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［摘要］ 基于成对约束的特征选择算法通过度量单个特征的重要性得到一个特征序列，但由单个重要特征构成的特征子集

未必是最有效的．为此，提出了一种基于成对约束的特征选择改进算法，该算法采用对特征子集进行度量的策略，逐步选择使新

的特征子集最有效的特征，从而得到一个有效的特征序列．实验表明新提出的算法是有效可行的．
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Abstract: Feature selection is key issue in machine learning field． As compared with unsupervised feature selection
methods，supervised feature selection approaches have more better performances． However，most of the existing super-
vised feature selection algorithms mainly aim at the cases using the labels as supervised information，here these methods
are not applied to the cases with pairwise constraints． In the real application，it is more easier to get the pairwise con-
straints as comparing with getting labels． So the researchers proposed a feature selection based on pairwise constraint，
the algorithm obtains a feature sequence by measuring the significance of each single feature，but in fact the feature sub-
set combining by those more important features may be not an effective feature subset． Therefore，in this paper，we in-
troduce an improved feature selection algorithm based on pairwise constraint，the newly developed algorithm focuses on
evaluating the importance of a feature subset but not a single feature，that is，it uses the empty feature subset as starting
point，and then gradually extends this feature subset by adding a most effective feature in every round，in this way an ef-
fective ranking feature list is obtained． Experimental results show that the newly proposed algorithm is flexible．
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特征选择是机器学习、数据挖掘及模式识别等领域的主要研究内容之一［1］，其研究受到众多研究者
的关注［2-9］． 特征选择方法大致可分为 Filter［2］和 Wrapper［4］两种模型． Filter 模型通过某个适应函数( fit-
ness function) 的值来估计某个特征子集的有效性，与具体的分类器无关． Wrapper 模型是用某个特定分类
器的性能作为特征子集选择的准则，这种直接优化分类器的策略可改进分类器的泛化性，但计算代价相对
高，且不具有通用性．

从是否使用监督信息角度看，特征选择大体上可分为无监督特征选择［5，6］、监督特征选择［7，8］和半监
督特征选择［9］等方法．与无监督特征选择方法相比，监督特征选择算法具有更好的性能．但大多数监督特
征选择算法中使用的监督信息是类标号，很少考虑成对约束等其他监督信息．本文的主要目标即为如何设
计基于成对约束的特征选择改进算法．

实际应用中，相对于类标记监督信息，成对约束监督信息更容易得到［10］．文献［11］提出了一种基于成
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对约束的特征选择模型—Constraint Score，并由该模型诱导出两种算法( Constraint Score-1，Constraint
Score-2) ，这两种算法均通过度量单个特征的重要性得到一个特征序列，但事实上由单个重要特征构成的
特征子集未必是最有效的．

为克服文献［11］仅采用对单个特征进行度量来确定其重要性并得到特征序列的不足，本文提出了一
种基于成对约束的特征选择改进算法，该算法采用对特征子集进行度量的策略，逐步选择使新的特征子集
最有效的特征，从而得到一个有效的特征序列．该算法从一个空集开始，首先得到一个最重要的特征并加
入到该集合中，然后逐个加入特征到该集合并进行度量以确定加入的特征是否有效，直到得到一个有效的
特征序列． 类似于文献［11］，本文也采用 Filter模型．

1 基于成对约束的特征选择算法—Constraint Score

相对于无监督特征选择算法［5，6］，监督特征选择算法［4，7，8］具有更好的性能．但这些监督特征选择算法
仅适用于以类标记为监督信息的情况，不适用于其他监督类型的情况．为此，文献［11］提出了一种基于成
对约束的特征选择算法—Constraint Score．

对给定的样本集 X = { x1，x2，…xm}，成对约束分 Must-link 约束和 Cannot-link约束． Must-link 约束集定
义为 M = { ( xi，xj ) | xi 与 xj 同类} ; Cannot-link约束集定义为 C = { ( xi，xj ) | xi 与 xj 异类} ． Constraint Score
模型中对第 r个特征的评价函数为:

C1
r =
∑

( xi，xj) ∈M
( fri － frj )

2

∑
( xi，xj) ∈C

( fri － frj )
2
， ( 1)

C2
r = ∑

( xi，xj) ∈M
( fri － frj )

2 － λ ∑
( xi，xj) ∈C

( fri － frj )
2 ． ( 2)

式中，fri 为第 i个样本的第 r个特征．
Constraint Score 算法通过选择那些使评价函数值较小的特征，即使同类样本分布更加紧凑，而不同类

样本分布较分散的特征． Constraint Score算法的描述过程如下:
算法 1 Constraint Score;
输入:样本集 X，成对约束集 M和 C，λ( 对 Constraint Score-2) ;
输出:特征序列．
步骤:
1． 对于样本集中每一个特征，利用式( 1) 或式( 2) 计算 Constraint Score值;
2． 根据 Constraint Score值升序排列得到一个特征序列．
从 Constraint Score 算法可以看出，Constraint Score-1 ( 简记为 CS1) 和 Constraint Score-2 ( 简记为 CS2 )

