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摘　要　包装器特征选择是一种数据预处理方法,通过筛选出信息量最大的特征来降低原始数据集的维数,同时使分类特征的

精度最大化.为提高包装器特征选择能力,提出了一种混合人工化学反应狼群优化算法———ACRＧWCA.ACRＧWCA 算法采

用自然策略,模仿狼群的搜索策略,可以快速向解空间靠拢,再采用人工化学反应策略优化狼群的种群行为,快速找到最优解,

解决局部最优问题;其次,为有效处理数据特征,在初始化阶段利用转换函数处理成二进制特征问题;之后,结合分类准确率和

特征选择数给出算法的适应度函数.同时,采用k最近邻(KNN)分类器对测试数据进行训练,并通过 KＧ折交叉验证来克服过

拟合问题.实验基于２１个著名的不同维度数据集训练,并与４种传统方法和３种接近方法进行比较.实验结果表明,该算法

是高效可靠的,它可以对大量特征进行分类任务,具有较高的准确率.
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Abstract　Wrapperfeatureselectionisadatapreprocessingmethodforreducingoriginaldatasetdimensionalitybyscreeningthe

mostinformativefeaturestomaximizetheclassificationaccuracysynchronously．Inordertoimprovethewrapperfeatureselection

ability,thispaperproposesahybridartificialchemicalreactionwolfcolonyoptimizationalgorithmforselectingfeature－ACRＧ

WCA．First,ACRＧWCAalgorithmadoptsnaturalstrategy,imitatesthesearchstrategyofwolves,socanquicklyapproachthesoＧ

lutionspace．Secondly,inordertodealwithdatafeatureseffectively,theSＧshapedtransferfunctionisusedtodealwithbinary

featuresintheinitializationstage．Thenthefitnessfunctionofthealgorithmisgivenbycombiningclassificationaccuracyandthe

numberoffeatures．Meanwhile,themethodusesKＧNearestNeighbor(KNN)classifierfortrainingandtesteddatabyKＧfold

crossＧvalidationtoovercometheoverfittingproblem．Theexperimentsaretrainedbasedon２１famousanddifferentdimensionaliＧ

tydataset,andcomparedwithfourtraditionalmethodsandthreenearlymethods．Experimentalresultsshowthatthealgorithmis

efficientandreliable．Itcanselectthemostfeaturesforclassificationstaskswithhighaccuracy．

Keywords　Featureselection,Artificialchemicalreactionoptimization,Wolfcolonyalgorithm,Classification,Optimization
　

１　引言

在现代都市生活中,社交网络会收集用户喜欢、分享、发

布和访问的有关数据;智能手机上的应用程序会收集大量的

用户个人信息;购物平台会收集用户购买、浏览和点击网站的

行为;在科学研究中,DNA 测序、基因芯片、生物信息都需要

大规模的生物数据作为研究基础;超大天文观测技术也是以

海量天文数据的产生和分析为基础展开的[１Ｇ２].数据维数和

收集量的增加,会产生大量的冗余信息,进行可视化和推理预

测变得越来越困难.图像处理、信息检索和生物信息学技术

的发展产生了具有超大规模特征的高维数据集.如何从高维

数据中有效提取或选择有用的特征信息,并识别它们的分类,



已成为当今信息科学与技术面临的基本问题.

特征选择是数据预处理中过滤冗余特征的一种重要方

法.在机器学习中,一个典型的学习任务是通过样本的特征

来预测相应的结果.一些算法在高维数据上的性能较差,但

特征选择可以提高算法的可用性,选择关键特征数据有助于

减少计算训练时间.在深度学习中,减少特征具有重要的现

实意义,不仅能减少过度拟合和特征的数量(降维),提高模型

的泛化能力,而且可以使得模型更好地表达并增强功能和特

征之间的理解,加快模型的训练速度,得到更好的结果.

狼群算法(WolfColonyAlgorithm,WCA)通过模拟狼群

的智能捕食行为来解决优化问题.该算法抽象了狼的随机游

走、召唤行为和围攻行为[３].仿真实验证明,狼群算法比粒子

群算法 (ParticleSwarm Optimization,PSO)[４]和 遗 传 算 法

(GeneticAlgorithm,GA)[５]具有更高的求解精度和更快的收

敛速度.

人工化 学 反 应 优 化 算 法 (ArtificialChemicalReaction

Optimization,ACRO)是一种新型的元启发式方法,它模拟化

学反应中分子之间的相互作用以达到低能稳定状态.仿真结

果表明,与现有的元启发式算法相比,人工化学反应优化器具

有很强的竞争力,在某些情况下更优.在现实问题中,人工化

学反应算法的性能较好,但是目前没有研究者对人工化学反

应进行广泛的使用[６].一方面,人工化学反应优化很少用于

特征选择;另一方面,狼群算法可以快速得到最优解.本文在

已有研究的基础上,将这两个概念结合在一起,提出一种混合

人工化学反应优化和狼群算法的特征选择算法(Artificial

ChemicalReactionOptimizationwithWolfColonyAlgorithm,

ACRＧWCA),同时对特征选择结果进行讨论,从各个方面对

比并分析该方法性能.

本文的主要贡献如下:

(１)利用传统的狼群算法,随机初始化,并将搜索过程划

分为几个阶段进行;

(２)采用改进的人工化学反应对狼群个体进行快速变异.

该算法可以快速更新狼群搜索空间的位置,从而克服了传统

机制的缺点;

(３)利用化学反应对狼的迭代策略进行优化和改变,促进

了人工狼之间的位置信息交互,使人工狼能够更好地收集搜

索空间的信息,提高算法的搜索能力,快速逼近猎物;

(４)将该方法与７种不同方法进行了比较,并对２１个数

据集的算法结果进行了分析,结果表明该算法的平均准确率

和适应度均优于其他算法,我们的算法更加有效和可靠.

