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【摘要】封装式特征选择算法可以准确地选择出有价值的特征，但是其评价过程伴随着极大的时间复杂度。为此，该文

针对封装式特征选择算法中时间复杂度最高的交叉验证评价环节，提出了可以替代交叉验证的特征集直接评价方法——LW测

量。进一步，将该方法与封装式特征选择算法中常用的序列搜索策略相结合，提出了改进的序列前(后)向搜索特征选择算法

SFS-LW(SBS-LW)。通过在2个UCI数据集上与传统的基于交叉验证的封装式特征选择算法进行3组对比实验，结果表明该改进

特征选择方法具有与传统方法近似的分类精度，但在时间复杂度上则有数倍的改善。 
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Abstract  The wrapper feature selection methods can achieve high classification accuracy，however, its 

cross-validation scheme in evaluation phase is very expensive in terms of computing resource consumption. In this 
paper, we propose a new statistical LW-measure which can replace the cross-validation scheme to evaluate feature 
sets. Furthermore, two improved wrapper algorithms, i.e. sequential forward selection-LW (SFS-LW) and 
sequential backward selection-LW (SBS-LW), are presented for feature selection, on the basis of combination of 
LW-measure and sequence search algorithms. Three groups of experiments conducted on two University of 
California, Irvine (UCI) datasets show that the proposed algorithms can not only obtain the similar classification 
accuracy to that of the traditional wrapper methods, but also are nearly ten times faster than the traditional ones. 
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特征选择是模式识别和机器学习领域的核心问

题和热点研究方向之一[1]。随着信息技术的发展以

及互联网规模和应用领域的不断扩大，生物信息分

析、金融数据挖掘、互联网海量文本、图片信息处

理等众多研究领域的数据分析需求增多，数据特征

域的规模极速增长，给学习算法带来“维度灾难”

问题[2]。在分类问题中，不同的特征区分对象的类

别和状态的能力是不同的，重要的特征区分能力强，

与类别标签相关性高[3]。与之相反，冗余的特征不

仅会影响分类算法的性能，同时还会带来额外的计

算开销。特征选择通过排除不相关的和冗余的特征

实现数据降维，是从原始特征域中选出 优特征子

集的过程。特征选择通过选出具有代表性的特征子

集，提高了算法效率，减少了计算开销，同时避免

了过拟合问题，提高了泛化能力[4-5]。 
正是由于特征选择为数据分析和数据理解带来

很多益处，因此受到了研究者们的关注，并提出了

许多特征选择方法。通常特征选择方法可以分为：

过滤式 (filter)[3,6-7]，封装式 (wrapper)[7-9]和嵌入式

(embedded)[10]。 
过滤式方法通过某种准则对所有特征进行评

分，通过分值排序来判断特征的重要程度。通常采

用的准则包括相关性测量，类内和类间距离[11]，以

及信息熵等。常用的方法包括信息增益(information 
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gain, IG)[7]，互信息(mutual information, MI)[12]，卡方

统计(chi-square, CS)[13]，交叉熵(cross entropy, CE)[14]

