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基于类标号扩展的半监督特征选择算法 

王 博 贾 焰 田 李 

(国防科技大学计算机学院 长沙41O073) (94326部队 济南250023) 

摘 要 特征选择是数据挖掘、机器学习等领域的重要内容，在缺乏 已标记样本的情况下，如何有效选择特征是一个 

非常值得研究的问题。基于集合间相关度与 自相关度的定义，提出了一种新颖的半监督特征选择方法，从原始、少量、 

且已标记的训练样本出发，通过扩展类标号得到最终的聚类效果，采用复合的评价方法作为衡量特征子集的标准。大 

量实验结果表明，该算法是有效的。 
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Abstract Feature selection is an important step during data mining and machine learning ．W ith the lack of labeled in— 

stances，the problem of effective selection is worthy of consideration．This paper proposed a novel semi—supervised fea— 

ture selection algorithm based on the definition of inter-set and intra-set correlation，which starts from the original and 

small labeled samples and gains the firml clusters by extension of labels．A complex evaluation was utilized as criterion 

to find optimal feature subset．Finally，the experimental results demonstrate the efficacy of the algorithrrL 
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随着计算机技术、通信技术以及网络技术的飞速发展 ，在 

文本挖掘、生物信息技术、入侵检测等领域产生大量的高维 

(high dimension)数据。作为一种数据预处理技术，特征选择 

起着非常重要的作用：可以解决高维诅咒的问题，有效降维； 

通过删除无关或冗余特征改善机器学习效果 ．力口速学习模型 

建立的过程。按照样本集中的实例是否有类标号，特征选择 

算法可分为有监督模型E1,2]和无监督模型[3]。很多学习算法 

(如文本分类)需要大量的标记样本(1abeled sample)，但已标 

记的样本能提供的信息有限；另一方面，容易获得的未标记样 

本(unlabeled sample)数量相对较多，且更接近整个样本空间 

上的数据分布。对样本进行标记往往需要缓慢的手工劳动， 

这制约了整个系统的构建，即所谓的标记瓶颈的问题 。因此， 

如何通过少量的有类标记样本和大量的无类标记样本有效地 

进行特征选择，已成为 目前关注的焦点[4]。 

本文基于 Relevant Set Correlation(RSC)模型[6]，在半监 

督学习模式 下提 出 了一 种新颖 的特征 选择 方法 SFRSC 

(Semi-supervised Feature selection based on RSC mode1)，从 

原始的、少量的已标记的训练样本出发，通过 RSC模型寻找 

最相关的邻居点，将类标号自然地扩展到邻居点，并以最终形 

成的复合的聚类效果作为衡量特征子集的标准。 

1 半监督特征选择的相关工作 

Handl等在文献[12]中从多目标优化的角度进行半监督 

特征选择，并在实验中证明了在缺乏先验知识时，基于 pareto 

的优化方法可以达到较好的效果。文献[7]基于图形理论，在 

半监督机器学习的同时考虑了特征选择的问题 ，首先选出所 

有两两相关的特征对 ，接着构造特征集的邻近图，通过寻找最 

大连通子图得到互相相关的特征子集。文献[9]中，作者提出 

的框架也是将类标号从少量 的训练样本扩展到未标记实例 

上。主要思想是首先在原始训练集上得到初始分类器和特征 

子集，抽样选取一定数量的未标记实例，通过现有的分类器得 

到类标号后形成新的训练集。重复该过程直到特征子集达到 
一 定的规模或迭代达到一定的次数。虽然文献[9]证明了该 

方法的有效性，但事实上并没有充分地利用未标记点的信息。 

文献 [1O]利用 spectral图理论 ，构造特征向量 ，通过衡量该向 

量与数据(包括已标记和未标记)的符合程度对特征进行排 

序。算法是 filter类型的，时间可能较长，并且与具体应用中 

涉及的学习方法无关 。 

2 RSC模型的基本概念 

RSC模型最早是由 Houle提出的[1 ，接着在文献[5]中 

给出了改进后 的聚类算法。在此基础上 Houle等人在文献 

[6]研究了如何无监督地选择特征，并实现了算法 RSCF。现 

在的工作与之类似，但也有很大的不同：(1)RSCF仅仅利用 

了未标记实例，没有考虑先验知识。(2)RSCF是一种过滤模 

式算法，与具体的机器学习方法无关；而本文提出的算法是封 
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装模式，以机器学习的效果作为衡量特征的标准。(3)RSCF 

