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基于粗糙集和改进鲸鱼优化算法的特征选择方法

王生武　 陈红梅

西南交通大学信息科学与技术学院　成都６１１７５６
西南交通大学云计算与智能技术高校重点实验室　成都６１１７５６
　(shengwuwang＠my．swjtu．edu．cn)

　
摘　要　随着互联网和物联网技术的发展,数据的收集变得越发容易.但是,高维数据中包含了很多冗余和不相关的特征,直

接使用会徒增模型的计算量,甚至会降低模型的表现性能,故很有必要对高维数据进行降维处理.特征选择可以通过减少特征

维度来降低计算开销和去除冗余特征,以提高机器学习模型的性能,并保留了数据的原始特征,具有良好的可解释性.特征选

择已经成为机器学习领域中重要的数据预处理步骤之一.粗糙集理论是一种可用于特征选择的有效方法,它可以通过去除冗

余信息来保留原始特征的特性.然而,由于计算所有的特征子集组合的开销较大,传统的基于粗糙集的特征选择方法很难找到

全局最优的特征子集.针对上述问题,文中提出了一种基于粗糙集和改进鲸鱼优化算法的特征选择方法.为避免鲸鱼算法陷

入局部优化,文中提出了种群优化和扰动策略的改进鲸鱼算法.该算法首先随机初始化一系列特征子集,然后用基于粗糙集属

性依赖度的目标函数来评价各子集的优劣,最后使用改进鲸鱼优化算法,通过不断迭代找到可接受的近似最优特征子集.在

UCI数据集上的实验结果表明,当以支持向量机为评价所用的分类器时,文中提出的算法能找到具有较少信息损失的特征子

集,且具有较高的分类精度.因此,所提算法在特征选择方面具有一定的优势.
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Abstract　WiththedevelopmentoftheInternetandInternetofThingstechnologies,datacollectionhasbecomeeasier．However,
itisnecessarytoreducethedimensionalityofhighＧdimensionaldata．HighＧdimensionaldatacontainmanyredundantandunrelated
features,whichwillincreasethecomputationalcomplexityofthemodelandevenreducetheperformanceofthemodel．FeatureseＧ
lectioncanreducethecomputationalcostandremoveredundantfeaturesbyreducingfeaturedimensionstoimprovetheperformＧ
anceofamachinelearningmodel,andretaintheoriginalfeaturesofthedata,withgoodinterpretability．IthasbecomeoneofimＧ
portantdatapreprocessingstepsinmachinelearning．RoughsettheoryisaneffectivemethodwhichcanbeusedtofeatureselecＧ
tion．Itpreservesthecharacteristicsoftheoriginalfeaturesbyremovingredundantinformation．However,itisdifficulttofindthe
globaloptimalfeaturesubsetbyusingthetraditionalroughsetsＧbasedfeatureselectionmethodbecausethecostofcomputingall
featuresubsetcombinationsisveryhigh．Inordertoovercomeaboveproblems,afeatureselectionmethodbasedonroughsetsand
improvedwhaleoptimizationalgorithmwasproposed．AnimprovedwhaleoptimizationalgorithmwasproposedbyemployingpoliＧ
ticsofpopulationoptimizationanddisturbancesoastoavoidlocaloptimization．Thealgorithmfirstrandomlyinitializesaseriesof
featuresubsets,andthenusestheobjectivefunctionbasedontheroughsetsattributedependencytoevaluatethegoodnessofeach
subset．Finally,theimprovedwhaleoptimizationalgorithmisusedtofindanacceptableapproximateoptimalfeaturesubsetbyitＧ
erations．TheexperimentalresultsontheUCIdatasetshowthattheproposedalgorithmcanfindasubsetoffeatureswithlessinＧ
formationlossandhashigherclassificationaccuracywhenthesupportvectormachineisusedastheclassifierforevaluation．
Therefore,theproposedalgorithmhasacertainadvantageinfeatureselection．
Keywords　Featureselection,Roughsettheory,Improvedwhaleoptimizationalgorithm,Attributedependency,Optimalfeature
subset

　

