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面向特征选择问题的协同演化方法

滕旭阳，董红斌，孙静
（哈尔滨工程大学 计算机科学与技术学院，黑龙江 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要：特征选择技术是机器学习和数据挖掘任务的关键预处理技术。 传统贪婪式特征选择方法仅考虑本轮最佳

特征，从而导致获取的特征子集仅为局部最优，无法获得最优或者近似最优的特征集合。 进化搜索方式则有效地对

特征空间进行搜索，然而不同的进化算法在搜索过程中存在自身的局限。 本文吸取遗传算法（ＧＡ）和粒子群优化算

法（ＰＳＯ）的进化优势，以信息熵度量为评价，通过协同演化的方式获取最终特征子集。 并提出适用于特征选择问题

特有的比特率交叉算子和信息交换策略。 实验结果显示，遗传算法和粒子群协同进化（ＧＡ⁃ＰＳＯ）在进化搜索特征子

集的能力和具体分类学习任务上都优于单独的演化搜索方式。 进化搜索提供的组合判断能力优于贪婪式特征选择

方法。
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　 　 特征选择在数据挖掘和机器学习中不仅可以 减少数据的维度，降低所需处理的数据量，而且还

可以提升某些学习算法的表现［１］，比如：分类学习、
聚类、回归问题和时间序列预测等。 然而维数据特

征选择面临着特别庞大的搜索空间等，当存在 ｎ 维

特征时解的搜索空间为 ２ｎ，因此穷举搜索是不可行



的［２］。 特征选择方法大致可分为 ３ 类：过滤式
（ｆｉｌｔｅｒ）、包裹式（ｗｒａｐｐｅｒ）和嵌入式（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ） ［３］。
过滤式方法与具体学习方法无关，主要依据数据的
内在属性对特征进行过滤，再用选择出的特征训练
模型。 包裹式方法将最终要使用的学习器的学习
性能作为评价子集评价标准。 嵌入式方法将特征
选择过程与学习器训练过程融为一体，两者在同一
过程中优化。 ｗｒａｐｐｅｒ 方法对于具体学习器效果好，
但其计算代价高，泛化能力差。 ｆｉｌｔｅｒ 方法虽然在具
体学习方法中精度低于 ｗｒａｐｐｅｒ 方法，但其泛化能
力强，计算效率高，在大规模数据集上更加适用。
因此，本文选用基于信息熵度量的 ｆｉｌｔｅｒ 评价方式。

为了保证搜索的高效，许多学者选择了贪婪式
搜索方法来选择子集，代表性方法有基于信息增益
的方法（ＩＧ） ［４］和基于信息比率的方法（ＧＲ） ［５］。 然
而贪婪方法无可避免地导致其结果为局部最优，因
为其在选择过程中仅考虑当前轮的单个最佳或最
差特征［６］。 为了解决上述问题，全局搜索的方式则
成为特征选择问题中一种有效的寻优方式。 演化
计算作为一种具有良好全局搜索能力的代表技术
近年来被越来越多地使用在特征选择技术中［７］。
随着各个领域内数据维度不断地增加，自 ２００７ 后遗
传算 法 （ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ ） 与 粒 子 群 优 化
（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）成为特征选择进
化搜索策略中两个主流的全局搜索方法，特别是
ＰＳＯ 方法因其搜索速度得到了广泛的使用。 Ｐｅｎｇ
等［８］在 ２００５ 年提出了最大相关最小冗余的特征选
择方法（ｍＲｍＲ），该方法使用了贪婪式搜索方式。
在 ２０１１ 年和 ２０１２ 年学者们验证了使用 ｍＲｍＲ 进行
度量并采取群智能进化搜索的方式可以获得更优
的特征子集［９，１０］。

