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摘　要　特征选择通过移除不相关和冗余的特征来提高学习算法的性能.基于进化算法在求解优化问题时表现出的

优越性能,提出FSSAC特征选择方法.新的初始化策略和评估函数使得SAC能将特征选择作为离散空间搜索问题

来解决,利用特征子集的准确率指导 SAC 的采样阶段.在实验阶段,FSSAC 结合 SVM,J４８和 KNN 分类器,通过

UCI数据集完成验证,并与FSFOA,HGAFS,PSO等算法进行了比较.实验结果表明,FSSAC可以提高分类器的分

类准确率,且具有良好的泛化性能.除此之外,对FSSAC和其他算法在特征空间维度缩减情况方面做了对比.
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Abstract　Featureselectioncanimprovetheperformanceoflearningalgorithmwiththehelpofremovingtheirrelevant

andredundantfeatures．Asevolutionaryalgorithmisreportedtobesuitableforoptimizationtasks,thispaperproposeda

newfeatureselectionalgorithmFSSAC．ThenewinitializationstrategyandevaluationfunctionmakeFSSACregardfeaＧ

tureselectionasadiscretespacesearchproblem．Thealgorithmalsousestheaccuracyoffeaturesubsettoguidethe

samplingperiod．Inthestageofexperiment,FSSACwascombinedwiththeSVM,J４８andKNN,andthenitwasvalidaＧ

tedonUCImachinelearningdatasetsbycomparingwithFSFOA,HGAFS,PSOandsoon．Theexperimentsshowthat

FSSACcanimprovetheclassificationaccuracyofclassifierandhasgoodgeneralization．Besides,FSSACwasalsocomＧ

paredwithotheravailablemethodsindimensionalityreduction．
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１　引言

当处理数据库中的海量、高维数据时,假设特征数是n,

则评价所有特征子集的时间复杂度是 O(２n)[１],这是难以接

受的.特征选择方法是数据挖掘的基础,主要选择在后续学

习阶段有使用价值的特征,忽略不相关和冗余的特征.随着

高维数据的快速积累(如数字图像、金融时间序列和基因表达

微阵列),特征选择在机器学习和数据挖掘领域中成为了重要

的预处理阶段.很多文献指出,特征选择提高了机器学习算

法的分类器准确率(如 KNN分类器[２]).尽管一些学者将不

同的搜索策略应用到特征选择过程中,但是大多数算法都存

在局部最优化问题且时间开销庞大,因此全局搜索策略在特

征选择过程中是十分必要的.

近年出现了进化计算技术,其主要优势在于它的全局搜

索策略和可接受的时间开销.文献[３]提出的 SAC(SamＧ

plingＧandＧClassificationOptimization)是一种较新的进化计算

方法,它的计算开销大幅低于其他算法,但是直接用SAC进

行特征选择存在一些局限性:１)SAC 尚未解决特征选择问

题,Qian尝试用SAC解决几个经典的伪布尔问题,且针对不

同的问题,SAC有不同的初始化方法,但目前尚未出现针对

特征选择问题的初始化策略;２)评估函数的选择存在局限性,

原始的SAC评估函数主要用于解决伪布尔问题,不适合用于

特征选择.文中提出关于特征选择的SAC初始化策略;考虑

到特征选择对分类器的准确率和复杂度有着很大的影响,以

分类器在预测数据集上的准确率作为评价特征子集的标准;

另外,假设特征空间维度缩减可能会提高分类器的分类准确

率或者至少对准确率没有影响.

本文的主要工作有两点:



１)提出一种新的基于SAC特征选择算法(FSSAC)和针

对特征选择问题特点的SAC初始化策略,将特征选择作为一

个离散空间搜索问题,以提高 SAC 解决特征选择问题的

性能.

２)重新定义评估函数,以分类器在预测数据集上的准确

率作为评价特征子集的标准,因此最后选择出的特征子集能

够对数据集进行很好的分类.

２　特征选择算法

人们已经对特征选择方法进行了许多研究.依据特征子

集的形成方式,特征选择方法可以分为穷举法、启发法和随机

法.Almuallim和 Dietterich基于穷举法提出的FOCUS对整

个搜索空间进行搜索,直到找到一个最小的特征子集将训练

数据分成单纯的类为止[４Ｇ５].但是 FOCUS的时间复杂度是

指数级的,当特征数非常庞大时,评价所有的特征子集在时间

开销上几乎是不可能接受的.因此,当数据集的特征数和实

例数都非常庞大时,很少使用穷举法.