１　引言

随着数字图像、金融时间序列和基因表达微阵列等高维

数据的快速积累,特征选择已成为机器学习和数据挖掘的重

要预处理步骤[１].特征选择方法旨在选择能够改进学习模型

性能的特征[２].此外,特征选择通过去除不相关、冗余的或噪



声的特征属性来减少数据的维数,得到具有更好泛化能力且

更加紧凑的模型,进而降低数据存储和处理的成本[３Ｇ４].
根据评价准则的不同,现有特征选择算法可分为过滤式

(Filter)方法、封装式(Wrapper)方法和嵌入式(Embedded)方
法[５Ｇ６].过滤式方法通过使用训练数据的固有性质来评估特

征的好坏,并且独立于任何学习算法,有较好的通用性和较高

的搜索效率[７].与此相反,封装式方法直接使用预定义的学

习算法来评价特征.由于评价准则与算法的学习目的一致,
因此将选出的特征用于预定义的学习算法会具有很高的性

能,但同时也极大地增加了计算复杂度[８].嵌入式方法旨在

评估学习阶段的最佳特征子集,通常与特定的分类任务绑定,
不具有通用性[９].一般而言,在已知后续学习算法的前提下,
封装式方法选出的特征的效果明显优于过滤式方法选出的特

征的效果,但前者的计算开销远大于后者.在处理高维大数

据集时,庞大的计算开销使得封装式方法显得不适用,而过滤

式方法被经常采用以节省计算时间.

Pawlak提出的粗糙集理论(RoughSetTheory,RST)是
处理不确定、不准确和模糊数据的有效数学工具[１０].RST是

能有效进行特征选择的方法,能通过删除冗余特征来保留原

始特征的性质.RST 已被广泛应用于分类、特征选择、模式

识别、图像处理、离群检测和信息检索等[１１Ｇ１６]领域.
用粗糙集进行特征选择可以得到不同的约简结果,通常

以减小计算开销和提高分类器的性能为准则,定义具有最少

特征个数并具有较好分类性能的属性子集为较优的约简结

果.Hu等给出了Pawlak粗糙集模型下的优化算法 FARCF
(ForwardAttributeReductionBasedonClassicalRoughSets
andFastSearch),该算法在选择添加新的特征时,着重寻找

能够使边界域缩减最快的特征,极大地提高了属性约减的速

度[１７].然而,最小约简子集的产生已被证明是 NPＧ难问题,
并且产生所有约简子集所需要的计算时间是指数级的[１８].
因此,考虑将计算开销低且全局寻优能力强的群智能算法与

粗糙集相结合来进行特征选择,是一种行之有效的方法.
群智能算法具有概念简单、易于实现、全局寻优能力强等

特点,因此被广泛用于维度约简,如基因编程(GeneticProＧ
gramming,GP)[１９]、基因算法(GeneticAlgorithms,GAs)[２０]、
和声搜 索 (HarmonySearch,HS)算 法[２１]、果 蝇 优 化 算 法

(FruitFlyOptimizationAlgorithm,FOA)[２２]、蚁群优化(Ant
ColonyOptimization,ACO)算 法[２３]、粒 子 群 优 化 (Particle
SwarmOptimization,PSO)算法[２４]等.但大部分基于群智能

算法的特征选择方法都是封装式方法,高昂的计算开销使得

其在面对现实生活中的高维数据时很难奏效.而粗糙集的属

性约简方法为过滤式特征选择方法提供了一种崭新的思路.
粗糙集能够去除不相关、冗余的特征,同时保留原始特征的特

性,但具有 NPＧ难的问题,很难找到最优解,而这一问题正好

可以用群智能算法来弥补.Wang等早些时期就提出了一种

新颖的二进制粒子群的位置更新方法,并将其与粗糙集的属

性依赖度相结合,得到新的特征选择方法 PSORSFS(Particle
SwarmOptimizationandRoughSet– basedFeatureSelecＧ
tion)[２５].Wang等提出了一种基于粗糙集和蚁群优化算法的

特征选择方法,该算法根据特征子集长度和属性依赖度构建

信息素更新策略,在较小数据集下具有较好的性能,但随着数

据集的增大,容易陷入局部最优,算法效率下降[２６].Chen等

提出了 FSARSR(FishSwarm AlgorithmforRoughSetReＧ

duction)算法,重新定义了鱼群算法的距离和中心点的计算方

式,并将其与粗糙集相结合进行属性约简[２７].Mirjalili等受

座头鲸捕食行为的启发,提出一种基于自然灵感的新型群智

能算法———鲸鱼优化算 法 (WhaleOptimizationAlgorithm,

WOA)[２８].该算法模仿座头鲸利用“螺旋气泡网”策略,并通

过收缩包围、螺旋式位置更新及随机捕猎机制进行觅食,其结

构简单、收敛速度快;更为重要的是,与其他传统的优化算法

相比,鲸鱼优化算法具有更强的全局寻优能力.本文将鲸鱼

优化算法离散化,并将其加入群体划分策略,在精英群体中加

入局部扰动,使鲸鱼个体在靠近最优个体时具有更强的搜索

能力,避免过早陷入局部最优,再将粗糙集中属性依赖度的概

念用于适应度函数中,提出了一种新颖的特征选择方法.

