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　　摘　要 :　本文提出了一种度量特征区分度的定义 ,进而提出一种基于聚类的特征选择方法 CBFS.该方法时间复

杂度与数据集的大小和特征个数成近似线性关系 ,适合于大规模数据集中的特征选择 ;该方法对数据类型没有限制 ,

适用于混合类型数据.在 UCI数据集上的实验结果表明 ,与文献中的方法相比 ,本文方法具有较好的性能 ,说明提出的

特征选择方法是有效和实用的.

关键词 : 　聚类 ; 特征区分度 ; 特征选择

中图分类号 : 　TP391　　　文献标识码 : 　A　　　文章编号 : 　037222112 (2008) 12A2157204

Clustering2Ba sed Feature Selection

J IANG Sheng2yi ,ZHENG Qi ,ZHANG Qian2sheng
( School of Informatics , Guangdong University of Foreign Studies , Guangzhou , Guangdong 510006 , China)

Abstract :　The authors come up with a definition of measuring differentiations between features , and then put forward a

method of clustering2based feature selection (Below referred to as CBFS) . The time complexity of the method is nearly linear with

both the size of dataset and the number of features . Besides ,the method is applicable to the selection of features in large dataset . It

can particularly handle data with both Nominal and Continuous Features . The results of the experiment on UCI datasets show that the

method is effective and practicable .
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1　引言

　　特征选择是指从一组原始特征集合中选择具有代

表性的特征子集 ,使其保留原有数据的大部分信息 ,即

所选择的特征子集可以像原来的全部特征一样用来正

确区分数据集中的每个数据对象.特征选择作为数据预

处理的一类方法 ,是数据挖掘、机器学习和模式识别中

的一个重要而棘手的问题.特征选择的研究开始于上个

世纪的六十年代[1 ] ,已取得许多研究成果 ,有基于信息

熵、粗糙集、神经网络、支持向量机的各类特征选择算

法[2～8] .已经证明最优特征子集的搜索是一个NP问题 ,

除了穷举搜索 ,不能保证得到最优解 ,因此人们致力于

用启发式搜索算法寻找近似最优解.

特征选择算法主要有两种框架 ,即过滤式 (Filter)特

征选择算法和封装式 ( Wrapper)特征选择算法.过滤式

特征选择算法是将特征选择作为一个预处理过程 ,利用

数据的内在特性对选取的特征子集进行评价 ,独立于学

习算法 ,通常是选择与目标函数相关度大的特征或者特

征子集 ,该类算法通常运行效率较高而适用于大规模数

据集.而封装式特征选择算法则将后续学习算法的结果

作为特征子集评价准则的一部分 ,根据算法生成规则的

分类精度选择特征子集 ,该类算法具有使得生成规则分

类精度高的优点 ,但特征选择效率低.

本文研究 Filter式特征选择方法 ,以聚类为基本工

具 ,利用不同簇间在各个特征上的差异定义的区分度作

为特征可分性判据 ,然后按可分性判据的大小进行特征

重要性排序 ,最后根据重要性的变化规律选取特征子

集.实验结果表明 ,相比于经典的 IFN[2 ]、Relief [3 ]、ABB[4 ]

等特征选择算法 ,本文的算法在性能上有明显的提高.

2　基于聚类的特征选择方法

211　方法描述
本文采用文献[9 ]给出的一趟聚类算法作为对数据

进行划分的基本方法.假设数据集 D有 t 个不同类别的

数据 ,每个数据有 m 个特征 ,其中有 mC 个分类特征和

mN个数值特征 , m = mC + mN .不妨设分类特征位于数值
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特征之前 ,用 Di (1≤i≤m)表示第 i个特征取值的集合.

定义 1　给定簇 C , a∈Di , a在 C中关于 Di 的频

度定义为 C在 Di 上的投影中包含 a的次数 ,并用 Fre2
qC| D

i
( a)表示 , FreqC| D

i
( a) = | { object| object∈C , object . Di

= a} | .

