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一种改进的线性支持向量机的特征筛选算法
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　　[摘　要 ]　针对SVM 法线特征筛选算法仅考虑法线对特征筛选的贡献, 而忽略了特征分布对特征筛选的贡

献的不足, 在对SVM 法线算法进行分析的基础上, 基于特征在正、负例中出现概率的不同提出了加权 SVM 法线算

法, 该算法考虑到了法线和特征的分布。通过试验可以看出, 在使用较小的特征空间时, 与SVM 法线算法和信息增

益算法相比, 加权SVM 法线算法具有更好的特征筛选性能。
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　　在文本分类研究中, 特征空间规模对分类器的

分类准确度和效率影响很大。线性支持向量机 (Sup2
po rt V ecto r M ach ine, SVM ) 是一种优秀的文本分

类器[1 ]。针对线性SVM 的特征筛选, 是目前文本分

类研究的热点之一。Joach im s[1 ]用信息增益 ( Info r2
m ation Gain, IG) 进行特征筛选, 用TD ID F 权重表

示文档; D um ais 等[2 ] 用互信息 (M u tual Info rm a2
t ion, M I) 进行特征筛选, 用布尔权重表示文档;

Yang 等[324 ]用ς2 进行特征筛选, 用TD ID F 权重表示

文档; B rank 等[5 ]针对朴素贝叶斯、SVM 等分类器,

提出了 SVM 法线算法, 通过对 IG、SVM 法线等多

种特征筛选算法的比较, 指出SVM 法线算法具有最

好的性能。

但SVM 法线算法仅仅考虑了法线对特征筛选

的影响, 即线性SVM 通过学习给每个特征赋予的权

重仅与法线有关, 而未考虑特征的分布情况。针对此

项不足, 为了进一步提高SVM 法线算法在特征筛选

上的性能, 本文提出了加权 SVM 法线特征筛选算

法, 并在算法中同时体现法线和特征的分布对特征

筛选的贡献, 以期为文本分类研究提供更为可靠的

特征筛选算法。

1　SVM 法线特征筛选算法

SVM 法线特征筛选算法[5 ]中, 对于由d 个样品

构成的训练数据集{X i
→

y i}, i= 1, 2, ⋯, d , X i
→
∈R

n 表

示1 个样品, y i∈{- 1, + 1}表示该样品所属的类别。

线性SVM 通过在输入空间中构造最优超平面来分

隔正例、负例样品数据。假设W
→
∈R

n , b∈R , 用“< ,

> ”表示向量之间的内积, 则该分类超平面可以表示

为:

< W
→

, X
→

> + b = 0 (1)

　　SVM 分类器的分类函数可以用分类超平面表

示为:

f (X
→

) = sgn (< W
→

, X
→

> + b) (2)

式中, sgn ()为符号函数。

根据式 (2) 有:
5 f

5 X i
→ = W i

→
。也就是说, 特征A i 对

分类做出的贡献可以用ûW i
→

û来衡量。SVM 法线特

征筛选算法中, 特征权重定义为:

SN (A i) = û W i
→

û (3)

　　经过线性SVM 学习超平面后得到的向量W
→
中,

ûW i
→

û越大, 其对应特征A i 就越重要; 反之, 就越不重

要。若W i
→

> 0, 特征A i 表示样品倾向于正例;W i
→

< 0,

特征A i 表示样品倾向于负例。

可以看出, 式 (3) 中仅考虑了SVM 法线对特征

筛选起到的贡献, 而忽视了特征分布对特征筛选的

影响。

2　加权SVM 法线特征筛选算法

在SVM 法线特征筛选算法中, 如果在样品中观

察到特征A i 的概率很低, 即使SVM 学习的结果中û

W i
→

û很大, 但针对整个测试数据集来说, 特征A i 对分
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类函数f (X
→

) 贡献低的概率较大; 相反, 如果在样品

中观察到特征A i 的概率很高, 即使ûW i
→

û很小, 但对

整个测试数据集来说, 特征A i 对分类函数f (X
→

) 贡

献高的概率较大。可以看出, 在特征筛选时, 应该考

虑到特征的分布情况。为此, 通过对SVM 法线特征

算法的分析, 在算法中引入特征的分布情况, 现提出

加权SVM 法线特征筛选算法。

用X j i
→
表示向量X j

→
在第 i 个维度上的分量, 在加

权SVM 法线算法中, 特征的权重定义如下:

W SN (A i) = (
∑

y j = + 1
X j i
→

ûy j = + 1û -
∑
y j = 1

X j i
→

ûy j = - 1û
) W i

→ (4)