２　相关基础知识

本节将介绍粗糙集理论和鲸鱼优化算法的相关知识.

２．１　粗糙集的相关原理

粗糙集(RoughSet,RS)是处理不精确、不确定和不完全

数据的有效数学工具.RS的研究对象是决策表(信息表),且
不需要额外的先验知识来分析数据.

定义１　信息系统S可由一个四元组S＝(U,A,V,f)表
示,其中:

１)U＝{x１,x２,􀆺,x|U|}是非空有限的对象集合,称为

论域;

２)A＝{a１,a２,􀆺,a|A|}是非空有限的属性集合;

３)V＝ ∪
a∈A

Va 是值域,Va 表示在论域U 中属性a 相同的

一组对象;

４)f:U×Aa→Va 是信息函数,即∀x∈U,a∈A,f(x,

a)∈Va.
如果A＝C∪D,其中C是条件属性,D 是决策属性,则称

S＝(U,A,V,f)为一个决策表.
定义２　给定信息系统S＝(U,A,V,f),对于任意条件

的属性子集B⊆A,论域U 上的一个不可分辨关系定义为:

IND(B)＝{(x,y)∈U×U|∀b∈B,f(x,b)＝f(y,b)}
(１)

其中,f(x,b)和f(y,b)分别表示对象x和y 在条件属性b上

的属性值.该不可分辨关系为一个等价关系,通常记为RB.

等价关系RB 在论域U 上形成了一个划分U
RB

,即等价类

集合U
RB

＝{[x]B|x∈U},其中[x]B 表示对象集合U 中由等

价关系RB 所确定的等价类,即[x]B＝{y∈U|(x,y)∈RB}.

在不引起歧义的情况下,U
RB

可简写为U
B

.

定义３　给定信息系统S＝(U,A,V,f),对于任意对象

集合X⊆U 和U 上的一个等价关系B,X 关于B 的下、上近

似集分别定义为:

B(X)＝{x∈U|[x]B⊆X} (２)

B(X)＝{x∈U|[x]B∩X≠Ø} (３)
定义４　给定决策表S＝(U,C∪D,V,f),C和D 分别表

示条件属性和决策属性,设B⊆C为条件属性的任一子集,则
决策属性D 在条件属性B 下的正域定义为:

POSB(D)＝ ∪
X∈U/D

B(X) (４)

其中,POSB(D)表示根据B的知识进行划分得到U
B

后能确切
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划入U
D

的对象集合.

定义５　给定决策表S＝(U,C∪D,V,f),C∪D 分别表

示条件属性和决策属性,设B⊆C为条件属性的任意子集,则
称B为C 的一个约简,如果它满足:

１)POSB(D)＝POSC(D);

２)∀b∈B,POSB－{b}(D)≠POSB(D).
定义６　决策属性D对条件属性C的依赖度γc(D)定义为:

γc(D)＝|POSc(D)|
|U|

(５)

依赖度γc(D)表示在条件属性C 下,确切能划入决策U
D

的对象在整个论域中所占的比重.

２．２　鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法是受座头鲸捕食行为启发所提出的一种新

型启发式算法.座头鲸有着与众不同的捕猎方式———气泡网

觅食,通过不断地收缩包围、螺旋式地更新位置和随机捕猎的

机制进行觅食.下文介绍座头鲸觅食过程中的３个行为.

２．２．１　环绕猎物

座头鲸可以识别猎物的位置,并将它们包围起来.由于

搜索空间中的最优个体的位置不是先验已知的,因此 WOA
算法假设当前适应度最高的个体(最佳个体)的位置是目标位

置或接近最优的位置.在定义最佳个体之后,其他个体将尝

试朝着最优个体的位置更新自己的位置,此行为的表达式为:

D
→

＝|C􀅰X
→

∗ (t)－X
→
(t)| (６)

X
→
(t＋１)＝X

→
∗ (t)－A􀅰D

→
(７)

其中,t表示当前迭代次数,A 和C 是系数变量,X
→

∗ 是当前最

佳个体的位置向量,X
→
是位置向量,‖是取绝对值运算符,

􀅰是逐个元素的乘法.系数变量A 和C 的计算公式如下:

A＝２a􀅰r１－a (８)

C＝２r２ (９)
其中,a是一个随着迭代开始从２衰减到０的系数,r１ 和r２ 是

[０,１]之间的随机变量.

２．２．２　气泡网攻击

鲸鱼优化算法设计了两种方法在数学模型上模拟座头鲸

的气泡网行为.

１)收缩环绕机制.该行为是通过减小式(７)中的系数A
来实现的.