和T-test[15]等。过滤式方法时间复杂度低，可以快速

缩小特征集规模，但是所选特征数量难以确定，而

且过滤式方法只关注单独的特征，忽略了特征之间

的组合性能。 
封装式方法 显著的特征是需要结合分类算

法。封装式方法首先通过搜索策略在特征集上选出

候选特征子集，然后分类算法作为引导算法对特征

子集进行评价，迭代地进行这一过程，直到选出符

合要求的特征子集[16]。因此，封装式方法可以达到

比过滤式方法更高的精确度[17]。但是，封装式方法

的时间复杂度远高于过滤式方法。 
嵌入式方法将特征选择过程与算法学习过程结

合起来，特征选择与学习过程同步进行，典型的学

习算法包括ID3，C4.5等，利用决策树递归生成过程

来进行特征选择。嵌入式方法比封装式方法时间复

杂度低，比过滤式方法高，但是精确度没有封装式

方法高且鲁棒性差。 
对比三类特征选择算法，封装式方法在精确度

上有优势，但是受限于时间复杂度过高。实际上，

造成复杂度高的根本原因在于封装式方法需要结合

分类算法对候选特征子集进行交叉验证评价[1,3]。虽

然，交叉验证(cross-validation)[18-20]是对分类效果进

行评价 普遍的方法，但是，反复的交叉验证带来

了巨大的计算消耗[21-23]。在许多特征维度高的应用

领域，如文本分类，基因分析[24]等，计算消耗会达

到难以接受的程度，使得封装式方法难以被广泛

应用。 
为了优化封装式方法的执行效率，需要一种更

加直接的评价方法来代替交叉验证，在特征搜索过

程中，高效地评价候选特征子集。在交叉验证中，

候选特征子集被划分为训练集和测试集，训练集被

用来训练分类模型并把该模型应用到测试集上。通

过某种测量(比如 1F [25])可计算出测试集的真实类别

划分与基于分类模型所得的划分之间的差异。实际

上，该候选特征子集真实的类别划分也可以被看成

是基于某种聚类模型所得的划分，因此，可以采用

聚类算法中的内部评价方法直接对该候选特征子集

进行测量。当然，这样的测量方法必须具有以下特

征：1) 精确度高，能识别出不相关的和冗余的特征，

也就是说所选出的特征子集应用到分类算法上可以

实现较高的分类精度；2) 时间复杂度低，减少计算

消耗是改进封装式方法的初衷；3) 抗干扰性强，增

加噪声样本点，不会带来该测量的跃变。目前，满

足以上要求的特征集评价测量是没有的。 
因此，本文提出了一种新的特征集评价测量方

法(LW)，并把该方法与序列搜索策略相结合，提出

了改进的封装式特征选择方法。当特征子集中的类

别间隔距离大时，LW会有较高的值，说明类别线性

可分程度高。反之，说明类别线性可分程度低。此

外，LW拥有线性时间复杂度，因此，在封装式方法

中引入LW，可以极大的减少特征子集评价过程中交

叉验证所造成的计算开销，同时还可以保证良好的

分类精确度。 

1  相关工作 
封装式特征选择算法一般包含三个部分[26]：搜

索策略，评价函数和验证函数。搜索策略用于搜索

特征空间，产生候选特征子集。一般使用的策略有：

穷举搜索，启发式搜索和随机搜索[27]。穷举搜索遍

历所有可能的特征子集，一定可以发现 优特征子

集，但是这已被证明是NP难问题[28]。即使有分支定

界(branch and bound)[1]这类改进方法，但是依然会带

来巨大的计算开销。启发式搜索方法主要指序列搜

索，序列搜索依照某个方向遍历特征空间[17]，经典

的序列搜索算法包括序列前向搜索 (sequential 
forward selection, SFS)和序列后向搜索(sequential 
backward selection, SBS) [1,29]。随机搜索方法随机产

生特征子集，如：遗传算法(GA)，蚁群算法(ACO)
等。评价函数用于评价候选特征子集，在迭代过程

中作为每一步的指导，而验证函数用于验证 终的

分类性能。 
由于封装式特征选择算法采用相同的评价函数

和验证函数，因此可以实现较高的分类准确度。一

般而言，评价候选特征子集可结合特定分类器，采

用固定测试集或交叉验证的方式。固定测试集的好

坏直接影响到整个特征选择的性能，因此，可靠性

差。而交叉验证伴随着巨大的时间复杂度，导致算

法效率低。 
为了提高封装式特征选择算法的性能，一些研

究者尝试将各种统计机器学习方法应用到封装式特

征选择方法中。如朴素贝叶斯(Naïve Bayes)[30]、K
近邻 (K-nearest neighbor, KNN)[16]、神经网络

(neural network)[31]、决策树(decision tree)[32]、支持向

量机(support vector machines, SVM)[5,9,33]等。由于分

类算法本身特性的不同，封装式方法使用这些算法

引导时，特征选择效率会表现出一些差异。但是正
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如之前所说，造成封装式方法时间复杂度高的 大

原因是反复训练分类器的交叉验证评价方法。因此，

单纯改变机器学习算法并不能解决这个问题。 
此外，一些研究者致力于搜索算法的改进。如

模拟生物演化现象的一些随机搜索策略：遗传算法

(genetic algorithm, GA)[34]，蝙蝠算法(bat algorithm, 
BA)[35], 蚁群算法(ant colony optimization, ACO)[36]

