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机器学习中的特征选择 

张丽新 王家钦 赵雁南 杨泽红 

(清华大学计算机科学与技术系 智能技术与系统国家重点实验室 JL~IO0084) 

摘 要 20世纪90年代以来，特征选择成为机器学习领域的重要研完方向，研完成果十分显著，但是也存在许多问题 

需要进一步研完。本文首先对特征选择和学习算法结合的三种方式进行 了系统的总结；然后将一般特征选择 定位为特 

征集合空间中的启 发式搜索问题 ，对特征选择算法中的四个要素进行 了阐述 ，其 中重 点总结 了特征评估的方法 ；最后 

对特征选择 的研究现状进行 了回顾 ，分析了目前特征选择研究的不足和未来发展 的方向。 
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Abstract Feature selection has been an important research area in machine learning since 90 S of the 20th century· 

Great achievements have been achieved，however many problems remain to be unsolved and need further mvesttga— 

tion．In this PaPer。We make systematic survey on the three combination modes of featuire selection with induction al- 

gor hm．W e describe feature selection in terms of heuristic search through the space of feature sets,and discuss the 

floru factors in leature selection algorithms，in which the  evaluation function is detailedly analyzed and  discussed．Last 

we overview the investigation status of the feature selection。and point out the limitations of current research and chal— 

lenges in future work． 
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1 引言 

所谓特征就是描述模式的属性，机器学习中的特征选择 

可定义为：已知一特征集，从中选择一个子集使评价标准最 

优Ll】。以上定义可表述为： 

给定一个学习算法 L，一个数据集 ，数据集 来自一个 

具有n个特征x。，x2，x。，⋯，x 的具有类别标记 y的符合分 

布的例子空间，则一个最优特征子集 是使得某个评价准 

则 I，一I，( )最优的特征子集。 

特征选择是机器学习领域的重要问题。在一个学习算法 

通过训练样本对未知样本进行预测之前 ，必须决定哪些特征 

应该采用，哪些特征应该忽略。虽然在学习算法方面已经开展 

了大量的研究，但特征选择方面的研究则相对较少。自20世纪 

90年代以来，特征选择方面的研究引起机器学习领域学者前 

所未有的重视，主要原因有以下两个方面：1)许多学习算法的 

性能受到不相关或冗余特征的负面影响。已有的研究结果表 

明，大多数学习算法所需训练样本的数目随不相关特征的增 

多而急剧增加[1 】。Langley等的研究表明最近邻法的样本复 

杂度随不相关特征成指数增长，其他归纳算法也基本具有这 
一 属性[1 】。例如，决策树对于逻辑与概念的样本复杂度随不 

相关特征线性增加，但对于异或概念的样本却是呈现指数增 

长[1 ；贝叶斯分类器虽然对不相关特征的存在不敏感，但其性 

却能对冗余特征的存在很敏感[2】。因此，特征选择对不同情况 

下的学习算法都有不可忽视的作用。选择好的特征不仅可以 

减小计算复杂度，提高分类准确度，而且有助于寻找更精简更 

易理解的算法模型。2)大规模数据处理问题的不断出现。所谓 

大规模，一方面指样本数目的庞大，另一方面指描述样本的特 

征维数高．数据挖掘的发展对大规模数据处理的研究提出了 

迫切的要求，如信息检索，遗传基因分析等[3 】。正是由于上述 
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原因，特征选择成为机器学习领域重要的研究方向，引起越来 

