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改进的森林优化特征选择算法在信用评估中的应用

黄宇航 宋　友 王宝会
北京航空航天大学软件学院　北京１００１９１
　(ITcathyh＠buaa．edu．cn)

　
摘　要　信用评估是金融领域的一个关键问题,它可以预测出一个用户是否存在拖欠风险,从而减少坏账损失.信用评估的关

键挑战之一就是数据集存在着大量无效或冗余特征.为了解决该问题,提出了一种改进的森林优化特征选择算法(Improved

FeatureSelectionusingForestOptimizationAlgorithm,IFSFOA).该算法针对原始算法FSFOA 的不足,在初始化阶段使用基

于卡方校验的初始化策略代替随机化初始,提升算法寻优的能力;在局部播种阶段利用多层级变异策略,优化局部搜索能力,解

决FSFOA的搜索空间受限和局部性问题;在更新候选森林时,使用贪婪选取策略挑选优质树,淘汰劣质树,收敛搜索发散过

程.最后在涵盖了低维、中维和高维的公开信用评估数据集上设置对比实验,结果表明IFSFOA在分类和维度缩减方面的能力

的综合表现均优于FSFOA和近年提出的较为高效的特征选择算法,验证了IFSFOA的有效性.
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Abstract　Creditevaluationisakeyprobleminfinance,whichpredictswhetherauserisatriskofdefaultingandthusreduces

baddebtlosses．Oneofthekeychallengesincreditevaluationisthepresenceofalargenumberofinvalidorredundantfeaturesin

thedataset．Tosolvethisproblem,animprovedfeatureselectionusingforestoptimizationalgorithm(IFSFOA)isproposed．ItadＧ

dressestheshortcomingsoftheoriginalalgorithmFSFOAbyusingacardinalitycheckＧbasedinitializationstrategyinsteadofranＧ

domizedinitializationintheinitializationphasetoimprovethealgorithm’ssearchcapability;usingamultiＧlevelvariationstrategy
inthelocalseedingphasetooptimizethelocalsearchcapabilityandsolvetheproblemsofrestrictedsearchspaceandlocalization

ofFSFOA;usingagreedyselectionstrategytoselecthighＧqualitytreesandeliminatelowＧqualitytreeswhenupdatingthecandiＧ

dateforest．Inupdatingthecandidateforest,weusethegreedyselectionstrategytoselecthighＧqualitytreesandeliminatelowＧ

qualitytrees,andconvergethesearchdispersionprocess．Finally,theresultsshowthatIFSFOAoutperformsFSFOAandmore

efficientfeatureselectionalgorithmsproposedinrecentyearsintermsofclassificationabilityanddimensionreductionability,and

validatestheeffectivenessofIFSFOAbysettingupcomparisonexperimentsonpubliccreditevaluationdatasetscoveringlow,

mediumandhighdimensions．

Keywords　Forestoptimizationalgorithm,Featureselection,Creditevaluation,Evolutionarycomputation,Wrappermethods
　

１　引言

近年来,随着科技的进步与经济的发展,人们的消费水平

迅速提高,消费理念也逐渐升级,信用卡逐渐成为人们日常生

活中重要的信贷产品之一.随之而来的是愈发严重的信用风

险问题:２０２１中国信用卡逾期未偿还金额高达１０００亿,逾期

比例仍持续高涨.信用评估作为风险控制的主要工具,能够

有效地应对信用风险问题.在实际业务中,客户数据通常具

有无效与冗余特征多和特征分布不均两个特点,未经处理的

数据不仅会带来额外的计算成本,还会劣化学习任务的效果.

特征选择的主要目标是选择能够更好地了解分类模型的潜在

特征的最佳组合,剔除冗余和无效特征,降低学习难度,提高

预测精度,避免维度诅咒的发生[１Ｇ４].

特征选择方法主要分为３类:过滤式、嵌入式和包裹式.

