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模糊聚类在特征选取中的应用

刘全金１，２ 赵志敏１ 李颖新３

（１．南京航空航天大学理学院，南京，２１００１６；２．安庆师范学院物理与电气工程学院，安庆，２４６０１１；

３．北京经纬纺机新技术有限公司机器视觉与智能研究所，北京，１００１７６）

摘要：提出了一种基于模糊聚类算法的高维特征选取方法。首先，利用Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离过滤样本类别无关的

特征；然后，基于递归特征剔除过程，提出了基于模糊迭代自组织数据分析技术（Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｄａｔａ

ａｎａｌｙｓｉｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＩＳＯＤＡＴＡ）聚类方法，以样本与聚类中心的加权距离作为可分性指标，产生候选特征子集；最

后，以候选特征子集分类和聚类的接受者操作特征曲线下面积（Ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）值和正确率作为目标函数，确定最佳特征子集。将该方法用于选取５个基因表达谱数据集的特征基

因，结果显示该方法所选特征具有较好的分类和聚类能力，说明了提出的特征选取方法的有效性。
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从高维数据中选出与类别相关的特征是机器

学习和模式分类的重要一步，特征选取方法的优劣

将影响到分类和聚类结果［１２］
，选取的特征应该同

时具有较强的分类和聚类能力。Ｆｉｌｔｅｒ方法和

Ｗｒａｐｐｅｒ方法是两种常用的高维数据集的特征选

取手段［３］
。Ｆｉｌｔｅｒ方法利用可分性指标评定特征的

重要性，选取有效的类别特征，但这种可分性指标

仅从单个特征出发，没有考虑特征间的相互关系，

所以选取的特征并非最优［４５］
。Ｗｒａｐｐｅｒ方法则围

绕学习算法，根据该算法执行情况选取相关的特

征，这种方法能够取得比 Ｆｉｌｔｅｒ方法更优的结

果［６８］
，但Ｗｒａｐｐｅｒ方法的计算量大，需要较大的时

间开销。兼顾Ｆｉｌｔｅｒ方法的计算复杂度小和Ｗｒａｐ

ｐｅｒ方法的准确度高的优点，结合两种方法选取样

本数据的特征，已成为高维数据集特征选取研究的

重点［１，９１０］
。Ｃａｉ等人基于有条件的互信息方法分析

了３个高维数据集，提出了一种特征选取标准并以

此进行特征选取［１１］
。Ｇｏｌｕｂ等人用“信噪比”衡量

特征对样本分类贡献大小，结合支持向量机（Ｓｕｐ

ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类模型，分析急性白

血病基因表达谱数据，从７１２９个基因中选出了５０

个 急 性 髓性白血病 （Ａｃｕｔｅｍｙｅｌｏｉｄｌｅｕｋｅｍｉａ，

ＡＭＬ）和急性淋巴胞白血病（Ａｃｕｔｅｌｙｍｐｈｏｂｌａｓｔｉｃ

ｌｅｕｋｅｍｉａ，ＡＬＬ）亚型特征基因
［１２］
。他们的实验结

果表明Ｆｉｌｔｅｒ和Ｗｒａｐｐｅｒ方法结合的有效性。

还有不少文献研究如何融合分类算法和聚类

算法的优势，利用二者的互补性，进行特征选取和

样本分类研究。Ａｌｏｎ等人用层次聚类等方法对高

维数据进行了分析研究，并取得了良好的分类效

果［１３］
；Ｇｕｙｏｎ等人对Ａｌｏｎ选取的特征做了进一步

研究，在递归特征剔除过程中基于线性支持向量机

（Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅｄｕｒｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｒｅｃｕｒｓｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｅｌｅｍｉ

ｎａｔｅ，ＳＶＭＲＦＥ）进行了特征选取实验
［１４］
。这些研

究表明聚类有助于发现数据集的结构特点，有利于

提高分类模型学习的性能。文献［１５］对聚类和分类

的目标函数进行合并和补充，以聚类时类内数据的

紧密程度为参数，完成最佳的分类和聚类。

特征选取方法多数是基于分类模型进行的，选

取特征的分类能力较强，但聚类能力相对较弱。鉴于

此，本文提出了基于模糊迭代自组织数据分析技术

（Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓｔｅｃｈ

ｎｉｑｕｅ，ＩＳＯＤＡＴＡ）的特征选取方法（ＩＳＯＤＡＴＡ

ｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ）。首先，将

数据集随机分成训练集、校验集和独立测试集，在训

练集中，过滤Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离较小的特征；然后，

在特征递归剔除过程中，进行模糊ＩＳＯＤＡＴＡ聚类，

分析样本特征与各个聚类中心的距离关系，定义隶

属度加权的距离关系作为特征可分性指标，以特征

可分性指标为标准，生成一组嵌套的候选特征子集；

最后，在校验集中测试候选特征子集的分类和聚类

能力，用分类和聚类的接受者操作特征曲线下面积

（Ａｒｅａ ｕｎｄｅｒｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）
［１６］值和正确率构建目标函数，从候选

