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基于 Fisher Score 和 RFE 的集成特征选择方法
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 摘　要               目前高维癌症基因数据普遍存在样本少、维度高、冗余性强等问题，文章提出了一种基于 Fisher Score 和

递归特征消除法（RFE）的集成特征选择算法 FS-RFE。该算法旨在从高维癌症数据样本中挖掘出潜在

的癌症基因标志物，为业界癌症诊断和积极治疗提供理论支持。FS-RFE 算法的流程为首先利用 Fisher 

Score 进行特征初筛以评估特征的重要性排序，然后筛选出初选特征子集，以达到快速降维的目的；之

后为剔除冗余的特征，通过递归特征消除法对初选特征子集进行进一步特征筛选，从而提取出最优的特

征子集。与传统的 4 种单一特征选择算法相比，FS-RFE 算法在全局搜索与局部搜索能力之间取得了较

好的平衡，且显著提升了搜索效率。在 9 个公开肿瘤基因数据集上的实验结果表明，FS-RFE 算法在分

类准确率（ACC）和 F1-score 等评价指标上均优于对比的传统特征选择算法，表现出 FS-RFE 算法在处

理高维小样本数据集时，能够筛选出具有较高质量的特征子集，从而提高分类性能，有效降低数据维度。

所提研究为高维小样本癌症基因数据集的特征选择领域提供了一种高效的解决方案，具有较好的理论意

义和应用价值。   
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0  引言   

随着信息技术的快速发展，在各行各业中积累了海量的

数据，呈现出“爆炸式”的增长趋势，特别是在生物医学、

金融以及图像处理等领域，高维数据的处理已成为研究的热

点问题。然而，往往在高维数据中包含着大量无关、冗余以

及噪声特征，不仅增加了计算复杂度，还增加了模型过拟合

的风险，从而影响着分类性能，这种现象在学术界被称为“维

数灾难”[1]。为解决这一问题，特征选择作为一种重要的数

据预处理技术逐渐体现出了重要性，并且广受关注。特征选

择的原理是通过筛选出与目标变量最相关的特征子集，以达

到有效降低数据维度的目的，从而显著提升了模型的泛化能

力和计算效率 [2]，在工业界以及学术界中有着较为重要的应

用价值。

特征选择方法根据其与学习算法的关系，可以分为过滤

式（Filter）、封装式（Wrapper）和嵌入式（Embedded）三类 [3]。

每种方法都有其优势和局限性，因此也适用于不同的应用场

景之中。过滤式特征选择方法的核心思想是通过评估特征与

目标变量之间的相关性来进行特征筛选，因此过滤式方法具

有计算效率较高、适用性较强等优点，但过滤式方法的局限

性是其过程与后续学习器无关，可能会导致筛选出的特征子

集在特定任务中表现不佳。封装式特征选择方法的原理是通

过结合分类器对特征子集进行评价，以分类器交叉验证的结

果作为特征子集优秀的评估标准，但其缺陷是计算成本较高，

特别在高维数据场景下，时间开销较大。嵌入式特征选择方

法的原理是在分类器训练中自动进行特征选择，因此具有较

快的速度。但嵌入式方法的缺点是其性能受限于模型的选择

以及参数调优，且无法控制特征选择过程 [4]。

近年来涌现了很多优秀的特征选择方法，例如基于信息

论的特征选择算法（如 mRMR[5]）通过度量特征与目标变量

之间的互信息进行筛选，但其缺陷是未充分考虑特征间的冗

余问题；FCBF[6] 算法通过引入对称不确定性和近似马尔科夫

毯理论，能够有效去除冗余特征，其缺点是忽略了多特征之

间的交互影响；Lasso[7] 方法通过 L1 正则化实现特征选择，

其缺陷是高冗余特征场景下可能误判冗余特征为重要特征。

如何更好进行特征选择成为学术界共同追求的目标。近年来，

集成特征选择方法备受关注。集成特征选择的核心思想是通

过结合多种特征选择算法的结果，从而能够有效提升模型的

稳定性和性能 [8]，能够较好兼顾性能和时间开销，因此具有
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较好的实际应用意义。

