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摘要：信息数据集中存在的冗余、不相关甚至是噪音特征会严重影响管理决策的质量和效率。整合RS理论和ReliefF算法，提出一种“二次过滤”的RRF组合决策方法。首先采用ReliefF算法计算出各个特征权重，过滤掉噪音特征；之后再用启发式的RS方法对原有特征集进行特征约简，过滤掉冗余特征。RRF组合决策方法集合了两个算法的优点，能够有效减少计算的工作量和复杂度，避免RS约简过多以及约简中存在噪音特征等问题，从而起到提高决策质量和效率的作用。最后，用一个真实的医疗信息数据集对算法进行测试，并与两个常见的特征选择算法进行对比，证明本算法在辅助临床决策中的作用。
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Abstract: Redundant, irrelevant and even noise features may severely influence classification accuracy of data sets. A novel secondary filtration RRF group decision algorithm combining RS with ReliefF is proposed in this paper. RRF algorithm takes advantage of the two algorithms and can remove redundant attributes effectively, so the number of reducts is reduced and quality of reducts is improved. At last, the RRF algorithm is tested by one real medical data set and two common feature selection methods are used to compare with it. The experimental results show the effectiveness of RRF algorithm in clinical decision. (摘要的字体背景有颜色，已改)
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1   问题提出

随着信息技术的迅猛发展以及知识经济的到来，人类每天面临的知识量越来越多、知识复杂度越来越高。对于一些大的信息数据集来说，描述对象的特征数量众多，但是同时也存在着以下一些问题：最初的数据集中往往存在着与分类不相关的特征、冗余特征，甚至是噪音特征；众多特征提供的信息量少并且不够精确；计算成本偏高等[1-2]。这些因素都可能造成数据集最后的分类精度不高、结果不可靠等，从而给管理决策带来了一定的困难[3-4]。

粗集（RS）理论由波兰华沙理工大学Z.Pawlak教授[5]等一批科学家于1982年提出，是用于研究不精确知识、不完整数据的表达、学习、归纳等有效方法。特征重要度是RS理论当中的一个重要概念，根据组织以往积累的数据建立决策表，继而可以求得特征的重要度。而当一个特征的重要度为0时，我们认为其为冗余特征，可以被约简掉[6]。由于RS能够有效去除数据集中的冗余特征，近年来RS越来越多地应用在了特征选择问题上[7-8]。
RS约简问题已经被证明是NP-Hard问题，常用启发式算法来求解，得到的约简数量也很多，特别是当条件特征数目比较大时，约简的数量更多。这就产生了两个问题：一是RS方法根据不可分辨关系可以有效去除决策系统中有相同功能的冗余特征，但是无法完全去除噪音特征，当特征数目较多时，一些约简中仍会不可避免地存在噪音特征。二是如何评价数量众多的约简，选择最佳约简。虽然有论文中采用数目最小的约简作为最佳约简，但这样的选择是不合理的，最小约简不一定是最佳约简，而且有的数据集中最小约简不只一个。如果我们能预先在数据集中对特征进行过滤，去除掉噪音特征，之后再对数据集进行约简，理论上会减少约简的数量，提高约简的质量，从而提高决策的质量和效率。
特征选择算法很多，一般分为过滤式算法（filters）和封装式算法（wrappers）两类[9]。Relief 算法属于过滤式算法，最早由Kira等[10]提出，但是它受限于只能解决分类特征为两类的问题；1994 年 Kononenko[11]将 Relief 算法进行扩展，提出了能解决多类别问题的 ReliefF算法；之后，Robnik Šikonja等[12]又提出了可用于回归的RReliefF算法。Relief系列算法是特征选择算法中的常见算法，是公认的效果较好的特征评估算法[13]，它不受特征之间关系的影响，对具有强依赖关系的特征集依然能够进行正确评估[14]。

综合上述，本文提出结合ReliefF和RS算法的RRF“二次过滤”组合算法，先用ReliefF算法过滤掉噪音特征，之后再用启发式的RS方法对原有特征集进行特征约简。该算法的好处是：在约简前首先去除部分噪音特征，之后进行第二次过滤，可以有效减少计算的工作量和复杂度，减少约简数目，提高约简质量，从而提高决策的质量和效率。
2   理论概述
2.1  Rough Set理论简介