　　　　注:X∗ 表示当前最优个体的位置

图１　收缩环绕机制

Fig．１　Shrinkingencirclingmechanism

由式(８)可以看出,系数A 的波动范围是受系数a 影响

的,实际为[－a,a]之间的随机值.随着系数a从２衰减到

０,个体更新的位置也越来越贴近当前最佳个体的位置.图１
展示了当０≤A≤１时,鲸鱼个体向最优个体收缩环绕的过程

中可能出现的位置.

２)螺旋更新位置.该方法首先计算个体位置到最优个体

位置的距离,然后使用螺旋线公式来模拟座头鲸的螺旋环绕

行为,如式(１０)所示:

X
→
(t＋１)＝D

→

′􀅰ebl􀅰cos(２πl)＋X
→

∗ (t) (１０)

其中,D
→

′＝|X
→

∗ (t)－X
→
(t)|,表示个体位置与最优个体位置之

间的距离;b是定义螺旋线形状的常量;l是[－１,１]之间的随

机数.

座头鲸在螺旋环绕猎物的同时收缩包围圈.为了用数学

模型模拟同时进行这两种行为,假设分别有５０％的概率来选

择收缩环绕行为和螺旋更新行为.气泡网攻击的数学模型

如下:

X
→
(t＋１)＝

X
→

∗ (t)ＧA􀅰D
→
, ifp＜０．５

D
→

′􀅰ebl􀅰cos(２πl)＋X
→

∗ (t), ifp≥０．５
{

(１１)
其中,p是[０,１]之间的随机数.

２．２．３　随机更新位置

同样地,可以利用变量 A 的变化来搜索猎物.事实上,
座头鲸根据彼此的位置进行随机搜索.因此,设定当|A|＞１
时,强制座头鲸根据随机选择的个体而不是最优个体来更新

自己的位置,这个机制使得 WOA 算法有着更强的全局搜索

能力.数学模型如下:

D
→

＝|C􀅰X
→

rand－X| (１２)

X
→
(t＋１)＝X

→

rand－A􀅰D
→

(１３)

其中,X
→

rand是从当前群体中随机选择的个体.当|A|＞１时,
个体可能的位置如图２所示.

　　　　注:Xrand表示随机个体的位置

图２　随机搜索机制

Fig．２　Randomexplorationmechanism

３　基于粗糙集和鲸鱼优化算法的特征选择方法

用粗糙集直接进行特征选择会遇到 NPＧ难问题,此时需

要有一定的策略从众多的候选解中快速、明确地找到最优解,
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以节省计算量.而鲸鱼算法提供了一个从随机初始候选解到

近似最优候选解的选择路线,且与其他优化算法相比,鲸鱼优

化算法的随机搜索策略使得其具有更强的全局寻优能力,能
够以更大的概率得到最优解.本文进一步加强了鲸鱼算法的

全局寻优能力,因此将两者结合来进行特征选择即可较好地

解决粗糙集的 NPＧ难问题.此外,通过定义一个良好的评价

函数,可以对特征子集做进一步的筛选,从而得到更符合预期

的特征子集.基于此,本文提出一种基于粗糙集与改进鲸鱼

优化算法的特征选择方法(FeatureSelection MethodBased
onRoughSetsandImprovedWhaleAlgorithm,FSRSWOA).
在将鲸鱼优化算法用于特征选择之前,有两个重要的问题需

要解决:１)原始的鲸鱼优化算法用于连续运动空间,必须要有

一定的方法使得鲸鱼优化算法能够进行离散的特征选择优

化;２)适应度函数的定义,合适的适应度函数可以帮助优化算

法选出性能最优、最符合需求的特征子集.此外,本文对鲸鱼

优化算法的全局寻优进行了改进,引入了群体划分策略,在每

次迭代后将鲸鱼群体整体划分为精英群体和普通群体,并在

精英群体中引入扰动的思想来加强算法的局部搜索能力.

３．１　鲸鱼优化算法的离散化方法

设鲸鱼个体的位置为X＝{x１,x２,􀆺,xi,􀆺,xn},在算法

中将鲸鱼优化算法中个体的运动范围限制在[０,１],即xi∈
[０,１],则鲸鱼个体的位置由一组[０,１]之间的小数组成.根

据一定的转化方法,可将连续运动空间中的个体位置 X 转化

为长度为n的二进制位置X′＝{x１′,x２′,􀆺,xi′,􀆺,xn′},其
中xi′∈{０,１},n是特征的个数.每一个比特位xi′代表一个

特征,值为１表示该特征被选择,值为０表示该特征未被选

择.每一个二进制位置都表示一个特征子集.鲸鱼的二进制

位置X′可由式(１４)得到:

xi′＝
１, ifrand＜xi

０, otherwise{ (１４)

其中,xi 表示鲸鱼个体在连续运动空间中的位置X 的第i维

数值,rand表示[０,１]之间的随机数,这样可以使得搜索范围

更大,全局寻优能力更强.

