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基于遗传算法的多任务学习 

孟浩华 李国正 

(上海大学计算机工程与科学学院 上海 200072) 

摘 要 机器学习中冗余特征会降低学习器的性能，而特征选择方法可以去掉一些冗余特征。然而，冗余特征也包含 

有用信息，因此可以利用多任务学习的概念，通过重复利用冗余特征提高预测精度。但是，如何确定哪些特征作为输 

入和输出仍然是一个待解决的问题。之前的工作是在多任务学习当中，运用遗传算法来确定哪些特征作为输入，哪些 

作为输出，取得 了较好的效果，但是该算法不足之处是没有考虑到不相关特征。现将特征分为三部分：输入的特征、输 

出的特征和不相关特征，提出了对一个特征进行双位编码的遗传算法搜索策略。在基因芯片数据上的实验结果表明， 

提 出的新算法 }GA_MTL比已有基于遗传算法的GA_MTI 和其它启发式方法效果更好。 
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Abstract Redundant features hurt the performance of 1earning methods．Feature selection methods were developed to 

remove some redundant features；however，the redundant features contain useful information，therefore，multi—task 

learning was developed to employ the removed redundant information to improve prediction accuracy．Adding which fea— 

tures tO the target and／or the input during multi～task learning is still an open issue．The previous study on multi-task 

learning uses genetic algorithm tO determine the features for the target and／or input，and which has been proved effec— 

tire．In this paper，we classified the features into three parts：the input features，the output features and irrelevant lea— 

tures．W e proposed a new search strategy of the genetic algorithm which encodes double bits for one feature．Experi— 

mental results on the microarray data sets show that the novel algorithm e-GA MTL obtains better performance than 

the previous algorithm GA-MTL and the other heuristic algorithms． 
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1 引言 

随着数据收集和计算能力的提高，越来越多的数据可以 

用来作为机器学习。但是，太多的冗余特征降低了学习器的 

性能，因此研究者提出了特征选择方法来去除冗余或者不相 

关特征。在 机器学 习领 域，特征选择 变成 了一个 热点 主 

题l】 j。目前已经提出了许多特征选择的方法来去除掉冗余 

的特征，分为过滤式、包装式和嵌入式等方法Ⅲ1 J。尽管有些 

去除掉的特征是冗余的和弱相关的，但是它们也包含了有用 

的信息，可 以用来提高预测精度。多任务学习(Multi—Task 

Learning，MTL)就是一个利用冗余信息的方法，它的做法是 

将去除掉的特征添加到学习器的输出端[ 。尽管 MTL改进 

的效果很有限，但是在处理像基因和多元校正等真实世界的 

问题时是有意义的_6]。 

之前多任务学习的搜索方法主要是基于启发式搜 

索l_5 ，这种方法对于选择作为输入／输出的特征个数有一定 

的武断性 。当把搜索方法作为一种组合优化问题时，随机的 

搜索方法也是一种，其中遗传算法 ]是一种易用且有效的方 

法，实验结果表明遗传算法在特征选择方面能够获得满意的 

结果_7]。GA-MTI5 ]是一种将遗传算法运用到多任务学习的 

算法，它是利用遗传算法作为特征选择的方法，特征分为输入 

特征和输出特征。但是该算法的一个关键问题是将特征用 1 

位来表示，每个特征只能被选 中为输入或输出，不会被去除。 

可以看出，它没有考虑到不相关特征 ，因此，本文提出了一种 

新的算法：e-GA-MTI ，它可以将特征分为三部分：不相关的 

特征、输入端特征、输出端特征，其中不相关的特征会被剔除 

掉。 

本文第 2节简要介绍多任务学习，然后详细介绍 e_GA_ 

MTL及相关方法。第 3节，在基因芯片数据集上将展示 e— 

GA-MTI 与其他相关方法的比较 ，并讨论 e-GA-MTL的效 

果。最后是结论。 

2 多任务学习 

多任务学习(Multi—task learning，MTI )_5]用于冗余特征 

重用的基本思想就是把特征选择过程中选择的特征作为输入 

特征，而把一部分去除的特征重新收回作为目标输出。 

现有几种多任务学习的启发式搜索方法I5 ]，比如 Caru— 

ana和 de SAc ]提出了一种基于熵的过滤式特征选择模型和 
一 种基于核回归的嵌入式模型，使用前 N个 (个数是事先定 

义好的)特征作为输入特征集，剩下的作为目标输出。 等 

人_6]用聚类算法来进行选择特征，其做法是先使用 Kohonen 

神经网络聚类，然后选择离聚类中心点近的特征作为输入特 
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征子集，其他未被选中的特征按照离输入特征的欧式距离排 