越多的机器学习领域学者的兴趣。国内外的各大研究机构如 

CMU，Stanford，Washington，南京大学，哈尔滨工业大学，北 

京工业大学等都开展相关研究 】。 

特征选择和学习算法是密切相关的，特征选择的结果最 

终由学习算法的性能来评估，因此特征选择和学习算法的结 

合方式也就非常重要 】。本文系统介绍了特征选择和学习算 

法结合的三种结构；并从搜索寻优的角度介绍了特征选择算 

法的四个组成要素，重点分析了其中的特征评估；最后概述了 

特征选择的最新研究现状 ，分析了未来的研究方向。 

2 特征选择和学习算法结合的三种结构 

特征选择和后续学习算法的结合方式可分为嵌入式、过 

滤式和Wrapper三种。 

2．1 嵌入式特征选择 

在嵌入式结构中，特征选择算法本身作为组成部分嵌入 

到学习算法里。如某些逻辑公式学习算法是通过向公式表达 

式中加减特征实现的[。】。类似的加减特征操作也构成一些更 

复杂的逻辑概念推导的核心，只是通过不同特征组合形成更 

复杂的规则描述。最典型的即决策树算法，如 Quinlan的 ID3 

和 C4．5E10 o11]以及 Breiman的 CART算法[12]等，算法在每一 

结点选择分类能力最强的特征，然后基于选中的特征进行子 

空间分割，继续此过程，直到满足终止条件，可见决策树生成 

的过程也就是特征选择的过程。 

2．2 过滤式特征选择 

过滤式特征选择的评估标准直接由数据集求得，独立于 

学习算法，如图1所示。最简单的过滤式特征选择于20世纪60 

年代早期提出[1 ，该算法在特征间相互独立的假设下，研究 

每一特征对于分类的可分性或熵，然后选择其中评价最好的 
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个特征组合在一起。这种方法通常用在文本分类上，常和贝 

叶斯分类器或者最近邻分类器结合在一起。该方法虽然简单， 

但由于没有考虑特征间的相互作用，性能并不理想，即使在满 

足特征间独立的条件下，两个单独使用最好的特征组合起来 

也不能保证是最好的组合。 

训练数据 
r  

训练数据 特征空间搜索机 

选定的特征子集 
r 学习算法 

r  

特征子舞 特征评价结果 

测试数据 
r  

全部特征集合 r 

基于训练数据的特征评价标准 

司 管  吐 牲 自 

图1 过滤式(Filter)特征选择一般流程 

另一种过滤式特征处理方法是从原始特征集通过映射或 

变换构造出新特征，通常被称为特征提取。主成分分析是这类 

方法中最著名的算法，该算法对许多学习任务都可以较好降 

维，但是特征的理解性很差，因为即使简单的线性组合也会使 

构造出的特征难以理解，而在很多情况下，特征的可理解性是 

很重要的。 

2．5 Wrapper特征选择 

Wrapper特 征选择算 法最早 由 John等 在1994年提 

出[1“，如图2所示。该算法的主要思想是：和学习算法无关的 

过滤式特征评价会和后续的分类算法产生较大的偏差，而学 

习算法基于所选特征子集的性能可以作为更好的特征评价标 

准。因此在 Wrapper特征选择中将学习算法的性能作为特征 

选择的评估标准。 

训练数据 
， 

训练数据 特征空间搜索机 

选定的特征子集 r 学
习算法 L r 

特征子 特征评价结果 

测试数据 
r 全部特征集合 r 

学习算法 (类型和后面的一样) 

图2 Wrapper特征选择一般流程 

Wrapper特征选择算法中用以评估特征的学习算法是没 

有限制的。John等选用决策树[1“，Aha等将最近邻法 IB1和 

特征选择算法相结合对云图进行分类研究[】”，Provan，Inza 

等则利用贝叶斯网络性能指导贪心的前向搜索算法[】 ”】。 

由于采用学习算法的性能作为特征评估标准，Wrapper 

特征选择算法比过滤式特征选择算法准确率高，但算法效率 

较低。因此一些研究者努力寻找使评价过程加速 的方法。 

Caruana等提出一种加速决策树的方法[1”，即在特征选择过 

程中大量减少决策树分支的数目。Moore等通过减少评估特 

征阶段的分类器的训练样本来提高特征选择的速度[】 。 

Wrapper方法的另一个缺点是过适应问题，但该同题主要发 

生在训练数据规模较小的情况[日】。 

5 特征选择作为搜索问题的四要素 

一 般而言，特征选择可以看作一个搜索寻优同题。对大小 

为 的特征集合，搜索空间由2‘种特征选择的可能状态构成。 

Davies等证明最小特征子集的搜索是一个NP问题【2”，即除 

了穷尽式搜索，不能保证找到最优解。但实际应用中，当特征 

数目较多的时候，穷尽式特征选择因计算量太大而无法应用， 

因此人们致力于用启发式搜索算法寻找次优解。一般特征选 

择算法必须确定以下四个方面：1)搜索起点；2)搜索策略；3) 