特征选择的启发式方法主要包括爬山法、分支界限法、定

向搜索和最佳优先算法.爬山算法对局部的特征子集进行评

价,找到较好的特征子集,从而能够提高效率.比较典型的爬

山算法有SFS和SBS,这两种算法由于不是全局搜索,因此其

结果可能不是全局最优的.SFFS(顺序前向浮动搜索)和

SBFS(顺序后向浮动搜索)解决了这一问题[６],其允许在局部

搜索过程中回溯刚才遍历的特征.

随机方法是近几年较新的特征选择方法,可以细分为完

全随机方法和概率随机方法.完全随机方法是指特征子集的

产生不依赖任何概率,而概率随机方法按照用户给定的概率

产生某个特征子集.虽然随机方法的搜索空间是 O(２n),但

是可以通过设置最大的迭代次数来限制其搜索空间小于

O(２n).近几年许多学者将遗传算法(GA)、粒子群算法(PSO)

和蚁群算法(ACO)等进化计算算法应用到特征选择中,在时

间效率方面都表现出令人非常满意的结果.如 Zhu等提出

将遗传算法和局部搜索方法结合在一起的特征选择算法[７].

Ghaemi用解决连续问题的森林优化算法离散化求解特征选

择问题[８],但是随机方法存在较高的不确定性,只有当循环次

数较大时才可能找到比较好的结果.在随机搜索策略中,可

能需要对一些参数进行设置,参数选择的合适与否将直接影

响最终实验结果的好坏,因此参数选择也是一个比较大的

问题.

上述方法评价算法的标准是在计算时间上可接受,或者

对特征选择的优化较好.为了满足实际应用的需要,针对特

征选择问题的研究需要进一步提出性能更加优越的算法.为

此,文中提出了 FSSAC算法,其通过提高分类准确率进一步

优化特征选择的性能,搜索空间远小于 O(２n),算法的执行时

间也是可接受的;除此之外,对多个数据集的测试也表明 FSＧ

SAC具有很好的泛化性能.

３　FSSAC方法

３．１　SamplingＧandＧClassification(SAC)优化算法

近些年来对进化算法的各种实现几乎都是基于一个通用

的结构,即包含采样和模型建立的循环,这种通用的结构被称

为SamplingＧandＧLearning(SAL)[９]框架,如算法１(求解最小

值问题)所示.

算法１　TheSALframework
输入:α∗ ＞０表示近似水平;λ∈(０,１)表示平衡参数;T∈N＋ 表示迭

代次数;m０,􀆺,mT∈N＋ 表示采样规模;L表示学习算法;T表

示假设的分布变换

输出:x~

步骤:

　１．从分布 X中随机采样,构成集合S０∈{x１,􀆺,xm０
};

　２．令x~ ＝argminx∈S０
f(x);

　３．初始化假设h０;

　４．T０＝Ø;

　５．Fort＝１toTdo

　６．　 构造 Tt＝{(x１,y１),􀆺,(xmt－１
,ymt－１

)},其中xi∈St－１,yi＝f
(xi);

　７．　 在学习阶段,ht＝L(Tt,Tt－１,ht－１,t);

　８．　 根据 Tt 初始化St;

　９．　　 Fori＝１tomtdo

　１０．　　Samplexifrom
Tht, 概率λ

UX, 概率１－λ{ ;

　１１．　　St＝St∪{x~};

　１２．　Endfor

　１３．　x~ ＝argminx∈St∪{x~}f(x);

　１４．Endfor

　１５．Returnx~ ．

进化计算通常在产生解的过程中利用一些启发式,这样

可以降低时间复杂度和空间复杂度[１０],这个思想被应用在

SAL的采样阶段.同样,它们也会根据产生解的质量来指导

下一次的采样,这个过程被应用到 SAL 的学习阶段.SAL
框架的一种简单实现方式是在它的学习阶段使用一个分类算

法,并 将 其 称 为 SamplingＧandＧclassification(SAC)[３]算 法.

SAC包括３个阶段:１)全局初始化采样;２)学习阶段;３)全局

采样.

在全局初始化采样阶段,SAC随机地从整体样本集X 中

均匀同分布采样构成初始集合S０,并计算S０ 中的目标函数

f(x)的最优值.下一个阶段是学习阶段,在该阶段中,SAC
根据上次迭代中采样的数据集构造训练数据集,并用该训练

数据集训练学习器.将训练好的学习器用来指导下一阶段的

采样.最后一个阶段是为下一次迭代进行采样,它是以概率

λ在Tht分布中采样,以概率１－λ在全局Ux 中采样,其中Tht

是训练后的分类器对全局样本进行分类所获得的正类样本分

布情况.