的衡量方法需要考虑样本集中每一个实例的贡献。下面简单 

给出RSC模型的基本思想，以及在本文中用到的符号，如表 1 

所列。 

表 1 符号表 

s 某一领域的样本集 

q 项 

， 、 
对于项q，给出S中其它项的一个排序，当i<j时表示qi与 

‘ ’ 

q更相似或相关 

Ⅱ(q，i) 表示排序结果的第i个项 

Q(q， 序

I1 

¨  

值得说明的是，当确定了特征子空间和相关度标准后，排 

序函数 7c也就确定了。当选择不同的特征子集，7c(q)可能得 

到不同的结果 ，反映了两个样本间不同的相关程度。所 以特 

征子集与样本集分布的符合程度 ，可以由 (q)间接地反映。 

下面给出文献[6]中样本集之间的相关度以及样本集自相关 

度的定义。 

定义 1 假设 A，B S，它们之间的相关度(用皮尔森系 

数衡量)可简化地表示为式(1)，其中1．1表示集合中元素的 

个数： 

R A，B，一 善 
集合A的相关度 由A 中所有元素决定。RSC基于这样 

的假设：对于任意 vEA，如果 与所有 EA／v都是强相关 

的，那么 S中与 口强相关的项都属于A。可以得到衡量集合 

A 自相关度的(first-order)定义，如下： 

定义2 SR(A)z~商善 ‘A，Q(v，IAI))，并且SR 
(A)为 1表示 A内部是强相关的，相反为 0则表示A 自身没 

有相关性。 

可以看到，计算集合 A的自相关度与排序函数 有密切 

的关系。文献[63注意到定义 2存在着不足：当 比较特殊 

时，SR(A)的计算结果是不太理想的。例如对于任意 vEA， 

得到相同的排序结果，即 ( )一 ( )，这时得到的 SR 

(A)没有任何意义。又例如当考虑样本集 S时，不论 取怎 

样的值，SR(S)永远都等于 1。为了解决上述这些问题，通过 

考虑 A与 vES／v的相关性，给出了更科学的计算方法[6]： 

DR(A)zx (A，Q( ，IAI))一 

根据式(2)，若对于任意项 都返回相同的排序结果，那 

么 SR(A)．总是等于 0。 

3 SFRSC算法 

基于上述工作，本节提出了一种新颖的半监督特征选择 

算法——SFRSC(Semi-supervised Feature selection based on 

RSC mode1)。首先对一些关键步骤进行说明，然后具体描述 

3．1 类标号的扩展 

扩充训练集是半监督特征选择常用的方法之一[8]。本文 

也是基于这样的思想，通过 RSC模型，以现有的已标记实例 

为核心点，将类标号扩展到未标记样本，这些被新标记的样本 

又可作为核心点继续向周围扩展。假设 S中最初有 t个已标 

记样本 ，记作 P 其中 一1，⋯，￡)。若 S中的样本可被标记为 

C类，那么 P (1≤z≤c)表示第 i个样本属于第 z个类。首先 

通过式(3)得到是，那么包含 并且自相关度最大的集合就是 

A Q(A，忌)。也就是说，A 中样本间的相关度最大，因此它 

们的类标号应该相同。由此可以确定 A中未标记样本所属 

的类别，这些样本可进而作为新的核心点，继续将标号向外扩 

展 。 

argmaxDR(Q( ， )) (3) 
l<k~S 

图 1一图 4具体说明了整个扩展 的过程。如图所示，空 