等。这些随机搜索策略执行效率高、速度快，在一

些领域取得了不错的成效，但是，由于其随机性，

所以运行结果不确定。此外还包括引入序列搜索策

略和浮动序列搜索策略的研究，其目的也是改进搜

索候选特征子集的计算消耗。如，文献[33]提出了一

种结合SVM和序列后向搜索的改进封装式模型。每

轮迭代采用错误特征数目评估候选特征子集，据此

对特征进行剔除。然而，在搜索策略上所做的改善，

依然没有从根本上解决封装式方式时间复杂度高的

问题。 
除了以上改进分类算法和搜索策略，一些研究

者提出了将过滤式和封装式相结合的方法。在过滤

式方法的速度优势和封装式方法的性能优势上折

中，采用混合式的方式进行特征选择。通常的做法

是用过滤式方法做特征预选，缩减特征维度，然后

执行封装式方法，从而期望达到高准确度、低计算

消耗的目的。如，文献[5]设计了一种基于序列前向

搜索和SVM的混合式特征选择方法(FS_SFS)。该方

法总共有两个步骤：首先，使用一种新的指标，利

用特征识别能力和相关性的过滤式方法；其次，执

行SFS和SVM的封装式方法。 
文献[16]采用混合式策略，设计了4种基于KNN

的特征选择方法。首先是预选阶段，KKN结合SFS，
KNN结合SBS，以及基于相关系数，依赖函数的两

种过滤式方法，共计4种方法来评估候选特征子集；

其次是封装式方法阶段，所有4种方式都采用KNN
和穷举搜索策略来发现 优特征子集。 

文献[31]同样使用混合式特征选择方法，其中过

滤式阶段采用互信息(mutual information, MI)，封装

式阶段采用神经网络。此外，文献[32]提出了一种利

用随机森林的混合式特征选择方法。在过滤式阶段

利用决策树对特征进行排序，在封装式阶段使用了

序列搜索策略和交叉验证进行候选特征子集评估。

一般而言，混合式方法在损失一部分特征选择精度

的条件下提高了封装式方法的效率。 
综上所述，尽管以上改进的封装式方法的效率

得到了一定提高，但是并没有从本质上解决交叉验

证的计算消耗问题。因此，本文提出了基于LW测量

的封装式特征选择方法。 

2  LW测量 
支持向量机是基于统计学理论的机器学习方

法，其主要思想是追求结构风险 小化，寻找使不

同类别支持向量间隔 大的 优的超平面[37]。受支

持向量 大间隔思想的启发，本文提出了一种类间

间隔距离的度量方法。 
定义 1  自由度(FD)对于向量空间中给定的聚

类 iC 和聚类 jC ，则聚类 iC 相对于聚类 jC 的自由度

定义为在聚类 iC 与聚类 jC 的边缘支持向量不发生

重叠的条件下，聚类 iC 往任意方向所能移动的 小

距离，表示为 FDi| j 。 

Ci 

vi ri

FDi\j 

Cj

rj vi

d(vi,vj) 

xp xp 

 

图1  聚类二维空间分布示例 

显然，若自由度( FDi| j 或 FD j|i )大于零，则聚类 iC

和聚类 jC 线性可分；反之，则聚类 iC 和聚类 jC 线 

性不可分。假设样本在向量空间中的分布是均匀的球

体，如图1所示。为了保证线性时间复杂度，则两个

聚类自由度的一种合理的计算方式为两个聚类质心

之间的距离减去各自的类半径之和，如下所示： 
FD FD d( , ) ( )i| j j|i i j i jr r= = − +v v        (1) 

式中， iv 和 jv 分别为聚类 iC 和聚类 jC 的质心向量，

采用余弦距离作为距离度量。通常，基于聚类 *C 中

的所有样本 *n C∈x 则 *C 的质心的计算为： 

*

*
*

1

n

n
CC ∈

= ∑
x

v x               (2) 

此外， ir 和 jr 分别为聚类 iC 和聚类 jC 的类半径，其

定义为该聚类中样本与其质心的 大距离。由于考

虑到一个噪声点的加入可能带来该类半径发生数量

级的变化，因此，本文中半径采用该聚类中样本与

其质心的 *K 个 大距离的平均值，有 
*

* *
* 1

1 ( , )
K

k
*

k

r d
K =

= ∑ x v             (3) 

式中，参数 *K 的取值为经验值。一般而言， *K 取值
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为一个常数或者 *Cμ ，其中 μ 为一个经验分数。 
对于多分类问题，设候选特征子集 X =  

{ }: 1,2, , ; D
n nn N= ∈x x R 为D维空间中的一组向量

集合，且该向量集合所对应的标签集合为 Y =  
{ }{ }: 1,2, , ; 1,2, ,n ny n N y M= ∈ 。对于每一个D维

向量 nx 有且有一个标签 ny 把它标识到一个特定的

聚类 { }1,2, ,m M∈ 中。则候选特征子集X的LW测量

定义为：  

|, 1,2, ,1

1LW min FD
M

X i ji j j MiM ≠ ==

= ∑         (4) 

