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摘　要: 针对在数据挖掘过程中存在的维度灾难和特征冗余问题, 本文在传统特征选择方法的基础上结合强化学习

中 Q学习方法, 提出基于强化学习的特征选择算法, 智能体 Agent通过训练学习后自主决策得到特征子集. 实验结

果表明, 本文提出的算法能有效的减少特征数量并有较高的分类性能.
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Abstract: For the dimensional disaster and feature redundancy problems in the process of data mining, a reinforcement
learning based feature selection algorithm, which is combined Q learning methods with traditional feature selection
methods, is proposed in this study. In the proposed method, the agent acquires a subset of characteristics autonomously
through training and learning. Experimental results show that the proposed algorithm can effectively reduce the number of
features and has higher classification performance.
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1   引言

随着互联网、物联网、传感器等技术的快速发展,

人们在生产和生活中产生了大量的数据, 从这些数据

中可以挖掘到有价值的信息. 然而其中很多数据呈现

出样本数量庞大并且数据特征维度高的特点, 这种特

点加大了数据挖掘的难度. 针对以上问题, 可以通过特

征选择 (Feature Selection)删除数据中无关、冗余的特

征信息, 从而降低数据维度、噪音的干扰和算法的复

杂度, 使模型变得简单且易于理解, 改进数据挖掘性能,

为后期的预测分析准备干净且可理解的数据. 在数据

挖掘领域, 特征选择已经成为一个研究的热点.

目前特征选择问题的处理方法, 根据其是否依赖

后续的学习算法, 大体上可以分为过滤式 (Filter) 和封

装式 (Wrapper)两种方法[1]. Filter方法一般使用距离、

信息、依赖性、一致性评价准则来增强特征与类的相

关性, 削弱特征之间的相关性, 从而选出更能代表原数

据特点的特征子集. 该类方法特征选择效率较高, 但对

噪声敏感, 在实际应用中一般都是采用此类方法进行

特征的初步筛选. Wrapper方法和所使用的分类器关系

紧密, 该方法在特征筛选过程中直接用所选特征子集

来训练分类器, 之后用这个分类器在验证集上的表现

来评价所选的特征. 因其直接用学习算法评估特征子

集, 有利于关键特征的提取, 所以得到的特征子集有较

高的分类性能, 预测准确性较高; 但是Wrapper方法存
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在时间复杂度高的问题, 不适用于超大规模的数据挖

掘任务. 然而随着计算能力提高和分布式技术的成熟,
在一定程度上解决了时间复杂度高的问题, Wrapper方
法越发受到广大研究者的青睐[2,3].

强化学习 (Reinforcement Learning)是机器学习中

的一个领域, 其基本思想是从环境中得到反馈而学习,
即所谓的试错学习方法 .  在学习过程中 ,  智能体

Agent不断地尝试进行选择, 并根据环境的反馈调整动

作的评价值, 最终智能体 Agent 选择获得最大回报的

策略作为最优策略[4]. DeepMind 团队提出的围棋机器

人 AlphaGo的算法中就包含了强化学习算法思想[5].
研究中发现传统特征选择算法存在着不足, 或是

选择的特征子集在进行分类任务时准确率较低, 或是

选择的特征子集规模较大[6]. 针对以上问题, 本文结合

强化学习的决策能力和 Wrapper 特征选择方法, 提出

了一种基于强化学习的特征选择方法 (Reinforcement
Learning for Feature Selection, RLFS), 将强化学习的学

习和决策能力应用于特征选择过程中, 通过训练学习

得到特征子集. 最后通过仿真实验证明了 RLFS 方法

有良好的降维能力, 并有较高的分类准确率.

