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摘  要: 随着大数据的发展和机器学习的广泛应用,各行业的数据量呈现大规模的增长,高维性是这些数据的重

要特点,采用特征选择对高维数据进行降维是一种预处理方法.特征选择稳定性是其中重要的研究内容,它是指特征

选择方法对训练样本的微小扰动具有一定鲁棒性.提高特征选择稳定性有助于发现相关特征,增强特征可信度,进一

步降低开销.在回顾现有特征选择稳定性提升方法的基础上对其进行分类,分析比较各类方法的特点和适用范围,总
结特征选择稳定性中的相关评估工作,并通过实验剖析其中稳定性度量指标的性能,进而对比 4 种集成方法的效用.
最后讨论当前工作的局限性,指出未来的研究方向. 
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Abstract:  With the development of big data and the wide application of machine learning, data from all walks of life is growing 
massively. High dimensionality is one of its most important characteristics, and applying feature selection to reduce dimensions is one of 
the preprocessing methods of high dimensional data. Stability of feature selection is an important research direction, and it stands for the 
robustness of results with respect to small changes in the dataset composition. Improving the stability of feature selection can help to 
identify relevant features, increase experts’ confidence to the results, and further reduce the complexity and costs of getting original data. 
This paper reviews current methods for improving the stability, and presents a classification of those methods with analysis and 
comparison on the characteristics and range of application of each category. Then it summarizes the evaluations of stability of feature 
selection, and analyzes the performance of stability measurement and validates the effectiveness of four ensemble approaches through 
experiments. Finally, it discusses the localization of current works and a perspective of the future work in this research area. 
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随着大数据应用的发展,数据规模呈现爆发式增长,数据中心的数据量从 PB(1PB=240B),EB(1EB=250B)级
已经迈入了 ZB(1ZB=260B),YB(1YB=270B)级.当前的互联网数据,半结构化和非结构化数据已经占数据总量的

85%以上,如文本、网页、图像、基因等,其中,高维性是这些数据的重要特征[1].收集存储仅是大数据应用的第 1
步,如何利用存储的数据描述应用特征,预测未来的发展,为业务决策和科学研究提供有力的支撑,是大数据应

用的出发点和落脚点.降维是高维数据重要的预处理步骤,常用的方法有特征抽取和特征选择.由于特征选择保

留了数据的原始特征,因此具有良好的可解释性,成为主要的数据降维方法[2,3]. 
特征选择,即从原始特征集合中选择使得评价准则最大化的最小特征子集,通过运用特征选择可以减少原

始数据获取的时间,缩减数据的存储空间,提高分类模型的可解释性,更快地获得分类模型,提高分类性能,并且

有助于对数据和知识进行可视化[4].长期以来,针对特征选择方法的研究主要集中在提高算法的分类性能、减少

时间复杂度等方面.然而在众多实际应用中,如基因筛选、生物识别、癌症检测等,不但要求选择的特征具有良

好的分类性能,也对特征选择的稳定性提出了需求[5,6].在某些领域,特征选择稳定性的重要程度甚至要高于分

类性能[7],但是目前,对特征选择稳定性的研究相对较少[8−12]. 
特征选择稳定性是指特征选择方法对训练样本的微小扰动具有一定的鲁棒性,一个稳定的特征选择方法

应当在训练样本具有微小扰动的情况下生成相同或相似的特征子集[13].提高特征选择的稳定性可以发现相关

特征,增强领域专家对结果的可信度,进一步降低获取数据的复杂性和时间消耗.近年来,随着高维数据研究领

域的发展,特征选择稳定性逐渐成为特征选择研究领域的热点.在脑科学领域,通过功能性核磁共振成像技术来

测量脑部活动是一种流行的方法,然而由于样本的获取代价高昂,同时对特定的测试状态而言,仅存在较少的脑

部区域被激活使用,导致样本同时具有高维性和稀疏性,若仅采用分类准确性评价特征选择,会造成在未知数据

集上训练模型时产生不稳定的泛化错误,因此,对特征选择稳定性同时进行考虑具有现实的必要性[14,15].随着社

交网络的发展,社交网站每天都会产生大量的数据,如用户状态信息、评论和公告等.这些社交网络数据最重要

的特点是其内容长度较短且特征空间维度较高,导致产生高维稀疏样本.针对此类应用数据的特点,众多研究人

员提出了行之有效的特征选择方法,然而这些方法普遍缺乏对稳定性的考虑.如何确保特征子集具有优异分类

性能的同时具备良好的稳定性,是该领域面临的挑战[16].特征选择稳定性的应用场景还包括癌症基因识别和

DNA 微阵列数据的基因表达等[17,18]. 
特征选择方法有两种分类方式. 
• 按照选择特征时是否具有独立性,特征选择方法可分为单变量法和多变量法:单变量法采用特定的评

价准则独立评估每个特征;多变量法在评估某个特征时同时考虑该特征与其他特征之间的关联关系; 
• 按照结果返回类型的不同,可将特征选择方法分为权重法、排序法和子集法这 3 种类型[13]:权重法是指

特征选择方法返回的是赋予特征的权重值,排序法返回的是特征的排序列表,子集法返回的是选择的

特征子集. 
本文对特征选择稳定性的研究做详细的总结,为从事特征选择稳定性方面的研究人员了解相关领域的进

展提供参考.本文将特征选择稳定性提升方法分为扰动法和特征法两种,分别总结两种方法的研究进展和特点;
阐述演化算法在特征选择稳定性中的应用;归纳特征选择稳定性中的评估,包括特征选择稳定性度量指标、特

征选择算法稳定性以及影响因素评估等;在人工和标准测试集上,对典型的子集法稳定性度量指标的性能做比

较分析,在此基础上,分析 4 种集成单变量与多变量的集成方法在稳定性、分类性能和分类器上的相关性;最后

展望特征选择稳定性未来的研究方向. 

1   特征选择稳定性提升方法 

本节对特征选择稳定性提升方法做详细的归纳,总结方法的特点和适用范围,并介绍演化算法在特征选择

稳定性方面的应用. 
为了提高特征选择方法的稳定性,近年来出现了众多有效的方法和研究成果,按照特征选择稳定性提升技

术是否与特征本身相关,将其分为扰动法和特征法:扰动法包括数据扰动法、函数扰动法和混合法,特征法包括
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组特征法和特征信息法.如图 1 所示. 
特征选择稳定性

提升方法
特征选择稳定性

提升方法

扰动法扰动法 特征法特征法

数据扰动法数据扰动法 函数扰动法函数扰动法 混合法混合法 组特征法组特征法 特征信息法特征信息法
 

Fig.1  Classification of feature selection improvement methods 
图 1  特征选择稳定性提升方法分类 

1.1   扰动法 

扰动法是从输入的训练样本集和特征选择方法入手,采用扰动数据集、增加新的数据或集成多种特征选择

方法等方式提高特征选择结果的稳定性,它一般与集成学习技术相结合.扰动法仅在数据集或者特征选择方法

层面采用一种或多种手段提高特征选择的稳定性,是一种宏观的提升方法.具体而言,数据扰动法采用抽样、采

样和样本分割等方式对原始数据集进行重新组合作为训练样本,或者采用样本注入增加新的训练样本,在此基

础上,使用特征选择方法选择特征子集并进行集成,提高选择相似特征子集的概率,进而提升特征选择的稳定 
性[19];函数扰动法是在同一数据集上采用不同的特征选择方法进行特征选择,并对结果进行集成,得到稳定特征

子集;混合法融合了数据扰动法和函数扰动法,在对训练样本进行扰动的基础上,利用不同的特征选择方法在新

的训练样本上选择特征,并融合特征选择结果,选出稳定的特征子集. 
在数据扰动法研究方面,采用 Bootstrap 抽样方法提高特征选择稳定性的技术较为常见.文献[20]提出一种

