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基于近邻传播聚类的集成特征选择方法 
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摘 要 针对高维数据中的类标记仅与少部分特征关联 紧密的问题 ，提出了基 于排序聚合和聚类分组的特征随机选 

择集成学习方法。采用排序聚合技术对特征进行过滤，选出与样本分类相关的特征 ，以 bicor关联系数作为关联衡量 

标准，利用近邻传播聚类算法进行分组，使不同组的特征互不关联，然后从每个分组中随机选择一个特征生成特征子 

集，便可得到多个既存在差异性又具备区分能力的特征子集，最后分别在对应的特征子空间训练基分类器，采用多数 

投票进行融合集成。在 7个基因表达数据集上的实验结果表 明，提 出的方法分类误差较低，分类性能稳定，可扩展性 

好 。 
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Affinity Propagation Clustering Based Ensemble Feature Selection M ethod 
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Abstract Aiming at the problem that only a small part of features are associated with the sample classification in high- 

dimensional data containing thousands of features，a filtering and grouping based feature random selection ensemble 

learning method was proposed．Rank aggregation technique was used to select the relevant features，and we grouped 

them by affinity propagation clustering algorithm using bicor correlation coefficient as distance measure．The feature 

clusters were produced and the feature pairs from any two different clusters are not correlated．A feature from each 

cluster was selected randomly，and then a relevant and  discriminative feature subspace was generated．In this way，many 

feature subspaces can be generated．Base classifiers were trained in the produced feature subspaces and fused together U— 

sing a majority voting method．The experiments on 7 gene expression data sets show that the proposed method can el- 

fectively reduce the classification error．Meanwhile，it also has more stable performance，and  good expansibility． 
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1 引言 

集成特征选择是一种基于特征选择的集成学 习方法，通 

过搜索数据集的特征空间选出不同的特征子空间，在得到的 

多个特征子空间中分别构建基分类器进行集成，能够获得比 

Bagging和 AdaBoost更好的分类性能[1]。白1998年 HOE23受 

到随机划分 (Stochastic Discrimination，SD)理论的启发提 出 

了一种基于随机子空间(Random Subspaee Method，RSM)的 

决策树构建集成方法以来 ，这类方法引起了人们极大的兴趣。 

代表性的方法有：Optiz[I_提出的基于遗传算法的集成特征选 

择方法和 BreimanE33提出的随机森林 (Random Forest)算法。 

近年来，Bock[4 采用 RSM 和(或)Bagging构建特征子空间， 

产生多个 不同的基 于广 义可加模 型 (Generalized Additive 

Models，GAMs)的基 分类 器，得 到 GAMbag、GAMrsm 和 

GAMens集成学习。姚旭[5]等为保证所选的具有较大差异性 

的特征子集内部特征也具有较小的相关性 ，运用抽样技术结 

合基于正则化互信息的特征度量准则生成特征子集，并用基 

分类器对测试样本的分类结果差异度作为评价特征子集之间 

差异性大小的准则选出差异性大的特征子集 ，在其对应的特 

征空间上训练基分类器进行融合，在仿真数据和 UCI数据集 

上获得了较高的分类精度。 

集成特征选择方法降低了高维度对学习算法的影响，同 

时能够产生具有差异性的基分类器集合，进而形成有效的集 

成学习，适合于高维数据分类问题。MoonE ]采用随机方法划 

分特征空间，形成互斥特征子空间训练基分类器，提出了一种 

源于随机划分的集成分类 (Classification by Ensembles from 

Random Partitions，CERP)方法，其适合高维数据分类，并用 

于疾 病诊 断。IJiuL7]基 于快速 关联 过滤 (Fast Correlated- 

Based Filter，FCBF)提出了一种简单、高性能、便于实现的分 

组集成 基 因选择 (Ensemble Gene Selection by Grouping， 

EGSG)方法 ，该方法运用近似 Markov Blanket进行基因分 

组 ，使同组内的基因相互关联 ，在此基础上，从每个分组的前 t 

个与类标记关联紧密的基因中运用随机方法选择一个构建基 

因子集以保证所选基因子集的优越性，在生成的特征子空间 
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中训练基分类器进行集成，在癌症数据分类中获得了较高的 