均通过度量一个特征来确定特征序列，以此通过组合那些重要的特征构成一个特征子集，但某些情况下单
个重要特征构成的特征子集未必是有效的．

2 基于成对约束的特征选择改进算法—Improved Constraint-Score
为克服 Constraint Score模型的不足，本文采用对特征子集进行类似 Constraint Score模型的度量．对给

定的样本集 X = { x1，x2，…xm}，其 xi = ( f1i，f2i，…，fni ) ．对任意的特征子集( 其索引为 A) ，基于成对约束的
特征选择改进模型( Improved Constraint Score) 对特征子集的评价函数为:

IC1
A =
∑

( xi，xj) ∈M
‖fAi － fAj‖

2
2

∑
( xi，xj) ∈C

‖fAi － fAj‖
2
2

， ( 3)

IC2
A = ∑

( xi，xj) ∈M
‖fAi － fAj‖

2
2 － λ ∑

( xi，xj) ∈C
‖fAi － fAj‖

2
2 ． ( 4)

式中，fAi 为特征子集 A在第 i个样本上的投影．
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SM
ij =

1 if ( xi，xj ) ∈ M or ( xj，xi ) ∈ M，

0 otherwise{ ．
( 5)

SC
ij =

1 if ( xi，xj ) ∈ C or ( xj，xi ) ∈ C，

0 otherwise{ ．
( 6)

假设 Fr = ( fr1，fr2，…，frm )
T，其中 fri 表示第 i个样本的第 r个特征． 另设 DM和 DC分别为对角矩阵，

其中对角线元素分别为DM
ii =∑

j
SM
ij和DC

ii =∑
j
SC
ij ． 令LM = DM － SM，LC = DC － SC ．由式( 5) 和( 6) ，可得:
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2 S

M
ij = ∑

i，j
( fAif

T
Ai + fAjf

T
Aj － 2fAif

T
Aj ) S

M
ij =

∑
i，j，r∈A

( f 2
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M
ij = 2∑

r∈A
FT

r L
MFr ．

类似可得，∑
( xi，xj) ∈C

‖fAi － fAj‖
2
2 = 2∑

r∈A
FT

r L
CFr ．于是，式( 3) 和( 4) 可定义如下:

IC1
A =
∑
r∈A

FT
r L

MFr

∑
r∈A

FT
r L

CFr

， ( 7)

IC2
A = ∑

r∈A
FT

r L
MFr － λ∑

r∈A
FT

r L
CFr ． ( 8)

而由式( 1) 和( 2) 可得［11］:

C1
r =

FT
r L

MFr

FT
r L

CF
， ( 9)

C2
r = Fr

TLMF － λFr
TLCFr ． ( 10)

依据式( 7) 和( 8) ，Improved Constraint Score算法的主要思路为: ( 1) 让 A为空集，F = { 1，2，…，n} ;
( 2) 计算 r = min

r∈F－A
IC1

f{ r}∪A
，令 A = { r} ∪ A，F = F － { r} ; ( 3) 反复重复第 2 步直到 F为空，进而得到一

个特征序列． 依据上述思路，Improved Constraint Score算法的描述过程如下:
算法 2 Improved Constraint Score;
输入:样本集 X，成对约束集 M 和 C，λ( 对 Improved Constraint Score-2) ;
输出:特征序列．
步骤:
1． 设 A = { }，F = { 1，2，…，n} ;
2． 利用式( 7) 或( 8) ，计算 r = min

r∈F－A
IC1

f{ r}∪A
，令 A = { r} ∪ A，F = F － { r} ;

3． 重复步骤 2 直到 F为空，并得到一个特征序列．
类似于 Constraint Score，由 Improved Constraint Score 算法诱导出两个算法 Improved Constraint

Score-1( 简记为 ICS1) 和 Improved Constraint Score-2( ICS2) ，其中 ICS1和 ICS2分别由式( 7) 和( 8) 得到．
定理 1 对 Constraint Score和 Improved Constraint Score算法，由式( 2) 和( 4) 诱导出的 CS2和 ICS2

算法得到同样的特征序列．
证明 不妨设由 CS2得到的特征序列为 fi1，fi2，…，fin，其中 i1，i2，…，in为1，2，…，n的一个排列． 由

式 ( 10) 和 CS2算法知，C1
fi1
≤ C1

fi2
≤…≤ C1

fin
． 由 r = min

r∈F－A
IC1

f{ r}∪A和式( 8) 知，依次扩展的特征分别为 fi1，

fi2，…，fin，故定理 1 成立．证毕．
由定理 1 可见，Constraint Score和 Improved Constraint Score算法对应的 CS2 和 ICS2 得到相同的特征

