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集成特征选择的最优化支持向量机分类器模型研究 
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摘 要 考虑将特征选择集成到支持向量机分类器中，提 出集成特征选择的最优化支持向量机分类器—— sDP— 

SVM(Feature Selection in Semi-definite Program for Support Vector Machine)。该模型将每个特征分别在核空间中做 

特征映射，然后通过参数组合构成新的核矩阵，将特征选择过程与机器分类过程统一在一个优化目标下，同时达到特 

征选择与分类最优。在特征筛选方面，根据模型参数提出用于特征筛选的特征支持度和特征贡献度，通过控制二者的 

上下限可以在最优分类和最少特征之间灵活取舍。实证 中分别将最优分类(FS-SDP-SVM1)和最少特征(F~SDP- 

SVM2)两类集成化特征选择算法与 Relief-F、SFS、SBS算法在 UCI机 器学习数据和人造数据 中进行对比实验。结果 

表明，提出的FS-SDP-SVM算法在保持较好泛化能力的基础上，在多数实验数据集中实现了最大分类准确率或最少 

特征数量；在人工数据中，该方法可以准确地选出真正的特征，去除噪声特征。 
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Abstract Considering taking the feature selection process into the support vector machine classifier，a new model called 

feature selection in semi—definite program for support vector machine(FS-SDP-SVM)was proposed in this paper for in— 

tegrating the target of feature selection and machine classifier．The key to this model is to split the kernel space into 

several subspace by each feature．W ith the linear combination of these subspaces，the new kernel matrix was constructed 

and optimized with the support vector classifier by semi-definite programing．Two parameters for the feature choosing 

are announced，namely feature supporter and feature contributor，which can be flexibly adjusted for the need of mammi— 

zing accurate rate(FS-SDP-SVM1)or minimizing feature quantity(FS-SDP-SVM2)．The empirical study analyzed the 

difference between tWO mode1 types and other feature selection algorithms Relief-F．SFS and SBS on the UCI machine 

learning data and man-made data．Results show that FS-SDP-SVM can achieve ma~mum accurate rate or minimum lea— 

ture quantity in majority of UCI data in consistent with the good ability of generalization．This method precisely gets rid 

of the noise data and preserves the real features in man-made data test． 

Keywords Feature selection，Ensemble method，Support vector classifier，Sub-kernel space，Semi-definite programming 

1 引言 

基于数据的机器学习是现代智能技术 中的一个重要方 

面，从观测数据中寻找规律，利用这些规律对未来数据或无法 

观测的数据进行分析和预测是机器学习领域发展的趋势之 
一

。 特征选择 模 型和 以支 持 向量 机 (Support Vector Ma— 

chine，SVM)模型为代表的分类器机器学习领域的核心研究 

内容。特征选择模型是根据某一特定的准则 ，从既有样本中 

选择合适的变量或提取新的特征来更好地实现数据分类的过 

程。特征选择算法已在网络安全信息挖掘睢]、金融信贷、生物 

医学、文本识别等领域取得了较好的应用效果_2]。SVM 分类 

器基于统计学习理论，借助最优化方法，选择与不同类别数据 

间距离最大的分类间隔来解决数据分类的问题l3]，在实际应 

用中已表现出很多优越的性能 ，目前 已成为研究的热点。随 

着研究的深入 ，标准的 SVM模型也衍生出多种形式，包括控 

制最大误分类率的 C-SVM、控制支持向量个数的 v-SVM、能 

够显著提高计算速度 的最／b--乘 SVM(LS-SVM)_4]和简化 

SVM(R-SVM)、多视角 SVM 以及 twin SV1TI等，可以最优化 

核参数的半正定规划 SVM(SDP-SVM)[5]等相关新形式都是 

在参数选择、核函数选取、降低计算时间等方面进行改进。特 
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征选择往往被用于机器学习前期的数据预处理过程，之后用 