过滤式方法不依赖于学习算法,它根据每个特征的特点进行

评分与排序,这类方法执行简单、快速,但最终的选择结果通

常难以获得令人满意的分类精度[５Ｇ７].嵌入式方法将特征选

择过程与学习算法耦合,在训练过程中完成特征的选择,分类

精度较过滤式方法高,但适用场景较为受限[８Ｇ９].包裹式方法

依赖于预先定义好的学习算法来评估特征子集,能够针对不

同的选择问题挑选不同的评价方案,在获得较高分类精度的

同时,提升算法的灵活性[１０Ｇ１１].因此,包裹式方法在特征选择

工作中得到了广泛应用[１２Ｇ１３].

其中演化计算由于具有高效和泛化能力强的特点,也多

被应用在特征选择问题上[１４Ｇ１９].例如:Babatunde等提出利

用改进的遗传算法开展特征选择[２０];Hafez等参考正余弦
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优化的原理,将其应用在特征选择问题[２１];Tubishat等将鲸

鱼优化算法应用在如特征选择的单目标问题上[２２];Ghaemi
等则提出了森林优化特征选择算法(FeatureSelectionusing
ForestOptimizationAlgorithm,FSFOA)[２３];Too等模拟哈里

斯鹰的捕猎过程,提出了基于哈里斯鹰算法的特征选择方案

NHHOFS[２４];Hegazy等给出了基于樽海鞘群优化算法的特

征选择算法SCAFS[２５].

在实践中,FSFOA在分类精确度和维度缩减率上表现出

色,仅需较小的计算代价就能完成比较充分的特征空间搜索,

并能保证一定的泛化能力[２３].但是FSFOA也存在一定的不

足:１)在初始化森林阶段,FSFOA采用随机选取策略,存在一

定的盲目性,影响了后续整体搜索过程;２)在局部播种阶段,

FSFOA每次只对单特征进行状态取反,因而限制了搜索范围

的扩散,降低了搜索效率;３)在规模限制阶段,FSFOA将所有

被淘汰的树都加入候选森林后用以全局播种,这样不仅会提

高计算成本,还会重复使用劣质树,使得算法容易陷入局

部解.

基于卡方校验的特征筛选对不平衡数据选取特征子集具

有良好的指导作用[２６Ｇ２７];同时,改进的遗传算法中提出了通

过多特征全变异的更新规则,能够有效拓展搜索空间,提高特

征子集的选择能力[２０].基于以上思想,本文提出了一种改进

的森林优化特征选择算法(IFSFOA),在算法训练初始化、局

部播种和规模限制３个方面进行改进,在提高算法分类性能

的同时,选取维度更小的特征子集.在公开数据集上进行对

比实验,实验表明IFSFOA在分类精度、维度缩减率和搜索效

率方面均有更优异的表现.

２　森林优化特征选择算法

FSFOA使用树来表征每个特征子集,每棵树使用０/１序

列记录特征的选择状态:０代表该特征不参与后续的学习任

务,１代表该特征参与后续的学习任务.FSFOA 主要由５个

阶段组成:森林初始化、局部播种、规模限制、全局播种和更新

最优树.

初始化森林:生成 N 颗树构成一个森林,每颗树由特征

选择状态、年龄(Age)和适应度(Fitness)组成,其中特征选择

状态是随机生成的０/１序列,年龄置为０,对选中特征计算适

应度.

局部播种:仅森林中年龄为０的树会参与播种.对于每

颗参与播种的树,首先复制出LSC 棵树,并将复制出的树年

龄置为０,随机选取一个特征状态进行取反.然后将新树放

入森林中,将森林中的树年龄加１.

规模限制:FSFOA 通过年龄上限(lifetime)和区域上限

(arealimit)两种方式来限制森林的规模.首先将年龄大于年

龄上限的树放入候选森林,如果森林中树的数量仍超过区域

上限,则会按适应度从大到小排序,选出arealimit棵树留在

森林,剩余的树移入候选森林.

全局播种:根据参数转移率(transferrate)从森林中随机

挑选一定比例的树并复制,将复制出的每棵树随机选取GSC
个特征状态进行取反生成新树,将新树加入森林.

更新最优树:将森林中适应度最大的树作为最优树,

将其年龄置为０,并将其重新放回森林,用于下一轮的局

部播种.

