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基于 XGBoost 的特征选择算法 
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摘  要：分类问题中的特征选择一直是一个重要而又困难的问题。这类问题中要求特征选择算法不仅能够帮助分

类器提高分类准确率，同时还要尽可能地减少冗余特征。因此，为了在分类问题中更好地进行特征选择，提出了

一种新型的包裹式特征选择算法 XGBSFS。该算法借鉴极端梯度提升（XGBoost）算法中构建树的思想过程，通

过从 3 个重要性度量的角度来衡量特征的重要性，避免单一重要性度量的局限性；然后通过改进的序列浮动前向

搜索策略（ISFFS）搜索特征子集，使最终得到的特征子集有较高的质量。在 8 个 UCI 数据集的对比实验中表明，

所提算法具有很好的性能。 
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Feature selection algorithm based on XGBoost 
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Abstract: Feature selection in classification has always been an important but difficult problem. This kind of problem 
requires that feature selection algorithms can not only help classifiers to improve the classification accuracy, but also re-
duce the redundant features as much as possible. Therefore, in order to solve feature selection in the classification prob-
lems better, a new wrapped feature selection algorithm XGBSFS was proposed. The thought process of building trees in 
XGBoost was used for reference, and the importance of features from three importance metrics was measured to avoid 
the limitation of single importance metric. Then the improved sequential floating forward selection (ISFFS) was applied 
to search the feature subset so that it had high quality. Compared with the experimental results of eight datasets in UCI, 
the proposed algorithm has good performance. 
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1  引言 

特征选择（feature selection）也称属性选择

（attribute selection），是从原始特征中选择一些有效

特征来降低数据集维度的过程[1]，是机器学习和数

据挖掘中关键的预处理步骤。对于特征选择的设

计，国内外学者已进行了大量的研究。常见的特征

选择方法大致有 3 类：过滤式（filter）、嵌入式
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（embedding）和包裹式（wrapper）[2]。过滤式方法

在训练学习器之前会对数据集进行筛选，特征选择

过程与后续学习器无关；嵌入式方法将特征选择

过程与学习器训练过程融为一体，在学习器训练

过程中自动地进行特征选择[3]；包裹式方法直接

将最终要使用的学习器的性能作为特征子集的评

价标准，通常被证明搜寻特征子集的分类准确性优

于前二者[4]。 
搜索最优特征子集是特征选择过程中最关键、

最具有挑战性的一环。对于不同的搜索策略，特征

选择方法又可以分为穷举法、启发式法、基于信息

理论的方法、基于演化计算的方法等。Almuallim
等[5]基于穷举法提出的 FOCUS 算法是在整个搜索

空间中进行搜寻，直到找出一个最小的特征子集将

训练数据分成单纯的类。但是 FOCUS 的时间复杂

度是 O(2n)，当特征数量非常大时，评价所有特征

子集的时间开销几乎是不可接受的[6]，因此，在实

际任务中很少使用穷举法。特征选择的启发式方法

主要包括爬山法、分支限界法、定向搜索法和最佳

优先搜索法[7-8]。相较于穷举法而言，启发式方法更

加高效，在解决实际问题的过程中，人们往往将启

发式方法集成到包裹式方法中，以便权衡运算效率

和特征子集的质量，获得一个好的平衡点，继而得

到近似最优解。基于信息理论的方法主要是应用不

同的信息策略来过滤特征，其中具有代表性的有基

于联合互信息（JMI, joint mutual information）的特

征选择方法和基于互信息最大化（MIM, mutual 
information maximization）的特征选择方法。基于演

化计算的方法是近年来应用较广的一类方法，相

比于其他方法，这类方法具有更强的全局搜索能

力[9]，最近的研究表明基于森林优化的特征选择

方法 [10]和基于收益成本的萤火虫方法 [11]均具有

良好的性能。基于演化计算的方法虽然性能较好，

但也有不足的地方：首先只有迭代次数足够大时

才可能找到比较好的结果，其次如何设置参数也

是一个问题。本文基于 XGBoost 提出了一种新型

的包裹式特征选择算法 XGBSFS（XGBoost se-
quential floating selection）。XGBoost 是 Chen 等[12]