文中尝试将特征选择问题转化为离散空间搜索问题并用

SAC来解决,具体的伪代码见算法２.根据特征选择问题的

特点,提出新的SAC初始化策略.考虑到特征选择对分类器

的准确率和复杂度有着很大的影响,将在预测数据集上的准

确率作为评价特征子集的标准.

算法２　FSSAC
输入:f表示特征子集的准确率;α１＞ 􀆺 ＞αT 表示用来标记的阈值;

λ∈(０,１)表示平衡参数;T∈N＋ 表示迭代次数;mt∈N＋ 表示采
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样数量;H 表示分类器集合;C表示二元分类算法

输出:x~

步骤:

１．从分布 X中均匀采样,构成集合S０∈{x１,􀆺,xm０
},其中分布 X是

所有特征子集的整体分布情况,采样范围是(１－２n－１),其中每个

整数代表一个特征子集;

２．令x~ ＝argmaxx∈S０
f(x);

３．fort＝１toTdo

４．　构造Bt＝{(x１,y１),􀆺,(xmt－１
,ymt－１

)},其中xi∈St－１,yi＝sign[f
(xi)－αt];

５．　分类器训练ht＝C(Bt),其中ht∈H;

６．　St＝Ø;

７．　fori＝１tomtdo

８．　　Samplexifrom
UDht, 概率λ

UX, 概率１－λ{ ;

９．　　St＝St∪{x~};

１０．Endfor

１１．x~ ＝argmaxx∈St∪{x~}f(x);

１２．Endfor

１３．Returnx~ ．

３．２　FSSAC
本节主要从初始化采样策略、学习阶段、采样阶段３个方

面详细介绍FSSAC特征选择算法.

３．２．１　初始化采样策略

FSSAC的开始阶段是初始化采样,首先从整个样本数据

集中均匀采样.用一个二进制串来表示特征的选取情况.假

设整个样本集共有n个特征,则该二进制串的大小是n,每一

个二进制用０或者１来表示.若该二进制位是１,则该位对

应的特征被选取并用在后面的学习器学习步骤中;若是０,则

该位对应的特征在后面的学习器学习阶段并未被选取.为方

便取样,将每一个二进制串转换成一个整数.当样本数据集

的特征 总 数 为 n 时,可 以 选 择 的 特 征 子 集 数 量 为 [１－
(２n－１)],因此在FSSAC的初始化阶段其实是从１－(２n－１)

中均匀取m 个整数,每个整数代表一个特征子集.

３．２．２　学习阶段

FSSAC的学习阶段是在一个循环中完成的.在每一次

迭代中,使用一个目标函数去估计当前数据集中的每个特征

子集,这里分类器对于每个特征子集的分类准确率被选择作

为目标函数;然后构造一个二元的分类数据集Bt,根据sign
[f(x)－αt]将特征子集标记为正类或者负类,其中f(x)代表

分类器对于特征子集x的分类准确率,αt 是第t次迭代中用

户预设的准确率阈值.学习阶段的主要目的是用数据集Bt

训练一个 二 元 分 类 器,然 后 用 二 元 分 类 器 近 似 一 个 区 域

Dαt＝{x∈X|f(x)＞αt}.

３．２．３　采样阶段

在FSSAC的采样过程中,由特征子集构成的集合是通过

UDht(分类器对所有特征子集进行分类,由正类构成的均匀分

布)以概率λ采样和以概率１－λ在集合UX(在整个特征子集

上的均匀分布)采样得到的.值得强调的是,在分布UDh中采

样可能暗示着从一个质量比较好的区域中采样,而这个区域

是由二元分类器h学习得到的.参数λ被用来平衡局部搜索

和全局搜索.来自任意区域的采样对最后的实验结果具有直

接的影响,在FSSAC特征选择方法中,由于在训练数据集Bt

的构造过程中正类的数据通过sign[f(x)－αt]来进行标记,

只有大于αt 的特征子集才被标记为正类,随着迭代次数的增

加,αt 也逐渐变大,相应的被标记为正类的特征子集代表的准

确率也不断增大.由于在采样阶段以较大的概率在Dh 分布

上采样,因此在正类区域Dh 上采样是最直接有效的.

４　实验与分析

实验阶段使用的是公开的scikitＧlearn包,它是基于pyＧ

thon语言的机器学习工具.所有实验均在 DELL机器上执

行,其配置为IntelCorei７CPU(３．６０GHz),８GB内存;主要

的编程语言是python.