虽然在特征选择问题中演化算法的搜索能力
优于贪婪式搜索，但不同的演化算法自身也存在局
限性。 因此更多的学者开始研究协同演化的方法，
其中包括策略的协同［１１］ 和种群的协同［１２］。 本文选
用 ＧＡ 与 ＰＳＯ 两种进化种群的协同。 ＰＳＯ 的优势
在于对解的记忆能力强及高效的收敛速度，但该方
法极容易陷入到局部最优解，表现出极强的趋同性
和较低的种群多样性。 ＧＡ 方法中染色体之间共享
信息，种群较为均匀地移动并保持多样性，但其收
敛速度相对较慢。 因此，本文提出了一种面向特征
选择问题的协同演化方法（ＧＡ⁃ＰＳＯ），演化过程中
既保证了全局搜索能力以防止陷入局部最优，又提
升了演化速度。

１　 基础知识

１．１　 特征选择
数据集 Ｄ 中含有 ｋ 个样本 Ｄ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ｝，

并且 Ｄ 中的每个样本都有特征集合 Ｆ，Ｆ 包含 ｎ 维
特征，ｘｉ∈Ｒｎ。 对于分类问题，可将 Ｄ 中样本划分为
目标向量 Ｃ 中的 ｍ 个不同的类 Ｃ ＝ ｛Ｃ１，Ｃ２，…，
Ｃｍ｝。 特征选择的目的，是在原始特征集合 Ｎ 中寻
找到一个最佳特征子集 Ｐ，其中含有 ｐ 维特征（ ｐ＜
ｎ），在该特征子集下能最大化分类任务（或其他学
习任务）的预测正确率。

特征选择处理包括 ４ 个组件：特征子集生成、子
集评估、终止条件和结果验证。 如图 １ 所示，在阶段
１ 中根据一个确定的搜索策略特征子集生成组件会
预先产生候选特征子集。 每一个候选特征子集都
会被一个确定的评估方式所度量，并与之前最佳的
候选特征子集做比较，如果新的特征子集表现得更
加优越，那么替换原有的最佳特征子集。 当满足设
定的终止条件时，生成和评估这两个过程将不再循环。
在阶段 ２中，最终所选的特征子集需要被一些给定的学
习算法进行结果验证，其中ＡＣＣ 为学习正确率 ［３］。

图 １　 特征选择处理的统一视角

Ｆｉｇ．１　 Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｖｉｅｗ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
１．２　 遗传算法基本原理

遗传算法作为一种自适应全局优化搜索算法，
其选择、交叉与变异的 ３ 个算子成为种群寻优和保
持解多样性的关键。 其基本执行过程如下。

１） 初始化：确定种群规模 Ｎ、交叉概率 Ｐｃｒｏｓｓ、变
异概率 Ｐｍｕｔａｔｉｏｎ和终止进化准则。

２） 个体评价：计算每个个体的适应度。
３） 种群进化：
①选择算子：个体被选中的概率与其适应度函

数值成正比。
②交叉算子：根据交叉概率 Ｐｃｒｏｓｓ对 ２ 条染色体

交换部分基因，构造下一代新的染色体。
③变异算子：根据概率 Ｐｍｕｔａｔｉｏｎ对群体中的不同

个体指定的基因位进行改造。
④终止检验：如已满足终止准则，则输出最优

解；否则转到 ２）。
１．３　 二元粒子群优化基本原理

粒子群优化算法，源于对鸟群捕食的行为研
究，是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 等［１３］ 开发的一种新的
进化算法。 粒子在搜索空间内寻优，并定位当前路
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径中的最佳位置。 每一个粒子都需要考虑自身当
前的位置和速度，记录它们自己的最优解（最佳位
置）ｐｂｓｅｔ，并根据粒子群体内全局最优解 ｇｂｅｓｔ调整当
前自身位置，粒子的具体更新如下：

