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一 种基于邻域距离的聚类特征选择方法 
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摘 要 针对高维复杂的符号数据集在聚类中的聚类效果差和计算耗时过大的问题，首先提 出了一种基于邻域距离 

的无监督特征选择算法，然后在选择到的特征子集上进行重新聚类，从而有效提高了聚类结果的精度，降低了聚类计 

算的计算耗时。实验结果表明，该算法可以找到有效的特征子集，提高数据集的聚类精度，降低面对高维复杂数据集 

聚类的计算耗时。 
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Abstract To overcome the limitation of bad results on clustering and time-consuming of existing clustering algorithm 

to high-dimensiorml data，we provided an unsupervised feature selection algorithm based on neighborhood distance，then 

we clustered again on the selected feature subset．The use of the selected feature subset can improve clustering accura— 

cy．The results of the experiment show that the method can find the valid features，and also improve the time-consuming 

problems in clustering on high-dimensional dattu 
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1 引言 

聚类分析[1]是数据挖掘中的一个重要研究课题，现已被 

广泛应用于金融欺诈、医疗诊断、图像处理、信息检索和生物 

信息学等领域[1 。聚类[1 是将数据对象按照对象间的相似 

程度进行分类，使得同类中的对象，彼此尽可能相似，而不同 

类之间的对象彼此尽可能相异。由于其在分类中不需要用训 

练样本进行学习，因此被称为无监督分类。 

然而，在聚类分析的许多应用领域中，随着全球信息化进 

程的加快，人们通过各种方式得到的原始数据变得越来越庞 

大和复杂，主要表现为数据的高维和海量。数据的高维引发 

了数据分析中的“维度效应”问题，使数据变得稀疏、不可聚 

集E 。而且，数据的海量更使得大多数传统的聚类算法在高 

维空间中失去了作用。因此，当面临高维复杂的数据时，如果 

能有效利用特征选择得到有效的特征子集 ，并在特征子集上 

进行聚类分析 ，这对于聚类分析的研究是十分必要的。 

针对上述问题，很多研究者做了大量的工作以减小甚至 

消除“维度效应”对数据分析带来的影响[8 ]，目前常用的方 

法有基于遗传算法的特征选择方法、基于模式相似性判断和 

信息增益[1。]的特征选择算法，文献r-ll-i提出了一种基于分级 

分类的特征选择方法，这种方法适合于处理标号数据。文献 

E123使用EM聚类的特征选择方法，其基本思想是对每个特 

征子空间首先确定其最优的分类数，然后选择一个分类器对 

其进行分类。这一算法适合于解决分类个数不确定的情况， 

但是复杂度很高，不适合于解决实际问题。 

本文通过对原始数据集进行聚类，得到原始数据的一个 

划分，并将其作为原始数据集的类别信息，提出了一种基于邻 

域距离的特征选择方法。该算法的主要思想是首先对原始的 

无类别数据集进行聚类，从而获得数据集的类别标签；然后根 

据划分结果构成的簇的邻域距离确定数据集中属性的重要度； 

在此基础上使用启发式搜索的方法进行特征选择。实验结果 

表明该方法可以得到(使用特征选择所得到的)聚类结果，而且 

还优于现有的一些无监督特征选择所得到的聚类结果。 

本文第 2节介绍邻域系统的相关概念；第 3节介绍提出 

的特征选择算法以及本算法的时间复杂度分析；第 4节通过 

实验以及聚类分析指标对所提出的算法进行了验证；最后为 

本文的结论部分。 

2 基本概念 

定义 1 设S一(U，R)为一个信息系统，其中【，表示对 
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象的非空有限集合，称为论域；R表示属性的非空有限集合； 

对任意 rER有 r：【 ，其中 称为属性 r的值域；对任意 

rER，xEU有f(x，r)E ，其中f(x，r)是一个信息函数，它 

对论域中对象的每一个属性赋予一个信息值。 

定义2 给定 S一(U，R)和xEU， 在属性集P R上的 

邻域表示为： 

NP(z)一{ylP(z)=P( )， ∈U} 

X U，x在属性集P R上的邻域表示为： 

(X)一{Yl VxEX，P(z)一P( )，yEU} 

定义3 给定一个邻域系统 s一(U，R)，经聚类后将u 

划分成z个类：C1， ，⋯， ，V P R，定义类信息 C关于P 

的邻域表示为： 

NP(C)一{Np(C1)，NP(C2)，⋯，NP(G)) 

