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摘要:模式识别领域中,特征选择作为预处理模块的关键步骤,特征选择函数用来降低特征空间的维数,提高分

类器的分类性能。首先分析了特征选择的主要过程,从不同视角探讨了特征选择的分类方法,然后分析了

基于SVM进行特征选择的作用,对基于SVM的特征选择算法进行了归纳总结,最后分析对比了基于

SVM的三类特征选择的优缺点,指出理论研究和实际应用中的研究热点和应用发展方向。
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  一、引言

特征选择在文本分类、文本检索、基因分析和药

物诊断等场合有广泛应用,是模式识别领域的研究热

点之一。例如,自动文本分类是指按照给定的分类体

系,依据文本的内容自动进行文本所属类别判别的过

程,是一种有监督的学习过程。自动文本分类在信息

过滤、信息检索、搜索引擎和数字图书馆等领域有广

泛应用。分类系统主要包括数据预处理、文档分词、
特征表示、特征选择、文本表示、分类器选择和训练以

及分类结果评价等过程。1975年,文献[1]提出向量

空间模型(VectorSpaceModel,VSM),文档被表示

成特征空间中的一个向量。文本分类中文本表示方

法通常使用向量空间模型,采用词干抽取和去停用词

处理后,特征词向量空间的维数虽有所降低,但特征

空间的维数仍然是不可接受的。对于分类器来说,高
维特征空间既增加了分类的时间复杂度和空间复杂

度,也影响分类精度。
文本分类系统中高维特征空间的降维通常有两

种方法,即特征选择(featureselection)和特征抽取

(featureextraction)。二者都是在分类之前,针对原

始特征的不足,降低特征维数,提高分类器的分类性

能。特 征 抽 取 也 称 作 特 征 重 参 数 化 (feature
re-parameterization),通过对原始特征进行组合或者

变换,新的低维空间是原来特征的一个映射。特征选

择作为文本分类预处理模块的关键步骤,任务是从原

始特征空间中选择最重要的特征组成特征子集,从而

实现特征空间降维。
二、特征选择分类

特征选择的过程包括四个主要环节[2-3],包括子

集生成(subsetgeneration)、子集评估(subsetevalu-
ation)、停止准测(stoppingcriterion)和结果验证(re-
sultvalidation),如图1所示。生成子集的过程是一

个搜索过程,根据特定的搜索策略得到候选特征子

集。对每个候选子集,根据评价准则进行评价。若新

子集的评价结果优于以前最好的子集,则将其更新为

当前最优子集。子集生成和子集评价不断循环,直至

满足给定的停止准测,最后对最优特征子集进行结果

验证。特征选择在数据挖掘、模式识别和机器学习等

多个领域内均得到了广泛的研究。根据不同的标准,
特征选择分类方法也有所不同,典型的分类标准及其

分类方法如下。

图1 特征选择的四个主要环节
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(一)基于搜索策略进行分类

搜索过程需要考虑两个基本问题[3-4]:一是确定

搜索起点。可以从一个空的集合开始,然后不断添加

特征,也可以从一个完整的集合开始,然后不断移除

特征,或者从两端开始,然后同时加入和移除特征;二
是确定搜索策略。根据搜索策略的不同,特征选择可

分为完全搜索(completesearch)、随机搜索(random
search)和启发式搜索(heuristicsearch)等。

完全搜索方法:完全搜索需要遍历特征空间中所

有可能的特征组合,它能够找到性能最好的子集。对

于具有n个特征的数据集,存在2n 个候选子集,这个

搜索空间是指数级的,可以使用分支定界(branch
andbound)算法[5]等启发式方法来缩小搜索空间。

随机搜索方法:该方法首先随机选择特征子集,
后续采用两种方式进行:第一种在传统的序列搜索中

注入随机因素,称为概率随机方法,例如,随机开始爬

山算法(random-start-hill-climbing)和模拟退火算法

(simulatedannealing)[6]等;另一种称为完全随机方

法,候选子集的产生方式是完全随机的,例如,Las
Vegas算法[7]等。这些方法中,随机过程有助于避免

在搜索空间中陷入局部最优,但其能否搜索到最优结

果取决于可用的资源。
启发式搜索方法:启发式搜索可以消除组合爆

炸,根据特定的启发式规则设计次优搜索策略,利用

启发信息来引导搜索,可以得到近似最优解。常用的

算法包括[3,8]序列前向选择(SFS,sequentialforward
selection)、序列后向选择(SBS,sequentialbackward
selection)和双向选择(BDSS,bidirectionalselection)
等。该方法运算速度较快,对于包含n 个特征的集