ｖｔ ＋１ｈ ＝ ｗｖｔｈ ＋ ｃ１ × ｒａｎｄ（ｐｂｅｓｔｈ
－ ｘｔ

ｈ） ＋ ｃ２ ×
ｒａｎｄ（ｇｂｅｓｔ － ｘｔ

ｈ） （１）
ｘｔ ＋１
ｈ ＝ ｘｔ

ｈ ＋ ｖｔ ＋１ｈ （２）
　 　 速度和位置的更新过程中，ｖｔｈ 是粒子 ｈ 在第 ｔ
轮迭代中的速度；ｗ 为惯性系数；ｃ１ 与 ｃ２ 为加速系

数；ｘｔ
ｈ 是粒子 ｈ 在第 ｔ 轮迭代中的位置；ｐｂｅｓｔｈ是第 ｈ

个粒子目前的最佳位置。 其中，ｗｖｔｈ 提供了粒子的

搜索能力，ｃ１×ｒａｎｄ（ｐｂｅｓｔｈ
－ｘｔ

ｈ）和 ｃ２×ｒａｎｄ（ｇｂｅｓｔ－ｘｔ
ｈ）分

别表达了粒子自身的演化和粒子间的合作。
基于上述研究，学者 Ｋｅｎｎｅｄｙ 调整了连续 ＰＳＯ

方法中速度和位置的更新方式，提出了适用于解决离
散问题的二元粒子群算法 （ ｂｉｎａｒｙ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＰＳＯ） ［１４］。 该思想中的粒子仅可以在二
元空间中进行搜索，粒子的位置向量仅可以用 ０ 或 １
表示。 ＢＰＳＯ 方法中影响其寻优能力的关键之一就是
转换函数，利用该函数将连续的速度值转化为离散的
位置。 在最初的研究中使用式（３）中的 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数
作为转换函数将实值的速度映射为［０，１］之间的值。

Ｔ ｖｋｈ（ ｔ）( ) ＝ １

１ ＋ ｅ －ｖｋ
ｈ
（ ｔ）

（３）

式中： ｖｋｈ（ ｔ） 为粒子 ｈ 在第 ｔ 轮迭代中第 ｋ 维的速
度。 在将粒子速度转换为概率值后，位置向量将依
据概率值进行更新：

ｘｋ
ｈ（ ｔ ＋ １） ＝

０， ｒａｎｄ ＜ Ｔ ｖｋｈ（ ｔ ＋ １）( )

１， ｒａｎｄ ≥ Ｔ ｖｋｈ（ ｔ ＋ １）( ){ （４）

２　 求解特征子集的协同演化方法

２．１　 编码方式
本文使用了二进制比特串的编码方式，该编码

方式通用于遗传算法和二元粒子群方法，如图 ２ 所
示。 将每个二进制串作为一个个体（粒子），个体
（粒子）中的每一维（每一比特）都代表一个候选特
征，当该位为 １ 时表示该特征被选中，并添加到候选
的特征子集中；当该位为 ０ 时表示该特征未被选中。
依据此编码方式将特征选择问题转换为寻找最佳
个体（粒子）的问题。

图 ２　 二元粒子群的编码方式

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｄｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ＢＰＳＯ

２．２　 适应度函数

本文使用互信息熵理论对特征子集进行整体

评估，两个变量的互信息值越大，则意味着两个变

量相关程度越紧密；当互信息为零时，则意味着两

个变量完全不相关。 特征集合 Ｆ ＝ ｛ ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝中
某一特征 ｆｉ 与类别的互信息度量如下：