随机集成ReliefF方法,首先使用Bootstrap方法对原始数据进行抽样得到多个抽样子集,再随机移除每个抽样子

集中的特征,然后采用 ReliefF 特征选择方法对去除特征后的抽样子集进行特征排序,将生成的多个特征排序列

表进行集成形成最终的特征排序.文献[21]设计了一种集成框架,在框架内对训练样本进行 Bootstrap 抽样,在抽

样数据上进行特征选择,并用中值法、均值法和指数法这 3 种策略集成特征选择结果.此外,文献[22,23]同样利

用 Bootstrap 对训练样本进行抽样,提高特征选择稳定性.在使用采样技术方面,文献[24]对原始数据进行不同规

模的采样,并在采样规模相同的前提下,运行多次采样生成训练样本,集成训练样本上的特征选择结果,提高特

征子集的稳定性.文献[25]则对训练数据进行随机欠采样,并在样本上随机移除特征,然后使用特征选择方法选

择相关特征,并将被选次数大于设定阈值的特征作为最终特征,有效提升了算法的稳定性.此外,样本分割技术

也可以用来提高特征选择的稳定性.文献[26]提出了一种提高特征选择稳定性的 Booster 方法,该方法使用交叉

检验生成训练样本,将训练样本分割为不相交的子集,采用特征选择方法在划分的每个子集数据上选择特征,将
生成的特征子集合并成为最终的特征子集. 

抽样、采样和样本分割等数据扰动法仅仅是对原始数据样本的重新组合,并不增加新的样本.另一种数据

扰动法是通过样本注入,即增加训练样本个数提高特征选择稳定性,如获取更多真实样本或构建新样本等[27].然
而获取新的真实样本通常在时间和开销上较为可观,另一方面,在某些应用中,如癌症检测和故障诊断,获取新

的样本是比较困难的.构建新样本有两种方式:一种是使用测试数据作为新的训练样本,另一种方法是基于原始

训练样本分布概率生成新的人工训练样本[28].但是它们也存在难以解决的问题:采用测试数据作为训练样本会

导致对特征选择方法的评估存在偏差;而生成新的人工训练样本会造成过拟合,并且在疾病诊断等领域,生成人

工训练样本并不可行,因为它们的诊断结果依赖于真实数据[29].因此在实际研究中,通过样本注入提高特征选择

稳定性的方法使用较少. 
在函数扰动法研究方面,文献[30]集成信息增益(information gain)、增益率(gain gatio)、基于相关性的特征

方法(correlation based feature approach)、基于一致性搜索(consistency based search)和卡方检验(chi squared)等 5
种常用的特征排序法对同一训练样本进行特征选择,减少不相关特征对分类的影响,提高特征选择的稳定性.文
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献[31]采用集成的方法融合了基于相关性的快速过滤法(fast correlation based filter)、基于相关性的特征选择

(correlation based feature selection)、ReliefF、增益率和卡方检验等 5 种特征选择方法的结果,提升特征子集的

稳定性.此外,文献[32]使用了基于相关性的特征方法、信息增益、ReliefF、基于一致性搜索和 INTERACT 等 5
种特征选择方法进行集成.文献[33]则集成了增益率、卡方检验、单规则(one rule)、信息增益和基于相关性的

特征选择等方法.经过研究可以看出:采用函数扰动法提高特征选择稳定性,通常是采用集成单变量与多变量的

方法来实现,提高特征选择方法的多样性,从而增强特征选择稳定性,如单变量方法中的信息增益、增益率、单

规则与卡方检验,多变量方法中的 ReliefF、基于相关性的快速过滤法、基于一致性搜索、基于相关性的特征

方法、INTERACT 和基于相关性的特征选择等.同时说明:若仅集成单变量或多变量方法,其稳定性提升效果并

不显著[34]. 
混合法是同时采用数据扰动法与函数扰动法的一种方法,通常先使用数据扰动法生成多组训练数据,再利

用多种特征选择方法选择特征并集成结果.文献[35]通过欠采样生成新的训练样本组,采用信息增益、增益率、

对称不确定(symmetrical uncertainty)、费舍尔率(Fisher ratio)以及 ReliefF 这 5 种方法选择特征,并提出一致性

函数聚合特征排序列表.文献[36]使用 Bootstrap 抽样生成多个训练样本,然后采用 10 种不同的方法在训练样本

上进行特征选择,并将特征排序结果进行集成. 
在应用扰动法时,各种方法的适用范围以及各自的优缺点是主要考虑的因素.数据扰动法的使用较为简单,

适用于训练样本较多、获取数据较为容易的场景,但是数据扰动法并不适用于一些小样本应用,如癌症检测、

故障诊断等,因为在小样本数据上,采用数据扰动法易造成过拟合.函数扰动法对小样本应用而言较为适用,其
缺点在于难以根据数据集的特点选择合适的特征选择方法进行集成[37].由于混合法是一种结合数据扰动法与

函数扰动法的方法,因此其缺点也显而易见,如不适用于小样本应用且特征选择方法的选用较为困难等;然而其

优点在于经过精心的设计,该方法的提升效果最为显著,且具有良好的泛化性能. 

1.2   特征法 

特征法是在特征层面对其进行进一步处理,在此基础上与特征选择方法相融合,提高特征选择的稳定性,它
是一种在特征层面的微观方法.组特征法是通过某种方式将高度相关的特征聚集成组,从特征组中选择相关特

征构成稳定的特征子集;特征信息法是利用特征本身的信息对当前的特征选择方法进行改进,即,采用某种度量

准则给予重要特征更高的权重,然后根据权重值选择稳定的相关特征. 
组特征方法在近年来得到了快速的发展,它基于一个经验观测结论:在高维数据中,相关特征是高度关联

的,因此可以生成多组相关的特征集合.特征选择算法从各组中选择特征,组合成最终的特征子集.由于这些特

征组对输入样本的扰动具有一定的鲁棒性,因此,基于组特征的特征选择方法对输入样本的微小扰动同样具有

稳定性[38,39].常用的获取特征组的方法包括核密度估计、正则化和相关性. 
核密度估计是一种非参数密度估计方法,通过使用核密度估计,可以得出特征与密度波峰的距离,然后将距

离小于阈值的特征合并作为特征组.文献[40]考虑了特征选择的泛化性能及其稳定性,通过核密度估计得出一

组紧密特征组,并将组内的特征作为特征选择的相关实体,然后提出采用紧密相关属性组选择器算法,在紧密特

征组上选择特征. 
为了解决文献[40]中核密度方法在高维空间上容易忽略稀疏区域相关特征的问题,文献[38]利用 Bootstrap

方法对训练样本抽样,在抽样样本中,采用核密度估计得出紧密特征组,最后通过层次聚类得出特征组. 
正则化是回归模型常用的方法 ,采用正则化技术可以进行特征选择 .例如 ,最小绝对收缩选择算子(least 

absolute shrinkage and selection operator,简称 LASSO)就是一种常用的基于正则化技术的特征选择方法,它通过

构造具有正则化项的回归模型,使得平方误差和最小化,从而产生较少的非零分量,这些非零分量对应选择的特

征.文献[28]为了解决 LASSO 特征选择方法在电子医疗记录数据上的不稳定性,提出一种称为预测聚组弹性网

络的方法将相关特征划分为组,然后选择具有丰富判别信息的组而非单个特征,将模型转换为具有限制条件的

优化问题,同时提出一种收敛的迭代方法进行求解.此外,文献[41]采用桥正则化技术求解非零分量,选择稳定特

征.文献[42]在朴素弹性网络的基础上提出弹性网络正则化技术,解决了 LASSO 在高维相关特征中易产生相似
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回归系数的问题,有效提升了 LASSO 的稳定性. 
相关性的方法是通过相关性函数得出特征的相关性值,基于相关性值,采用某种策略得出特征组.文献[43]