特征评估函数；4)终止条件。本文重点介绍特征评估函数，其 

余三方面则概要介绍，感兴趣的读者可参阅文[21]。有些特征 

选择算法只包含以上四个要素的部分内容，比如特征加权后 

选择前m个特征的特征选择算法，就只涉及特征评估和终止 

条件两方面。 

5．1 搜索起点、搜索策略和终止条件 

搜索起点是算法开始搜索的状态点，搜索起点的选择对 

搜索策略有重要影响。如果搜索起点为空集，通常就要逐个地 

向集合里加入特征，即所谓的前向搜索；如果搜索起点为全 

集，就要不断地删减特征，即所谓的后向搜索；如果搜索从特 

征空间的中间结点开始，那么搜索策略通常就是随机的或者 

启发式的搜索。 

根据搜索方向、搜索策略，可以分为前向、后向和双向三 

种。对于小规模的特征集合，可采用穷尽式搜索求得最优子 

集。对于中等规模的特征集合，当评估函数对特征维数满足单 

调性时，可采用 Narendra等提出的分支界限法(BB)求解最 

优特征子集【2 。但实际问题中，评估函数通常不具备单调性， 

同时BB算法的算法复杂度与特征个数之间是指数关系，在一 

较大时由于计算量太大而无法应用。因此人们一直致力于寻 

找能得到较好次优解的搜索算法。特征子集搜索算法大致可 

分为顺序搜索和随机搜索两类。顺序搜索算法采用顺序地向 

·181· 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


解集中加减特征逐步扩展搜索，如顺序前向搜索，顺序后向搜 

索，以及广义的顺序前向搜索和广义的顺序后向搜索等。该类 

算法的缺点是，特征一旦被加入或删除，以后便不会改变，因 

此容易陷入局部极值。为克服此缺点，出现了增z减 r法，即 

搜索方向不再是单向加或者减，可以根据评估函数灵活的浮 

动，其问题在于 z和 r的大小难以确定[2 。Pudil等提出了顺 

序浮动前向搜索和顺序浮动后向搜索算法【2 ，算法变固定的 

增z减 r法为浮动的，减少了不必要的回溯并在需要时增加 

回溯 的深度，Somol等进一步提出了 自适应浮动搜索算 

法 “，根据当前特征子集的大小和目标特征子集的大小来控 

制搜索空间的大小，这种方法减小了陷入局部极值的可能性。 

随机搜索算法包括遗传算法、模拟退火和集束式搜索(Beam 

Search)等瞳 。遗传算法在特征选择中的应用研究很多，并且 

显示出良好的性能[2 。关于各搜索算法的优劣并没有一致 

的意见，但根据 JainE3 和 Kudo[2 ]的实验，自适应浮动搜索算 

法和遗传算法是众多搜索中性能较好的算法。 

特征选择的终止条件有最大运行次数，性能不改进的循 

环运行次数，找到满足评价函数的特征集合等[1]。 

5．2 特征评估函数 

特征评估函数和特征相关分析关系密切，从某种意义上 

说，特征的评估就是要评价特征或者特征子集和目标函数的 

相关性。以下首先在理论上给出了特征相关分析的概念，然后 

具体介绍并分析比较了几种特征评估方法。 

3．2．1 相关分析的概念 人类在面对多种特征选择时， 

可以迅速定位到那些和目标函数相关的特征而忽略其他无关 

或不重要的特征。在机器学习中，要选择和目标函数相关的特 

征，首先必需对特征相关性进行定义。John等以及 Blum等对 

特征的相关性分析进行了详细阐述[2 。下面给出几种典型 

的定义并对其进行分析。在以下定义中，A和B表示样本集 

中的样本， 表示实例空间，S表示样本集合，C表示目标函 

数，c(A)表示样本 A所属的类别(或称目标函数的值)。x。 

似 )表示样本A的特征i的值。 

定义1(特征和目标函数相关) 如果实例空间内存在样 

本A和B，A和 B仅有属性 五 不同而 c(A)≠c(B)，则称特 

征Xi和目标函数 C相关。 

这个定义的贡献在于首次从理论上给出一个严格定义， 

但实际应用中由于训练数据规模有限，很多情况下根本不存 

在只有一个属性值不同的样本对，因而无法根据这一定义确 

认相关特征。其次，如果存在两个特征冗余但和目标相关的情 

况，这个定义会将这两个特征均视为无关特征。 

为了弥补上述定义的不足，John等给出了关于样本集的 

强／弱相关的定义＆ ，该定义针对具体的数据集而不是全体 

实例空间。 

定义2(关于样本集强相关和弱相关) 如果在样本集合 

中存在样本 A和 B，仅有属性 x，和类别不同，则说特征 五 

对于样本集强相关。类似地，如果在舍弃一些特征后，特征 x， 

变为强相关特征，则称特征 x 关于样本集弱相关。 

关于样本集强相关的定义和定义1类似，只是用“样本集” 

代替了定义1中的“实例空间”，关于样本集弱相关定义扩充了 

原有的相关性定义，在实际应用中，可能某特征并不决定目标 

函数，但是强相关特征去掉时，该特征就起决定作用。 

以上定义都是独立于学习算法且从单个特征和目标函数 

或者样本集的关系进行定义。但单个特征和目标函数或者样 

本集相关，并不能保证该特征就会对特定的分类算法有用，也 

不能保证多个相关的特征组成的集合就会使学习算法取得好 

的性能。Caruana等考虑了特征和算法性能间的关系，给出了 
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关于算法增益性相关的定义【3 。 