２　相关工作

２．１　特征选择

特征选择(FeatureSelection,FS)是指根据一定的准则,

从给定的特征集集合中选取信息量较高的特征子集集合,使

所构建的模型更加完善.特征选择是数据预处理中的关键步

骤,如何在大规模数据中发现隐藏的模式或有价值的内容已

成为当务之急.特征选择问题是统计领域的一个经典问题,

自２０世纪６０年代以来,受到了机器学习、模式识别等各个领

域的众多学者前所未有的关注,具有重要的学术意义和实用

价值[７Ｇ８].总的来说,特征选择算法经历了５次主要的发展:

(１)从基于阈值的单一特征选择到多特征选择的组合算法;

(２)特征选择从完全决策到不完全决策;(３)特征选择从特征

独立原则到特征关联规则;(４)特征选择从平衡导向数据向非

平衡导向数据转变;(５)从监督学习到无监督学习的转变.

特征选择算法可以看作是搜索技术和评价指标的结合.

前者提供候选的新特征子集,而后者对不同的特征子集进行

评分.通过选择不同的评价指标,特征选择算法可以分为过

滤、包装、嵌入和集成４类.过滤方法是利用数理统计中一些

数据的指标值进行过滤.其特点是在数据处理过程中对特征

进行了选择,增强了特征与类之间的相关性.同时,它具有较

高的通用性.例如,非常经典的拉普拉斯分数[８]和相关特

征[９]都是标准的滤波特征选择方法,这对特征选择的入门非

常有指导意义.包装器方法将特征选择算法作为学习算法的

一个组成部分,直接将分类性能作为特征重要程度的评价指

标.这种方法倾向于为模型找到性能最佳的特性集.然而,

缺点也很明显:这需要大量的计算;此外,所得结果可能是局

部最优解.嵌入式方法首先使用一些学习算法和模型进行训

练,得到每个特征的权重系数,最后根据权重系数从高到低选

取特征.它不仅解决了滤波器冗余过大的问题,而且改善了

包装器时间复杂度过大的问题.最常用的方法之一是正则

化.集成方法借鉴了集成学习的思想,通过训练多种特征选

择方法来集成最优结果[１０].

２．２　元启发式算法

２．２．１　元启发式算法分类

元启发式算法(MetaＧHeuristicAlgorithm)是启发式算法

的改进,它是随机算法与局部搜索算法相结合的产物,其由于

具有明显的优越性而被应用到多个领域[１１].元启发式可以

是自然启发的,也可以是非自然启发的.受自然启发的元启

发式算法可以大致分为４类:进化算法、基于物理的算法、基

于群体的算法和基于人的算法,如图１所示.

图１　元启发式算法分类

Fig．１　MetaＧheuristicsclassification

４９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



(１)进化算法:进化算法的灵感来自于大自然的生物进

化,这是一种成熟的具有高鲁棒性和广泛适用性的全局优

化方法,具有自组织、自适应、自学习的特性,能够不受问

题性质的限制,有效地处理传统优化算法难以解决的复杂

问题.该算法主要包括了基因重组、突变和自然选择,例

如遗传算法(GA)、进化策略(ES)[１２]、差分进化和遗传规

划(GP)[１３].

(２)基于群体的算法:该算法是基于整个群体的生存行

为而设计的.在群体中,个体和个体之间、个体和外界需

要进行信息交互,在获取到知识的基础上不断提高自己.

主要包括粒子群算法、蚁群算法[１４]、蝙蝠启发算法和萤火

虫算法[１５].

(３)基于物理的算法:主要是基于某些物理现象而设计出

的算法,例如重力、惯性和电磁场等.这类算法主要包括模拟

退火算 法[１６]、引 力 搜 索 算 法 (GSA)[１７]、和 声 搜 索 算 法

(HS)[１８]和射线优化算法(RO)[１９].

(４)基于人类的算法:受到人类活动行为的启发而产生的

算法,主要包括禁忌搜索算法、帝国主义竞争算法(ICA)[２０]、

联赛冠军算法(LCA)[２１]和外汇市场算法(EMA)[２２].

２．２．２　化学反应算法

人工化学反应优化算法是由 AlatasB[２３]提出受化学反

应启发而提出的优化算法.它通过模拟化学反应中分子之间

的相互作用进行优化,并没有其他算法那样复杂的运算符和

参数设置,而是将化学反应与优化合并在一起.在很短的时

间内,ACRO已经被用来解决许多问题,并取得了良好的效

果.ACRO不使用全局搜索方法来优化搜索,但它具有全局

搜索和局部搜索的能力.在算法的初始化时刻中,不需要指

定许多参数,只需确定启动反应所需的初始反应物数量.由

于初始反应物分布在一个可行的全局搜索区域内,因此可以

用较少的迭代得到最优解,从而大大减少了计算时间.近年

来,人工化学反应优化算法已被成功地用于解决许多复杂问

题,并被发现优于其他许多基于进化群体的智能算法,但原始

的 ACRO也存在局部搜索能力较差的问题,并且人工化学反

应的特点非常适合离散的特征选择,因此我们考虑将局部搜

索能力较强的灰狼算法与其混合.目前,人工化学反应优化

算法在特征选择、多序列比对、数据挖掘、分类发现等方面应

用得还较少.

Bechikh等[２４]提出了一种多目标的化学反应优化方法,

其被称为非支配排序化学反应优化,试图利用化学反应优化

的特征来解决涉及多个冲突准则的问题[２５].文中提出了一

种新的化学反应优化算法和贪婪策略算法(CROG)求解０Ｇ１
背包问题,同时还利用贪婪策略和随机选择相结合的修复函

数来修复不可行解.

２．２．３　混合策略优化算法

传统元启发式方法通常面临着陷入局部最优的问题,利

用混合策略可以增强和补充原算法的搜索能力,所以基于混合

策略启发式算法是弥补原始算法缺陷的一种快速有效的方法.

文献[２６]提出了一种基于粒子群优化的混合特征选择方

法,该方法使用一种全新的局部搜索策略来增强搜索在全局

最优值附近的能力,并有效地找到弱相关性的区分性特征.