特征子集中选取最佳候选特征子集，并用独立测试

集验证最佳候选特征子集的分类和聚类性能。

为考察本文提出的特征选取方法ＩＳＯＤＡＴＡ

ＦＳ的可靠性，在 ５个基因表达谱数据集中分别进

行２０次特征选取实验，每次将原始数据集样本按

４∶１∶１随机分配至训练集、校验集和独立测试集，

用训练集和校验集选取特征，用独立测试集测试被

选取特征性能。同时，其他３种特征选取方法也被

用于５个数据集的特征选取以比较特征选取方法

的性能。实验结果表明ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ所选特征具

有较好的分类和聚类能力，较其他方法所选特征包

含更多的样本类别信息。这说明利用聚类模型选取

的特征兼有较强的分类和聚类能力，也表明ＩＳＯ

ＤＡＴＡＦＳ方法能较好地完成高维数据的特征选

取任务。

 基于模糊﹫﹥﹢﹢的特征可分性

分析

模糊ＩＳＯＤＡＴＡ算法在聚类过程中不断利用

已有的聚类经验，是一种在迭代过程中寻求最优模

糊隶属度矩阵的模糊聚类方法。模糊ＩＳＯＤＡＴＡ算

法结构简单，计算速度快
［１７１８］

。设数据集有牕个样

本，样本┨牑有牔个特征｛牨牑１，…，牨牑牐，…，牨牑牔｝，其中

牨牑牐为样本第牐个特征分量，若数据集样本来自牞个

类别，则有牞个聚类中心，第牏个聚类中心┦牏＝｛牤牏１，

…，牤牏牐，…，牤牏牔｝，其中牤牏牐为其第牐个特征分量。各个

样本隶属于 牞个类别的隶属度矩阵为：┥牞×牕＝

（牣牏牑）牞×牕，牣牏牑为第牑个样本属于第牏类的隶属度，隶

属度值在０至１之间。样本愈接近某聚类中心，此样

本隶属于该类的隶属度愈大。隶属度矩阵┥牞×牕同时

满足以下约束条件：∑
牞

牏＝１
牣牏牑＞０，牑；∑

牕

牑＝１
牣牏牑＞０，牏。

基于样本与聚类中心的距离及约束条件，样本

牀牑隶属于第牏类的隶属度
［１７１８］为

牣牏牑＝
１

∑
牞

牠＝１

‖┨牑－ ┦牏‖

‖┨牑－ ┦牠槏 槕‖
１
牜－１

（１）
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第牏个聚类中心的第牐个特征分量牤牏牐为

牤牏牐＝
∑
牕

牑＝１

（牣
２

牏牑
牨牑牐）

∑
牕

牑＝１

（牣牏牑）
２

（２）

样本的隶属度矩阵和牞个聚类中心矩阵可以

通过用迭代法求解［１８］
。具体的模糊ＩＳＯＤＡＴＡ算

法如下：

初始化隶属度矩阵┥
０
牞×牕；

Ｄｏ

计算聚类中心矩阵┦

牞×牔；

刷新隶属度矩阵┥

牞×牕；

Δ┥＝燏┥
０
牞×牕－┥


牞×牕燏ｍａｘ；

┥
０
牞×牕＝┥


牞×牕；

ＵｎｔｉｌΔ┥＜犡；

阈值犡为给定的某任意小数，当隶属度值牣牏牑与

前一次牣牏牑的差值绝对值的最大值小于阈值犡时，迭

代终止。隶属度矩阵┥
０
牞×牕元素初始值愈接近样本在

不同类别中的实际隶属度，迭代收敛愈快，聚类也

愈精确［１８］
。

从样本在特征空间中的位置看，同类样本聚集

越紧密，样本离本类聚类中心越近，距异类聚类中心

越远，样本越易被识别；反之，样本分布就比较分散，

不易被识别。从这个角度出发，特征选取就是为了选

取令样本离本类聚类中心距离近，距异类聚类中心

距离远的特征。可知，样本特征与本类聚类中心对应

的特征分量差值越小，与异类聚类中心对应的特征

差值越大，该特征对样本可分性贡献就越大。

由式（１）知，隶属度牣牏牑以样本离聚类中心的欧

氏距离作为主要参数，隶属度隐含了样本特征与样

