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摘　要　特征选择可以有效地去除高维数据中的冗余和不相关的特征,保留重要的特征,从而降低模型计算的复杂性,提高模

型精度.在特征选择过程中,针对数据中存在的离群点和边界点等可能影响分类效果的噪声数据,提出了基于粗糙集与密度峰

值聚类的特征选择方法.首先,通过密度峰值聚类方法去除噪声数据,并挑出簇类中心;然后,结合粗糙集理论的思想,按簇类

中心划分数据,并根据同一簇类的点应具有相同标签的假设,定义特征重要性评价指标;最后,设计了一种启发式特征选择算

法,用于挑选出使簇类结构纯度更高的特征子集.在６个 UCI数据集上,与其他算法进行了分类精度、特征选择个数和运行时

间的对比实验,实验结果验证了所提算法的有效性和高效性.
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Abstract　FeatureselectioncaneffectivelyremoveredundantandirrelevantfeaturesfromhighＧdimensionaldataandretainimporＧ

tantfeatures,thusreducingthecomplexityofmodelcomputationandimproving modelaccuracy．Whileinfeatureselection

process,todealwiththesenoisydatathatmayaffecttheclassificationeffect,suchasoutlierpointsandboundarypoints,afeature

selectionmethodbasedonroughsetanddensitypeakclusteringisproposed．Atfirst,noisydataareremovedbydensitypeak

clusteringmethodandclusterclasscentersarepickedout．Then,thedataaredividedbyclusterclasscentersbycombiningthe

ideaofroughsettheory,andthefeatureimportanceevaluationmeasureisdefinedaccordingtotheassumptionthatthedatapoints

ofsameclusterhavesamelabel．Finally,aheuristicfeatureselectionalgorithmisdesignedtopickupthefeaturesubsetthatcan

makesforapurerhomogeneousclusterstructure．Experimentalcomparisonsofclassificationaccuracy,numberofselectedfeaＧ

turesandrunningtimeareconductedwithotheralgorithmsonsixUCIdatasets,andtheexperimentalresultsverifytheeffectiveＧ

nessandefficiencyoftheproposedalgorithm．
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１　引言

随着人工智能、云计算、物联网等信息技术的高速发展,

现实应用中的大量数据都呈现出高维的特点,直接使用高维

的数据可能造成“维度灾难”[１],这不仅影响现实应用任务的

运行效率,而且会降低其学习性能.特征选择[２Ｇ４]是一种有效

的数据预处理方法,通过搜寻相对于学习任务最优的特征子

集,剔除不相关和冗余的特征,可以有效降低数据维度,提高

任务分类精度和运算效率,现已被广泛应用在数据挖掘、知识

发现等领域.

然而,在高维数据的特征选择任务过程中,数据的分布对

学习过程有一定的影响.离群点的存在可能会导致学习器性

能变差.同时,对于数据边界点,极容易出现被误分类的情

况,容易影响最终的分类精度.例如,市场营销需要根据重要

特征将消费者分成不同的群体,以便制定不同的营销策略和

推广方案.在对市场的细分中,边界点通常被视为难以划分



到任何一个群体中的消费者,而那些不符合市场细分目标的

对象被视为离群点,剔除边界点和离群点并进一步分析消费

者特征,可以提高市场分析和营销策略的准确性和有效性.

图１给出了一个直观的数据分布示意图.如图１所示,两个

簇类中心的分界线周围分布了多个边界点,这些边界点极容

易被错误分类.同时,图１中明显地偏离了各个簇类的数据

对象可视为离群点,这些离群点同样会对学习任务产生干扰,

直接影响学习模型的拟合精度.这些边界点和离群点通常有

一个共同的特点:较为散乱地分布在离簇中心较远的位置.

如何处理边界点和离群点,提高学习性能,对于各种特征选择

方法来说依旧是一个挑战.

图１　数据分布示意图

Fig．１　Schematicdiagramofdatadistribution

粗糙集理论[５]由波兰科学家 Pawlak于１９８２年提出,是

一种处理不精确、不确定与不完备数据的重要数学方法.该

理论最大的优势是不需要提供数据本身以外的任何先验知识

对数据中的不确定信息进行分析和推理,并从中挖掘潜在的

有用知识,为数据挖掘、粒计算等领域提供了丰富的理论基

础.基于粗糙集的特征选择方法是粗糙集理论研究的核心内

容之一,其在保证特征对数据区分能力不变的前提下,从中挑

选出相对于学习任务最优(少)的特征子集,以达到数据降维

的目的,从而提高学习效率并改善分类效果.这种方法对处

理高维数据且含有大量冗余特征的大数据研究具有重要的意

义.基于粗糙集的特征选择方法对离散型数据有着良好的分

类效果,但在处理连续型数据时,须将数据进行离散化,这必

将导致部分原始信息的丢失.邻域粗糙集[６Ｇ７]在处理连续型

数据方面有着明显的优势,同时也能处理多种类型的混合数

据,这得到了众多学者的关注和研究.Yang等[８]提出了基于

距离度量学习的邻域粗糙集特征选择算法,该算法提高了邻

域关系的判别能力;Mariello等[９]通过减少特征中的不确定

性信息,提出了基于邻域熵的特征选择算法;Wang等[１０]根据

差别矩阵的特征评价方法,提出了基于邻域差别矩阵的特征

选择算法;Hu等[１１]利用正域与属性集的单调关系,提出了基

于邻域属性依赖度的特征选择算法;Sheng等[１２]在基于邻域

区分度的特征选择算法上进一步提出了增量式的特征选择算

法.然而,在根据邻域粗糙集理论对数据进行特征选择的过

程中,需要为每个数据对象都构建邻域.同时,在评估特征重

要性的过程中,需要评估特征对所有数据样本的邻域精度的

影响,这样的评估策略使得特征子集在每次变化时都需要重

构所有对象邻域进行评估,资源消耗过高.此外,离群点和边

界点等可能影响学习性能的数据对象也参与了邻域的构建.