３．２　适应度函数

合适的适应度函数对特征选择方法的研究具有重要的作

用.本文采用的适应度函数如下:

Fitness＝α􀅰γR(D)＋β􀅰|C|－|R|
|C|

(１５)

其中,|R|为当前所选特征子集的长度,|C|为数据集特征属

性的总个数,γR(D)为条件属性R 相对于决策属性D 的依赖

度.α和β是分别对应于属性依赖度和特征子集长度重要性

的两个参数,α∈[０,１],β＝１－α.该公式意味着属性依赖度

和子集长度对特征选择任务有着不同的意义.在实验中,我
们认为属性依赖度比特征长度更加重要,并设置α＝０．９,β＝
０．１,因为属性依赖度是正域所占比例,而正域可以导出确定

性规则,使属性依赖度占据高的比例主要是为了保证分类精

度.通过该适应度函数来评价各特征子集的优劣,适应度值

越大的特征子集越优.

３．３　群体划分策略

设当前鲸鱼群体为POP(t),利用式(１５)计算群体中各

鲸鱼个体的适应度Fitnessi,并得到POP(t)中的最佳适应度

值Fitnessbest和最差适应度值Fitnessworst.用di,j＝|Fitnessi－

Fitnessj|分别计算鲸鱼个体i与最优个体的适应度差值di,best

和与最差个体的适应度差值di,worst.若di,best和di,worst满足

di,best≤exp(－ Iter
Iterbest

)di,worst(其中,Iter为当前迭代次数,

Itermax为最大迭代次数),则鲸鱼个体i被划分到精英子群

POPe(t),否则被划分到普通子群POPg(t).

３．４　局部扰动

对于普通子群POPg(t)中的鲸鱼个体而言,其距离当前

最优个体还较远,在向当前最优个体靠近的过程中还有很多

可能,不太容易陷入局部最优;但精英子群POPe(t)中的鲸鱼

个体距离当前最优个体很近,很容易快速收敛,陷入局部最优.

针对上述情况,根据式(１６)构造最优个体替代点X
→

m:

X
→

m＝X
→

∗ －m􀅰c􀅰|X
→

∗ －X
→

rand′| (１６)

其中,m＝Itermax－Iter
Itermax

,c是[０,１]之间的随机数,X
→

∗ 是当前

最优个体,X
→

rand′是随机生成的个体.
对于精英子群中的鲸鱼个体而言,其位置更新过程将使

用X
→

m 来代替式(１１)中的最优个体X
→

∗ ,而普通子群中的鲸鱼

个体的位置更新过程保持不变.

３．５　基于粗糙集和改进鲸鱼优化算法的特征选择方法

　　FSRSWOA算法的核心思想是用二进制的鲸鱼位置来表

示一个特征子集的选择结果,然后使用基于粗糙集属性依赖

度的适应度函数来评价该位置的优劣,不断朝着当前最优个

体所在的方向移动自己的位置,最后利用改进的鲸鱼优化算

法的全局寻优能力找到特征空间中的最优解.

FSRSWOA算法的大致过程可分为以下几个步骤:

１)随机产生 N 个各维数值在[０,１]范围内的鲸鱼群体;

２)根据式(１４)将各鲸鱼的位置转化成相应的０Ｇ１向量;

３)利用３．２节给出的适应度函数计算各鲸鱼的适应度值;

４)根据适应度值对群体进行划分,对于精英子群,使用

最优个体替代点来进行位置更新;

５)根据系数变量A 的值进行相应的捕食行为,并更新鲸

鱼个体的位置;

６)若达到最大迭代次数,则算法终止,否则转入步骤２).
以上过程大致描述了本文提出的使用鲸鱼算法结合粗糙

集理论进行特征选择的框架.FSRSWOA算法的详细描述如

算法１所示.
算法１　FSRSWOA算法

Input:决策信息系统S＝(U,C∪D,V,f),鲸鱼群体大小 N,最大迭代

次数Itermax,权重系数α和β
Output:特征子集 R⊆C

１．随机产生大小为 N、维度为|C|的鲸鱼群体 POP＝{X１,X２,􀆺,

Xi,􀆺,XN},其中 Xi＝{x１,x２,􀆺,xi,􀆺,x|C|},xi∈[０,１].