针对上述问题，本文提出了一种结合 Fisher Score 和递

归特征消除法（RFE）的集成特征选择方法 FS-RFE。Fisher 

Score 是一种比较经典的过滤式方法，它能通过最大化类间

差异和最小化类内差异来评估特征的重要性，具有计算简单、

效率高等优点。但是 Fisher Score 无法充分地考虑特征间的

组合关系，因此不能有效地处理冗余特征。SVM-RFE 是一

种经典的封装式方法，通过递归地移除权重最小的特征，从

而获得与分类任务高度相关的特征子集，但缺点是计算复杂

度较高，在高维数据集中具有较高的时间开销。本文结合两

种算法 Fisher Score 和 SVM-RFE 的优势，提出了针对高维癌

症基因数的集成特征选择算法 FS-RFE，以此来实现特征的

简约。

1  基础理论  

1.1 Fisher Score

Fisher Score 算法是一种经典的过滤式特征选择方法，其

核心思想是计算特征类间方差和类内方差的比值，来为每个

特征打分。具体而言，类间方差反映了数据的不同类别之间

的差别，而类内方差反映了数据同一类别的内部差异。因此

将他们进行比值的目的是找到一个能够让不同类别的数据间

隔最大化，同时让同类数据之间的间隔最小化的特征子集。

Fisher Score 值的大小直接反映了特征是否符合上述所提要

求，最终计算的分值越高，说明特征越符合目标。因此 Fisher 

Score 通过计算每个特征的权重分数，然后按照分数进行降

序排序，从而筛选出最优的特征子集 [9]。

假设初始基因表达矩阵为 X ∈ Rm×n，其中包含 c 个不同

的类别。第 i 个特征的 Fisher Score 计算公式为：

                                 （1）

                            （2）

                                         （3）

式中：Sb(fm) 表示第 m 个特征在不同类别之间的散度；dk 表

示第 k 个类别中的样本数量； 表示第 k 个类别中第 m 个特

征的基因表达均值；μm 表示第 k 个类别中第 m 个基因的整体

表达均值； 表示第 m 个特征在第 k 个类别内的散度；

表示第 k 个类别中第 n 个样本的第 m 个基因表达值。

Fisher Score 算法的优点是具有较高的分类准确率和较

低的计算复杂度。但缺点是未考虑特征之间的相关性，导致

所选特征子集中可能存在冗余特征。为解决上述问题，本文

将 Fisher Score 与 SVM-RFE 算法结合使用，通过前者进行

特征初筛，然后利用后者进一步剔除不重要的特征。通过结

合两种算法的优势，能够更有效地筛选出高质量的特征子

集，同时也能极大减少冗余特征的影响，为后续的分类任务

打好基础。

1.2  SVM-RFE

在支持向量机（support vector machine, SVM）的理论框

架下，Guyon 等人 [10] 提出了一种基于特征权重评估的特征选

择方法，称为 SVM-RFE。该方法的核心思想是通过计算特

征权重系数的绝对值，逐步剔除对分类贡献较小的特征，以

达到特征降维的目的。

SVM-RFE 的核心流程如下：

首先基于原始特征集合构建支持向量机模型（SVM），

并根据特征权重系数对特征进行排序，之后移除权重系数最

小的特征。在下一轮迭代中，基于剩余的特征子集重新训练

支持向量机模型，并重复上述过程，直到所有特征都被移除。

最后，根据特征被移除的顺序对所有特征进行相关性排序，

最先移除的权重系数最小特征被认为对模型的影响较小，因

此最后被移除的特征被认为是与类别标签最相关且排名最靠

前的特征。

具体而言，SVM 的核心目标是通过构建最优超平面

(w·x+b)=0 作为决策边界，然后最大化分类间隔 (2/||ω||2)[11]。

对于非线性或高维数据，SVM 利用核函数将数据映射到

高维空间，使其在高维空间中线性可分。给定训练样本集

, xi ∈ Rm, yi ∈ {-1,1} ，在样本线性可分的

情况下，目标函数需满足约束条件：

          （4）

SVM 模型最终通过拉格朗日对偶定理和二次规划求得决

策函数：

                                              （5）

式中：权值 w 是拉格朗日乘子 α 不为零的支持向量的线性组

合。特征权值越大，表明其包含的判别信息越丰富。

此外，当某个特征被移除时，其对目标函数的影响可通

过泰勒展开近似计算：

                                 （6）

在目标函数 J 的最优解中，仅考虑二阶项时，近似计

算为：

                                                          （7）

当第 i 个特征被移除时有 Δωi = ωi，因此 SVM-RFE 以特

征权值的平方ω2作为排序准则，以此来衡量特征的重要性 [12]。

通过这种迭代式特征选择方法，SVM-RFE 能够有效筛
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选出最具判别性的特征子集，从而提升模型的分类性能和泛