序列．这进一步表明 Constraint Score-2 本质上相当于通过特征子集的度量来确定特征序列的，这与文献
［11］指出的 Constraint Score-2 优于 Constraint Score-1 是一致的． 由于 Constraint Score-2 和 Improved Con-
straint Score-2 得到相同的特征序列，为节约篇幅，本文实验主要对 Constraint Score-1 ( CS1 ) 和 Improved
Constraint Score-1( ICS1) 进行比较．
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3 实验结果
3. 1 数据集描述

表 1 实验中所采用的数据集描述
Table 1 Description of data sets in experiments

序号 数据集 样本数 类别数 特征数

1 Ionosphere 351 2 34
2 Liverdata 345 2 6
3 Sonar 208 2 60
4 Soybean 47 4 35
5 Vehicle 846 4 18

为进一步验证算法的性能，本文采用网上 ( ht-
tp: / /www． ics． uci． edu) 提供的 UCI 数据集，共有 6 个
数据集，各数据集的描述见表 1．
3. 2 实验分析

为方便计，将 Constraint Score-1 和 Improved Con-
straint Score-1 分别简记为 CS1 和 ICS1． 为测试 ICS1
和 CS1 算法的性能，用表 1 中的数据集来测试由特征
子集诱导出的分类器精度． 在实验中，随机选择 60%作为训练集，其余 40%作为测试集，重复 10 次实验，
并以 10 次的平均测试精度作为分类器精度． 为有效验证两种算法得到的特征序列的有效性，分别用 3NN
和 C4. 5( 简记为 C45) 两个不同的分类器来评价得到特征子集的有效性． 这里分类器 3NN 和 C4. 5 采用
Weka( Version 3-5) 软件［12］的缺省参数．
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为有效测试 CS1 和 ICS1 的性能，首先进行第 1 组实验，即取 Must-link和 Cannot-link约束数均为 5，并
对全部 6 个数据集用两个不同的分类器 3NN和 C45 对由 CS1 和 ICS1 得到的特征序列进行测试，侧重测
试分类精度随特征数的变化情况，实验结果如图 1 所示． 进一步，为测试不同成对约束数目对特征序列有
效性的影响，取Must-link和 Cannot-link约束数均为 10 和 20 两种情况，并对 Ionosphere数据集用 C45 进行
实验，以测试分类精度随成对约束数的变化情况，实验结果如图 2 所示．

从图 1 可以看出，CS1 和 ICS1 都是非常有效的特征选择算法． 但与 CS1 相比，ICS1 具有更好的性能，
如: 对 Vehicle数据集，ICS1 明显优于 CS1． 对 Wine数据集，当特征数取 8 左右时，ICS1 优于 CS1，且此时
分类器基本上处于最优． 对 Sonar 数据集，在 3NN 上 ICS1 的性能优于 CS1; 对 C45，当特征数取 41 左右
时，ICS1 的性能优于 CS1． 对 Soybean数据集，CS1 优于 ICS1 的性能，即 CS1 取较小的特征子集即可得到
较高的分类精度． 对数据 Ionosphere，在 3NN上 ICS1 的性能优于 CS1;在 C45 上，当特征数取 10 左右时，
CS1 的性能优于 ICS1，而当特征数取 21 左右时，ICS1 的性能优于 CS1． 对 Liverdata 数据集，当特征数为 4
和 5 时，ICS1 的性能优于 CS1． 总体上看，ICS1 在 4 个数据集上的性能优于或略优于 CS1，且在另外 2 个
数据集上的性能与 CS1 是可以比较的．

由图 2 可以看出，ICS1 的性能优于 CS1，如: 对图 2 ( a) ，当特征数在［15，25］中取时，ICS1 明显优于
CS1，且此时分类器基本上达到最优． 此外，还可看出，分类器的性能并不随着约束数的增加而增加，即当
约束数取得一定数后，得到的特征序列的有效性反而有所下降，这与文献［11］的结论是一致的．

综上分析，通过对特征子集的度量，ICS1 可有效改进特征序列的有效性，进而改进分类器的性能．

4 结语
本文提出了一种基于成对约束的特征选择改进算法———Improved Constraint Score，该算法采用对特征

子集进行度量的策略，逐步选择使新的特征子集最有效的特征，进而得到一个有效的特征序列．通过在 6
个 UCI数据集上的实验表明，新提出的算法 Improved Constraint Score 是基于成对约束的特征选择算法
Constraint Score的改进．
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