Ｉ（ ｆｉ，Ｃ） ＝ Ｈ（ ｆｉ） ＋ Ｈ（Ｃ） － Ｈ（ ｆｉ，Ｃ） （５）
式中：Ｈ 为变量的熵值，用以度量随机变量信息的不

确定性。 以类别向量为例，Ｈ（Ｃ）通常用作描述离散

随机变量 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝熵值，ｃｉ是变量 Ｃ 的可能

取值，ｐ（ｃｉ）为概率密度函数。

Ｈ（Ｃ） ＝ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｐ（ｃｉ）ｌｏｇ（ｐ（ｃｉ）） （６）

　 　 当已知特征变量和类别变量 ｆｉ和 Ｃ 的联合概率

密度时（对于离散数据意味着两个变量对应的属性

值联合出现的频度），两者的联合熵为

Ｈ ｆｉ，Ｃ( ) ＝ － ∑
ｆ ｊ
ｉ
∈ｆｉ，
∑
ｃｉ∈Ｃ

ｐ ｆ ｊ
ｉ ，ｃｉ( ) ｌｏｇ ｐ ｆ ｊ

ｉ ，ｃｉ( )( ) （７）

　 　 基于特征与类别向量的信息熵度量构建适应

度函数，适应度函数的度量体现了进化过程对优良

个体的保留，对低劣个体的淘汰。 本文在设计适应

度函数时不仅考虑了特征与类别的相关性，而且将

特征子集规模也作为影响个体（粒子）适应度的一

部分，适应度函数的设计试图找出子集规模小，并
且特征与类别高度相关的特征集合。 具体适应度

函数设计如下：
Ｆｉｔ１ ＝ ＭＩ × Ｓ （８）

Ｆｉｔ２ ＝ ＭＩ
ｐ

× Ｓ （９）

式中：ＭＩ 部分为特征与类别关联性度量；Ｓ 部分为

特征子集规模控制。 假设当前候选特征子集为在

全部 ｎ 维特征中选出的 ｐ 维特征：

ＭＩ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
Ｉ ｆｉ，Ｃ( ) （１０）

Ｓ ＝ ｎ － ｐ
ｎ

（１１）

　 　 本文设计式（８）和式（９）两个适应度函数，在寻

优过程中试图寻找最大值。 其原理在于，小规模数

据集特征维度较少，在进化过程中对特征空间搜索

较为全面。 采用式（８）重点考察特征与类别的相关

性。 而对于大规模数据集，特征维度较大，进化搜

索特征空间的过程中很难控制特征子集规模，并且

容易在候选特征较多时形成局部最优，所以在式

（９）中增大了对特征子集规模的惩罚系数。 假设式
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（８）和式（９）获得相同的适应度函数值，式（９）需要

尽量减小 ｋ 值，使得选择特征尽量少以取得关联性

度量和子集规模的平衡。
２．３　 比特率交叉算子

在遗传算法中，交叉算子通过模拟自然界生物

的杂交过程对个体进行交叉操作，不断产生新个

体、增加种群的多样性、扩大寻优范围，从而使得遗

传算法具有较强的搜索能力。 直观地讲，交叉算子

影响了遗传算法对求解空间影响的搜索能力，并对

能否找到全局最优解发挥了至关重要的作用［１５］。
传统的 ＧＡ 算法交叉操作采用的是单点交叉，

但是在该交叉操作中很可能出现“近亲繁殖”的现

象，即进行交叉操作的一对个体基因型相似，减缓

了遗传算法的搜索速度，或者会出现局部收敛或早

熟收敛，从而影响种群的进化方向。 因此本文针对

特征选择问题提出了比特概率交叉算子，在基因交

叉的过程中，首先判断两个个体的基因相似比特

率，并将比特率与交叉概率作比较，若小于该概率

则进行个体基因交叉操作。 具体过程如算法 １
所示。

算法 １　 比特概率交叉算子

输入 　 两个个体的二进制比特基因信息位

ｆ （ ｉ，：）和 ｆ （ ｊ，：），染色体长度 ｎ，交叉概率 Ｐｃｒｏｓｓ。
输出 　 交叉后两个个体的基因型 ｆ （ ｉ，：）

和ｆ （ ｊ，：）。
１）ｍ＝ ０。
２）Ｆｏｒ ｋ＝ １：ｎ。
３）若两个体的第 ｋ 位比特位相同则 ｍ＝ｍ＋１。
４）Ｅｎｄ Ｆｏｒ。
５）计算个体间基因型相似比 ｓ＝ｍ ／ ｎ。
６）Ｉｆ ｓ＜Ｐｃｒｏｓｓ交叉概率。
７）随机选定基因型个体的某一位 Ｐｏｓｃｒｏｓｓ。
８）Ｆｏｒ ｈ＝Ｐｏｓｃｒｏｓｓ：ｎ。
９）交换个体 Ｐｏｓｃｒｏｓｓ位到第 ｎ 位的基因。
１０）Ｅｎｄ Ｆｏｒ。
１１）Ｅｎｄ Ｉｆ。
通过比特率交叉算子可以避免基因型相近的