处理过的数据进行分类研究，然而在分类问题中，特征选择算 

法所依据的准则或目标经常与分类器的目标不一致，容易产 

生选择的特征并不能满足分类模型的最优化条件的问题。 

针对这一问题，许多学者在机器学习中研究嵌入 (Em— 

bedded)和集成化(Ensemble)方法 ，这是近年来机器学习领域 

的热点问题，通过将单个分类器模型如神经网络、决策树 、朴 

素贝叶斯等以某种方式(投票等)组合起来，对新的样本进行 

分类，只要能够保持子分类器具有较高的正确率和一定的差 

异性[6]，就能得到比单个分类器更优的分类效果，提高学习能 

力和泛化特性_7 ]。随着研究的深入，在特征选择过程中也经 

常采用多方法集成的技术，以根据 目标(如特征数量最少、分 

类效果最好)获得不同的特征集；而特征选择嵌入分类器的研 

究也可以看作是一种集成化方法。Wrapper方法就是早期经 

典的集成化特征选择方法_l ，该方法保证了特征选择和机器 

学习的统一性 ，但计算时间较长。针对 SVM 分类器 ，通过“O一 

范数(最优变量选择)[1lJ”和“1一范数(套索模型，LASSO)E ]，’ 

控制特征数量；之后的研究方向集中在多核函数L】 、多学习 

器_1 、多种数据的交叉验证、多种特征选择[15]方法上，如图 1 

所示。 

图 I 集成化方法示意图 

近年来上述方法的研究也很多，但都有一定的局限性。 

如文献[16]提出基于有监督的递归分类树学习的特征基因选 

择算法，其本质上也是一种 Wrapper方法；文献[17]基于广 

义粗集的集成特征选择方法 ，尝试通过特征选择融合多分类 

器，同时获取各特征空间中的多类模式可分性信息，并提出关 

于多决策表的相对优势决策约简，然而其特征选择过程基于 

Filter方法，与分类器目标也不一致；文献[18]提出基于选择 

性集成策略的嵌入式特征选择方法，根据选择性集成策略选 

取部分特征选择器集成，再改进序列前向搜索和封装器组合 

方法二次搜索最优特征子集，相当于进行两次特征选择，增加 

了计算复杂度。为了克服这些问题，本文提出一种新的特征 

选择和分类模型相结合的方法，利用 SDP-SVM 模型，将特征 

选择过程集成到核函数的构建和优化中，通过选择最优的特 

征子空问达到特征选择和最优分类的目标统一。 

本文提出的算法基于对 SDP-SVM模型的改造，在 SDP- 

SVM 的基础上融入特征选择过程。第 2节先介绍 SDP-SVM 

的基本模型并对其分析；第 3节介绍在核矩阵构建过程中引 

入特征选择的过程，提出集成特征选择的最优化支持向量机 

分类器模型(FS-ScIP_SVM)，并提出通过参数控制进行特征 

选择的规则；第 4节基于 UCI数据集开展应用实践 ；最后进 

行总结和展望。 

2 基于半正定规划的 SVM模型(SDP-SⅥ ) 

支持向量机(SVM)学习模型是从特征空间线性可分条 
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件下寻求最优分界面发展而来的，考虑1一范数软间隔(1一norrfl 

so{t margin)的 SVM最优化模型式(1)为： 

min(w，训>+C∑8 
’6，e (1) 

S．t．yi(<叫， ( f))+6)≥1一￡，8>／o， 一1，2，⋯ ， 

引入拉格朗日乘子a 和核函数 K(-z ，∞)，利用 KT条 

件，求解式(2)中a 的最大值。 

sl(K，口)=<叫 ，W )+C∑e 

-~max2 T8一 G(K)口 
口 

aTy一0，0≤a≤C (2) 