４．１　数据集

将提出的FSSAC算法在９个数据集上进行验证,这些数

据集包含５个小维数据集、２个中维数据集和２个高维数据

集,如表１所列.其中,Ionosphere,Glass,Cleveland,Vehicle,

Dermatology,Sonar,Wine,Segmentation 来 自 UCI数 据 集,

SRBCT来自微阵列数据集.对于每个数据集,根据对比算法

将其按照１０Ｇ折交叉验证、２Ｇ折交叉验证和７０％用于训练而

３０％用于预测集的方式进行划分.将测试集的分类准确率

(CA)和维度缩减(DR)作为评价 FSSAC及对比算法的指标.

分类准确率的具体定义如式(１)所示,其中 N_CC 是正确分

类的实例数,N_AS是数据集的整体实例数.维数缩减率的

计算公式如式(２)所示,其中N_SF是选择特征的数量,N_AF
是数据集上所有的特征数量.

CA＝N_CC/N_AS (１)

DR＝１－(N_SF/N_AF) (２)

FSSAC算法主要涉及到的平衡参数λ和迭代次数T 在

实验中被设置为T＝６,λ＝０．７.

表１　５个小维数据集、２个中维数据集和２个高维数据集

Table１　Fivesmalldimensionaldatasets,twomiddledimensional

datasetsandtwohighＧdimensionaldatasets

Dataset ＃Feature ＃Instances ＃Class
Vehicle １８ ８４６ ４

Cleveland １３ ３０３ ５
Dermatology ３４ ３６６ ６
Ionosphere ３４ ３５１ ２

Glass ９ ２１４ ７
Wine １３ １７８ ３

Segmentation １９ ２３１０ ７
SRBCT ２３０８ ６３ ４
Sonar ６０ ２０８ ２

４．２　实验结果对比

将提出的FSSAC算法与其他经典算法进行比较.用于

对比的特征选择算法有:Ghaemi利用分类器准确率作为评价

标准提出的 FSFOA[８];Hu等基于邻居的软间隔评价特征子

集 而 提 出 的 NSM[１１];Moustakidis 等 提 出 的 SVMＧFuzＧ

Coc[１２],其使用了模糊的互补准则的SVM;Huang提出的 FS
混合基因算法(HGAFS)[１３],其和 SFS,SBS,SFFS[１２]利用了
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互信息评价特征子集;Zhu等利用邻居有效信息率评价准则

提出的FSＧNEIR[７];Tabakhi等基于特征之间的相似性评价

准则提出的 UFSACO[１４]和 Xue等提出的将分类器准确率和

特征子集规模作为评价准则的PSO(４Ｇ２)[１５].这些算法的具

体信息如表２所列.

表２　对比算法的详细信息

Table２　Detailsofthecomparisonalgorithm

算法名称 数据集划分 描述/发表年份

７０Ｇ３０
FSFOA １０Ｇfold 基于森林优化算法的特征选择[８]/２０１６

２Ｇfold
SFS,SBS,SFFS ７０Ｇ３０ 贪婪的爬山算法[１２]/２０１０

NSM １０Ｇfold 相邻的软间隔[１１]/２０１０
SVMＧFuzCoc ７０Ｇ３０ 基于SVM 的特征选择[１２]/２０１０

HGAFS ２Ｇfold 混合遗传算法[１３]/２００７
FSＧNEIR １０Ｇfold 相邻有效信息比[７]/２０１３

UFSACO ７０Ｇ３０
基于 ACO 的 无 监 督 的 特 征 选 择 算

法[１４]/２０１４

PSO(４Ｇ２) １０Ｇfold
基于粒子群优化的特征选择算法[１５]/
２０１３

FSSAC和表２所列对比算法的分类准确率、维度缩减情

况如表３所列.在每个数据集中,不同分类器对应的最优的

分类准确率和维度缩减用粗体标出.实验中使用的分类器主

要包括 KNN(１ＧNN,３ＧNN,５ＧNN),C４．５和 RbfＧSVM.在学

习阶段选择的二元分类器为１ＧNN,rbfＧsvm和gini.