合,搜索时间往往低于O(n2)。
(二)根据评价准则进行分类

每一个生成的候选子集都必须使用一个评价准

则来进行评价。根据评价准则是否独立于学习算法,
可以分为过滤式(Filter)、封装式(Wrapper)和混合

式(Hybrid)三种类型。
(1)过滤式[4]:过滤式特征选择作为一种数据预

处理过程,评价准则和学习算法无关,可以快速排除

不相关的噪声特征,计算效率高。基于过滤式的评价

函数包括距离度量(distancemeasure)[9-10]、信息度量

(informationmeasure)[11]、相关性度量(correlation
measure)[12]和一致性度量(consistencymeasure)[8]

等,评价准则不同得到的结果子集也不同。
(2)封装式[13]:封装式和所使用的学习算法有

关,特征选择算法作为学习算法的组成部分,将学习

算法的性能作为衡量特征优劣的标准。在特征选择

过程中直接用所选特征来训练分类器,根据分类器在

验证集上的性能作为特征重要程度的评价标准,封装

式能选出更适合特定学习算法的特征。对每个候选

子集,分类器都需要重新训练,故该方法在速度上比

过滤式要慢,优点是所选的优化特征子集的规模相对

要小很多。基于启发式搜索策略的封装器方法是目

前较实用的特征选择研究热点。
(3)混合式[14]:综合利用过滤式与封装式的优

势,提出混合式方法来处理大规模的数据集。最理想

的情况是和过滤式的时间复杂度相近,和封装式的算

法性能相似。混合式方法的处理过程是,先使用过滤

式基于数据集本身固有的特性快速进行特征选择,保
留少量特征,减少进一步搜索的特征规模,然后再用

封装式方法进一步优化,得到分类性能最优的特征

子集。
(三)根据不同的监督信息进行分类

监督信息是文本内容的重要组成部分,文本分类

系统中,通常将类别信息作为监督信息。特征选择过

程中,监督信息起着重要的指导作用。可以基于不同

的监督信息,对特征选择方法进行分类。
(1)根据训练集中给定类别标签样本和未给定类

别标签样本的相对数量,可分为有监督特征选择(su-
pervisedfeatureselection)、半监督特征选择(semi-
supervisedfeatureselection)和无监督特征选择(un-
supervisedfeatureselection)[3-4],反映了选择特征过

程中对类别信息的依赖程度。
监督式特征选择:利用类别信息进行指导,通过

计算特征与类别之间的关系,选择最具类别区分力的

特征子集[2]131-156。关于特征选择的研究最初大多聚

焦于监督式特征选择,通过度量特征之间和特征与类

别之间的相互关系来确定特征子集。
半监督式特征选择:半监督式学习主要考虑如何

利用少量的具有类别信息的样本和大量的不带类别

信息的样本进行分类学习的问题。Miller等人提出

了一种分类器架构和学习算法,算法可以有效利用未

标记数据提高学习算法的性能[15]。随着半监督学习

的发展,半监督式特征选择的研究也越来越受到
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重视。
无监督式特征选择:没有类别信息指导,通过对

特征空间的样本进行聚类或无监督学习对特征进行

分组,并对特征重要性进行评估,根据特征的重要性

程度进行特征选择。文献[16]考虑了无监督学习的

特征选择问题,提出了一种新的算法,能够识别嵌入

在高维空间中支持复杂结构的信息特征,算法通过一

个目标函数将其表示为一个优化问题,并用迭代法

求解。
(2)根据类别数目,可分为二元特征选择(binary

featureselection)和 多 类 特 征 选 择 (multi-class
featureselection)[3]。当某个样本数据可以同时属于

多个类别,称为多类特征选择,也称为多标签特征选

择(multi-labelfeatureselection)。根据类别的组织

方式,多类问题可以分为平铺结构和层次化结构。平

铺结构的各个类别间关系是平等的,若类别间的关系

不是独立的,而是具有某种复杂的关系,可利用层次

化特征选择进行处理[17]。
三、基于SVM的特征选择

1963年,文献[18]在解决模式识别问题时提出

了基于支持向量机(supportvectormachine,SVM)
方法。1995年,文献[19]正式提出统计学习理论,并
提出用广义分类面来解决线性不可分问题,据此构成