在前人关于梯度提升算法的大量研究工作基础上

提出的一个基于提升树的机器学习系统，它包含

一个迭代残差树的集合，每一棵树都在学习前

N−1 棵树的残差，将每棵树预测的新样本输出值

相加就是样本最终的预测值[13]。但不同于常用的

梯度提升决策树（GBDT, gradient boosting deci-
sion tree）在优化时仅用一阶导数信息，XGBoost
对代价函数进行了二阶泰勒展开，同时用到了一

阶导数和二阶导数，使 XGBoost 具有良好的结果。

所提算法的主要特点如下。 
1) XGBoost 具有良好的防过拟合特性。 
2) XGBoost 拥有较高的计算效率。 
3) XGBoost 的计算过程中有一定的启发性。  
目前在数据挖掘和机器学习竞赛中，获胜的队

伍大多使用 XGBoost 系统，解决了诸如网络内容分

类、广告竞价排名、顾客行为预测等实际问题，这

表明该系统适用范围广泛。基于以上分析，本文以

XGBoost 为基本工具，完成如下工作。 
1) 基于 XGBoost 构建了用于求解特征选择问

题的启发式策略。 
2) 提出了基于 2 种重要性度量的序列浮动前

向选择策略 ISFFS。 
3) 提出了一个新型的包裹式特征选择算法

XGBSFS。 
4) 结合理论与实验对 XGBSFS 的有效性做了

全面分析与验证。 

2  XGBoost 概述 

XGBoost 是梯度提升（gradient boosting）思想

的一种高效的系统实现，其基学习器既可以是线性

分类器，也可以是树。本文利用其树模型的特点作

为量化每个特征重要性的依据进行特征选择。 
2.1  树模型 

对于给定的数据集，在树模型构建的过程中，

每一层贪心地选取一个特征分割点作为叶子节

点，使在分割之后整棵树增益值最大，这意味着

特征被分割次数越多，该特征给整棵树带来的效

益越大，该特征也越重要；相似地，特征每次被

分割时的平均增益越大，该特征越重要。在分割过

程中，每个叶子节点的权值可以表示为 w(gi,hi)，gi

和 hi 分别为 

 ( 1)
( 1)( , )t
t

i iy
g l y y−

−= ∂  (1) 
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2 ( 1)( , )
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其中，训练误差 ( , )i il y y 表示目标值 iy 和预测值 iy

之间的差距。为了使分割后的树代价最小，根据所

有叶子节点的权值，考虑每个特征作为分割点的增

益 Gain，有 
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Gain w w w= + −∑ ∑ ∑  (3) 

式(3)说明了对于每一个分割点而言，其增益可

表示为分割后的总权值（叶子节点左子树的总权值

与右子树的总权值之和）减去分割前的叶子节点的

总权值。
 

2.2  树模型的组合 
决策树模型作为一种非参数监督式学习模型，

常用于分类与回归，该模型不需要对数据有任何的

先验假设，就可以快速地根据数据的特征找到决策

规则[14]。而 XGBoost 在决策树的基础上采用了集成

策略，利用梯度提升算法不断减小前面生成的决策

树的损失，并产生新树构成模型，确保了最终决策

的可靠性。XGBoost 在每一次迭代的时候都会增加

一棵树，则构建 K 棵树的线性组合为 

 ( ) ( 1)

1

( ) ( ),
K

t t
i k i i t i k

k

y f x y f x f F−

=

= = + ∈∑  (4) 

其中，F 表示包含所有树的函数空间，fk(xi)表示第 i
个样本在第 k 棵树中被分类到所在叶子节点的权重。 
2.3  重要性度量指标 

重要性度量指标是评估每个特征在所属特征

集中重要程度的一种衡量方式。XGBoost 根据特征

分裂的次数 FScore、特征平均增益值 AverageGain
和特征平均覆盖率 AverageCover 来作为其构建决

策树的依据，以便准确地完成分类任务。 
对于上述 3 种重要性度量指标，有 

 FScore X=  (5) 

 
Gain

AverageGain
FScore

X= ∑  (6) 

 
Cover

AverageCover
FScore

X= ∑  (7) 