在表３中,数据集 Glass和Segmentation在相同的划分

方法和分类器的情况下,FSSAC算法的准确率是最高的.所

选择的对比算法都是基于遗传算法、蚁群优化算法和森林优

化算法提出的.FSSAC在局部搜索和全局搜索特征空间中

的最优特征子集的性能比其他基于进化计算的特征选择算法

更优.这表明FSSAC通过移除这两个数据集上的冗余特征

提高了 KNN,J４８ 和 SVM 分 类 器 的 准 确 率.在 数 据 集

Wine,Ionosphere,Dermatology和Sonar中,FSSAC可以表现

出比大多数对比算法更好的分类性能;在这些数据集中,除不

及１个对比算法外,FSSAC都表现出了较优的分类能力.在

Sonar数据集上,除了分类器SVM 的准确率比 HGAFS低以

外,在相同的划分方法和分类器的条件下FSSAC的准确率比

对比算法高出１５％,甚至在数据集７０％Ｇ３０％的划分条件下

FSSAC比SBS高出３０％.在Cleveland数据集上,RbfＧSVMＧ
FuzCoc的分类性能稍好,FSSAC和其他对比算法的分类准

确率在５２％左右.同样,在Vehicle数据集上,FSSAC在分类

器J４８上的准确率要比FSFOA和FSＧNEIR高.当分类器是

５ＧNN和SVM 时,PSO(４Ｇ２)和 HGAFS分别是对应的分类器

上最优的算法,FSSAC和其他对比算法的分类准确率在７３％
和５５％左右.FSSAC在数据集SRBCT上的分类性能比FSＧ

FOA和 RbfＧSVMＧFuzCoc稍差,但是 FSSAC的特征空间维

度缩减要比其他两个算法优越.通过SRBCT数据集的特点

可以看出,SRBCT有２３０８个特征,实例数只有６３个,即特征

数远大于实例数,这会致使在庞大的特征空间中选择合适的

特征变得很困难,并且由于实例数很少,分类器很难选择出具

有相关性的特征,从而使分类准确率降低;同时,该数据集的

划分方法是７０％Ｇ３０％,导致实验结果更坏,这是因为在训练

阶段数据集在一定程度上被忽略了.

表３　FSSAC与其他算法的分类准确率和维度缩减对比

Table３　Classificationaccuracyanddimensionreductionof

FSSACcomparedwithotheralgorithms

Cleveland Accuracy/％ DR/％ Classifier
５２．８７(７０％Ｇ３０％) ６９．２３ gini/１ＧNN

FSSAC ４９．４３(７０％Ｇ３０％) ６１．５４ １ＧNN/１ＧNN
４８．２８(７０％Ｇ３０％) ６１．５４ RbfＧsvm/１ＧNN

FSFOA ５５．５５(７０％Ｇ３０％) ７１．４２ １ＧNN
RBFＧSVMＧ
FuzCoc

６１．０１(７０％Ｇ３０％) ４６．１ １ＧNN

SFS ５１．７９(７０％Ｇ３０％) ４７．７ １ＧNN
SBS ５４．８(７０％Ｇ３０％) ３８．５ １ＧNN
SFFS ４９．５５(７０％Ｇ３０％) ５３．８ １ＧNN

Segmentation Accuracy/％ DR/％ Classifier
９６．０２(１０Ｇfold) ３７．８９ RbfＧsvm/３ＧNN

FSSAC ９６．８０(１０Ｇfold) ３９．４７ １ＧNN/３ＧNN
９６．８９(１０Ｇfold) ３４．７４ gini/３ＧNN

FSFOA ９６．２(１０Ｇfold) ３０．００ ３ＧNN
NSM ９５(１０Ｇfold) ６３．１５ ３ＧNN

Vehicle Accuracy/％ DR/％ Classifier
７６．２３(１０Ｇfold) ４７．２２ １ＧNN/J４８

FSSAC ７６．２３(１０Ｇfold) ４９．４４ RbfＧsvm/J４８
７６．９５(１０Ｇfold) ４２．７８ gini/J４８

FSFOA ７３．０４(１０Ｇfold) ３１．５７ J４８
FSＧNEIR ７０．９８(１０Ｇfold) ５０．００ J４８

７２．４２(７０％Ｇ３０％) ４７．２１ gini/５ＧNN
FSSAC ７３．０２(７０％Ｇ３０％) ５２．７８ １ＧNN/５ＧNN

７２．２２(７０％Ｇ３０％) ４４．４４ RbfＧsvm/５ＧNN
FSFOA ７３．９８(７０％Ｇ３０％) ５０ ５ＧNN
PSO(４Ｇ２) ８５．３(７０％Ｇ３０％) ６８．４ ５ＧNN

５０．２４(２Ｇfold) ６３．８９ RbfＧsvm/svm
FSSAC ５５．４４(２Ｇfold) ６６．６７ １ＧNN/RbfＧsvm

５０(２Ｇfold) ６１．１１ gini/RbfＧsvm
FSFOA ６２．４１(２Ｇfold) ４７．２２ RbfＧsvm
HGAFS ７６．３６(２Ｇfold) ３８．８９ RbfＧsvm􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Dermatology Accuracy/％ DR/％ Classifier
９８．９０(１０Ｇfold) ４４．１２ RbfＧsvm/J４８

