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1 引言
人们早在 20世纪 60年代就开始研究特征选择，其

涉及机器学习、模式识别等诸多领域[1-3]。起初，研究问

题时希望获取尽可能多的特征，因为仅根据三两个特征

建模效果不佳，可解释性不强，特征多可提供更多信息

用以准确描述问题，研究结果将充满说服力。然而，随

着研究对象难度增加，高维数据变得常见，例如使用高

效液相和质谱联用仪获取的中医药物质基础实验数据，

图像数据，以及各种基因表达数据。此类数据特征维度

成千上万但样本量稀少，是典型的高维小样本数据集，

易引发“维数灾难”“过拟合”，随着维度增加学习器性能

可能不升反降等问题。正因为研究对象的复杂性，特征

选择的发展日新月异。

高维数据的研究极具挑战。首先，高维数据会引起

“维数灾难”，在保证学习算法预测精度的前提下，随着

特征维度的提升，训练时样本需求量会呈指数形式增
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长[4]；其次，研究对象的复杂性以致生成数据集所需成本

大，获取的样本少，所以有限样本甚至是小样本导致高

维空间数据分布稀疏，高斯分布三法则不再适用；另外，

有学者证明高维空间数据几乎分布于超球表面而非中

心，超球中心作为高维空间的高密度区域却数据匮乏，

这时一般的多元数据分析方法面对这种特殊的几何性

质只会徒劳无益；最后，随着特征维数的增加，距离测度

的作用被削弱，样本点之间的可区分性难以用样本点之

间的距离衡量[5]，所以高维空间中基于距离测度的算法

效果甚微。

降维对高维小样本问题行之有效。维数约简是实

现降维的关键技术，有特征提取和特征选择。

特征提取一般通过数学方法（如投影）将数据从高

维特征空间映射到低维特征空间，典型的方法有主成分

分析（PCA）[6]、核主成分分析（KPCA）[7]、典型相关分析

（CCA）、Fisher 线性判别分析（LDA）[8]、核线性判别分

析（KDA）[9]、独立成分分析（ICA）[10]、核独立成分分析

（KICA）[11]、多维尺度（Multi-Dimensional Scaling，MDS）

变换 [12]、奇异值分解方法（SVD）、偏最小二乘法判别分

析（PLS-DA）等；神经网络亦与特征提取异曲同工，比如

BP 神经网络、卷积神经网络（CNN）等。经特征提取的

新特征物理意义与原始特征相差甚远，甚至截然不同，

提取到的特征可解释性弱，这在很多问题中难以接受。

特征选择使用某种评价准则从原始特征空间中选

择特征子集，是一种数据预处理方式。迄今为止，学者

们从特征子集能否识别目标、是否降低预测精度、会否

改变原始数据类分布等多个角度对特征选择进行了定

义[13-16]。总结来说，得到的特征子集要尽可能小，能够识

别目标，可以解决问题，不能降低分类器或回归模型的

预测精度甚至在一定程度上可以提高预测精度，并且不

改变原始数据集的类分布，另外，特征子集的稳定性亦

十分重要。

特征选择，顾名思义从原始特征空间中遴选“好的”