３　改进的森林优化特征选择算法

本文对FSFOA存在的不足做了分析,提出了对应的改

进策略,给出了一个更有效的特征选择算法IFSFOA,在提高

算法分类能力的同时,优化维度缩减能力.IFSFOA 在森林

初始化阶段采用基于卡方校验的初始化策略代替随机选取策

略,辅助演化过程有效求解;在局部播种阶段使用多层级变异

策略,提高搜索能力;在规模限制阶段引入贪心思想,收敛搜

索范围,提升最优求解能力.

３．１　基于卡方校验的初始化

卡方检验用于描述两个事件的独立性或描述实际观察到

的值与期望值的偏差程度,较高的值表明实际观察到的值与

预期值更偏离,且表明这两个事件彼此之间并不完全独立.

卡方校验的主要步骤为计算观察值与理论值的偏差,该计算

方式如式(１)所示:

x２＝∑
k

i＝１
(Ai－Ei)２/Ei (１)

其中,k为观 察 值 的 数 量,A 为 观 察 值,E 为 理 论 值,通 过

式(１)能够计算出统计量.x２越接近０,代表计算偏差 越

小,假设成立的概率越高;反之x２越大,代表偏差值越大,

假设成立的概率越低,即代表该特征与预测目标的关联性

越强.

IFSFOA提出了一种基于卡方校验的初始化策略.初始

化策略分为两步:第一步,计算数据所有特征与标签之间的卡

方值,并根据卡方值对特征进行逆序排序;第二步,为每颗初

始化的树从第一步排序后的特征依据卡方值从大到小选取n
个特征,并设置为当前树所使用的特征,其中n为随机生成的

不大于特征总数的非零整数.

通过基于卡方校验的初始化,能够保证初始化选用的

特征与标签有着较强的关联性;同时引入随机因子,使得

初始化种子 能 更 好 地 在 搜 索 空 间 扩 散,避 免 集 中 在 局 部

空间.

３．２　多层级变异的局部播种

FSFOA在局部播种时每次只对单一特征进行取反,即每

一颗新树只有一个特征状态发生了变化,这样不仅影响搜索

效率,还会在LSC参数较小时导致搜索空间极度受限,容易

陷入局部解.IFSFOA提出了多层级变异策略来克服局部播

种扩散能力不足的局限.

对于森林内每颗年龄为０的树首先复制LSC棵新树,新

树使用参数局部播种分段(LocalSeedingSegment,LSS),并

根据式(２)等比递增地选取n个特征进行选用状态的改变,ni

代表复制出的第i棵新树需要处理的特征数.

ni＝(LSC/LSS)×i (２)

在选取出所需变换选取状态的特征后,不再使用取反算

式,而是模拟自然界的基因变异过程,采用全随机变化的策

略.即对于任意被挑选特征的选用状态取值与旧值无关,而

是０/１随机取值.当LSC取值为２,LSS取值为２,其具体过

程如图１所示.
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图１　多层级变异策略(LSC＝２,LSS＝２)

Fig．２　MultiＧlevelvariationstrategywithLSC＝２andLSS＝２

首先根据原树拷贝出LSC棵树T１和T２,并将原树的年

龄加１.根据式(２),从T１任选一个特征并随机设置特征使

用状态,放入森林中;接着,从T２任选两个特征并随机设置

特征使用状态,放入森林中.此时完成了该树的局部播种,继

续其他树的播种过程.

通过多层级变异策略不仅能够充分提高局部搜索能力,

还能够辅助提升全局播种最优树的寻优特性,使得解空间更

容易收敛到最优解.

３．３　贪心取优

FSFOA在完成局部播种后,会根据年龄上限和区域上限

将所有被淘汰的树都加入候选森林.因为 FSFOA 未对候选

森林做进一步的筛选,所以有大量劣质树存在于候选森林中,

影响了全局搜索的有效性.

为了剔除劣质树,充分发挥优质树的作用,提高搜索能力

和效率,IFSFOA提出了贪心取优策略:增加候选森林规模上

限参数 maxcandidates,若候选森林规模大于maxcandidates
棵,则将候选森林内的树按照适应度逆序取出 maxcandiＧ

dates棵树放回候选森林,丢弃剩余树.

通过贪心取优限制候选森林规模,能够保证后续全局播

种时都会使用适应度较高的优质树做进一步的搜索范围拓

展,从而保证能在解集空间内进行有效搜索,避免劣质树的干

扰,提高寻优能力.