FSSAC ９８．９０(１０Ｇfold) ４７．３５ gini/J４８
９９．１７(１０Ｇfold) ４６．１８ １ＧNN/J４８

FSFOA ９６．９９(１０Ｇfold) ２１．４２ J４８
FSＧNEIR ９３．９５(１０Ｇfold) ７０．５８ J４８

９５．３７(７０％Ｇ３０％) ５４．５５ １ＧNN/１ＧNN
FSSAC ９６．３０(７０％Ｇ３０％) ３２．３５ RbfＧsvm/１ＧNN

９６．３０(７０％Ｇ３０％) ５１．５２ gini/１ＧNN
FSFOA ９７．２７(７０％Ｇ３０％) ４５．７１ １ＧNN
SFS ９４．０２(７０％Ｇ３０％) ４４．７ １ＧNN
SBS ９１．７８(７０％Ｇ３０％) ５８．２３ １ＧNN
SFFS ９３．７(７０％Ｇ３０％) ６２．３５ １ＧNN

RBFＧSVMＧ
FuzCoc

９４．１１(７０％Ｇ３０％) ６４．７ １ＧNN

９６．３０(７０％Ｇ３０％) ３９．４０ gini/J４８
FSSAC ９６．３０(７０％Ｇ３０％) ４２．４２ １ＧNN/J４８

９６．３０(７０％Ｇ３０％) ４７．０６ Rbfsvm/J４８
FSFOA ９０．０９(７０％Ｇ３０％) ４４．１１ J４８
UFSACO ９５．２８(７０％Ｇ３０％) ２６．４７ J４８
Sonar Accuracy/％ DR/％ Classifier

６２．０２(２Ｇfold) ５５．００ １ＧNN/svm
FSSAC ６１．５４(２Ｇfold) ６０．００ gini/RbfＧsvm

６０．１０(２Ｇfold) ５５．８３ Rbfsvm/svm
FSFOA ６５．８６(２Ｇfold) ５４．０９ RbfＧsvm
HGAFS ８７．０２(２Ｇfold) ７５．００ RbfＧsvm

８９．４０(１０Ｇfold) ４８．００ １ＧNN/J４８
FSSAC ８９．８８(１０Ｇfold) ５１．８３ gini/J４８

９０．３６(１０Ｇfold) ５１．００ RbfＧsvm/J４８
FSFOA ８２．６９(１０Ｇfold) ５２．４５ J４８
FSＧNEIR ７５．９７(１０Ｇfold) ９１．６６ J４８

９５．００(７０％Ｇ３０％) ５５．００ svm/１ＧNN
FSSAC ９５．００(７０％Ｇ３０％) ４５．００ １ＧNN/１ＧNN

９５．００(７０％Ｇ３０％) ４８．３３ gini/１ＧNN
FSFOA ８５．４３(７０％Ｇ３０％) ５７．３７ １ＧNN

RBFＧSVMＧ
FuzCoc

７３．１７(７０％Ｇ３０％) ６８．３３ １ＧNN

SFS ６６．４３(７０％Ｇ３０％) ６１．３３ １ＧNN
SBS ６２．２(７０％Ｇ３０％) ４５．３３ １ＧNN
SFFS ６４．５５(７０％Ｇ３０％) ６１．３３ １ＧNN

９５．００(７０％Ｇ３０％) ５０．００ gini/５ＧNN
FSSAC ９５．００(７０％Ｇ３０％) ４３．３３ svm/５ＧNN

９０．００(７０％Ｇ３０％) ５０．００ １ＧNN/５ＧNN
FSFOA ８６．９８(７０％Ｇ３０％) ４４．２６ ５ＧNN

PSO(４Ｇ２) ７８．１６(７０％Ｇ３０％) ８１．２６ ５ＧNN

６６ 计 算 机 科 学 　２０１８年



　　(续表)