LW是一种有标签特征集的评价测量方法，该方

法旨在测量特征集的线性可分程度。LW越高，说明

该特征集不同类别间的可分离程度越高，因此，该

特征集适用于一个分类模型，特别是线性分类模型。 

3  基于LW的封装式方法 
实际上，LW作为一种直接的特征集评价测量方

法，具有线性时间复杂度，执行效率高，可代替传

统的交叉验证的评价方法。因此，本文结合LW与序

列搜索算法提出了改进的封装式特征选择算法：

SFS-LW和SBS-LW，具体算法如下： 
SFS-LW算法流程： 
1) 输入，原始特征集 eF ；2) 输出， 优特征

集 oF 。 
算法步骤： 
1) 初始化目标特征集 oF 为∅ ； 
2) 按序加入 ( )c c ef f F∈ 特征形成候选特征子集

coc ofF F= ∪ ；  
3) 利用式(4)计算候选特征子集 coF 的LW值并

记录； 
4) 重复步骤2)～3)，直到遍历所有特征； 
5) 对记录的所有LW排序，选出值 高的候选

特征子集，将对应 cf 加入 oF ； 
6) 重复步骤2)～5)直到满足终止条件或阈值。 
SBS-LW算法流程与SFS-LW基本相同，区别在

于SBS-LW初始化 oF 为特征全集，通过删除特征形

成候选特征子集 coF 。 
综上所述，SFS-LW和SBS-LW算法与传统封装

式算法的主要区别就在于评价候选特征集的方式。

显然，本文提出的两种改进算法相比于传统封装式

算法在效率上将有很大提升。需要指出的是，LW还

可以与其他搜索策略相结合。 

4  实验与结果分析 
本文基于UCI(University of California, Irvine)机

器学习库的两个真实数据集Twenty Newsgroups和
Gas对算法进行了实验。实验平台为Pentium(R) 
Dual-Core E6700 CPU 3.20 GHz，4 GB RAM。 
4.1  数据集和评价指标 

Twenty Newsgroups：是一个文本数据集，包括

来自于20类新闻的20 000条消息，有4%转帖。其中

的文章都是典型的帖子，因此其标题包括主题行，

签名文件和引用其他文章的部分。由于考虑到传统

封装式方法在高维数据集上计算开销太大，因此，

在每个类别中随机抽样100个样本共计2 000个样本

进行实验，分词后获取的特征维度为10 319。其次，

本实验使用TF-IDF[38]作为特征词加权机制。 
Gas Sensor Array Drift Dataset(Gas)[39]：该数据

集是加利福尼亚大学(University of California，San 
Diego)科研机构于2008年1月～2011年2月(36个月)
采集的实验数据。特征数据采集于6种不同气体中的

传感器，包含了由128个实数特征描述的13 910个样

本。该数据集可以应用于各项人工智能研究。 
精确率(precision, P)和召回率(recall, R)是分类

算法中 常用的评价指标。精确率(查准率)是指被正

确判定属于某类别的样本数量与被判定属于该类别

的全部样本数量的比值。召回率(查全率)是指被正确

判别属于某类别的样本数量与实际属于该类别的样

本数量的比值。由于精确率和召回率是相互的，单

纯提高其中一个性能可能导致另一个性能的下降。

为权衡精确率和召回率，本实验采用 1F 度量作为分

类性能指标，定义如下： 

1
2RPF
P R

=
+

               (5) 

为了评价分类器在所有类别上的全局分类性

能，通常采用微平均值 1(micr )oF 和宏平均值

( 1macroF )。本实验中对于传统的封装式特征选择算

法，均采用LibSVM分类器，其采用径向基核函数，

参数c设置为100，其余为默认值。评价方式为5阶交

叉验证。对于LW测量， *K 设置为 *0.1 C× 。 
4.2  实验设计 

本实验分为3组，每组之间的区别在于采用的搜

索算法不同。第1组使用SFS搜索策略，第2组使用

SBS搜索，而第3组采用了随机选择特征的策略。对

于Gas数据集，每轮搜索迭代的特征数量为1。由于

考虑到Twenty Newsgroups数据集的高维特性，每轮

迭代的步长设定为100(约为总特征数量的1%)。 
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第1组实验使用SFS搜索，形成了两种特征选择