特征，剔除“不好的”特征，“好的”特征指与任务相关的

特征即相关特征，“不好的”特征指无关特征、冗余特征

和噪声等。特征选择挑选的特征，物理意义一如既往，

可解释性强，优势明显，所以近年来特征选择受到广泛

关注，研究者众多，令其在各个领域大放异彩，包括中医

药物质基础实验数据、基因表达数据、计算机视觉、生物

信息学、目标识别等[17]。

根据特征和因变量的相关程度可分为无关、弱相关

以及强相关特征；依据特征与特征的相关程度，分为冗

余和非冗余特征。两者相结合，特征可以分为无关特征

（无关特征分冗余非冗余没有意义）、弱相关且冗余、弱

相关非冗余、强相关（数学定义上认为冗余特征必定是

弱相关特征）四种。

理想的特征选择算法要实现去除无关、弱相关且冗

余，且保留弱相关非冗余和强相关特征。而现有算法大

都可以删除无关特征并且在一定程度上去冗余（如

mRMR[18]、最小冗余最大分离[19]）；也有一些算法冗余特

征过度删除，导致丢失大量有用信息（如 FCBF[20]），因

此，亟需方法上的创新。

2 特征选择框架
传统的特征选择框架[16]如图1所示。

整个框架包括了四个基本过程，即生成特征子集、

评价特征子集、停止条件和验证结果。整个特征选择的

过程是：首先使用空集（或全集）当作搜索起点，也即原

始的已选特征子集；然后使用前向搜索策略从未选特征

中选择一个特征加入到已选特征子集中（或使用后向搜

索策略从已选特征子集中删除一个特征）；已选特征子

集每加入（或每删除）一个特征都需要进行评估；如果终

止条件成立，则停止搜索并用学习算法验证其性能，否

则继续使用前向搜索（或后向搜索）进行特征选择。

该框架是特征选择领域的基石，十有八九的传统特

征选择算法皆源于该框架，生成特征子集和评价特征子

集是四个过程的重中之重。

2.1 生成特征子集
生成特征子集过程有两大要领，一是搜索起点，所

谓搜索起点，是指从何处开始遍历，随之对应何种搜索

策略。二是搜索策略，即采用何种方式遍历原始特征集

合以生成最优特征子集。

2.1.1 搜索起点

搜索起点决定了搜索方向，指出从何处开始遍历，

四个不同的搜索起点，分别对应四个搜索策略：

（1）搜索起点为空集，每次加入一个得分最高（评价

准则进行打分）特征到已选特征子集当中，这种搜索方

式即为前向搜索。

（2）搜索起点是全集（原始特征子集），每次搜索，得

分最低的特征将被删除，这种搜索方式是后向搜索。

（3）搜索起点前后方向双管齐下，搜索过程中，加入

m 个特征到已选特征子集当中，并且从其中删除 n 个特

征，这种搜索方式称为双向搜索。

（4）搜索起点随机选择，搜索期间增加或删除特征

亦采取随机的方式，叫随机搜索，它有机会使算法从局

部最优中跳出来，一定几率获取近似最优解。

原始特征集
搜索起点 搜索策略

特征子集
评估函数

验证
满足终
止条件？

否
是

图1 传统的特征选择框架
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2.1.2 搜索策略

根据特征子集的搜索方式，可将搜索策略分成全局

最优搜索、序列搜索和随机搜索[21]。序列搜索和随机搜

索统称为启发式搜索策略，包括了四种搜索起点对应的

四种搜索策略：前向、后向、双向和随机搜索。启发式搜

索策略是最优化研究的一个重要分支，本质是在搜索过

程中加入某些特性，使搜索有效的向最优方向前进，其

效率远优于全局最优搜索，但一般只能得到局部最优解

（次优解）。

（1）全局最优搜索策略

全局最优搜索，即找到原始特征集合的全局最优子

集，迄今能够实现的只有穷举法和分支定界法 [22]。该

策略在特征维数不高的情况才有使用价值，可以想象，

10 000维的原始特征集合特征子集高达 210 000个，使用穷

举法不合实际，虽然分支定界法复杂度低于穷举法，但

是面对高维数据也无能为力。随着维数的增加，该策略

时间复杂度呈指数级增长，是一个NP-hard问题[23]。

（2）序列搜索

采用序列搜索的算法不计其数，序列搜索可分为前

向搜索、后向搜索和双向搜索三大类。前向搜索中：序

列前向搜索（SFS）每次贪心地把得分最高的特征加入

到已选特征子集当中，序列前向浮动搜索（SFFS）和广

义序列前向搜索（GSFS）等都是其改进策略；后向搜索

的序列后向搜索（SBS）每次从已选特征子集中剔除一

个特征，其改进策略有：序列后向浮动搜索（SBFS）、广

义序列前向搜索（GSFS）、浮动广义后向搜索（FGSBS）

等；双向搜索是前向搜索和后向搜索相辅相成的结合策

略，既可增加特征，又可删减特征，有加 q 减 r 算法、广

