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一 种基于LS拟合判别函数的 SVR特征选择算法 ) 

王 浩 王行愚 牛玉刚 

(华东理工大学信息科学与工程学院 上海200237) 

摘 要 本文提出一种基于最小二乘(LS)拟舍判别函数的SVR特征选择算法(简称 I 特征选择法)。该算法采用 

了一个适合支持向量回归(SVR)的新目标函数，并在特征子集选择中根据实验数据集冗余特征较少的特点，采用顺序 

后向选择算法。仿真实验表明，本方法与常用的降维方法PCA和KPCA相比有更好的效果。 
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AbstI t This paper develops a SVR feature selection method(L FSM)based on least square-based estimate discrimi— 

native function．The target function adopted in this method iS more suitable for svR Moreover，bv considering that 

redundant feature iS smallin special experiment data。this work uses sequential backward selection method in the fea— 

ture subset selection．The experiment results show that the proposed I S-FSM has a better performance than the corn 

mon dimension reduced methods，e．g．PCA and KPCA，in feature subset selection for 

KeDwrds Support vector regression(SVR)，Feature subset selection，Least square method 

1 引言 

维数约简在支持向量回归(svR)预测中占有重要的地 

位。所谓维数约简，通常是寻找包含了原始属性中必要信息 

的最小特征集。实验表明_1]，支持向量机(SVM)在先进行特 

征选择后的预测效果不仅比不进行特征选择的预测效果好， 

而且可以提高训练速度。因此，要成功地进行 SVM预测，第 
一 步应该进行特征提取。但是要严格地确定训练样本的确切 

数目和特征个数以及它们之间的关系是很困难的 

针对上述问题，人们提出了许多解决方法。其中，文[2] 

在二类分类问题的支持向量分类(SvC)中首先提出，根据落 

人分界面附近陕窄空间的样本(即支持向量(SV))，建立预测 

函数，同时构造出评价判别函数的目标函数，并根据目标函数 

的结构拟合判别函数，运用顺序前向选择算法进行特征选择。 

但此方法仅限于二类分类问题。 

本文将文[2]的思想拓展到支持向量回归(SVR)的特征 

选择中，提出一种基于最小二乘(LS)拟合判别函数的 SVR 

特征选择算法(简称 LS特征选择法)。该算法的主要思想是 

首先训练支持向量机，求出支持向量。采用适合SVR的新目 

标函数，根据SVR目标函数的结构构造对应的判别函数，采 

用顺序后向选择算法进行初步特征选择，并在达到停止条件 

后，对选择的最优特征子集用 SVR重新训练。实验表明，在 

用svR训练前，使用不同特征选择算法对数据集进行维数约 

简，本特征选择算法具有最小的预测偏差。 

2 标准 SVR方法 

设训练样本集{(置，y )， 1，2，⋯，￡}，其中五ER 为输 

入值 ∈R为对应的目标值， 为样本数。定义￡不敏感损 

失函数为 

一  

一  

y

一

--  f(x, 03) t<~ (1) 

式中f(x， )是通过对样本集的学习而构造的预测函数，Y为 

与 对应的目标值；E>O为设计参数，它规定了估计函数在 

样本数据上的误差要求。 

在采用支持向量机研究非线性样本集时，通过非线性函 

数 (·)将训练集数据映射到一个具有高维线性的特征空 

间，在这个维数可能为无穷大的特征空间中构造估计甬数。 

支持向量机存在对偶表现形式，数据仅作为 Gram矩阵的项 

m现，而不需要通过单个属性出现。预测函数，(z)有如下形 

式 ： 

，( )一 · ( )+b (2) 

式中：03· ( )表示向量 与 (z)的内积， 的维数为特征 

空间维数(可能为无穷维)，bER。根据统计学习理论[ ，预 

测函数，( )的估计转换成如下的最优化问题： 

min告 ll II +C∑(8+ )， 
． ． 

} L 

s．t．Yl--03· (五)--b~e+毫， 
· j5(五)+6一 ≤E+ ， 

毫≥O， ≥O， 一1，2，⋯，Z (3) 

对式(3)的最优化问题，一般采用拉格朗日乘子法转换成 

对偶最优化问题，然后根据KKT条件进行最优化计算，得到 

的预测函数可以由(3)式写为如下具体的形式[ ： 

，( )一
i 

(n ～H )五(五 ，z)+6 (4) 

