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特征工程基础特征工程基础

1. 特征工程的重要性特征工程的重要性

特征工程是机器学习流程中的关键步骤，它直接影响模型的性能。通过有效的特征工程，可以将
原始数据转换为对模型更有意义的输入，从而提高预测的准确性。特征工程的重要性在于：

• 数据理解数据理解：帮助模型理解数据的内在结构和模式。
• 模型性能模型性能：优化特征可以显著提升模型的性能。
• 减少过拟合减少过拟合：通过特征选择减少模型复杂度，避免过拟合。
• 加速训练加速训练：减少特征数量可以加速模型的训练过程。

2. 数据预处理技术数据预处理技术

数据预处理是特征工程的第一步，它包括数据清洗、缺失值处理、数据标准化等。以下是一些常
用的数据预处理技术：

2.1 缺失值处理缺失值处理

缺失值处理是数据预处理中的常见任务。可以使用填充、删除或预测等方法来处理缺失值。

代码示例：使用代码示例：使用Pandas填充缺失值填充缺失值

import pandas as pd

# 创建一个包含缺失值的数据框
data = {'A': [1, 2, None, 4],

'B': [None, 2, 3, 4],
'C': [1, 2, 3, 4]}

df = pd.DataFrame(data)

# 使用前向填充（ffill）处理缺失值
df_filled = df.fillna(method='ffill')
print(df_filled)

2.2 数据标准化数据标准化

数据标准化（或归一化）是将数据转换为统一尺度的过程，有助于提高模型的收敛速度和性能。
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代码示例：使用代码示例：使用Scikit-learn进行数据标准化进行数据标准化

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import numpy as np

# 创建一个数据集
data = np.array([[1, 2], [3, 4], [5, 6], [7, 8]])

# 初始化标准化器
scaler = StandardScaler()

# 拟合并转换数据
data_scaled = scaler.fit_transform(data)
print(data_scaled)

3. 特征选择方法特征选择方法

特征选择是减少特征数量的过程，旨在提高模型效率和减少过拟合。常用的方法包括：

• 过滤式方法过滤式方法：基于特征与目标变量的相关性进行选择。
• 包裹式方法包裹式方法：使用模型的性能来评估特征子集。
• 嵌入式方法嵌入式方法：在模型训练过程中进行特征选择。

3.1 代码示例：使用递归特征消除（代码示例：使用递归特征消除（RFE）进行特征选择）进行特征选择

from sklearn.datasets import make_classification
from sklearn.feature_selection import RFE
from sklearn.svm import SVC

# 创建一个分类数据集
X, y = make_classification(n_samples=100, n_features=25,
n_informative=3)

# 初始化SVM分类器
svc = SVC(kernel="linear")

# 初始化RFE特征选择器
rfe = RFE(estimator=svc, n_features_to_select=3)

# 拟合数据
rfe.fit(X, y)

# 输出选择的特征
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