算法：SFS-LW和SFS-SVM。首先，使用SFS-LW算

法进行特征选择，根据每轮迭代选择的特征集，对

其进行交叉验证并统计 1F 测量，观察LW测量与 1F
测量的变化趋势；其次，使用SFS-SVM算法进行特

征选择，根据每轮迭代选择的特征集，对其进行LW
测量统计，观察 1F 与LW测量的变化趋势； 

第2组实验使用SBS搜索策略，并分别采用了

SBS-LW和SBS-SVM两种特征选择算法。其余设置

与第一组实验相同。 
 第3组实验采用了随机选择添加特征和随机选

择删除特征两种策略。对每轮迭代中的特征子集统

计其LW与 1F 测量。该实验旨在观察LW和 1F 测量在

特征集变化下的变化趋势是否一致，并计算其相关

性。由于该实验是随机选择特征，因此，相邻迭代

过程中特征子集的评价指标也会有明显的大幅波

动，此时是观察二者相关性的 好时机。 
4.3  实验结果与分析 

第1组实验在Newsgroups和Gas数据集上的结果

分别如图2和图3所示。折线图中Y轴主坐标代表

1microF 和 1macroF 的值，副坐标表示LW的值，X轴
表示迭代轮数。图2a和图3a是由SFS-LW算法引导的

特征选择实验；图2b和图3b由SFS-SVM算法的

1microF 引导的特征选择实验。 
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图2  SFS-LW算法和SFS-SVM算法在 

  20Newsgroups数据集上的性能对比 

 

0.3

0.5

0.7

0.9

1 20 40 60 80 100 120

−0.98

−0.99

−0.96

0.1

0

Macro F1 Micro F1 LW 

−0.97

−1.00

F 1
 

LW
 

迭代轮数  
a. SFS-LW算法 

 

0.3

0.5

0.7

0.9

1 20 40 60 80 100 120

−0.98

−0.99

−0.96

0.1

0

Macro F1 Micro F1 LW 

−0.97

−1.00

F 1
 

LW
 

迭代轮数  
b. SFS-SVM算法 

图3  SFS-LW算法和SFS-SVM算法在 

  Gas数据集上的性能对比 

在20Newsgroups数据集上，如图2a所示，从特

征集为空开始，每次迭代增加1%的特征， 1F 与LW
测量一开始极速增长，第10次迭代之后， 1F 测量趋

于稳定并维持在0.80以上，然后增速开始放缓，

终在全部特征集时达到0.862的峰值；如图2b所示，

类似地， 1F 测量先经历了一个快速的增长阶段，第

28次迭代后 1microF 达到峰值0.906，之后二者数值小

幅下降并趋于平缓直至特征集增加到全集。 
在Gas数据集上，如图3a所示，从特征集为空开

始，每次迭代增加1个的特征， 1F 与LW测量在前4
次迭代极速增长并达到峰值0.78，之后小幅下降并

趋于稳定， 1microF 维持在0.74左右；如图3b所示， 1F
测量在前3次迭代达到峰值后趋于平缓，维持在0.75
以上，在一些波动之后在第122次迭代后达到峰值

0.789，随后小幅下降。 
通过观察图2和图3不难发现以下结论：1) LW与

1F 测量变化趋势基本保持一致，因此，说明两种评

价测量方式有很强的相关性；2) 采用SFS-LW算法

引导的特征选择实验(图2a和图3a)与采用SFS-SVM
算法的 1microF 引导的特征选择实验(图2b和图3b)都
能使 1F 测量很快达到峰值。虽然在LW测量引导下并

没有选出可以使 1microF 值更高的特征集，但是特征
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的数量已得到大幅缩减并维持一个较高的分类精

度，更重要的是拥有线性时间复杂度，相同环境下

的时间消耗会在后面进行对比分析。 
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图4  SFS-LW算法和SFS-SVM算法在 

  20Newsgroups数据集上的性能对比 

第2组实验的结果分别如图4和图5所示。图4a
和图5a由SBS-LW算法引导的特征选择实验；图4b
和图5b由SBS-SVM算法的 1microF 引导的特征选择