式中, (
∑

y j = + 1
X j i
→

ûy j = + 1û -
∑
y j = 1

X j i
→

ûy j = - 1û
)W i

→ 表示特征A i 在

正、负例样品中出现的概率之差。该值大于 0 时, 表

示特征A i 倾向于在正例样品中出现; 该值小于0 时,

表示特征A i 倾向于在负例样品中出现。其绝对值越

大, 表示特征A i 在正、负例样品中出现的概率相差

越大, 越能对分类做出贡献; 该项的绝对值越小, 表

示特征A i 在正、负例样品中出现的概率越接近, 对

分类做出的贡献越小。

可以看出, 加权SVM 法线特征筛选算法中同时

考虑了特征的分布和SVM 学习的结果, 能进一步提

高特征筛选的性能。

3　实例验证

以文本分类的标准实验文档集R eu ters21578 [6 ]

作为实验样本集, 选用其中最大的10 个文档类别进

行试验, 使用常用的M odA p te 分割将其分割为训练

文档集和测试文档集。

试验步骤如下:

(1)对数据集进行预处理, 包括终结词[7 ] (Stop

W o rd)处理和词干化[8 ] (Stemm ing)处理;
(2) 用 SVM 法线算法 (SN )、加权SVM 法线算

法 (W SN )、信息增益算法 ( IG) 等 3 种算法分别对选
用的样本集进行特征筛选;

(3)用特征筛选后的特征集来表示原始文档;
(4)在训练数据集上用线性SVM 分类算法学习

分类模式;

(5)用该分类模式对测试数据集进行分类分析。

通常使用F1 和BEP 来衡量文本分类器的性能,

对这两种指标的计算又有宏观值和微观值之分。文

本分类研究中经常使用微观F1 和微观BEP 来评价

文本分类的结果, 这里也采用这两个指标 (其计算方

法见文献[ 3, 4 ])。分类结果如表1 和表2 所示, 其中

第1 列给出了特征集的大小, 第2, 3, 4 列分别给出了

用信息增益算法、SVM 法线算法和加权SVM 法线

算法进行特征筛选的分类结果。
表 1　用微观F1 衡量的分类结果

T able 1　C lassificat ion resu lt m easured by m icro F1

特征集
Featu re

set
IG SN W SN

100 0. 915 751 0. 928 623 0. 931 636

200 0. 928 976 0. 930 182 0. 930 758

300 0. 928 990 0. 932 293 0. 933 430

表 2　用微观BEP 衡量的分类结果

T able 2　C lassificat ion resu lt m easured by m icro BEP

特征集
Featu re

set
IG SN W SN

100 0. 916 150 0. 928 831 0. 931 805

200 0. 929 267 0. 930 350 0. 930 987

300 0. 929 366 0. 932 422 0. 933 609

　　由表 1, 2 可以看出, 在信息增益算法、SVM 法

线算法及加权SVM 法线算法中, 信息增益算法的性

能最差。当特征集规模较小 (如不超过 300 个特征)

时, 由于加权SVM 法线算法同时考虑了法线和特征

分布对特征筛选的贡献, 故加权SVM 法线算法的性

能优于SVM 法线算法。

在文本分类技术的应用中, 往往希望使用较小

的特征空间, 从而提高学习和分类的效率。此时, 相

比信息增益算法和SVM 法线算法, 使用加权SVM

法线算法进行特征筛选将会使文本分类器具有更好

的分类性能。

本文提出的特征筛选算法, 在DRC2BK 分类

器[9 ]的规则筛选中亦取得了良好的效果。

4　结　论

在文本分类研究中, 较好的特征筛选算法有助

于提高文本分类的性能和效率。SVM 法线算法虽是

一种优秀的特征筛选算法, 但该算法仅仅考虑了法

线对特征筛选的贡献, 而忽略了特征分布的影响。本

文提出的加权SVM 法线算法, 同时考虑了法线和特

征分布对特征筛选的影响。实例验证结果表明, 针对

较小的特征空间, 加权SVM 法线算法较信息增量算

法和SVM 法线算法具有更好的分类性能。但今后还

拟进一步研究针对线性SVM 的特征筛选算法, 以提

高加权SVM 法线算法的特征筛选性能。
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A n im p roved fea tu re select ion a lgo rithm fo r linear SVM classif iers
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Abstract: SVM no rm al fea tu re select ion algo rithm on ly con siders the con tribu t ion m ade to featu re se2
lect ion by the no rm al, igno ring the con tribu t ion m ade by the dist ribu t ion of fea tu res to ta lly. In th is paper,

based on the analysis of SVM no rm al a lgo rithm , and the difference betw een the p robab ility that a t t ribu tes

occu rs in po sit ive and negat ive samp les, a w eighed SVM no rm al a lgo rithm ,w h ich con siders bo th the dist ri2
bu t ion and the no rm al w as p resen ted. T he experim en t resu lts show that, compared w ith SVM no rm al a lgo2
rithm and info rm at ion gain algo rithm ,w hen a sm all fea tu re space is app lied, the w eighed SVM no rm al a lgo2
rithm has bet ter fea tu re select ion perfo rm ance than SVM no rm al a lgo rithm and info rm at ion gain algo2
rithm.

Key words: fea tu re select ion; SVM ; w eighed SVM no rm al a lgo rithm ; tex t ca tego riza t ion
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