定义 2　给定簇 C , C的摘要信息 CSI (Cluster Sum2
mary Information)定义为 : CSI = { kind , n , Summary} ,其中

kind为簇的类别 , n = | C| 为 C的大小 , Summary由分类

型特征中不同取值的频度信息和数值型特征的质心两

部分构成 ,即 : Summary = {〈Stati , Cen〉| Stati = { ( a , Fre2
qC| D

i
( a) ) | a ∈Di} , 1 ≤i ≤mC , Cen = ( cm

C
+ 1 , cm

C
+ 2 , ⋯,

cm
C

+ m
N
) } .

注 :为简单计 ,本文对于簇的类别采用投票机制确定 ,即将簇中

对象最多的类别作为簇的类别.

比较一个特征在两个带有类别的簇上的区分程度

需要考虑两个因素 ,其一是两个簇在这个特征上取值

的差异 ,其二是两个簇的大小 ,为此提出定义 3 .

定义 3　簇 C1与 C2在特征 Di 上的区分程度定义

为 di ( kindC1
, kindC2

) =
| C1|·| C2|

| C1| + | C2|
dif ( C

(1)
i , C

(2)
i ) ,这里

kindC1
, kindC2
分别是簇 C1 与 C2 的类别 , dif ( C

(1)
i , C

(2)
i )

体现了两个簇在特征 Di 上的差异 ,对于数值特征 Di 有

dif ( C
(1)
i , C

(2)
i ) = | c

(1)
i - c

(2)
i | ,对于分类特征 Di 有 dif

( C
(1)
i , C

(2)
i ) = 1 -

1
| C1|·| C2| ∑pi∈( C1| Di

) ∩( C2| D2
)

FreqC1| D
i
( pi)·

FreqC2| D
i
( pi) .

定义 4特征 Di 的区分度定义为 f i =
Maxi - Mini

Meani
,

这里 Maxi , Mini , Meani 分别是定义 3 中得到的 di

( kindC1
, kindC2

)当 C1、C2遍历一趟聚类得到的不同簇时

的最大值、最小值和平均值.

定义 3、定义 4体现了不同特征在不同类之间的区

分能力 ,一个好的特征应该使同类样本之间的特征值

相同或相近 ,而不同类样本之间的特征值不同或者差

别很大 ,或者说一个好的特征应该具有较大的区分度.

因为我们的目标是找到能使不同类尽可能被分开的特

征 ,对于两个特征 X和 Y ,如果特征 X在簇间的区分度

更大 ,则说明特征 X能更好地区分不同的簇 ,该特征重

要程度较高 ,应优先选择特征 X.由于特征之间可能存

在关联关系 ,当去除部分特征后 ,余下特征之间的重要

性可能发生变化 ,因此可能需要多步选择 ,直至结果稳

定.基于前面的分析 ,本文提出一种基于聚类的特征选

择算法 ,聚类时不使用标志位 ,但利用标志位对聚类结

果进行标识 ,采用投票机制确定每个簇的类别 ,利用带

类别的簇间差异性来度量特征重要性进而选择特征子

集.算法描述如下 :

Step 1　重复以下操作 s次

Step 111　聚类 :随机选择聚类阈值 ,使用一趟聚类

算法对数据集 D 进行聚类 ,并采用投票机制确定每个

簇的类别 ,得到带类别信息的聚类结果 C = { C1 , C2 ,

⋯, Ck} ;

Step 112　按照定义 3 计算每个特征 Di 上任何一

个簇到其它簇之间的区分度 (同时标明两个类别信

息) ;

Step 113　分类汇总 Step1. 2得到的每个特征 Di 在

不同类别之间的区分度的平均值 ;

Step 2　计算每个特征 Di 在不同类别之间的区分

度的总的平均值 Meani ,进一步计算每个特征上不同类

别之间平均区分度的最大值 Maxi、最小值 Mini ;

Step 3　计算每个特征 Di 在不同类别上的区分度

f i =
Maxi - Mini

Meani
;

Step 4　对特征 D1～Dm按 f i 降序排列得到 f 3
i ( i =

1 , ⋯, m) ;

Step 5 　在 f 3
i ( i = 1 , ⋯, m)的折线图中找到急剧

变化的点或拐点 i0 , f 3
i ～ f 3

i0即为选择的特征子集.