边界点的错误分类会导致其所在邻域的精度降低,而离群点

在邻域的构建中会直接影响模型对邻域参数的拟合,从而影

响分类精度.

密度峰值聚类(DensityPeaksClustering,DPC)算法由

Rodriguez等[１３]于２０１４年提出,并发表在Science上,是一种

基于密度峰值进行核聚类分析的数据挖掘技术.该算法考虑

局部密度和相对距离,并绘制决策图,以进一步快速识别簇类

中心和噪声点,最后根据簇类中心将输出分裂成多个相互独

立的子空间,以此完成聚类.DPC算法能够自动发现簇类中

心,实现任意形状数据的高效聚类,其因无需事先指定聚类簇

数、无需先验知识,也无需迭代确定簇类中心等特点引起了学

者们的兴趣.Zhou等[１４]结合密度峰值聚类算法,提出了一

种密度峰值聚类的彩色图像分割方法.Huang等[１５]在复杂

网络中节点相似度度量以及密度峰值聚类算法的基础上,提

出了一种基于点距离和密度峰值聚类的社区发现方法.Du
等[１６]针对 DPC算法不能有效地对任意形状或多流形结构的

数据进行分组的缺点,提出了一种基于测地距离的密度峰聚

类方法.Bian等[１７]为了在处理聚类中的模糊性和不确定性

方面提供灵活的适应性,提出了模糊峰的新概念,并设计了一

种新的基于模糊算子的模糊密度峰值聚类方法.Liu等[１８]针

对 DPC算法中截断距离难设定的问题,采用k近邻算法[１９]

重新定义局部密度,使得结合了k近邻算法的 DPC算法具有

更好的鲁棒性.为消除在特征选择过程中,模型容易受到离

群点、边界点等容易影响分类精度的噪声点的影响,本文采用

DPC算法对噪声数据进行剔除,以此提高数据的整体质量,

从而改善聚类和分类任务的精度.同时,本文利用 DPC算法

能快速识别聚类中心并高效聚类的优势,结合粗糙集理论思

想,提出了以少量核为中心对数据进行等价类划分并进行特

征评估的搜索策略,避免了基于邻域粗糙集的特征选择算法

对每个对象构建邻域并减少了评估过程中的资源消耗.

本文提出了基于粗糙集和密度峰值聚类的特征选择算

法.首先,通过密度峰值聚类方法剔除影响分类性能的数据

点并标记簇类中心,提高了数据的整体质量.然后,结合粗糙

集理论方法,根据簇类中心划分数据,并定义特征重要性评估

度量,以选取使簇类纯度较高的特征.最后,构建一种启发式

的特征选择方法,通过评估以少量簇类中心所构建的簇类,弥

补了基于邻域粗糙集的特征选择算法对所有邻域进行评估时

资源消耗高的缺点,提高了运行效率.同时,实验结果验证了

所提算法的有效性和高效性.

本文的主要贡献包括３个方面:

１)针对离群点和边界点等可能影响分类精度的噪声数

据,采用密度峰值聚类算法将其剔除,从而提高数据的整体

质量.

２)利用密度峰值聚类算法标记簇类中心,结合粗糙集理

论思想,根据簇类中心对数据进行划分,并定义了特征重要性

评估度量来选取出使簇类纯度更高的特征子集,从而提高分

类性能.

３)构建了一种启发式的特征选择算法.实验结果表明,

所提算法可以有效地对数据进行特征选择.同时,在保证分

类精度的情况下,相比其他几种算法,其特征选择个数相对较

少,运行时间相对更短.
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２　基本理论

２．１　粗糙集

在粗糙集理论中,假设数据可以由一个四元组的决策系

统来表示,即DS ＝‹U,A＝C∪D,V,f›,其中:

１)U ＝{x１,x２,􀆺,xn}为全体数据对象的集合;

２)A 是 数 据 对 象 的 全 体 特 征 的 集 合,其 中 C＝ {a１,

a２,􀆺,am}为条件特征集,D＝{d}为决策特征集;

３)V 是所有数据对象的特征值的值域,即V＝∪a∈AVa,

其中Va表示所有对象在特征a下的值域;

４)f:U ×A→V 是信息函数,表示为∀a∈A,∀x∈U,

f(x,a)∈Va,即对象x在特征a下的值.

定义１　给定一个决策系统DS＝‹U,A＝C∪D,V,f›,

对于∀B⊆C,则U 在B 下的不可区分的关系表示为:

RB＝{(x,y)∈U×U|f(x,a)＝f(y,a),∀a∈B}

且通过不可区分的关系RB,可以诱导出U 在B 下的划分,即:

U/RB＝{[x]B|x∈U}

其中[x]B为等价类,表示为:

[x]B＝{y∈U|(x,y)∈RB}

定义２　给定一个决策系统DS＝‹U,A＝C ∪ D,V,f›

和一个不可区分关系R,对于∀X⊆U,则X 关于R 的下近似

集和上近似集分别表示为:

RX＝∪{x∈U|[x]R⊆X}

R
－
X＝∪{x∈U|[x]R∩X≠Ø}

其中,下近似集合也可称为正区域,即POSR(X)＝RX.