对应的分类函数为： 

_厂(Iz)一sgn{a[YfK( f，z)+6 } 

其中，K(x ，xj)是核函数，核函数的采用使得线性的SVM很 

容易推广到非线性领域。通过核函数的映射作用避免特征空 

间的内积运算_1 。常用的核函数形式包括内积核函数、多项 

式核函数、高斯核 函数与 Sigmoid核函数等。人为指定核函 

数形式没有基于样本自身特性，容易引起偏差，文献[4]提出 

的基于半正定规划的 SDP-SVM模型通过多核矩阵的组合， 

提高 SVM模型的预测能力，其 1一范数软间隔 SDP-SVM模型 

如式(3)所示： 

m ln t 
K，t， ，v． 

S．t．K∈K 

trace(K)=C ， 

( + Ay) t-- e ) 。 ＼(P+ — + 2C ／一 
O， O 

式(3)将 SVM 的核 函数参数选择问题与分类最优化问 

题结合在一起，其中trace(K)一c用于控制核矩阵以及变量 

的规模，加入对核函数的额外矩阵迹约束，c为根据需要预先 

指定的常数。 

式(3)基于若干核函数 k 的组合 K，对每一种核函数赋 

予一定的权重朋并纳入模型中以求整体最优解。这是多核 

函数的集成化方法。 

3 集成特征选择的SDP-SVM模型 

3．1 基于特征选择的核矩阵构建 

核矩阵是将变量全体从原空间向特征空间映射，基于特 

征选择构建核矩阵的思路是将样本中每个单独的变量分别进 

行特征空间映射，并将多个特征子空间通过参数组合构成核 

矩阵，将该核矩阵代入 SDP-SVM模型中求解，得到相应的最 

优条件下的参数值，根据参数值设计特征提取规则实现特征 

筛选。 

定义某一样本集的特征空间 Q，考虑针对单一变量构建 

的特征子空间 伫( =1，2，⋯， )，fl= 。给定一种核函数 

形式志( )，在7"／个特征子空间内分别计算核矩阵，令 为特 

征子空间核矩阵的权重系数，通过核组合 K 一∑ j k(仍)构 

建全体变量的特征映射。 

将不同特征子集构成的子集空间核矩阵代人模型(3)，令 

G，(K)一yTK ，构建特征选择与SDP-SVM分类器的集成模 

型 F s【)P_SvIvI(见式(4))。 



S．t．k∈K 

trace(K )一c 

f备n善n (eq-v--3q-2y)1>。 
【(P+ 一 + ) f一2C3wP J 
t ：O， ≥0 

(4) 

用原始一对偶内点算法求解(4)获得核子空间的参数 

以及此时的最优分界面。 

3．2 模型分析 

FS-SDP-SVM 模型将每个变量看作一个独立 的特征子 

空间，其实质是对样本特征空间进行分解，并对每个特征子空 

间分别加权 ，通过对特征空间不同维度的尺度进行“缩放”来 

改变数据空间分布构型，以利于寻求最优分界面。 

引理 1 FS-SDP-SVM 模型中参数 的大小决定了特 

征分类显著性的强弱。 

证明：FS-SDP-SVM 模型属于半正定凸规划，当 t达到最 

小值 tmin时 ，未知变量 ， ， ， 尽量取其下限值，根据模型 

(4)的半正定约束条件， 

(e+ 一3-+-2y) ∑÷(二忌( ) y) J=1 一1 ’ 

(P+口一 q-~y)4-≤ (f一2C~Te) 