化能力。

2  算法描述

2.1  算法核心思想 

给定原始基因表达矩阵 ，假设每个样本

有若干 m 个特征 {S1,S2,…,Sm}，每个样本 Ck 且 Ck∈ {0,1} 。

FS-RFE 算法的流程如图 1 所示。

图 1  FS-RFE 算法流程

FS-RFE 算法由两阶段组成。首先在第一阶段中，计算

特征在数据集上的类间方差 ；接着计算特征在数据集上的

类内方差 ；然后根据公式计算 Fisher Score，将计算出的特

征权重进行降序排序，筛选初步的特征子集；最后在第二阶

段中，使用SVM-RFE算法进行特征选择，得到最优特征子集。

由此，提出一种针对高维小样本癌症数据集的集成特征选择

算法 FS-RFE，算法详细伪代码描述如图 2 所示。

图 2  FS-RFE 算法流程的伪代码描述

2.2  时间复杂度分析 

FS-RFE 算法的时间复杂度分析如下：

假设输入数据集的样本个数为 N，特征个数为 M，Step1

计算个特征在数据集上的类间方差和类内方差并求得第 n 个

特征的 Fisher Score，其时间复杂度为 O(M)，Step2 中假设每

次从特征列表中只删除一个特征，故 SVM-RFE 算法的时间

复杂度为 O(N·M2)。由此可以得到 FS-RFE 算法总的时间复

杂度为 O(FS-RFE)= O(M+N·M 2)[13]。

3  实验与分析  

3.1  实验环境及数据集

本文的实验环境如下：操作系统为 Windows11，处理

器为 Intel(R) Core(TM) Ultra 5，用于训练和测试的软件为

Python3.6，开发工具使用 PyCharm。

为验证 FS-RFE 的分类性能，将其应用于 9 个癌症微

阵列基因表达数据集（GSE5564、GSE5764、GSE5788、

GSE8671、GSE9844、GSE15471、GSE16088、GSE18842、

GSE23400）。表 1 总结了这些关于不同癌症的公共基因表

达数据集的属性。所有数据集均从名为基因表达综合数据库

（GEO）的公共存储库中检索 [14]。

表 1   癌症微阵列基因表达数据集的属性

编号 数据集 特征维数 癌症样本 正常样本

GSE5563 Vulva 20 862 9 10

GSE5764 Breast 20 862 10 20

GSE5788 Leukemia 12 645 6 8

GSE8671 Colon 20 862 32 32

GSE9844 Head–neck 20 862 26 12

GSE15471 Pancreas 20 862 39 39

GSE16088 Osteosarcoma 12 645 14 6

GSE18842 Lung 20 862 46 45

GSE23400 Esophageal 12 645 53 53

由于癌症数据集的样本数有限，为提高模型评估的准确

性和可靠性，采用 K 折交叉验证（K-fold cross-validation）方

法对数据进行划分，其中的 K 值可以根据数据集的维度进行

设定。在此采取十折交叉验证法，将原始数据集均匀地划分

为 10 个子集。在下一步的验证过程中，将依次从 10 个子集

中选取其中的 1 个子集作为测试集，然后将剩下的 9 个子集

作为训练集来训练模型和构建分类器。通过这种方式，能够

充分利用数据集进行模型验证，提高评估结果的稳定性和可

靠性。十折交叉验证方法如图 3 所示。

图 3  十折交叉验证示意图



2025 年第 6 期168

信息技术与信息化数据科学与技术

3.2  数据的预处理

从公共数据库 GEO 中下载了

原始基因芯片数据之后，首先要进

行预处理步骤。分为背景校正、标

准化和汇总，预处理后的基因表达

矩阵用于后续的进一步分析。为了

消除背景噪声，本文采用了稳健多

阵列平均值（RMA）方法进行背景

校正。与 MAS5 等其他方法相比，

RMA 更能准确地反映出真实生物学

的变化 [15]。通过图 4 所述步骤，获

得了高质量的基因表达矩阵，为后

续的特征选择奠定了可靠的基础。

图 4  基因表达数据的预处理流程

3.3 评估标准

基因特征数据集通常在特征选择后使用分类器进行分类

实验。本文的癌症基因数据集属于二分类数据集，使用如下

指标作为评估标准；准确率（Accuracy）、特异性（ SP）、

敏感性（SN）和精准度（Precision）。

                                 （8）         

                                        （9）

                                                          （10）

                                                          （11）

式中：TP 指真正类，即样本为正类且被正确预测为正类的数

量；TN 指真负类，即样本为负类且被正确预测为负类的数

量；FP 指假正类，即样本为负类但被错误预测为正类的数量；