其中，X 是所求特征分类到叶子节点的集合；Gain
是 X 中每个叶子节点由式(3)得到的在分割时节点

增益值；Cover 是 X 中落在每个节点的样本个数。 

3  XGBSFS 算法 

3.1  算法描述 
通 过 以 上 分 析 ， 本 文 提 出 了 一 种 基 于

XGBoost 的包裹式特征选择方法 XGBSFS，利用

XGBoost 算法构建树的过程，分别根据 FScore、
AverageGain 和 AverageCover 计算特征重要性度

量，然后提出一种改进的序列浮动前向选择策略

（ISFFS, improved sequential floating forward se-
lection）进行搜索，最后把分类准确率最高的特

征子集作为特征选择结果。XGBSFS 用于特征选

择特点如下。 
1) 对于缺失值的处理 
利用 XGBoost 独特的树模型，使 XGBSFS 能

够对数据集中的一些缺失值进行处理。XGBSFS 先

将缺失值转换为稀疏矩阵，将缺失值数据分到左子

树和右子树分别计算损失，并选择损失较小的子

树；如果训练中没有数据缺失，但预测时出现了数

据缺失，那么缺失数据被默认分类到右子树[12]。如

此便有效降低了树模型对缺失值的敏感度。 
2) 对于零重要度特征的处理 
在树模型构建中，零重要度的特征，即特征节点

分裂次数FScore=0的特征不会被用于分割任何节点，

移除它们不会影响最终的模型表现，因此 XGBSFS
在得到特征的重要性度量后优先过滤零重要度特征。 

3) 对于特征的重要性处理顺序 
利用给定结构的树模型集合，对非零重要度特

征进行排序；考虑到单向搜索的局限性，因此

XGBSFS 采用不同的重要性度量双向进行搜索，以

获得更好的效果。 
3.2  构建树模型计算重要性度量 

本文提出的 XGBSFS 在构建树的过程中，同时

对重要性度量进行计算，具体构建步骤如下。 
1) 从根节点开始，对每一节点都遍历所有的

特征。 
2) 对于特征 ai ∈ A，先按照样本值进行排序

{ai
(1) , … , ai

(n)}，线性扫描 ai 确定增益最好的分割点 
(ai

(k) , gaini)。 
3) 从所有选择好的特征分割点中选取增益最

高的特征进行分割 1 ( )( )
1max Gain( , , )mkk

ma a ，并更新

样本到树节点的映射关系。 
4) 一直分割到最大深度，并计算构建下一棵树

的残差。 
5)  将生成的所有树集成，完成最终树模型的

构建。 
6) 根据式(5)~式(7)计算重要性度量。 
在 XGBoost 的相关研究中，许多学者已经验证

了该树模型的优势及其高效的原因[12,15-16]。本文在

此基础之上，结合所提出的 ISFFS 搜索策略，将

XGBoost在特征选择问题的求解中进行了更好的扩

展应用。 
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3.3  ISFFS 搜索策略 
对全部特征根据重要性度量进行排序，可以得

