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一、 简述. 

FeAture Explorer （FAE） 意在提高机器学习建模过程中的超参数选择效率。针对不同的实

际问题，数据分布和超参数选择也不尽相同，科研上往往需要科研人员花费大量时间进行超

参数探索。FAE 意在提供一个超参数探索平台，提供多种数据处理方法，模型建立方法，使

得科研人员能够方便得横向比较不同方法在处理特定数据时的效果。 

FAE 的建立受放射组学（Radimocs）的启发。在 Radiomics 问题中，样本数量在 100 这个数

量级，而特征数往往会在 1000 的量级中，核心问题是从众多特征中找到与临床诊断相关的

特征并建立有效模型。对基于使用 pyradiomics 的引用。 

FAE 包括三大模块：特征提取（Feature Extraction），数据准备（Feature，Preprocessing），模

型探索（Model Exploration）和可视化（Visualization）。四大模块相互独立。 

FAE 视频演示请参见：https://www.bilibili.com/video/BV1yt4y1S79S/ 

二、 声明 

FAE 由华东师范大学上海市磁共振重点实验室和上海夏雨岛智能医疗科技有限公司联合开

发，该项目仅用于科研，项目代码开源在 https:\\github.com\salan668\FAE。欢迎一切意见和

建议，如有任何合作意向和需求，请联系： 

宋阳，songyangmri@gmail.com 

张敬，zhangjingmri@gmail.com   

杨光，gyang@phy.ecnu.edu.cn 

地点：上海市普陀区中山北路 3663 号，华东师范大学老图书馆一楼，200062。 

电话：+86-021-62233873 
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三、 模块介绍 

特征提取（Feature Extraction） 

(请参见视频) 

特征预处理（Data Preparation） 

该模块用以处理已提取好的特征文件(csv 格式)，要求行方向为不同的 case。列方向为

不同的 feature，第一行为特征特征名称。其中需要一列标记为“label”, 如未提供，则无法

进行处理。同时目前 FAE 只能处理二分类问题，即 label 标记为 0 和 1（推荐字符串形式）。

用 Excel 打开可以显示为下图: 

 

图 1，特征矩阵准备形式。 

该模块对数据进行检查, 确保数据矩阵中不存在字符数据(例如病人姓名), 不存在无效

数据(例如某些病人的特征未进行提取)。同时该模块提供数据拆分功能，可将数据拆分为训

练集和测试集。界面如下： 



 

 

 

图 2，数据准备界面示意图 

界面左上角“Load Feature Matrix”按钮可以从本地导入特征数据，只支持 csv 格式，路

径中不能包含中文。数据导入之后，可以对数据进行浏览。右侧框图进行数据检视，特征名

称显示在 header 栏，case id 显示在左边 index 栏。“Load Feature Matrix”按钮下方显示数据

基本信息，包括样本总数、特征总数、正样本数目（label=1）、负样本数据（label=0）。 

由于特征数据中可能存在无效数据，例如文本信息（病人姓名），无效数字（标记为 nan）
和空数据，含有这种无效数据的特征文件会使得后续数据处理无法进行。FAE 提供了简单的

去除无效数据的操作，允许使用者选择一次性去除含有无效数据的 case 或者去除无效数据

的 feature。如有更加复杂的需求，目前需要使用者自行处理。点选需要的处理方法，单击

“Remove”按钮，即可完成。 

在模型建立时，数据往往分为训练集（training data）和测试集（testing data），其中训练

集有时又会被拆分为训练集和验证集（validation data）。Validation 用作确定模型超参数，例

如选用特征数目。测试集为独立数据进行最终的模型评估。预处理模块可以进行数据拆分，

以一定比例分为训练集和测试集。这里所选的参数为测试集所占总样本的比例。若需要拆分

相同的 case 做对比实验，可以通过‘Load Testing Ref’来获取相同的训练集和测试集 case。
通过“Clinic Ref”的选项可以导入临床特征。 

界面左下角的 “Check and Save”按钮可以用来进行数据保存。  



 

 