当取一号时， 

(8+ 一 + ) (e+v--8-l-2y)一(￡rIli 一2C~Te)∑ (∑ 
一 l — l 

忌( )YiYj)一 

显然， 与t成反比，当t达到最小值t 时， 达到最大 

值 J一 。 J一 所对应的特征就是需要选出的显著特征，具 

有较强的分类能力。 

证毕。 

下面根据 制定特征选择规则进行特征筛选。 

3．3 特征选择规则 

定义特征贡献度 g和特征支持度 FS— 。在已知的 
I． I 

训练样本中，令 一 址 ，根据 3．2节 的分析结果 ，将 叫 
l l 

J— l 

由大到小排 列，尽 可 能选 取那 些 ，较 大 的特 征。定 义 

FS-g≥ ∑ooj，表示特征贡献度是特征参数贡献率的累积，FS_ 

g越大(接近于 1)，则选到的特征越多，但除了强显著性特征 

外 ，还可能会包含不必要的特征；而 FS—g越小 ，则仅会选到 

少量的重要性特征，可能会漏掉必要的特征。 

给定一个 FS-_g值，志次训练可以得到k组特征子集 X 

( 一1，2，⋯，志)，每组特征子集包含的特征有差异，那些对分 

类有显著性影响的特征子集会在多次训练中被重复选中。根 

据投票表决的思想 ，k次训练后统计所有 X 包含的每个特征 

的数目Nurnj并计算其在是次训练中的占比，可以找出显著 

特征。令 Num_ratej一 ，定义特征支持度 Fs—z为支持 

某一特征入选最终特征子集的上界，0．5≤FS_2≤1，即 k次 

训练中某一特征出现次数至少要过半才可能被选中。当 

Num
_ ratej≥FS—z时，该特征被选人最终的特征子集 X  ̂

中，进入新样本分类测试过程。 

3．4 SVM-SDP算法步骤 

综上所述，基于特征选择的核矩阵分类模型算法的步骤 

如下所示。 

Step1：样本选择。将其分为训练样本集{ )和 

检验样本{ ， )。 

Step2：核参数预估计。选取一种核函数 k (·)，在训练 

集上采用 C-SVM 或是 v-SVM模型训练其参数 0。 

Step3：将 个变量每个单独构成一个特征子集，对每个 

子集分别计算其核矩阵 志(仍)， 一1，2，⋯， ；构造 Gram核矩 

阵： 

G，(K)一yrK'y= ( ) 

Step4：将训练样本集分成k组，分别计算每组的 Gram矩 

阵 G，(K)并代入模型(4)求解得到 k组 ， ， ， ，t的值。 

Step5：给定特征子集的贡献度 Fs_g和支持度 FS—z，计 
l ， l 

算{FS_g，FS_z}下每个特征子集的贡献度 ooj一 盟上 ，将 

二l f 
J— l 

由大到小排列后选择刚好满足∑ ≥FS_g的特征集合作 

为新的样本集并统计每个特征在k次交叉验证计算中出现的 

次数Numj，从中选取 Nurnj≥FS_z的特征集合作为最终变 

量子集 X 。 

Step6：对照 剔除X 中的多余变量并进行分类测 

试 。 

通过上述 6步实现特征子集的选择 ，这种基于半正定规 

划 SVM 的特征选择算法称作 SDP-SVM特征选择算法。 

样本选择 (训练样本{X ，Y订)检验样本{X ，、‘}) 

训练样本【X ， )I I检验样本{x ．YI} 

给定一种核函数k。(·)，C·SVM 或v-SVM-~,I参数0 

望 
核矩阵 

k( 1) 

望 
核矩阵 

k( ) 

望 
核矩阵 
k( ) 

变量n = 

核矩阵 
k( ) 

Gr锄核矩阵G．o =∑：。Il y kOpy 

臣萤虱 匝亟回 ⋯臣亟垂蚕]； 

( FS-SDP-sVM模型 ) 

申 审 申 ⋯ 
I 计算每个特征子集的m，一I．',I／E 。 I． 1 

选择∑∞>FS_g的特征集 
● 

在k次交叉验证计算中出现的次数Num。 

● 

l 选取Num Fs—z的特征集合作为最终特征子集 I 
● 

l 带入_Fs．SDP．sVM模型，计算分类结果 l 

图 2 FS-SDP-SVM分类器算法流程图 

4 模型实验 

本文基于 UCI机器学习数据库和人工构建的多元 函数 

方程进行特征选择的实证分析。采用 5一-厂0 交叉验证训练 

参数 ， ， ， ，t，以降低训练样本选择不当所带来的方差， 

选取平均误差最小的子集和模型参数作为最终的结果。 
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实验中，F _g越大则特征越多，FS_z越大则特征越少。 