个体进行交叉操作，即可以避免产生“隐性致病基

因”，防止相近个体的近亲繁殖，并增强种群个体的

多样性。
２．４　 ＧＡ⁃ＰＳＯ 协同演化方法的实现

本文提出的 ＧＡ⁃ＰＳＯ 算法的主要思想是比特位

信息交互。 传统的 ＰＳＯ 特征选择有一定的缺陷，比

较容易陷入全局最优解并且过早收敛，进化过程中

会将搜索引向本次迭代的全局和个体最佳位置，因
此进化的多样性差。 协同的思想对于 ＰＳＯ 特征选

择方法的帮助在于，通过本文提出的最佳个体比特

信息位交换策略，每次进化产生最佳个体的比特信

息位不仅仅由 ＰＳＯ 决定，事实上它和 ＧＡ 中的最佳

个体共享那些能够引起适应度值增加的优秀比特

信息位。 将这些优秀的比特基因随机地插入到粒

子群中最佳个体对应的信息位上。 这种方法不仅

有可能使最佳个体变得更优秀，还为 ＰＳＯ 算法增加

了多样性，避免过早地陷入局部最优解。 对于 ＧＡ
特征选择方法来说，寻优速度较慢，尤其在高维特

征下往往不能获得令人满意的结果。 从信息共享

机制来说，遗传算法的信息共享方式主要是通过两

个个体之间的交叉操作，而粒子群算法的信息共享

方式是通过种群中的最优个体传递信息给其余个

体。 这两种信息共享机制就相应地决定了两种算

法的表现，粒子群算法每代都选出当前最优个体，
并进行全局范围的信息共享，使得整个粒子群能向

着最优的方向快速趋近；而遗传算法的交叉操作具

有一定的随机性，且由于是一对一进行交叉，每一

次迭代中作用的范围相对较小，使得种群中的优秀

基因交流较慢，整个种群的进化比较漫长，所以 ＰＳＯ
特征选择寻优速度较快，效率更高。 通过信息交

互，在迭代过程中种群可以获得更为优秀的个体基

因型，这有助于加速 ＧＡ 种群的进化过程，提高收敛

速度。 同时，通过上文的比特率交叉算子可以避免

相近的基因型交叉产生不“健康”的后代个体。 具

体的 ＧＡ⁃ＰＳＯ 协同演化算法如算法 ２ 和算法 ３
所示。

算法 ２　 协同演化算法

输入　 粒子群和种群初始化参数。
输出　 最佳个体。
１）初始化粒子群和种群。
２）协同演化。
①计算各个粒子的适应度值。
②选择粒子群算法最佳个体 ＰＳＯｂｅｓｔ。
③选出遗传算法最佳个体 ＧＡｂｅｓｔ。
④最佳个体比特信息位交换。
⑤ＰＳＯ：更新粒子速度及位置。
⑥ＧＡ： 选择、比特率交叉（算法 １）和变异。
３）判断终止条件，若不满足返回 ２），满足进入 ４）。
４）比较 ＧＡｂｅｓｔ与 ＰＳＯｂｅｓｔ，输出最佳个体。
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算法 ３　 最佳个体比特信息位交换

输入　 上一代最佳个体和本轮最佳个体。
输出　 交换比特信息位后的 ＰＳＯｂｅｓｔ及 ＨＳｂｅｓｔ。
１） 随机选取 ＰＳＯ 中引起最佳个体适应度值增

加的信息位 ＰＳＯｂｉｔ。
２） 随机选取 ＧＡ 中引起最佳个体适应度值增

加的信息位 ＧＡｂｉｔ。
３） ｉｆ ＰＳＯｂｅｓｔ优于 ＧＡｂｅｓｔ，
　 　 将 ＧＡｂｅｓｔ中对应的信息位改为 ＰＳＯｂｉｔ；
　 ｅｌｓｅ
　 　 将 ＰＳＯｂｅｓｔ中对应的信息位改为 ＧＡｂｉｔ；
　 ｅｎｄ
本文提出的 ＧＡ⁃ＰＳＯ 协同演化算法，通过协同