３．４　算法流程

在完成初始化后,IFSFOA就会进入主要的迭代流程:局

部播种、规模限制、贪心取优、全局播种和更新最优树,持续迭

代至满足停止条件.在完成迭代后,输出最优特征子集,完成

特征搜索过程.

算法１给出了IFSFOA 算法的伪代码,并用粗体标出

了改进的地方.第一段粗体是基于卡方校验的初始化,第

二段粗体是多层级变异的局部播种策略,第三段粗体是贪

心取优.

算法１　IFSFOA
输入:LSC,lifetime,arealimit,transferrate,GSC,LSS,maxcandidates
输出:适应度最高的特征子集

１．初始化森林

２．计算各特征与标签之间的卡方值

３．根据卡方值对特征进行逆序排序

４．For每颗森林中的树do

５．　 k＝rand(１,特征数)

６．　 根据卡方值逆序选择k个特征

７．　 将选定特征的状态置为１

８．　 将树的 Age置为０

９．Endfor

１０．While满足迭代条件do

１１．　将森林中 Age为０的树进行局部播种

１２．　Fori＝１toLSCdo

１３．　　根据式(２)获得特征变异数ni

１４．　　在选定树中随机选取ni个特征

１５．　　将选定特征的状态随机０/１取值

１６．　Endfor

１７．　将森林中所有树 Age加１

１８．　通过lifetime和arealimit进行种群规模限制

１９．　根据适应度逆序选择 maxcandidates颗候选森林中的树

２０．　丢弃候选森林中未被选中的树

２１．　对候选森林进行全局播种

２２．　更新最优树

２３．　将适应度值最高的树 Age置为０

２４．Endwhile

２５．返回适应度值最高的特征子集

４　实验结果与分析

本文使用 python３．７实现代码,所有实验均在一台配置

为Inteli７、１６GB内存、２５０GB硬盘的计算机上完成.

４．１　数据集与对比算法

本文实验均使用公开数据集,包括神州信息提供的汽车

贷款数据集、UCI提供的德国信用和澳大利亚信用数据集,以

及 Kaggle提供的 AER信用数据集,并根据特征数量将数据

集划分为低维数据、中维数据和高维数据,分别对应的范围是

[０,１９]、[２０,４９]、[５０,∞][２３],使用数据集的特征数、实例数

和分类数如表１所列.

表１　实验中使用的数据集

Table１　Datasetusedinexperiment

Dataset Feature Instance Class

CarLoan ５０ ３９６８ ２

German ２０ １０００ ２

Australian １４ ６９０ ２

AER １１ １３１９ ２

为了验证本文算法在信用评估问题中能在降低数据维度

的同时提高分类能力,本文将其与较为高效的特征选择算法

进行对比,对比算法的详细信息如表２所列.

表２　对比算法信息

Table２　Informationofcomparisonmethods

Name Year

SCAFS[２１] ２０１６

WOAFS[２２] ２０１８

FOAFS[２３] ２０１８

QBHHOFS[２４] ２０１９

SSAFS[２５] ２０１９

４．２　评价指标

考虑到信用评估通常为不平衡数据集,本文主要采用３
个评价指标进行综合考量:分类精确度(CA)、AUC值和维度

缩减率(DR).分类精确度和 AUC值用于评估算法的分类能

力,维度缩减率用于评估算法的降维能力.

分类精确度代表所有正确分类个数在数据集中的占比,

其定义如式(３)所示.其中,NCC 代表正确的分类数,NAS
代表数据集的实例数.

CA＝NCC/NAS (３)

２２０６００２４１Ｇ３

黄宇航,等:改进的森林优化特征选择算法在信用评估中的应用



通过混淆矩阵,我们计算得到假阳性率 FPR 和真阳性率

TPR:

TPR＝TP/(TP＋FN)

FPR＝FP/(FP＋FN){ (４)

以假阳性率为横坐标、真阳性率为纵坐标,可以绘制出

ROC曲线,曲线下的面值即为 AUC值.AUC值通常反映了

模型的分类效果,AUC值越大代表模型分类效果越佳.