定义5(关于算法增益性相关) 给定一个数据集S，一个 

学习算法 L，一个特征集合A，如果该算法 L使用{x。}UA所 

得分类的准确率比使用A的准确率高，则特征 五 对于算法 L 

相对于 A是增益性相关的。 

3．2．2 具体特征评估方法 实际应用中很少直接应用 

特征相关的概念进行特征选择，但关于 目标函数或样本集相 

关的概念是过滤式特征评估标准的理论基础，而关于算法增 

益性相关的概念可以看作 Wrapper特征选择的一个理论诠 

释。在相关性分析的基础上，研究者提出各种更具有操作性的 

特征评估标准，特征的评价标准大致可分为：类内类间距离， 

不一致度，基于信息熵的评估标准，ReliefF评估和学习算法 

性能相关的评估[1 。和学习算法性能相关的评估标 

准又分为：直接用学习算法性能作为特征的评价标准以及间 

接应用学习算法性能的评估标准[3“3s]。下面将具体予以介 

绍。 

·距离度量 是利用类内距离和类间距离的概念选择特 

征子集使得同类的样本分布密集而不同类的样本远离。一般 

需要根据样本集估计出样本均值、类问离散度矩阵和类内离 

散度矩阵，进而得到类内和类间距离度量函数。另外 Bhat— 

tacharyya距离和Chernoff界限等也可以用来表示特征空间 

中两类的距离 。 
·不一致度 是 Almuallim等在 FOCUS特征选择算法 

中提出的特征评估标准[3 。定义各特征的一种取值组合为一 

种模式，如果存在 1个特征 ，，2，⋯， ，分别对应 ，】， ，2， 
⋯ ，rift种取值，则最多存在的模式为 ，】* ，2*⋯*rip种。在 

某种模式下如果两个样本除了类别外其余属性都相同，则说 

这两个样本在这种模式下是不一致的。对一个固定的样本集 

来说 ，某种模式下的不一致个数定义为在这种模式下所有样 

本个数和其中比例最大的类别的样本个数的差。不一致度为 

所有模式下不一致个数的和占全部样本个数的百分比。不一 

致度适用于离散特征，对连续特征，需要首先进行离散化。而 

且由于采用不一致度评估的特征选择算法需要考虑各种特征 

子集组合下，各种特征的值的组合形式，因此对于高维数据， 

其计算代价很高。另外不一致度的度量倾向于选择值变化较 

大的特征，如病人的身份证号码和病症无关，但不一致度评估 

则很可能会将身份证号码确认为相关特征。 
·基于信息熵的评估标准 信息论中的熵是信息量的评 

估标准，信息熵的一个直观解释是描述信息所需要的二进制 

位数。对于离散的随机变量x，Shannon熵定义为： 

日 ( )=一 厶 p(xj)log2P(zi) 
J- 0 

其中变量X的取值空间为{X。，X。，X：，⋯ XN一。}。基于信息熵有 

代表性的评估标准有：信息增益(Information Gain)、最小描 

述长度(Minimum description length)、互信息(Mutual Infor— 

mation)和关联度(Correlation)等。 

信息增益是 Quinlan在决策树算法中用来选择特征作为 

树分支结点时采用的评价标准n”。其思想是考察类别的先验 

熵和已知一个属性的值 后的后验熵之间的差，并以之表示 

该属性所提供的类别可分性的信息。互信息在特征选择中常 

用来评价特征和目标属性间的紧密程度 ]。假定有两个事 

件，a与6，它们发生的机率分别是 (d)与 (6)，同时发生的 

机率是p(a，6)。这两个事件的互信息定义为：MI=log：[声(4， 

6)／( (d) (6))]。MDL[3妇评估标准是基于信息理论中的 oc— 

cam的剃刀准则(Entities should not be multiplied beyond ne- 

cessity)提出的，该标准争取用最小的编码长度来对所有的信 
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息进行编码，编码的长度由模型的编码长度和给定模型后数 