2   相关理论

2.1   信息熵

信息熵将随机变量取值的不确定性程度以数值的

大小形式来衡量, 目的是描述信息含量的多少. 假设

X 是一个随机变量, X 取值为 x 的概率用 p(x) 表示, 则
变量 X 的不确定程度可以表示为信息熵 H(X)的形式,

H (X)= −
∫

x
p (x) log p (x)dx (1)

由此定义分析可得, 信息熵 H(X)只与变量 X 的概

率分布有关, 而与其取值无关. 这表明信息熵可以一定

程度上避免噪声数据的干扰. 并且当变量 X 的不确定

程度较高时, 则概率分布越大, 其信息熵也随之越大,
所需的信息量越多[7]. 在数据分类中每个特征 f 可看作

变量 X, 此种情况下, 特征 f 的信息熵就是样本数据集

相对于特征 f 的不纯度 (Impurity)的量化形式, 表示特

征 f 包含信息量的多少, H( f )越大, 则表明取值范围分

布比较均匀, 信息纯度较低; 反之, 当 H( f )越小则说明

特征值分布较不均匀, 可能某个或几个值的样本较多.
如某一个特征 f 在样本数据集中取值唯一时, H( f )=0,
此时数据集对于特征 f 来讲是最纯的, 但这也意味该特

征不能为分类提供任何有用信息[8,9].
基于以上分析, 在特征选择过程中可以通过计算

每个特征的信息熵来衡量该特征所包含信息量的多少,
优先选择信息熵较大的特征.
2.2   Pearson 相关系数

Pearson 相关系数反映了两个变量间的线性相关

程度, 是一种线性相关系数. 假设, X, Y 为随机变量, 两
个随机变量的 Pearson相关系数定义如下,

ρx,y =

n∑
i=1

(
Xi−X

) (
Yi−Y

)
√

n∑
i=1

(
Xi−X

)2√ n∑
i=1

(
Yi−Y

)2 (2)

X Y ρx,y其中,  ,  分别为 X,Y 的均值,  的取值在[–1, 1]之
间, 该值反映了两个变量的线性相关性的强弱程度, 其
绝对值越大说明相关性越强. 当其取值为–1或 1时, 表
示两个变量完全相关, 其取值为 0时, 表明两个变量不

是线性相关, 但可能存在其他方式的相关性. 当两个特

征的 Pearson相关系数绝对值较大时, 两特征中有冗余

特征的可能性也较大[10,11].
基于以上分析, 在特征选择过程中可以计算特征

间的 Pearson相关系数, 剔除特征空间中相关系数较大

的一对特征中的一个特征, 尽量减少冗余特征.
2.3   Q 学习

强化学习中 Q 学习方法符合马尔科夫决策过程

(Markov Decision Processes, MDP). 在决策过程中,

Agent可以感知周围环境, 并可以执行动作列表中的任

何一个动作. 在 t 时刻, 当前环境状态为 St, Agent选择

并执行动作 at, 环境状态则由 St 转变为 St+1, 同时反馈

收益 R(St, at)给 Agent, 智能体 Agent一直重复以上过

程, 直到训练学习过程结束. Q学习算法中用动作评价

函数 Q(St, at)来表示在状态 St 时 Agent选择动作 at 后

所得到的最大累计回报, 此值是由 Agent 选择并执行

动作后的即时收益与之后周期执行最优策略所得到的

值, 其中 Q(St, at)的值可用公式表示为:

Q (S t,at) = R (S t,at)+γmax Q (S t+1,at+1) (3)

其中, a 为动作列表中任一动作, 常量参数 γ(0≤γ≤1) 称
作折扣系数. 在 Agent训练学习过程中, 总是选择所对

应的状态拥有最大 Q 值的动作, 然后据此策略进行迭

代训练. 经过多次训练学习, 存储 Q 值的 Q 表不断更

新, 以上即是 Q学习算法的训练学习过程[12,13].

2018 年 第 27 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique·Algorithm 软件技术•算法 215

http://www.c-s-a.org.cn


α

为了让 Q 学习在适当的时刻收敛, 在公式中加入

了适当的学习率. 当引入学习率 后, Q(St, at)表示为:

Q (S t,at) = (1−α) Q (S t,at)+α (R (S t,at)
+γmax Q (S t+1,at+1)) (4)

α (0 < α < 1)其中,  是控制 Q 学习算法收敛的学习率,

γ(0≤γ≤1)为折扣系数.