维度缩减率的定义如式(５)所示.其中,NSF 代表参与

学习的特征数,NAF代表总特征数.

DR＝１－NSF/NAF (５)

在实际业务使用中,人们会综合权衡分类能力和维度缩减能

力所带来的收益.所以为了统一评价标准,并进一步验证所

提算法的有效性,本文采用综合权重评价来评价算法在实际

应用中的有效性,综合权重评价定义如式(６)所示:

Fitness＝CA＋０．０１×DR (６)

４．３　参数设置

FSFOA认为lifetime,arealimit和transferrate 这３
个参数用于控制搜索范围和迭代周期,受数据集的影响较小,

所以将lifetime 固定为１５、arealimit 固定为５０、transfer

rate固定为５％[２３].同理,将 maxcandidates 设置为 １５０,

LSS设置为１０.IFSFOA 其他参数设置如表３所列.

表３　IFSFOA的参数信息

Table３　SpecificinformationofparametersofIFSFOA

Dataset LSC GSC

AutoLoan １２ ２４

German ５ １０

Australian ３ ６

AER ２ ４

本文实验使用信用评估中最常用的逻辑回归作为分类

器,正则化设置为L２,正则化强度设置为１．０,求解方式使用

LBFGS.同时,为了避免因过拟合问题导致的实验数据不可

靠问题,保证对比实验的有效性,本文使用５折交叉验证方法

评估结果.

４．４　实验结果分析

具体实验对比结果如表４－表７所列,IFOAFSＧinit代表

仅初始化策略的优化,IFOAFSＧlocal代表仅局部播种的优化,

IFOAFSＧlimit代表仅规模限制的优化.表中的粗体代表该组

对比实验最佳的分类精度、AUC值或维度缩减率,评价指标

均为实验５次后所取的平均值.