２．Foriter＝１,２,􀆺,Itermax

３．　根据式(１４)将数值鲸鱼群体POP(iter)转化为二进制鲸鱼群体

POP′(iter)＝{X１′,X２′,􀆺,Xi′,􀆺,XN′}.

４．　 将 POP′(iter)代 入 式 (５)计 算 各 鲸 鱼 个 体 的 属 性 依 赖 度

γXi′
(D).

５．　 根据式(１５)计算各鲸鱼个体的适应度值Fitnessi.

６．　 根据适应度值将群体 POP′(iter)划分为精英子群 POPe′(iter)

和普通子群POPg′(iter).

７．　根据式(１６)计算最优替代点X
→

m.
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８．　 IfXi∈POPe′(iter),则

９．　 　使用X
→

m 代替后续公式中的X
→

∗ ;

１０．　If|A|＜１,则

１１．　　Ifrand＞０．５,则

１２．　　　根据式(７)更新各鲸鱼个体的位置 Xi;

１３．　　Else

１４．　　　根据式(１１)更新各鲸鱼个体的位置 Xi;

１５．　Else

１６．　　根据式(１３)更新各鲸鱼个体的位置 Xi.

１７．EndFor

４　实验设计与结果分析

为了验证本文算法的有效性,在来自 UCI的真实数据集

上用FSRSWOA算法对其进行特征选择.使用分类器计算

选择出来的结果的其分类精度.通过对实验结果的分析证

明,FSRSWOA算法在大部分情况下能够选出简短且具有高

分类质量的特征子集.

４．１　数据集

实验所用数据集来自 UCI数据库,为验证本文算法的有

效性,选取了规模大小各异、特征数目不同的１０个数据集进

行实验.表１列出了这些数据集的基本信息,包括数据集名

称、样本个数、数值属性个数、符号属性个数及类别数.其中

各数据集的基本信息可以看到,部分数据集(如 wine,spectＧ
feart,vehicle和bands)中包含了数值属性,然而基于粗糙集

的特征选择方法无法直接运用到包含数值属性的数据集上.
由于现实生活中包含数值属性的数据普遍存在,为了能够将

基于粗糙集的特征选择方法用到包含数值属性的数据集上,
需要在实验开始之前对数据集中的数值数据进行离散化处

理.目前,对数值数据进行离散化的方法有很多,如等宽离散

化、等频离散化和基于熵的离散化方法等.本文使用的是基

于卡方的离散化方法,用 R语言中discretization包中的chiM
函数实现.

表１　数据集

Table１　Dateset

名称
样本

个数

数值属性

个数

符号属性

个数
类别数

zoo １０１ ０ １６ ７
wine １７８ １３ ０ ３

spectfheart ２６７ ４４ ０ ２
vehicle ８４６ １８ ０ ４
bands ３６５ １９ ０ ２
flare １０６６ ０ １１ ６

ticＧtacＧtoe ９５８ ０ ９ ２
vote ５３４ ０ １６ ２

breastＧcancer ２８６ ０ ９ ２
mushroom ５６４４ ０ ２２ ２

４．２　分类精度实验及分析

基于表１给出的１０个数据集,使用 FSRSWOA 算法及

其对比算法进行特征选择实验,采用的对比算法为 FARCF
算法[１７]、PSORSFS算法[２５]以及 FSARSR算法[２７].实验中,

种群大小设为３０,迭代次数为１００.由于基于群智能算法的

特征选择都具有一定的随机性,为避免偶然性误差对实验结

果产生的影响,FSRSWOA,FSARSR及 PSORSFS算法在每

个数据集上均进行了１０次独立实验.同时,本文使用的分类

算法为 weka[２９]中的libSVM 算法,采用十折交叉验证的方法

来测定分类精度.由于十折交叉验证的结果与数据集的划分

密切相关,为避免极端情况下的划分对分类结果产生影响,对

各算法的特征选择结果均进行了２０次十折交叉验证实验,交

叉验证过程中的数据集都随机进行划分.

表２列出各算法在各数据集上最终选出的特征结果.

FARCF算法是 Hu等对经典粗糙集算法在速度上进行改进

的结果,该算法每次都挑选能够使得正域增长最快的特征加

入特征子集,在高维数据上其时间开销是让人难以接受的;但

对于低维数据,在时间开销可以接受的情况下,它总能选出属

性依赖度最高且特征子集最短的结果.只有在部分情况下,

在适应度函数式(１５)中特征长度限制的影响下,基于优化算

法和粗糙集的特征选择算法才会选出更短的结果,否则都与

FARCF算法选出的特征长度接近.以此为参照,从表２中可

以看出,在大部分情况下,与FSARSR算法和PSOREFS算法

相比,FSRSWOA算法都能选出最佳的结果;且其他不是最短

特征子集的情况也与最短特征子集的长度极为接近.