RS的基本思想是建立相关信息系统（an information system），然后用所建知识库中的知识来近似地刻画所解问题的不精确或不确定的知识。以下是RS的一些基本理论[5-6]：
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    定义1：设U是对象组成的非空有限集合，称U为论域；对于任何子集X   U，称为U中的一个概念或范畴。
    定义2：假设给定知识库 K=（U，R），对于每个子集X∈U和一个等价关系R∈ind（K）有以下两个子集分别称它们为X的R下近似和R上近似：
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定义3：知识表达系统。知识表达系统的基本成分是研究对象的集合，关于这些对象的知识是通过制定对象的基本特征和它们的特征值来描述的。一个知识表达系统S可以表达为：
                           S=<U,C,D,V,F>                                 (3)

这里U是对象的集合，C∪D=A是特征集合，C和D分别称为条件特征和决策特征；V
是特征值的集合；F是一个信息函数，它指定U中每一对象x的特征值。
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    定义4：若      ，则∩P（P中全部等价关系的交集）是一等价关系，称为P上的不可分辨关系，即为ind(P)。
    定义5：在知识表达系统里面，令P和Q为C中的特征集，Q的P正域记为
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    定义6：令K=（U,R）为知识库，P和Q为C中的特征集, 且P，Q   R
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    其中：card(.)表示集合的基数；K介于0和1之间。                              

    定义7：特征集P导出的分类的特征子集
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定义8： C、P 和 Q是U中的特征集，
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2.2  ReliefF算法

	ReliefF  Algorithm

	Input:  a decision table S= (U, P, Q), where P and Q are disjoint sets of condition and decision features, respectively. 
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Output: Get the average weight of subset 
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	m: the whole process is repeated for m times  k: the number of nearest neighbor samples
Set all weights W [A] =0

For i=1 to m    

Randomly select a sample 
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For each class 
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Find k nearest hits 
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Find k nearest misses 
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For A =1 to n do 
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End


ReliefF算法是一种特征权重算法(attribute weighting algorithms)，根据各个特征和类别的相关性赋予特征不同的权重，其权重大小取决于该特征值区分近邻的同类与不同类样本距离的能力[13]。算法步骤具体如表1所示。 
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3  RRF特征选择算法的提出

3.1  基于 RRF特征选择流程
对于一个信息数据集S来说，选择合理的特征选择算法至关重要。一个完整的特征选择流程包括：通过前期的数据预处理步骤，整理成符合特征选择算法格式的数据；通过算法进行特征选择，输出关键特征集D；之后用分类器对特征集D进行评估，测试算法的合理性。基于RRF的特征选择流程如图1所示。

3.2   RRF主要计算子模块的实现

RRF特征选择流程中的主要计算模块是RRF算法的3个模块：ReliefF算法过滤模块、阈值设置模块和RS特征约简模块。

    (1) ReliefF算法过滤模块。ReliefF算法过滤模块在MATLAB2014a中实现，参数设置具体如表2所示。  

	参数
	抽样次数m
	最近邻样本个数 k
	计算次数N

	设置
	    20次以上
	1～15
	20


表2  ReliefF算法特征权重求解模块参数设置

其中，m和k的大小取决于数据集中记录的数量以及分类特征的种类及其大小。当数据集中记录数较少时，m可以适当设置较小；当分类特征的种类较少，比如只有两种时，k可适当取大。

    （2）阈值设置模块。通过设置一个合理的阈值
[image: image19.wmf]d

，对ReliefF算法中求出的特征权重进行筛选，选出符合阈值范围的特征。阈值设置的方法很多，一些文献甚至是主观设置为0.05，或者0.1。RRF算法针对不同的数据集得出的权重往往相差很大，所以不能简单地设为一个固定值。在文献[15]中，作者将特征权重的均值设置为阈值，权重高于均值的指标将被挑选出来；平均值能充分利用数据所提供的信息，将其设为阈值比较常见，但容易受到极端值的影响；在文献[16]和[17]，作者将四分位数用于阈值的计算。综合上述，本文将第一四分位数（Q1）设为阈值
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，首先将权重集合中元素按照从小到大进行排序，求出其Q1，赋给阈值
[image: image21.wmf]d