分类准确度。 

研究与实验表明，在保证特征子集多样性的同时，提升特 

征子集的区分能力能够改善集成学习算法整体的分类能力。 

针对目前多数集成特征选择方法集中在搜索整个特征空间构 

建特征子集，而高维数据中样本分类通常只与少部分特征相 

关联的问题，本文提出了一种基于近邻传播聚类的集成特征 

选择(Affinity Propagation Based Ensemble Feature Selection， 

APBEFS)方法。该方法中采用排序聚合技术(Rank Aggre— 

gation Techniques)_8]对特征进行过滤，选出对样本分类具有 

较强的影响能力的特征，对选出的特征以bicor相关系数E9_为 

特征关联度量标准，采用近邻传播聚类(Affinity Propagation 

Clustering，AP)[1。l进行分组，然后从每个分组 中随机选择一 

个特征构建特征子集，在保证生成的特征子集之间存在较大 

差异的同时，使得子集内的特征互不关联，从而提高了对应基 

分类器的整体分类性能，有效改善了集成学习的性能。 

2 基本理论 

2．1 排序聚合技术 

大多数特征过滤方法可以视为排序问题。特征排序可描 

述为：对 于数据 集 D一 (X，Y)，其 中：样本 观 察值 X一 

( ，) 一 ⋯， ，N 为样本个数，M 为特征个数，类标记 y一 

(．y1，Y2，⋯，YN)，定义一个评分函数 (Scoring Function)S(z) 

来衡量特征空间 F一(， ， ，⋯，，M)中的特征在不同样本组 

的差异，然后根据评分估计值计算统计显著性(Statistical 

Significance)并排序，得到特征排序 (Rankings)R一(n，Y2， 
⋯ ，FM)，n(1≤ ≤M)表示特征 排序后所在的位置序号，由 

排序 R可得到一个特征有序表(Ordered List)L一(￡ ，zz，⋯， 

lM)，z (1≤ ≤ 表示位置 i对应的特征序号，于是 lp—qC=}rq 

一户( ，q∈E1，蜘 )，选择 丁0 K个特征作为特征子集。这类 

方法通常简单、快速、便于实现，因而被广泛运用到各种高维 

数据分析中。 

虽然特征排序方法在大多数情况下能够获得令人满意的 

结果，然而数据的轻微扰动，或对同一个数据集采用不同的方 

法 ，特征排序选择 的结果也不尽相同。排序聚合技术【8 ] 

的出现在一定程度上解决了这一问题 ，该技术采用集成学习 

的思想，通过执行多次特征排序 ，把各排序结果按照某一方式 

融合后选择特征子集，能够有效提高特征选择的稳定性。 

特征排序聚合技术按照生成特征排序的方法划分，可分 

为基于排序标准(Different Ranking Criteria)的方法和基于数 

据扰动(Different Perturbed Versions of the Data Set)的方法 

两类l_】 。基于排序标准的方法是对同一个数据集采用多个 

不同的排序方法对特征进行排序，然后把排序结果按照一定 

方式聚合起来，根据聚合结果最终形成一个优化的排序。如： 

令 R“’，R‘， ，R“ ，R ，R 分别表示 eBayes、Fold—Change、 

SAM、maxT和welch T-test 5种排序方法对同一个数据集 D 

的特征排序，采用平均聚合(Mean Aggregation)Eu]方式 ，得到 

特征排序聚合观察值 一( ，一r ，⋯，_M)，一rj一(r +r + 

r +r +r )／5，然后对 排序，得到优化后的特征有序 
 ̂  ̂  ̂  ̂

表L一(1 ，l z，⋯，z )，选择 To K 个特征作为最终的特征 

子集。这类方法排序结果通常与选择的多种排序方法有关 ， 

不同的方法组合产生的结果也不尽相同。 

基于数据扰动的方法是采用 Bootstrap或 Subsampling 
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对原数据集进行扰动，重复多次，对得到的多个扰动数据集选 