训练SVR的本质是解决一个二次规划问题，SVR的训 

练速度是限制其广泛应用的主要原因。近年来，人们针对该 

方法本身的特点提出了许多算法(如块算法 、分解算法[ 、 

顺序最小优化算法(SMO)[ j)来解决对偶寻优问题，共同的 

思想就是采用分而治之的原则，将原问题分解为规模较小的 
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： 问题。对 SVR基础理论定理的介绍可见文[9] 

训练 SVR需要计算和存储核矩阵，其占用的内存是样本 

数据的平方。在样本稍大的情况下，不可能将整个矩阵保存 

在内存中，这就增加了虚拟内存页替换的频率，使训练过程非 

常耗时(这也是本算法中避免用标准SVR评价大量候选特征 

=产集，而是采用线性最小二乘法拟合目标函数来间接评价的 

原因)。在变量维数较大时，训练耗时将更加明显。为了改善 

训练速度，提高预测精度，应通过特征选择减少向量特征维 

数。本文中提出一种基于最小二乘(I s)拟合判别函数的 

SVR特征选择算法(简称 I s特征选择法)，仿真实验结果显 

示其有良好的效果。 

3 LS特征选择法 

给定一个输人数据集，要从中选出在SVR预测中效果最 

好的特征子集，使得用此特征子集训练 SVR后，对测试集产 

生的偏差平方和最小。无疑，排列组合出所有可能的特征子 

集，逐一用SVR训练，求出各个偏差平方和，最小偏差和对应 

的特征子集必为最优特征子集。但是在实际运用中，每评价 
一 个特征子集就要懈决一个耗时的二次规划问题，当训练集 

和维数稍大就将陷入维数灾难，使求解变得不可行。 

本文提出的LS特征选择法就是通过避免求解大量二次 

规划问题，使上述方法变得可行并具有较好效果。LS特征选 

择法的基本思想是： 

首先，对所有训练样本进行训练，求出 SVR预测函数 

(6)。该预测函数的结构对于后面的特征子集判别函数的构 

建和评价具有良好的参考作用。SVR预测函数的输出可以 

为任意实数，其预测值可以直接作为判断判别函数好坏的标 

准，将其作为后面拟合判别函数的目标函数。故在本文中， 

sⅥ 预测函数就是拟合判别函数的目标函数，这是不同于文 

[2]之处。文[2]由于采用二类分类 SVC，预测函数输出值为 

(1，一1)，因此另构造了一个输出为实数的目标函数，作为拟 

合判别函数的目标。 

其次，当SVR目标函数式(6)确立后，待评价特征子集可 

以通过线性最小二乘算法拟合对应判别函数，逐一进行评价， 

顺序删除相对冗余属性 它的优点在于利用了SVR参数表 

达的线性关系，可以方便地利用线性最小二乘算法拟合判别 

函数对各特征值重要性进行估计，避免了求各特征子集对应 

的SVR预测函数导致的大量二次规划问题。另一方面，本文 

算法利用了sⅥ 目标函数的结构，为构建和评价特征子集提 

供了较好的指导作用。 

在SVR目标函数公式(6)中，样本保留所有的特征，其中 

有些特征可能是冗余的。本文算法的目的是为了找到特征子 

集 和一个新的判别函数g，使下面的损失函数最小： 
M  

J一∑{尢z(愚)]一g[ (愚)]) (5) 

其中，M表示总的测试样本数， (愚)一Px(愚)，P是降维操作 

符，表示从 (愚)中提取一个子集。 

(愚)一[ 1(愚)，Z2(愚)，⋯， (愚)] 

(愚)∈{j 1(愚)，．r2(愚)，⋯， z (愚)) 
一 1，2⋯，m，m<n。从维数约简的角度，最好m《”。SVR的 

目标函数由支持向量组成，所以我们更加关注这些特殊的样 

本点。上式中的g和厂具有相同的结构，因此为了估计SVR 

的目标函数(预测函数)，本算法选择下面的预测函数，(z)和 

半4另4函数 譬( )： 
L 

，1(z)一∑ (“ —。Ⅱ )愚(z ，z)+6 
i一 1 

可以简化为： 

f| 

( )一 Y~,wik( ( )，
．z)+ 6 (6) 