心圆点表示 S中未标记的样本 ，实心点表示已标记样本，不 

同的形状代表不同的类。为了表述方便，类别用数字标明，例 

如实心三角形代表那些属于第 2种类型的样本。图 1表示初 

始情况下，样本集中包含 4个已标记样本，分别属于 3个不同 

的类别。以这 4个样本为初始核心点 ，根据式(3)得到各自的 

A，A中未标记样本的所属类别与对应的核心点相同。这是 

第一步扩展，得到的结果如图 2所示。图 2得到一些新的带 

类标记样本，在图 3中将其作为要考虑的核心点，进一步通过 

式(3)进行扩展，直到所有的样本都得到预测。该扩展过程存 

在这样的问题：最终的划分可能出现重叠，即某个(些)点被多 

个类标号标记。如图 4中的P (用星号表示)同时属于类 1和 

类 2，这是由于式(3)只能得到局部最优。本文假设一个样本 

仅能属于一个类型，所以图4中出现的情况是不允许的，将在 

4．2节中给出解决方案。 

图 1 
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图 3 

图 2 

图 4 

3．2 对重叠部分的处理 

假设样本 位于集合A 和B(A，B中的样本分别属于不 

同类)的重叠区域，即rEAMB。直观地，因为 口是根据式(3) 

加入到集合A和B的，可计算 对集合自相关度的贡献来判 

断其归属。式(4)反映了单个样本对集合 自相关度的影响，值 

越大表明贡献越大。分别计算 侬 (口IA)和 侬 ( IB)，若对 

A的贡献大，那么 73的类型与A 中样本的类型一致。反之 

的类型与B中样本的一致。如果两个值相等，那么随机选择 

类型。 

／Rl( IA)一R(A，Q( ，IA1)) (4) 

式(4)仅考虑了样本 对单个集合自相关度的贡献，一旦 

确定了 的所属类别后，就没有考虑由于集合 A，B的变化带 

来两者关系的变化。式(5)基于这样的考虑：将 7．2归到集合A 

中，当且仅当 对A的自相关度贡献较大，且 A和新产生的 



集合 B (B去掉 )的离散度增大(即就是 A与B 的相关度减 

小)。根据式(5)分别计算 ／Rz( IA，B)和 豫z( lB，A)并进 

行比较。 

侬2(viA，B)一R(A，Q( ，IAI))一R(A，B／v) (5) 

第 4节中通过实验对两种不同的判断方法进行比较。如 

未作特别声明，本文的算法使用式(5)。为了方便描述实验 ， 

若算法使用式(4)则记作 SFRSC-IR1。 

3．3 评价方法 

本文选用封装类型的特征选择方法，通过最终样本集的 

划分结果评价特征子集。采用复合评价方法，同时考虑类 自 

身的相似程度以及类间的离散程度。 

对类标号进行扩展并对重叠部分的样本进行判断后，样 

本集 S已被划分成互不相交的 m 个部分 P一 {P ，Pz，⋯ 

)。根据上述分析，由式(6)对排序函数 进行评价。当确 

定了两个样本间相关性的衡量方法后，函数 的优劣就反应 

了相应特征子集的好坏。如果 ( 。)> ( 。)，兀l对应的特征 

子集为 厂l，那么 ^ 要优于 厂2。 
1 1 

(7c)一 ∑ S尺(PI)一 ∑ R(P ，P，) (6) 
’ m  l≤ l≤m 厶 l≤ “j≤ ，ivY) 