通过实验可以选择合适的一组{FS_g，FS_z}，这组数值可以 

是取得最优分类准确率的一组(特征数量不一定最少)，也可 

以是特征数目最少的一组(分类准确率在可接受范围内)，本 

文分别对这两种情况展开实验。 

4．1 数据介绍 

选取的 UCI数据包括 Breast cancer、Musk、Spam、Vote 

数据以及德国和澳大利亚的信用统计数据(下文用 German 

和Australia代替)。实证考察模型(4)的特征选择情况和分 

类情况。Breast cancer数据集是由威斯康星大学附属医院的 

William H．Wolberg博士提供的临床 10个不同观察因素下 

病人肺癌肿瘤是 良性或恶性的情况 ；Musk数据集是专家归 

纳出的麝香分子可能的特性[2 。数据从不同角度刻画气体 

分子的特征，根据这些特征找出哪些是真正的麝香分子。 

Spam数据是用于根据某些字段判断一封邮件是否为垃圾邮 

件的数据，4601个样本中垃圾邮件占 1813个 ，58个变量主要 

围绕邮件中字或词频统计来刻画邮件属性。Vote数据是 

1984年美国国会针对众议院 435名议员在 16项工作情况中 

表现的投票记录数据，其中民主党 267人，共和党 168人。这 

16项工作主要是残疾人和孤儿保障、移民政策、教育开支、犯 

罪等，均为布尔型数据(0和 1)。目的是根据每名众议员在 

16项工作中的表现情况明确其为共和党人还是民主党人。 

German包含 1000个样本，其中有700个可信客户和 300个 

违约客户。Australia包含 690个样本，包括 383个信用客户 

和 307个违约客户。 

多元函数方程是人为给定一种 自变量与因变量之间的关 

系表达式： — +2Izz+sin(xs)+西+ s，初始的基础 自变 

量为 至 s，这 5个变量之间相互独立，按正态分布分别独 

立随机生成 1000组[一1，1]之间的随机数，计算因变量Y值， 

取这 1000个 Y的中位数Y，并加入 1O 量级的扰动项，当3≥ 

时，令 一+1，当y<y时，令 —一1，据此得到所有 1000组基 

础自变量 。至-zs和类别标号变量Y。为了验证算法的有效 

性，需要增加人工变量进行“干扰”，以此监测算法的学习能力 

和泛化特性。为此，在 5个自变量的基础上，新增 7组人工变 

量。新增的原则就是加入与原变量相关的变量，加入随机噪 

声变量。第 6个变量定义为 e=lz-+1，显然它与 的高度 

相关 ；第 7个变量定义为 Iz 一 z s，与 Izz和 。相关；最后 5 

组变量 N ，N ，⋯，N 是[一1，1]之间纯随机白噪声变 

量 ，按照均匀分布生成。 

相关变量和样本数目信息统计如表 1所列。 

表 1 数据集相关信息统计 

4．2 初始核矩阵参数选取 

在进行特征选择前，先通过经典的 SVM 模型对选定的 
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RBF函数参数给予初始值。常用的分类模型有C-SVC和 v- 