Yu[２７]提出了一种改进的蝙蝠算法(BatAlgorithm)来缓解原

始算法中易陷入局部最优的问题,该算法通过阈值控制混沌

映射的步骤,并使用速度惯性权重来同步多个智能体的速度,

可以快速提高蝙蝠算法的稳定性和收敛速度.Mafarja等

人[２８]提出了两种基于鲸鱼优化算法(WOA)的混合模型.在

第一个模型中,模拟退火算法被嵌入到鲸鱼算法中,而在第二

个模型中,模拟退火算法用来改进鲸鱼算法每次迭代后所找

到的最优解.通过鲸鱼算法的搜索定位到最有效的区域,模

拟退火算法能够增强算法的探索能力.

通过对相关问题的研究,我们发现混合策略可以很好地

解决原始算法的固有缺陷问题,有效提升算法的综合性能.

所以本文将延续这一算法混合策略,提升特征选择实验结果.

３　ACRＧWCA算法

本文将化学反应优化算法与灰狼算法相结合,形成了一

种新的封装器的特征选择方法———ACRＧWCA.现阶段,人

工化学反应算法已成功地应用于各种领域,解决了许多复杂

问题,但却很少用于特征选择.本文结合化学人工反应稳定

的变异能力改进狼群算法,进一步提升混合算法的性能,并将

其应用于特征选择中.

３．１　特征初始化

前文所描述的启发式算法最初是为解决连续优化问题而

开发的,根据特征选择问题的需要重新设计的算法.在特征

选择问题中,算法的重点是选择或不选择数据集中的某个特

征,从而最大限度地提高最有效特征的分类精度.原始的狼

群算法及人工化学反应算法在解决问题时与特征选择问题所

需要的二维性不一致,不能利用这些算法直接解决特征选择

问题.所以要将该算法中的每个解向量转换为二进制形式,

即仅由０和１组成,然后继续算法.为了实现这种转换,使用

了SＧ形转换函数,这个函数给出了在解向量中选择特定特征

的概率,如图２所示.

S(x)＝ １
１＋e－x (１)

图２　SＧ形转换函数

Fig．２　SＧshapedtransferfunction

每个特征被视为一个二进制向量,其中第i个位置对应

第i个特征的选择情况.在基本参数初始化后,随机生成一

组整数０或１的初始分子,它们参与什么样的化学反应由概

率函数决定.在每种情况下,选择的特征的值均为１,未选择

的值为０.每个分子代表一个可行的解决方案,并且具有等

于特征数目的维度n.随机分子如图３所示,fi＝０表示未选

择第i个特征,fi＝１表示选择第i个特征.

５９张亚钏,等:混合人工化学反应优化和狼群算法的特征选择



图３　二进制特征

Fig．３　Binaryfeature

３．２　狼群算法

狼群算法是一种群体智能优化算法.该算法是学者受生

物世界中狼的狩猎行为启发而提出的一种优化搜索方法.狼

群通常以群居生活为主,拥有紧密的组织系统和协作捕猎方

式,它们之间能够互相团结,为狼群的生存和发展承担各自的

责任.狼群根据社会分工的专业性,分为以下３种.

(１)头狼:头狼是狼群中最凶猛和聪明的狼,负责对周围

的信息做出决策并指挥整个狼群尽快捕捉猎物.通常,将群

体中目标函数值最优的人工头狼标记为头狼.每次迭代后的

最优狼目标函数值与前一代中的头狼进行对比,若更优则更

新头狼位置.头狼不会执行随机游走、传唤行为和围攻行为

这３种智能行为中的任何一种,而是直接进入迭代,直到它被

更好的人工狼取代.

(２)探狼:寻找猎物的狼作为探狼.它们根据空气中猎物

残留的气味进行决策,气味浓度越高,表示距离猎物越近,探

狼始终向着气味浓度最高的方向探寻猎物.

(３)猛狼:探狼在发现猎物后会立即向头狼报告,头狼会

通过嚎叫来召唤周围的猛狼对猎物进行攻击.周围的猛狼在

听到叫声后,会朝着探狼的方向奔进,逼向猎物.

狼群的整个捕猎行为可以抽象概括为以下３种方式,并

通过一些数学模型来表示狼群游走、召唤和包围猎物的过程.

３．２．１　随机游走

探狼在每个方向移动相应的步长h.同时,它们记录前

进一步感知到的猎物气味浓度,然后回到原来的位置p(p＝

１,２,􀆺,h).在向这个方向移动之后,探狼β在维度空间中的

位置是:

Xp
βd＝Xβd＋sin ２π×p

h( ) ×stepd
a (２)

探狼收集标记为 Xβp 的猎物的气味,选择气味大于当前

位置Yβo且气味最大的方向,更新探狼的位置 Xβ.重复之前

的行走行为,直到其中一只狼感觉到猎物的气味Yβ＞Yα,或

者直到行走行为的数量达到最大Tmax.

３．２．２　传唤行为

头狼通过吼叫来发起召唤行为,听到呼唤后,猛狼就会通

过stepd
b 的步长走到头狼的位置.在k＋１次迭代中,猛狼在

d维上的位置是:

Xk＋１
βd ＝Xk

βd＋stepd
b􀅰(gk

dＧXk
βd)

|gk
d－Xk

βd|
(３)

其中,gk
d 表示狼的k代群体在d 维空间中的位置.在寻找的

途中,如果猛狼嗅到了强烈的气味Yβ＞Yα,那么Yα＝Yβ,猛狼

就会变成领头狼并召唤.否则,它继续搜索,直到头狼之间的

距离满足dβd＜dnear情况,开始围攻行为.该距离由以下公式

计算:

dnear＝ １
D􀅰ω

􀅰∑
D

d＝１
|dmax－dmin| (４)

３．２．３　围攻行为

对于k代狼来说,猎物在d维空间中的位置是Gk
d,围攻

行为可以表示为:

Xk＋１
βd ＝Xk

βd＋λ􀅰stepd
c􀅰|dmax－dmin| (５)

其中,λ是在[－１,１]随机数之间的均匀分布,stepc 是攻击步

长.如果在围攻后猛狼感觉到猎物气味的浓度大于其原来位

置,则更新猛狼的位置;否则,狼的位置保持不变.