提出了聚类组 LASSO 稳定性特征选择方法:首先,基于典型相关分析方法采用层次聚类将特征聚集成组,并计

算特征组的相关性表示矩阵;再对原始训练样本进行抽样,每次抽样原始训练样本的一半;在抽样数据上使用

LASSO 从特征组中选择特征,将被选次数大于设定阈值的特征作为最终特征子集的元素. 
其他获得特征组的方法还包括如自组织映射、K 均值、逻辑回归和图理论等[44−47]. 
特征信息法常用的度量准则包括相关性度量、基于信息理论的度量、基于距离的度量和基于损失函数的

度量等. 
在使用相关性度量方面,文献[48]提出了最小独立支配集技术:先采用皮尔逊相关系数(Pearson correlation 

coefficient)度量特征间的相关性,并设定阈值,将大于设定阈值的特征之间用边相连;在此基础上,寻找到一组最

小独立支配集,即,使得集合中的特征相互之间没有边相连,集合之外的特征至少存在一条边与集合中的特征相

连.最小独立支配集中的特征就是最能够代表全部特征的稳定特征子集. 
基于信息熵度量的研究中,文献[49]将训练样本随机分割为不重复的子样本,再将特征分割成不重复的子

集,使用条件互信息最大化(conditional mutual information maximization)和 LASSO 对每个子样本和特征子集做

特征选择,最后,将被选次数大于阈值的特征作为特征子集的组成元素.文献[50]提出在随机森林特征选择中采

用过滤式特征选择方法计算特征的信息增益,再从中选择最好的特征进行节点分裂,提高选择相关特征的概率. 
基于距离度量方面,文献[51]通过假设样本间隔计算出样本的权重,再将已被分配权重的样本作为输入,由

基于距离度量的权重特征选择法 Simba评估样本中特征的权重,从而选择出稳定的特征子集.文献[52]提出了最

大相关最大距离特征排序方法,该方法用皮尔逊相关系数度量特征子集与分类目标之间的相关性,使用欧式距

离、余弦相似度和谷元距离(Tanimoto distance)衡量特征之间的距离,然后计算特征的平均距离,最后选择使得

相关性指标与平均距离之和最大的特征. 
利用损失函数度量特征信息方面,文献[53]分别采用L1与 L2正则化泛化损失函数计算样本中特征的权重,

根据特征的权重值选择特征子集,并通过实验得出 L2 正则化泛化损失函数在提升特征选择稳定性方面性能较

好.此外,也有相关工作结合多种度量准则提高特征选择稳定性.文献[54]提出一种结合相关性偏差约减策略的

算法,其利用特征的距离间隔与高斯损失函数对支持向量机递归特征消除(support vector machine recursive 
feature elimination)算法中每次被移除的特征组内特征做相关性计算,若该特征与至少 Tg 个组内特征的相关性

大于设定阈值 Tc,且该特征与已选特征子集内特征的相关性不大于 Tc,则将该特征保留作为选择的特征. 
组特征法研究成果较多,取得了较好的效果,特别是基于核密度估计和正则化技术的方法,在组特征法中被

广泛采用.但组特征法的局限性在于缺乏较为系统的理论依据,目前,组特征法的发展仍然基于经验观察的结

论,且组特征法并不适用于数据集特征规模较小的情况,同时也难以适应特征组边界并不清晰的数据集. 
特征信息法则能够适用于数据的特征规模较小的情况,但其缺点在于需要根据问题及数据集的特点选用

合适的度量准则.基于相关性和基于距离的度量难以适应特征维度较高的情况,当特征维度较高时,其特征的相

关性和距离值差异较小,导致难以选择合适的特征子集.而基于信息理论的度量存在同样的问题[29].基于损失函

数的度量需要根据数据集的特点构造有效的损失函数.正是由于特征信息法的特点,导致其泛化性较弱. 

1.3   特征选择稳定性中的演化算法 

特征选择是典型的 NP 难问题,即,无法在多项式时间内获得最优解.一类重要的解决方法是利用演化算法

获取次优解.基于演化算法选择特征子集是常用的特征选择方法,其在提升特征选择稳定性的研究中也得到了

重视和应用. 
目前,提高演化算法特征选择稳定性主要有两种方式:一种是与扰动法或特征法相结合,一种是采用集成策

略.文献[55]提出一种结合组特征法与遗传算法(genetic algorithm)的特征选择方法,通过基于信息理论的对称不

确定度量准则将相关特征聚集成组,使用遗传算法从特征组中选择相关特征构成特征子集,有效提升了特征子

集的稳定性.文献[17]将演化算法与函数扰动法相结合,采用 T 检验、费舍尔判别准则和 ROC 曲线下面积(area 
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under ROC curve)等 3 种特征选择方法对训练数据进行特征选择,并集成特征排序结果,然后使用遗传算法选择

稳定的特征子集.针对遗传算法在高维数据中选择特征耗时的问题,文献[56]将函数扰动法与演化算法相融合,
提出采用最小冗余最大相关(minimum redundancy maximum relevance)、联合互信息(joint mutual information)、
条件互信息最大化(conditional mutual information maximization)和交互覆盖(interaction capping)等 4 种过滤式

特征选择方法对特征进行筛选,将选择次数大于阈值的特征集作为输入,由遗传算法进一步选择相关特征. 
在采用集成策略方面,文献[57]将多个相同的基于粒子群优化(particle swarm optimization)的特征选择算法

并行运行,对每个算法搜索到的最优特征组合,利用提出的类别可分性指标对特征组合进行加权集成,权值高的

特征被选频次高同时对分类贡献度大,然后采用递归特征消除策略选择权值高的特征构成特征子集,进一步提

升粒子群优化算法的特征选择稳定性和分类性能. 
基于演化算法的特征选择是一类重要的特征选择方法,目前,对于特征选择稳定性及提升方法的研究主要

聚焦于过滤式特征选择方法,而针对基于演化算法的特征选择稳定性提升方法研究还不成体系,研究成果相对

较少,这也是未来特征选择稳定性研究的主要方向和亟待解决的问题[58]. 

2   特征选择稳定性中的评估 

除了提升方法,特征选择稳定性评估也是特征选择稳定性研究的一项重要内容,具体包括 3 个方面:一是特

征选择稳定性度量指标的研究与评估,二是对特征选择算法的稳定性评估,三是对影响特征选择稳定性因素的

研究.特征选择稳定性度量指标是特征选择稳定性研究的基础工作,具备良好性能的度量指标对正确评估特征

选择稳定性的相关研究内容至关重要;对特征选择算法本身进行稳定性评估,能够使我们了解“稳定”方法的内

在机制,从而进一步发展性能优异的特征选择方法;特征选择稳定性影响因素的研究是进一步提高特征选择方

法稳定性能的理论基础,只有充分了解造成特征选择方法不稳定的原因才能“对症下药”,提出合理的解决方案. 

2.1   特征选择稳定性度量指标及性质 

在特征选择稳定性的研究中,关键问题之一就是采用何种指标度量特征选择算法的稳定性.通常,我们是通

过比较特征选择结果的相似程度来度量特征选择稳定性.本节将特征选择方法分为权重法、排序法和子集法等

3 种,归纳每种方法对应的度量指标及各自的特点,在此基础上讨论特征选择稳定性度量指标的性质.常见的度

量指标见表 1. 