FN 指假负类，即样本为正类但被错误预测为负类的数量。

3.4  实验与分析

在特征降维阶段，本实验基于上述癌症基因数据集，使

用全部癌症数据集的样本进行测试。本次实验将 FS-RFE 与

4 种常用的特征选择方法（ANOVA、XGBoost、ReliefF 和

Random Forest）进行了比较。众所周知，在一种癌症中，只

有几十个甚至几个基因与其生成和发展高度相关。在此前提

下，我们最初将基因子集的大小限制在 100 以下，因此在癌

症基因数据集中，最终筛选的基因子集大小设置为 60 以达到

最佳分类性能 [16]。

结果如表 2 所示，其中加粗表示取得最佳性能，下划线

表示次优性能。从 ACC 指标上来看，FS-RFE 在 7 个数据集

中取得了最高的性能，在 GSE15471 数据集中也取得了较优

的性能，在 9 个癌症数据集上的准确度平均值表现最佳。从

F1-score 指标上来看，FS-RFE 在 6 个数据集中表现出了最佳

性能，在 3 个数据集上表现出了次优性能，在 9 个癌症数据

集上的 F1-score 平均值表现最佳。

从不同数据集取得的分类结果上来看，FS-RFE 在大部分

数据集中都取得了最好的分类性能，尤其是在如GSE5764（乳

腺癌）、 GSE5788（白血病）和 GSE9844（口腔癌）质量较

低的数据集中，FS-RFE 表现了较为优异的分类性能，而传

统特征选择方法在部分数据集中表现欠佳，例如在 GSE5764

数据集中，XGBoost 的 F1-score 仅为 33.33%，在 GSE5788

数据集中，Random Forest 的 ACC 仅为 57.14%，可以推测出

传统的数据选择方法在个别癌症数据集中无法建立出稳定的

分类模型，可能与数据及标签不平衡以及样本高噪声等因素

有关。因此可以得出结论，相较于传统的特征选择方法，FS-

RFE 采用了以集成学习为核心的多阶段特征选择方法具有较

好稳定性，对于一些质量欠佳的同样有良好的表现，这体现

出了 FS-RFE 在执行癌症基因筛选任务中具有较好的泛化能

力和鲁棒性。从图 5 和图 6 中可以看到更直观的实验结果。

图 5  FS-RFE 算法和其他 4 种特征选择算法准确率对比

表 2  FS-RFE 与其他传统特征选择算法性能对比

编号
FS-RFE（Ours） ANOVA XGBoost ReliefF RandomForest
ACC F1-score ACC F1-score ACC F1-score ACC F1-score ACC F1-score

GSE5563 100 100 100 100 94.74 94.11 100 100 100 100

GSE5764 96.67 94.74 93.33 88.89 73.33 33.33 93.33 88.89 90 82.35

GSE5788 100 100 100 100 71.43 100 100 100 57.14 100

GSE8671 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

GSE9844 100 100 100 100 76.32 83.02 97.37 98.04 92.11 94.12

GSE15471 91.03 91.57 92.31 92.86 89.74 90 88.46 88.89 91.03 91.76

GSE16088 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

GSE18842 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

GSE23400 94.34 95.33 93.4 93.58 95.28 95.24 93.4 93.33 94.34 94.44

Mean 98 97.96 97.67 97.26 88.98 88.41 96.95 96.57 91.62 95.85 
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图 6  FS-RFE 算法和其他 4 种特征选择算法 F1-score 指标对比

4  结论

本文基于集成学习提出了一种针对癌症基因筛选的两阶

段特征选择方法 FS-RFE，该方法的核心思想是，首先计算

特征的 Fisher Score，然后计算权重系数从而得出各个特征的

重要性排序，筛选出初步的特征子集，最后使用 RFE 算法对

特征子集的基因进行重要性排序，从而得到最终特征子集。

经过 9 个癌症数据集上测试，使用分类的准确率和 F1-score

指进行对比，结果显示 FS-RFE 算法具有较好的分类效果，

特别是在一些低质量数据集中，与传统的特征选择算法表现

相比，FS-RFE算法具有更好的性能，但是与其他算法对比时，

本文的算法表现并不是在所有集合中均表现最优，因此在未

来的研究工作中，将结合最新的集成学习研究成果，进一步

优化针对高维数据集的特征选择方法。
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