游走步长stepa、奔袭步长stepb 和攻击步长stepc 满足以

下步长关系:

stepd
a＝stepd

b

２ ＝２􀅰stepd
c＝|dmax－dmin|

S
(６)

其中,S代表步长因子,表示人工狼在解空间中搜索最优解的

精细程度.

３．２．４　更新规则

狼群的更新机制是“强者生存”,猎物也按照“由强到弱”

的原则进行分配,所以在算法中去除目标函数值最差的R 匹

人工狼,同时随机产生R 匹人工狼.R 越大则新产生的人工

狼越 多,有 利 于 维 护 狼 群 个 体 的 多 样 性.R 是 来 自

n
２􀅰μ

,n
μ[ ] 的随机整数,μ表示种群更新比例因子.

３．３　改进的化学反应算法

人工化学反应优化是 Alatas于２０１２年提出的一种新的

自适应启发式优化算法,其通过模拟容器内的化学反应过程,

解决了全局和局部搜索优化问题;以反应中分子的焓和熵作

为目标函数,解决了最小化和最大化问题.该方法的主要步

骤为:首先初始化形成反应物的数量;在迭代阶段,当终止条

件不满足时,根据条件变量选择化学反应算子执行.反应物

的更新等同于可逆反应,有助于目标函数向最优方向发展.

在这一部分中,我们针对每一次人工狼在搜索空间位置

的迭代改变提出了５种不同的反应算法,其化学反应的子方

法分别为:改进的 Redox１反应、改进的分解反应、改进的

Redox２反应、改进的置换反应和改进的合成反应.通过在狼

群算法中加入化学反应,能够对处在随机行走、召唤行为和包

围行为过程中的人工狼进行快速活动,实现了人工狼之间的

位置信息交互,使狼群能够更好地收集搜索空间的信息,提高

了算法的探索能力.

３．３．１　氧化还原反应 Redox１

Redox１反应,只需要一个分子直接参与反应,即一匹狼.

根据初始反应物位置,通过突变反应随机选择某个位置的值

进行取反.如果值为０,则更改为１;如果值为１,则更改为０.

该反应的二进制编码示例如图４所示,选择原始狼位置

中的０,变为１,其余部分保持不变.

图４　二进制氧化还原１反应示例

Fig．４　ExampleofbinaryRedox１reaction

３．３．２　分解反应

在改进的分解反应中,只需要一个分子参与反应,即一匹

狼.在反应过程中,会随机选择一处位点,通过对该位点和其

左右３个位置的值进行取反重新产生一个新分子.其余部分
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的反应物与原反应物相同.

二进制编码的分解反应示例如图５所示.在人工狼上随

机选择３个索引,新生狼的索引位４－６的数值取反,其余部

分数值保持不变,与原始狼相同.

图５　二进制分解反应示例

Fig．５　Exampleofbinarydecompositionreaction

３．３．３　氧化还原反应 Redox２
在 Redox２反应中,需要两个反应物同时参加反应,最后

形成两个新的反应物,其中的主要步骤是交换两个分子的部

分索引片段.该反应的二进制编码示例如图６所示.

图６　二进制 Redox２反应示例

Fig．６　ExampleofbinaryRedox２reaction

假设随机生成的索引序列是４,５,６和７.新生狼１的位

置４－７之间的数值来源于狼２,而新生狼２的位置４－７之间

的数值来源于狼１,由此可以产生完全不同于原始狼的两个

新生狼.

３．３．４　置换反应

两种反应物通过置换反应可以生成两种新生成物,该反

应中最重要的是需要一个和反应物长度相同的随机二元掩

码.

在掩码的第i索引位为０的情况下,新反应物１的第i比

特与反应物１的第i位保持一直,而新反应物２的第i比特也

一样.否则,掩码的第i位值为１,新反应物１的第i位是反

应物２的第i位的取值,新反应物２的第i位是反应物１的第

i位的取值.置换反应的二进制编码示例如图７所示.

图７　二进制置换反应示例

Fig．７　Exampleofbinarydisplacementreaction

３．３．５　合成反应

在合成反应中,由两个反应物参与反应,但只生成一个生

成物.首先,两个反应物先确定出不匹配的位.然后,第一个

反应物的非匹配位和第二反应物的非匹配位形成新的反应

物.合成反应的二进制编码例子如图８所示.

１)https://www．openml．org/

图８　二进制合成反应示例

Fig．８　Exampleofbinarysynthesisreaction

狼１、狼２代表两种不同的反应物,每种反应物的大小均

为１０比特位.有１,３,４和６个位置的非匹配位.根据描述,

不匹配的位依次取自狼１和狼２作为新反应物的对应值,其

余的匹配位置保持不变.

在 ACRＧWCA算法中,我们对５种化学反应做出了调整

改进,在执行完狼群算法之后,将头狼和探狼加入了化学反应

迭代中.通过对上述反应进行改进,选择人工狼作为反应分

子,并根据概率选择执行哪一种子反应.通过该算法空间位

置的快速改变,让狼群个体在解空间中快速逼近最优解,加快

整个算法的迭代速度.

３．４　两阶段变异

为了增强 ACRＧWCO算法的探索性,该算法采用两阶段

变异来保持人工狼的活性.化学反应后,新个体的位置可能

会远离最优解.基于上述伪代码的描述,将对人工狼空间中

的二进制位置进行快速改变.第一阶段变异的目的是在保持

高分类精度的同时减少所选特征的数量,第二阶段变异是为

多样性添加更多维护的信息特性.