模型探索（Model Exploration） 

该模块用以对有效数据特征（经过预处理过的 csv 数据）进行建模，我们将数据到模型

的处理过程称为一条流水线（pipeline）， 一条典型的流水线包括：数据归一化、数据降维、

特征选择方法、选择的特征数目和分类器方法五个主要部分。该流水线基于 Scikit-learn（v 
0.22.2）构建，界面简述如下： 

 

图 3，数据处理界面示意图。 

界面左上角是数据导入部分，可以分别导入训练数据和测试数据。其中训练数据必须导

入，测试数据为可选操作；如若不导入测试数据，则模型会进行交叉验证，输出训练集见过

和验证集结果，所有数据必须为 csv 文件。载入数据后下边的 Data Description 中会显示 train
和 test 数据中的样本信息。 

特征处理流水线（Pipeline） 

由于每条 Pipeline 中的任何一个模块均有多种方法可供选择，在对特定问题进行分析时，

我们需要对不同方法的组合进行探索。每个模块可供选择如下： 



 

 

1. 数据平衡（Balance Data） 

有些时候，数据集中的样本比例会不均匀，需要通过特定策略进行数据平衡。FAE 提供

随机上采样、随机下采样和 SMOTE 方法来实现数据平衡（这里进行的数据平衡操作只针对

训练集进行，测试集数据不进行处理，同时原始训练集数据也会进行保存）。 

2. 归一化处理 

该模块是指对特征矩阵进行归一化处理。由于不同特征计算出的数值差别较大，为探索

不同特征与 label 之间的相关性，需将不同特征直接的数值缩放到同一数量级，即对每个特

征对应的所有 case 的数值进行处理。目前提供一下三种归一化方法： 

1） Normalize to unit 

𝒳𝒳��⃗ 𝒏𝒏 =
𝑥𝑥𝑛𝑛����⃗

�𝑥𝑥1𝑛𝑛2 + 𝑥𝑥2𝑛𝑛2 +⋯+ 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑛𝑛
2

 

其中𝑥𝑥𝑛𝑛����⃗表示第𝓃𝓃个特征，其中𝓂𝓂表示样本数。 

2）Normalize to 0-center 

𝒳𝒳𝑛𝑛�����⃗ =  
𝑥𝑥𝑛𝑛����⃗ − 𝑥𝑥𝑛𝑛���
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑥𝑥𝑛𝑛����⃗ )

 

其中𝑥𝑥𝑛𝑛���表示所有样本特征值的均值，𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑥𝑥𝑛𝑛)表示特征𝓃𝓃的方差。 

3）Normalize to unit with 0-center 

𝒳𝒳𝑛𝑛�����⃗ =
𝑥𝑥𝑛𝑛����⃗ − 𝑥𝑥𝑛𝑛���

�𝑥𝑥1𝑛𝑛2 + 𝑥𝑥2𝑛𝑛2 + ⋯+ 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑛𝑛
2

 

该方法结合上述两种方法，做处理。 

3. 数据降维处理 

由于某些情况下特征数量远大于样本数量，为了后续进行高效的特征选择和模型建立，

该模块可以对数据进行预处理，降低特征个数。目前该模块支持主成分分析（Principal, 
component analysis, PCA）降维和利用皮尔森相似度（Pearson Correlation Coefficients, PCC）
降维两种方式。 

1）主成分分析（Principal Component Analysis, PCA） 

PCA 可以把可能具有相关性的高维特征映射为线性无关的低维特征，映射后的低维数



 

 

据每个特征都线性无关。具体可参考 sklearn 文档： 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html 

