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摘　要　面对海量的高维数据,剔除冗余特征来进行特征筛选,已成为当今信息与科学技术面临的重要问题之一.传

统的特征选择方法不适合对整个特征空间进行搜索,其运行性能以及准确性低下.文中提出了一种融合蚁群算法和

随机森林的特征选择方法,该方法将随机森林的重要度评分作为蚁群算法的启发式信息,然后采用蚁群算法进行智能

搜索,并将特征选择结果作为评价指标实时反馈给蚁群的信息素.实验表明,该特征选择方法与传统特征选择方法相

比,能够有效地减少数据集中的特征数量,同时提高了数据分类的准确率.
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Abstract　InthefaceofmassivehighＧdimensionaldata,eliminatingredundantfeaturesforfeatureselectionhasbecome

oneoftheimportantissuesfacedbyinformationandscienceandtechnologytoday．Traditionalfeatureselectionmethods

arenotsuitableforsearchingthewholefeaturespace,andtheirperformanceandaccuracyarelow．Inthispaper,ameＧ

thodoffeatureselectionbasedonantcolonyoptimizationandrandomforestwasproposed．ThismethodtakestheimＧ

portancescoreofrandomforestastheheuristicfactorofantcolonyoptimization,usesantcolonyoptimizationtosearch

intelligently,andusestheresultoffeatureselectionastheevaluationindextofeedbackthepheromoneofantcolonyin

realtime．Experimentsshowthatthisfeatureselectionmethodcaneffectivelyreducethenumberoffeaturesindatasets

andimprovetheaccuracyofdataclassificationcomparedwithtraditionalfeatureselectionmethods．
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１　引言

大数据时代,数据呈现高维性、非线性等复杂特征.现阶

段机器学习模型的特征空间往往庞大且复杂,面对海量的高

维数据,剔除冗余特征进行特征筛选,已成为当今信息与科学

技术面临的重要问题之一.对于高维数据来说,在整个数据

维度上往往很难找到反映数据特点的特征区域,多数传统的

特征选择方法无法有效地对整个特征空间进行搜索,运行性

能以及准确性较低.针对上述问题,本文提出了一种融合蚁

群算法和随机森林的特征选择方法.该方法依据随机森林内

置的变量重要性(基尼指数)评分对数据特征进行排序,将得

到的特征重要性排序作为蚁群算法的启发式信息,利用蚁群

算法的启发式全局优化特点对高维数据进行智能搜索,并将

特征选择的结果反馈给蚁群进行信息素的实时更新.实验表

明本文方法能在降低特征选择数目的同时提高数据分类的准

确率.

２　 研究背景

在２０世纪６０年代,Lewis是最早讨论特征选择问题的,

当时研究的重点是统计学和信号处理.１９９２年,Kira和RenＧ
dell提出 Relief特征选择算法及其改进版本,能够选取权重

比较大的特征,其余特征将被排除.９０年代后,特征选择算

法中的最优特征子集被证明是 NPＧhard问题,但实际应用中

可以采用启发式搜索算法,在运算效率和特征子集质量间找

到一个好的平衡点[１].

特征选择技术是数据降维的一种重要方法,它的本质就

是从原始数据最初的特征集合中,选取一组符合某种评定标

准的最优的特征子集,以便在进行分类或回归等任务时,可以

获得更好的模型,取得更加精确的分析结果[２].根据特征子

集的选择策略,特征选择可以分为过滤式(Filter)和封装式

(Wrapper)两种方法[３].

Filter方法先对数据集进行特征选择,然后再训练学习



器,特征选择过程与后续学习器无关,该类方法特征选择效率

较高,但对噪声数据敏感,在实际应用中一般采用此类方法进

行特征的初步筛选.Wrapper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

的表现评价所选的特征,该方法有很好的分类准确率,但时间

复杂度高,不适用于高维数据[４].
针对传统特征选择方法存在的问题,本文提出了一种融

合蚁群算法和随机森林的特征选择方法,并通过实验验证了

本文特征选择方法相比传统特征选择方法的优越性.