本类别的关系，样本特征也影响着样本属于某类别

的隶属度值。鉴于此，本文在考量样本特征在类内

和类间距离关系的同时，以样本的隶属度为权重量

化特征对样本可分性的贡献。式（３）定义了训练集

样本第牘个特征对样本可分性贡献值

Ｉｎｄｅｘ（牘）＝

∑
牀牑∈Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

∏
牐≠牏

‖牨牑牘－ 牤牐牘‖

‖牨牑牘－ 牤牏牘‖
燈
牣牏牑

牣槏 槕槏 槕牐牑
（３）

式中：牐表示不同于牏的聚类号。易知，样本的本类

隶属度犨牏牑越大，异类隶属度犨牐牑越小，权重就越大，

反之权重就越小。因为隶属度体现了样本与各聚类

中心的相对关系，所以用隶属度加权能较为科学地

评价模糊ＩＳＯＤＡＴＡ聚类中样本的特征对样本可

分性的影响。

通过隶属度加权样本特征在类内和类间的距

离关系以衡量特征对样本可分性的贡献，该贡献值

亦可被视为特征影响模糊ＩＳＯＤＡＴＡ聚类能力的

重要性指标。因为模糊ＩＳＯＤＡＴＡ算法的“聚类”是

在无监督情况下得到的，能较客观地反映样本数据

的内在结构，所以特征的贡献值越高，其所含的样

本类别信息会越丰富。

 候选特征子集生成及选取

样本的类别是样本主要特征相互作用的结果，

并非各样本特征单个作用结果叠加［４５］
。基于模糊

ＩＳＯＤＡＴＡ算法研究特征对样本类别可分性的贡

献，其过程就是先从特征集合角度考察特征对样本

聚类影响，依据特征的“贡献值”度量特征在样本分

类和聚类中发挥的作用大小。将特征对样本聚类的

影响看成其对样本类别可分性的贡献指标，从原有

特征集合中去除那些对样本类别影响小的特征，保

留对类别贡献大的特征，形成维数较低的候选特征

集合。但仅凭一次模糊聚类得到的特征对样本类别

可分性的贡献来选取特征仍属于Ｆｉｌｔｅｒ方法的范

畴，无法满足特征选取的需要
［１４］
。

本文采用反向递归特征剔除（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｆｅａ

ｔｕｒｅｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＲＦＥ）方 法产 生 候 选 特 征 子

集［１４］
，并将候选特征子集在训练集中的分类和聚

类实验的ＡＵＣ值与正确率作为递归特征剔除过程

的目标函数。分类实验选用ＳＶＭ 和爦近邻分类

器，聚类实验选用层次聚类算法。目标函数反映了

各候选特征子集的分类和聚类能力，最高目标函数

对应的候选特征子集即为最佳候选特征子集，其特

征将作为数据集样本的类别特征。首先，在训练集

进行模糊ＩＳＯＤＡＴＡ聚类，根据式（３）计算特征对

样本可分性的贡献并排序，保留贡献值较高的９０％

特征组成候选特征子集；然后，基于该候选特征子

集，重新进行模糊ＩＳＯＤＡＴＡ聚类，并刷新特征对

样本类别可分性的贡献值，形成维数更低的新的候

选特征子集；如此往复，得到一组嵌套的候选特征

子集。

数据集各类别样本数量不均匀使得仅以分类

和聚类正确率评价被选特征子集的分类和聚类能

力不够充分，为可靠估计候选特征子集所含样本类

别信息，本文还采用分类和聚类的ＡＵＣ值
［１６］评价

特征子集的分类和聚类能力。也就是在递归特征剔

除过程中同时用分类和聚类实验的ＡＵＣ值和正确

率构建目标函数，以确定分类和聚类能力最强的最
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佳特征子集。最佳特征子集的分类和聚类能力在独