SVC，分别侧重于控制误分类样本点个数和控制支持向量个 

数。本文的核心在于特征子集的组合 ，因此直接选用高斯核 

函数作为 SDP-SVM模型的核矩阵基础形式，用 C-SVC模型 

遴选初始核矩阵参数 和罚参数C。核参数 C和 是通过 5一 

，0 交叉验证得到的平均值；在校验分类结果准确性上采用 

特异度(Specificity)、敏感度(Sensitivity)准则以及总分类正 

确率进行判定。 

特异度一逝 ￡  g盥  

敏感度= 

总分类正确率一搓查 

4．3 特征选择方法比较和参数设定 

采用特征选择方法处理数据是为了提高学习能力或最大 

限度降低数据规模。基于 SDP-SVM 的特征选择方法按照最 

大分类准确率和最少 特征数量命名为 SDP-SVM1算法 和 

SDP-SVM2算法。为了便于对 比，分别采用连续 前向选择 

(Sequential Forward Selection，SFS)、Relief-F和连续后向选 

择(Sequential Backward Selection，SBS)3种特征选择方法进 

行比较。SFS和SBS属于wrapper特征选择中的两种子集搜 

索算法；Relief-F属于 filter特征选择算法的一种。 

SFS是从空子集开始逐次添加变量进入子集 ，评估每一 

步变量子集的分类能力，直到添加任何子集都无法改善分类 

效果为止。 

Relief-F方法考察每个变量对不 同类别数据的区分能 

力，据此确定变量的特征相关度，将特征相关度强的变量选人 

子集。 

SBS则是 SFS的反向操作，从所有变量开始逐次删减变 

量，考察剩余变量构成的子集的分类能力，直到删减任何变量 

都会降低分类效果为止。表 3记录了 4种特征选择方法对 

Brease cancer、Musk、Spam、Vote数据集及人工数据集的筛选 

结果 ，限于篇幅，只列出了每组数据选中变量的个数。 

贡献度 FS一 选择为以 0．05的步进从 0．5至 1递增，共 

11个贡献度值；支持度 FS_z选择为以0．1的步进从 0．5至 1 

递增，共6个贡献度值，考虑到是 5_．厂0 交叉验证法，支持度 

的步进不需要过于细致。 

4．4 实验结果 

在 4种特征选择的子集下进行基于 RBF核 函数的分类 

评估工作 ，计算平均分类正确率。通过 FS—g和 FS—z在 

0．5N1区间内的变化，找出最优的分类与特征选择结果，如 

图 3所示。 

Breast cancer数据的分类准确率和特征数量均随着贡献 

度FS_g的增加而增加，但支持度FS-z的增加却对分类正确 

率基本无影响，而且特征数目随着 FS—z的增加下降幅度也 

不甚明显。在0．55～0．9的区间内，FS_ 作用下的分类准确 

率和FS_z作用下的分类准确率基本相同。考虑分类正确率 

最大的原则，SDP-SVM1模型会选择所有特征；按照合理分 

类准确率，尽量少特征的原则，SDP-SVM2模型选择出准确 

率为 95．895 的4个关键特征。 



 

Musk数据在分类准确率方面呈现出较多的稳态性 ，F5_ 

g作用下的分类准确率在 0．6之后就几乎没有再增加，对应 

的FS_z在 0．5N0．8区间内的分类准确率始终处于高位 ，没 

有变化。可见 Musk数据在 SDP-SVM特征选择算法下可以 

实现最优效果，即特征数量少，分类准确率高。特征数量随 

FS 的增加而增长得很快 ，但对分类准确率呈负贡献 ，因 

此，Musk必然有变量只起了干扰作用。对应最大分类准确 

率 87．49 的特征数目为 25个；对应合理的准确率 85．41 

的特征数 目是 14个。显然二者很接近，特征差异较为明显。 

Spam数据的一个显著特点是在 0．8以上 ，分类准确率会 

随着FS_z的增加而显著增长，说明垃圾邮件筛选需要的仅 

仅是几个核心特征，对应位置的 FS—g则会造成分类准确率 

的波动。在最大分类准确率 75．205％的位置，对应的特征数 

目仅仅有4个；在合理的准确率 74．025 处，仅靠 3个特征 

就可以实现 ，这也证实了我们的想法，即在 SDP-SVM 特征选 

择模型下 ，Spam数据仅仅需要几个核心特征就能实现垃圾邮 

件的分类处理。 

Vote数据在 FS_g和FS—z位于 0．5～0．9区间内时二 

者对分类准确率的作用非常相似。在最大分类准确率 

95．87 处，需要的特征数量也较多(15个)；在合理的分类准 

确率95．6 时，对应的特征仅需要4个，分类准确率差异并 

不大，但特征数 目差异明显，有较大的特征剔除空间。 
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图 3 5类数据平均分类正确率和特征数量变化曲线图 