据的编码长度两部分组成，而具体模型或者给定模型后数据 

的编码长度则由相关信息熵表示。MDL评估标准只适用于离 

散型特征，Domingos指出对 Occam剃刀准则的理解在理论 

上和实际应用中都不是绝对正确的I3 。MDL评估标准和目 

标函数之间的关系不是直观的，其性能需要进一步进行实验 

验证和理论分析。信息增益、最小描述长度、Mutual Inform— 

tion，以及类似的评价标准如 Gini Indexl-】2j以及Lee提出的模 

糊熵度量I3 都假定特征间彼此独立，因此不适用于特征相关 

性较强的领域，且只适用于离散型特征，其优点是实现简单， 

适用于大规模数据集，具有较强的理论基础。 

Hall提出的Correlation评估给出了一种既考虑了特征 

和目标函数的相关度，也考虑特征之间相关度的特征子集评 

估标准 。其准则为：好的特征子集含有的特征应该和目标 

函数有很高的相关度，但是和集合内其余特征不相关。但出于 

计算量限制，只能考虑两两特征之间的相关度，更复杂的特征 

之间的相互作用则不考虑。 
·ReliefF评估 Kira等1992年提出的RELIEF【‘ 是公认 

的性能较好的特征评估方法，其特征评价借用了最近邻学习 

算法的思想，其理论基础是一个好的特征应该使最近邻的同 

类样本之间特征值相同或相近，而使最近邻的不同类样本之 

间值不同或者差别很大。据此赋予每个特征相应权值进行特 

征排序，通过设定特征权阈值或者特征子集的数目即可进行 

相应的特征选择。Kononenko对该方法进行了扩展 ，使得 

RELIEF方法可以处理回归问题以及样本类别多于两类的情 

况。Marko和Kononenko又从概率统计的角度对 RELIEF方 

法进行了更深入的理论研究 ，指出当样本无限多时，特征 

的权值满足如下逼近概率：wE特征 i3一P(特征i取值不同l 

不同类的最近邻样本)一P(特征 i取值不同l同类的最近邻样 

本)，其中 [特征 ]表示特征 i的权值，P(特征i取值不同l 

不同类的最近邻样本)表示不同类的最近邻样本之间的特征 

i取值不同的概率。 
·和学习算法性能相关的评估标准 又分为直接和间接 

利用学习算法性能作为特征评估标准两类。后者例如基于支 

持向量机的算法，提出的最大正边缘距离，最大负边缘距离等 

特征评估标准。还有将学习算法性能和特征子集大小综合考 

虑的特征评估标准I8 0“。 。 

4 特征选择研究的最新现状，存在的不足和发展方 

向 

近几年来，特征选择研究呈现出多样化和综合性的趋势。 

各种新搜索算法和评估标准都应用于特征选择，如粗糙集算 

法用于特征选择，神经网络剪枝法进行特征选择【‘ ，支持向 

量机的评估标准用于特征选择[3“35]，特征集的模糊熵评价 