义加 q 减 r 算法等。

（3）随机搜索策略

随机搜索策略选取特征随机，不确定性强，本次和

下次选择的特征子集千差万别，但通过启发式规则子集

的变换幅度渐缓，逐渐接近最优特征子集，随机搜索有

一定几率使算法跳出局部最优，即防止陷入局部最优，

找到近似最优解，所以一般情况下随机搜索策略选取

的特征子集会优于序列搜索。常用的随机搜索方法有

模拟退火算法（Simulated Annealing，SA）[24]、差分进化

（Differential Evolution，DE）、蚁群算法（Ant Colony

Optimization，ACO）[25]、遗传算法（GA）[26]、量子进化算法

（Quantum Evolutionary Algorithm，QEA）[27]、和声搜索

算法（Harmony Search Algorithm，HSA）、粒子群算法

（Particle Swarm Optimization，PSO，也称为鸟群算法）[28]、

爬山搜索、人工免疫系统、禁忌搜索算法、Beam搜索、人

工蜂群等。

（4）三种搜索策略的比较

三种搜索策略的优缺点见表 1，全局最优搜索优势

在于可实现全局最优，但时间复杂度太高，只在维度低

时有使用价值；序列搜索的时间复杂度最低，但特征子

集仅是局部最优的；随机搜索结合了前两种方法的优

势，时间复杂度比全局最优低，比序列搜索高，同时可获

得优于序列搜索的近似最优解。三种策略各有优缺点，

因此实际应用中需“对症下药”，选择合适的搜索策略。

2.2 评价准则
作为特征评估方式，评价准则的优劣直接影响特征

子集的优劣，即便同一算法，度量方式的差异亦可导致

最优特征子集大相径庭。评价准则除了描述特征与类

别（或被解释特征）的相关性，还能度量特征与特征的冗

余性，因此，一种研究的趋势是提出不同的评价准则来

改进算法，现有的评价准则可大体分为距离度量、一致

性度量、依赖性度量、信息度量、分类正确率或分类误差

五种[29]，下面进行简要介绍。

2.2.1 距离度量标准

距离度量的核心是距离公式。特征和类别的距离

越小，相关性越大；亦可根据特征与特征的距离大小判

断两者是否冗余，距离越小，冗余性越大。距离度量分

为几何距离和概率距离。几何距离有欧氏距离、明式距

离、马氏距离等，例如算法 Relief[30]、ReliefF[31]使用欧式

距离度量特征与类别的相关性以及特征间的冗余性；

概率距离使用概率定义类内距离和类间距离，“类内

小，类间大”的特征与类别相关性大，常用的概率距离有

Bhattacharyya、Kullback-Liebler、Kolmogorov、Chernoff、

Matusita、Patrick-Fisher、Mahalanobis等。几何距离也适

合回归问题，但概率距离只适合离散型特征，一般只用

于分类问题。

2.2.2 一致性度量标准

一致性度量标准根据数据集中不一致样本数与样

本总数的比值来衡量特征的重要性[32]。不一致因子[33]、

Focus[34]、LVF[35]都是使用一致性度量标准的算法。该准

则得到的特征子集规模较小，但只适合离散型特征，因

此回归问题中无法使用，一般只在分类问题中应用，当

然可以先行将连续特征离散化再使用该度量方式。

2.2.3 依赖性度量标准

依赖性度量使用统计原理评估特征与类别的相关

性，分类和回归中都适用，例如 f检验、t检验、Pearson相

关系数、Fisher得分[36]等，这些统计相关系数只对特征与

类别的相关性进行探讨，特征间的冗余性被忽略了，所

以，学者们深入研究，文献[37]提出既考虑相关性，又兼

顾冗余性的依赖性度量标准，文献[38]提出Constraint得

分评价特征。

搜索方式

全局最优搜索

序列搜索策略

随机搜索策略

解

最优解

局部最优解

近似最优解

效率

低下

高

较高

表1 三种搜索策略的优缺点
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2.2.4 信息度量标准

不同于距离度量、依赖性度量只能描述线性关系，

信息度量标准可以衡量特征间、特征与类别之间的非线

性关系，所以信息度量一直是研究热点，多年来提出的

信息度量标准比比皆是，有互信息[39]、信息增益、加入冗

余惩罚的互信息 [40-46]、最小描述长度、条件互信息 [47]、归

一化的互信息（见表2）等。

以上信息度量标准只能处理离散型特征，2011 年

Reshef提出的最大信息系数（MIC）[49]可直接处理离散型

特征，尤其适合回归问题中的特征选择。

2.2.5 分类正确率或分类错误率度量标准