到原始的候选子集。传统的搜索策略有 3 种：前向

搜索（forward search）、后向搜索（backward search）
和双向搜素（bidirectional search）。逐渐增加相关特

征的策略称为前向搜索[17]：首先取当前最优的特征

作为第一轮的选定集，接下来每一轮轮番添加一个

特征，对每次生成的集合判断是否优于上一轮，若

是，保留本轮的结果作为新的选定集；若不是，则

停止搜索，并将上一轮选定的集合作为特征选择的

结果[18]。相反，若从完整的候选集合开始，每轮尝

试舍弃一个无关特征，像这样逐渐减少特征的策略

称为后向搜索[19]。而双向搜索结合了前向与后向搜

索策略，每轮根据评价算法并行地选出最优特征和

无关特征：在增加相关最优特征的同时去掉一个无

关特征，且新加入的特征在后续搜索过程中不会被

淘汰[20]。然而，上述策略容易陷入局部最优[18,21]。

本文通过对传统搜索策略的研究，提出了一种改进

的序列浮动前向搜索方法 ISFFS。一般的序列浮动

前向搜索方法只使用一种重要性度量指标搜索候

选集合，而 ISFFS 同时使用了 2 种不同的重要性度

量 i1 和 i2 进行搜索，从而避免被单一重要性度量所

约束，在一定程度上减少了问题的局限性。该策略

主要包含 2 个步骤，具体如下。 
步骤 1  序列前向添加。建立一个起始为空的

目标特征集合，每次从原始的候选子集中，依据重

要性度量 i1从大到小搜索一个最重要的特征添加到

目标集合中，使在这个特征加入之后，目标集合的

分类准确性提高。 
步骤 2  浮动后向筛除。从目标集合中根据重

要性度量 i2从小到大搜索并剔除一个特征，使在去

除该特征之后，目标集合的分类准确性提高，一直

筛到不存在能使准确性提高的特征，返回步骤 1。 
经过若干次迭代后，最终将得到特征数目最

少、分类准确性最高的目标特征集合作为特征选

择结果。 
3.4  XGBSFS 伪代码 

结合前文描述，本文给出了 XGBSFS 算法，其

伪代码如算法 1 所示。 
算法 1  XGBSFS 
输入  原始特征集合 A 
输出  目标特征集合 O 
O ← Ø; depth ← 0 

初始化重要性度量 
建立根节点 
while depth < 树的最大深度 do 
    for each a∈A do 
      计算最佳分割点 ak 并为最佳分割点建

立孩子节点 
    end for 
    depth ← depth + 1 
end while 
根据式(4)将所建树加入树模型中 
for each tree do 
    for each 分割节点 do 
        计算分割节点产生的增益值 gain 和

落在其中的样本个数 cover 
        更新每一个特征的重要性度量 
        FScore ← FScore + 1, Gain ← Gain + 

gain, Cover ← Cover + cover 
    end for 
end for 
for each a∈A do 

    AverageGain ← Gain
FScore

 

    AverageCover ← Cover
FScore

 

end for 
根据重要性度量分别对特征进行排序 
选取 2 个候选特征子集 I1 和 I2，其中 I1 是根据

重要性度量 i1 从大到小排列的集合，I2 是根据重要

性度量 i2 从小到大排列的集合 
从集合 I1 中获取特征 xb，使目标集合 O 加入

xb 后，准确性评价函数 J 提高 
while xb 存在 do 
O ← O∪xb 
从 I2 中获取特征 xw，使 O 剔除 xw后，J 提高 
    while xw 存在 do 
        O ← O – xw 
        重复从 I2 中获取 xw 
    end while 
    重复从 I1 中获取特征 xb 
end while 
return O 

3.5  复杂度分析 
考虑 D 为树的最大深度，K 为树的个数，给定

无缺失值的数据集，其样本量为 N，特征数量为 M，
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非零重要性特征的比例为 β，令 m=Mβ，则对于精

确贪婪算法（exact greedy）[12]下的全局特征预排序，

有排序复杂度 O(MnlogN)；由于后期节点分裂时都

可以复用全局预排序的结果，不需要消耗额外的时

间来进行排序。对于树模型构建的过程，每一层遍

历分割点的时间复杂度为 O(MN)，故建立 K 棵树的

时间复杂度为 O(MNKD)。对所得非零重要性特征

子集进行排序，采用快速排序算法的平均时间复杂

度为 O(mlogm)。在搜索策略 SFFS 中，序列前向添

加过程从头遍历到尾，由于|S|=m，故添加过程时间

复杂度为 O(m)；浮动后向筛除过程从尾遍历到头，

由于|O|≤m，故筛除过程时间复杂度为 O(m)；ISFFS
总的时间复杂度为 O(m2)×基分类器的时间复杂

度。当基分类器为 KNN（k-nearest neighbor）时，

主流的 KNN 分类器均是经过 KD tree 或是 ball tree
优化后的，其复杂度可近似表示为 O(mNlogN)。所

以 ISFFS 过程的时间复杂度可近似表示为

O(m3NlogN)。故 XGBSFS 算法总的时间复杂度可近

似表示为 

 3( log log log )O MN N m m MNKD m N N+ + +  (8) 

