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Введение.  

Отбор признаков в задачах регрессии является ключевым этапом построения 

корректных и устойчивых моделей, поскольку позволяет уменьшить размерность 

пространства факторов, снизить влияние нерелевантных и избыточных переменных, 

повысить интерпретируемость результатов и качество обобщения при ограниченном 

объёме наблюдений. При этом описано большое число алгоритмов и модификаций 

отбора признаков; однако на практике это разнообразие слабо поддержано 

программными реализациями. Соответственно, возникает необходимость разработки 

таксономии методов отбора признаков, ориентированной на формализацию их общих 

структурных компонентов и на построение обобщённого алгоритма реализации. В 

настоящей работе в качестве объекта исследования рассматриваются фильтрационные 

методы отбора признаков как наиболее универсальный и вычислительно эффективный 

класс подходов, допускающий систематизацию по используемым мерам качества и 

правилам формирования поднабора признаков без привязки к конкретному 

регрессионному алгоритму. 

Основная часть.  

Под фильтрационным методом отбора признаков в задачах регрессии будем 

понимать алгоритм, реализующий две последовательно выполняемые процедуры: 

- вычисление меры качества (релевантности) каждого признака по отношению к 

зависимой переменной на основе исходных данных; 

- формирование поднабора признаков на основе полученного вектора оценок по 

заданному правилу. 

Формально фильтрационный метод может быть представлен в виде пары: 

отображение, ставящее в соответствие каждому признаку числовую оценку качества; и 

правило выбора подмножества признаков на основе этих оценок. 

Принципиальными особенностями фильтрационного подхода являются: 

- отсутствие итеративного пересчёта качества поднабора на основе обучения 

регрессионной модели (в отличие от обёрточных методов); 

- отсутствие встроенной процедуры (в отличие от встроенных методов) штрафа и 

других механизмов, интегрированных в процесс обучения модели (в отличие от 

встроенных методов); 

- независимость процедуры отбора от конкретного алгоритма регрессии. 

В задачах регрессии ключевым элементом фильтрационного отбора является 

вычисление числовой меры связи между независимой и зависимой переменными - 

функционал, который по выборке наблюдений возвращает одно числовое значение, 

характеризующее степень статистической зависимости между переменными  

Используемые современные меры связи можно сгруппировать по нескольким 

концептуальным направлениям. 

1. Корреляционные и ранговые меры.[1] 

2. Метрические и геометрические меры. Интерпретируют зависимость как 

согласованность геометрической структуры выборок.[2] 

3. Энтропийные и информационные меры. Трактуют зависимость как 

уменьшение неопределённости одной переменной при знании другой. [2] 

4. Операторные и функциональные меры. Определяют зависимость через 



операторы условного ожидания и ковариационные структуры.[3,4,5] 

5. Унифицирующие функционалы зависимости. Предлагают общий формализм, 

включающий многие известные меры как частные случаи.[6] 

6. Критерии независимости.[7] 

После вычисления вектора характеристик для каждого признака задача сводится 

к формированию подмножества; можно выделить следующие подходы к нему: 

- Кардинальный отбор: выбираются 𝑘 признаков с наибольшими значениями 

выбранной характеристики. Размер множества задаётся заранее или в виде доли от 

общего числа признаков. 

- Пороговый отбор: включаются признаки, значение характеристики которых 

превышает заданный порог. Порог может быть фиксированным, статистическим или 

адаптивным. В частности, в ряде работ используется относительный порог в виде 

верхних 𝑝% признаков или квантиля распределения оценок [8], в других подходах порог 

калибруется относительно уровня «шума», определяемого через искусственные или 

перестановочные признаки, что позволяет эмпирически задать границу значимости [9]. 

Такой механизм делает правило отбора зависимым от структуры данных и снижает 

произвольность выбора параметра. 

- Метод «локтя»: размер подмножества определяется по точке излома в графике 

убывания оценок. Отбор производится до момента резкого снижения вклада признаков. 

Предложенная структуризация фильтрационных методов через раздельное 

описание метрик связи и правил формирования подмножества позволяет задать 

обобщённый алгоритм их реализации.  

Выводы.  

Также формализация фильтрационного подхода в виде обобщённого алгоритма 

открывает возможность систематического исследования его поведения в нестандартных 

регрессионных постановках. Это позволяет тестировать фильтрационные методы на 

моделях со специфическими свойствами зависимой переменной, включая бета-

регрессию, регрессию с избыточными нулями и другие нетривиальные обобщения 

классической регрессии. 
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