列，距离较小的前几个特征作为 目标输出。 

因为上面几种方法对于特征个数的确定是启发式的，很 

任意，为了自动确定特征个数 ，Li等人 ]提 出一种基于遗传 

算法的搜索方法 GA-MTL，作者将 GA-MTI 与上述启发式 

MTI 方法和单纯的特征选择方法进行了比较 ，显示有较好的 

效果。但是该方法仍然存在一个问题，在 GA-MTL中对特征 

采用一位二进制编码 ，特征要么选 中作为输入，要么作为输 

出，不相关特征无法去除，凶此本文在 GA-MTI 基础上进～ 

步提出了采用双位二值制编码的策略，使特征有被去除的机 

会，算法称为 e-GA-MTL(Enhanced version of Genetic Algo— 

rithm Based Multi—task Learning)。下面分别介绍已有的GA_ 

MTI 算法、启发式算法和本文提出的新算法。 

GA-MTI 。在 GA-MTI 中，构造一个二进制的染色体， 

其长度为特征向量的长度，每个基因为对应的一个特征，当相 

应基因是 1时表示此特征被选择作为输入，是 0时，表示此特 

征作为 目标输出。适应度函数定义如下： 

fi*ness一 1匕 t 2 E 

其中 E 是基学习器的训练错误率， 是在在验证集上的预 

测错误率。 

e-GA-MTI 。在 e-GA MTI 中，同样是构造一个二进制 

的染色体 ，与 GA_MTI 不同的是，每个基 因体上的位数是 2 

位。当某个特征对应的二进制位是 ∞ 时 ，这个特征将被删 

除，当为 O1时，将被作为输 出，当为 1O时，将被作为输入 ，当 

为 11时，既作为输入也作为输出。e_G MTL的算法描述如 

图 1所示。 

输入：训练集 Dr，验证集 Dv，测试集 ，和基学习器 

步骤： 

1．产生一个 2位二进制的权重向量 

2．按照式(1)的适应度函数在 Dr和 DV对权重向量 w进行演 

化 

3．W 为进化过程中最好的权重向量 

4．在【)s进行测试，w 中为 。0的特征丢掉，w 中为 O1的作为 

输出，w 中为 1O的作为输入 ，w 中为 l1的既作为输入 ，又 

作为输I叶J 

输出：在测试集 【)s上的测试精度 

图 1 e_GA_MTL算法 

H-MTL。为了与其它启发式多任务学习做比较 ，这里在 

Caruana和 de Sa[_5 的想法的基础上，用一种嵌入式特征选择 

方法 ，基于预报风 险的特征选择方法Ⅲ8。 ，来对特征进行排 

序，其做法是通过计算每个特征被其平均值替代前后的训练 

误差的差值来对各个特征排序： 

S—ERR( )一ERR (1) 