共享的思想让 ＰＳＯ 和 ＧＡ 互相弥补各自的弱点，互
相协助从而产生更强的个体。 对于本文面向的特

征选择问题，更好的个体可以从两个角度进行判

断：特征与类别相关性越高，个体适应度值越高；特
征子集规模越小，个体适应度值越高。 面向特征选

择问题的协同演化方法执行流程如图 ３ 所示。

图 ３　 协同演化算法的流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏ⁃ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 实验结果与分析

为了验证本文提出算法的有效性，实验结果从两

个方面进行分析：１）分析算法在不同数据集下分类的

准确率；２）提出的算法与 ＧＡ 和 ＰＳＯ 进行适应度值和

收敛性比较。 本文实验特征选择部分的运行环境为

ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ａ，分类准确率运行环境为 ｗｅｋａ３．８。 对数

据的离散化处理采用经典的 ＭＤＬ 方法。 种群规模为

２０，迭代次数为 ３００。 ＧＡ 中交叉概率为 ０．６，变异概率

为０．１５；ＰＳＯ 中 ｃ１ ＝ｃ２ ＝２，ｗ＝０．４。
３．１　 算法分类准确率的结果分析

本文实验部分选用了 ＵＣＩ（ＵＣ Ｉｒｖｉｎｅ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ）数据库中的 ５ 个高维多类别数据

集，特征维度从 １４ 维升至 ２４０ 维，不同数据集中样

本的类别数目最少为 ２ 类，最多为 １０ 类。 其中，
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ 与 Ｃｒｅｄｉｔ Ａｐｐｒｏｖａｌ 为两个信用卡申请类数

据集，Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ 为皮肤病数据集，Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ
是名为合成控制图数据集，Ｍｕｌｔｉ⁃Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｉｘｅｌ 是名

为 Ｍｕｌｔｉ⁃ｆｅａｔｕｒｅ “０”到“９” 手写图数据集中的一个

子集合。 各数据集的详细信息如表 １ 所示。
表 １　 ＵＣＩ 数据集描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ＵＣＩ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 特征数 样本数 类别数
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ １４ ６９０ ２

Ｃｒｅｄｉｔ Ａｐｐｒｏｖａｌ １５ ６９０ ２
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３４ ３６６ ６

Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ ６０ ６００ ６
Ｍｕｌｔｉ⁃Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｉｘｅｌ ２４０ ２ ０００ １０

　 　 实验对比的特征选择算法有 ＧＡ、ＰＳＯ、ＩＧ 以及

ＧＲ。 为了验证算法性能，选取 ＳＶＭ、１⁃ＮＮ 和 Ｎａïｖｅ
Ｂａｙｅｓ 三个分类器，并且使用十折交叉验证的方法

测试在不同数据集下各个算法所选择特征子集的

分类。 对于 ＧＡ，ＰＳＯ 和 ＧＡ⁃ＰＳＯ 三种进化搜索的方

法，实验得出每个算法连续运行 ２０ 次时的平均分类

准确率。 而 ＩＧ （ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ） 信息增益和 ＧＲ
（ｇａｉｎ ｒａｔｉｏ）增益比率都是以互信息为基础的经典的

排序特征选择算法，因此在实验中分别对每个数据

集的特征进行排序，并且手动地选择与进化算法规

模相近的排名前 ｐ 个特征，ｐ 为选择的特征数量。
具体的分类结果如表 ２ ～ ４ 所示。 表 ２ ～ ４ 中数值表

示各特征选择算法选择的特征子集在相应的数据

集下使用分类器得到的分类准确率。 Ａｖｇ 表示平均

分类准确率，括号内数字为平均选择的子集规模。
从表 ２ 中可以看出，本文提出的方法在 ５ 个数

据集上均取得了最好的结果， 比如在 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
Ｃｏｎｔｒｏｌ数据集中，在选出相近的特征子集下，提出的