人工数据集的目的是检验 SDP-SVM 能否选出真正有意 

义的变量。在 FS-g和FS—z的限制下，在 0．5～0．8区间内 

FS-2主导的分类准确率处于高位无变化 ，FS_g主导的分类 

准确率从 0．65的位置就开始下降，因此最优分类准确率 

87．64 对应的特征为 1，2，3，4，5，6，8；合理准确率 87．62 

对应的特征为 1，2，3，4，5，6。在相差无几的情况下，合理分 

类准确率 能够找 出所有 的真实特征和一个 高度相关特征 

(Xo)。 

样本的总分类正确率、特征数量、敏感度和特异度 如 

表 2一表 5所列。 

表 2 4种特征选择算法在不同数据集上的总分类正确率( ) 

表 3 4类特征选择方法选中的特征数量 

表 4 4种特征选择算法在不同数据集上的特异度 

表 5 4种特征选择算法在不同数据集上的敏感度 

下面分别用分类正确率最大，敏感度、特异度差异最小与 

合理分类准确率下最少特征 3个评判准则分析 5种特征选择 

模型的优劣性。 

1)分类正确率最大准则 

从表 2一表 5中可以看出，提出的 SDP-SVM1算法在 5 

组数据中取得了较好的结果。分类结果中Breast cancer数据 

位于第 2；Musk数据位于第 1；Spam数据位于第 1；Vote数据 

位于第 1；人工数据 Artificial data位于第 2。特别值得注意 

的是，在 Musk数据和 Spam数据上，所提出的 SDP-SVM 算 

法能够以2 以上的优势领先其它特征选择算法(考虑到其 

它数据的整体差异性并不明显，这种差异已经较为显著)。其 

它 3种方法在不同数据上表现各有优劣，在特征选择数量方 

面，这种考虑最大分类准确率的算法在 Breast cancer数据集 

上无法实现特征选择，Breast cancer来源于真实数据也不一 
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定需要移除某些特征，毕竟每个特征对分类都有贡献，因此不 