3 特征选择算法 

定义4 给定一个邻域系统 s=(u，R)，x u，y U，定 

义x，y在属性集P R上的邻域距离为： 

DP(X，y)一 

l(NP(X)UNp(y))一(NP(X)NNe(y))l 
l(NP(x)UNP(y))I 

D(x，y)可以看作是对象集X与对象集y在属性集P 

R上的广义距离，对象集之间的距离越大，D(X，y)的值也就 

越大。 

定义5 给定一个邻域系统 S一(U，R)，经聚类后将 u 

划分成1个类：C1，C2，⋯，C=f，属性 rER的属性重要度为： 
l 

sig(r)一(∑D，(X ，X ))／Q 
一 1 

j>i 

定义4、定义 5主要体现了不同特征在不同类之间的区 

分能力。一个具有聚类性质的特征是指该特征可以使类内对 

象之间的距离尽可能小，使不同类之间的距离尽可能大。也 

就是说一个具有聚类性质的特征对于不同的类应该具有较大 

的区分度。寻找具有聚类性质的特征，可以得到使类内对象 

间的距离最小、不同类之间的距离最大的特征子集。基于上 

述分析，本文提出一种基于邻域距离的聚类特征选择算法。 

该算法主要通过对原始数据集进行聚类来获得数据集的分类 

标签，在带类别的簇间用邻域距离来度量特征(属性)的重要 

度，进而选择出具有较大区分度的特征子集。 

当对数据集进行特征选择时，计算所有的特征子集对数 

据集的分类能力，需要测试 2 一1个特征子集(其中m为数 

据集的属性个数)，因此对高维海量的数据集，计算耗时将非 

常大。因此，本文构造了一种启发式搜索算法，该算法以空集 

为起点，每次加入使当前特征子集重要度最大的属性，直到特 

征子集的重要度不发生变化。这种启发式搜索算法能够确保 

重要的属性首先被加入到特征子集，从而不会丢失重要的特 

征，因此，本算法选出的特征子集作为一个整体能够保持原始 

数据的分类能力，并且去除了那些与聚类无关的冗余属性和 

分类能力差的属性。基于邻域聚类的聚类特征选择算法描述 

见算法 1。 

算法1 一种基于邻域距离的特征选择算法 

输入：信息表 s一(u，R)，聚类个数 

输出：特征选择结果 

算法步骤如下： 

Stepl 在数据集上随机选择 K个初始中心点，并进行 k-modes聚类， 
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得到类集 C； 

Step2 V rE R，计算重要度 sig(r)； 

Step3 O-~FS 

Step4 对于任意 r／∈R—FS 

计算 sig(FSU{ }) 

Step5 选择 其满足 

max(sig(FSU{ ))) 

Step6 if max(sig(FSU{ri}))>O 

FSU{ )一F5 

Goto Step4 

Else 

Return FS，end 

算法 1的时间复杂度分析如下。 

Stepl对原始数据进行聚类，得到类集 C的时间复杂度 

为O(knmt)； 

St~p2计算所有特征的重要度的时间复杂度为0(切 )； 

Step4的时间复杂度为 O(kmz )； 

Step6的时间复杂度为O(km m!)； 

通过分析可知，本算法的时间复杂度为O(krtmt+krnC~k 

+0(忌 )+O m2 !))。 

针对高维复杂的符号数据集，通过算法 1可以得到具有 

聚类性质的有效特征子集，在得到的特征子集上对数据集可 

进行重新聚类，从而有效降低聚类的计算耗时。 

4 实验结果 

为了验证本文提出的算法的可行性，下面分别从正确率 

(accuracy)、类精度(precision)、召回率(recal1)E” 3个方面对 

原始数据集和经过特征选择后的数据集进行聚类分析。 

Accuracy(AC)，Precision(PE)，Recall(RE)分别定义如 

下 ： 

一 孥一 k ai 一 k ai 
式中，n表示数据集的对象数，哦表示正确分到第i个类的对 

象数， 表示误分到第i类的对象数，C 表示应该分到第i类 

却没有分到的对象数，五表示聚类个数。 

为了测试本文提出的特征选择算法的有效性，从UCI数 

据集中选取了 3组分类属性数据集 Chess，Lung-Cancer和 

Soybean，并将经过特征选择后的数据集的聚类分析和原始数 

据集的聚类分析进行比较。3组数据描述如表 1所列。 

表 1 数据描述 

在每个数据集上，首先运行 k-Modes[“ 算法，得到初始 

的类标签，并记录分类精度等指标；然后运行特征选择算法， 

记录下特征选择后的特征子集；在得到的特征子集的基础上 

再次进行聚类分析，并记录新的分类精度。表 2一表 4给出 

了在初始数据集上运行了100次聚类算法后，通过聚类的正 

确率、精度、召回率以及标准差 4个方面验证的算法的有效 

性。其中，Before FS表示未经过特征选择的聚类分析结果； 

After FS表示在算法 1得到的特征子集上的聚类分析结果； 

Mean，Min，Max和 SD(Standard deviation)分别表示运行 



100次聚类算法后各项评价指标的平均值、最小值、最大值和 

标准差。 

表 2 在Chess下的性能比较 

通过分析表 2一表 4可以看出，数据集 Chess和 Lung- 

Cancer在通过特征选择后的特征子集上的聚类精度得到了 

显著提高；数据集 Soybean的召回率RE得到了提高。综上， 

实验结果表明，算法 1可以选择到有效的具有聚类性质的特 

征子集，而且有效提高了数据集的聚类精度。 。 

结束语 本文基于分析数据集中特征的重要度与特征在 

数据集上的分类能力之间的关系，提出了一种基于邻域距离 

的特征选择方法，在得到的特征子集上可对数据集进行重新 

聚类。实验表明，该方法不仅可以选择出具有聚类性质的有 

效特征子集，而且重新聚类后，数据集的聚类精度得到了显著 

提高，并降低了针对高维复杂数据集聚类的计算耗时。本文 

为高维复杂数据集的聚类提供了新的方法和视角。 
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