方法的平均分类准确率比其他算法的平均分类准

确率高出了平均 ２．９８％。 同样如表 ３ 和表 ４ 所示，
在１⁃ＮＮ和 Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ 分类器中，对于每个数据集本

文提出的方法的平均分类准确率都比其他的算法

具有优势，在保证特征子集近似的情况下，能够得

到较好的分类效果。
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表 ２　 １⁃ＮＮ 分类器的分类准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ １⁃ＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ％

数据集 ＧＡ ＰＳＯ ＩＧ ＧＲ ＧＡ⁃ＰＳＯ

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ８５．５１ （３） ８５．５１ （３） ８３．３３ （４） ８３．３３ （４） ８６．３３（５）

Ｃｒｅｄｉｔ Ａｐｐｒｏｖａｌ ８３．９１ （６） ８３．９１ （６） ８０．８７ （６） ７９．５７ （６） ８６．５１（５）

Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ８２．６７（１４） ８３．３０（１５） ８３．０６（１５） ８３．６１（１５） ８９．５４（１５）

Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ ８７．２２（２６） ８６．１１（２５） ８８．６７（２６） ８９．８３（２６） ９０．９５（２６）

Ｍｕｌｔｉ⁃Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｉｘｅｌ ８９．８４（４５） ８８．０９（３７） ８２．８０（４５） ８１．５５（４５） ９０．９３（４９）

Ａｖｇ ８５．８３ ８５．３８ ８３．７５ ８３．５８ ８８．８５

表 ３　 ＳＶＭ 分类器的分类准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ％

数据集 ＧＡ ＰＳＯ ＩＧ ＧＲ ＧＡ⁃ＰＳＯ

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ８５．５１ （３） ８５．５１ （３） ８５．５１ （４） ８５．５１ （４） ８５．８５ （５）

Ｃｒｅｄｉｔ Ａｐｐｒｏｖａｌ ８５．５１ （６） ８５．５１ （６） ８５．５１ （６） ８５．５１ （６） ８５．６５ （５）

Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ８１．８７（１４） ８３．３０（１５） ８４．９７（１５） ８５．５２（１５） ９２．２２（１５）

Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ ９１．０２（２６） ９１．０３ （２５） ８１．６７（２６） ８９．５０（２６） ９４．１９（２６）

Ｍｕｌｔｉ⁃Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｉｘｅｌ ９３．６９（４５） ９２．１５（３７） ８７．１５（４５） ８２．２５（４５） ９４．４０（４９）

Ａｖｇ ８７．５２ ８７．５０ ８４．９６ ８５．６６ ９０．４６

表 ４　 Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ 分类器的分类准确率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ％

数据集 ＧＡ ＰＳＯ ＩＧ ＧＲ ＧＡ⁃ＰＳＯ

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ８０．７２ （３） ８３．１１ （３） ７４．９３ （４） ７４．９３ （４） ８６．２７ （５）

Ｃｒｅｄｉｔ Ａｐｐｒｏｖａｌ ８４．９３ （６） ８４．９３ （６） ７６．３８ （６） ７４．６３ （６） ８５．３０ （５）

Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ８３．６１（１４） ８５．７９（１５） ８６．８９（１５） ８５．５２（１５） ９２．３０（１５）

Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ ８５．１４（２６） ８３．３４（２５） ７８．３３（２６） ７９．３３（２６） ９４．１９（２６）

Ｍｕｌｔｉ⁃Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｉｘｅｌ ８８．４０（４５） ８７．０１（３７） ７９．９５（４５） ７８．６５（４５） ８９．８７（４９）