注意：PCA 会使得特征数据中的每一个特征都是有原始数据中所有特征线性叠加组成，

因此 PCA 之后，每个特征的 header 标记为“PCA feature”，因此后续再进行特征解释时，需

要注意。 

2）皮尔森相关系数（Pearson Correlation Coefficients, PCC） 

遍历所有特征，两两计算皮尔森相关系数，当系数大于某个阈值时（目前默认为 0.90），
随机去除其中一个，该方法可以使得降维后的特征不具有高相似度。 

cos𝜃𝜃12 =  
𝑥𝑥1���⃗ ∙ 𝑥𝑥2����⃗

|𝑥𝑥1���⃗ ||𝑥𝑥2����⃗ | 

4. 特征数目选择 

选择最小特征与最大特征，FAE 会遍历之间所有特征数，进行模型建立。从数据可解释

性角度来讲，模型最大特征数不宜过高（例如 20），当进行遍历的特征数大于特征矩阵的特

征数时，会使用所有特征进行建模。 

5. 特征选择 

该模块的功能为根据 label 数据，从中所有特征之中选取与 label 相关性最好的特征。目

前支持的方法有 ANOVA、RFE、Relief。 

ANOVA（Analysis of Variance） 

多变量方差分析，通过对多变量进行统计分析，计算每个特征对 label 的 F 值权重，从

大到小排序后，决定出与 label 最相关的特征。具体文档可参照： 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.f_classif.html 

KW (Kruskal-Wallis) 

Kruskal-Wallis (KW) 测试是一个关于三组或更多数据的来非参数性测试。它是用来检测

总体函数分布的一致性原假设和其替代假设，关于至少两个样本之间存在差异的假设 

https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.kruskal.html 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.f_classif.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.kruskal.html


 

 

RFE (Recursive Feature Elimination) 

递归特征消除的主要思想是反复的构建模型（如 SVM 或者回归模型）然后选出最好的

（或者最差的）的特征（可以根据系数来选），把选出来的特征放到一边，然后在剩余的特

征上重复这个过程，直到所有特征都遍历了。这个过程中特征被消除的次序就是特征的排序。 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.RFE.html 

Relief 

Relief 算法中特征和类别的相关性是基于特征对近距离样本的区分能力。算法从训练集

D 中随机选择一个样本 R，然后从和 R 同类的样本中寻找最近邻样本 H，称为 Near Hit，从

和 R 不同类的样本中寻找最近邻样本 M，称为 NearMiss，然后根据以下规则更新每个特征

的权重：如果 R 和 Near Hit 在某个特征上的距离小于 R 和 Near Miss 上的距离，则说明该特

征对区分同类和不同类的最近邻是有益的，则增加该特征的权重；反之，如果 R 和 Near Hit
在某个特征的距离大于 R 和 Near Miss 上的距离，说明该特征对区分同类和不同类的最近邻

起负面作用，则降低该特征的权重。以上过程重复 m 次，最后得到各特征的平均权重。特

征的权重越大，表示该特征的分类能力越强，反之，表示该特征分类能力越弱。 

6. 分类器 

该模块决定最终模型分类方法，使用选择出的特征进行建模。 

SVM（Support Vector Machine） 

SVM 是一种高效稳定的分类器，其思想是建立一个最优决策超平面，使得该平面两侧距

离该平面最近的两类样本之间的距离最大化，从而对分类问题提供良好的泛化能力。对于一

个多维的样本集，系统随机产生一个超平面并不断移动，对样本进行分类，直到训练样本中

属于不同类别的样本点正好位于该超平面的两侧，满足该条件的超平面可能有很多个，SVM
正式在保证分类精度的同时，寻找到这样一个超平面，使得超平面两侧的空白区域最大化，

从而实现对线性可分样本的最优分类。 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html 

AE（Auto-Encoder) 

AE 是利用神经网络（Neural Network）感知机进行数据分类，经过对特征进行线性组合

并配上激活函数，可以从理论上模拟任何复杂的函数，但其过多的参数往往导致模型产生过

拟合。 

http://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.RFE.html
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
http://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html


 

 

LDA（Linear Discriminant Analysis） 

LDA 是一种分类模型，它通过在 k 维空间选择一个投影超平面，使得不同类别在该超

平面上的投影之间的距离尽可能近，同时不同类别的投影之间的距离尽可能远。此外，由于

LDA 会将 k 维数据投影到 k-1 维的超平面，因此也具有降维的作用。不同于 PCA 会选择数

据变化最大的方向，LDA 会主要以类别为思考因素，使得投影后的样本尽可能可分。 

http://scikit-learn.org/0.16/modules/generated/sklearn.lda.LDA.html 

Random Forest 

随机森林是一种有监督学习算法。就像你所看到的它的名字一样，它创建了一个森林，

并使它拥有某种方式随机性。 所构建的“森林”是决策树的集成，大部分时候都是用“bagging”
方法训练的。 bagging 方法，即 bootstrap aggregating，采用的是随机有放回的选择训练数据