= l 

L 

g(z)一点破(r( )，z)+n (7) 
其中，7d)i表示拉格朗日算子，k是核函数， ( )是L个支持向 

量，b是已确定参数， 是M 个”维测试向量。 —Fx r( )一 

Ps( )，表示z和r分别是． 和5的特征子集。回归算子k(r 

( )，z)的数目始终等于支持向量的数目L，特征子集选择因 

此不同于模式选择问题 ]，模式选择问题的研究中需要首先 

决定回归算子和它的数目。 

在本文算法中，为了评价 LS特征选择法选出的特征子 

集，我们首先用线性最小二乘算法估计各个 vi，构造具有式 

(6)结构的判别函数(7)式，以使损失函数(5)式最小。虽然由 

于核函数的关系，判别函数g和输入变量z具有非线性关系， 

但是g(z)和回归算子 k(r( )，z)(i=l，2，⋯，L)却具有线性 

关系 这种参数线性结构使我们可以避免耗时的二次规划用 

线性最小二乘法来计算参数 。在确定了判别函数(7)式后， 

可以用(5)式计算出预测偏差平方和J，特征子集的优劣就是 

依靠这些偏差平方和来评价：J值越小，所选的特征越好 

文[2]在二类分类 SVC中提出的搜索方法是顺序前向选 

择算法(sequential forward selection)，循环在整个特征空间 

中找出冗余度最小的特征，与上一次循环找出的最优特征子 

集组合成新的特征子集，直到满足停止标准，避免了评价所有 

可能的特征子集的排列组合。这种搜索方法在冗余特征比较 

多，保留的最优特征子集比较小时，可以较快收敛。但是考虑 

到在预测股票指数的应用中，决定股价走势的因素较多，从直 

观上考虑，显然搜索后保留的最优特征不会太小，且文献中常 

用于预测股价的候选特征一般不超过 2O个，故不用文[2]的 

搜索方法，而采用顺序后向选择算法 通过循环对整个特征 

空间逐一搜索依次删除冗余度最大的特征，直到满足停止标 

准。两种方法本质上一样，在不同条件下收敛速度却各有优 

劣。 

4 Ls特征选择法的算法步骤 

①数据预处理 

对 进行归一化处理并赋给z，使z的所有特征在[o，1] 

区间。对后面提到的测试集也要用同样的方法进行归一化处 

理。设定停止条件，停止条件一般可以设为偏差平方和J达 

到一个预定的阈值，或预设特定的冗余特征个数被删除。 

② 用 SVR对数据集z进行训练，得到L个支持向量 

s( )， 一1，⋯ ，L 

令 ，( )一s( )， 一1，⋯，L，求出SVR预测函数，(z)。 

③(a)构造”个待评价特征子集。依次去掉 的第 个 

特征，作为待评价的特征子集 z(J ， 一1，2，⋯，”，(为了不混 

淆，特征序号 均指在原始输入空间中的第 个特征)。 

“ 一V,z，r，表示去掉向量 的第 维， 

r(i ( )一r】r( )，r，表示去掉向量r( )的第J维， 
一 1，2，⋯ ，L， 一1，2，⋯ ，”。 

(b)计算出L个回归回子： 

㈤J( )=Kit㈤J( )， ‘J ]，i=1，2，⋯，L 

(c)构造”个判别函数： 

g(z‘J )一 ‘ (1)+ (2)+ ⋯计 ‘ (L)+“ 

j一1，2，⋯ ，” 

(d)找出本次循环中的较优特征子集。 

对每一个判别函数通过最小化(5)式，使用线性最小二乘 

法估计参数 V／和a，并计算对应的”个判别函数对测试数据 

的偏差平方和J，导致最小 值的待评价特征子集(比如说 
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丑，k1∈{1，2，⋯， ))，表示去掉 的第k 个特征后(显然每 