Ionosphere Accuracy/％ DR/％ Classifier

９６．００(１０Ｇfold) ４６．４７ RbfＧsvm/J４８

FSSAC ９６．８６(１０Ｇfold) ４４．７１ １ＧNN/J４８

９６．２９(１０Ｇfold) ５１．１２ gini/J４８

FSFOA ９３．１６(１０Ｇfold) ６８．５７ J４８

FSＧHEIR ９２．５９(１０Ｇfold) ８２．３５ J４８

９３．１５(１０Ｇfold) ５６．７６ gini/３ＧNN

FSSAC ９２．５８(１０Ｇfold) ５３．８２ １ＧNN/３ＧNN

９２．２９(１０Ｇfold) ５２．６５ RbfＧsvm/３ＧNN

FSFOA ９２．３(１０Ｇfold) ６１．７６ ３ＧNN

NSM ９２(１０Ｇfold) ８８．２３ ３ＧNN

９０．５９(１０Ｇfold) ５６．７６ RbfＧsvm/５ＧNN

FSSAC ９０．８７(１０Ｇfold) ５１．７６ １ＧNN/５ＧNN

９０．５８(１０Ｇfold) ５１．４７ gini/５ＧNN

FSFOA ８９．４３(１０Ｇfold) ５４．２８ ５ＧNN

PSO(４Ｇ２) ８７．２７(１０Ｇfold) ９０．４１ ５ＧNN

９２．０２(２Ｇfold) ５０．００ gini/RbfＧsvm

FSSAC ９２．３１(２Ｇfold) ６０．２９ １ＧNN/RbfＧsvm

９２．０２(２Ｇfold) ４１．１８ svm/RbfＧsvm

FSFOA ９４．５８(２Ｇfold) ５７．１４ RBF/SVM

HGAFS ９２．７６(２Ｇfold) ８２．３５ RbfＧRbfＧsvm

９５．２９(７０％Ｇ３０％) ５８．８２ gini/J４８􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
FSSAC ９５．２９(７０％Ｇ３０％) ４４．１２ １ＧNN/J４８

９５．３３(７０％Ｇ３０％) ５２．９４ RbfＧsvm/J４８􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
FSFOA ９５．１２(７０％Ｇ３０％) ４７．０５ J４８

UFSACO ８８．６１(７０％Ｇ３０％) １１．１７ J４８

９２．３８(７０％Ｇ３０％) ５２．９４ RbfＧsvm/１ＧNN

FSSAC ９０．４８(７０％Ｇ３０％) ４４．１２ １ＧNN/１ＧNN

９０．４８(７０％Ｇ３０％) ５０．００ gini/１ＧNN

FSFOA ８９．５２(７０％Ｇ３０％) ５４．２８ １ＧNN

RBFＧSVMＧ
FuzCoc

８９．４６(７０％Ｇ３０％) ８８．２３ １ＧNN

SFS ８７．７５(５０％Ｇ５０％) ６５．８８ １ＧNN
SBS ８４．６１(５０％Ｇ５０％) ７７．６４ １ＧNN
SFFS ８８．３２(５０％Ｇ５０％) ７５．２９ １ＧNN

Glass Accuracy/％ DR/％ Classifier

７９．８５(１０Ｇfold) ４４．４４ １ＧNN/J４８

FSSAC ７９．７０(１０Ｇfold) ４２．２２ RbfＧsvm/J４８

７７．２７(１０Ｇfold) ３９．４４ gini/J４８

FSFOA ７５．７(１０Ｇfold) ５０．００ J４８

FSＧNEIR ６８．５３(１０Ｇfold) ２２．２２ J４８

７４．６０(７０％Ｇ３０％) ２２．２２ J４８/１ＧNN

FSSAC ７４．６０(７０％Ｇ３０％) １１．１１ RbfＧsvm/１ＧNN

７３．０２(７０％Ｇ３０％) ２２．２２ １ＧNN/１ＧNN

FSFOA ７１．８８(７０％Ｇ３０％) ４０．００ １ＧNN

RBFＧSVMＧ
FuzCoc

７３．３６(７０％Ｇ３０％) ３３．３３ １ＧNN

SFS ７２．２４(７０％Ｇ３０％) ２６．６６ １ＧNN
SBS ７１．７７(７０％Ｇ３０％) ３７．７７ １ＧNN
SFFS ７１．７７(７０％Ｇ３０％) ３７．７７ １ＧNN

６７．２９(２Ｇfold) ３８．８９ １NN/Rbfsvm
FSSAC ６７．７６(２Ｇfold) ３８．８９ svm/Rbfsvm

６８．６９(２Ｇfold) ３８．８９ gini/RbfＧsvm
FSFOA ６８．２２(２Ｇfold) ６０．００ RbfＧsvm
HGAFS ６５．５１(２Ｇfold) ４４．４４ RbfＧsvm

SRBCT Accuracy/％ DR/％ Classifier

９４．４４(７０％Ｇ３０％) ９９．８７ RbfＧsvm/１ＧNN

FSSAC ９４．４４(７０％Ｇ３０％) ９９．８７ １ＧNN/１ＧNN

９４．４４(７０％Ｇ３０％) ９９．８７ gini/１ＧNN

FSFOA ９４．７３(７０％Ｇ３０％) ４９．０６ １ＧNN

RBFＧSVMＧ
FuzCoc

９８．８８(７０％Ｇ３０％) ９８．５７ １ＧNN

　　(续表)
Wine Accuracy/％ DR/％ Classifier

９９．４４(１０Ｇfold) ４７．６９ gini/J４８
FSSAC ９９．４４(１０Ｇfold) ４７．６９ １ＧNN/J４８

９７．７８(１０Ｇfold) ４７．６９ RbfＧsvm/J４８
FSFOA ９６．０６(１０Ｇfold) ２１．４２ J４８
FSＧNEIR ９５．０４(１０Ｇfold) ６１．５３ J４８