３　相关理论

３．１　随机森林

随机森林(RandomForest,RF)[５]是利用多棵决策树对

样本进行训练并集成预测的一种分类器,采用Bootstrap重抽

样技术从原始样本中随机抽取数据构造多个样本,然后对每

个重抽样样本采用节点的随机分裂技术构造多棵决策树,最
后将多棵决策树组合,并通过投票得出最终预测结果[６].研

究证明 RF具有很高的预测准确率,对异常值和噪声有很强

的容忍度,适合处理高维数据,并且能在分析数据的同时给出

变量重要性评分(VariableImportanceMeasures,VIM).

３．２　特征重要度评估

本文方法采用随机森林的变量重要度评分来对特征进行

评估,基本思想是:计算每个特征对随机森林里每棵树做的贡

献值后取平均值,对特征之间的贡献值进行比较、排序.特征

对每棵树的贡献通常可以用基尼指数(Giniindex)或者袋外

数据(OOB)错误率作为评价指标来衡量[７].本文方法选择用

基尼指数度量特征重要性,具体如下:
将特征重要度评分用 VIM 来表示,Gini指数用GI来表

示.假设有m 个特征X１,X２,X３,􀆺,Xm,计算出每个特征

Xj 的 Gini指数评分VIMGini
j ,即第j个特征在 RF所有决策

树中节点分裂不纯度的平均改变量,Gini指数的计算公式为:

GIm＝∑
|K|

k＝１
　 ∑

k′≠k
pmkpmk′＝１－∑

|K|

k＝１
p２

mk (１)

其中,K 表示有K 个类别,pmk表示节点m 中类别k所占的比

例,即任意从节点 m 中随机抽取两个样本,其类别标记不一

致的概率.
特征Xj 在节点m 的重要性,即节点 m 分枝前后的 Gini

指数变化量为:

VIMGini
jm ＝GIm－GIl－GIr (２)

其中,GIl 和GIr 分别表示分枝后两个新节点的 Gini指数.
最后,把所有求得的重要性评分做归一化处理:

VIMGini
j ＝ VIMGini

j

∑
c

i＝１
VIMGini

i

(３)

其中,∑
c

i＝１
VIMGini

i 是所有特征的增益之和,VIMGini
j 是特征xj

的基尼指数.

３．３　蚁群算法

蚁群算法(AntColonyOptimization,ACO)最早由意大利

学者 Colorni和 Dorigo等于１９９１年提出[８].它作为一种仿

生学算法,是受自然界中蚂蚁觅食行为的启发而提出的.在

蚂蚁觅食的过程中,每只蚂蚁在未知食物具体位置的前提下

开始寻找食物,蚂蚁在前进时,会在自己走过的路径上释放出

一种称为信息素的化学物质,其他蚂蚁根据不同路径上信息

素的浓度来选择自己的线路,并在自己选择的路径上释放更

多的信息素.某路径上走过的蚂蚁越多,信息素就越浓,该路

径便会吸引更多的蚂蚁,蚂蚁之间正是通过这种信息素来合

作,信息素浓度越高,对应路径被选择的概率便越高[９].

蚁群算法能够对离散优化问题的解空间进行多点非确定

性搜索,而特征选择问题本质上是一个离散组合优化问题[１０].

４　融合蚁群算法和随机森林的特征选择方法

针对传统特征选择算法对高维数据特征选择效率低、对
噪声数据敏感等问题,本文提出了一种融合蚁群算法和随机

森林来求解特征选择问题的方法.

４．１　问题解的表示和建立

结合蚁群算法,本文采用二进制形式表示特征选择问题.

蚂蚁觅食前(见图１),设一组特征为{a１,a２,a３,􀆺,an－１,an},

要从中选择一组最优特征子集.每一个特征有两种状态:一
种是被选中状态,标记为１;另一种是未被选中状态,标记为

０[１２].每只蚂蚁必须从蚁巢出发经过每一个节点并选择一条

路径最终找到食物.