分类正确率或分类错误率度量标准可衡量特征子

集的整体性能。具体做法为：利用已选特征子集训练分

类器，通过分类器的分类正确率或者分类错误率衡量特

征子集整体性能的优劣。若是回归问题，那么使用已选

特征子集建立回归模型，通过可决系数 R2、均方根误差

等指标评价已选特征子集。

2.2.6 评价准则的比较

以上五种评价准则各有优缺点（见表 3）。概括来

说，前四种大多只估计单个特征得分，而分类正确率或

分类错误率可评价子集性能，综合性能最好，但效率最

差；距离、一致性和依赖性度量分类性能一般但效率较

好；信息度量会优于距离、一致性和依赖性度量，分类性

能好效率也高。但现在 CPU 性能好，对时间复杂度要

求没那么严格，因此实际应用中以获得最优子集为目

标，通常会将分类误差率或正确率度量和其他四种度量

方式结合使用，先使用前四种度量方式删除特征集中的

无关特征，再使用分类正确率或分类错误率度量标准选

择最优特征子集。

2.3 停止条件和结果验证
停止条件是判断特征选择过程是否结束的条件。

停止条件一般与特征子集性能关系密切，设置阈值（指

定的分类准确率、最大运行时间、最大迭代次数等）比较

普遍，达到阈值便停止搜索，返回当前特征子集，另外，

特征空间搜索完毕，特征选择过程自然就结束了。

结果验证是将最终返回的特征子集训练学习器，验

证其有效性，保证原始特征集合可被其取而代之，简化

后续分析。

3 特征选择分类
特征选择有很多种分类方式，根据有无类别特征，

可以分为有监督、无监督特征选择算法；按照搜索策略，

有全局最优、序列和随机搜索的特征选择算法；凭借评

价准则包括距离度量、一致性度量、依赖性度量、信息度

量以及分类正确率或错误率度量标准特征选择算法；依

据特征选择和学习器的不同结合方式，囊括了过滤式

（Filter）、封装式（Wrapper）、嵌入式（Embedded）和集成

式（Ensemble）四种，这里主要介绍该分类方式。

3.1 过滤式
过滤式的特征选择算法和学习算法互不相干，特征

选择是后者预处理过程，学习算法是前者验证过程。过

滤式特征选择依照其特征选择框架的不同，又可以分为

两类：基于特征排序和基于搜索策略。

3.1.1 基于特征排序

基于特征排序的 Filter 特征选择算法框架如图 2

所示。

它采用具体的评价准则给每个特征打分，根据得分

对特征降序排序，选择前 k 个特征作为特征子集（或者

设置一个阈值，选择所有大于阈值的特征作为特征子

集），最后用特征子集训练学习器验证子集的优劣。使

用互信息度量特征重要性的 BIF 算法就是基于特征排

序的Filter特征选择算法，这种方法简单快速，但只评估

单个特征和类别的相关性，最终特征子集冗余度高。

基于特征排序的评价准则有Laplacian得分[50]、Con-

straint 得分 [51]、Fisher 得分 [52]、Pearson 相关系数 [53]、互信

归一化的互信息

信息相关系数 ICC [46]

不确定系数 CU [41]

对称不确定性 SU [20]

决策依赖相关性 Qc [44]

NI [45]

SR [48]

度量公式

ICC( )X ;Y =
I ( )X ;Y
H ( )X,Y

CU ( )f, s =
I ( )f ; s
H ( )s

SU =
2I ( )c ; f

H ( )f + H ( )c

Qc( )f, s =
I ( )C ; f + I ( )C ; s - I ( )f, s ;C

H ( )c

NI ( )f ; s =
I ( )f ; s

min{ }H ( )f ,H ( )s

SR( )c ; s =
I ( )c ; s
H ( )c,s

表2 归一化的互信息度量

评价标准

距离度量标准

一致性度量标准

依赖性度量标准

信息度量标准

分类误差率或正确率

分类

性能

一般

一般

一般

较好

最好

时间

复杂度

较低

较低

最低

较低

最高

特征

连续型、离散型

离散型

连续型、离散型

连续型、离散型

连续型、离散型

学习器

分类、回归

分类

分类、回归

分类、回归

分类、回归

表3 评价准则的简单比较

/

特征评价标准

学习算法
原始特征集合 T

特征
子集 S计算所有

特征得分

降序排序，选择前 k 个
特征/大于阈值的特征

图2 基于特征排序的Filter特征选择框架
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息、MIC[49]等，换句话说，基于距离、一致性度量、依赖性