。

    (3) 启发式RS特征约简模块。在RS特征约简模块，本文采用前向搜索的启发式算法来求解特征的约简集合。知识约简是RS理论的一个重要应用，通过对信息系统进行知识约简，可以去除系统中无用的信息，达到简化系统、提高知识精度的目的。RS约简是一个组合优化问题，需要测试 2N −1个特征子集，N 为条件特征的个数，故寻找约简的过程一般采用启发式的搜索过程。本文采用向前搜索的算法求约简，算法步骤如下：
输入：知识表达系统S=<U,C,D,V,F>。
输出：最小约简集合
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步骤1：数据离散化；
步骤2：将约简集置空；
步骤3：计算约简集之外的剩余特征的上下近似集、正域、依赖度和重要度；
步骤4：按照特征重要度大小依次将一个条件特征加入到约简集中；
步骤5：循环步骤3和4，出现所有剩余特征的重要度都为0时，输出一个约简；当步骤4中全部条件特征添加完毕时，算法结束。
3.3  分类器测试

我们选用几个常见的分类器对RRF特征选择模型进行效果测试。常用的分类器很多，BP神经网络（BP-ANN）、决策树C4.5、朴素贝叶斯（Naïve Bayes）、Libsvm、Logistic回归(LR)等都是常见的分类算法模型[18]，本文选择BP神经网络（BP-ANN）、朴素贝叶斯（Naïve Bayes）和决策树C4.5这3个分类器来测试RRF算法。
为了评估分类器的性能，本文将原数据分为80%～20%（80%训练，20%测试）和70%～30%（70%训练，30%测试）两种情况，测试在MATLAB2014a中实现。
4  实验测试和结果

本文用一个真实的信息数据集来验证文章提出的RRF算法，数据集从UCI机器学习数据库获得[19]。

4.1   Postoperative Patient Data

   数据集“Postoperative Patient Data” (PPD)包括9个特征（8个条件特征，1个决策特征）和87条记录，其决策特征是关于病人做完手术后下一步的计划。特征信息具体见表3所示。

表3   PPD特征信息

	编号
	特征
	说明

	a1
	病人体内温度
	high (> 37), mid (>= 36 and <= 37), low (< 36)

	a2
	病人体表温度
	high (> 36.5), mid (>= 36.5 and <= 35), low (< 35)

	a3
	血氧饱和度
	excellent (>= 98), good (>= 90 and < 98), fair (>= 80 and < 90), poor (< 80)

	a4
	最近一次血压
	high (> 130/90), mid (<= 130/90 and >= 90/70), low (< 90/70)

	a5
	体表温度稳定性
	stable, mod-stable, unstable

	a6
	体内温度稳定性
	stable, mod-stable, unstable

	a7
	血压稳定性
	stable, mod-stable, unstable

	a8
	病人出院前身体舒适度
	0-20

	a9
	出院决策
	I（送到ICU）  S（出院）  A（送到普通病房）


计算开始前先将数据集中进行离散化，再进行下列算法的计算，过程不再赘述。RRF算法对PPD特征选择的详细步骤如下：
   (1) ReliefF算法过滤模块。ReliefF算法过滤模块在MATLAB2014a中执行，将数据录入，ReliefF算法运行20次，计算20次的平均结果，每个特征的平均权重的具体值如表4所示。
	特征
	a1
	a2
	a3
	a4
	a5
	a6
	a7
	a8

	权重
	0.104 3
	0.256 6
	0.088 9
	0.119 6
	0.099 9
	0.025 5
	0.196 1
	0.109 1


 表4  PPD数据集特征权重计算结果
    (2) 阈值计算模块。对表4中的权重阈值
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进行计算，特征a3和特征a6被去掉，特征a1、a2、a4、a5、a7、a8被选择。