９９．４４(１０Ｇfold) ４５．３８ gini/３ＧNN
FSSAC ９７．７８(１０Ｇfold) ５３．８５ １ＧNN/３ＧNN

９６．６７(１０Ｇfold) ５０．７７ RbfＧsvm/３ＧNN
FSFOA ９８．８７(１０Ｇfold) ４２．５８ ３ＧNN
NSM ９８．００(１０Ｇfold) ５３．８４ ３ＧNN

９８．０８(７０％Ｇ３０％) ５３．８５ Rbfsvm/１NN
FSSAC ９９．９９(７０％Ｇ３０％) ３３．３３ １ＧNN/１ＧNN

９８．０８(７０％Ｇ３０％) ６６．６７ gini/１ＧNN
FSFOA ９８．０７(７０％Ｇ３０％) ５０．００ １ＧNN

RBFＧSVMＧ
FuzCoc

９７．１２(７０％Ｇ３０％) ５３．８４ １ＧNN

SFS ９７．６９(７０％Ｇ３０％) ３５．３８ １ＧNN
SBS ９４．７７(７０％Ｇ３０％) ４６．１５ １ＧNN
SFFS ９６．５６(７０％Ｇ３０％) ３６．９２ １ＧNN

９７．８０(７０％Ｇ３０％) ３３．３３ gini/J４８
FSSAC ９７．５３(７０％Ｇ３０％) ３３．３３ １ＧNN/J４８

９６．７０(７０％Ｇ３０％) ４１．６７ RbfＧsvm/J４８
FSFOA ９６(７０％Ｇ３０％) ５７．１４ J４８
UFSACO ９５．０８(７０％Ｇ３０％) ６１．５３ J４８

９８．０８(７０％Ｇ３０％) ６９．２３ RbfＧsvm/５ＧNN
FSSAC ９９．９９(７０％Ｇ３０％) ６６．６７ １ＧNN/５ＧNN

９９．９９(７０％Ｇ３０％) ４１．６７ gini/５ＧNN
FSFOA ９９．２(７０％Ｇ３０％) ３０．７６ ５ＧNN

PSO(４Ｇ２) ９５．２６(１０Ｇfold) ５１．６ ５ＧNN
９４．３８(２Ｇfold) ５８．３３ gini/RbfＧsvm

FSSAC ９４．３８(２Ｇfold) ５０．００ １ＧNN/RbfＧsvm
９４．３８(２Ｇfold) ５７．６９ RbfＧsvm/svm

FSFOA ９６．０６(２Ｇfold) ３７．１７ RbfＧsvm
HGAFS ９８．３１(２Ｇfold) ５３．８５ RbfＧsvm

通过比较表３的维度缩减发现,FSSAC在某些数据集上

并没有表现出非常大的优势,正如前面所述,FSSAC算法使

用分类器的准确率作为评价函数进行训练数据的构造,而没

有考虑到在特征选择过程中特征空间维度缩减的情况.另

外,表３也说明了与经典的基于进化计算的特征选择算法相

比,FSSAC具有非常好的泛化性能,将特征选择作为一个优

化问题可以达到预期的效果.

结束语　本文提出了FSSAC特征选择算法,该方法通过

提出新的初始化策略和评估函数,使SAC能够解决特征选择

问题.为了研究FSSAC算法的性能,选择了 UCI中几个比

较著名的数据集和较有代表性的对比算法进行实验.所选择

的对比算法包括遗传算法、蚁群算法、粒子群优化算法和森林

优化算法.通过分析９个数据集的实验结果发现,FSSAC普

遍提高了数据集的分类准确率,并且具有很好的泛化性能.

实验结果表明,对于解决特征选择问题,FSSAC是一种有效

的特征搜索方法.

接下来将尝试在采样阶段不用特征子集的分类准确率作

为唯一的评价标准,结合特征子集的区分度来指导下一迭代

步骤中的采样阶段;在面对特征数庞大而实例数较少的数据

集时,FSSAC的性能值得进一步研究,因为在现阶段,不管是

机器学习还是数据挖掘,庞大的数据集(具有非常大的特征空

间和实例)仍然是难以解决的难题;另外,对于FSSAC算法中

的维度缩减,可以通过增加多目标评估函数来实现这一目的,

使评估函数可以同时对分类准确率和维度缩减情况进行优化.

７６第２期 张梦林,等:基于SAC的特征选择算法
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