3   RLFS算法实现

本文所提出的 RLFS 算法, 将 Q 学习方法应用于

特征选择过程中. 定义初始特征子集为空集, 动作列表

中定义了添加和删除两个动作, 分别表示添加一个特

征和删除一个特征操作. 结合 Wrapper 特征选择方法,

使用高斯贝叶斯分类器的在当前状态 (特征子集)下的

分类准确率作为即时收益. 具体方法如图 1所示.
 

Agent

添加特征删除特征

特征子集

分类器

R

Q表

信息熵表Pearson表

A)

B)C)

D)

训练

数据

E)

原始

数据

 
图 1    RLFS算法示意图

 

其中步骤 A到 F所代表的处理过程如下:

A) 数据预处理, 包括对原始数据集进行归一化和

离散化处理, 得到训练数据.
B) 计算每个特征的信息熵和信息熵均值, 并将特

征信息熵高于信息熵均值的特征记录在信息熵表.
C )  计算每两个特征 Pe a r s o n 相关系数以及

Pearson 相关系数的均值, 将高于 Pearson 相关系数均

值的特征对记录在 Pearson表.

D) 此步骤为 Q 学习算法中 Agent 进行迭代训练

学习并逐步进行决策的核心过程 .  将训练数据和

Pearson表以及信息熵表代入 Agent, Agent根据添加和

删除特征的动作所带来的不同收益作出决策.
E) 当 Agent 训练学习完成后输出 Q 表, 通过对

Q表的分析得到经过 RLFS算法选择后的特征子集.

根据以上算法流程, 给出 RLFS 的算法步骤. 假设

原始数据集为 X=(Xij)N×D, 代表 N 个样本 D 个特征, 则

样本的类别向量为 C=(ci)N×1, 样本向量为 (x1, x2, …,

xN)
T, 特征向量为 (f1, f2, …, fD). 将 RLFS算法思想总结

为下表所示, 并有以下定义.
1) S 是经 RLFS算法选择到的最优特征子集;
2) T 为当前特征子集, 其表示 Agent 在某时刻已

经选择特征的集合;
3) H 为候选特征子集, 其表示未被选入 T 中的特

征集合;
4) 将选中要添加的特征称为 fadd, 将选中要删除的

特征称为 fdel;

5) 其中, T←T∪{fadd}表示将 T 与特征 fadd 取并集

的结果赋值给 T, H←H\{fadd}表示将从 H 中删除特征

fadd 的结果赋值给 H.
RLFS算法主要步骤

输入: 数据集 X
输出: 最优特征子集 S

∅1) 初始化当前特征子集 T= , 候选特征集合为

H={f1, f2, …, fD}.
2) 计算每个特征的信息熵以及信息熵均值, 将高

于信息熵均值的特征记入 HS.

3) 计算每两个特征间的 Pearson 相关系数以及

Pearson相关系数的均值, 将高于均值的特征记入 PS.
∅4) 当 T= 时 ,  随机添加一个特征 fadd(fadd∈H),

T←T∪{fadd}, H←H\{fadd}.

5) 从 H∩HS 中随机选择一个特征 fadd, 计算特征

子集 T∪{fadd}分类准确率记为 Radd. 通过查询 PS 找

到 T 中特征间相关系数中较大的几对特征, 随机选择

几对特征中的一个特征 fdel, 计算特征子集 T\{fdel}分类

准确率记为 Rdel, 执行 Radd 和 Rdel 中值较大的那个动

作当作此轮决策, 即
　If Radd.>Rdel: T←T∪{fadd}, H←H\{fadd}
　If Radd.<Rdel: T←T\{fdel}, H←H∪{fdel}
根据公式 (4)计算 Q值, 并更新 Q表.