表４　汽车贷款数据集的对比结果

Table４　Comparisonresultsforautoloandataset

Algorithm CA AUC DR

Origin ０．７１０ ０．７１６ －

SCAFS ０．７０９ ０．７１０ ０．４００

WOAFS ０．７０９ ０．７０８ ０．１２０

QBHHOFS ０．７０８ ０．７０６ ０．３００

SSAFS ０．７１０ ０．７１２ ０．４００

FOAFS ０．７１３ ０．７２５ ０．４４０

IFOAFSＧinit ０．７１４ ０．７２９ ０．４２０

IFOAFSＧlocal ０．７１５ ０．７３３ ０．４４０

IFOAFSＧlimit ０．７０８ ０．７０９ ０．４２０

IFOAFS ０．７１６ ０．７３７ ０．５００

表５　德国信用数据集的对比结果

Table５　ComparisonresultsofGermandataset

Algorithm CA AUC DR

Origin ０．７４９ ０．６５６ －

SCAFS ０．７５３ ０．６６０ ０．３５０

WOAFS ０．７５６ ０．６７０ ０．２５０

QBHHOFS ０．７５６ ０．６６９ ０．１５０

SSAFS ０．７５４ ０．６５９ ０．５５０

FOAFS ０．７５２ ０．６６３ ０．３００

IFOAFSＧinit ０．７５６ ０．６６７ ０．４００

IFOAFSＧlocal ０．７６２ ０．６７５ ０．４５０

IFOAFSＧlimit ０．７５７ ０．６６７ ０．４５０

IFOAFS ０．７６４ ０．６７７ ０．６５０

表６　澳大利亚信用数据集的对比结果

Table６　ComparisonresultsofAustraliandataset

Algorithm CA AUC DR

Origin ０．８６９ ０．８６９ －

SCAFS ０．８６９ ０．８７１ ０．４２８

WOAFS ０．８６８ ０．８６９ ０．５００

QBHHOFS ０．８６０ ０．８６２ ０．５００

SSAFS ０．８６８ ０．８６９ ０．２８６

FOAFS ０．８６２ ０．８６４ ０．４２８

IFOAFSＧinit ０．８６２ ０．８６４ ０．４２８

IFOAFSＧlocal ０．８６９ ０．８６９ ０．３５７

IFOAFSＧlimit ０．８６８ ０．８７０ ０．５００

IFOAFS ０．８７４ ０．８７４ ０．２８６

表７　AER信用数据集的对比结果

Table７　ComparisonresultsofAERdataset

Algorithm CA AUC DR

Origin ０．９８１ ０．９８５ －

SCAFS ０．９８２ ０．９８８ ０．３６３

WOAFS ０．９８２ ０．９８８ ０．４５５

QBHHOFS ０．９８２ ０．９８８ ０．３６３

SSAFS ０．９８２ ０．９８８ ０．０９０

FOAFS ０．９８２ ０．９８８ ０．２７２

IFOAFSＧinit ０．９８２ ０．９８８ ０．２７２

IFOAFSＧlocal ０．９８２ ０．９８８ ０．４５５

IFOAFSＧlimit ０．９８２ ０．９８８ ０．４５５

IFOAFS ０．９８２ ０．９８８ ０．５４５

通过表４－表７可以看出,IFOAFS在各数据集的分类精

确度和 AUC值都优于其他特征选择算法,在德国信用和澳

大利亚信用数据集上更是有着明显优势,较 FSFOA 有着较

大提升,分类精确度的提升范围为０．４％~１．６％,AUC值的

提升范围为１．７％~２．１％.

接着对比维度缩减率.IFSFOA 在汽车贷款、德国信

用和 AER信用数据集上均为最优解,在澳大利亚信用数

据集上表现不佳.澳大利亚信用数据集本身维度较低,维

度的降低对 计 算 复 杂 度 影 响 有 限,所 以 为 了 保 证 分 类 能

力,IFSFOA选择了一个分类能力更佳,但维度稍高的特征

子集.

观察表８的综合权重评价指标,可以看到IFSFOA 在各

数据集上均为最优值,这也进一步验证了IFOAFS具备较佳

的泛化能力,在信用评估上有着良好的应用成果,能够有效降

低数据维度,并提高分类能力.
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表８　对比算法在不同数据集上的综合权重评价

Table８　Evaluationofcombinedweightsofcomparisonalgorithms

ondifferentdatasets

Algorithm AutoLoan German Australian AER

SCAFS ０．７１３ ０．７５６ ０．８７３ ０．９８５

WOAFS ０．７１０ ０．７５８ ０．８７３ ０．９８６

QBHHOFS ０．７１１ ０．７５７ ０．８６５ ０．９８５

SSAFS ０．７１４ ０．７５９ ０．８７０ ０．９８２

FOAFS ０．７１７ ０．７５５ ０．８６６ ０．９８４

IFOAFSＧinit ０．７１８ ０．７６ ０．８６６ ０．９８４

IFOAFSＧlocal ０．７１９ ０．７６６ ０．８７２ ０．９８６

IFOAFSＧlimit ０．７１２ ０．７６１ ０．８７３ ０．９８６

IFOAFS ０．７２１ ０．７７１ ０．８７７ ０．９８７

通过消融实验证明了本文提出的３个改进方案的有效

性,将３个改进方案组合得到的IFSFOA 也有着更优异的表

现,其寻优能力明显高于FSFOA.

在实际应用中,算法的执行效率也是主要关注点之一.

为了进一步验证IFSFOA 的有效性,本文对比了在不同数据

集上特征搜索的收敛轮次,结果如表９所列.通过表９可以

看到,在没有改变主体流程和搜索空间的前提下,IFSFOA 在

各个数据集的搜索收敛速度都快于FSFOA,说明IFSFOA的

寻优能力和搜索效率明显优于FSFOA.

表９　迭代轮数对比

Table９　ComparisonresultsofAERdataset

Dataset FSFOA IFSFOA

AutoLoan ４０ １４

German １２０ １２

Australian １２０ ４

AER １５ ７

综上,从实验结果可以得出,IFSFOA 较 FSFOA 有着明

显优势.IFSFOA不仅在分类能力和维度缩减能力方面获得

了明显提升,而且有着更高的搜索效率,能有效提高信用评估

的性能.

结束语　本文针对FSFOA在特征选择过程中进行了分

析,并针对其存在的不足给出了３个优化方案,提出了基于改

进森林优化算法的特征选择算法IFSFOA,并将其应用到信

用评估领域中.IFSFOA通过改进的初始化策略和局部播种

策略,有效提高了特征选择能力;通过在规模限制阶段引入贪

心策略,在提升算法寻优能力的同时,降低了算法复杂度.