用一个排序方法进行特征排序，然后把生成的排序结果按照 
一 定方式聚合起来，根据聚合结果最终形成一个优化的排序。 

令有序表 R【”，R ，R ，R“ ，R“ 分别 表示 采用 Subsam 

pling对数据集的 5次扰动，利用 Welch T test方法排序的结 

果 ，采用简单平均聚合方式，得到特征排序聚合观察值 一 

( 1， ，⋯，一FM)， ，一(r；”+r； +r【3]+r； ’+r； )／5，然后对 

排序，得到优化后的特征有序表L一(1 ，￡。，⋯，l )，选择 

丁0 K个特征作为最终的特征子集。这类方法的排序结果 

通常与采取的扰动方法和次数有关 ，数据集扰动变化小 ，扰动 

次数多通常能够得到较稳定的排序。 

多个特征排序的聚合方式主要有：平均(Mean)、中心值 

(Median)、分位点 (Quantile)、马可夫链模型(Markov Chain 

Mode1)以及鲁棒排序(Robust Rank)等。WaldE 通过在 11 

个数据集上采用 5种分类算法对聚合方式进行实验比对 ，结 

果表明平均聚合方式简单有效 ，而且计算代价相对较小 ，适用 

于高维数据处理 。 

2．2 近邻传播聚类算法 

近邻传播聚类是 2007年 Frey[ 在 Science杂志上提出 

的一种聚类算法，该算法将所有的数据点都看作是潜在的类 

代表点(Exemplar)，通过数据点之间传递、更新信息，选出一 

个代表点的集合，最后将每个数据点归属到最近的代表点形 

成数据点划分。与传统的K—means、K—center方法比较，AP 

算法具有 3个优势l1 ：(1)不需要预先指定类的个数，由算法 

自动形成；(2)能够产生更为稳定 的、精确的聚类结果；(3)在 

达到相同聚类精度的前提下，AP算法需要的时问更少。 

AP算法基于相似度矩阵。数据点之间的距离(通常采 

用欧氏距离的负值)组成相似度矩阵 S ，此矩阵可以是对 

称的，也可以是不对称的，对角线上的值 s(k，是)称为偏向参数 

P(Preference)，它决定对应数据点 k能否成为类代表点，该值 

越大，点 k成为类代表点的可能性也就越大。通常所有数据 

点的 P值均设置为相同的值，即所有的数据点具有相同的几 

率成为类代表点。P的取值大小决定了算法产生的类簇个数 

的多少，取值较大时产生的类簇个数较多，较小时产生的类簇 

个数较少。 

采用 AP算法聚类时传递可信度(Responsibility，R)和可 

用度(Availability，A)两个重要信息。可信度 r(i， )表示点 

z 适合做点5C 类代表点的代表程度，可用度 a(i，k)则表示 

点 z 选择点 做类代表点的适合程度。迭代公式如下： 

r( ，志)一s( ，是)～max{日( ， )+s(i，k )} (1) 
≠  ̂

rrain{0，r(k，是)+∑max{0，r(i ，走)}， i：／：k 

n( ，是)一{ {o， ( ，，走)}， 一志 
(Z) 

算法迭代过程中，当有两个点或者多个点同时适合为同 
一 簇类的聚类代表点的时候 ，算法就有可能出现振荡，无法收 

敛。针对这种情 况，算 法在迭代 步骤 中引入 了阻尼 因子 

(Damping Factor)A，使得每一次迭代的 r(i，是)和 口(i，k)的值 

受上一次迭代值的约束 ，提高了算法 的稳定性 ，计算公式如 

下 ： 

R(￡)=(1一 )R(￡)+237( 一1) (3) 

A( )一 (1一A)A(￡)+AA(t-- 1) (4) 