Table 1  Measures of stability of feature selection 
表 1  特征选择稳定性度量指标 

特征选择方法 特征选择稳定性度量指标 
权重法 皮尔逊相关系数 
排序法 斯皮尔曼排序相关系数、兰氏距离、权重兰氏距离、叠加评分、詹森-香农距离 

子集法 谷元距离、昆彻瓦相似度度量、扩展昆彻瓦相似度度量、邓恩稳定性指标、权重一致性指标、 
抽样皮尔逊相关系数、杰卡德距离、海明距离、对称不确定性、戴斯系数 

 
2.1.1   权重法稳定性度量指标 

为了度量给定特征选择方法生成的两个权重向量 w 和 w′之间的相似度,可以使用皮尔逊相关系数进行计

算,如公式(1)[21]: 
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其中,wi 和 iw′ 表示第 i 个特征在权重向量 w 和 w′中的权重值;μw 和μw′是权重向量 w 和 w′中所有权重的平均值; 

DW 的值在[−1,1]之间,1 表示权重向量完全正相关,0 表示不相关,−1 表示完全负相关. 
目前,度量权重法稳定性的指标仅有皮尔逊相关系数一种方法.由于我们可以根据特征的权重值将其进行

排序或选出合适的特征子集,因此可以将特征的权重值转换为特征排序或特征子集的方式,进而采用排序法或
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子集法度量指标评估特征选择方法的稳定性. 
2.1.2   排序法稳定性度量指标 

对排序法稳定性的度量可以分为 3 种情况,即全排序列表、部分排序列表(top-k 排序列表)和部分子集列表

(top-k 列表).全排序列表是指对全部特征的排序结果进行度量 ,其度量指标包括斯皮尔曼排序相关系数法

(Spearman rank correlation coefficient)和兰氏距离(Canberra distance)等[13,59];部分排序列表是指对特征排序列

表中前 k 个特征构成的排序列表进行度量,其代表性的度量指标是权重兰氏距离(weight Canberra distance)[60];
部分子集列表是指对特征排序列表中前 k 个特征构成的特征子集进行度量 ,典型的度量指标是叠加评分

(overlap score)[60].最近,文献[61]提出一种基于詹森-香农距离的度量指标,它的适用范围最为广泛,可以应用在

排序法的任意情况中.下面对典型的排序法度量指标作简要的介绍. 
在全排序列表中,为了度量两个特征全排序向量 r和 r′的相似性,可以采用斯皮尔曼排序相关系数法进行计

算,如公式(2): 
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其中,ri 和 ir′ 是特征 i 在排序向量 r 和 r′中的位置,共有 c 个特征项;DS 的值在[−1,1]之间,1 表示两个排序向量完 

全一致,0 表示两个排序向量之间没有关联,−1 表示它们是完全相反的排序组合. 
另一种度量全排序列表的指标是兰氏距离,其计算如公式(3): 
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DCD 的取值在[0,+∞)之间,兰氏距离值越小,两个排序特征选择结果越相似. 
而权重兰氏距离可以度量部分排序列表的相似性,其计算如公式(4): 
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其中,k(1≤k≤c)是参数,表示从特征排序的结果中选择前 k 个特征作为分类器输入特征,min(ri,k+1)表示取 ri 和

k+1 两个值中的较小者. 
度量部分子集列表相似性的典型指标是叠加评分,其计算如公式(5): 
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其中,k 表示从特征排序的结果中选择前 k 个特征作为特征子集;I 表示指示函数(如果表达式 A 是正确的,则 

I(A)=1,否则 I(A)=0); ( )kwα 是权重,随着 k 的增加逐渐减小;α是参数,决定两个比较列表的相关性. 

基于詹森-香农距离的度量指标,可以用在全排序列表、部分子集列表和部分排序列表的计算中.设由 M 个

特征子集组成的系统 R,它们的新詹森-香农距离指标计算如公式(6): 
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= ∑R ,qi 是一个特征分配到第 i 个排序的概率. 

设排序向量为 r=(r1,r2,r3,…,rc),qi 可通过公式(7)计算: 
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其中,qi 满足概率的性质,即 1 1c
ii q

=
=∑ ,DJS 的取值在(0,1)之间,并且值越接近 1,特征选择结果相似度越高. 
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2.1.3   子集法稳定性度量指标 
针对子集法的特征选择结果,研究人员也提出了许多有效的稳定性度量指标.需要注意的是:分类器或领域

专家更为关注特征选择返回的特征子集,并非是全部特征的排序或权重.对排序法和权重法而言,其返回结果一

般是根据要求按照排序列表或权重的降序给出满足规模的特征子集,因此,子集法稳定性度量指标同样适用于

度量排序法和权重法的特征选择结果. 
子集法稳定性度量指标可以分为 4 类:基于相似度(距离)的指标、基于频次的指标、基于信息理论的指标

和基于相关性的指标.基于相似度(距离)的指标包括杰卡德距离、谷元距离、昆彻瓦相似度度量(Kuncheva 
similarity measure)指标、扩展昆彻瓦相似度度量(extensions of Kuncheva similarity measure)指标、邓恩稳定性

指标(Dunne stability index)、海明距离(Hamming distance)和戴斯系数(Dice coefficient)等[13,62,63].基于频次的指

标是基于特征在多个子集列表中出现的频次进行稳定性度量,包括权重一致性(weighted consistency)指标和叠

加基因比例(percentage of overlapping gene)等[64−66].基于信息理论的典型指标是对称不确定[67].基于相关性的

指标是抽样皮尔逊相关系数(sample Pearson’s correlation coefficient)[68]. 
下面介绍 4 类方法中常用的子集法特征选择稳定性指标,我们将在第 3 节通过实验对这些指标的性能做进

一步的比较分析. 
对两个特征子集 s 和 s′,可以直接采用谷元距离度量它们的相似性,如公式(8): 

 | | | | 2 | |( , ) 1
| | | | | |TD

′ ′+ − ∩′ = −
′ ′+ − ∩

s s s ss s
s s s s

 (8) 

|⋅|表示特征子集的基;ST 的值在[0,1]之间,值为 0 表示两个子集之间没有相交的子集,1 表示两个子集完全相同. 
对两个基相同的特征子集 s 和 s′,它们的昆彻瓦相似度度量指标计算如公式(9): 
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其中,d(1≤d≤c)表示两个特征子集的基.昆彻瓦相似度度量指标的取值是在[−1,1]之间,昆彻瓦相似度度量指标

取值越大,两个特征子集相似度越高. 
扩展昆彻瓦相似度度量指标,该指标是昆彻瓦相似度度量指标的扩展,可以用来度量不同特征个数的特征

子集相似性.当两个特征子集规模一致时,它的值就等于昆彻瓦相似度度量指标的值.设两个基不相等的特征子

集 s 和 s′,它们的扩展昆彻瓦相似度度量指标值的计算如公式(10): 
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与昆彻瓦相似度度量指标类似,扩展昆彻瓦相似度度量指标的取值是在[−1,1]之间,扩展昆彻瓦相似度度量

指标取值越大,两个特征子集相似度越高. 
邓恩稳定性指标计算方式如公式(11): 

 | | | |( , )DD
c

′ ′− + −′ =
s s s ss s  (11) 

其中,s−s′表示特征子集 s 中与特征子集 s′不相交的特征集.邓恩稳定性指标的取值在[0,2]之间,当两个特征子集

完全不一致时为 2,完全一致时为 0. 