表２　特征子集大小的比较

Table２　Comparisonofnumberoffeaturesubsets

数据集 FARCF FSARSR PSORSFS FSRSWOA
zoo ５ ５(１)６(９) ８(５)９(５) ７(２)８(５)９(３)

wine ３ ３(６)４(４) ３(２)４(６)５(２) ３(６)４(４)

spectfheart ６ １１(１)１２(５)１４(４) １１(１)１２(１)１３(１)

１４(２)１５(３)１６(２)
８(２)９(２)

１０(４)１１(２)

vehicle ７ ８(８)９(２) ８(３)９(６)１０(１) ７(３)８(５)９(２)

bands ６ ７(１０) ７(３)８(３)９(４) ６(３)７(１)８(６)

flare １０ １０(１０) ６(１)７(１)８(２)

９(４)１０(２) ９(３)１０(７)

ticＧtacＧtoe － ８(１０) ７(６)８(４) ７(６)８(４)

vote － ９(２)１０(７)１１(１) ８(３)９(４)

１０(２)１１(１)
７(１)８(１)

９(２)１０(６)

breastＧcancer ９ ８(１０) ６(２)７(５)８(２)９(１) ７(４)８(６)

mushroom ３ ４(７)５(３) ６(１)７(４)８(２)

９(２)１０(１) ３(５)４(３)５(２)

传统的基于粗糙集的特征选择方法都是单独计算基于各

特征的正域,排序选取正域增长最大的特征,一旦遇到各特征

的所有取值在所有类别上均有分布,则基于单个特征算出的

正域均为０,算法失效.而基于演化算法和粗糙集的特征选

择方法则没有这方面的问题,初始化的群体提供了多种特征

选择方案,适应度低的特征选择方案会被淘汰.

表３列出各算法在１０个数据集上用libSVM 分类器得

出的分类精度.其中,FARCF算法进行了２０次十折交叉验

证,共有 ２００ 个分类结果;而 FSARSR,PSORSFS和 FSRＧ

SWOA算法都进行了１０次独立实验,即都进行了２００次十

折交叉验证,分别有２０００个分类结果.在数目众多的分类结

果上进行实验分析,可以极大程度地杜绝偶然性因素对实验

结果产生的影响.实验挑选各算法所得所有分类精度的最高

值与均值进行分析.从表３中的数据可以看到,就最佳分类

精度而 言,FSRSWOA 算 法 除 了 在 数 据 集 wine上 略 逊 于

FSARSR算法和在数据集ticＧtacＧtoe上略逊与PSORSFS外,

在其他数据集上,其均高于 FARCF,FSARSR 和 PSORSFS
算法;就平均分类精度而言,FSRSWOA 算法除了在数据集

bands,flare和 mushroom 上略逊于 FARCF外,在其他数据
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集上,其平均分类精度均高于FARCF,FSARSR和PSORSFS
算法.

表２和表３中的“－”表示FARCF算法无法在ticＧtacＧtoe
和vote数据集上选出结果.

表３　特征子集分类精度的比较

Table３　Comparisonofclassificationaccuracyoffeaturesubsets

数据集
FARCF

Best Avg
FSARSR

Best Avg
PSORSFS

Best Avg
FSRSWOA

Best Avg
zoo ０．８７２７ ０．８５８６ ０．９１２７ ０．８７２９ ０．９１１８ ０．８７３３ ０．９１１８ ０．８７４２
wine ０．５３９５ ０．５１４３ ０．９７７５ ０．８９２４ ０．９７１６ ０．８９８３ ０．９７７８ ０．９１２１

spectfheart ０．７９４４ ０．７９４０ ０．７９５３ ０．７９４１ ０．７９７７ ０．７９４０ ０．８０２３ ０．７９４４
vehicle ０．２７７８ ０．２５１９ ０．６５５０ ０．６０７９ ０．６８４４ ０．６１６０ ０．６９７２ ０．６３６２
bands ０．６４７１ ０．６３７３ ０．６３５４ ０．６３０３ ０．６５２５ ０．６３３９ ０．６４４０ ０．６３２５
flare ０．７５０５ ０．７４６５ ０．７５３３ ０．７４５４ ０．７５２４ ０．７４６０ ０．７５３３ ０．７４６８

ticＧtacＧtoe － － ０．８２９９ ０．７７７６ ０．８３１０ ０．７６２８ ０．８２９８ ０．８０３８
vote － － ０．９５８７ ０．９５６４ ０．９５８９ ０．９５６３ ０．９５９２ ０．９５６５

breastＧcancer ０．７１０７ ０．７０３８ ０．７１５６ ０．７０２３ ０．７１３４ ０．７０２２ ０．７１６３ ０．７０４１
mushroom ０．９９７２ ０．９９７２ １．００００ ０．９９４８ ０．９９８６ ０．９９２１ １．００００ ０．９９５４

４．３　统计检验

为探究FSRSWOA算法的泛化性能,实验选择 Friedman
检验与 Nemenyi后续检验来对实验用到的所有算法进行比较.