立测试集中得到进一步验证，ＡＵＣ值和正确率越

高，最佳特征子集的分类能力就越强。

递归特征剔除过程中，用训练集样本的模糊

ＩＳＯＤＡＴＡ聚类结果计算特征可分性指标，以校验

集样本的分类和聚类结果构建目标函数选取最佳

特征子集，再用独立测试集样本测试最佳特征子集

的分类和聚类能力。目标函数避开特征分析模型模

糊ＩＳＯＤＡＴＡ算法有利于避免特征选取方法过度

拟合于模糊ＩＳＯＤＡＴＡ算法；独立测试集中最佳特

征子集的分类和聚类结果可反映被选特征对训练

集和校验集样本的依赖程度，体现特征选取方法的

鲁棒性。

 特征选取实验

为不失一般性，本文研究了两类样本数据的特

征选取问题，在５个基因表达谱数据集中进行特征

选取实验。基因表达谱数据集结构如表１所示，为

避免特征选取时样本分配偏置，分别对５个基因表

达谱数据集中进行２０次特征选取实验，每次将数

据集样本按４∶１∶１随机分配组成训练集、校验集

和独立测试集，用训练集和校验集选取特征，用独

立测试集中测试被选取特征性能。

表 基因表达谱数据集数据结构

数据集 基因数
样本数

（正类燉负类）

训练集燉
校验集燉
独立

测试集

特征

选取

范围

参考

文献

Ａｃｕｔｅ

Ｌｅｕｋｅｍｉａ
７１２９ ７２（４７燉２５） ４８燉１２燉１２ １００ ［１２］

Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

Ｍｙｅｌｏｍａ
７１２９ １０５（７４燉３１） ７０燉１８燉１７ １００ ［１９］

Ｃｏｌｏｎ ２０００ ６２（４０燉２２） ４２燉１０燉１０ ５００ ［１３］

ＤＬＢＣＬ ７１２９ ７７（５８燉１９） ５２燉１３燉１２ １０００［２０］

Ｐｒｏｓｔａｔｅ １２６００１０２（５２燉５０） ６８燉１７燉１７ １０００［２１］

其他３种特征选取方法也被用于这５个数据集

进行特征选取。爴ｔｅｓｔ方法基于异类样本特征的

爴ｔｅｓｔ值衡量特征的重要性
［２２］
，Ｒｅｌｉｅｆ方法利用异

类样本特征间的相关性来评价特征重要性［２３］
；

ＳＶＭＲＦＥ方法在递归特征选取过程中基于线性

支持向量机模型分析特征重要性［１４］并进行特征选

取。前两种方法属于Ｆｉｌｔｅｒ特征选取方法，ＳＶＭ

ＲＦＥ和本文提出的ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ方法属于Ｗｒａｐ

ｐｅｒ特征选取方法。

 噪声基因滤除

５个数据集的特征维数远高于样本数，数据集

中只有小部分特征与样本类别有关，其余特征数据

为与样本类别无关的“噪声”数据，所以有必要先降

低特征维数再进行特征选取。ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ算法

利用 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离过滤“噪声”特征。Ｂｈａｔ

ｔａｃｈａｒｙｙａ距离体现了特征在异类样本中的均值的

差异，也体现了异类样本间特征方差的不同
［４，２４］
。

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离公式如下

爜（牊）＝
（犨＋ （牊）－ 犨－ （牊））

２

４（犲
２
＋ （牊）＋ 犲

２
－ （牊））

＋

１

２
ｌｎ
犲
２
＋ （牊）＋ 犲

２
－ （牊）

２犲＋ （牊）犲－槏 槕（牊）
（４）

式中：犨＋、犨－分别为特征牊在两类不同样本中的均

值，犲＋、犲－为相应的标准差。特征的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ

距离越大，其在异类样本中的差异就越大，包含的

样本类别信息就越丰富。

利用Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离过滤５个数据集的噪

声特征。通过测试，保留表１特征选取范围所示的

特征维数进行下一步特征选取。每次数据集样本随

机分配后，都根据训练集样本异类特征间的Ｂｈａｔ

ｔａｃｈａｒｙｙａ距离重新过滤噪声特征。

 特征选取

特征选取实验中，设置模糊ＩＳＯＤＡＴＡ算法的

聚类中心个数 牞为 ２、算法迭代终止阈值 犡为

００００１。分类模型ＳＶＭ选用线性核函数，惩罚参

数爞设置为４００；爦近邻分类算法取爦为５，即５近

邻分类。层次聚类算法中样本间的距离以欧氏距离

度量，样本与小类、小类与小类之间的亲疏程度用

“平均值”来度量。

ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ方法分别对过滤后的 Ａｃｕｔｅ

Ｌｅｕｋｅｍｉａ等５个数据集进行特征选取实验。在递

归特征选取过程中，基于模糊ＩＳＯＤＡＴＡ聚类根据

式（３）计算特征对样本类别可分性的贡献，并以据

该指标依次剔除１０％的特征生成一组候选特征子

集；然后基于候选特征子集用训练集样本训练

ＳＶＭ 和爦近邻分类器，识别校验集样本类别，基

于候选特征子集对校验集样本做层次聚类实验；再

根据分类和聚类实验的ＡＵＣ值和正确率确定最佳

特征子集；最后用独立测试集测试被选最佳特征子

集的分类和聚类能力。

表２记录了ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ方法在５个数据集

中的２０次特征选取结果。“特征子集维数”为２０次

选取的最佳特征子集维数的平均值（ｍｅａｎ）；ＡＵＣ
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表 最佳特征子集的分类和聚类结果比较

数据集 特征选取方法

特征子集

维数

ＡＵＣ 错误数

ＳＶＭ 爦近邻 聚类 ＳＶＭ 爦近邻 聚类

ｍｅａｎ ｍｅａｎ±ｓｔｄ ｍｅａｎ±ｓｔｄ ｍｅａｎ±ｓｔｄ ｍｅａｎ±ｓｔｄ ｍｅａｎ±ｓｔｄ ｍｅａｎ±ｓｔｄ

Ａｃｕｔｅ

Ｌｅｕｋｅｍｉａ

爴ｔｅｓｔ ８４０ ０８９±００９０８７±０１００７６±０１５１９０±１４１２３０±１５３３８５±１６３

Ｒｅｌｉｅｆ ６７５ ０９２±００９０８８±０１００８０±０１３１３０±０９８１７５±１０７２８５±１６０

ＳＶＭＲＦＥ １０００ ０９６±００４０９５±００７０７８±０１２０８０±０８９１４５±０８６２９５±１７３

ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ ６２０ ０９４±００７０９６±００４０８２±０１３１０５±０８９１３０±０９８２７０±１６９

Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

Ｍｙｅｌｏｍａ

爴ｔｅｓｔ １０８５ ０９７±００４０９７±００５０９２±０１３０８５±０９９０７５±０９１１６５±１７９

Ｒｅｌｉｅｆ ３３０ ０９６±００３０９８±００３０９７±００４０１５±０３７０２５±０５５０４５±０８９

ＳＶＭＲＦＥ ６００ ０９６±００９０９８±００３０８０±０１６１００±１６９０８０±１０１１７５±２７９

ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ ３１０ ０９９±００２０９９±００２０９８±００４０１５±０４９０２０±０４１０４５±０８６

Ｃｏｌｏｎ

爴ｔｅｓｔ １５２５ ０８０±０１２０７６±００７０８１±０１３２２５±１５２２８５±１０７２５０±１５５

Ｒｅｌｉｅｆ ２１５０ ０８１±０１３０８２±０１３０８４±０１２２２５±１３５２２０±１３８２２０±１７４

ＳＶＭＲＦＥ ２１７０ ０８３±０１２０８３±０１４０７４±０１２２０５±１２８２０５±１５７３７０±１１３

ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ ２２６０ ０８４±０１３０８８±０１２０８９±０１２２１０±１３９１７５±１２７２００±１２９

ＤＬＢＣＬ

爴ｔｅｓｔ ２３６５ ０８９±０１１０８６±０１３０６９±０１１２１０±１２６２１０±１３７３９０±１３６

Ｒｅｌｉｅｆ ２５９０ ０９３±０１００９２±０１２０６８±０１５１６５±１２３１７５±１６２３８０±１７９

ＳＶＭＲＦＥ ２５６０ ０９１±００９０９４±００７０７２±０１２１４０±１１４ １４±１３５ ３０５±１２９

ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ ２６４５ ０９３±０１１０９６±００８０７６±０１４１１０±１１７１２５±１１２３９５±１０４

Ｐｒｏｓｔａｔｅ

爴ｔｅｓｔ ２９４５ ０８１±００８０８３±００９０６８±００８３５０±１９３３７５±２１７６９０±１１７

Ｒｅｌｉｅｆ ２３７５ ０８９±００９０８４±００９０７３±０１１３．３５±２００４１０±１８３６２０±１７０

ＳＶＭＲＦＥ １８６０ ０８７±００９０８７±００９０７０±０１１３．００±１５０３３０±１８４６４５±１５０

ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ ２１８０ ０８８±００９０８９±００７０７３±０１１３１５±１６６３１５±１４６６１０±１７７

表示最佳特征子集在独立测试集中分类和聚类测

试实验的ＡＵＣ值的平均值（ｍｅａｎ）和标准差（ｓｔｄ）；

错误数表示最佳特征子集在独立测试集中测试实

验的错分样本数或错聚样本数的平均值（ｍｅａｎ）和

标准差（ｓｔｄ）。

表３列出了ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ方法在５个数据集

选取特征所用的平均时间。特征选取时间与数据集

的特征维数有关系，维数高则耗时就多。

表 候选特征子集产生时间比较 ｓ

数据集 爴ｔｅｓｔ Ｒｅｌｉｅｆ
ＳＶＭ

ＲＦＥ

ＩＳＯＤＡＴＡ

ＦＳ

ＡｃｕｔｅＬｅｕｋｅｍｉａ １０５３１ １３３０２５ ４７８６７ ２２５７８

ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｙｅｌｏｍａ１０８４３ ２００５２４ ８４５０１ ３２９３９