算法１　两阶段变异算法

输入:thebestartificialwolfXαfromeachiteration
输出:theimprovedXα

１．fitness＝thefitnessofXα;

２．/∗第一阶段的变异∗/

３．Defineavectorone_positionstostorethebinarylocationsoftheseＧ

lectedfeaturesinXα;

４．DefineXonce

５．Xonce＝Xα;

６．foriinrange(１,len(one_positions)):

７．generatearandomnumberr;

８．ifr＜Mp:

９．Xfirst[one_positions[i]]＝０;

１０．fitnessmutated＝thefitnessofXfirst;

１１．iffitnessmutated＜fitness:

１２．　　　fitness＝fitnesmutated;

１３．Xα＝Xfirst

１４．/∗第二阶段变异∗/

１５．Defineavectorzero_positionstostorethebinarylocationsofthe

selectedfeaturesinXα;

１６．DefineXtwice

１７．Xtwice＝Xα;

１８．foriinrange(１,len(zero_positions)):

１９．generatearandomnumberr;

２０．ifr＜Mp:

２１．Xtwice[zero_positions[j]]＝１;

２２．fitnessmutated＝thefitnessofXtwice;

２３．iffitnessmutated＜fitness:

２４．　　　fitness＝fitnesmutated;

２５．Xα＝Xtwice

４　实验结果分析与讨论

４．１　数据集与参数设置

为了评估算法的有效性和准确性,我们将对２１个著名的
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数据集进行特征选择.数据集从 UCI机器学习存储库下

载１).表１列出了所用数据集的所有信息,提供了每个数据

集的４个属性数据集的名称、特征(＃F)、样本(＃S)、类别

(＃C)和领域.

根据数据集所含的特征数,我们将以上２１个数据集划分

为大数据集(＃F＞３０)、中数据集(１５＜＃F≤３０)和小数据集

(０＜＃F≤１５)３类(如表２所列),方便后续实验结果的分析

和描述.

将 ACRＧWCA 的性能与一些经典的和新的算法进行比

较,所对比的算法时间跨度从１９９５年到２０２０年,具体算法的

描述如下所述.
(１)PSO:粒子群算法,Kennedy等人受到候鸟迁徙和觅

食过程中的聚类行为启发而设计出来的算法(Kennedyand
Eberhart[２９]).

(２)FA:花粉算法,Yang等人受花朵的授粉过程启发的

设计出的新算法[３０].
(３)BA:二进制蝙蝠算法,模仿蝙蝠的回声定位行为进行

全局优化的启发式算法等[３１].
(４)MVO:多节优化器,该算法的主要灵感来自于宇宙

中的白洞、黑洞和虫洞概念.通过建立了这３个概念的数

学模型,分别用于进行勘探、开发和局部搜索而设计出的

算法[３２].
(５)BCSA:二进制乌鸦搜索算法,于２０１８年提出的一种

基于乌 鸦 智 能 行 为 的 生 物 启 发 式 算 法,称 为 乌 鸦 搜 索

算法[３３].
(６)bWOA:二进制鲸鱼优化算法,于２０１９年提出,属于

鲸鱼优化算法的一种新的二进制版本,用于为降维和分类问

题选择最优特征子集[３４].
(７)TMGWO:二阶段变异的灰狼算法,于２０２０年提出的

一种新的灰狼优化算法,它结合了两阶段变异来解决特征选

择问题[３５].

表１　数据集介绍

Table１　Introductiontodatasets

No． Dataset ＃F ＃S ＃C Area

１ Breastcancertissue ９ １０６ ６ Medical

２ Glass ９ ２１４ ７ Physical

３ Stock ９ ９５０ ２ Business

４ Pageblocks １０５４７３ ２ Computer

５ Vowel １０ ９９０ ２ Life

６ WineEW １３ １７８ ３ Physical

７ Australian １４ ６９０ ２ Financial

８ Zoo １６ １０１ ７ Life

９ Lymphography １８ １４８ ４ Medical

１０ Vehicle １８ ８４６ ４ Life

１１ Segment １９２３１０ ７ Life

１２ Climate ２０ ５４０ ２ Physical

１３ SpectEW ２２ ２６７ ２ Medical

１４ WDBC ３０ ５６９ ２ Life

１５ IonosphereEW ３４ ３５１ ２ Physical

１６ SonarEW ６０ ２０８ ２ Physical

１７ RobotＧfailuresＧlp１ ９０ ８８ ４ Physical

１８ RobotＧfailuresＧlp２ ９０ ４７ ５ Physical

１９ RobotＧfailuresＧlp３ ９０ ４７ ４ Physical

２０ RobotＧfailuresＧlp４ ９０ １１７ ３ Physical

２１ RobotＧfailuresＧlp５ ９０ １６４ ５ Physical

表２　大中小数据集分类

Table２　Classificationoflarge,medium,smalldatasets

Large Medium Small
IonosphereEW Zoo Breastcancertissue

SonarEW Lymphography Glass
RobotＧfailuresＧlp１ Vehicle Stock
RobotＧfailuresＧlp２ Segment Pageblocks
RobotＧfailuresＧlp３ Climate Vowel
RobotＧfailuresＧlp４ SpectEW WineEW
RobotＧfailuresＧlp５ WDBC Australian

实验所需的参数值都展示在表３中.一方面,为了保证

这些算法之间的合理比较,我们不对参数进行调整;另一方

面,这些数据更有针对性地突出了我们算法的性能和特点.

表３　提出方法的参数设置

Table３　Parameterssettingoftheproposedalgorithm

Parameter Value
Numberofindependentruns ２０

Numberofiterations ２０
DimensionD Numberoffeatures
KＧneighbors ５

KＧfoldcrossＧvalidation １０
α ０．０１
β ０．９９
Mp ０．５

４．２　评价函数

在设计完算法后,需要通过一些评价指标来衡量算法的

优劣程度.就算法的稳定性而言,其可以看作算法在增加或

删除新的训练样本时产生一致的特征子集的一致性.同时,

算法必须达到以下两点:(１)最小化选择的特征数;(２)最大化

给定分类器的分类准确度.在上述分析的基础上,设计了评

价解的适应度函数,以达到以下两个目标之间的平衡.在这

一部分中,我们使用几个度量函数来比较 ACRＧWCA 的性

能.适应度函数值描述如下:

fitness＝αρs(D)＋β
|l|
|d|

(７)

其中,α∈[０,１],β＝１－α.α和β是对应于分类精度的重要性

和所选特征子集长度的权重参数.D 是数据集S 的决策.