２．２　邻域粗糙集

定义３　给定一个决策系统DS＝‹U,A＝C∪D,V,f›,

对于∀B⊆C,∀x在B 下的邻域集表示为:

δB(x)＝{y∈U|DISB(x,y)≤ε}

其中,ε为邻域半径,DISB(x,y)用于度量对象x和y 之间相

对于B 的距离,可以采用欧氏距离来度量,即:

DISB(x,y)＝ ∑
　a∈B

‖|f(x,a)－f(y,a)‖２

通过对U 中的每个对象都构建邻域集,可以得到U 在B
下的划分,为{δB(x１),δB(x２),􀆺,δB(xn)}.

根据定义３可知,邻域粗糙集理论在每次特征子集变化

后,需要对数据中的所有对象逐个重新构建邻域,这会导致极

大的运算消耗.同时,由于邻域粗糙集并没有处理离群点和

边界点等,边界点极容易被错误分类,离群点大多偏离簇类中

心较远,影响邻域半径的拟合,这些可能影响精度的数据同样

参与了构建邻域的过程,会降低最终的分类效果.

２．３　密度峰值聚类

DPC算法基于两个基本假设:１)簇中心被簇中其他密度

较低的数据点包围;２)不同簇中心之间的距离相对较远.基

于这两个基本假设,可以定义出两个基本判别参数:局部密度

和相对距离.图２是一个简单的数据样本分布示意图[１３],其

中红、蓝色样本分别表示两个簇类样本,而黑色样本因分布明

显脱离簇类,可以认为其可能会影响模型的分类性能,因此可

以视其为噪声点.根据 DPC算法计算各个数据点的局部密

度ρ和相对距离δ,可以绘制一个直观的决策图辅助分析.

例如,对图２中各个数据点计算局部密度和相对距离后,绘制

的决策图如图３所示[１３].由图３可知,簇类中心的局部密度

和相对距离都较高,而噪声点的局部密度较低但相对距离较

高.因此,可以通过 DPC算法的决策图分析获取簇类中心,

并剔除噪声点.最后,将剩余的数据点进行分配,完成聚类.

图２　基于 DPC算法的数据分布示意图(电子版为彩图)

Fig．２　SchematicdiagramofdatadistributionbasedonDPC

algorithm

图３　基于 DPC算法的决策示意图(电子版为彩图)

Fig．３　SchematicdiagramofdecisionＧmakingbasedonDPC

algorithm

３　基于粗糙集与密度峰值聚类的特征选择方法

上文简单分析了邻域粗糙集理论处理混合数据的优势,

对基于邻域粗糙集的特征选择过程中存在的运算消耗高、没

有考虑处理影响分类性能的噪声数据等缺点进行了简单的阐

述.本节提出了一种基于粗糙集与密度峰值聚类的特征选择

算法,通过 DPC算法剔除噪声数据,并结合粗糙集理论设计

了一种启发式的特征选择算法,可以有效地进行特征选择,提
高运算效率.

上文对 DPC算法的整个过程进行了简单的描述,具体的

DPC算法通常可以分成以下５个步骤.

１)给定一个数据集U,对于∀xi∈U,其局部密度ρi的计

算式为:

ρi＝∑
i≠j
χ(dij－dc)

其中,dij表示任意两个对象xi和xj的距离.dc是一个超参数,

表示截断距离,且对于χ(􀅰),表示为:

　χ(d)＝
０, d＞０

１, d≤０{
局部密度ρi相当于计算分布在数据对象xi周围,且由其

截断距离dc划分所构成区域中的样本数量.因此,局部密度

的计算会直接受到截断距离的影响.

２)对于∀xi∈U,其相对距离δi的计算式为:

δi＝ min
j:ρj＞ρi

(dij)

计算数据对象xi的相对距离δi是指,从xi周围的数据对象

９３曹栋涛,等:基于粗糙集与密度峰值聚类的特征选择算法



中搜寻到比其密度更大但又与其相距最近的数据对象xj后,

再计算对象xi和xj的距离;但如果xi是数据集U 中的局部密

度全局最大的数据对象,则其相对距离表示为:

δi＝max
j

(dij)

３)获取所有数据对象的局部密度和相对距离后,以局部

密度ρ为横轴,以相对距离δ为纵轴,绘制决策图.

４)利用决策图,将局部密度ρ和相对距离δ 都相对较高

的数据对象标记为簇类中心点;将局部密度ρ相对较低但相

对距离δ相对较高的数据对象标记为噪声点.

５)将噪声点剔除,把剩余的数据对象根据距离就近分配

给所标记的簇类中心点进行聚类.

DPC算法在聚类过程中可以快速确定簇类中心,无需先

验知识,也无需事先指定簇类个数,更重要的是不需要不断迭

代来确定簇类中心,大大减少了运行的时间消耗,但其也存在

缺点.

１)在计算局部密度的过程中,截断距离的设定会直接影

响最终的聚类效果,但最优的截断距离通常需要穷举搜索,较

为耗时;

２)在计算相对距离的过程中,每次都需要全局搜索密度

更高但相距最近的数据点,运算消耗高;

３)在绘制决策图后,需要根据自身的主观判断来获取簇

类中心和噪声点,具有较大的主观不确定性.

针对以上问题,本文参考文献[１８],采用k近邻思想来重

新定义局部密度和相对距离的计算,以去除截断距离的设定,

避免每次都进行全局搜寻,提高运行效率.

定义４　给定一个数据集U,对于∀xi∈U,其局部密度ρi

定义为:

ρi＝ １
∑

xj∈kNN(xi)
dij

其中,kNN(xi)表示数据对象xi的k 个最近邻对象所构成的

集合,dij表示对象xi和xj之间的距离,这里的距离度量指标采

用欧氏距离.