3．4 算法描述 

考虑到 S中可能存在某些噪声点，当未标记样本的个数 

减少到某一数 量时，循环结 束。首先给 出算 法 SFRSC-P 

(SFRSC-Partititon)的描述 ，当特征子集确定后，SFRSC_P输 

出由该子集得到的 S的划分结果，如表 2所列。在表 3中， 

SFRSC通过 SFFS(sequential forward feature selection)选择 

具体的特征子集，将 SFRSC-P作为子过程得到相应划分结果 

并衡量该子集，迭代若干次后最终得到满足用户需求的特征 

子集。 

表2 算法 SFRSC-P 

算法 1 SFRSC-P 

输入：in1一L．ini—UL 

输出：a partition of S，P一{P1，⋯，P卅) 

extendedL：新生成的已标记样本集 

toExtendL：extendedL中原来未标记的样本集 

class(v)： 属于的类别 

currentL：目前的已标记样本集，currentUL：目前的未标记样本集 

P1⋯ 一 0，extendedL'*--0， c，B0"也一0； 

currentL~--ini
_

L，currentUL~-ini
_

UL； 

toExtendL~--ini
_

L ； 

repeat 

for everyP∈toExtendL do 

DR(Q(p， ))； 

extendedL—Q(户， )； 

L ",--extendedL--cu?--t．L~tltg； 

UL "~-extendedL--currentUL； 

for every ∈UL d0 

class(v)．．--class(p)； 

J=class(v)； 
—  + { )； 

end 

for every vEL do 

L httpl“ ．ies．uci．edu／?mlearn／MLRepository．html 

http：／／kdck ics．uci．edu／databases／kddeup99／kddcup99．html 

ff class(v)≠：class(p)then 

if IR1( I class(v))<IR1( l class(p))(or／Rz( I class(v)， 

class(p))<IR2( J class(p)，class(v))) 

then class(v)+-class(p)； 

t=class(p)； 

J=class(v)； 

PJ： 一< >； 

Pf=P + < >； 

end  

眦  0mL 0"止 +UL ： 

currentL~-currentL+UL ： 

c“r J工，+T“rr删 ￡【见 一UL ； 

end 

toExtendL~-newBornL； 

newBornL'*--0 ； 

until IcurrentULI≤￡ 

return P一{P1⋯P卅} 

输入：ini一 ，ini L，ini_UL 输出：best一 

cuFFentFS：目前评价的特征子集 

best
一 ．fs：最终选择的特征子集 

for = 1 toini
一  

do 

Use algorithm SFFS to decide the i-tIn feature in currentFS on ini
一  

wi h ( )一 
。 i (只)一 ，≤ 墓 Pt， )as the 

evaluation criteria，where P一 {P1⋯ Pm)=SFRSC--P(ini
—

L。CUT"一 

rentFS，ini
_

UL。currentFS)； 

if ( ) or Size(currentFS)一SIZE 

then break； 

end 

best
一 { currentFS； 

retum best fs． 

“A。FS”指的是集合 A在特征集FS上的投影。￡表示当 

前 S中仍未标记样本的个数，当￡达到一定的数 目时 SFRSC- 

P中的循环结束。当 ( )≥ (表明对应的特征子集已得到较 

好的划分结果)，或当 Size(currentFS)等于用户给定的 SIZE 

时， RSC的循环停止。 

4 实验结果 

为了验证算法 SFRSC的有效性，本文在若干 UCI 的数 

据集上进行 实验，包 括 Ionoshpere，glass，sonar，ecoli以及 

wine。同时还对 KDI)CUP 99入侵检测数据 进行抽样得到 

20995个实例(其 中 19．69 的实例是正常实例)，该子集中类 

的分布情况与原样本集中大致相同。每个样本集都被分为 3 

部分 ，1O 作为已标记样本，45 作为未标记实例，剩余 的用 

作测试集。为了比较，本文还选取了算法 RehefF(有监督特 

征选择算法)和 Laplacian Score(无监督特征选择算法，用 LS 

代表)。用1-NN分类器的精度来衡量算法的有效性。 

所有的实验都基于一个操作系统为 windows XP，内存为 

512M，CPU为2．0 GHz的pc机。算法 sF 中，参数的值 

设为￡=1％*(未标记样本的个数)， =o。，SIZE值在各具体 
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实验中被给出。表4给出各数据集的描述以及各算法的实验 