ρs(D)通过分类器 KKN计算出的分类错误率得到.|l|表示

选定子集的长度.|d|是原始数据集每个样本中找到的所有

特征的数 量.最 优 (最 佳)适 应 值 是 基 于 式 (８)分 别 运 行

ACRＧWCA算法２０次所获得的最小适应值.

fitness＝min２０
i＝１fi (８)

算法的平均适应值是２０次训练结果中每一次最优适应

值的平均值:

fitness＝１
２０∑

２０

i＝１
fi (９)

特征选择率描述在算法执行过后,算法选择出来的特征

数量和原始数据集特征数量的比值,数值越低表示选择出的

高信息量的特征越少,算法的筛选越高效.

S＝ ＃F′
Num_of_feature×１００％ (１０)

４．３　结果比较与分析

在每个数据集运行２０次之后,计算每个数据集独立运行

后２１个数据集的相关指数,表４中显示了关于执行 ACRＧ
WCA 算法后的大致情况,从表中可以直观看出各个数据集

在２０次迭代里找出的特征数量、适应度和准确率的最好、最
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坏和平均值.与原始数据集的特征相比,即使是最差的选择

特征数量也明显减少.

随着迭代次数的递增,最佳精确度值的收敛如图９所示.

很明显,８０％的数据集的精确率收敛很快,ACRＧWCA算法也

可以在１０次迭代内实现最终的精度.这是因为加入了化学

反应算法之后,由于初始值分布在一个可行域中,因此能够通

过较少的迭代尽快得到最优解,所以该算法能快速找到最优

准确率值,收敛速度更快.在某些情况下,如果一开始随机初

始化时就找到了最优解,那么整个期间的迭代就会呈现一条

直线,直至迭代结束.

表４　２１个数据集的特征数量、适应度和准确率

Table４　Numberoffeatures,fitnessandaccuracyof２１datasets

Datasets ＃F′ fitness accuracy Datasets ＃F′ fitness accuracy

Australian

Breastcancer

tissue

Climate

Glass

IonosphereEW

Lymphography

Pageblocks

RobotＧfaliuresＧlp１

RobotＧfaliuresＧlp２

RobotＧfaliuresＧlp３

RobotＧfaliuresＧlp４

Worst ６ ０．２４４９ ０．７７５１
Average ４ ０．１４４４ ０．８５４１
Best ３ ０．１３３７ ０．８６７８
Worst ８ ０．５４６８ ０．４５３３

Average ６ ０．５００８ ０．４９２９
Best ３ ０．２９２６ ０．７０８９
Worst １０ ０．０８２７ ０．９１８４

Average ５ ０．０７６５ ０．９２３９
Best ２ ０．７１８５ ０．９３８９
Worst ７ ０．２９４２ ０．６９５０

Average ６ ０．２８０７ ０．７１８５
Best ４ ０．２７２２ ０．７３１８
Worst １７ ０．０８８１８ ０．９０８８

Average １２ ０．０７２７ ０．９２５７
Best ８ ０．０５８１ ０．９４０８
Worst １０ ０．１５０３ ０．８４０９

Average ９ ０．１２７０ ０．８７１０
Best ６ ０．１１０７ ０．８９３４
Worst ５ ０．０５２４ ０．０９４８

Average ４ ０．０４４３ ０．９５７７
Best ３ ０．０４１１ ０．９６２４
Worst ２１ ０．０８６８ ０．８９５６

Average １３ ０．０６６１ ０．９２９２
Best ６ ０．０２４８ ０．９５３２
Worst １８ ０．２５５５ ０．７６００

Average １３ ０．１９９３ ０．８０００
Best ７ ０．１７７２ ０．８６３３
Worst ７ ０．２６５２ ０．７３３３

Average １０ ０．２１５７ ０．７８２６
Best １８ ０．１６７５ ０．８３１７
Worst ２９ ０．０７２６ ０．９２８０

Average １７ ０．０４５８ ０．９４１２
Best １１ ０．４５２９ ０．９５６５

RobotＧfaliuresＧlp５

Segment

SonarEW

SpectEW

Stock

Vehicle

Vowel

WineEw

WDBC

Zoo

Worst ３１ ０．２６５７ ０．７７７０
Average ２６ ０．２４４９ ０．７５１４
Best １９ ０．２２４２ ０．７２７５
Worst ９ ０．０９１６ ０．９１１９

Average ５ ０．０３７４ ０．９６４７
Best ４ ０．０３００ ０．９７２７
Worst ２３ ０．２４６０ ０．７５４４

Average １５ ０．２０４７ ０．７８６４
Best ９ ０．１０２７ ０．８３６５
Worst １２ ０．２５４４ ０．７３４２

Average ９ ０．２２８６ ０．７６７１
Best ３ ０．２１００ ０．７９３３
Worst ４ ０．０９１７ ０．８９７２

Average ４ ０．０９１４ ０．９０５１
Best ３ ０．０９０５ ０．９１１９
Worst １２ ０．２８３２ ０．７１７３

Average ９ ０．２７０４ ０．７２８８
Best ６ ０．２５７６ ０．７４３２
Worst ９ ０．０３１２ ０．９７２７

Average ６ ０．０１５０ ０．９８８４
Best ４ ０．０１１０ ０．９９２９
Worst ７ ０．０５３５ ０．９３４１

Average ５ ０．０４９１ ０．９５１６
Best ２ ０．０４７３ ０．９５７０
Worst ６ ０．０６９１ ０．９３０８

Average ４ ０．０５２６ ０．９４８０
Best ３ ０．０４８１ ０．９５２５
Worst ７ ０．０６９２ ０．９７２６

Average ６ ０．０１８３ ０．９８４３
Best ３ ０．０１２０ ０．９９１７

图９　利用 ACRＧWCA算法的分类精度的变化

Fig．９　Variationofclassificationaccuracyobtainedusingthe

ACRＧWCAalgorithm

图１０中比较了基于不同算法的所有数据集的平均选择

特征数.很明显,MVO 算法所选择出的特征数最少.本文

提出的 ACRＧWCA算法也属于二进制优化算法,取值为９,与
其他几种算法相差不大,但是并不是最优.