定义５　给定一个数据集U,对于∀xi∈U,如果xi的局

部密度ρi比其k 个最近邻对象的局部密度都更大,则其相对

距离δi定义为:

δi＝ max
xj∈kNN(xi)

dij

否则,其相对距离δi定义为:

δi＝ min
xj∈kNN(xi):ρj＞ρi

dij

在根据定义４和定义５计算局部密度和相对距离的过程

中,将搜寻范围限定在k个最近邻对象中,无需全局搜索,这

样可以大大缩短运行时间.同时,去除截断距离参数的设定,

k值的设定令 DPC算法具有更好的鲁棒性.

基于定义４和定义５计算局部密度和相对距离,并绘制

决策图,以进一步分析判断簇类中心和噪声点.在剔除噪声

点后,根据簇类中心,结合粗糙集理论思想重新定义不可区分

关系并对数据进行划分,同时根据同簇同标记假设提出特征

重要性度量,最后设计了基于粗糙集和密度峰值聚类的特征

选择算法.

定义６　给定一个决策系统DS＝‹U,A＝C∪D,V,f›,

U 的簇类中心集合V＝{v１,v２,􀆺,vq}和噪声数据对象集合

W＝{w１,w２,􀆺,wp},对于∀B⊆C,剩余对象U′＝{x|x∈U,

x∉W}在B下,根据V 中的各个簇类中心进行就近分配.最

后,对剩余对象U′聚类并将其划分成数个簇类,即:

U′/Rvi
B ＝ {[v１]B,[v２]B,􀆺,[vq]B}

其中,Rvi
B ＝{(x,y)∈U×U|(x,y)→vi,∀vi∈V}表示同簇不

可区分关系,表示在特征子集B 的条件下,对于任意两个数

据对象x和y,如果被划分给同一个簇类中心,那么对象x和

y 就存在B 下的同簇不可区分关系.[vi]B 则表示以vi为簇

类中心的同簇类,表示为:

[vi]B＝{x∈U′|(vi,x)→vi}

在定义６中,在剔除噪声数据后,根据簇类中心将剩余数

据划分成数个以簇类中心为核心的同簇类,同簇类也可视为

粗糙集理论中的等价类.同时,假设同簇类对象应具有同样

的决策,就如同粗糙集理论中的正区域对象拥有同样的决策,

我们定义了特征重要度评估度量,以同簇类的纯度反映特征

的重要度.

定义７　给定一个决策系统DS＝‹U,A＝C∪D,V,f›,

对于∀B⊆C,U 的簇类中心集合为V＝{v１,v２,􀆺,vq}和噪声

对象集合为W＝{w１,w２,􀆺,wp},那么特征子集B 的重要度

评估可以表示为:

Sig(B)＝
∑
q

i＝１
|∪{x∈[vi]B|f(x,d)＝f(vi,d)}|

|U′|
其中,U′＝{x|x∈U,x∉W},vi∈V 为簇类中心,[vi]B表示以

vi为簇类中心的同簇类,d∈D 是决策特征,f(x,d)表示对象

x在决策特征d 的特征值.

根据定义７评估特征重要性,并设计了一种启发式的特

征选择算法,具体的算法描述如算法１所示.

算法１　基于粗糙集与密度峰值聚类的特征选择算法(RSＧ

DPCＧFS)
输入:DS＝‹U,A＝C∪D,V,f›,k
输出:特征选择结果 Red

１．Red←Ø;

２．计算任意两个数据对象的欧氏距离;

３．根据定义４计算所有数据对象的局部密度;

４．根据定义５计算所有数据对象的相对距离;

５．绘制决策图,获取簇类中心集 V和噪声点集 W;

６．剔除噪声点,保留剩余对象U′＝U－W;

７．∀ai∈C－Red,根据定义６,在特征子集 Red∪ai的条件下,将剩余

对象U′就近分配给 V中的各个簇类中心并划分出多个同簇类;

８．根据定义７,计算特征重要度Sig(Red∪ai);

９．选择ab＝argmaxai∈CＧRedSig(Red∪ai),若 Sig(Red∪ab)＞ Sig
(Red),则令 Red＝Red∪ab,并转至步骤７;否则执行步骤１０;

１０．返回并输出 Red.

算法 RSＧDPCＧFS的时间复杂度分析如下:步骤２计算任

意两个对象的欧氏距离,其时间复杂度为 O(|U|２|C|);步骤３
和步骤４分别计算局部密度和相对距离,其 时 间 复 杂 度 为

O(|U|２);步骤７—步骤９是搜索获取特征子集的过程,其

时间复 杂 度 为 O(|U|２|C| ＋ |U|)＋O(|U|２|C－

１|＋ |U|) ＋ 􀆺 ＋ O (|U|２ ＋ | U | ) ＝
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O |C||C＋１|
２ |U|２＋|U||C|( ) .因此,整个算法的时间复

杂度为 O(|U|２|C|２).

４　实验结果与分析

在本节中,为了验证本文算法的效率和有效性,从 UCI
数据库中选取了６个公开数据集进行测试,数据集的具体信

息如表１所列.所有的测试实验的具体环境为:Windows１０
系统,Intel(R)Core(TM)i５Ｇ７３００HQCPU２．５GHz处理器,

８．００GB运行内存,算法编程语言为Python,程序开发工具为

Pycharm２０１７.本文中,针对数据集存在的连续型数据,使用

Rossta[２０]对其进行归一化处理.