AP算法通过迭代更新每一个点的可信度和可用度值， 



直到达到规定的迭代次数或迭代过程收敛，根据 r(i，k)+ 

a(i，惫)选出类代表点集 ，同时将其余的数据点分配给最近的 

类代表点，形成类簇 。 

3 基于近邻传播聚类的集成特征选择算法 

3．1 基本思想 

集成特征选择方法包含 3个步骤：(1)生成特征子集；(2) 

训练基分类器；(3)融合预测结果。其中，生成特征子集是集 

成特征选择方法的基础，其产生过程可以看成是对特征空间 

搜索的过程。如果数据集的特征个数为 M，那么特征子集选 

择就是从 2 ～1个特征组合中选出符合要求的特征子集 ，当 

M值较大时，搜索过程就会变得十分复杂。事实上，在高维 

数据中样本分类通常只与少部分特征有关联。采用排序聚合 

技术，剔除与分类无关的特征 ，选出较稳定、分类区分能力强 

的特征作为生成特征子集 的基础，不仅能够缩减特征组合的 

搜索空间，提高算法整体运行效率，而且能够避免或减弱无关 

特征对后续分类的影响。 

排序聚合技术选出的特征与样本分类关联紧密，但无法 

保证特征之间是互不关联的。一个好的特征子集满足两个条 

件：(1)特征和样本分类紧密相关；(2)特征之间应 当互不关 

联。一些特征选择方法，如 HykGene[14]和 mAP_KL[1 ，在特 

征排序的基础上增加了特征关联分析，选取互不相关的特征 

作为特征子集 ，在一定程度上消除了子集特征之间的冗余，取 

得了较好的分类准确度。EGSG方法首先根据特征之间关联 

度进行特征分组，使不同组的特征之间互不关联，而后从每组 

前 t个与样本分类关联紧密的特征中随机选择一个构建特征 

子集 ，在排除大量无关特征的同时保证了子集特征之间互不 

关联 ，从而取得了较高的分类准确度。由此可见 ，生成特征子 

集时进行特征之间关联分析是十分必要的。 

进行特征关联分析时，可采用的衡量特征之间关联的标 

准有很多，本文选择 bicor来衡量特征之间的关联。bicor基 

于 Tukey’S biweight，是 HardinE” 于2007年提出的一种稳定 

的、高效的、衡量两个对象之间关联的度量。Song[9]通过在 5 

个基因表达数据集上分别采用互信息、Pearson系数和 bicor 

衡量基因之间的关联做了比较，结果表明 bicor对含噪声的数 

据具有更好的鲁棒性 ，能够完全取代信息度量取得更准确的 

基因GO功能关联分析结果。对于两个数值向量 X一(z ， 

z2，⋯，XM)和 y一( 1，y2，⋯，yM)，bicor计算公式如下 ： 
M ． 一  

bicor(X，y)一 ∑x y (5) 

其中： 

；，一 一 (6) 

／∑[(皿--reed(X)) ] 
～  (M—m (y)) ， 

一

—  =  ， 

，＼／．∑[( --med(Y))叫{ ] 
一 (1一“ ) ，(1一fU f) (8) 

一 —

x i --
—

re
—

e d (X
-

) (9) 