等L3 。并且除监督式学习的特征选择研究外，也开展了关于 

非监督式学习的特征选择研究 “。另外出现了关于特征选择 

的算法融合性的研究，如关于过滤式方法和 Wrapper方法结 

合的研究 ”]。 

虽然特征选择领域的研究近年来取得了很大进展，但由 

于特征选择问题和实际对象的复杂性，还需要进行大量深入 

的研究，目前研究热点和需要解决的问题包括以下方面。 

4．1 使用具有代表性的研究数据 

目前，大部分关于特征选择的研究采用UCI机器学习数 

据库做为研究平台，而 Langley等的实验表明UCI的大多数 

数据的特征数目较少I2]，且不相关特征很少，因为 UCI数据 

多是由特定领域内的专家提供的，剔除了数据库中不相关的 

特征，而且数据量一般也不是很大。为研究特征选择算法在大 

规模数据集上的性能，可以选择特征数目较多、数据量较大的 

实际研究对象作为实验平台。另外，人工数据也可以为研究者 

提供一个好的实验平台。使用人工数据，研究者可以根据需要 

指定参数，而专门研究具体因素对特征选择算法的影响。 

4．2 研究过滤式和 Wrapper相结合的特征选择算法 

过滤式方法快但准确率低，Wrapper方法慢但准确率高。 

因此将过滤式方法和 Wrapper方法结合起来以得到综合两 

者优点的特征选择方法是一个很有潜力的研究方向。1999年 

Huang Yuan等最早提出一种过滤式和 Wrapper方法结合的 

方法 ]，其后越来越多的学者对该领域进行了研究 。但是 

目前关于此方面研究尚处于起步阶段，还需要借鉴样本选择 

以及集成学习等思想进行更系统的分析和研究。 

4．5 研究特征选择和学习算法之间的关系 

过滤式特征选择算法认为特征和后边的学习算法是独立 

的，即一个好的特征子集在任何学习算法上都应该取得较好 

的效果；Wrapper算法认为特征选择不仅和数据集以及目标 

函数有关，还和后边的学习算法的性能密切相关，因此要用学 

习算法本身的性能作为选择特征子集的评估标准。目前对特 

征选择和学习算法之间的关系仍无定论，Kohavi用几个实例 

证明过滤式算法的不足l-8]，但是 Sanmay认为 Kohavi所举的 

都是很特殊的假想例子“ ，在实际情况中一个好的特征子集 

能使任何学习算法得到好的结果。进一步深入研究特征选择 

和学习算法之间的关系对于指导特征选择算法的构造有重要 

意义。 

总结 本文对机器学习中特征选择算法和学习算法结合 

的三种方式，特征选择算法的四个要素进行了全面论述。介绍 

了特征选择的最新发展动态，并就特征选择研究的不足和可 

能的解决方案进行了讨论。 
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