表１　６个 UCI数据集的描述

Table１　DescriptionofsixUCIdatasets

序号 数据集 样本数 特征数 类别数

１ Wine １７８ １８ ３

２ Credit ６９０ １５ ２

３ Heart ２７０ １３ ２

４ Seeds ２１０ ７ ３

５ Parkinson １０４０ ２７ ２

６ BreatTissue １０６ ９ ６

４．１　参数设置

在基于粗糙集与密度峰值聚类的特征选择算法(以下简

写为 RSＧDPCＧFS算法)的特征选择过程中,首先需要设定k
值以选定近邻对象并计算局部密度和相对距离,而后绘制决

策图.不同的k值参数会得到不同的决策图,从而影响特征

子集的结果,对最终的分类精度起着重要的作用.因此,本文

将k值以步长为２从３增加到９进行实验,分析参数对决策

图绘制的影响,从而进一步分析参数对特征选择最终结果的

影响,为每个数据集选取最佳的参数设定.

图４－图９是各个数据集在不同k值参数下所绘制的决

策图,其中每个子图的横轴为局部密度,纵轴为相对距离.从

图４－图９可以看出,随着k值的增大,整个决策图的样本分

布相对更为分散.在 Heart数据集下,在k值从３增加到９
的决策图中,局部密度分布逐渐变得更加分散,这是因为局部

密度根据k个近邻样本的距离计算,由于k值增加,距离增

大,其局部密度减小,这就导致样本局部密度逐渐趋近于

零时,局部密度相差减小,使得样本差异性更小,分布更为

密集,因此放大决策图后观察,数据分布就相对更加分散,

直接影响数据的决策图分布.

图４　在 Wine数据集下的k值为[３,９]的决策图

Fig．４　Decisiondiagramswithkvaluein[３,９]onWinedataset

图５　在Credit数据集下的k值为[３,９]的决策图

Fig．５　Decisiondiagramswithkvaluein[３,９]onCreditdataset

图６　在 Heart数据集下的k值为[３,９]的决策图

Fig．６　Decisiondiagramswithkvaluein[３,９]onHeartdataset
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图７　在Seeds数据集下的k值为[３,９]的决策图

Fig．７　Decisiondiagramswithkvaluein[３,９]onSeedsdataset

图８　在Parkinson数据集下的k值为[３,９]的决策图

Fig．８　Decisiondiagramswithkvaluein[３,９]onParkinsondataset

图９　在BreatTissue数据集下的k值为[３,９]的决策图

Fig．９　Decisiondiagramswithkvaluein[３,９]onBreatTissuedataset

　　在根据决策图获取簇类中心和噪声点的过程中,为了避

免主观判断簇类中心点和噪声点可能导致的误差,本文中的

簇类中心点选取数据对象局部密度最大的前１０％,噪声点

选取数据对象相对距离最大的前１０％.各个数据集在不同k
值下的决策树(C４．５)分类器下的分类精度和特征选择数量

如图１０所示.

(a)Wine (b)Credit (c)Heart

(d)Seeds (e)Parkinson (f)BreatTissue

图１０　６个数据集在不同k值参数下的分类精度和特征个数

Fig．１０　Classificationaccuracyandfeaturenumberofsixdatasetswithdifferentvalueparameters
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　　由图１０可知,随着k值的增加,分类精度和特征选择个

数都可能会随之变化.在 Wine数据集中,当k＝５时,其分类

精度为９４．９％,个数为６,此时特征选择结果在此参数下能获

取最佳的精度,因此 RSＧDPCＧFS算法在 Wine数据集的最佳

k值参数设为５.Parkinson数据集中,由于在不同k值的分

类精度都为１００,且特征个数都为１,因此将最佳k值设为最

小的３.针对剩余的４个数据集 Credit,Heart,Seeds,BreatＧ

Tissue,当k参数分别设为３,３,３,３时,数据集能获得最优的

分类性能.

４．２　不同算法的性能比较

为了验证所提算法的可行性和有效性,本文将 RSＧDPCＧ

FS算法与其他４种基于邻域粗糙集的特征选择方法进行对

比实验,即基于邻域差别矩阵的特征选择算法(NDMFS)[１１]、

基于邻域区分度的特征选择算法(NDFS)[１３]、基于邻域熵的

特征选择算法(NEFS)[１０]、基于邻域属性依赖度的特征选择

算法(NADFS)[１２].在基于邻域粗糙集的特征选择过程中,

计算信息粒度需要设置邻域半径ε,该参数决定邻域粒度的

大小,影响最终的特征选择结果.因此,为了保持实验对

比的有效性,本文使用文献[２１]的 方 法,以 步 长 ０．０２从

０．０２增加到０．４进行实验,分析各种算法的邻域半径ε对

各个数据集进行特征选择的最终结果的影响,并为每种算

法针对每个数据集选取最佳的邻域半径ε参数,最后将获

取的最佳结果与本文算法进行特征选择的最佳结果进行

对比.图１１－图１６给出了４种算法在６个数据集上在不

同邻域参数时,在决策树(C４．５)分类器下的分类精度 和

特征个数.