9 口 (X) ⋯  

差。 

Ⅲ  一 -l ui I>

。

。 
㈤  

reed(．)表示取向量的中值，mad(．)表示取向量绝对中位 

在 bicor计算特征之间的关联之后，为强化强关联和弱化 

弱关联，因此特征之间的关联距离负值计算公式为： 

s( ， )一 ( ) 一 1 (11) 
厶 

值通常为一个常量，在本文实验中，当 =2时，APBE— 

FS算法获得了较好的分类性能。 

由式(11)可计算得到特征关联距离负矩阵 S，在矩阵 S 

的基础上，用近邻传播聚类算法对特征分组得到K个分组 

(类簇)，从每个特征分组中随机选择一个特征生成一个大小 

为 K的特征子集，重复 nFit次，从而得到 nFit个特征子集，而 

后分别在对应的特征子空间中，选择分类算法，训练基分类器。 

基分类器生成之后，不同的融合方式会产生不同的集成 

学习结果。常用的融合方式有选择集成和融合集成两种。选 

择集成是选取使集成分类性能较优的基分类器子集对样本预 

测的结果按某一方式融合 ，如爬山法，这类方法通常能够获得 

较好的集成学习效果 ，但需要确定基分类器的评价标准和搜 

索融合方法，相对较复杂。融合集成是把所有的基分类器对 

样本的预测结果按某一方式融合，如多数投票方法 ，这类方法 

操作简单，有研究表 明，在所有基分类器验证误差小于 0．5 

时，基于多数投票方法的集成学习能够获得比单分类器更好、 

更稳定的分类性能。本文选择多数投票方法融合基分类器。 

3．2 算法描述 

基于近邻传播聚类的集成特征选择 APBEFS算法，首先 

采用排序聚合技术对训练数据集的特征空间进行过滤 ，使得 

选出的特征具有较强的样本区分能力，然后以 bicor相关系数 

为关联度量准则 ，利用近邻传播聚类算法对选出特征进行分 

组，使得相互关联的特征划分到同一个组内，接下来从每个分 

组中随机选择一个特征组合成特征子集，保证特征子集的差 

异性，重复选择多次，从而得到多个特征子集，在各 自对应训 

练数据集的特征子空间中分别训练基分类器 ，并对投影到该 

特征子空间的待测样本进行预测 ，最后采用多数投票法融合 

并输出预测结果 。 

APBEFS具体算法描述为： 

输入：训练数据集 D，测试数据集 x，过滤后保 留个数 Top-K，基分类 

器个数 nFit。 

输出：测试数据集的样本类标记 C一(cl，C2，⋯，CN)。 

方法： 

(1)JN排序聚合技术对训练数据集 D的特征进行排序，选出与样本分 

类相关的、大小为 Top—K的特征子集 SF； 

(2)用式(11)计算集合 SF中的特征之间的关联距离，得到特征关联 

距离负矩阵 s 

(3)基于矩阵 S，用近邻传播聚类算法对选出的 Top-K个特征进行划 

分，得到特征簇集 FG一(G1，G2，⋯，GK)，其中，K—size(FG)； 

(4)For j：1 to nFit 

(5) 从每个分组 Gi(iE[1，K])特征中随机选择一个特征，构成大 

小为 K的特征子集 FSj； 

(6) 把训练数据映射到特征子集 Fls对应的特征子空间训练基分 

类器 efj； 

(7) 把测试数据映射到特征子集 Fsj对应的特征子空间，并用基 

分类器 cf．对测试样本类标记进行预测，得到预测结果 predj； 

(8)End For 

(9)N—length{sample：sampleffX} 

(10)Fori一 1 toN 

(11) 待测样本 i的类标记 e 预测为 Pred一{predi：J∈[1，nFit]}中 

得票最多的类标记； 

(12)End For 
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4 实验结果与分析 

4．1 实验数据 

本文选择来 源于 Keng Ridge Bio-medical Dataset(ht— 

tp：／／datam．i2r．a—star．edu．sg／datasets／krbd／)7个常用的基 

因表达数据集，分别是：Breast Cancer、CNS、Conlon Cancer、 

Leukemia、Lung Cancer、Ovarian Cancer和 Prostate Cancer。 

数据集的相关信息如表 1所列。 

表 1 数据集的相关信息 

所有数据集都是衡量基因在不同条件下表达水平的数值 

型数据。实验前，数据预处理方法如下：采用 R语言包 limma 

提供的分位点标准化(Quantile Normalization)方法协同基因 