212　时间复杂度分析
为简化分析 ,假定在 s 次循环中 ,每次最终产生的

CSI 个数最大为 k ,每个分类特征 i有 ni 个不同的取值.

Step 111　在最坏情况下聚类算法时间复杂度为 O

( n·k (∑
mC

i = 1

ni + mN) ) [9 ] ,期望的时间复杂度为 O ( n·k·

m) ;

Step 112　需要计算任意两个簇在每个特征上的差

异 ,其时间复杂度为 O( k2 (∑
mC

i =1

ni + mN) ) ;

Step 113　在 Step 1. 2计算时即分类统计不同类别

之间区分度之和 ,只需求 t ( t + 1)
2
个数之和 ,时间复杂度

为 O( m·t2) ;

由于 k < N ,Step 1的时间复杂度为 O( N·k·(∑
mC

i =1

ni

+ mN) ) + O( m·t2) ,期望的时间复杂度为 O( N·k·m) ;

Step 2　对 s次循环得到的值求均值、最大值、最小

值 ,时间复杂度为 O( m·m·t2) ;

Step 3　计算每个特征的区分度 ,时间复杂度为 O

( m) ;

Step 4　对 m个特征上的区分度数据进行排序 ,使

用快速排序法 ,时间复杂度为 O( m·log m) ;

Step 5　采用交互式方法或差分法确定急剧变化

之点 ,时间复杂度为 O( m) .
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由此可见 ,由于数据类别数 t 通常较小 ,整个算法

的时间开销主要体现在 Step 1 ,复杂度为 O ( s·N·k

(∑
mC

i =1

ni + mN ) ) ,其时间复杂度与数据集大小成线性关

系 ,与特征个数以及最终的簇个数成近似线性关系 ,这

使得本文方法具有好的扩展性 ,可用于大规模数据集

中的特征选择.相对于信息熵、粗糙集等传统的特征选

择方法 ,本文方法计算简单 ,它对离散特征数据和连续

特征数据均可处理 ,大大简化了特征选择过程 ,提高了

特征选择效率 ,可分性效果好.

3　实验结果分析

　　本文主要从特征子集的大小、特征选择前后分类

准确率的变化两个大的方面来进行比较 ,以评价特征

选择算法.

311　实验数据与方法
我们从UCI数据集[10]中选取了 11 个数据集进行

了测试 ,并与文献中的经典方法进行了性能对比.表 1

列出了这些数据集的特征 ,选取的这些数据集有较广

泛的代表性 :这些数据集的特征维数从几个到数十个

不等、数据类型有单一的离散型或连续型特征数据、也

有同时包含离散型和连续型特征的混合类型数据、有

些数据集包含有较多的缺失数据 ,可以较好地验证特

征选择方法在实际数据集上的性能.为验证我们的特

征选择算法的效果 ,对每个数据集在全部特征集合和

选取的特征集合上使用 Weka软件[11 ,12]中的 C415分类

算法进行对比测试 ,以比较对应性能的变化.
表 1　实验数据集汇总

Dataset
Nominal
attributes

Continuous
attributes

Total
attributes

Instance
size

Number
of Class

Breast 0 9 9 699 2

Chess 36 0 36 3196 2

Credit 9 6 14 690 2
pima2dia2
betes

0 8 8 768 2

Glass 0 9 9 214 6

Heart 7 6 13 270 2

Iris 0 4 4 150 3

KDDcup99 7 34 41 494020 23

Liver 0 6 6 345 2

Lung2cancer 56 0 56 32 3

Wine 0 13 13 178 3

312　实验结果比较
在每个数据集上 ,首先运行我们的特征选择算法 ,

记录下特征选择后的特征子集 ,然后在各特征选择算

法处理后的训练数据集上训练得到 C4. 5 决策树分类

器 ,接着得到 C4. 5分类器在测试集上的分类错误率并

记录下来.表 2给出了在这些选取的数据集上 IFN、Re2
lief、ABB、CBFS等特征选择算法得到的特征集的大小.

