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[摘要 ]  提出了一种无监督的特征选择方法,其基本思想是利用聚类来指导特征选择,对于无类别标签的数据样本集,先
进行聚类获得数据类标签,再利用 ReliefF算法进行特征选择.采用聚类集成方法解决一些聚类结果的不稳定问题,最终特

征选择结果通过多次特征选择综合得到.实验结果表明,该算法具有良好的特征选择性能,在去除无关或冗余特征后可进一

步提高聚类质量.
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Abstract: An unsuperv ised fea ture se lection approach is proposed, wh ich utilizes c luste ring to obta in the c lass labe l o f

data ob ject and uses ensemb le techn ique to reso lve the instab ility o f cluster ing. A s c lustering resu lts generated by

som e a lgo rithm s are usually different from each other, feature se lection perfo rm sm ultip ly and all results are com b ined

to produce fina l se lected fea tures. In addition, Relie fF is ame liorated, w hich is a superv ised fea ture selection a lgo-

rithm and is em ployed as an essentia l part in the approach. Exper imenta l resu lts show that the approach can rem ove

redundan t features and improve the quality of c lustering.
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0 引言

特征选择是数据挖掘过程中一个重要的预处理步骤,它从一组 N个特征中按一定的标准选择出由 n

( n <N )个特征组成的特征子集,这个子集具有比特征全集更好或与特征全集一样的分类功能.一个典型

的特征选择过程包括候选特征子集生成和评估, 按照评估方法特征选择分为两大类: 过滤方法 ( filter ap-

proach)和封装方法 ( w rapper approach) .过滤方法只使用数据集来评价每个特征的相关性, 它并不直接优

化任何特定的分类器,也就是说特征子集的选择和后续的分类算法无关. ReliefF
[ 1]
是这类算法的代表.封

装方法与过滤方法正好相反,它直接优化某一特定的分类器,使用后续分类算法来评价候选特征子集的质

量.一般说来,过滤方法的效率比较高,结果与采用的分类算法没有关系, 但效果稍差; 封装方法占用的运

算时间较多,结果依赖于采用的分类算法,也因为这样其效果较好.在分类问题中,特征选择的研究比较成

熟,已提出多种算法
[ 1-3]
. 相比较而言,特征选择在聚类问题中则较少受到关注. 一个重要的原因是不依赖

类标签就无法评定特征子集的相关度,当聚类的个数未知时, 问题就更加难以处理了. 无监督的特征选择

因缺乏类标签信息,其特征选择的结果在降低特征空间维度与提高聚类性能方面均有欠缺.

本文提出一种新的无监督特征选择方法, 其基本思想是利用聚类来指导特征选择,对于无类别标签的

数据样本集,先进行聚类以获得数据类标签,然后利用 Re liefF算法进行特征选择.为克服一些聚类结果的

不稳定性,采用集成学习的方法,先进行多次特征选择, 然后对各次的特征选择结果进行综合.在每一次特
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征选择时,采用了 boost ing
[ 4]
中的方法对重要样本加强学习. 实验结果表明, 本文算法具有良好的特征选择

性能, 在去除无关或冗余特征后可进一步提高聚类质量.

1 ReliefF算法

ReliefF算法是有监督特征选择的代表性算法,具有优良的性能,其基本思想是随机抽取样本对该样

本的若干近邻进行学习,计算每一个特征的权重,然后该过程迭代若干次不断对特征的权值进行更新,最

后选择权值较大的若干个特征.

设 X = { x1, x2, ,, xN }是样本全集,样本 xi = [ xi1, xi2, ,, x iM ] ,其中 xij ( j = 1, 2, ,,M )表示第 i个样

本的第 j个特征值, w = [w 1, w2, ,, wM ]表示M 个特征的权值向量. R eliefF算法首先令 w i = 0(1 [ i [

M ),初始化时各特征的权值相等即重要性相同.算法执行m次迭代, 每次迭代随机抽取一个样本 x i,找出 r

个与 x i同类的最近邻样本 hj ( j = 1, 2, ,, r ),然后在每个与 xi不同类的样本集中找出 r个与 xi最近邻的样

本 klj ( j = 1, 2, ,, r, l X c lass( xi ), c lass( xi )表示 xi的类别 ).最后对权值向量进行更新, 如式 ( 1)所示:

w i = w i - E
r

j= 1

d if f(F i, x i, hj ) / (m @ r ) + E
lX class( x i)

p ( l)
1 - p ( c lass( xi ) ) E

r

j= 1

d if f(F i, x i, klj ) / (m @ r).