图１　蚂蚁觅食前的特征图

蚂蚁找到食物后(见图２),设数据集中有５个特征{a１,

a２,a３,a４,a５},蚂蚁选择的路径为{１,０,０,１,１},表示特征a１,

a４ 和a５ 被选取,特征a２ 和a３ 未被选取.m 只蚂蚁各自遍历

一次后可得到 m 个特征 子 集,从 中 选 择 出 最 优 的 特 征 子

集[９].

图２　蚂蚁找到食物后的特征图

４．２　参数设置

上述模型中有几个问题需要解决:信息素初始值的设定及

更新问题、路径被选择的概率设置问题以及算法的终止问题.

本文模型中,设初始时刻有 m 只蚂蚁在蚁巢中,各条路

径上的信息素τ０ 初始值相等(τ０ 可以取任意大于０的数值,

本文方法设定τ０ 取０．１),每个特征共有两种信息素τij,i表

示特征号,j表示特征是否被选择,被选择取值为１,未被选择

取值为０.

其次,蚂蚁k(k＝１,２,􀆺,m)按照随机比例规则选择是否

要选择下一个特征,选择概率为:

pk
ij＝

[τ(i,j)]α􀅰[η(i,j)]β
∑

S∈Jk(i)
[τ(i,s)]α􀅰[η(i,s)]β, j∈allowedk

０, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

其中,τij是特征i取j值的信息素;α是信息素重要程度的参

数;η＝ １
dij

是特征i 取j 的启发式信息,其中 dij ＝ １
VIMij

,

VIMij求解见式(２),即随机森林特征重要度评分;β是启发式

信息重要程度的参数;allowedk 是蚂蚁k 下一步要访问的特

征集合.
经过t时刻,所有蚂蚁完成一次遍历后要更新各边上的
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信息素,首先是信息素的挥发,其次是蚂蚁在它们所经过边上

释放信息素,更新公式如下:

τij(t)＝(１－ρ)τij(t－１) (５)

其中,ρ为信息素挥发系数,通常设置０＜ρ≤１.

τij(t)＝τij(t－１)＋∑
m

k＝１
Δτk

ij (６)

其中,Δτk
ij是第k只蚂蚁向它经过的边释放的信息素,定义为:

Δτk
ij＝

１
dij

, 如果边 (i,j)在路径Tk 上

０, 否则
{ (７)

根据式(７)可知,蚂蚁构建的dij越小,即特征重要性评分

越大,路径上各条边就会留下更多的信息素,该路径在之后的

迭代中被其他蚂蚁选择的概率就越高.

算法终止条件可以是得到最优解即经过连续迭代没有进

一步提高或者达到设定的最大运行次数,本文方法选择达到

最大运行次数为终止条件.

４．３　算法描述

本文提出蚁群算法(AOC)和随机森林(RF)融合的特征

选择方法———融合蚁群算法和随机森林的特征选择方法(简
记为 AOC_RF).图３为 AOC_RF算法的流程图.

图３　AOC_RF流程图

Step１　按式(２)计算随机森林特征重要度评分VIM,将
高维数据的特征进行排序.

Step２　初始化蚁群算法的参数,包括蚂蚁个数 m、迭代

次数max、初始信息素水平τ０、启发式信息η０＝VIM.

Step３　初始化问题空间,让蚁群算法对高维数据进行智

能搜索.

Step４　按式(４)计算蚂蚁在节点之间转移的概率,构造

特征子集的解空间.

Step５　将特征选择的结果作为评价器,根据式(６)不断

更新信息素.

Step６　若迭代次数小于最大迭代次数,返回 Step４;否
则,终止计算,输出最优的特征子集.

５　实验结果及分析

实验数据均来自 UCI[１３]机器学习库中特征数目较大(多
于３０)的数据,分别为 Dermatology,Handwrite,Ionosphere,

WDBC,WPBC.实验数据集描述如表１所列.