在假设开始之前,需要根据表３中各算法的分类精度对

各算法的性能进行排序,并为其赋予序值１,２,３,􀆺,若性能

相同则平分序值,结果如表４所列.

若算法性能相同,则其平均序值也应该相同.然而从表

４中各算法的平均序值来看,各算法的平均序值显然不同,则

根据Friedman检验可知,“H０:所有算法的性能相同”这个假

设被拒绝,需要进行后续检验,以得到具体算法之间的差异.

实验中采用的是 Nemenyi后续检验.

首先使用Nemenyi检验计算出平均序值差别的临界值CD:

CD＝qα
k(k＋１)

６N
(１７)

其中,k为算法的个数,N 为数据集的个数.

实验中k＝４,当α＝０．１时,查表得qα＝２．２９１０,于是得

到临界值CD＝１．３２２７.根据表４中各算法的平均序值,计

算FSRSWOA算法与各对比算法之间平均序值的差值.

表４　不同数据集上的算法性能排序结果

Table４　Sortingresultsofperformanceofalgorithmson

differentdatasets

数据集
FARCF

Best Avg
FSARSR

Best Avg
PSORSFS

Best Avg
FSRSWOA
Best Avg

zoo ４ ４ １ ３ ３ ２ ２ １
wine ４ ４ ２ ３ ３ ２ １ １

spectfＧheart ４ ３．５ ３ ２ ２ ３．５ １ １
vehicle ４ ４ ３ ３ ２ ２ １ １
bands ３ １ ４ ４ ２ ３ １ ３
flare ４ ２ ２ ４ ３ ３ １ １

ticＧtacＧ
toe

４ ４ ２ ３ １ ２ ３ １

vote ４ ４ ３ ２ ２ ３ １ １

breastＧ
cancer

４ ２ ２ ３ ３ ４ １ １

mushＧ
room

４ １ １．５ ３ ３ ４ １．５ ２

average
value

３．９０００２．９５００２．３５００３．００００２．４０００２．８５００１．３５００１．３０００

实验分别从算法的最佳分类精度和平均分类精度两个方

面来比较各算法的性能.

１)就最佳分类精度的平均序值的差值(与 FARCF算法、

FSARSR算法以及 PSORSFS算法的差值分别为 ２．５５００,

１．００００和１．０５)而言,FSRSWOA 算法仅与 FARCF算法的

平均差值大于CD 值,即 FSRSWOA 算法得到最佳分类精度

的能力显著优于 FARCF算法,而与其他算法在平均序值上

的差值并未大于CD 值,即FSRSWOA优于FSARSR算法和

PSORSFS算法,但性能提升还不够明显.

２)就平均分类精度的平均序值的差值(与 FARCF算法、

FSARSR算法以及 PSORSFS算法的差值分别为 １．６５００,

１．７０００和１．５５００)而言,FSRSWOA算法的平均序值与其他

所有算法的差值均大于CD 值,即 FSRSWOA 算法的性能显

著优于其他算法.

上述统计检验结果说明,FSRSWOA 算法在得到最佳分

类性能方面有着微弱优势;在平均分类性能方面,其相比其他

算法有着明显的优势.总体来说,FSRSWOA 算法在特征选

择方面有一定的优势.

结束语　本文通过一种简单有效的手段将原始的鲸鱼优

化算法运用到离散空间;引入群体划分策略,在精英群体的收

敛过程中加入扰动,以降低陷入局部最优的风险,并给出了改

进的鲸鱼算法;进而将改进的鲸鱼算法与粗糙集理论相结合,

提出了新的特征选择算法.该算法利用鲸鱼算法收敛速度

快、全局寻优能力强的特点,结合粗糙集原理中属性依赖度的

概念,能较快速地找到近似最优特征子集.统计检验的结果

表明,该方法能够选出有效的特征子集,并使得后续的学习模

型有明显的性能提升.适应度函数和鲸鱼的位置更新方式是

影响特征选择结果的关键因素,下一步的工作将考虑进一步

提高演化算法的效率以适应大数据处理的需求,并可以考虑

引入并行化的思想来提升计算速度.
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