和信息论的评价准则在基于特征排序的Filter算法中都

可以使用。下面对一些评价准则作简要介绍：

（1）Laplacian得分

Laplacian得分所选特征方差大且同类（近邻）样本

间变化小，即找到有区分度的特征。特征 f 的Laplacian

得分定义为：

Laplacian( f )=
∑ ij

( fi - fj)2Sij

Var ( f ) （1）

式中，fi 表示样本 i 在特征 f 上的取值；Sij 表示权重矩

阵 S 中的对应值，S 是对数据空间结构的模拟表达，描

述了同类（近邻）样本两两之间的距离，两个同类（近邻）

样本距离越大对应权重也越大，反之越小；Var ( f ) 表示

特征 f 的方差。由上式易知 Laplacian 得分越低，特征

f 越好。

Laplacian 得分在分类、回归中皆适用。分类问题

中，若特征 f 在同类样本中变化小，异类样本中变化大，

则特征 f 较好，Laplacian 得分较低；回归问题中，若特

征 f 在近邻样本中变化小，其他样本中变化大，那么特

征 f 较优，Laplacian得分较低。另外，无监督问题中亦

可使用，使用方法同回归问题。

（2）Constraint得分

Constraint 得分和 Laplacian 得分的思想大体一致，

都是选择在同类样本变化小，异类样本变化大的特征，但

Constraint得分不考虑方差，是有监督的特征选择算法，

且只适合分类问题。Constraint得分首先定义must-link

约束集 M={ }(xi ,xj)|xi ,xj同类 和 cannot-link约束集 C =

{ }(xi ,xj)|xi ,xj异类 ，然后使用约束集 M 和 C 对特征 f

评分，有两个不同的评分函数：

Constraint( f )1 =
∑

(xi ,xj)∈M
( )fi - fj

2

∑
(xi ,xj)∈C

( )fi - fj
2 （2）

Constraint( f )2 = ∑
(xi ,xj)∈M

( )fi - fj
2 - λ ∑

(xi ,xj)∈C
( )fi - fj

2
（3）

式中，fi 表示样本 i 在特征 f 上的取值，正则化系数 λ

平衡式（3）前后两项的贡献，λ < 1。式（2）和式（3）均根

据特征的约束保持能力打分，特征约束保持能力越好，

得分越低，因为一个“好”特征可使must-link约束的两个

样本彼此接近，使cannot-link约束的两个样本彼此远离。

（3）Fisher得分

Fisher得分根据特征对类别的可判定分离性打分，

在分类问题中使用，与Laplacian得分、Constraint得分类

似，“好”特征满足类内变化小，类间变化大，Fisher得分

的评分函数为：

Fisher( f )=
∑
i = 1

c
ni( )μi - μ

2

∑
i = 1

c
ni( )σi 2

（4）

式中，c 表示类别个数，ni 表示第 i(i = 1,2,⋯,c) 类样本

的个数，μi 和 σi 表示第 i(i = 1,2,⋯,c) 类样本中特征 f
的均值和方差，μ 表示特征 f 的均值。由上式可知，

Fisher得分越高表示特征越好。

（4）Pearson相关系数

Pearson相关系数是计算两个特征线性相关程度的

统计方法，特征 fi 、fj 的Pearson相关系数为：

r ( )fi , fj =
Cov( )fi , fj

Var ( )fi Var ( )fj
（5）

式中，Cov( )fi , fj 表示特征 fi 、fj 的协方差，Var ( )fi 表

示特征 fi 的方差。通过计算特征与类别的相关系数对

特征打分，得分越高，特征越好，在回归问题中亦可用，

但是该准则只能计算线性相关，而更多时候特征与类别

之间呈现复杂的非线性特性，所得特征子集的性能大

打折扣。

（5）MIC

MIC 具有很强的普适性，可识别任何函数关系，它

打破了基于熵理论的评价准则只能处理离散型特征的

瓶颈，因此 MIC 不仅可用于分类问题，还适用回归问

题。MIC衡量特征和类别（或被解释特征）的相关性，值

越大，相关性越高。特征 f1 、f2 的MIC定义如下：

MIC( )D = max
XY<B(n)

M ( )D X,Y = max
XY<B(n)

I*( )D,X,Y
ln( )min( )X,Y

（6）

式中，D={ }( )f1i , f2i , i = 1,2,⋯,n 是一个有序对集合，X

表示将 f1 的值域划为 X 段，Y 表示将 f2 的值域划为Y
段，XY<B(n) 表示网格数目不能大于 B(n)（数据总量

的 0.6或 0.55次方），分子 I*( )D,X,Y 表示不同 X ×Y 网

格划分下的互信息最大值（有多个），分母 ln( )min( )X,Y

表示将不同划分下的最大互信息值归一化（还可以选择

lg( )⋅ 、lb( )⋅ 等对数函数）。

总而言之，使用该框架的特征选择算法效率高，因

此在处理高维数据时，可在短时间内去除大量的无关特

征。但是并非所有得分高的特征（强相关特征）组合在

一起所获的特征子集的整体性能就一定好，其中有很多

高度冗余特征，冗余特征对特征子集的整体性能有负面

影响，另外，少量的弱相关特征是必要的。

3.1.2 基于搜索策略

基于搜索策略的 Filter 特征选择算法框架如图 3

所示。

它不单单使用简单的排序方式挑选子集，会运用一

些启发式规则，有些结合前向搜索策略，每选择一个特
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征都对已选特征子集进行评价，但它有自己独特的准则衡