然后构造分类器，最后组合学习到的模型来增加整体的效果。 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html 

Logistic Regression 

回归是一种极易理解的模型，就相当于 y=f(x)，表明自变量 x 与因变量 y 的关系。最常

见问题有如医生治病时的望、闻、问、切，之后判定病人是否生病或生了什么病，其中的望

闻问切就是获取自变量 x，即特征数据，判断是否生病就相当于获取因变量 y，即预测分类。 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.LogisticRegression.html  

LR-Lasso(Logistic Regression via Lasso) 

在逻辑回归的基础上引入 Lasso 正则项以获得更好模型，lasso 回归可以适应的情况是：

样本量比较小，但是指标非常多，即小 N 大 P 问题。适用于高维统计，传统的方法无法应

对这样的数据。并且 lasso 可以进行特征选择。 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.Lasso.html  

Ada-boost 

Adaboost 是一种常见的继承学习方法，它属于 boosting 系列算法中的，也就是说每个学

习器之间存在强依赖关系。Adaboost 既可以用于分类也可以用于回归。两个核心步骤：  
1、权值调整：Adaboost 算法提高那些被前一轮基分类器错误分类样本的权值，而降低那些

被正确分类样本的权值。从而使得那些没有得到正确分类的样本，由于权值的加大而受到后

一轮基分类器的更大关注。  

http://scikit-learn.org/0.16/modules/generated/sklearn.lda.LDA.html
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.LogisticRegression.html
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.Lasso.html


 

 

2、基分类器组合：Adaboost采用加权多数表决的方法：  

（1）加大分类误差率较小的弱分类器的权值，使得它在表决中起较大的作用。  

（2）减小分类误差率较大的弱分类器的权值，使得它在表决中起较小的作用。 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.AdaBoostClassifier.html  

Decision Tree 

决策树是一种常见机器学习方法中的一种分类器。它通过训练数据构建一种类似于流程

图的树结构，其中每个内部结点表示在一个属性上的测试对未知数据进行分类，每个分支代

表一个属性输出，每个树叶结点代表类或类分布。 

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeClassifier.html  

Gaussian Process 

针对机器学习的高斯过程(Gaussian Processes for Machine Learning,即 GPML) 是

一个通用的监督学习方法，主要被设计用来解决回归问题。 它也可以扩展为概率分类

(probabilistic classification) 

http://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.GaussianProcessClassifier.html  

Native Bayes 

贝叶斯分类器的分类原理是通过某对象的先验概率，利用贝叶斯公式计算出其后验概率，

即该对象属于某一类的概率，选择具有最大后验概率的类作为该对象所属的类。 

http://scikit-learn.org/stable/modules/naive_bayes.html  

超参数选择 

目前我们提供以上分类模型的超参数选择，其中超参数的配置文件在 FAE 的路径下的

HyperParameters 文件夹下，可以通过编辑其中的 json 文件实现超参数的设置。 

勾选‘Hyper-Parameters’后，分类模型会遍历预先设置好的超参数进行建模，并保存验

证集中 AUC 最高的结果。 

交叉验证 

该模块对训练数据进行拆分，分为训练集和验证集，来寻求已上策略合适的组合。为寻

http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.AdaBoostClassifier.html
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeClassifier.html
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.GaussianProcessClassifier.html
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian_process.GaussianProcessClassifier.html
http://scikit-learn.org/stable/modules/naive_bayes.html


 

 

求稳定的超参数组合，这里选择进行交叉验证，目前支持 5-folder 和 10-folder。其中 5-folder
和 10-folder 属于 K-folder，初始采样分割成 K 个子样本集，每个单独的子样本集被保留作

为验证模型的数据，其他 K-1 个子样本集用来训练。交叉验证重复 K 次，每个子样本验证

一次，将所有结果记录，与对应 label 进行统计分析，用以评价模型。 

在对 Pipeline 每个模块进行选择之后，界面中央区域显示 Pipeline 配置情况。例如： 

 