了SVM的理论基础。SVM已被证明是具有最小化

分类误差和最大化泛化能力的强有力的分类工具,它
建立在统计学习理论的VC维理论和最小化经验风

险以及结构风险的线性组合原理基础上[20-21]。但

SVM是作为模式识别领域中逐步发展而来的分类工

具,标准的SVM并不能进行特征选择。文献[22]基
于梯度最小化泛化边界方法来减少特征,指出当存在

不相关的特征时,标准SVM 分类的性能会大大降

低。这一结论导致了众多学者对基于SVM的特征

选择算法进行研究。
根据评价准则是否和学习算法相关,特征选择可

以分为过滤式(Filter)、封装式(Wrapper)和混合式

(hybrid)三类[3]。基于SVM的特征选择算法,本质

就是在特征选择过程中融入SVM学习算法,因此基

于SVM的特征选择算法也可以划分成三类:基于

SVM的Wrapper特征选择、基于SVM的Embedded
特征选择和基于SVM的混合特征选择。

(一)基于SVM的Wrapper特征选择

基于SVM的Wrapper特征选择利用SVM分类

器的性能作为特征选择的评价准则。文献[23]提出

了一种基于SVM 的 Wrapper特征选择算法,即
SVM-RFE(SVMrecursivefeatureelimination)特征

选择算法。SVM-RFE的算法流程是[21]:利用当前

数据集训练SVM分类器,得到分类器的参数;计算

权重向量;根据特征排序准则,计算所有特征的排序

准则得分;移除得分最小的特征;上述过程多次迭代

直至特征集中剩余最后一个特征。SVM-RFE方法

是一个序列后向选择的过程,目标是在d 个特征中

找出大小为r的特征子集,使得SVM分类的学习性

能最优。该方法首先训练SVM分类器,得到分类器

的参数,利用参数信息对特征进行递归移除,在特征

选择的过程中存在参数不确定问题。
文献[24]针对SVM-RFE方法的不足提出了改

进算法。在SVM-RFE方法的基础上,由支持向量机

理论的泛化误差界推导出评分准则,每次迭代过程中

移除最小得分的特征;文献[25]提出了增强的SVM-
RFE特征选择算法,采用最小冗余和最大相关

MRMR作为评分准则。与SVM-RFE算法相比,在
多数基因数据集上,算法选择的特征个数较少。针对

SVM-RFE算法中SVM参数难以确定的问题,文献

[26]采用粒子群算法搜索SVM的参数。
和SVM算法一样,SVM-RFE最初设计是用来

解决两类基因选择问题的。文献[27]针对不同的多

类SVM框架,推广了SVM-RFE算法,用来解决多

类基因特征选择问题。文献[28]针对多类分类问题,
使用标准两类SVM-RFE算法来排序问题,该算法能

够较好地解决多类问题。
SVM-RFE是一种简单有效的特征选择算法,已

在许多领域得到应用,基于SVM-RFE理论框架的特

征选择方法得到众多研究者的关注,算法以SVM分

类器的性能作为特征重要性的评价准则,优点是所选

的特征子集的规模相对较小,缺点是算法的时间复杂

度较 高。文 献 [29]提 出 了 一 种 基 于 SVM 的

Wrapper特征选择算法,算法采用序列后向选择,特
征排序准则使用验证子集的错分样本个数,每一轮迭

代过程中,将特征所引起的错分样本个数最少的那个

特征移除,最后得到最优的特征子集。
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(二)基于SVM的Embedded特征选择

与一般的Embedded方法类似,基于SVM 的

Embedded特征选择,特征选择过程融于学习过程

中,但该类方法的学习算法依据SVM理论[21]。
文献[30]通过构造非线性SVM,提出了一种新

的特征选择算法RFSVM。该算法的基本思想:在
SVM思想的基础上,通过一个正的参数σ来加权特

征抑制项eTEe,该问题可以转化为一个混合整数规

划求解问题。算法的目标函数为:
min

u,γ,y,s,E
veTy+eTs+σeTEe

s.t.