图１０　８种算法的平均特征数量对比

Fig．１０　Comparisonoftheaveragenumberoffeaturesofthe８

algorithms

表５列出了大、中、小３种数据集经过 ACRＧWCA 算法

的平均选择特征数量情况.通过实验结果不难看出,该算法

对于较大的数据集(即特征数量大于３０),选 择 出 的 有 效 特

征数大量 减 少,选 择 率 均 在 ３６％ 以 下,选 择 数 量 降 低 较
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多.对于中型数据集,特征选择的数量减少在５０％以下,
意味着选择出的数量普遍减少了一半甚至更多.对于小

型数据集来说,因为原本特征数就在１５个以下,对特征过

滤程度不高.

表５　大、中、小数据集的平均特征筛选率

Table５　Averagefeaturescreeningrateoflarge,mediumandsmalldatasets

LargeDatasets ＃F′ S/％ MediumDatasets ＃F′ S/％ SmallDatasets ＃F′ S/％
IonosphereEW １２ ３５．３

SonarEW １５ ２５
RobotＧfaliuresＧlp１ １３ １４．４
RobotＧfaliuresＧlp２ １３ １４．４
RobotＧfaliuresＧlp３ １０ １１．１
RobotＧfaliuresＧlp４ １７ ２０
RobotＧfaliuresＧlp５ ２６ ２８．９

Zoo ６ ３７．５
Lymphography ９ ５０

Vehicle ９ ５０
Segment ５ ２６．３
Climate ５ ２５
SpectEW ９ ４０．９
WDBC ４ １３．３

Breastcancertissue ６ ６６．７
Glass ６ ６６．７
Stock ４ ４４．４

Pageblocks ４ ４０
Vowel ６ ６０
WineEw ５ ３８．５

Australian ４ ２８．６

　　表６的数值描述了８种算法经过训练后的平均分类准确

率.实验数据表明,本文提出的 ACRＧWCA 算法具有较高的

准确率,弥补了以往算法的不足,为特征选择提供了一种很好

的方法.
对于所有的数据集和迭代,ACRＧWCA 都有较好的分类

精度质量,特别是在Breastcancertissue和Zoo等数据集上,

ACRＧWCA算法大幅度优于其他算法.在 Pageblocks等数

据集上,其他经典算法还是表现出了良好的准确率,但是

ACRＧWCA实验结果与其相差不多.因此,该算法在准确率

上总体具有较好的选择精度,在准确率这一方面是可靠的.
几种对比算法的总平均准确率如图１１所示.ACRＧWCA 算

法整体效果较好,而且略高于其他排名靠前的算法.通过以

上分析可以看出,ACRＧWCA算法优于大多数算法,比最差算

法提升较多.

表６　２１个数据集的平均准确率

Table６　Averageaccuracyof２１datasets

No． Dataset PSO FA BA MVO BCSA bWOA TMGWO ACRＧWCA
１ Australian ０．８３３３ ０．８３１８ ０．８３１２ ０．８３１８ ０．８３０４ ０．８３９１ ０．８４６３ ０．８５４３
２ Breastcancertissue ０．３２００ ０．３３００ ０．３３００ ０．３３００ ０．３３００ ０．３２００ ０．３３００ ０．４９２９
３ Climate ０．９２０３ ０．９２７７ ０．９１８４ ０．９２７７ ０．９４１６ ０．９２２２ ０．９３１４ ０．９２４３
４ Glass ０．７３８０ ０．７３８０ ０．７３４２ ０．７３８０ ０．７３８０ ０．７３８０ ０．７３８０ ０．７１８２
５ IonosphereEW ０．９１４２ ０．９０５７ ０．８７６５ ０．９０５７ ０．９０８５ ０．８９４２ ０．９３１４ ０．９２４４
６ Lymphography ０．８７８５ ０．８５７１ ０．８７７５ ０．８８５７ ０．８７８５ ０．８７１４ ０．９０００ ０．８７０１
７ Pageblocks ０．９６４３ ０．９６１２ ０．９１６３ ０．９６１０ ０．９５５９ ０．９６４３ ０．９６３９ ０．９５７７
８ RobotＧfailuresＧlp１ ０．８８７５ ０．８７５０ ０．８９２４ ０．９１２５ ０．８８７５ ０．８７５０ ０．９１２５ ０．９２６８
９ RobotＧfailuresＧlp２ ０．７５００ ０．７５００ ０．７５００ ０．７７５０ ０．７７５０ ０．７２５０ ０．７７５０ ０．８００２
１０ RobotＧfailuresＧlp３ ０．７０００ ０．７０００ ０．７２５０ ０．７５００ ０．７５００ ０．７２５０ ０．７７５０ ０．７７８５
１１ RobotＧfailuresＧlp４ ０．９０００ ０．８９０９ ０．８７５０ ０．９２７２ ０．８８１８ ０．８８１８ ０．９３６３ ０．９４２２
１２ RobotＧfailuresＧlp５ ０．６３７５ ０．６４３７ ０．６３７４ ０．６８７５ ０．６２５０ ０．６３１２ ０．６７５０ ０．７５１０
１３ Segment ０．９６５８ ０．９７０９ ０．９７１４ ０．９７４４ ０．９６７９ ０．９６７９ ０．９７４４ ０．９６４７
１４ SonarEW ０．６８００ ０．６６００ ０．６５５０ ０．７３００ ０．６７９９ ０．６６００ ０．７４００ ０．７８５５
１５ SpectEW ０．７３４６ ０．７４３６ ０．７４２３ ０．７５７６ ０．７３４６ ０．７２３０ ０．７６１５ ０．７６７１
１６ Stock ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９０５１
１７ Vehicle ０．７６２１ ０．７２７３ ０．７２６１ ０．７３４５ ０．７３２１ ０．７３０９ ０．７３８０ ０．７２９５
１８ Vowel ０．９８８８ ０．９８８８ ０．９８８８ ０．９８８８ ０．９５３４ ０．９６７２ ０．９８８８ ０．９８８４
１９ WineEW ０．９３５２ ０．９４１１ ０．９４１１ ０．９４７０ ０．９３２５ ０．９４１１ ０．９４７０ ０．９５１２
２０ WDBC ０．９４８２ ０．９４８２ ０．９４８２ ０．９４８２ ０．９４６４ ０．９４８２ ０．９４８２ ０．９４７５
２１ Zoo ０．９６００ ０．９６００ ０．９６００ ０．９６００ ０．９６００ ０．９６００ ０．９６００ ０．９８４１