实验。 
在20Newsgroups数据集上，如图4a所示，特征

集从全集开始，虽然 1F 测量缓慢下降，但 1microF 基

本维持在0.8以上，直到迭代95次之后才开始显著下

降，这说明在特征选择过程中并没有剔除重要的特

征；如图4b所示，特征集从全集开始，在特征剔除

的过程中， 1F 测量开始缓慢上升，在第85次迭代后

1microF 达到峰值0.903，之后 1F 性能开始显著下降。

可以看出，两种特征选择算法虽然大幅减少了特征

的数量，但是依然保持一个较高的分类效果，这符

合特征选择的要求。 
在Gas数据集上，如图5a所示，从特征集全集开

始，每次迭代剔除1个特征， 1microF 在前124次迭代

都维持在0.70以上，之后开始明显下降直至特征集

为空；如图5b所示， 1microF 经过7次迭代达到峰值

0.812，然后经历长时间平缓迭代后 1F 测量才开始下

降直至特征集为空。 
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图5  SBS-LW算法和SBS-SVM算法 

  在Gas数据集上的性能对比 

此外，本实验同样可以得出在第1组实验中得出

的结论。 

表1  各算法的时间消耗mins/轮 

数据集 SFS-LW SBS-LW SFS-SVM SBS-SVM

20Newsgroups 217.84 211.73 1 763.35 1 827.41 

Gas 57.68 58.26 521.13 526.38 

 
时间复杂度是衡量算法效率的重要指标，表1

显示了基于LW的算法时间消耗远小于传统的交叉

验证评价方法。在Twenty Newsgroups训练集上，

SFS-LW算法平均迭代时间是217.84 min，SFS-SVM
的平均迭代时间是1 763.35 min，这是前者的8.09倍。

SBS-LW平均迭代时间是211.73 min，SBS-SVM的平

均迭代时间是1 827.41 min，这是前者的8.63倍。在

Gas训练集上，SFS-LW算法平均迭代时间是57.68 
min。然而，SFS-SVM的平均迭代时间是521.13 min，
这是前者的9.03倍。SBS-LW算法平均迭代时间是

58.26 min，SBS-SVM的平均迭代时间是526.38 min，
这是前者的9.04倍。 
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图6  随机特征选择在20Newsgroups数据集上的性能分析 

第3组实验的结果分别如图6和图7所示。由于随

机前向搜索(random forward search, RFS)和随机后

向搜索(random backward search, RBS)并不会关注特

征本身的特性，即不会关注特征本身的类别区分能

力，因此，观测到的 1F 和LW测量都呈现出明显的上

下波动。显然，在此情况下，很容易观察出两种评

价测量数值的相关性。 
在Newsgroup数据集上，如图6a所示，随着特征

的随机加入， 1F 和LW测量缓慢增加，并且呈现出类

似的变化趋势；如图6b所示，随着特征的随机剔除，

1F 和LW测量缓慢减小，并且呈现出类似的变化趋

势。此外，在Gas数据集中，可以观察到在Newsgroup
数据集上类似的结论。两种方式下， 1F 和LW测量都

具有明显一致的上升或下降情况。为了定量地分析

两种评价测量数值的相关性，该组实验中两种测量

的皮尔逊相关性统计如表2所示，该统计表明 1F 和

LW测量的相关性是非常高的。 
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图7  随机特征选择算法在Gas数据集上的性能分析 

表2  第3组实验中LW与 1F 测量的相关性统计 

数据集 搜索算法 1macroF &LW 1microF &LW 

20Newsgroups 
RFS 0.957 0.926 

RBS 0.869 0.842 

Gas 
RFS 0.955 0.957 

RBS 0.778 0.821 

 

此外，通过把第3组实验与第1组实验和第2组实

验对比，发现在随机特征选择算法中明显没有第1
组和第2组实验中的特征选择算法有效，这说明了

LW和 1F 测量作为封装式方法的引导评价方式都达

到了特征选择的要求，也就是说无论是LW还是 1F 测

量作为特征选择的依据，都是可行的。 

5  结 束 语 
本文基于一个新的特征集评价方法LW和常用

的序列搜索算法，提出了改进的封装式特征选择算

法SFS-LW和SBS-LW。LW测量评价与交叉验证评价

相比计算效率高，时间复杂度低，从根本上改善了

封装式特征选择方法的应用瓶颈， 大程度地发挥

封装式特征选择方法准确度高的优势。本文通过在

真实数据集Twenty Newsgroups和Gas Sensor Array 
Drift Dataset上的一系列实验对其效果进行验证，其

结果表明SFS-LW和SBS-LW算法可以取得和传统封

装式方法相当的准确度，并节省大量时间。 
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