D(K(AE,EAT)u-eγ)+y≥e
-s≤u≤s
y≥0
E=diag(0or1)












(1)

其中,A 表示数据集矩阵,K 表示核函数,v 为

正常数,u、s和γ为分类器的待求量,e表示全1的矢

量,y表示正的变量,E 表示对角元素为0或1的对

角矩阵。(1)式是一个混合整数规划问题,混合整数

规划问题是一个NP难问题。可以通过固定E,将
(1)式变为一个线性规划问题,通过求解得到(u,γ,
y,s)的解,计算目标函数,上述过程多次迭代,直到

函数值小于某一设定的阈值。该算法收敛于局部最

小值,最终选择的特征个数最少。
针对多类别分类特征选择的问题,文献[31]提出

了一种基于SVM的Embedded方法L1MSVM,该
算法通过加入l1范数,修改标准SVM的目标函数,
为自适应特征选择计算整个正则化解决方案路径。
该算法的目标函数为:

min
wc,bc;c=1,…,k∑

n

i=1
L(f,zi)+λ∑

k

c=1
‖wc‖1

s.t.∑
k

c=1
wc=0,∑

k

c=1
bc=0 (2)

其中,λ 是 非 负 的 正 则 化 参 数,L(f,zi)

=∑c≠yi
[fc(xi)+1]+ 是损失函数,fc(xi)是决策

函数,fc(x)=wT
cx+bc,c=1,…,k,xi和yi分别

表示第i个样本及其类别且yi∈{+1,-1}。该算

法的特征选择与模型训练同时进行,在选择出最优的

特征子集的同时,还得到了线性分类函数。
l1范数SVM是标准l2范数SVM的变体,在处

理高维问题和冗余噪声特征时,l1范数SVM比l2范
数SVM有一些优势,但l1范数SVM不适合处理存

在强相关特征组合的场合。为了较好地解决这一问

题,文献[32]提出特征选择算法DrSVM(doublyreg-
ularizedsupportvectormachine)。该算法混合了l2
范数和l1范数,在标准SVM的目标函数加人l1 范

数,算法的优点是能够同时移除或选择一组强相关的

重要特征。DrSVM算法等价于解决下面的问题:

min
β0,β
∑
n

i=1
[1-yi(β0+βxT

i)]++

λ2
2‖β‖

2
2+λ1‖β‖1 (3)

其中,λ1和λ2均是调整参数,[1-z]+=max(1-
z,0),(xi,yi)表示训练数据,yi 表示第i个样本的

类别,yi∈{+1,-1}。l1范数的作用是来进行特征

选择,而l2范数的作用是同时选择一组强相关的特

征。文献[32]研究表明,l2 范数倾向于产生强相关

的特征,且这些特征对应的系数几乎相等,称这种现

象为分组效应。
DrSVM算法是基于SVM的Embedded特征选

择算法,和基于SVM的Embedded特征选择算法l1-
SVM相比,二者相同点是特征选择过程和学习过程

融于一体,在学习过程中自动地进行特征选择;不同

点是DrSVM算法能够同时选择或舍弃一组强相关

的特征,而l1-SVM不考虑特征间的相关性,只能从

强相关的特征中选择一个[21]。DrSVM算法适用于

维数高于训练样本数的场合,而l1-SVM选择的特征

数目不超过训练样本数。
基于SVM的Embedded特征选择算法,特征选

择过程作为组成部分嵌入到学习算法里,这类算法效

率较高,得到的学习算法有较好的性能。但如何基于

标准SVM算法,来构造算法的目标函数是目前算法

研究的热点。
(三)基于SVM的混合特征选择算法

基于SVM的混合特征选择先使用Filter算法快

速进行特征选择,然后利用 Wrapper特征选择算法

进一步细化,得到更为有效的特征子集。
文献[33]提出基于SVM的混合特征选择算法

FS_SFS(FilteredandSupportedSequentialforward
search),和传统的采用序列前向选择的 Wrapper方

法比较,该算法有两个重要的特性来减少计算时间。
该算法首先使用Filter算法对原始特征进行预处理,
然后对预处理后的特征子集,利用 Wrapper算法进
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一步细化。该算法提出了一种新的评分准则,该准则