设 S 为 M 个特征子集组成的系统,
1

M

j
j

N S
=

= ∑ 为所有特征在 S 中的出现次数之和,Ni 为特征 i 在 S 中出现的 

次数之和,则 S 的权重一致性指标值的计算如公式(12): 
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权重一致性指标的取值范围在[0,1]之间,当且仅当 N=c 时为 0,当且仅当 N=M⋅c 时为 1. 
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抽样皮尔逊相关系数由公式(13)计算: 
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其中,xi 表示第 i 个属性是否出现在特征子集 s 中,出现为 1,否则为 0;
1

1 | |c
iix x

c c=
= =∑ s .抽样皮尔逊相关系数的 

取值在[−1,1]之间,当两个特征子集完全负相关时为−1,当两个特征子集完全正相关时(完全一致)为 1. 
2.1.4   特征选择稳定性度量指标性质 

目前,对特征选择稳定性度量指标性质的研究相对较少,仅有少量相关文献对其做了初步的研究和探索. 
文献[62]提出特征选择稳定性指标应具有 6 个特性,即有界性、单调递增性、随机校正性、完全定义性、

对称性和冗余反馈等.文献[68]在文献[62]的基础上进行了进一步探讨,提出特征选择稳定性指标应具有 4 个特

性,即完全定义性、有界性、单调递增性和随机校正性.本文在文献[68]的基础上,对特征选择稳定性度量指标性

质做进一步的探讨. 
首先给出完全定义性、有界性、单调递增性和随机校正性的定义. 
• 完全定义性:特征选择稳定性指标能够度量不同规模的特征子集; 
• 有界性:特征选择稳定性指标的评估值要具有上下界; 
• 单调递增性:特征选择稳定性指标值应当随着选择的特征子集相似度的增加而增加; 
• 随机校正性:特征选择稳定性指标要能够反映出特征选择算法选择的特征是否具有随机性,并返回确

定的常量值. 
对上述 4 个性质做进一步分析. 
• 完全定义性对度量指标而言并非是必要的性质,它仅仅表明度量指标的适用范围是否足够广泛.在实

际研究中,对特征选择算法稳定性的度量多数是建立在选择相等特征个数的基础上.事实上,只要研究

的对象是在度量指标的适用范围内即可; 
• 有界性是度量指标必须满足的性质,否则我们无法准确地判定特征子集的相似度.例如,若不存在上下

界,那么我们就无法准确判别完全一致的两个特征子集和完全不一致的两个特征子集的差异程度,而
仅仅只能说明前者相似性大于后者; 

• 单调递增性也是一个度量指标应当具备的基本性质,否则无法对指标的结果做出正确的评判; 
• 随机校正性对特征选择稳定性度量指标而言是一个重要的基本性质,它是间接反映特征选择方法有

效性的途径.例如:当有 100 个特征时,采用随机方法选择 2 个特征个数为 10 的特征子集,2 个子集包含

的特征完全一致的概率仅为 1%;若将特征个数提高到 90,则 2 个特征子集包含的特征完全一致的概率

将达到 81%.因此,为了避免度量结果无法真实反映出特征选择结果是否具有随机性,度量指标必须要

具备随机校正性. 

2.2   特征选择算法的稳定性评估 

在对特征选择算法本身的稳定性进行评估方面,相关文献做了一些初步的验证与分析. 
文献[69]表明:提出的基于树形表示的 TREE-LASSO 特征选择算法与 LASSO、信息增益、ReliefF 和 T 检

验特征选择方法进行对比,拥有较好的稳定性.文献[70]通过实验得出结论:单变量特征选择方法能够获得较好

的稳定性,但是具有较弱的分类性能;而多变量方法——最小冗余最大相关特征选择算法在分类性能和稳定性

方面达到较好的平衡.文献[71]提出一种固定重叠分割的数据抽样方法,该方法采用参数控制抽样数据之间重

复样本的规模,然后使用谷元距离指标度量特征选择稳定性,结果表明,ReliefF 具有较好的稳定性.文献[72]通过

在软件质量度量数据中对典型的过滤式和封装式特征选择算法进行对比实验得出结论:ReliefF 具有较好的稳

定性;同时,提高数据扰动生成样本的重复率可以提高算法的稳定性.文献[73]在癌症数据集上得出结论,贝叶斯
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错误估计法(Bayesian error estimator)在分类性能和稳定性上具有较好的综合性能.文献[74]经过比较分析认为:
在训练数据扰动和数据分布不平衡存在的情况下,基于相关性的特征选择算法具有较好的稳定性能.此外,文献

[75]比较了单变量方法和多变量方法的稳定性能,并得出结论:单变量方法选择特征子集的相似度较高,即,不同

的单变量方法在稳定性方面具有相似性,如卡方检验、信息增益、对称不确定、增益率和单规则等;多变量方

法的稳定性能差异度较大,如 ReliefF、支持向量机递归特征消除和支持向量机特征选择等;且基于支持向量机

的特征选择方法对参数设置较为敏感,不同参数条件下选择的特征子集相似度具有较大的差异. 
虽然较多研究成果对特征选择算法本身的稳定性做了比较分析,但是这些工作仍然存在需要进一步分析

解释的问题:一是这些研究并没有在统一的标准数据集上进行实验与分析,因此其结论难以具有普适性,甚至有

可能得出相对立的结论;二是并没有对特征选择算法内在的稳定性做深层的分析,即,造成这些方法稳定的原因

是什么,这是特征选择算法稳定性评估的目的和落脚点. 

2.3   特征选择稳定性影响因素评估 

对影响特征选择稳定性的因素进行评估与研究方面,研究人员主要从理论和实验两个方面进行分析. 
• 理论分析方面 
文献[76]通过概率理论和随机生成样本数据的方法,对造成特征选择不稳定的原因及提升方法做了初步研

究.首先构造满足高斯分布的数据集,并采用参数控制数据集分布的复杂程度.在此基础上,经过概率分析得出

结论:对分布较为简单的数据集,选择相关特征的概率会随着输入样本规模的增长而增加;对于分布较为复杂的

数据集,输入样本规模的增长不会显著提高选择相关特征的概率;同时,即使在分布较为简单的情况下,输入样

本规模较小时,选择相关特征的概率存在较低的上限.在人工和真实数据集上的实验结果进一步验证了上述理

论分析结论,并给出了提高特征选择稳定性的两种方法:一种是增加输入样本的规模,另一种是采用可靠的方法

进行数据降维. 
• 实验分析方面 
文献[70]指出:特征选择算法的稳定性与数据集的复杂性具有较强相关性,而与分类性能之间并不存在显

著的相关性,提高特征选择稳定性并不能提高算法的分类性能.文献[77]在核磁共振成像分类数据上对过滤法

和封装法等两种类型的特征选择方法的稳定性进行了比较分析,研究表明:特征选择稳定性与选择特征的数量

具有强相关性,与分类性能具有弱相关性,而与平均分类性能无关.文献[78]认为:在非独立高维数据中,基于统计

理论的特征选择方法是不适用的,数据的微小变化会导致结果产生较大幅度的变化;同时,数据分布的不均匀也

是造成特征选择不稳定的原因. 
通过上述相关研究工作可以看出,数据的分布复杂性、样本规模、特征之间的相关性等都是影响特征选择

稳定性的因素;同时也可以看出,特征选择稳定性与分类性能之间并无确定的相关性.然而,这些都是在假设仅

存在一种影响因素的前提下得出的结论,当存在多种影响因素的情况下对特征选择稳定性有何影响,以及在什

么样的数据集中特征选择稳定性与分类性能之间存在确定相关性,这些都需要我们进一步研究. 