结果，其中标黑的数据表示最优结果。其中，“Full”表示不考 

虑特征选择的算法。 

由表 4可以看出，大多数据集中 SFRSC的分类精度都高 

于其它算法。特别地，在所有数据集中 SFRSC的效果都要比 

Ls好，证明了先验知识在特征选择中的作用。而 Full算法 

却在 glass和 ecoli数据集中的效果更为显著，可能是由于特 

征个数较少的原因。 

表 4 各个数据集信息及各个算法的结果 

Dataset Instance Dimesion Class Ful1 ReIielf ]LS SFRSC 

Iono 351 34 

glass 214 10 

sonar 208 60 

ecoli 336 8 

wine 178 13 

KDD 20995 42 

2 73．17 

7 65．44 

2 58．86 

8 70．52 

3 77．O2 

5 62．49 

74．53 

62．73 

67．2I 

70I 47 

78．35 

71．04 

67．82 

58．12 

67．73 

67．16 

62．O5 

71．39 

76．31 

60．91 

71．04 

66．58 

B9．15 

73．55 

为了进一步与其它方法进行比较，实验还考虑了随着已 

标记样本个数或特征子集大小的变化，基于各算法得到的特 

征子集 ，分类精度的变化情况。图 5以数据集 wine，sonar为 

代表说明特征子集的大小对分类精度的影响，可以看出SFR— 

SC基本上都是优于ReliefF和 LS的。由于选取的已标记样 

本较少 ，该对比结果体现了 SFRSC能充分利用标记样本和未 

标记实例携带的信息。随着所选特征数目的增加，各算法的 

性能有所提高。当接近于原始特征集大小时，算法的性能会 

有所降低。该现象在 wine数据集中更明显，这可能是由于后 

期加入的 feature对精度的影响。 

0 2 ● ● ● 1o I2 

nm offeatures 

(a】wine 

o lO ∞  ∞  ∞  ∞ ∞  

Blllnoffeatures 

Co)sonar 

图 5 特征子集的大小对分类精度的影响 

labeled data(％) lab~l~d啦 (％’ 

(8)ionosphere (b)KDDCUP99 

图6 已标记样本集合的大小对分类精度的影响 

图 6在数据集 Ionosphere和 KDDCUP99上给出不同大 

小的标记样本集与分类精度的关系。特征数 目固定取 11。 

由于算法LS的性能与标记样本的个数无关，这里考虑的是 

SFRSC-1(与 SFRSC的区别仅在于对重叠部分的处理不同)。 

如图6所示，总体来说增加标记样本的个数可以提高算法的 
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精度。当标记样本较少时，精度的增长较快，并且 SFRSC和 

SFRSC-1的优势也较为明显。但标记样本占整个数据集的 

比例超过一定阈值(大约是 25 )时，曲线变得比较平缓，精 

度增长减慢。所以过多的先验知识并不能过快地提高分类精 

度，SFRSC可以基于小标记样本集得到较好的学习效果。另 

外，对于相同大小的标记样本集，SFRSC总是优于 SFRSC-1， 

这也证明了式(5)优于式(4)。 

结束语 在已标记样本有限的前提下，本文基于 RSC模 

型提出了一种半监督特征选择算法 sFRSC 该算法是一个 

迭代的过程，在特征子集对应的空间中，将已标记样本作为核 

心点，将类标号扩展到未标记样本上，并以 S的最终划分的 

复合结果作为衡量该特征子集的标准。同时还考虑了一个样 

本被标记为多个类的情况。实验证明，该算法是比较有效的。 

本文的工作基于这样的假设：初始的已标记样本集中包 

含所有的类别信息。下一步将考虑在确定类标号的样本集 

中，某些类别没有对应的样本。另外，本文考虑的先验知识是 

类别信息，但往往样本之间的约束关系(must-link和 cannot- 

link)更容易得到，在这种情况下考虑特征选择也是非常有意 

义的。 
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