4  实验分析 

4.1  实验数据与方法 
本文从 UCI 机器学习数据库（UCI machine 

learning repository）[22]中选择了 8 个数据集进行测试，

这些数据集的特征数、样本数和分类数如表 1 所示。 

表 1 UCI 的数据集 

数据集 特征数/个 样本数/个 分类数/类 

Wine 13 178 3 

Vehicle 18 846 4 

Segmentation 19 2 310 7 

Ionosphere 34 351 2 

Sonar 60 208 2 

LSVT 310 126 2 

CNAE-9 856 1 080 9 

Arcene 10 000 200 2 
 

为了验证 ISFFS 策略的有效性，分别独立使用

FScore、AverageGain 和 AverageCover 做了序列浮

动前向搜索，对比 SFFS 策略的详细说明如表 2 所
示。为了便于比较本文所提算法的性能，选择其他

具有代表性的特征选择算法进行对比，对比算法的

详细信息如表 3 所示。 

表 2 对比 SFFS 策略的详细说明 

SFFS 策略 特征重要性判别描述 

SFFS1 仅使用 FScore 进行序列浮动前向搜索 

SFFS2 仅使用 AverageGain 进行序列浮动前向搜索 

SFFS3 仅使用 AverageCover 进行序列浮动前向搜索 

ISFFS 应用本文提出的改进的序列浮动前向搜索 

表 3 对比算法的详细信息 

算法名称 描述/发表年份 

Rc-BBFA1 基于收益成本的萤火虫算法的特征选择[11]/2017

FSFOA2 基于森林优化算法的特征选择[10]/2016 

JMI3 基于联合互信息的特征选择[23]/2012 

MIM4 基于互信息最大化的特征选择[23]/2012 

注：1. Rc-BBFA (return-cost-based binary feature selection method based   

      on firefly algorithm)。 

   2. FSFOA (feature selection using forest optimization algorithm)。  

   3. JMI (joint mutual information)。 

   4. MIM (mutual information maximization)。  
在本文的实验中，使用了 python 3.6 实现算

法 ，同 时 使 用了 公 开 的工 具 包 XGBoost 、
scikit-feature 和 scikit-learn。所有实验均在一台

配置为 AMD R7 1700 CPU、16 GB 内存、500 GB 
硬盘的电脑上完成。 
4.2  实验结果分析 

在实验结果的统计上，本文使用了分类准确率

和维度缩减率这 2 个常用于检验特征选择算法性能

的指标[10,24]，其中分类准确率的定义如式(9)所示，

维度缩减率的定义如式(10)所示。 

 NCCCA=
NAS

 (9) 

 NSFDR=1
NAF

−  (10) 

其中，NCC 代表正确的分类数，NAS 代表数据集

的总实例，NSF 代表选择的特征数，NAF 代表总的

特征数。 
在分类器的选择上，本文使用了 KNN 分类器

作为基分类器。之所以使用 KNN 是因为其是一个

通用简便的分类方法，并且由于 KNN 分类器相较

于其他分类器来说，并不需要调整过多的参数，因

此较容易进行对比实验来验证特征选择算法的性

能。目前提出的很多包裹式特征选择算法，仅使用

了 KNN 作为唯一的基分类器[11,25-26]，它们之间唯

一区别在于参数 K 的取值。本文中，为了与

Rc-BBFA 对比方便，在参数 K 的选取上和 Rc-BBFA
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保持了一致，将K设置为1。表4和表5是验证 ISFFS
策略有效性的实验结果，表 6~表13给出了XGBSFS
与其他特征选择算法的对比实验结果，其中，加粗