中央界面显示如下，总流水线个数为 1*1*20*1=240 个。 

点击左下角的“Run and Save”按钮，选择结果的保存路径（此路径只能为空的文件夹），

程序进行运行，右下角 Verbose 界面对程序运行进行监控，当 Pipelines 数目很多时，程序会

需要大量运行时间，建议运行之后不对电脑进行操作，可以从右下角的界面中对过程进行监

控。当 Verbose 出现“Merging CV Results DONE”时，表示程序运行完毕。 

 

可视化（Visualization） 

该模块包含不同模型的横向比较和针对特定模型的描述文件生成。 

https://baike.baidu.com/item/%E5%AD%90%E6%A0%B7%E6%9C%AC


 

 

横向比较显示 FAE 对模型的探索结果，包括对 Pipeline 中每一部分不同方法的比较。

界面分布如下： 

 

图 4，可视化模块界面 

点击 Load 载入存储处理结果数据的文件夹，注意要选择上一次所保存的文件夹而不是

该文件夹下的子目录，可以看到所有模型的简易描述。右面是每种超参数组合建模的统计结

果，可以选择 Train、Validation 或 testing 来显示不同数据集下的结果。Train 是模型在训练

集的表现，Validation 是模型在交叉验证集上的表现，testing 是每个模型在独立测试集中结

果。严格来讲，testing 作为独立测试集，只在最终模型上进行评估，但对于部分课题，不需

要独立 testing 数据，只根据独立 validation 进行分析时，此时的的 testing 数据相当于独立

validation。勾选“Estimate testing based on validation by 1-SE”可以在比较不同模型在验证集

AUC，按照 1-SE 选择出候选模型。所有模型均记录样本总数、正样本数目、副样本数目、

AUC 值、95%置信区间下 AUC 值、准确率、Youden Index、敏感性、特异性、真阳性和假

阳性。 

ROC Curve/ Result (下方左侧) 

绘制 ROC 曲线，该曲线经常用于评价模型表现。根据分类结果选择超参数设置，显示

不同流水线模型下的 CV Train、CV validation、Train、Test 的 ROC 曲线。其中，CV Train 代
表 K-folder cross validation 中训练集的 K-1 folder 训练数据集的平均结果， CV validation 代
表 K-folder cross validation 中训练集的 1-folder 数据集的平均结果，Train 代表按全部训练集

的结果，Test 代表测试集的结果。 

Hyper Parameters Relationship (下方中央) 

可横向比较不同流水线，Y 轴可以选择 AUC 值和准确率，X 轴为不同的 Pipeline 中的

任一部分，如不同特征数比较或不同特征选择方法比较。允许固定其他超参数只比较指定参



 

 

数；也允许比较特定参数，其他参数选取对应 Y 的最大值（勾选 Maximum）。 

在AUC和特征数的比较上，我们生成AUC值的方差，此使可以通过比较验证集的AUC，
来判断模型选择。选择方法可以使用 a)验证集最高 AUC 对应的模型或 b)验证集最高 AUC
再通过 1-Standard Error 方法选择到的更为鲁棒的模型。可以通过 1-SE 的选择图标进行修

改。 

Feature Contribution (下方右侧) 

展示不同特征的供献度特征贡献度（勾选 Show）。由于特征权重可以从特征选择角度获

得，也可以从模型建立角度获得，可以通过按钮进行选择。注意，某个特征可能与 label 相
似度最高，被特征选择方法选出，但在与其他特征一起构建模型时，不一定所占最大权重。 

Pipeline Description 下方的“Save”按钮可将所有展示的图片进行保存，保存路径为文

件夹，所有图片会保存为压缩过的 JPG 形式和高分辨率的 EPS 形式，其中 JPG 可以用 PPT
中展示，EPS 用于印刷使用。 

Generation Description 

 用于生成对某一模型的详细描述文档， 包括方法的介绍和模型权重，ROC 等结果展示 

 

 
  



 

 

 

图 5，FAE 生成的报告范文。 

打开 report.pdf 后会有关于该模型所用数据、分类方法、统计方法、分类结果、ROC 曲

线等细节的英文介绍，用以跟其他科研工作者进行交流。ROC 曲线单独保存为.jpg 格式，以

备使用。 
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