表１　选择测试的 UCI数据集描述

序号 数据集 样本个数 特征数目 分类数目

１ Dermatology ３５８ ３４ ６
２ Handwrite ３２３ ２５５ ２
３ Ionosphere ３５１ ３４ ２
４ WDBC ５６９ ３０ ２
５ WPBC １８４ ３３ ２

本文实验环境为 DELLInspiron１５５０００Series笔记本,

Intel(R)Core(TM)i５Ｇ５２００２．２０GHzCPU,４．０GB 内存,WinＧ
dows１０６４位操作系统,软件环境为 PyCharm２０１８．３．２、PyＧ
thon３．６．３.

在分类准确率方面,将随机森林作为分类器,对本文方法

筛选的特征、ReliefF[１４]算法筛选的特征和未筛选的特征进行

了比较;在选择的特征数目方面,将本文方法筛选的特征数目

和 ReliefF算法筛选的特征数目进行了比较.
表２是本文方法与原始数据在随机森林上分类准确率的

比较结果.实验进行１０次,表中结果用计算得到的１０次分

类准确率的平均值百分比±标准差来表示.

表２　本文方法和原始数据的分类准确率比较

(单位:％)

数据集 本文方法 原始数据

Dermatology ９５．６７±２．３３ ９３．７９±１．３１
Handwrite ９７．２８±０．９２ ９７．０７±０．３６
Ionosphere ９７．６５±０．６６ ９３．９６±０．９１

WDBC ９６．００±０．２３ ９６．５４±０．９３
WPBC ９０．４８±３．３６ ７６．７８±１．３９

如表２所列,在 WDBC数据集上,本文方法分类准确率

(９６．００±０．２３)％总体与原始数据的分类准确率(９６．５４±
０．９３)％持平,但本文方法的标准差小于原始数据,即本文方

法的分类稳定性更高;在其余４个数据集上,用本文方法筛选

过的特征进行分类的性能都优于原始数据,分类准确率都有

不同程度的提升.

表３　本文方法和 ReliefF算法的实验结果

数据集 特征数

本文方法

分类

准确率/％
选择的

特征数

ReliefF算法

分类

准确率/％
选择的

特征数

Dermatology ３４ ９６．１１±１．８２ １２ ８７．５６±０．６０ １５
Handwrite ２５５ ９７．１１±１．４９ １０ ８９．７７±２．８１ １２
Ionosphere ３４ ９７．４６±０．５９ ８ ９０．１４±０．９３ １０

WDBC ３０ ９６．００±０．２３ ５ ９４．１０±０．６１ ７
WPBC ３３ ９２．１４±２．２５ ３ ８８．５７±３．６８ ４

表３为本文的特征选择方法与 ReliefF算法的比较结果.
与 ReliefF算法相比,本文方法在分类准确率和选择特征数目

上的性能都有明显的改善.在 Dermatology数据集上,本文

方法分类准确率的标准差略高于 ReliefF算法;但本文方法的

特征分类准确率为(９６．１１±１．８２)％,总体高于传统的 ReＧ
liefF算法的分类准确率(８７．５６±０．６０)％;在 Handwrite,

Ionosphere,WDBC和 WPBC数据集上,本文方法分类准确率

４１２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



均明显高于 ReliefF算法的分类准确率且本文选取的特征数

明显少于 ReliefF算法选取的特征数.
综上所述,本文方法在分类准确率、分类稳定性上均优于

传统的特征选择算法,且特征选择数目较少,达到了高维空间

维度约简的目标.
结束语　大数据时代,如何降低高维空间中特征选择的

计算成本并提高分类准确率是数据挖掘领域中的重要研究问

题之一.本文在分析传统特征选择算法的基础上,提出了一

种融合蚁群算法和随机森林的特征选择方法,并在 UCI数据

集上将两种方法进行了对比,实验表明本文的特征选择方法

能够有效地减少数据集中的特征数量,同时提高了数据分类

的准确率.
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