3   实验分析 

由于在分类过程中,分类器要求的输入并非是特征的权重或排序,而是特征子集.因此当特征选择方法返回

权重值或排序列表时,都必须转换为特征子集并构造训练样本作为输入,例如按照权重值由大到小排列后选择

前 m 个特征组成特征子集,或者是按照排序列表选择前 m 个特征组成特征子集.因此,子集法度量指标的适用范

围最为广泛;同时,目前也鲜有从指标的性质出发评估指标性能的相关工作.本节对子集法中 5 种稳定性度量指

标做比较分析,在此基础上,选择合适的指标对融合单变量与多变量的集成方法做进一步的分析研究. 
实验数据使用二分类数据集 ,包括典型的高维数据领域 ,即文本数据和基因数据 .数据集来源于网站 : 

http://featureselection.asu.edu/datasets.php,数据集的有关基本信息见表 2. 
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Table 2  Characteristics of experiment datasets 
表 2  实验数据集属性 

数据集 实例规模 特征个数 来源 
BASEHOCK 1 993 4 862 文本 

PCMAC 1 943 3 289 文本 
COLON 62 2 000 基因 

ALLAML 72 7 129 基因 
 

3.1   特征选择稳定性指标分析 

本节对 5 种子集法特征选择稳定性指标进行分析,即邓恩指标 DD、谷元距离指标 DT、抽样皮尔逊相关系

数 DS、权重一致性指标 DCW、扩展昆彻瓦指标 DE.按照文献[79]中的方法,假设一个特征选择方法生成 2 个特

征个数为 10的特征子集 S1和 S2(M=2,c=10),其中,S1={x9,x7,x2,x1,x3,x10,x8,x4,x5,x6},S2={x3,x7,x9,x10,x2,x4,x8,x6,x1,x5},
在这两个数据集上比较 5 种指标随着特征个数变化的性能表现. 

图 2 描述了这 5 种指标随特征个数 d 变化时的度量趋势,从图中可以看出:所有的稳定性指标在 d=4 时都

正确出现了下降的趋势;但是当 d>5 的时候,不同指标表现出不同的取值趋势,DT,DD 和 DCW 的值随着特征子集

个数的增加而增长.这是由于特征个数的增加导致特征子集中包含相同特征的概率也同样增加,即,它们不具备

随机校正性;而另外两种指标 DE 和 DS 则能够正确反映出该情况. 
为了进一步验证这 5种稳定性指标在随机生成特征子集情况下的性能表现,按照文献[63]的方法,随机生成

10组特征个数为 10的特征子集(M=10,c=10)作为实验数据集,并用稳定性指标度量在特征子集个数变化的情况

下随机特征选择方法的稳定性,结果如图 3 所示. 
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Fig.2  Comparisons of stability indicators            Fig.3  Comparisons of stability indicators 
in feature subset S1 and S2                       in ten random feature subsets 

图 2  特征子集 S1 和 S2 上稳定性指标比较        图 3  10 组随机生成特征子集稳定性指标比较 

从图 3 中可以看出:只有 DE 和 DS 指标的度量值趋于 0,而其他 3 种指标的取值都在一定程度上随着特征子

集个数的增加而增长.说明 DT,DD 和 DCW 指标不具备随机校正性的属性. 
为了验证 5 种特征稳定性指标在真实数据集上的度量性能,使用单变量排序法卡方检验(χ2)对 4 个数据集

进行特征选择.在此基础上,选择特征比例从 1%~5%的特征组成特征子集,并使用稳定性指标进行度量,实验采

用 5 重交叉检验,测试结果如图 4 所示. 
从图 4 中可以看出:DE,DS 和 DCW 指标提供了相似的精确结果,3 种指标对特征比例的变化具有一定的鲁棒

性;相反,DD 受高维数据的影响,无法度量测试条件下特征选择的稳定性,即,该指标在高维数据的测试条件下不

可用.DT 指标与 DE,DS 和 DCW 指标的结果相比,其度量值偏低,但其变化趋势与 DE,DS 和 DCW 指标的变化趋势相
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近,可在一定程度上反映特征选择方法的稳定性. 
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(a) BASEHOCK 数据集上稳定性指标比较                    (b) PCMAC 数据集上稳定性指标比较 

1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

特征比例 (%)

稳
定
性

 

D
E

D
CW

D
T

D
S

D
D

  
1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

特征比例 (%)

稳
定
性

 

 

D
E

D
CW

D
T

D
S

D
D

 

(c) COLON 数据集上稳定性指标比较                    (d) ALLAML 数据集上稳定性指标比较 

Fig.4  Comparisons of stability indicators in four real datasets 
图 4  4 组真实数据集上的稳定性指标比较 

通过实验比较可以看出:DE,DS 和 DCW 指标在多数测试条件下能够较准确反映出特征选择的稳定性;DD 受

高维数据的影响,无法准确度量特征选择的稳定性,在真实实验测试数据条件下,该指标甚至不可用.进一步分

析,在随机生成特征子集上的测试表明,DT,DD 和 DCW 指标无法度量出随机特征选择的稳定性,即不具备随机校

正性,因此,DE 和 DS 指标在度量特征选择稳定性方面具有较好的综合性能. 

3.2   特征选择稳定性集成方法分析 

在特征选择稳定性的研究中,研究人员广泛采用了集成方法提高算法的稳定性,但是这些工作仅表明了集

成方法的有效性,并未对集成方法特别是结合单变量与多变量算法的集成方法在稳定性、分类性能与分类器之

间的相关性上做进一步的分析评估. 
本节从这 3 个方面入手,对结合单变量与多变量特征选择的集成方法在稳定性提升效果、分类性能与分类

器间的关系做深入的实验分析.使用 5 重交叉检验方法将原始数据分为训练样本和测试数样本,训练样本经过

Bootstrap 抽样生成 n 个抽样数据,每个特征选择方法在 n 个抽样数据上进行特征选择,对 N×n 个特征选择结果

进行集成形成最终的特征子集,采用测试样本得出分类正确率.文献[21]验证了不同的集成策略之间并无显著
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的差异,因此这里使用中值法集成特征选择结果,即,给特征赋予其在多个排序列表中处于中间位置的序号.实
验的框架如图 5 所示(这里 n=5).选用的单变量特征选择方法为χ2 和信息增益(IG),多变量特征选择方法为

ReliefF 和支持向量机递归特征消除(SVM-RFE),选用支持向量机(SVM)、K 近邻(KNN)和朴素贝叶斯(NB)等 3
种分类器.第 3.1 节通过实验表明,DE和 DS指标在度量特征选择稳定性方面具有较好的性能表现,因此本节使用

分类正确率和 DE 指标对结果进行度量. 
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Fig.5  Framework of experiments 
图 5  实验框架图 

为了分析单变量和多变量特征选择方法在集成条件下的性能表现,设计 4 种集成方式对上述 4 种特征选择

方法进行组合,见表 3. 

Table 3  Ensemble feature selection methods 
表 3  集成特征选择方法 

单变量方法 多变量方法 名称 
χ2,IG ReliefF Ensemble 1
χ2,IG SVM-RFE Ensemble 2

χ2 ReliefF,SVM-RFE Ensemble 3
IG ReliefF, SVM-RFE Ensemble 4

在 4 个数据集上,4 种集成特征选择方法和 4 种基本特征选择方法的稳定性度量结果如图 6 所示,其中,横
坐标表示选择的特征占全部特征的比例. 