字体表示对应的最优值。 

表 4  改进前后的 SFFS 策略对分类准确率的影响结果 

数据集 SFFS1 SFFS2 SFFS3 ISFFS 

Wine 91.67 88.34 84.26 97.97 

Vehicle 71.48 69.17 70.12 75.95 

Segmentation 95.09 96.64 95.17 96.67 

Ionosphere 94.15 94.15 93.59 96.42 

Sonar 84.76 89.21 90.32 95.71 

LSVT 86.05 87.89 88.42 91.32 

CNAE-9 89.54 91.57 87.78 91.88 

Arcene 95.67 95.33 94.00 97.83 

表 5  改进前后的 SFFS 策略对维度缩减率的影响结果 

数据集 SFFS1 SFFS2 SFFS3 ISFFS 

Wine 63.85 71.54 59.23 60.77 

Vehicle 59.45 61.11 61.11 63.89 

Segmentation 52.63 66.31 62.63 67.37 

Ionosphere 85.00 83.82 81.47 81.77 

Sonar 87.67 87.00 85.83 82.17 

LSVT 98.58 98.23 98.10 98.61 

CNAE-9 94.19 94.42 92.22 92.73 

Arcene 99.87 99.89 99.89 99.86 

表 6  XGBSFS 及其对比算法在 Wine 上的结果 

Wine CA DR 验证方法 

XGBSFS 97.97% 60.77% 70%为训练集，30%为验证集

Rc-BBFA 99.66% 38.46% 70%为训练集，30%为验证集

FSFOA 98.07% 50.00% 70%为训练集，30%为验证集

JMI 92.41% 58.46% 70%为训练集，30%为验证集

MIM 94.81% 74.61% 70%为训练集，30%为验证集

表 7  XGBSFS 及其对比算法在 Vehicle 上的结果 

Vehicle CA DR 验证方法 

XGBSFS 75.95% 63.89% 70%为训练集，30%为验证集

Rc-BBFA 75.79% 61.11% 70%为训练集，30%为验证集

FSFOA 73.81% 61.11% 70%为训练集，30%为验证集

JMI 65.28% 38.89% 70%为训练集，30%为验证集

MIM 67.83% 28.33% 70%为训练集，30%为验证集

表 8 XGBSFS 及其对比算法在 Segmentation 上的结果 

Segmentation CA DR 验证方法 

XGBSFS 96.67 67.37 70%为训练集，30%为验证集 

Rc-BBFA 98.27 36.84% 70%为训练集，30%为验证集 

FSFOA 96.51 36.84% 70%为训练集，30%为验证集 

JMI 95.49 26.84% 70%为训练集，30%为验证集 

MIM 96.10 19.47% 70%为训练集，30%为验证集 

表 9  XGBSFS 及其对比算法在 Ionosphere 上的结果 

Ionosphere CA DR 验证方法 

XGBSFS 96.42% 81.77% 70%为训练集，30%为验证集 

Rc-BBFA 96.18% 58.82% 70%为训练集，30%为验证集 

FSFOA 89.52% 54.28% 70%为训练集，30%为验证集 

JMI 91.98% 64.71% 70%为训练集，30%为验证集 

MIM 90.28% 47.65% 70%为训练集，30%为验证集 

表 10  XGBSFS 及其对比算法在 Sonar 上的结果 

Sonar CA DR 验证方法 

XGBSFS 95.71% 82.17% 70%为训练集，30%为验证集 

Rc-BBF
A 95.57% 53.33% 70%为训练集，30%为验证集 

FSFOA 85.43% 57.37% 70%为训练集，30%为验证集 

JMI 88.89% 51.33% 70%为训练集，30%为验证集 

MIM 90.00% 63.17% 70%为训练集，30%为验证集 

表 11  XGBSFS 及其对比算法在 LSVT 上的结果 

LSVT CA DR 验证方法 

XGBSFS 91.32% 98.61% 70%为训练集，30%为验证集

Rc-BBFA 94.60% 50.35% 70%为训练集，30%为验证集

FSFOA 89.47% 98.71% 70%为训练集，30%为验证集

JMI 83.42% 99.29% 70%为训练集，30%为验证集

MIM 82.37% 99.16% 70%为训练集，30%为验证集

表 12  XGBSFS 及其对比算法在 CNAE-9 上的结果 

CNAE-9 CA DR 验证方法 

XGBSFS 91.88% 92.73% 70%为训练集，30%为验证集

Rc-BBFA 95.06% 50.35% 70%为训练集，30%为验证集

FSFOA 91.05% 24.88% 70%为训练集，30%为验证集

JMI 87.04% 70.19% 70%为训练集，30%为验证集

MIM 87.22% 77.08% 70%为训练集，30%为验证集
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表 13  XGBSFS 及其对比算法在 Arcene 上的结果 

Arcene CA DR 验证方法 

XGBSFS 97.83% 99.86% 70%为训练集，30%为验证集

Rc-BBFA 92.5% 48.66% 70%为训练集，30%为验证集

FSFOA 88.33% 61.9% 70%为训练集，30%为验证集

JMI 84.52% 99.59% 70%为训练集，30%为验证集

MIM 83.33% 99.82% 70%为训练集，30%为验证集

从表 4 可以发现，本文提出的同时使用 2 种重

要性度量的 ISFFS在全部数据集的分类准确率上均

能带来不同程度的提升。在效果较为明显的 Wine
数据集上，ISFFS 甚至比仅使用单一重要性度量指

标的序列浮动前向搜索策略中表现最好的 SFFS1
高出了 6%。从表 5 可以看出，ISFFS 在 Vehicle、
Segmentation 和 LSVT 这 3 个数据集上的表现均位