进行特征选择的分类准确率依然很高。在人工变量数据上 

SDP-SVM1选择了 7个变量，分别是 X 一Xe，X8，X1o，并没 

有选出真实的变量集。Relief-F表现最差，差异明显，其他方 

法则都能够通过剔除若干干扰提高分类准确率。 

2)合理的分类准确率、尽量少的特征原则 

在这种情形下，合理的分类准确率指的是其它 3种方法 

的平均分类准确率，在达到这一准确率的前提下找出尽量少 

的特征。从表 5可以看出，除了 Vote和人工数据集外，SDP- 

SVM2方法在其它 3项数据集的特征选择中都取得了最少特 

征数量 ，优势明显；特别是 Musk数据、Spam数据，选出的特 

征数量大约仅占总特征数量的 2／9，1／7和 1／4。SFS虽然在 

人工数据集上取得了最少特征集，但分类正确率较低，原因在 

于选中了噪声N 。从实用性来讲其并不比SBS好，SBS选 

择了 X2一x6，为最好结果。SDP-SVM2在人工数据集选择 

的变量是 X-一X6，X6作为 X-的线性变换，具有完全替代 

性，可见 SDP-SVM2提出的特征选择算法在人造变量数据集 

上也具有较大的优势。 

3)敏感度与特异度差异最小准则 

从敏感度、特异度结果来看，Musk的敏感度和特异度差 

距较大，其中SBS特征选择方法的敏感度高于特异度 ，其它 

均是特异度高于敏感度，这主要是由于 SBS从总特征中逐渐 

去掉某些特 征造 成的 (其它都是增 添特征或直接优 化)； 

Breast cancer、Musk、数据集敏感度总体高于特异度，而 Arti- 

ficial data特异度较高 ；从数据特征上看，Musk数据二类样本 

数量有差异，造成敏感度和特异度的计算差异较大，说明特征 

选择后分类模型的泛化能力不强，根据敏感度和特异度的差 

异准则能够较好地选出泛化能力强的特征选择算法，表 6给 

出这一规则下最优和次优的特征选择方法的对比。 

表 6 6种数据集依据敏感度、特异度差异最小的最优特征选择方式 

从表 6可以看出，在最优特征选择方式上，SDP_SVM2方 

法占据 5项数据的 2项；次优选择上，SDP-SVM2方法在 

Vote数据上取得，说明所提出的 SDP-SVM 特征选择方法具 

备较强的泛化能力。唯一的例外是在 Spare数据上 SDP- 

SVM2的敏感度和特异度差距很大，泛化能力较差，在其它数 

据上，SDP-SVM2由于选择的特征数量更少，其在泛化能力 

方面优于 SDP-SVM1也是意料之中的事情。 

综上所述，所提出的 SDP-SVM 方法在选择合适的贡献 

度和支持度后能够在保持较高分类准确率的情况下大幅减少 

特征数目，具备较强的泛化能力。不论是实际数据还是人工 

数据都有着非常好的效果，在二类样本差异较大的数据上还 

有待改进，不过 SDP-SVM对特征数量的灵活控制是其一大 

特色，这对于降低数据集规模，保持一定的准确率和泛化特 

性，加快计算速度有着显著的正向贡献。就本文而言，所提方 

法与其它几种特征选择算法相比具有较大的优势。 

结束语 随着大数据时代的到来，特征选择在剖析数据 
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中的隐含信息及服务于决策支持方面发挥着越来越重要的作 

用。特征选择算法很大程度上依赖于数据本身的特性，每种 

算法对数据的要求各不相同，都有其适用的数据类型，目前来 

看并没有一套较为普适的特征选择算法出现，而且现在对特 

征选择多样化的需求也越加广泛，因此该领域还有很大的拓 

展与提升空间。本文通过特征子空间组合构建核函数，将特 

征选择集成在半正定支持向量机分类器中，可以看作是在这 

一 领域的初步尝试，就实证研究情况来看取得了较好的效果。 

鉴于集成化的学习研究的日渐丰富，该项研究仍然具有很大 

的拓展空间。本文仅仅涉及了单变量特征子集组合的情况， 

未来还可以考虑多种特征空间子集情形，如考虑每个特征子 

空间由几个变量构成；还可以考虑几种特征选择算法选出的 

子集组合，得到类似于多核学习的集成化特征选择模式，这将 

是未来研究的重点方向之一。 
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同样，初步估计泄漏源 坐标 (一0．2，一4．9)和流量 

Q 一1．28，并求出 P 一0．0317。为避免视觉处理的物体 

过少，设定 KM—O．01，此时阈值 KM·Pinv~一O．0003。确定 

视觉处理范围后，将各物体投影到投影圆上，视觉处理在范围 

内的环境物体。通过最后的累计概率(顺时针方向分别为 

0．0025，0．0222，0．0095，0．0020)驱使移动机器人向最大概率 

物体靠近并可确认泄漏点 0即为气体泄漏源。 

结束语 融合算法可有效地应用于气体泄漏源搜寻。以 

标准正态分布密度函数作为权值的加权平均法可提高气体测 

量结果的可靠性，即使个别气体传感器出现故障时，仍然可较 

好地估计环境气体浓度；最小二乘法能够最优估计未知参数， 

可应用于初步估计泄漏源的位置和流量信息；概率赋值方式 

可容纳多种信息途径共同判断泄漏源，更加全面的信息数据 

可提高搜寻效率。 
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