之间的分布，然后采用零一均值规范化，即使每个基因向量的 

平均值为 0，方差为 1。实现 EGSG方法需对数据进行离散 

化，数值范围[一Cx3，一o．5]，(--0．5，+o．5)，[+O．5，+cx3]分 

别对应离散化值 0，1，2。 

4．2 实验结果和分析 

为验证 APBEFS的有效性和可比性，在选取的数据集上 

进行实验，并与 EGSG、RSM 以及 Random Forest进行对 比。 

采用 5折交叉验证(5一Fold Cross Validation，5-CV)的方法在 

数据集上做分类测试，用准确度(Accuracy，ACC)来衡量分类 

性能。准确度是一种常用的分类性能度量标准 ，基于 4种简 

单的指标：真阳性 (True Positives，TP)、假 阳性(False Posi— 

tives，FP)、真阴性(True Negatives，TN)和假阴性(False Neg— 

atives，FN)。其计算公式为： 

ACC一(了1P+TN)／(卯 +丁N+FP+FN) (12) 

实验分为两个部分 ：第一部分研究基分类器数与集成精 

度之间的关系；第二部分比较了在固定的基分类器数下各方 

法的分类准确度。实验中，对 APBEFS方法，在特征排序时 

采用了基于数据扰动的 eBayes特征排序 聚合方法(eBayes 

based method)对基因进行排序，选择与样本分类关联紧密的 

前 K个基因用于后续分析，其中数据扰动时采用欠抽样 

的方法，共进行 25次抽样，采用平均聚合的方式对 25次排序 

结果进行了融合。APBEFS、EGSG和 RSM方法以K近邻 

(K Nearest Neighbors，KNN)和径向支持向量机(Radial Ba— 

sis Function Support Vector Machine，RBFSVM)为基分 类 

器 ，其中 KNN来 自Weka(R语言包 RWeka)，RBFSVM来 自 

Chang和 I inⅢ 编写的 LibSVM(R语言包 el071)。实验在 

Windows XP系统，2．19GHz酷睿处理器和 2G内存环境下进 

行 ，APBEFS、EGSG采用 R语言实现；RSM 和 Random For一 
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est采用 Weka提供的方法。 

4．2．1 基分类器数与分类精度之 间的关系 

集成分类的准确度通常与基分类器数 nFit有关 ，由不同 

的基分类器个数获得的分类准确度也不尽相同。为了验证基 

分类器个数对 APBEFS方法是否有影响，对基于 eBayes排序 

聚合技术的 APBEFS方法在 7个基因表达数据集上进行 了 

实验，采用在所有数据集上重复进行 10次分类的准确度的平 

均值来衡量分类性能。实验中发现 ，当 Top-K一500，APBE— 

FS分类性能最好，此时 KNN分类器参数 K设置为 3，RBFS— 

VM分类器采用默认参数，基分类器数与分类精度之间关系 

如图 1所示。由图 1可知，当基分类器数 nFit达到某一数值 

时 ，APBEFS方法的分类性能趋于稳定，而且不同类型的方法 

分类性能趋于稳定需要的基分类器数不相同，总之，当基分类 

器数 nFit=45时，两种类型的 APBEFS方法的分类精度趋于 
一 个稳定值 。 

88．O0 

8 7．5 0 

— 87．O0 

邑 8 6．5 o 

萎 
8 5．00 

B4．5O 

84．00 

8 3 S0 

、●—I． 

、 、
● — -． 

l 5 lu l 5 Zu 25  ̈ 35 4U 45 50 5 5 bO 

基分类器数(个) 

图 1 APBEFS在不同数目基分类器下的分类准确度 

4．2。2 固定基分类器个数下的分类准确度比较 

表 2列出了EGSG、RSM、Random Forest和 APBEFS方 

法分别在 7个基因表达数据上的 1O次运行的分类准确度的 

平均值。运行参数设置如下：所有分类器个数设置为 45，AP— 

BEFS方法中 ToFK一500，EGSG方法 一15E ，在实验中发 

现 ，当子空间大小设置为 i00时，RSM 方法分类性能较好。 

Random Forest采用默认参数，基分类器 KNN的 K值设置 

为 3，RBFSVM方法采用默认参数。 

表 2 5折交叉验证时的各方法分类准确率( ) 