( 1)

式中, d iff(F i, x1, x2 ) =
| va lue(F i, x1 ) - value(F i, x2 ) |

m ax(F i ) - m in(F i )
, F i为第 i个特征, va lue(F i, xi )为样本 x i的第 i

个特征的值, max(F i )为所有样本中第 i个特征的最大值, m in(F i ) 为所有样本中第 i个特征的最小值;

P ( l )为第 l类出现的概率, 可以用第 l类的样本数除以数据集中样本的总数. 算法执行m轮后,就可以得到

各特征的权重. Re lie fF算法中 d iff(# )函数定义了两个样本关于某一特征的差异,当两个样本属于同一类

时,这种差异表明该特征对分类不利,所以式 ( 1) 第二项前为 / - 0;当两个样本不属于同一类时,差异对分

类有利,所以第三项前为 / + 0.

2 算法分析与描述

ReliefF算法只能用于有监督的特征选择, 因为算法执行过程中对数据的类别标签有很强的依赖性.

为了将该算法用于无监督的特征选择,本文提出:对无类别标签的数据集先进行聚类以获得数据类标签,

然后利用 Re lie fF算法进行特征选择. 这种方法在实际使用时必须考虑一个重要的因素, 那就是不少聚类

算法的结果是不稳定的.以 k-means算法为例,在设置了相同的聚类簇数后, 多次运行算法其聚类结果一

般是不同的.于是,聚类后再进行特征选择就有可能使得这次特征选择的结果较好而另一次的结果较差,

即聚类结果的不稳定性会影响特征选择的结果.集成学习方法在提高分类器泛化能力方面显示出了极为

显著的效果,该技术已被成功引入聚类问题中
[ 5]
.为此,本文将这种聚类集成的思想应用到无监督特征选

择方法中,具体做法是:对数据集多次进行无监督特征选择,然后综合各次的特征选择结果来获得最终的

特征.

ReliefF算法在计算特征的权重时, 对数据集采用了随机

取样的方法.当抽取的样本数足够多时, 从概率的角度来看,

这些样本来自整个数据集分布空间的各个类群中, 因此保证

了算法对数据集的充分学习.但是, 该算法若不加修改直接使

用在基于聚类集成的无监督特征选择方法中, 将会失去集成

的意义.本文在仔细研究像 k-means这些聚类不稳定的算法

后,发现多次聚类结果的不同主要表现在各类别边界的样本

上面.

如图 1所示,两条斜线分别是两次聚类所确定的聚类边

界分隔线,从中可以看到这两次聚类是有变化的, 但显然变化

不大, 主要是类边界的样本容易导致错分.这些类边界上发生
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变化的样本一般只占总的数据集的极小一部分, R eliefF随机抽取样本进行学习不能保证每次都抽到类边

界样本.这样, R eliefF在各次聚类结果上的抽取一般只集中在那些相对稳定类属变化不大的样本上面,进

而导致各次特征选择的结果趋于相同,集成的效果得不到有效发挥. 在 Boost ing
[ 4]
中采用了一种对重要样

本加强学习的方法,即每轮迭代训练新学习器的时候,上一轮错分的样本将以较大的概率出现在本次学习

器的训练集中.本文算法采用了一种与之类似的样本学习策略对 R eliefF加以改进以满足集成对多个学习

器间差异性的要求.在 ReliefF抽取样本的时候,先让其进行正常的随机抽取,然后再让它对每一个与上轮

聚类的类别不一致的样本进行学习. 可以看出,这种改进就是保证 Re liefF算法一定抽取到那些在聚类边

界上发生类别从属变化的样本,这样在一定程度上使得各次特征选择的结果反映出各次聚类的变化与不

同点.

多次聚类之间的类别对应也是使用集成学习方法需要解决的一个重要问题.本文采用了一种启发式方

法,即当两个聚类的簇之间包含的相同样本数最多时就认为这两个簇有类别对应关系,剩下的簇依次类推.

综上所述,基于聚类集成的无监督特征选择算法描述如下:

输入: k为聚类簇数, T为集成的规模, m 为随机抽取样本个数, r为近邻的个数, X 为样本集.

输出:各个特征的权值 {w 1, w 2, ,, wM }.

算法:

( 1) t= 0; {C t
1, C

t
2, ,, C t

k } = k-m eans(X );  / /初始化聚类

( 2) for( t= 1; t< = T; t+ + )

{  {C t
1, C

t
2, ,, C t

k } = k-m eans(X );  / /C t
i为第 t次聚类的第 i个簇

# = find( {C t- 1

1
, C t- 1

2
, ,, C t- 1

k
} , {C t

1
, C t

2
, ,, C t

k
} ) ;  / /求解类别有变化的样本集合

unique( # ) ;  / /去除 # 中重复样本

for( i= 1; i< = M; i+ + ) w t
i = 0;  / /w t

i为第 t次特征选择的第 i个特征的权值

for( j= 1; j< = m; j+ + )  / /随机选择 m个样本

{  x
i
= random select(X );

  # = # + { xi };

}

for each xi in # do

{  {h1, h2, ,, hr } = findh its(X );  / /找出 r个同类最近邻

  {k1, k2, ,, kr @ ( k- 1) } = findm isses(X );  / /在每个与 xi不同类中分别找出 r个最近邻

  update( {w t
1, w

t
2, ,, w t

M } ) ;  / /根据式 ( 1)更新每个特征的权值

 }

}

( 3) for( i = 1; i < = M ; i + + )

 w i =
1

T E
T

t= 1

w t
i;

上述算法使用 k-means聚类,如果使用其他聚类算法进行特征选择,则可以做相应修改.