在不同维度的公开信用评估数据集上进行的对比实验结

果表明,所提方法在分类精确度、AUC值和维度缩减率上均

有明显优势,能够有效提高信用评估效果.未来将进一步研

究算法在超高维度的搜索空间过大、提高维度缩减能力等问

题,并考虑将所提方法应用到其他领域中.

参 考 文 献

[１] LIZQ,DUJQ,NIEB,etal．SummaryofFeatureSelection

Methods[J]．ComputerEngineeringand Applications,２０１９,

５５(２４):１０Ｇ１９．

[２] KHAIREU M,DHANALAKSHMIR．StabilityoffeatureseＧ

lectionalgorithm:Areview[J]．JournalofKingSaudUniversiＧ

tyＧComputerandInformationSciences,２０１９,３４(４):１０６０Ｇ１０７３．

[３] ABUKWAIK H,BURGER A,ANDAM BK,etal．SemiＧautoＧ

matedfeaturetraceabilitywithembeddedannotations[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０１８IEEEInternationalConferenceonSoftware

MaintenanceandEvolution(ICSME)．IEEE,２０１８:５２９Ｇ５３３．
[４] AGRAWALP,ABUTARBOUSH HF,GANESHT,etal．MeＧ

taheuristicalgorithmsonfeatureselection:AsurveyofonedeＧ

cadeofresearch(２００９Ｇ２０１９)[J]．IEEE Access,２０２１,９(１):

２６７６６Ｇ２６７９１．
[５] GHOSH M,GUHAR,SARKARR,etal．AwrapperＧfilterfeaＧ

tureselectiontechniquebasedonantcolonyoptimization[J]．

NeuralComputingandApplications,２０２０,３２(１２):７８３９Ｇ７８５７．
[６] MALDONADOJ,RIFFMC,NEVEUB．AreviewofrecentapＧ

proacheson wrapperfeatureselectionforintrusiondetection
[J]．ExpertSystemswithApplications,２０２２,１９８(１):１１６８２２．

[７] HANCERE,XUEB,ZHANG M．DifferentialevolutionforfilＧ

terfeatureselectionbasedoninformationtheoryandfeature

ranking[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０１８,１４０(１):１０３Ｇ１１９．
[８] MALDONADO S,LÓPEZ J．Dealing with highＧdimensional

classＧimbalanceddatasets:EmbeddedfeatureselectionforSVM

classification[J]．AppliedSoftComputing,２０１８,６７(１):９４Ｇ１０５．
[９] LU M．Embeddedfeatureselectionaccountingforunknowndata

heterogeneity[J]．ExpertSystems with Applications,２０１９,

１１９(１):３５０Ｇ３６１．
[１０]ELABOUDIN,BENHLIMAL．ReviewonwrapperfeatureseＧ

lectionapproaches[C]∥Proceedingsofthe２０１６International

ConferenceonEngineering& MIS(ICEMIS)．IEEE,２０１６:１Ｇ５．
[１１]BOUZOUBAAK,TAHERY,NSIRIB．Dosattackforecasting:

Acomparativestudyonwrapperfeatureselection[C]∥ProceeＧ

dingsofthe２０２０InternationalConferenceonIntelligentSysＧ

temsandComputerVision(ISCV)．IEEE,２０２０:１Ｇ７．
[１２]KARUNAKARAN V,RAJASEKAR V,JOSEPHS．Exploring

afilterand wrapperfeatureselectiontechniquesin machine

learning[M]∥ComputationalVisionandBioＧInspiredCompuＧ

ting．Springer,２０２１:４９７Ｇ５０６．
[１３]BALOGUN A O,BASRIS,JADID S A,etal．SearchＧbased

wrapperfeatureselectionmethodsinsoftwaredefectprediction:

anempiricalanalysis[C]∥ProceedingsoftheComputerScience

OnＧlineConference．Springer,２０２０:４９２Ｇ５０３．
[１４]LIUJH,LIN M L,ZHANGJ,etal．Akindofheuristiclocal

randomfeatureselectionalgorithm[J]．ComputerEngineering

andApplications,２０１６,５２(２):１７０Ｇ１７４．
[１５]KOWAL M,SKOBEL M,NOWICKIN．Thefeatureselection

problemincomputerＧassistedcytology[J]．InternationalJournal

ofApplied MathematicsandComputerScience,２０１８,２８(４):