图１１　算法 NDMFS,NDFS,NEFS,NADFS在 Wine数据集上对于不同邻域半径的分类精度和特征个数

Fig．１１　ClassificationaccuracyandfeaturenumberofalgorithmsNDMFS,NDFS,NEFSandNADFSfordifferentneighborhood
radiionWinedataset

图１２　算法 NDMFS,NDFS,NEFS,NADFS在Credit数据集上对于不同邻域半径的分类精度和特征个数

Fig．１２　ClassificationaccuracyandfeaturenumberofalgorithmsNDMFS,NDFS,NEFSandNADFSfordifferentneighborhood
radiionCreditdataset

图１３　算法 NDMFS,NDFS,NEFS,NADFS在 Heart数据集上对于不同邻域半径的分类精度和特征个数

Fig．１３　ClassificationaccuracyandfeaturenumberofalgorithmsNDMFS,NDFS,NEFSandNADFSfordifferentneighborhood
radiionHeartdataset

图１４　算法 NDMFS,NDFS,NEFS,NADFS在Seeds数据集上对于不同邻域半径的分类精度和特征个数

Fig．１４　ClassificationaccuracyandfeaturenumberofalgorithmsNDMFS,NDFS,NEFSandNADFSfordifferentneighborhood
radiionSeedsdataset
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图１５　算法 NDMFS,NDFS,NEFS,NADFS在Parkinson数据集上对于不同邻域半径的

分类精度和特征个数

Fig．１５　ClassificationaccuracyandfeaturenumberofalgorithmsNDMFS,NDFS,NEFSandNADFSfordifferentneighborhood

radiionParkinsondataset

图１６　算法 NDMFS,NDFS,NEFS,NADFS在BreatTissue数据集上对于不同邻域半径的

分类精度和特征个数

Fig．１６　ClassificationaccuracyandfeaturenumberofalgorithmsNDMFS,NDFS,NEFSandNADFSfordifferentneighborhood

radiionBreatTissuedataset

　　根据图１１－图１６,对于每个数据集的子图,从左到右分

别排列的是 NDMFS算法、NDFS算法、NEFS算法、NADFS
算法在该数据集中的实验结果.从图１１－图１６可以看出,

随着邻域半径从０．０２逐渐增加到０．４,各种算法在不同数据

集上的实验结果都会不断变化.

在 Wine数据集中,NDMFS算法在邻域半径为０．１６时,

可得到的最佳分类精度为９２．１％;NDFS算法在邻域半径为

０．２２时,能获取的最佳分类精度为９４．４％;NEFS算法在邻

域半径为０．２６时能获得的最佳分类精度为９２．１％;NADFS
算法在邻域半径为０．２８时能获得的最佳分类精度为９２．１％.

为获得各个数据集下的最佳分类性能,针对剩下的５个数据

集Credit,Heart,Seeds,Parkinson,BreatTissue,邻域半径ε参

数在 NDMFS算法中分别设为０．０４,０．０６,０．０６,０．０６,０．０８;

在 NDFS算法中分别设为０．０８,０．０８,０．０６,０．１０,０．０４;在

NEFS算法 中 分 别 设 为 ０．０８,０．１２,０．０８,０．０２,０．０４;在

NADFS算法中分别设为０．０８,０．２２,０．０８,０．１０,０．１２.

４．２．１　分类精度上的对比

本文采用决策树(C４．５)、支持向量机(SVM)和 KNN 分

类器３种分类器,将本文算法与其他４种不同特征选择算法

的分类性能进行比较.采用十字交叉验证法,对于每个数据

集,我们都将数据集均分成１０份,并轮流将其中的９份作为

训练集,将剩余的１份作为测试集进行验证.表２－表４分

别列出 了 RSＧDPCＧFS 算 法 与 NDMFS 算 法、NDFS 算 法、

NEFS算法和 NADFS算法在３种分类器下的最佳分类精度

对比结果.其中“Raw”表示特征全集下的分类精度,“AveＧ

rage”表示不同算法下的平均分类精度,数据右上角的“＋

＝－”分别 标 记 了 本 文 提 出 的 RSＧDPCＧFS算 法 相 比 其 他

算法的分类精度拥有更好\一样\更差的效果,“Win\Tie\

Lose”用于统计 RSＧDPCＧFS算法在所有数据集中,相比其

他算法拥有“更好\一样\更差”的分类性能的数据集个数.

同时,表５列 出 了 ５种 算 法 在 ６个 数 据 集 上 的 特 征 选 择

个数.