6) 判断是否满足终止条件, 若满足则停止并通过

Q 表输出最大 Q 值所对应的特征子集 S, 不满足则重

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2018 年 第 27 卷 第 10 期

216 软件技术•算法 Software Technique·Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


复步骤 4)–6).

4   实验设计与结果比较

4.1   实验数据

本文选用的数据集是 UCI Machine Learning
Repository[14]. 在数据挖掘等相关领域中, 常用该数据

集验证算法的性能, 现已经成为该领域公认的标准数

据集. 实验部分主要使用了其中四个数据集. 各数据集

具体的描述信息见表 1.
 

表 1     实验数据描述
 

序号 数据集 样本数量 特征数量 类别数量

1 Wine 178 13 3
2 Zoo 101 16 7
3 Iono 351 34 2
4 Sonar 208 60 2

 
 

4.2   实验环境

为了验证 RLFS算法的有效性, 从 Filter、Wrapper
方法中选择了 3个经典特征选择算法[6]进行对比, 基于

相互关系度量的特征选择算法 FCBF、基于支持向量

机的递归消除方法 SVM-RFE、基于 L2 正则化的

SVM 特征选择算法 SVM-L2. 以特征选择数量和特

征子集的分类准确率作为评价指标进行了两个对比

实验.
4.3   实验结果

实验 1. 以选择的特征数量作为评价标准进行对比.
通过 RLFS、FCBF、SVM-RFE、SVM-L2算法所

选取的特征数量信息见表 2. 表中 Raw 列表示数据集

原始特征的数量. 此外, Average 行统计了各算法在每

个数据集所选特征数量的均值.
 

表 2     各算法选择的特征数量
 

Data Set Raw FCBF SVM-RFE SVM-L2 RLFS
WineZooIonoSonar 13 1 11 1 5

Zoo 16 8 8 4 7
Iono 34 2 2 2 4
Sonar 60 4 4 8 3
Average 16.75 3.75 6.25 3.75 4.75

 
 

由表 2 中的数据对比分析可得, 这五种算法都可

以有效地减少特征数量. 观察各算法在数据集所选特

征数量的均值, 可以发现 FCBF 和 SVM-L2 算法的特

征降维效果最为明显, 而基于 Wrapper 的两种特征选

择算法 SVM-RFE、RLFS 特征降维水平相对较弱, 但
RLFS算法的降维能力高于经典的 SVM-RFE算法.

实验 2.　以特征选择后特征子集的分类准确率作

为评价指标进行对比.
为了减少在单一分类器上表现过好或过差而对实

验分析产生影响 ,  在实验中采用 KNN(K 近邻 )、
LSVM(线性支持向量机)、朴素贝叶斯、决策树四个

经典分类器进行验证. 为了减少过拟合对实验结果的

影响, 实验中采用 10折交叉验证的平均分类精度的值

来评价特征子集优劣. 实验结果记录于表 3 至表 6 中,
其中 KNN算法中参数 K 取值为 10. 表中数值为 10折
交叉验证分类准确率均值, 括号内为标准差.

 

表 3     不同特征选择算法在 KNN分类器下分类准确度对比 (单位: %)
 

Data Set Raw FCBF SVM-RFE SVM-L2 RLFS
Wine 96.67(3.70) 79.27(1.30) 97.74(2.76) 66.76(8.76) 97.81(3.66)
Zoo 90.52(5.49) 84.78(8.34) 89.67(5.92) 87.73(4.93) 91.03(6.41)
Iono 85.27(4.41) 81.93(9.51) 83.62(9.87) 84.80(1.20) 91.83(4.71)
Sonar 60.48(10.75) 63.88(6.33) 78.43(5.42) 76.98(5.63) 80.02(5.88)
Average 83.23 77.46 87.36 79.06 90.17

 

表 4     不同特征选择算法在 LSVM分类器下分类准确度对比 (单位: %)
 