Ａｖｇ ８４．５６ ８４．８４ ７９．２９ ７８．６１ ８９．５９

　 　 综合 ＧＡ⁃ＰＳＯ 在 ＳＶＭ、ＫＮＮ 和 Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ 三

个分类器下的表现，本实验结果验证了 ＧＡ⁃ＰＳＯ 算

法在不同规模数据集下分类性能的有效性，从分类

准确率的角度评定本文提出的 ＧＡ⁃ＰＳＯ 算法优于传

统的 ＧＡ 和 ＰＳＯ 进化算法，也优于经典的特征选择

排序算法，平均分类精度有明显提升。
３．２　 算法适应度值的分析

在进化算法中，对于求最大化的目标函数而

言，适应度值高的个体能够在最大的程度上得到保

留。 适应度值高的个体的基因型对种群的进化方

向起着指导作用。 因此对于不同的演化方法，另一

个评定的角度是在同一个适应度函数作用下比较

哪种算法能够得到更高的适应度值的个体。 为了

分析比较提出算法在进化过程中适应度值的变化

情况， 分别画出了 ＧＡ⁃ＰＳＯ、 ＧＡ 和 ＰＳＯ 算法在

Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ、Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ 和 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｉｘｅｌ
数据集下单次迭代过程中适应度函数值的折线图，
如图 ４～６ 所示。
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图 ４　 Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ 数据集中的对比

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ

图 ５　 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ 数据集中的对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ

图 ６　 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｉｘｅｌ 数据集中的对比

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｉｘｅｌ

　 　 对适应度值的分析：通过图 ４ 可以看出，在 ０ ～
１５０ 代 ＧＡ⁃ＰＳＯ 保持着 ＧＡ 近似水平的适应度值，
ＰＳＯ 的适应度值稍高，在 １５０ 代以后 ＧＡ⁃ＰＳＯ 和 ＧＡ
适应度值逐步提升，超过 ＰＳＯ，最终 ＧＡ⁃ＰＳＯ 得到最

高的适应度值；在图 ５ 中，在 ２４０ 代后 ＧＡ⁃ＰＳＯ 超过

ＧＡ 和 ＰＳＯ，最终 ＧＡ⁃ＰＳＯ 取得最高的适应度值；在
图 ６ 的超高维数据集中，ＧＡ⁃ＰＳＯ 的寻优优势更加

明显。 ＧＡ⁃ＰＳＯ 比传统的进化算法 ＰＳＯ 和 ＧＡ 具有

更强的搜索能力，在相同条件下总是能保持进化以

找到更优的个体。
对收敛性的分析：随着特征规模的增大，ＰＳＯ

总是过早收敛，这说明 ＰＳＯ 算法容易陷入局部最优

解，尤其对于高维特征数目的数据集，ＰＳＯ 不能保

证良好的全局搜索；ＧＡ 的全局搜索能力要优于

ＰＳＯ；ＧＡ⁃ＰＳＯ 则一直保持着良好的搜索能力，尤其

在大规模数据集中，ＧＡ⁃ＰＳＯ 的表现更为突出，在
３００ 代以内，适应度值一直保持着提升，能够有效地

避免陷入全局最优解。
综上所述，本文所提出的算法在进化过程中能

够产生比较优秀的个体，获得比较高的适应度值，
从而可以取得更好的分类准确率。 这证明了，ＧＡ⁃
ＰＳＯ 算法在进化过程中逐步寻优的能力，能够找出

相对优秀的特征子集。

４　 结束语

本文提出了面向特征选择问题的协同演化算

法 ＧＡ⁃ＰＳＯ。 为了保证种群多样性，提出了一种基

于比特率的交叉算子。 针对 ＧＡ 和 ＰＳＯ 寻优的不同

特点进行共同演化，并将影响最佳个体形成的比特

基因位作为公共信息实现共享。 通过实验对比验

证了协同演化的方法要优于单一进化的方法，并且

验证了全局搜索的特征选择方法优于传统的贪婪

式特征选择方法。 本文的研究不仅可以有效地解

决特征选择问题，在其他的组合优化离散问题中也

可以使用该思路进行协同演化。 未来将进一步研

究子集规模的自适应控制以及其他适应度评价

方法。
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