由表 2可知，APBEFS和 EGSO方法在 7个数据集上的 

平均分类准确度明显优于 RSM和 Random Forest方法，AP— 

BEFS方法优于 EGSG方法约 1．5 。产生这种结果的原因 

主要有：(1)Random Forest与 RSM 方法采用随机方法选择 

特征子空间，特征子空间内的特征不一定与样本分类关联紧 

密，而且特征之间有可能是相互关联的；而 EGSG方法利用 

近似 Markov Blanket对特征进行分组后从前 t个特征中随机 

(下转第 260页) 



 

046115 

L1o]MacQueen J．Some methods for classification and analysis of 

multivariate observations[C]／／Proceedings of the 5th Berkeley 

Symposium on Mathematical Statistics and Probability．1967： 

281—297 

[11]Park H S，Jun C H．A simple and fast algorithm for K-medoids 

clustering[J]．Expert Systems with Applications，2009，36(2)： 

3336—3341 

[12]Frey B J，Dueck Dl Clustering by passing messages between data 

points[J]．Science，2007，315(5814)：972—976 

[13]Ahn H J．A new similarity measure for collaborative filtering to 

alleviate the new user cold～starting problem[J]．Information Sci— 

enees，2008，178(1)：37—51 

[14]Jeong B，Lee J，Cho H．Improving memory-based collaborative 

filtering via similarity updating and prediction modulation[J]． 

Information Sc iences，2O1O，18O(5)：602—6】2 

[15]Bogdanova G，Georgieva T．Using error-correcting dependencies 

for collaborative filtering[J]．Data 8L Knowledge Engineering． 

2008，66(3)：402—413 

[16]Resnick P，Iacovou N，Suchak M，et a1．Grouplens：an open ar- 

chitecture for collaborative filtering of netnews[C]／／Proeee- 

dings of the 1994 ACM on Computer Supported Cooperative 

W_ork．1994：175—186 

[17]Sarwar B，Karypis G，Konstan J，et a1．Recommender systems 

for large-scale e-commerce：sealable neighborhood formation 

using clustering[C]f Proceedings of the 5th International Con— 

ference on Computer and Information Technology．2002 

[18]Herloeker J，Konstan J A，Borchers A，et a1．An algorithmic 

framework for performing collaborative filtering[c]∥Procee- 

dings of the 22nd Annual International ACM SIGIR Conference 

on Research and Development in Information Retrieve．1 999： 

23O一237 

(上接 第 244页) 

选择特征构建特征子空间，APBEFS方法先采用排序聚合技 

术过滤剔除样本分类不相关特征，后采用基于 bicor的特征关 

联距离度量的近邻传播聚类算法对特征进行分组后，从不同 

组随机选择一个特征构建特征子空间，二者提高了子空间特 

征的质量，降低特征之问关联性，从而获得了较好的分类性 

能；(2)特征排序聚合方法，尤其是基于数据扰动的方法，能够 

获得更为稳定的、准确的特征排序，而且选择前 500个与样本 

分类关联紧密的特征用于后续分析是合适的。 

结束语 本文提出了一种基于特征排序聚合和聚类的集 

成特征选择方法。该方法能够与一般的特征过滤方法相结 

合，具有更广阔的运用前景，同时采用排序聚合技术 ，降低了 

不同特征选择方法或数据扰动带来的影响，以bicor相关系数 

为关联准则利用近邻传播聚类对特征进行分组 ，并在此基础 

上采用随机方法构建特征子空间，从而获得了更优的、存在差 

异性的基分类器 ，最后采用多数投票法进行基分类器融合，获 

得了比单分类器更好更稳定的分类性能。对 7个常用的基因 

表达数据的实验结果表明，本文提出的方法能够获得准确度 

较高的分类结果，同时分类性能稳定，具有较好的可扩展性。 
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