既考虑了单个特征的区分能力,又考虑了特征之间的

相关性,从而有效地过滤非本质特征。
文献[34]提出的基于SVM的混合特征选择算

法F_SSFS(F-scoreandSupportedSequentialFor-
wardSearch),该算法结合了F-score和序列前向选

择,结合了Filter方法和Wrapper方法各自的优势来

选择最优特征子集,该算法可应用于股票市场预测。
考虑到Filter算法和Wrapper算法各自的优缺点,即
Filter方法的计算成本低,但分类可靠性不足,而
Wrapper方法具有较高的分类精度,但需要很大的计

算能力,文献[35]将二者整合成一个序列搜索算法,
用以提高所选择特征对于分类算法的性能。该算法

添加预选择步骤,以提高特征选择的效率,利用ROC
(receiveroperatingcharacteristic)曲线作为搜索策

略,利用SVM作为分类器,算法在生物数据分类上

得到了很好的应用。
文献[36]提出了一种新的基于队列智能算法的

特征选择与支持向量机(SVM)模型选择混合方法

SVM_SACI。方法将自适应队列智能(SACI)算法与

SVM集成,形成了一种新的混合方法,用于同时进行

特征选择和SVM模型选择,在多个数据集上的检验

结果表明,SACI在支持向量机分类精度和降维方面

优于其他启发式方法。针对样本量远小于数据集特

征个数的小样本可能带来的奇异性问题,文献[37]提
出了一种0<Q<1的稀疏LQ-范数最小二乘支持向

量机(LQ-范数LS-SVM),它同时进行特征选择和预

测。与传统的LS-SVM不同,LQ-范数LS-SVM最

大限度地减少了LQ-范数的权重,从而有效地实现

了特征选择。
文献[38]提出了一种基于蝗虫优化算法(GOA)

和SVM的混合方法,该方法对支持向量机模型的参

数进行优化,同时找到最佳特征子集。在多个低维和

高维数据集上实验结果表明,该方法在分类精度上优

于其他方法,同时最小化了所选特征的数目。文献

[39]提出了一种基于SVM方法的特征选择分类问

题的MILP模型,利用精确算法和启发式算法,分析

了该模型的不同求解方法。通过在多个数据集的检

验和经典分类方法的比较,对模型进行了验证。文献

[40]提出了一种新颖的进化算法(lion算法)和SVM
的混合方法,利用lion算法选择高维数据集的特征

子集,解决分类问题。特征选择过程识别并删除无

关/冗余特征,以减少特征维数,从而提高分类的效率

和准确性。
四、结语

本文阐述了自动文本分类中特征选择的算法框

架,探讨了特征选择的分类方法,介绍了SVM用于

特征选择的意义,对基于SVM的特征选择算法进行

了归纳总结,重点总结了基于SVM的 Wrapper特征

选择、Embedded特征选择以及混合特征选择算法,
分析对比了基于SVM 的三类特征选择的优缺点。
SVM算法的效率和性能主要取决于内核类型及其参

数,在处理高维数据集时,用于SVM模型的特征子

集选择是影响分类精度的另一个重要因素。如何利

用已有的算法或提出新颖的算法用于高维数据集的

特征选择并训练SVM模型的参数,是基于SVM特

征选择的研究热点和分类应用发展方向。
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AResearchReviewofFeatureSelectionAlgorithm
LIANGWuqi,WANGRonghua,LIUKeli,LIBin

(SchoolofInformationandEngineering,AnhuiRadioandTVUniversity,Hefei230022,China)
Abstract:Featureselectionisthekeystepofthepreprocessingmoduleinpatternrecognition,whichis

usedtoreducethedimensionoffeaturespaceandimprovetheclassificationperformanceoftheclassifier.
First,thepaperanalyzesthemainprocessoffeatureselection,anddiscussestheclassificationmethodof
featureselectionfromdifferentperspectives.Thenthepaperanalyzesthefunctionoffeatureselectionbased
onSVM,andsummarizesthefeatureselectionalgorithmbasedonSVM.Finally,thepaperanalyzesand
comparestheadvantagesanddisadvantagesofthreekindsoffeatureselectionbasedonSVM,andaslopoints
outtheresearchhotspotsandapplicationdevelopmentdirectionsintheoreticalresearchandpractical
application.

Keywords:patternrecognition;textcategorization;featureselection;supportvector machine;
Wrappermethod
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