图１１　８种算法的平均特征准确率对比

Fig．１１　Comparisonoftotalaverageaccuracyofthe８algorithms

根据上面的描述,较低的适应度表示算法较好.对于所

有数据集,实验在测试完成后计算所有的平均适应度,结果如

表７所列.结果表明,ACRＧWCA 的适应度值在大部分数据

集表现较低,优于之前的经典算法.对于 Glass,Segment,

Vowel和Stock数据集,和最优的值差异不大.就适应度方

面而言,ACRＧWCA算法有所优势.
如图 １２ 所 示,本 文 算 法 的 适 应 度 比 所 有 算 法 都 低.

ACRＧWCA比 TMGWO更低,性能改善明显.这也表明,随
着化学反应的加入,对人工狼的诱导改变再产生的最优解具

有更好的性能.

图１２　８种算法的平均特征适应度对比

Fig．１２　Comparisonoftotalaveragefitnessofthe８algorithms
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表７　２１个数据集的平均适应度

Table７　Averagefitnessof２１datasets

No． Dataset PSO FA BA MVO BCSA bWOA TMGWO ACRＧWCA
１ Australian ０．１９００ ０．１８１９ ０．１７８１ ０．１７５９ ０．２２２２ ０．１８８２ ０．１６８６ ０．１４４３
２ Breastcancertissue ０．７０１４ ０．６８４４ ０．６９５５ ０．６７８８ ０．７３１３ ０．７００７ ０．６８１７ ０．５００１
３ Climate ０．０８６１ ０．０８２７ ０．０８４９ ０．０８４４ ０．０７７４ ０．０８４５ ０．０８０４ ０．０７６５
４ Glass ０．２６８７ ０．２６７８ ０．２６９１ ０．２６５２ ０．２７４１ ０．２６８３ ０．２６４７ ０．２８０８
５ IonosphereEW ０．１１７５ ０．１１４６ ０．１２５７ ０．１１１８ ０．１２０２ ０．１１９０ ０．０９０６ ０．０７３７
６ Lymphography ０．１６１５ ０．１５７７ ０．１５８７ ０．１４４１ ０．１７９６ ０．１５３１ ０．１４００ ０．１２８３
７ Pageblocks ０．０４６９ ０．０４７２ ０．０４５８ ０．０４５５ ０．０５０９ ０．０４８５ ０．０４５５ ０．０４４３
８ RobotＧfailuresＧlp１ ０．１４０３ ０．１４１２ ０．１４６４ ０．１１３８ ０．２０１４ ０．１４８７ ０．０９０９ ０．０６８０
９ RobotＧfailuresＧlp２ ０．２６５７ ０．２７５９ ０．２７３９ ０．２４８９ ０．２９０３ ０．２８３５ ０．２４１５ ０．１９９２
１０ RobotＧfailuresＧlp３ ０．３０５６ ０．３０５８ ０．３０２６ ０．２７１６ ０．３２５５ ０．３０６１ ０．２４９３ ０．２１９０
１１ RobotＧfailuresＧlp４ ０．１３０３ ０．１４０５ ０．１４６４ ０．０９１２ ０．１５６３ ０．１４００ ０．０８２６ ０．０５６３
１２ RobotＧfailuresＧlp５ ０．３８７４ ０．３８４９ ０．３８６０ ０．３４６０ ０．４０４３ ０．３８６６ ０．３４３０ ０．２８０４
１３ Segment ０．０４１５ ０．０４１３ ０．０３８１ ０．０３１１ ０．０４６４ ０．０４１９ ０．０２８４ ０．０３４３
１４ SonarEW ０．３７９５ ０．４０５５ ０．３９５７ ０．３３４７ ０．３９１４ ０．３８７６ ０．３３３７ ０．２４２４
１５ SpectEW ０．２８３３ ０．２８７６ ０．２８５８ ０．２７２７ ０．３０５３ ０．２８８０ ０．２６４４ ０．２２８６
１６ Stock ０．０７７３ ０．０７８６ ０．０７７６ ０．０７２３ ０．０１９１ ０．０７７５ ０．０７３０ ０．１９３６
１７ Vehicle ０．２８５５ ０．２８６８ ０．２８８５ ０．２８０８ ０．３０７４ ０．２８３３ ０．２７３１ ０．２５６９
１８ Vowel ０．０２２４ ０．０１０９ ０．０１０９ ０．０１０９ ０．０４３７ ０．０３１３ ０．０１０９ ０．０１５０
１９ WineEW ０．０７９８ ０．０７４２ ０．０８２４ ０．０７０６ ０．１２１１ ０．０８００ ０．０６３８ ０．０４９４
２０ WDBC ０．０６０５ ０．０６０４ ０．０６０２ ０．０５５９ ０．０７００ ０．０５９８ ０．０５３５ ０．０５３１
２１ Zoo ０．０５２９ ０．０５１８ ０．０５４１ ０．０４８８ ０．０５７０ ０．０５１７ ０．０４８５ ０．０１８６

　　结束语　本文提出了一种全新的二进制人工化学反应狼

群优化的特征选择算法.该算法会先执行狼群的３种群体智

能行为,之后经５种不同的化学反应对人工狼位置进行改变,

最后成功获得较高的分类准确率和最少的选择特征数.同时

也证明了,混合策略算法可以作为一种思路来协同改进一些

经典算法.但是,所提算法对特征较少的小数据集的优化不

够明显.未来,我们希望继续提出新的基于自然的群体智能

优化算法,针对不同类型数据集提出更准确的选择方法.
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