   (3) 启发式RS特征约简模块。对选择后的特征重新建立新的知识表达系统，条件特征由原来的8个变为经过过滤后的6个特征，将数据录入特征约简模块，根据前向搜索的启发式算法得到特征约简结果如下：R1{a1, a2, a5, a7, a8},R2{a2, a4, a5, a7, a8},R3{a1, a2, a4, a5, a7}，本模块在MATLAB2014a中实现。
4.2．测试结果分析
为测试RRF算法的有效性，我们对原数据集取80%～20%（80%数据作为训练集，20%数据作为测试集）和70%～30%（70%数据作为训练集，30%数据作为测试集）两种情况进行分析。使用BP神经网络（BP-ANN）、朴素贝叶斯（Naïve Bayes）和决策树（C4.5）3个分类器，计算运行10次，3个约简得到的测试集最高分类准确率具体见表5所示。

	约简
	测试集分类准确率/%

	
	80%～20%
	70%～30%

	
	BP-ANN
	Naïve Bayes
	C4.5
	BP-ANN
	Naïve Bayes
	C4.5

	R1
	70.59 
	76.47
	82.35
	68
	76
	76

	R2
	70.59
	76.47
	76.47
	60
	76
	76

	R3
	64.71
	88.24
	82.35
	68
	80
	84


表5  PPD数据集测试集分类准确率

从表5中可以看出，R3相比R1、R2具有更高的测试集分类准确率。为测试本算法的有效性，选择信息增益(information gain)和Lasso这两个常见的特征选择方法得到的特征组合与本文得到的R3做对比。采用信息增益方法对PPD数据集进行特征选择，得到了{a2, a3, a5, a6, a7, a8}特征组合；采用Lasso方法进行特征选择，得到了{a1, a2, a4, a6, a7}的特征组合。这3种方法的对比结果具体见表6和图2所示。

	特征选择方法
	测试集分类准确率/%

	
	80%～20%
	70%～30%

	
	BP-ANN
	Naïve Bayes
	C4.5
	BP-ANN
	Naïve Bayes
	C4.5

	RRF
	64.71
	88.24
	82.35
	68
	80
	84

	Info-Gain
	58.82
	82.35
	76.47
	56
	72
	76

	Lasso
	64.71
	76.47
	76.47
	76
	80
	76


表6  3种特征方法得出的测试集分类准确率对比
从表6和图2中可以看出，RRF方法除了在BP-ANN分类器上（70%～30%）分类准确率略低于Lasso方法外，在其他分类器上均有明显优势。RRF方法从最初的特征集中提取相对重要的特征，去除冗余特征和噪音特征，能够有效精简数据集和提高决策的质量和效率。在临床上，医生判断某种疾病需要根据一定的临床症状和检测指标，有时候指标个数会很多，如果我们能够从这些指标中筛选出更有效的指标，精简指标集，可以提高临床的诊断质量和效率，起到辅助临床决策的作用。 

5  结论

信息数据集中冗余、不相关甚至是噪音特征的存在会严重影响决策质量和效率，本文结合RS理论和ReliefF算法提出了一种新的RRF组合特征选择算法。该算法能够有效去除特征集中冗余特征和噪音特征，精简数据集的同时提高决策的质量和效率；采用一个真实的数据集对算法进行了测试并进行了结果分析，结果表明RRF算法在一定程度上可以起到辅助决策的作用。但是该算法也有一定的局限性，ReliefF算法在进行特征选择时需要设置一个阈值，带有一定的主观性，未来我们还会就此做进一步深入研究，探讨合理阈值的设置，以确保将主观影响降到最低。
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表1  ReliefF算法





原数据集S





数据预处理





RRF算法





ReliefF算法过滤模块








启发式RS特征约简模块





阈值设置模块





C4.5





BP-ANN





特征选择后的新数据集K





Naïve Bayes





80%-20%（80%训练，20%测试）





  平均分类正确率





70%-30%（70%训练，30%测试）





图1   基于RRF的特征选择流程





图2 3种方法得出的测试集分类准确率对比图图
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