量已选特征子集，如基于相关性的特征选择（Correlation

based Feature Selection，CFS）算法用 Merits 得分评价

候选特征子集，若加入该特征使 Merits 得分降低，那该

特征便可剔除，基于搜索策略的 Filter特征选择算法还

有mRMR[18]、马尔科夫毯[54]等。该框架在特征选择过程

中，对特征子集进行综合评价，一定程度上减少了特征

子集的冗余度，并且由于不需要每增加一个特征就构建

学习器进行特征子集评价，因此效率是比较高的。

（1）CFS

CFS估计特征子集而非单个特征的性能，它引入前

向搜索策略，旨在选出强相关非冗余特征，CFS 评价函

数为：

Merits =
krfc

k + k(k - 1)rff
（7）

式中，Merits 表示特征子集 S 的类别区分能力，k 表示

已选特征子集 S 中特征个数，rfc 表示特征 f 与类别 c

的平均相关系数，rff 表示特征 f 与 S 中其他特征的平

均冗余程度。 Merits 值越大表示特征子集 S 性能越好。

（2）mRMR

最小冗余最大相关算法使用增量搜索选择特征，与

CFS 算法相似，它可以最大化特征与类别的相关性，最

小化特征间的冗余性，但它的两个评分函数如下：

J ( )f 1 = I ( )f ; c - 1
||S ∑
s∈ S

I ( )f ; s （8）

J ( )f 2 = I ( )f ; c 1
||S ∑
s∈ S

I ( )f ; s （9）

式中，S 表示已选特征子集， ||S 表示特征个数，特征 f
和类别 c 的互信息 I ( )f ; c 表示相关性，特征 f 和已选特

征 s 的互信息 I ( )f ; s 代表冗余性。虽然上式只衡量单

个特征得分，但mRMR还使用代价函数评价特征子集，

因此子集性能较好。

（3）马尔科夫毯

马尔科夫毯主要用于去除冗余特征，已知全集 F ，

若给定特征子集 M ( )M∈F ，特征 f 独立于 F -M -{ }f
和类别 c ，则 M 是 f 的马尔科夫毯，表示为：f ⊥F -M -

{ }f |M 。因此，当特征子集 M 存在时，特征 f 对分类

无贡献，是冗余特征。

由于马尔科夫毯计算冗余特征复杂度太高，因此实

际应用中皆是运用近似马尔科夫毯计算，特征 fi 是 fj
的近似马尔科夫毯的条件是：

J ( )fi ,c > J ( )fj ,c 且 J ( )fi , fj > J ( )fj ,c （10）

式中，J ( )fi ,c 表示特征 fi 和类别 c 的相关性，J ( )fi , fj
表示 fi 、fj 的相关性，函数 J ( )⋅ 可选，条件熵、互信息、