Ｃｏｌｏｎ ０２８２８ ３２２５８ ５２３９８ ２３５６２

ＤＬＢＣＬ １０５６２ １４５０３２ ８９８２８ ４８２７３

Ｐｒｏｓｔａｔｅ ２１９４５ ３５１１３３ １４６１２６ ９０１５８

 特征选取方法比较

表２也列出了其他３种特征选取方法在５个数

据集中的特征选取实验结果。噪声特征过滤阶段，

爴ｔｅｓｔ和Ｒｅｌｉｅｆ方法分别根据特征在异类样本间

的牠统计量和相关性过滤噪声特征，ＳＶＭＲＦＥ方

法用Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离过滤噪声特征，过滤后的

特征选取范围与表１所列一样。递归特征选取过程

中３种特征选取方法根据各自的特征重要性指标

生成候选特征子集，同样，分类和聚类能力最佳的

候选特征子集被确定为最佳特征子集，其在独立测

试集中的分类和聚类结果如表２所示。

由表 ２知，ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ方法选取的特征在

分类和聚类能力总体上优于其他３种方法选取的

特征。其中ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ方法在５个数据集中选

取的特征的爦近邻分类结果优于其他３个方法选

出的特征。ＳＶＭＲＦＥ方法在３个数据集中选取的

特征的ＳＶＭ分类正确率高于其他特征选取方法选

取的特征；Ｒｅｌｉｅｆ方法在２个数据集中选取的特征

的ＳＶＭ分类ＡＵＣ值高于其他特征选取方法选取

的特征；ＳＶＭＲＦＥ方法在ＤＬＢＣＬ数据集中选取

的特征的层次聚类正确率高于其他方法选取的特

征。

实验中ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ方法选取的特征有较好

的分类和聚类能力。这表明基于模糊聚类的特征可

分性指标客观地反映了异类样本的数据结构，也说

明用分类和聚类的ＡＵＣ值和正确率构建目标函

数，既能保证选取的特征有较强的分类和聚类能

力，又可避免单一的分类正确率构成目标函数导致

的特征选取偏置。２０次样本随机分配得到的特征

５８８第６期 刘全金，等：模糊聚类在特征选取中的应用



选取实验结果也验证了这种目标函构建方法可有

效地回避特征选取的过学习现象的发生，也排除了

选取特征对选取过程中所用模型（分类或聚类模

型）的依赖。

从４种特征选取方法选取特征消耗的时间来

看，爴ｔｅｓｔ方法运行速度最快、算法最简单，但其选

取特征的分类和聚类性能结果比其他３个方法差。

ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ方法选取特征用时比 Ｒｅｌｉｅｆ和

ＳＶＭＲＦＥ方法短，得益于简单快速的模糊 ＩＳＯ

ＤＡＴＡ算法。

 结束语

本文结合Ｆｉｌｔｅｒ方法和Ｗｒａｐｐｅｒ方法，提出基

于模糊ＩＳＯＤＡＴＡ算法考察特征对样本类别可分

性的贡献，并在递归特征剔除过程中通过目标函数

综合测试被选特征的分类和聚类能力。通过与其他

３种特征选取方法的特征选取实验比较，ＩＳＯＤＡ

ＴＡＦＳ方法所选特征有较强的分类和聚类能力，

能较好地反映异类样本间的差异性，表明了本文提

出的高维特征选取方法的可行性和有效性，具有一

定的应用价值。

鉴于ＩＳＯＤＡＴＡＦＳ方法的特征可分性指标是

基于简单快速的模糊ＩＳＯＤＡＴＡ算法，特征选取耗

时少，速度快。以模糊ＩＳＯＤＡＴＡ聚类获取的特征

可分指标体现了聚类样本的数据结构，同时代表候

选特征子集的分类和聚类性能力的目标函数保证

了被选特征拥有丰富的类别信息，分类和聚类算法

的综合应用也使得特征选取方法具有较强的鲁棒

性。
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