3 实验结果与分析
表 1 实验所用数据集

Table 1 Da ta set used in the experim ent

数据集 特征个数 类别个数 样本个数

Iris

W in e

Im age Segm en tat ion

4

13

19

3

3

7

150

178

2 310

  为测试算法性能,本文使用了 UC I机器学习数据

库
[ 6]
中的 3个数据集,这 3个数据集在特征数、实际类

别数、样本数方面逐渐增加, 如表 1所示. 因 k-m eans

算法需设定聚类的簇数,为简单起见,实验中直接设置

其聚类数为数据集的实际类别数.为进行比较,同时测

试了文献 [ 7]的一种无监督特征选择方法, 该方法把

特征选择转换为估计问题,而这种估计是由 EM ( Expectation M ax im ization)算法完成的. 无监督特征选择

的目的是去除冗余特征以减小聚类的时间开销并提高聚类性能. 在 Modha和 Spang ler
[ 8]
的工作中利用了

数据的分类信息来评价聚类结果的好坏, 即当数据有分类信息时, 可认为该分类信息在一定程度上表达了
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数据的一些内部分布特性.如果该分类信息没有被聚类过程所利用, 则可以用它来评价聚类性能, 其度量

标准 M icro-precision定义如下:

M icro-prec ision=
1

n E
k

i= 1

Ai. ( 2)

式中, n为数据集样本总数; k为聚类的簇数; Ai为聚类的簇与已知数据集类别对应后,簇当中被正确归为

相应类别的样本个数. M icro-precision的值越大,表示在该数据集上聚类效果越好.

对每个数据集进行 5次实验,每次实验除了用两种特征选择算法再聚类外, 还使用全部特征直接聚

类.各数据集聚类的 M icro-precision对比如表 2所示.
表 2 实验性能 M icro-precision比较

Tab le 2 C om parison o fM icro-precision

数据集 Iris W in e Im age Segm entation

实验次数 全部特征聚类 EM算法 本文算法 全部特征聚类 EM算法 本文算法 全部特征聚类 EM算法 本文算法

1 01912 01944 01939 01667 01768 01867 01672 01833 01858
2 01899 01932 01946 0168 01822 0178 01601 0185 01891

3 01902 01951 01949 01643 0183 01884 0164 01793 0182
4 01932 01937 01958 01677 01799 01858 01611 01868 01901
5 01922 01933 0195 01691 01852 01875 01627 01851 01885

平均值 01913 01939 01948 01672 01814 01852 0163 01839 01871
标准差 01014 01008 01007 01018 01032 01042 01028 01028 01033

表 3 特征选择结果

Table 3 R esults of feature selection

数据集 EM算法 本文算法

Iris 4, 3 4, 3

W in e 6, 12, 7, 2, 1, 10, 4, 11 6, 12, 9, 11, 7, 5, 13, 1, 4

Im age
S egm en tat ion

16, 9, 4, 15, 13, 11, 14, 5,
8, 17, 19, 10

12, 9, 10, 16, 14, 5, 7, 6,
11, 17, 19

  观察表 2的 M icro-prec ision对比,在 3个数据集上

本文的无监督特征选择算法与文献 [ 7]的 EM算法均

好于没有进行特征选择的聚类结果. 直观上,对每个数

据样本知道的信息越多,聚类的效果越好.但实践中并

非如此,有些特征可能是冗余信息对聚类毫无帮助,有

些特征甚至是噪音反而会降低聚类的效果. 另外, 在

Iris数据集上本文算法与 EM算法的 M icro-precision值相近, 在W ine和 Image Segmentation数据集上则比

EM算法略好. 表 3显示了第 5次实验本文算法与 EM算法所选择的特征, 这些特征按重要性排序, 以后一

半排序中相邻特征权值差距最大的作为选择的断点.总的来说,本文算法在进行特征选择之后提高了聚类

性能, 实验对比结果显示其是有效可行的.

4 结束语

本文对于无类标签的数据样本集,提出了一种新的特征选择方法,利用聚类来指导特征选择, 先进行

聚类获得数据类标签,再用 ReliefF算法进行特征选择. 采用聚类集成的方法解决聚类结果的不稳定性问

题.实验结果表明,本文算法具有良好的特征选择性能, 在去除无关或冗余特征后可进一步提高聚类质量.
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