对称不确定性 SU 、MIC 等先后被提出。上式中的 fj
视为冗余特征。

3.1.3 基于特征排序+搜索策略

基于特征排序+搜索策略的 Filter特征选择方法通

常包含两大步骤：第一步使用基于特征排序的 Filter算

法去除无关特征，第二步使用基于搜索策略的 Filter算

法删除冗余特征，如图 4 所示，这类框架通常用于处理

高维数据集，可较迅速地获取高性能的特征子集，这类

算法有快速过滤式特征选择算法 FCBF、FCBF-MIC[54]，

文献[55]中提出的基于特征聚类和联合对称不确定性

的算法 JSU-FCBF，文献[56]中提出的利用近似马尔科

夫毯的最大相关最小冗余特征选择算法nmRMR等。

3.2 封装式
Wrapper方法是一种特征选择过程与学习算法结合

的特征选择方法，例如张戈等[57]提出的AB-CRO算法就

是基于Wrapper框架的。Wrapper将选用的学习器封装

成黑盒，根据它在特征子集上的预测精度评价所选特征

的优良，并采用搜索策略调整子集，最终获得近似的最

优子集，如图5所示。

封装式特征选择方法每每由两部分组成，即搜索策

略和学习算法，搜索策略前面已经介绍了，不再复述，学

习算法主要用来评判特征子集的优劣，学习算法的选取

不受限制，分类问题可使用支持向量机、k 近邻等，如果

数据维度高、高维小样本时可选用支持向量机，k 近邻

适合样本量不大、维度不太高的情况；回归问题可选择

最小二乘回归、偏最小二乘回归（PLS）、Lasso 等，如果

数据样本量多于特征数可使用最小二乘回归，PLS可实

现多自变量对多因变量、高维小样本数据的回归建模，

Lasso亦可用于高维小样本数据且其本身就有特征选择

的功能。

原始特征集合 T
特征
子集 S

搜索策略

评价准则

学习算法特征 f 特征 f
评价结果

图3 基于搜索策略的Filter特征选择框架

基于特征排序
的 filter算法

学习
算法

基于搜索策略
的 filter算法

特征
子集 S

原始特
征集合 T

特征
子集 S ′

图4 基于特征排序+搜索策略的Filter特征选择框架

原始特征集合 T
特征
子集 S

特征子集
特征子集
评价结果

搜索策略

学习算法

学习算法

图5 Wrapper特征选择框架
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该框架使用特定的学习算法得到的特征子集效果

非常好。但是特征子集的性能受特定的学习算法影响，

容易“过拟合”，如使用支持向量机选取的特征子集在 k
近邻上的效果与之相差甚远；使用不同的学习算法，得

到的特征子集也不一样，所以特征子集的稳定性和适应

性较差；另外，由于每增加一个特征就要构造学习器对

特征子集进行评价，因此该框架时间复杂度高，不适合

高维数据集。

3.3 嵌入式
嵌入式特征选择算法嵌入在学习算法当中，当分类

算法训练过程结束就可以得到特征子集。嵌入式特征

选择方法可解决基于特征排序的Filter算法结果冗余度

过高的问题，还可以解决Wrapper算法时间复杂度过高

的问题，它是Filter和Wrapper的折中。

嵌入式特征选择算法没有统一的流程框架图，不同

的算法框架各异。分类决策树是经典的嵌入式特征选

择算法，特征选择框架如图 6 所示，包括有：ID3[58]、

C4.5[59]、CART[60]等算法，训练用到的特征便是特征选择

的结果，可运用到分类、回归问题中。

另一类基于L1正则项，有基于L1正则项的最小二

乘回归方法Lasso[61]，均分式Lasso[62]，K-split Lasso[63]，采

用迭代思想的 GSIL[64]和迭代式 Lasso[65]，与序贯思想相

结合的SLasso[66]，融合L2正则项的弹性网Lasso[67]，采用

有监督组的 SGLasso[68]，Zhu 等针对高维数据提出的基

于L1正则项的SVM算法[69]等。以上算法都可用于回归

问题的特征选择，L1正则项的性质会使回归系数朝着 0

收缩，并且较小的系数可能会压缩为 0，因此那些不为 0

的系数所对应的特征就是最终的特征子集。

3.4 集成式
集成式特征选择算法借鉴集成学习思想，它训练多

个特征选择方法，并整合所有特征选择方法的结果，可

获得比单个特征选择方法更好的性能。正巧决策树可

以特征选择，所以决策树作为基分类器的集成学习方法

随机森林（RF）就是一种集成式特征选择算法。通过引

入 Bagging 思想，很多特征选择算法可改进为集成式。

例如文献[64]提出的特征选择算法ECGS-RG、文献[70]