于最优，因此在这 3 个数据集上本文所提改进策略

无疑是最佳的。至于在其他数据集上，ISFFS 的表

现不如表 4 明显，是因为搜索过程中的主要目标是

分类准确率，所以并不能保证维度缩减率也达到最

优。总而言之，ISFFS 不仅可以提升分类准确率，

而且在一定程度上能保证算法在 CA 取最优时仍使

DR 达到最优。唯一比较遗憾的是，在进行搜索之

前，没有很好的方法能够得知由 XGBSFS 所计算出

的 3 个重要性指标构成的 6 个组合中哪个是最优

的。不过，总共仅有 6 种情况尚属于可枚举的范围，

所以在实际实验操作中，本文恰好可以利用多核

CPU 的计算特性，采用 6 个内核并行运算的方式来

降低计算时间开销，最后从中选择出分类准确率最

佳的结果即为最终结果。 
通过对比表 6~表 13 可以看出，XGBSFS 在

Vehicle、Ionosphere、Sonar 和 Arcene 这 4 个数据集

上的平均分类准确率均达到了最高，在 Wine、
Segmentation、LSVT 和 CNAE-9 这 4 个数据集上的

平均分类准确率稍微落后于目前性能较好的基于

萤火虫算法的特征选择算法，总体来看，在分类准

确率上 XGBSFS 和 Rc-BBFA 处于伯仲之间。对比

JMI 和 MIM 这 2 个常用的基于信息理论的启发式

特征选择策略，很容易发现本文提出的基于

XGBoost的启发式方法XGBSFS在这些数据集上的

准确率性能是占优势的。观察 DR 值，除了 Wine
和 LSVT 数据集之外，XGBSFS 的维度缩减率也均

是最优的。另外结合式(8)中提出的复杂度进一步分

析发现，对于绝大部分的实验数据集，均有

M≤[(1−DR)×M]3，由此可以近似得出 M≤m3。又

因为在通常情况下 mlogm<m3NlogN，根据时间复杂

度的性质，可以将式(8)简化成 O(MNKD+m3NlogN)。
这样基于简化后的形式，可以合理做一假设，当

XGBSFS 处理 M 或 N 较大的数据集时，KD 会趋近

于常数，所以 m3NlogN 的大小是最终决定算法性能

的关键，而这一项的出现，是经由基于 KNN 分类

器的时间复杂度提出的，再者绝大多数分类器的时

间复杂度都是大于 KNN 分类器的，因此可以说本

文所提算法仍主要受限于包裹式特征选择框架。但

由于 XGBSFS 在 DR 值上有优良表现，因此这从侧

面验证了本文基于 XGBoost 提出启发式策略的合

理性，也很好地印证了本文所采用的启发式策略的

高效性。 
综合 8 个数据集的实验结果分析发现，大多数

数据集的准确率都在 90%以上，只有 Vehicle 数据

集上的结果是 75.95%。之所以有这种情况，是因为

Vehicle 数据集用于 1NN 分类器进行分类时效果并

不是很好，但这并不能证明本文所提特征选择算法

XGBSFS不适用于这一数据集，相反，通过 XGBSFS
对 Vehicle 进行特征选择之后，会达到全部对比算

法中最高的分类准确率和维度缩减率，这说明了

XGBSFS 在该数据集上的优越性。而像在 LSVT 数

据集上，虽然 CA 和 DR 值都在 90%以上，但

XGBSFS 的总体对比并没有十分突出，反而不能说

明 XGBSFS 在该数据集上性能优秀。 
总体而言，XGBSFS 之所以在有些数据集上表

现良好，有些数据集上的结果不太理想，主要是因

为通过XGBoost计算的 3种重要性指标符合数据内

在分布规律时，结果就令人满意，不符合数据的内

在规律时，即使通过 ISFFS 策略混合了不同的重要

性指标，也只能在有限的程度上改善结果；另一个

导致实验结果不同的因素是数据集中存在的离群

数据的数量，离群数据越多，对算法特征重要性计

算的准确性干扰越大，进而影响实验结果。 

5  结束语 

本文提出了一种基于 XGBoost 的包裹式特征

选择算法 XGBSFS，该算法利用 XGBoost 的重要性

量度作为特征子集搜索启发依据，同时通过采用提

出的 ISFFS 策略较好地完成了特征选择任务。实验

结果表明，本文提出的特征选择算法与其他特征选

择算法相比具有一定的竞争优势。在今后的工作

2019154-7



·108· 通  信  学  报 第 40 卷 

 

中，将进一步提高本文所提算法在超高维数据集以

及庞大实例数据集上的性能，同时尝试采用并行计

算或其他策略，努力寻求能让算法突破包裹式特征

选择框架限制的方法。 
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