首先观察在文本数据集上集成方法的稳定性提升效果.从图 6 中的(a)可以看出,在 BASEHOCK 数据集上,
对于稳定性较好的χ2 和 IG 而言,增加稳定性较弱的 ReliefF 或 SVMFS 方法的 Ensemble 1 和 Ensemble 2 在稳

定性方面并没有显著的提升,Ensemble 1 和 Ensemble 2 的稳定性要弱于χ2,较 IG 有微弱的提升.相对 ReliefF 方

法,Ensemble 1 在稳定性方面有显著的提升,Ensemble 2 对于 SVMFS 方法也具有显著的提升.Ensemble 3 和

Ensemble 4 两种集成方法在稳定性方面都要好于 ReliefF 和 SVMFS 方法.但 Ensemble 3 和 Ensemble 4 的稳定

性要弱于χ2 和 IG.从图 6 中的(b)同样可以看出,在 PCMAC 数据集上,Ensemble 1 和 Ensemble 2 的稳定性与χ2

和 IG 相比并没有显著提升,但都要好于 ReliefF 或 SVMFS 方法.Ensemble 3 和 Ensemble 4 的稳定性要好于

ReliefF 和 SVMFS,而弱于χ2 或 IG. 
观察 4 种集成特征选择方法在基因数据集上的提升效果,即图 6 中的(c)和(d).首先,对比稳定性表现较弱的

SVMFS 方法,在 COLON 和 ALLAML 数据集上,Ensemble 2、Ensemble 3 和 Ensemble 4 在稳定性上都具有显著

的提升效果.在这两个数据集上,4种集成方法与χ2,IG和ReliefF方法的稳定性随着特征比例的增加而不断变化,
并无明显的优劣区分. 
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(a) 特征选择方法在 BASEHOCK 数据集上的稳定性            (b) 特征选择方法在 PCMAC 数据集上的稳定性 
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(c) 特征选择方法在 COLON 数据集上的稳定性             (d) 特征选择方法在 ALLAML 数据集上的稳定性 

Fig.6  Stability comparisons among ensemble feature selection methods 
图 6  集成特征选择方法稳定性比较 

综上所述,对于稳定性较强的特征选择方法(如χ2 和 IG),采用集成方法对其稳定性的提升效果并不显著.而
对于稳定性较弱的特征选择方法(如 ReliefF 和 SVMFS),采用集成方法能够在一定程度上提高特征选择稳定性.
因此,采用集成方法能够在一定程度上综合保证特征选择结果的稳定性,即,能够在不同的数据集上确保特征选

择稳定性的提升.进一步观察可以看出,单变量方法χ2和 IG 的稳定性要好于多变量方法 ReliefF 和 SVMFS.这也

是显然的,单变量方法采用特定内在的度量方式独立评估每个特征,而多变量方法在评估特征的同时也会考虑

该特征与其他特征的关联.因此,由于高维数据特征间复杂关系的存在,导致多变量特征选择方法的稳定性也在

一定程度上受到了影响. 
表 4~表 7 给出了在 4 个数据集上,4 种基本特征选择方法和 4 种集成特征选择方法在 3 种不同分类器上的

分类正确率,特征比例仍然设置为 1%~5%. 
通过表 4~表 7 可以看出:除了 COLON 数据集,使用 SVM 分类器时,4 种基本特征选择方法和 4 种集成特征

选择方法在多数情况下能够取得较好的分类正确率.因此从分类器的角度,SVM 分类性能要好于 KNN 和 NB 分

类器.其次,从集成方法的角度看,与基本的单变量和多变量特征选择方法相比,4 种集成特征选择方法在多数情

况下都能够获得较好的分类性能,特别是在BASEHOCK数据集上,4种集成方法提供了全面较好的结果.而针对

具体的集成方法而言,4 种集成方式并无明显的差异.这说明在单变量和多变量方法同时存在的情况下,集成选
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择能够有效提高分类性能,而集成的算法对分类性能并无明显的影响.最后,从分类性能的角度,单变量方法与

多变量方法相比,在分类性能上并无明显的差异.这说明多变量方法能够获得在分类性能上较好的特征子集,但
是由于多变量方法稳定性较弱,因此其生成特征子集与单变量方法相比变化程度较强,即可信度较低. 

Table 4  Classification accuracy of feature selection methods in BASEHOCK 
表 4  特征选择方法在 BASEHOCK 数据集上的分类正确率 

方法 分类器 特征比例 
1% 2% 3% 4% 5% 

Ensemble1
SVM 0.945 8 0.952 3 0.959 4 0.960 9 0.965 4 
KNN 0.871 1 0.858 5 0.867 0 0.872 1 0.863 5 
NB 0.907 2 0.916 7 0.928 2 0.926 7 0.926 7 

Ensemble2
SVM 0.945 8 0.953 3 0.960 4 0.965 4 0.966 4 
KNN 0.872 1 0.862 0.866 5 0.869 0 0.867 6 
NB 0.906 7 0.915 7 0.927 2 0.928 7 0.926 2 

Ensemble3
SVM 0.940 3 0.950 3 0.966 9 0.970 4 0.961 9 
KNN 0.878 1 0.870 0 0.885 1 0.883 6 0.877 6 
NB 0.898 1 0.905 7 0.923 7 0.925 2 0.926 7 

Ensemble4
SVM 0.945 3 0.952 3 0.964 4 0.972 4 0.965 4 
KNN 0.888 6 0.876 6 0.887 6 0.888 1 0.884 1 
NB 0.898 1 0.904 7 0.921 2 0.926 7 0.924 7 

χ2 
SVM 0.942 3 0.952 3 0.960 9 0.965 4 0.964 9 
KNN 0.867 0 0.858 5 0.865 0 0.865 0 0.862 5 
NB 0.907 2 0.918 7 0.927 2 0.930 8 0.927 8 

IG 
SVM 0.944 8 0.953 3 0.957 9 0.962 9 0.964 4 
KNN 0.876 1 0.855 0 0.864 0 0.870 6 0.871 1 
NB 0.906 2 0.914 7 0.925 7 0.924 7 0.925 2 

ReliefF 
SVM 0.709 5 0.750 1 0.828 4 0.841 9 0.892 1 
KNN 0.619 7 0.676 3 0.739 1 0.779 2 0.774 7 
NB 0.596 6 0.645 7 0.719 0 0.757 1 0.802 8 

SVM-RFE
SVM 0.945 8 0.952 8 0.954 8 0.962 9 0.955 9 
KNN 0.911 7 0.904 2 0.881 1 0.891 1 0.895 1 
NB 0.892 6 0.897 6 0.918 2 0.915 7 0.919 2 

Table 5  Classification accuracy of feature selection methods in PCMAC 
表 5  特征选择方法在 PCMAC 数据集上的分类正确率 

方法 分类器 特征比例 
1% 2% 3% 4% 5% 

Ensemble1
SVM 0.876 0 0.883 7 0.895 5 0.907 4 0.904 3 
KNN 0.823 0 0.804 4 0.793 1 0.803 4 0.796 2 
NB 0.734 4 0.749 9 0.767 9 0.773 6 0.777 7 

Ensemble2
SVM 0.876 0 0.883 7 0.899 1 0.909 4 0.908 4 
KNN 0.823 0 0.802 4 0.794 6 0.798 7 0.793 6 
NB 0.734 4 0.749 9 0.767 9 0.772 5 0.776 6 

Ensemble3
SVM 0.877 5 0.894 5 0.896 0 0.899 1 0.896 
KNN 0.843 0 0.825 0 0.797 7 0.795 1 0.805 5 
NB 0.724 6 0.763 2 0.755 6 0.750 9 0.777 7 

Ensemble4
SVM 0.881 6 0.892 9 0.897 1 0.896 6 0.900 1 
KNN 0.848 2 0.833 2 0.804 9 0.807 5 0.809 6 
NB 0.726 2 0.763 2 0.749 4 0.752 4 0.772 5 

χ2 
SVM 0.872 9 0.883 2 0.896 0 0.902 2 0.910 4 
KNN 0.814 7 0.800 8 0.789 0 0.797 2 0.797 2 
NB 0.728 8 0.751 9 0.768 9 0.770 5 0.776 1 

IG 
SVM 0.876 0 0.880 1 0.894 0 0.905 3 0.908 4 
KNN 0.823 0 0.808 0 0.791 5 0.796 2 0.804 9 
NB 0.729 8 0.748 8 0.764 8 0.772 0 0.779 2 

ReliefF 
SVM 0.598 0 0.658 8 0.807 0 0.820 4 0.833 3 
KNN 0.560 0 0.620 7 0.735 4 0.732 9 0.740 6 
NB 0.529 6 0.579 0 0.662 3 0.656 7 0.696 9 