其中，ERR 是训练误差。ERR(； )是在如下的训练集上的测 

试误差： 
1 N 

ERR (x )： ( ( ，⋯ ， ，⋯， )≠ ) (2) 
』 

其中，M，N分别是特征和样本个数， 是第 i个特征的平均 

值 ， ()是对第 个样本(这个样本的第 i个特征被其平均值 

替代)的预测值，s 值为 0的特征将被作为不相关特征被去 

掉 ，因为这个特征在学习过程中是无用的。 

算法命 名为 H—MTL(Heuristic Multi—Task Learning)。 

在 H-MTL算法中，运用风险预报准则将特征按照升序排列 。 

值为 0的特征将被删除，前面四分之一的特征作为输出，剩下 

是四分之三的特征作为输入。 

GA—FS。为了显示多任务学 习方法的有效性 ，只用特征 

选择方法选择特征 ，其它特征去除，算法表示为 GA_FS(Ge— 

netic Algorithm based Feature Selection)，在 GA MTI 中用 

的 GA在这里仅用作特征选择。GA_FS和 GA-MTL唯一区 

别在于二进制染色体中为 0的位的处理方式不 同；在 GA_ 

MTI 中，当某一个特征所对应的染色体位为0时，这个特征 

会被选择作为 目标输出，而在 GA-FS中，这个特征将被删除。 

基学习器。作为示例，人工神经网络是一种使用频率很 

高的有效的方法，不失一般性这里使用改进的多层感知器神 

经网络_1 作为基学习器。 

3 实验 

3．1 实验数据集 

本文使用如表 1所示的 4个基因数据集 对算法进行 

比较。 

表 1 用于比较的基因数据集 

1)Colon：Alon等人使用 Affy矩 阵核苷酸序列对超过 

6500个人的基因进行模拟，其中样本中有 4O人有瘤，22个有 

正常的大肠组织。实验数据保留了 2000个拥有最小密度的 

在 62个组织上的基因样本。 

2)Breast Cancer：这个数据集是由 Van’t Veer等人公布 

的。训练集包含了 78个病人样本 ；在测试集 中有 12个病人 

样本旧病复发了，7个病人样本康复了。基因的个数为 

24481。 

3)I eukemia：这个急性白血病数据集是由 Golub等人公 

布的。训练数据集包括了 38个骨髓样本(27个正常以及 11 

个急性骨髓白血病)，从 6817年人类基因中使用了超过 7129 

个探针。此外，还有 34个样品的测试数据 ，其中 2O个是正常 

和 l4个是急性骨髓白血病。 

4)Ovarian：这个数据集是用来通过鉴定血清中的蛋 白质 

模型来区分是否得了卵巢癌 。 

对于所有的数据集，首先将符号型的特征转化为数字型， 

然后将所有的特征变换到区间[一1，11之间。最后，把每个数 

据集合并后均分为两部分，一份作为训练样本 Dr，另一份用 

作测试样本 。这样的操作一共进行 5O次。对于所有的数 

据集，将从训练集中随机的抽出四分之一作为遗传算法的验 

证集 D 。 

3．2 实验结果 

将本文提出的 e_GA_MTI 在基 因芯片数据集上与已有 

的几种方法 GA-MTL，H—MTI 和 GA-FS进行比较。其 中， 

遗传算法的相关参数是这样的：种群个数为 50，遗传代数为 

2O，进化率为 0．6，突变率为 0．001。神经网络的隐层结点数 

为 1O个。 

分类错误率为定义如下： 
1 N 

职 R一 ( ≠ )*lO0~／oo 
J J 
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其中 N为测试集样本个数， 为预测值。 

表 2 分类错误率统计结果( ) 

从表 2中可以看出，5个算法的分类错误率在平均值上 

从小到大依次是 e-GA-MTL< GA-MTL< GA-FS< H— 

MTL< All Feature。除了 Breast数据集上 GA-FS结果 比 

H—MTL好之外，其它所有数据集上这个结论也都成立。这 

个结果表明，1)使用了特征选择的e_GA-MTL，GA-MTL，H— 

MTL和 GA-FS比没有做特征选择的要好；2)使用了多任务 

学习的 e-GA-MTL，GA—MTL，H—MTL比没有使用 GA—FS 

的要好；3)在多任务学习的基础上，在用来确定哪些特征作为 

输入／输的方法中，使用遗传算法的 e_GA—MTL和 GA-MTL 

要比预先定义阈值的 H—MTL方法要好 ；4)去掉不相关特征 

的方法 e_GA-MTL比没有去掉 GA_MTL的要好。 

3．3 讨论 

从实验结果中可以看到，本文提出的算法 e-GA-MTL要 

好于以前的算法 ：A11 Feature，GA-FS，H—MTL和 GA-MTL。 

特别是要好于 GA_MTL。 

我们知道，不同的特征对于提高学习器的性能会有不同 

的贡献 ]。有的特征对于学习器的性能的提高效果很 明显 ， 

其它特征不能替代，可以归类为强相关特征；有的特征效果一 

般，有替代的特征，但是对学习器性能也有所提高，可以归类 

为弱相关特征；还有一些特征可以说对于学习器的性能没有 

提高，反而会损害学习器性能，这种特征就是不相关特征。 

e-GA_MTL能够通过遗传算法 自动地把特征分为上述 

三类，l~p_--进制染色体对应位是 OO的特征是不相关特征，在 

训练模型之前会被去掉；二进制染色体上对应基因是 lO的特 

征是强相关特征，在训练模型时作为 MTL的输入端特征；二 

进制染色体上对应基因是01的特征是弱相关特征，在训练模 

型时作为 MTL的输出端 ；二进制染色体上对应基因是 1】的 

特征既是强相关特征，又是弱相关特征，也就是临界于强、弱 

相关特征之间的，这种特征在训练模型时既作为 MTL的输 

入，又作为输出。 

GA_MTL表现得没有 }GA_MTL好，是 由于 GA_MTL 

没有考虑不相关特征的影响，而不相关特征会降低多任务学 

习的泛化能力和鲁棒性。 

结束语 本文提出了一个基于遗传算法的多任务学习算 

法，e-GA-MTL，较之已有的搜索算法，有效提高了多任务学 

习的预测精度。实验表明，e-GA-MTL在预测精度上要高于 

GA-MTL以及之前 的其他算法，这是由于 e'GA—MTL不仅 

能够 自动地决定哪些特征作为输入，哪些特征作为输出，而且 

它能够 自动地去掉那些不相关的特征。不相关的特征是 GA— 

MTL没有考虑到的。 

本文仅探讨了 e_GA MTL在分类问题上的有效性，对于 

回归问题还有待评测。另外，由于特征是被划分为 3类：输 

入、输出、删除，而算法中对特征的指派却有 4个状态：。0，01， 

1O，11。特别是对状态为 11的特征，我们 目前的处理是既作 

为输入，又作为输出，这个问题还可以做进一步的探讨。 
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