表２　算法 RSＧDPCＧFS,NDMFS,NDFS,NEFS和 NADFS
在C４．５分类器下的分类精度

Table２　ClassificationaccuracyofalgorithmsRSＧDPCＧFS,NDMFS,

NDFS,NEFSandNADFSunderC４．５classifier

数据集 Raw RSＧDPCＧFS NDMFS NDFS NEFS NADFS

Wine ８８．８ ９４．９ ９２．１＋ ９４．４＋ ９２．１＋ ９２．１＋

Credit ８６．４ ８６．７ ８６．７＝ ８６．７＝ ８６．７＝ ８６．７＝

Heart ７８．１ ８４．１ ７８．１＋ ７８．９＋ ７８．９＋ ７８．９＋

Seeds ９１．４ ９２．９ ９１．４＋ ９２．４＋ ９１．９＋ ９１．９＋

Parkinson １００．０ １００．０ １００．０＝ １００．０＝ １００．０＝ １００．０＝

BreatTissue ６３．２ ６４．２ ６３．２＋ ６６．０－ ６６．０－ ６７．９－

Average ８４．６５ ８７．１３ ８５．２５ ８６．４０ ８５．９３ ８６．２５

Win\Tie\Lose － － ４/２/０ ３/２/１ ３/２/１ ３/２/１

表３　算法 RSＧDPCＧFS,NDMFS,NDFS,NEFS和 NADFS
在SVM 分类器下的分类精度

Table３　ClassificationaccuracyofalgorithmsRSＧDPCＧFS,NDMFS,

NDFS,NEFSandNADFSunderSVMclassifier

数据集 Raw RSＧDPCＧFS NDMFS NDFS NEFS NADFS

Wine ９８．９ ９８．９ ９８．３＋ ９８．９＝ ９９．４－ ９６．６＋

Credit ８５．９ ８５．８ ８６．２－ ８５．５＋ ８５．４＋ ８５．５＋

Heart ８４．１ ８４．８ ８４．４＋ ８３．７＋ ８３．７＋ ８４．４＋

Seeds ９２．９ ９３．３ ９２．９＋ ９４．３－ ９３．３＝ ９３．３＝

Parkinson ９８．３ １００．０ １００．０＝ １００．０＝ １００．０＝ １００．０＝

BreatTissue ６９．８ ６７．９ ６７．９＝ ６９．８－ ６９．８－ ６９．８－

Average ８８．３１ ８８．４５ ８８．２８ ８８．７０ ８８．６０ ８８．２６

Win\Tie\Lose － － ３/２/１ ２/２/２ ２/２/２ ３/２/１
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表４　算法 RSＧDPCＧFS,NDMFS,NDFS,NEFS和 NADFS
在 KNN分类器下的分类精度

Table４　ClassificationaccuracyofalgorithmsRSＧDPCＧFS,NDMFS,

NDFS,NEFSandNADFSunderKNNclassifier

数据集 Raw RSＧDPCＧFS NDMFS NDFS NEFS NADFS
Wine ９７．２ ９７．８ ９６．１＋ ９６．１＋ ９８．３－ ９６．１＋

Credit － － － － － －
Heart － － － － － －
Seeds ９３．３ ９４．３ ９３．３＋ ９３．８＋ ９２．９＋ ９２．９＋

Parkinson ８１．８ ９９．９ ９９．１＋ ９０．４＋ ９９．９＝ ９０．１＋

BreatTissue ６７．９ ６８．９ ６７．９＋ ６８．９＝ ６８．９＝ ６７．９＋

Average ８５．０５ ９０．２２５ ８９．１ ８７．３ ９０ ８６．７５
Win\Tie\Lose － － ４/０/０ ３/１/０ １/２/１ ４/０/０

表５　算法 RSＧDPCＧFS,NDMFS,NDFS,NEFS和 NADFS的

特征选择个数

Table５　FeatureselectionnumbersofalgorithmsRSＧDPCＧFS

NDMFS,NDFS,NEFSandNADFS

数据集
特征选择个数

RSＧDPCＧFS NDMFS NDFS NEFS NADFS
Wine ６ ９ ７ ７ ９
Credit ６ １３ １１ １１ １１
Heart ４ ９ ７ ８ １０
Seeds ４ ７ ４ ５ ５

Parkinson １ ３ １１ １ １３
BreatTissue ３ ９ ６ ６ ７

从分类精度表中可以看出,在 C４．５分类器下,RSＧDPCＧ

FS算法得到的平均分类精度为８７．１３％,相比 NDMFS算法

的８５．２５％,NDFS算法的８６．４％,NEFS算法的８５．９３％和

NADFS算法的８６．２５％,RSＧDPCＧFS算法的分类性能明显更

优;在SVM 分类器下,RSＧDPCＧFS算法得到的平均分类精度

为８８．４５％,优于 NDMFS算法的８８．２８％和 NADFS算法的

８６．２６％.此外,通过 Win\Tie\Lose的统计结果可知,相比其

他４种算法,RSＧDPCＧFS算法在大部分数据集下都可以得到

“更好”或“一样”的分类结果.

同时,结合表５所列的特征选择结果数量可知,算法 RSＧ

DPCＧFS在６个数据集中都获得了最少的特征选择个数.在

Parkinson数据集中,尽管５种特征选择算法的结果在 C４．５
和SVM 分类器下都为１００％,但 RSＧDPCＧFS算法的特征选

择结果数量为１,而 NDMFS算法的特征选择结果为３,NDFS
算法的特征选择结果为１１,NADFS算法的特征选择结果为

１３,这表明了 RSＧDPCＧFS算法的有效性.

实验结果表明,本文算法能有效地进行特征选择,保证较

好的分类效果和更少的特征选择个数.

４．２．２　运行时间上的对比

为了验证所提算法在运行过程中的效率,下文将 RSＧ

DPCＧFS算法与其他４种算法进行运行时间的对比,这４种算

法包括:NDMFS算法、NDFS算法、NEFS算法、NADFS算法.

首先在参数设定方面,实验沿用上文的参数设定对 RSＧDPCＧFS
算法中的k和其他４种算法中的邻域半径ε进行设置.在每

种算法对于每个数据集获取最佳的分类效果后,记录其运行时

间,每次实验运行５次,最后取５次的平均运行时间.图１７为

５种算法在６个数据集上的平均运行时间的对比图.

(a)Wine (b)Credit (c)Heart

(d)Seeds (e)Parkinson (f)BreatTissue

图１７　５种算法在６个数据集上的运行时间

Fig．１７　Runningtimeoffivealgorithmsonsixdatasets

　　如图７所示,其中每个子图的横轴代表各种算法,从左到

右分别是 RSＧDPCＧFS算法、NDMFS算法、NDFS算法、NEFS
算法和 NADFS算法,纵轴代表平均运行时间.由图可知,

RSＧDPCＧFS算法与 NDMFS算法在运行时间上相差不大,而

相比 NDFS算法、NEFS算法和 NADFS算法,RSＧDPCＧFS算

法的运行时间明显更短.在 Parkinson数据集中,RSＧDPCＧ

FS算法的平均运行时间为３１．０１５s,相比 NDMFS算法的

３０．１１７５s,两种算法在运行时间上相差不大.同时,算法

NDFS,NEFS和 NADFS在该数据集中的平均运行时间分别

为１０２０．２６９４s,２５７．７３９２s和３７６．７００８s,而 RSＧDPCＧFS算

法的平均运行时间为 ３１．０１５s,相比算法 NDFS,NEFS和

NADFS分别缩短了９６．９６％,８７．９６％和９１．７６％.