提出的四阶段特征选择算法本质上皆是集成算法，可提

高算法的稳定性且适合高维小样本数据。

3.5 几类特征选择算法的优缺点
Filter算法效率高，尤其是基于排序的算法，它适合

各种数据类型，因为基于距离、一致性度量、依赖性和信

息论的评价准则都可套用该框架。若是分类问题，可以

选择Laplacian得分、Constraint得分、Fisher得分、MIC等

指标；Pearson相关系数、MIC以及依赖性准则的指标可

用于回归问题；若是离散型特征，建议选择互信息、对称

不确定性、MIC 等信息论准则；若是连续性特征，MIC、

Pearson相关系数和一些依赖性评价指标可供选择。基

于排序的算法缺点也很明显，它只估计单个特征的得

分，未评估特征子集性能，得到的子集冗余度高。

基于搜索策略的 Filter 算法可得到性能较好的子

集，它运用启发式规则搜索，并根据子集性能挑选特征，

能去除一些冗余特征，但其时间复杂度比基于排序算法

更高。如果数据维度不算太高，可使用 CFS、mRMR 等

可选出性能较好且一定程度去冗余的算法，CFS多用于

分类数据，对特征类型要求不高，离散型、连续型特征皆

可，mRMR因其使用互信息计算，一般只用于分类的离

散型数据；若是成千上万的高维数据，近似马尔科夫毯

将会是一个好选择，选择不同的函数构建近似马尔科夫

毯可使其灵活运用于分类、回归问题和离散、连续型特

征中，它是去除冗余特征的利器，但会有过度去冗余的

风险，也即很可能删掉有用的信息特征以致特征子集性

能下降，但这在高维数据中较常见，因为从成千上万维

降至几十维丢失一些信息是可以理解的。

基于特征排序+搜索策略的 Filter特征选择方法先

去除无关特征，再去除冗余特征，因为生成子集过程不

涉及构建分类器，因此时间复杂度不算太高，是处理高

维、高维小样本数据的可选框架。

Wrapper算法选择的子集性能较优，它是搜索策略

和学习器结合使用的，性能好坏和搜索策略、学习器息

息相关。若是选用序列搜索方式，则时间复杂度高，易

发生过拟合，不适合高维数据且只能获取局部最优解；

随机搜索方式可以用于高维数据并且获得近似最优解，

但降维效果会差一些。学习器将决定特征子集的性能，

面对高维数据，SVM比 k 近邻更加适合。

Embedded算法数量较少，这取决于学习器的特性，

某些学习器天然具有特征选择的功能。Embedded算法

效率高，特征子集性能优异但只针对其本身，且易出现

过拟合。一般分类问题中可选用决策树，而正因为 L1

正则项可将回归系数压缩为 0 的性质，吸引了众多学

者，使其在回归问题的特征选择研究中大放异彩。

Ensemble算法针对特征选择方法的稳定性进行研

究，特征选择算法大都对数据分布敏感，若是特征选择

的训练集发生改变，即便同一算法，结果也大相径庭，这

是一个非常严重的问题，特征子集无法复现，近年来学

者们提出的许多集成式算法略有成效，但都有较高的时

间要求。

各类特征选择算法的优缺点见表4，总体来说，Filter

原始特征集合 T
特征
子集 S特征 f

评价结果
特征 f

学习算法

评价准则

学习算法

图6 分类决策树的特征选择框架
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时间复杂度低，但是特征子集的选取依赖具体的度量标

准；Wrapper的特征子集性能较好，但是特征子集的性能

对学习算法依赖性高，易“过拟合”，且不适合高维数据

集；Embedded 效率较高，特征子集性能较好，也可以处

理高维数据集，但是特征子集的选择依赖具体的学习算

法且可能出现“过拟合”的问题；Ensemble可解决以上三

种算法特征子集不稳定的问题，但通常时间复杂度较高。

4 结束语
本文首先阐述了特征选择框架中的四个过程，然后

按照特征选择和学习算法的关联方式对特征选择进行

分类。特征选择算法数量庞大，种类繁多，但缺陷依然

无可避免，研究对象的日益复杂使现有算法性能不佳，

因此，如何针对实际问题设计方案亟待解决。

（1）设计高维小样本数据的特征选择方法

高维小样本数据集的处理方式大都使用多阶段特

征选择算法，第一个阶段去除无关特征，第二阶段删减

冗余特征，如 FCBF算法。但是它经过特征选择之后预

测精度可能下降，如何在特征子集预测精度不下降的前

提下设计高维小样本数据的特征选择方法具有一定的

挑战性。

（2）特征选择算法的稳定性

现有的特征选择算法依赖具体的度量标准或者特

定的学习算法，因此使用不同的学习算法进行数据分析

通常需要进行多次特征选择；另外，特征选择算法对数

据分布敏感，若训练集发生变化，即便同一算法，特征子

集也千差万别。因此，如何提高特征选择算法的稳定性

至关重要。

（3）回归分析中的特征选择算法

回归问题中因其连续型自变量和因变量导致很多

算法不适用，因此回归问题中的特征选择方法值得研究。

（4）冗余特征的去除

现有的特征选择算法大都可以删除无关特征并且

在一定程度上去冗余，或者冗余特征过度删除导致丢失

大量信息，因此如何准确有效地去除冗余特征非常重要。
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