Data Set Raw FCBF SVM-RFE SVM-L2 RLFS
Wine 98.31(2.59) 78.65(11.81) 95.89(2.22) 63.94(13.65) 96.93(3.56)
Zoo 92.07(4.27) 91.34(4.93) 90.58(5.50) 89.33(4.74) 91.56(6.41)
Iono 87.57(6.12) 74.99(7.66) 81.86(4.81) 88.98(6.04) 87.82(5.55)
Sonar 65.16(10.93) 66.78(9.28) 71.69(10.07) 72.28(10.45) 77.50(7.39)
Average 85.77 77.94 85.00 78.63 88.45

 
 

通过表 3到表 6, 分析可得以下几点:

1) 通过对比 4种特征选择算法在不同分类器下平均

分类准确度, 可以看出本文提出的 RLFS 算法在不同

的数据集上均有较好的表现, 算法平均分类准确度较高.
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表 5     不同特征选择算法在朴素贝叶斯分类器下分类准确度对比 (单位: %)
 

Data Set Raw FCBF SVM-RFE SVM-L2 RLFS
Wine 96.16(4.24) 79.86(10.87) 97.80(2.68) 61.20(15.31) 96.16(5.50)
Zoo 95.20(4.88) 95.17(6.19) 91.07(3.31) 91.07(3.31) 95.40(4.63)
Iono 87.52(6.43) 74.99(7.66) 84.40(5.47) 80.40(7.18) 86.42(6.19)
Sonar 60.88(13.62) 63.42(12.38) 60.07(11.74) 70.71(15.72) 74.69(9.25)
Average 84.94 78.36 83.33 75.84 88.18

 

表 6     不同特征选择算法在决策树分类器下分类准确度对比 (单位: %)
 

Data Set Raw FCBF SVM-RFE SVM-L2 RLFS
Wine 90.58(7.02) 71.32(1.36) 88.91(7.00) 60.21(11.30) 91.72(6.57)
Zoo 95.31(4.74) 94.12(4.96) 95.32(5.35) 89.32(4.74) 95.46(4.60)
Iono 87.86(7.21) 81.60(9.02) 87.00(6.57) 84.10(7.05) 89.51(5.24)
Sonar 59.71(4.31) 60.25(11.49) 65.95(3.02) 73.62(4.33) 74.95(11.02)
Average 83.36 76.82 84.29 76.81 87.91

 
 

2) RLFS算法在少数情况中表现不如其它算法, 如
在 LSVM 分类器下的 Iono 数据集上准确率低于

SVM-L2, 在朴素贝叶斯分类器下的 Wine 数据集上准

确率低于 SVM-RFE, 但相差较小, 而在其余情况均高

于其它算法.
3) 在某些分类器下的数据集上, 经特征选择算法

找到的特征子集分类准确率低于原始特征, 例如在线

性支持向量机分类器上, 所有算法不如原始特征分类

准确率高, 但偏差不大. 这在现实中是可能出现的, 因
为特征选择的目标有两点, 其一是删除不相关特征和

冗余特征; 其二是找出关键特征缩减特征数目, 提高预

测准确率. 因此牺牲较小的分类准确率得到特征数目

较少的优质数据也是可行的.
综合实验 1 和实验 2 数据可知, 本文提出的特征

选择算法可以明显减少特征数目, 并在此基础上有较

高的分类准确率, 在进行实验的四个数据集上本文算

法的平均分类准确率均高于 FCBF、SVM-RFE、
SVM-L2算法.

5   总结

结合 Wrapper 特征选择方法, 本文提出了基于强

化学习的特征选择算法 (RLFS), 通过智能体训练学习,
以最大化收益的方式自主决策进行特征选择得到特征

子集, 此算法在公开的四个 UCI数据集上进行实验, 通
过与其它特征选择算法进行对比实验, 发现本算法能

够选择较少的特征并获得较高的分类准确率.
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