SVM-RFE
SVM 0.887 3 0.890 9 0.880 1 0.884 7 0.894 5 
KNN 0.879 1 0.863 1 0.829 1 0.829 1 0.823 5 
NB 0.739 6 0.739 6 0.750 4 0.762 7 0.754 5 
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Table 6  Classification accuracy of feature selection methods in COLON 
表 6  特征选择方法在 COLON 数据集上的分类正确率 

方法 分类器 特征比例 
1% 2% 3% 4% 5% 

Ensemble1
SVM 0.694 9 0.724 4 0.757 7 0.757 7 0.757 7 
KNN 0.807 7 0.757 7 0.773 1 0.838 5 0.821 8 
NB 0.807 7 0.742 3 0.806 4 0.823 1 0.803 8 

Ensemble2
SVM 0.693 6 0.707 7 0.803 8 0.774 4 0.774 4 
KNN 0.825 6 0.757 7 0.789 7 0.855 1 0.821 8 
NB 0.793 6 0.742 3 0.791 0 0.838 5 0.803 8 

Ensemble3
SVM 0.693 6 0.741 0.803 8 0.773 1 0.773 1 
KNN 0.839 7 0.803 8 0.823 1 0.838 5 0.806 4 
NB 0.792 3 0.756 4 0.806 4 0.806 4 0.803 8 

Ensemble4
SVM 0.660 3 0.756 4 0.739 7 0.759 0.773 1 
KNN 0.839 7 0.803 8 0.821 8 0.823 1 0.791 0 
NB 0.775 6 0.756 4 0.774 4 0.806 4 0.803 8 

χ2 
SVM 0.743 6 0.738 5 0.725 6 0.821 8 0.741 0 
KNN 0.807 7 0.773 1 0.821 8 0.838 5 0.821 8 
NB 0.807 7 0.742 3 0.789 7 0.823 1 0.803 8 

IG 
SVM 0.628 2 0.741 0.788 5 0.788 5 0.757 7 
KNN 0.824 4 0.803 8 0.789 7 0.823 1 0.805 1 
NB 0.793 6 0.725 6 0.791 0 0.823 1 0.803 8 

ReliefF 
SVM 0.694 9 0.706 4 0.787 2 0.726 9 0.821 8 
KNN 0.824 4 0.756 4 0.838 5 0.823 1 0.807 7 
NB 0.792 3 0.725 6 0.821 8 0.838 5 0.803 8 

SVM-RFE
SVM 0.793 6 0.752 6 0.788 5 0.791 0 0.820 5 
KNN 0.807 7 0.721 8 0.805 1 0.838 5 0.774 4 
NB 0.776 9 0.709 0.787 2 0.838 5 0.771 8 

Table 7  Classification accuracy of feature selection methods in ALLAML 
表 7  特征选择方法在 ALLAML 数据集上的分类正确率 

方法 分类器 特征比例 
1% 2% 3% 4% 5% 

Ensemble1
SVM 0.945 7 0.973 3 0.958 1 0.944 8 0.972 4 
KNN 0.945 7 0.960 0 0.957 1 0.973 3 0.942 9 
NB 0.959 0 0.959 0 0.958 1 0.958 1 0.958 1 

Ensemble2
SVM 0.945 7 0.973 3 0.958 1 0.944 8 0.985 7 
KNN 0.960 0 0.960 0 0.957 1 0.973 3 0.929 5 
NB 0.959 0 0.959 0 0.958 1 0.958 1 0.958 1 

Ensemble3
SVM 0.959 0 0.973 3 0.943 8 0.959 0 0.985 7 
KNN 0.916 2 0.945 7 0.900 0 0.918 1 0.915 2 
NB 0.959 0 0.959 0 0.958 1 0.958 1 0.958 1 

Ensemble4
SVM 0.959 0 0.973 3 0.943 8 0.959 0 0.985 7 
KNN 0.959 0 0.945 7 0.900 0 0.918 1 0.915 2 
NB 0.959 0 0.959 0 0.958 1 0.958 1 0.958 1 

χ2 
SVM 0.931 4 0.973 3 0.958 1 0.944 8 0.972 4 
KNN 0.959 0 0.960 0 0.942 9 0.973 3 0.929 5 
NB 0.959 0 0.959 0 0.958 1 0.958 1 0.958 1 

IG 
SVM 0.945 7 0.959 0 0.958 1 0.958 1 0.972 4 
KNN 0.945 7 0.973 3 0.971 4 0.973 3 0.957 1 
NB 0.959 0 0.959 0 0.958 1 0.958 1 0.958 1 

ReliefF 
SVM 0.959 0 0.973 3 0.957 1 0.959 0 0.971 4 
KNN 0.930 5 0.932 4 0.914 3 0.889 5 0.928 6 
NB 0.945 7 0.973 3 0.971 4 0.958 1 0.971 4 

SVM-RFE
SVM 0.986 7 0.960 0 0.957 1 0.972 4 0.971 4 
KNN 0.929 5 0.945 7 0.873 3 0.931 4 0.901 9 
NB 0.930 5 0.916 2 0.944 8 0.943 8 0.958 1 

综上,与基本特征选择方法相比,使用结合单变量与多变量方法的集成方法能够确保选择的特征子集在不

同数据集上具有良好稳定性,同时也具有优越的分类性能;其次,集成方法在分类性能上的提升效果与分类器并

无显著关联性,采用 SVM 分类器能够获得较好的分类性能. 
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4   结束语 

本文总结了特征选择稳定性提升方法的研究进展,概要阐述了演化算法在特征选择稳定性中的应用,归纳

特征选择稳定性中的评估,通过实验分析典型的子集法稳定性度量指标的性能,并验证了结合单变量与多变量

算法的集成方法能够同时提高算法的稳定性和分类性能. 
尽管特征选择稳定性在近两年得到了学术界的重视和发展,但其仍属于起步阶段,还有一些亟待解决的问

题:在高维数据中,除了特征维度较高之外,还有一些常常被忽略的因素,如样本的不平衡、数据分布的漂移和噪

声数据等,而目前的提升特征选择稳定性的方法并未考虑这些情况的存在,因此结合高维数据蕴含的特点,提高

特征选择方法的稳定性是一项值得深入研究的课题;特征选择稳定性度量指标是特征选择稳定性研究的基础,
虽然研究人员提出或借鉴了一些度量指标,但由于在稳定性度量指标应当具备的性质方面并未有统一的标准,
造成不同指标度量的结果可能存在差异性,导致我们不能客观全面地评价特征选择稳定性的研究成果,因此对

特征选择稳定性度量指标的研究仍然任重道远;目前,多数特征选择稳定性提升方法的研究成果仍然是建立在

集成或扰动的机械方法之上,虽然特征法在特征层面对提高稳定性做了进一步的探索,但其泛化能力也是值得

商榷的,是否可以针对特征选择稳定性发展出专用的特征选择算法,也是值得探讨的问题;当前,对特征选择稳

定性的研究主要聚焦于独立于分类器的过滤式特征选择方法,而作为重要分支的基于进化算法的特征选择方

法,在稳定性方面的研究还存在较多的空白.基于进化算法的特征选择方法的稳定性是否与采用的进化算法相

关,其与分类器和评价准则之间是否具有关联性,如何提高基于进化算法特征选择的稳定性,也是需要进一步探

索的研究方向;对影响特征选择稳定性因素的深入研究和探索,这是从根本上解决特征选择稳定性问题的出发

点和落脚点.对不同的数据集或不同的应用而言,造成特征选择不稳定的因素不尽相同,如特征规模、样本数量、

数据分布等,然而目前鲜有研究成果对其进行深入探讨.对导致特征选择不稳定的因素以及这些因素之间相互

的影响做判断及分析,并以此作为依据提出对应的解决方案,是特征选择稳定性研究的重要内容. 
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