程是将实验数据中的样本平均分成

10份，即 U1,U2,…,U10,第 1次使用 U2∪U3∪…∪
U10作为训练集求得约简 red1, 使用U1作为测试集

求得 red1的近似质量；第 2次使用 U1∪U3∪…∪U10

作为训练集求得约简 red2, 使用 U2作为测试集求

得 red2的近似质量；依次类推，第 10次使用 U1∪
U2∪…∪U9作为训练集求得约简 red10,使用 U10作

为测试集求得 red10的近似质量。

3. 1 近似质量比较

本节分别在训练集和测试集上对比了使用算

法 1和算法 2进行特征选择前后的近似质量，实验

结果如图 1所示。

表 1 数据集描述

Tab. 1 Data sets description

ID

1
2
3
4
5
6
7
8
9

数据集名称

Breast cancer Wisconsin (Diagnostic)
Breast tissue
Dermatology

Drug consumption
Ecoli
Forest

Statlog(Vehicle⁃Silhouettes)
Vertebral column

Wilt

样本

个数

569
106
366
1 885
336
523
846
310
4 839

特征

个数

30
9
34
30
7
27
19
6
5

类别

个数

2
6
6
7
8
4
4
2
2

步骤 10

步骤 11

若 γbefore≥ γafter, 则删除步骤 7加入的特征

并转步骤 11, 否则返回步骤 3；
输出属性子集 B

算法 2（截断式启发式算法）：
输入：

输出：
步骤 1
步骤 2
步骤 3
步骤 4
步骤 5

步骤 6

步骤 7

步骤 8

步骤 9

邻域决策系统DS, 邻域半径 δ, 交叉验证

折数m, 特征个数 n
选择出的特征子集 B
将数据分成m份：U1, U2, …, U m;
B←∅, γafter←inf, γbefore←0, k←1;
若 k=n, 则转步骤 11;
若 k ≥ 2, 则 γbefore←γafter;
For p =1 to m

(1) 取Up' =U-Up;
(2) ∀ai∈AT-B, 计算

SigUp ' ( ai,B,D );
End
∀ai∈AT-B, 计算平均重要度

meanai=
∑
p= 1

m

SigUp ' ( )ai,B,D

m
;

选择出一个特征 aj满足 SigUp ' ( )aj,B,D =
max{meanai : ∀ai∈AT-B }且 B= B∪{aj};
For p =1 to m
(1)取Up' =Up

(2)计算 γUp ' ( B,D );
End

(1) γafter=
∑
p= 1

m

γUp ' ( B,D )

m
(2) k←k+1;
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观察图 1, 不难发现，利用算法 1选择出来的

特征子集在测试集上出现了过拟合，因此可以得到

如下结论：

（1）利用传统启发式算法选择出的特征子集在

训练集上都能获得较高的近似质量，但当所选特征

子集作用于测试集时，却产生了较低的近似质量，

即出现了过拟合现象。

（2）利用截断式启发式算法选择出的特征子

集在训练集上依然满足约简所给定约束条件，并且

当所选特征子集作用于测试集时，能够有效地降低

甚至消除过拟合现象，例如在数据集“Wilt”中，截

断式启发式算法就完全消除了过拟合现象。

3. 2 分类精度比较

采用邻域分类器 [21] (NEC)，KNN分类器 (K的

取值为 5)，SVM, 分类回归树 (CART)来对比利用

两种算法进行特征选择后在测试集上的分类精度，

结果是取文中使用 10个给定半径在测试集上分类

精度的平均值，实验结果如表 2所示。

根据表 2所示的实验结果不难发现，利用截断

式启发式算法所得到的特征子集往往能够提供较

好的分类性能。例如，在 KNN分类器上，利用算

法 2得到特征子集所产生的平均分类精度比利用

算法 1得到特征子集所产生的平均分类精度高出

了 5%左右。

3. 3 约简长度和约简时间比较

最后，将两种算法所得到的特征子集的长度进

行了对比，同时亦对比了两种算法的时间消耗，实

验结果如表 3所示。

观察表 3不难发现，利用截断式启发式算法所

选择出的特征子集长度明显高于利用传统启发式

算法所得到的特征子集长度。此外，算法 2的时间

消耗也高于算法 1的时间消耗。这主要是因为：

（1）截断式启发式算法在求解特征重要度时运用了

交叉验证；（2）利用截断式启发式算法往往会输出

更多的特征，因而其迭代次数较多。

图 1 近似质量

Fig. 1 Approximation qualities
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4 结 论

传统启发式算法根据所给约束条件选择出的

特征子集有可能在测试集上出现过拟合现象。为

了缓解这一现象，提出了一种截断式启发式算法：

利用交叉验证的方法来进行特征选择，当过拟合发

生时采用截断式的思想停止算法。实验结果表明，

与传统的启发式算法相比，新算法能有效地降低过

拟合现象的发生，此外，利用新算法所得到的特征

子集亦能够提升分类器的分类性能。

在本文工作的基础上，笔者将进一步研究特征

选择中过拟合现象的背后机理，力争完全消除过拟

合现象并进一步提高特征选择的时间效率。
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