表 3列出了 C4. 5 在 IFN、Relief、ABB、CBFS等特征

选择算法处理后的分类错误率 ( Error rate) ,为便于比

较 ,表的第一列列出了分类器在原始数据集上的分类

错误率.对数据集采用随机选取的 2/ 3的数据作为训练

集 ,余下的作为测试集的策略划分数据集 ,同时在每个

数据集上对数据随机打乱顺序并测试 10次 ,以 10次的

平均指标作为评估的结果.
表 2　各特征选择算法得到的特征子集大小

Dataset
Total

attributes
IFN Relief ABB CBFS

Selected Features
by CBFS

Breast 9 6 7 6 6 {1 ,2 ,3 ,4 ,6 ,7}

Chess 36 27 33 31 22

{3 , 7 , 8 , 10 , 13 , 14 ,
15 , 16 , 18 , 19 , 21 ,
22 , 23 , 25 , 27 , 28 ,
29 , 30 , 31 , 32 , 33 ,
35}

Credit 14 10 12 9 5 {3 ,8 ,9 ,11 ,15}

pima -

diabetes
8 4 7 6 4 {3 ,4 ,6 ,8}

Glass 9 6 8 8 6 {1 ,3 ,6 ,7 ,8 ,9}

Heart 13 10 11 9 9
{2 ,3 ,4 ,8 ,9 ,10 ,11 ,
12 ,13}

Iris 4 3 2 3 2 {3 ,4}

KDDcup99 41 / / / 12
{1 ,3 ,23 ,24 ,25 ,26 ,
29 , 33 , 34 , 36 , 38 ,
39}

Liver 6 1 4 2 3 {3 ,4 ,6}

Lung2
cancer

56 54 53 52 11
{1 ,9 ,17 ,19 ,33 ,40 ,
43 ,46 ,47 ,48 ,50}

Wine 13 10 10 11 5 {6 ,7 ,11 ,12 ,13}

Average 16. 8 13. 1 14. 7 13. 7 7. 3
Average di2
mensionality
reduction

22 % 12. 5 % 18. 5 %56. 5 %

表 3　C4. 5在全部特征和选择的特征子集上的分类错误率( %)对比

Dataset Before FS After IFN After Relief After ABB After CBFS

Breast 7. 3 6. 0 6. 4 6. 4 5. 67

Chess 0. 8 3. 0 10. 2 6. 0 4. 56

Credit 13. 8 15. 1 13. 4 15. 1 15. 19

pima - diabetes 28. 6 27. 7 22. 3 22. 7 32. 96

Glass 36. 6 39. 4 56. 3 49. 3 30. 32

Heart 20. 0 22. 0 26. 0 34. 0 20. 88

Iris 5. 46 6. 0 4. 0 10. 0 5. 27

Liver 32. 4 39. 2 45. 1 45. 1 38. 2

Lung2cancer 15. 62 44. 4 88. 9 66. 7 15. 31

Wine 3. 3 8. 3 5. 0 21. 7 8. 25

KDDcup99 - 20000 0. 2794 / / / 1

Average 16. 39 21. 11 27. 76 27. 7 17. 66

　　表 2～表 3表明特性选择算法 CBFS较 Relief、IFN、

ABB算法可以选择更有效的特征子集 ,展现了 CBFS的

有效性.经特征选择算法 CBFS选择特征子集后 ,特征

维数平均下降了 50 %多 ,而其他特征选择算法平均维

数下降在 20 %左右 ;经特征选择算法 CBFS选择子集

后 ,尽管分类错误率比特征选择前有所上升 ,但较其他
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方法低 315～10 %.

4　结论

　　本文提出了一种基于聚类的过滤型特征选择算

法 ,该算法适用于混合类型数据 ,具有近似线性时间复

杂度 ,适用于大规模数据集.实验结果表明本文的特征

选择算法独立于特定的分类算法 ,具有较好的性能 (效

率高、特征子集较小、对分类质量影响小) ,与文献中的

经典方法比较性能具有一定的优势.
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