综上所述,本文算法有着较高的运行效率,在保证较好的

分类性能的前提下,可以用较短的运行时间进行特征选择.
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４．３　算法的统计检验分析

为了进一步验证所提算法的有效性,采用FriedmanTest
及 NemenyiTest两种统计检验方法对上述不同算法的实验

结果进行统计分析.

FriedmanTest是一种非参数统计检验方法,其表达式为:

FF＝
(T－１)χ２

F

T(s－１)－χ２
F

其中,

　χ２
F＝ １２T

s(s＋１) ∑
s

i＝１
R２

i－s(s＋１)２
４( )

T 和s分别为需验证的实验数据集数量和实验算法数量,Ri

代表第i 种算法在不同分类器上分类精度结果的平均排

名值.

表６列出了算法 RSＧDPCＧFS,NDMFS,NDFS,NEFS和

NADF在分类器C４．５,SVM 和 KNN上的分类精度结果的平

均排名.这里需要注意的是,对于C４．５分类器,在Parkinson
和Credit数据集上,尽管各种算法的特征结果各不相同(具体

可以参考表５中的特征选择个数表),但所有算法的精度结果

都相同.为了更显著地表现各种算法在精度上的性能差异

性,在统计过程中对 Parkinson和 Credit数据集上的精度结

果进行剔除.同样地,将SVM 分类器上的Parkinson数据集

的精度结果也剔除.而对于 KNN分类器,Credit和 Heart数

据集无法在 KNN分类器上进行精度测试,因此在统计过程

中将其忽略.

表６　算法 RSＧDPCＧFS,NDMFS,NDFS,NEFS和 NADFS
分类精度结果的平均排名

Table６　Averagerankingofclassificationaccuraciesofalgorithms

RSＧDPCＧFS,NDMFS,NDFS,NEFSandNADFS

性能指标 RSＧDPCＧFS NDMFS NDFS NEFS NADFS
C４．５分类器 １．７５０ ４．７５０ ２．３７５ ３．２５０ ２．８７５
SVM 分类器 ２．６ ３．４ ２．７ ３．１ ３．２
KNN分类器 １．６２５ ３．６２５ ３．０００ ２．２５０ ４．５００

根据表６的平均排名结果可以计算出算法分类性能的

Friedman值,如表７所列.同时,本次统计检验中的一次性

检验值为α＝０．１,可得最终的置信度值为２．４８０.由表７可

知,在C４．５和 KNN 分类器上的分类性能的 Friedman值大

于置信度值２．４８０,因此可以拒绝零假设,这表明各种算法在

C４．５和 KNN 分类器上表现的精度性能显著不同.为进一

步区分各种算法,采用 Nemenyi检验进行后续检验,其中

Nemenyi检验的临界差表达式为:

CD＝qα
s(s＋１)

６T

表７　算法 RSＧDPCＧFS,NDMFS,NDFS,NEFS和 NADFS
分类精度结果的Friedman值

Table７　Friedmanstatisticsofclassificationaccuraciesofalgorithms

RSＧDPCＧFS,NDMFS,NDFS,NEFSandNADFS

性能指标 Friedman值 置信度值(α＝０．１)

C４．５分类器 ３．１１４
SVM 分类器 ０．１９２
KNN分类器 ３．１１４

２．４８０

根据临界表值可得q(０．１)＝２．４５９,进而根据临界差公式

计算可得CD(０．１)＝２．７４９.最后根据表６中的平均排名结果

及计算所得的CD(０．１)＝２．７４９绘制各种算法在C４．５和 KNN
分类器上表现的 Nemenyi检验结果图,如图１８所示.

(a)C４．５分类器

(b)KNN分类器

图１８　算法 RSＧDPCＧFS,NDMFS,NDFS,NEFS和 NADFS
的 Nemenyi检验结果图

Fig．１８　NemenyitestresultsofalgorithmsRSＧDPCＧFS,

NDMFS,NDFS,NEFSandNADFS
由图１８可知,在C４．５和 KNN分类器下,算法 RSＧDPCＧ

FS的分类精度都最优.在 C４．５分类器中,算法 RSＧDPCＧFS
的分类精度明显比算法 NDMFS好,而与算法 NDFS,NADFS
和 NEFS不存在显著的差异.同时,在 KNN分类器中,算法

RSＧDPCＧFS的分类精度明显比算法 NADFS好,而与算法

NEFS,NDFS和 NDMFS不存在显著的差异.

综上所述,统计结果表明,本文算法的精度相比其他几种

算法存在一定程度的优势.

结束语　本文提出了基于粗糙集与密度峰值聚类的特征

选择算法.首先,采用密度峰值聚类算法标记簇类中心并剔

除可能影响分类效果的噪声数据,提高数据的整体质量.其

次,结合粗糙集理论思想,根据簇类中心对剩余数据进行划

分,并提出特征重要性评估函数.最后,构建启发式特征选择

算法,选取出使得簇类纯度更高的特征子集.将本文算法在

６个数据集中,与其他４种算法在３种分类器下进行分类效果

的对比实验,在运行时间上进行效率的对比实验分析,实验结

果充分验证了本文所提出的 RSＧDPCＧFS算法有效性和高效

性.之后,将探索RSＧDPCＧFS算法在多标记数据上的可行性.
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