７５９Ｇ７７０．
[１６]SHARMA M,KAURP．AcomprehensiveanalysisofnatureＧinＧ

spiredmetaＧheuristictechniquesforfeatureselectionproblem
[J]．ArchivesofComputationalMethodsinEngineering,２０２１,

２８(３):１１０３Ｇ１１２７．
[１７]ROSTAMI M,BERAHMAND K,NASIRIE,etal．Review of

swarmintelligenceＧbasedfeatureselection methods[J]．EngiＧ

neeringApplicationsofArtificialIntelligence,２０２１,１００(１):

１０４２１０Ｇ１０４２１０．
[１８]TELIKANIA,TAHMASSEBIA,BANZHAF W,etal．EvoluＧ

２２０６００２４１Ｇ５

黄宇航,等:改进的森林优化特征选择算法在信用评估中的应用



tionaryMachineLearning:ASurvey[J]．ACM ComputingSurＧ

veys(CSUR),２０２１,５４(８):１Ｇ３５．
[１９]EIBENA E,SMITHJE．Whatisanevolutionaryalgorithm?

[M]∥IntroductiontoEvolutionaryComputing．Springer,２０１５:

２５Ｇ４８．
[２０]BABATUNDEOH,ARMSTRONGL,LENGJ,etal．Agenetic

algorithmＧbasedfeatureselection[J]．InternationalJournalof

ElectronicsCommunicationandComputerEngineering,２０１４,

５(４):８９９Ｇ９０５．
[２１]HAFEZAI,ZAWBAA H M,EMARYE,etal．SinecosineopＧ

timizationalgorithmforfeatureselection[C]∥Proceedingsof

the２０１６InternationalSymposiumonInnovationsinIntelligent

SystemsandApplications(INISTA)．IEEE,２０１６:１Ｇ５．
[２２]TUBISHATM,ABUSHARIAH MA,IDRISN,etal．Improved

whaleoptimizationalgorithmforfeatureselectioninArabicsenＧ

timentanalysis[J]．AppliedIntelligence,２０１９,４９(５):１６８８Ｇ

１７０７．
[２３]GHAEMI M,FEIZIＧDERAKHSHI M R．Feature selection

usingforestoptimizationalgorithm[J]．Pattern Recognition,

２０１６,６０(１):１２１Ｇ１２９．
[２４]TOOJ,ABDULLAH AR,MOHDSAADN．Anewquadratic

binaryharrishawkoptimizationforfeatureselection[J]．ElecＧ

tronics,２０１９,８(１０):１１３０．
[２５]HEGAZYAE,MAKHLOUFM,ELＧTAWELGS．FeatureseＧ

lectionusingchaoticsalpswarmalgorithmfordataclassification
[J]．ArabianJournalforScienceandEngineering,２０１９,４４(４):

３８０１Ｇ３８１６．
[２６]LIUH,ZHOU M,LIUQ．AnembeddedfeatureselectionmethＧ

odforimbalanceddataclassification[J]．IEEE/CAAJournalof

AutomaticaSinica,２０１９,６(３):７０３Ｇ７１５．
[２７]ADO A,DERIS M M,SAMSUDIN N A,etal．Adaptiveand

GlobalApproaches Based Feature Selectionfor LargeＧScale

HierarchicalTextClassification[C]∥ProceedingsoftheInterＧ

nationalConferenceofReliableInformationandCommunication

Technology．Springer,２０２２:１０５Ｇ１１６．

HUANG Yuhang,bornin１９９８,postＧ

graduate．His mainresearchinterests

includedataminingandsoftwareengiＧ

neering．

WANGBaohui,bornin１９７３,seniorenＧ

gineer,mastersupervisor．HismainreＧ

searchinterestsincludesoftwarearchiＧ

tecture,bigdata,artificialintelligence,

etc．

２２０６００２４１Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３