次循环中的k 并不相等，因为同一特征不可能被删除多次)， 

新的特征子集对应的判别函数具有相对最小的偏差 将新的 

特征子集赋给 ，作为较优特征子集，即 

—I'k． ，同理 r—Pk r． 

—  一 1 

④判断停止条件 

如果不满足停止条件，则跳转第③步，否则转第⑤步。 

⑤对选出的特征子集用SVR重新训练，生成最终的预测 

函数 

5 实验仿真 

①对公共数据库[。 中的bodyfat进行特征选择。共 215 

个数据、14个特征。为了清楚显示算法流程，以及和其它算 

法进行比较，选择其中第 10~11步循环，列入表1。 

表 1 LS特征选择法循环去掉每个特征后对应的偏差平方和 

＼ 特征 ，侍跚 

循 环 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 lC l】 l2 l3 14 特缸 

l_16 5．59 5．5l 1．O5 4．48 
10 # # # # # # # # # l3 

e O2 e— O6 e— O6 e— O5 e— O6 

l_17 7．79 7．25 1．54 
ll # # # # # # # # # # 3 

e— O2 e— O6 e— O6 e— O5 

表1清晰地表明了，在本文介绍的 LS拟合判另0函数 

SVR特征选择算法中，冗余特征是如何被逐一删除的。例 

如，在第1O步循环中，己经删除了第3、5、6、8、9、10、11、12、14 

个特征，在剩下的特征向量中依次去掉每一个特征，构造出5 

个候选特征子集，计算对应的偏差平方和，然后找出最小的偏 

差 4．48~06，即表 1中第 13个特征。表明本次循环中如果去 

掉第 13个特征，对 SVR预测的影响最小，故删除此特征，进 

入下一循环，直到达到停止标准。从实验中我们还可以发现， 

不论在任何一次循环中去掉第一个特征，预测偏差都会明显 

增大，所以第一个特征应优先保留。本算法中各特征对应的 

预测偏差类似于 PCA降维算法中的各特征贡献率。 

图1是对有 14个特征的实验数据 bodyfat，进行特征选 

择后，再用 SVR预测 ，所对应的偏差平方和。为了观察预测 

误差(偏差平方和)的变化趋势，将 LS特征选择法终止条件 

中保留的特征数从 1变化到 13。将不同终止条件选⋯的最 

优特征子集用sVR训练，分别求出对应偏差平方和，并与常 

用降维算法 PCA、KPCA作了比较。 
- 3 

鳕 
方 一7 

值 一1l 
一 12 
一 l3 

图 l LS特征选择法与常用降维算法降维后 SVR的偏差 

平方和比较 

图 1表明，随着特征个数的减少，各方法对特征 降维后， 

再用SVR训练，对应的预测误差(偏差平方和)均在增大，说 

明bodyfat数据中没有冗余特征。但用i种方法对数据维数 

约简后，随着特征个数的减少，LS特征选择法预测误差增大 
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明显较慢，优于 PCA、KPCA方法。 

②对深综指数的5周均线进行预测。数据来自1995年 

12月 22日到2005年O3月 18日的深综指数的周 K线。从 

上百个指标中选取下面常用的16个指标作为候选特征。 

表2 I s特征选择法对候选特征进行特征选择后的最优 

特征 

候选 

特征 

成交量 BIAS BRAR．AR VR．VR SAR RSI 

PSY OBV MACn DIFF K【)J．K MACn DEA 

KDJ．D DMI．PDI I)MI．MDIⅨ)LI MID KT)J．J 

最优特征 l成交量 SAR KDJ．K KDJ．D DMI．MDI MACD．DEA 

仿真结果如图 2所示，表明在保留下列6个特征时偏差 

最小，预测精度最好。 

保持的特征数 

图2 I s特征选择法与常用降维算法降维后SVR的偏差 

平方和比较 

结论 实验表明，LS特征选择法在对数据集进行特征选 

择后，对有冗余特征的原始数据 SVR预测精度会提高，对无 

冗余特征的数据如果强行降维，虽然 SVR预测精度会降低 

(当然如果很重视精度问题，可以在终止条件中通过设定偏差 

平方和的阈值，使得对于无冗余特征的数据一个特征也不删 

除)，但好于常用的 PCA、KPCA降维方法。 

LS特征选择法实际上是一种特殊的特征选择算法，其设 

计中充分考虑到了SVR预测函数的特点。对数据集做特征 

选择后，非常适合且仅适合用于 SVR对数据学习，预测效果 

比用其它降维算法(PCA，KPCA)进行特征选择再用SVR训 

练的效果好 
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