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摘要:针对特征选择问题中的多模态特性和高维特性,引入新的种群初始化策略对大规模多模态

多目标优化算法进行改进,提出了一种基于进化多目标优化的高维多模态特征选择算法。对原始

的连续优化算法进行离散化处理,用于评价离散优化问题中的个体,并在6个高维特征选择数据集

上进行验证。结果表明:所提算法提升了初始种群的质量并加快了算法的收敛;相比于其他同类算

法,所提算法获得了更优的帕累托前沿,其超体积指标值整体最优,并且在不影响分类精度的前提下

可获得平均2.53个等效特征子集,表明所提算法具有最好的分类精度和最多样化的等效特征子集。
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Abstract: Aiming at multimodaland high-dimensionalcharacteristicsinfeatureselection
problems,anew populationinitializationstrategyisintroducedtoimprovethelarge-scale
multimodalmultiobjectiveoptimizationalgorithm,andahigh-dimensionalmultimodalfeature
selectionalgorithmbasedonevolutionarymultiobjectiveoptimizationisproposed.Theoriginal
continuousoptimizationalgorithmisdiscretizedtoevaluateindividualsindiscreteoptimization
problems.Thisapproachisvalidatedacrosssixhigh-dimensionalfeatureselectiondatasets.
Resultsdemonstratethattheproposedalgorithmimprovesthequalityoftheinitialpopulationand
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  特征选择是机器学习、数据挖掘中的一项重要

技术,是当前信息领域的研究热点之一[1]。特征选

择旨在从众多的候选特征中选出某些最有效的特

征,其目标是得到令人满意的分类精度且使用的特

征数量较少[1]。在真实世界中,很多分类问题的原

始特征集中无关或冗余的特征数量较多,这些特征

在扰乱学习过程的同时严重影响分类精度,因此特

征选择问题得到广泛的关注和研究。
经过多年研究,大量的特征选择方法被提出,包

括传统特征选择方法[2-3]和基于进化计算的特征选

择方法[4]。传统特征选择办法一般存在诸如嵌套效

应、难以确定重要参数、容易陷入局部最优等问题。
例如,序列前向选择[2]和序列后向选择[3]这类常用

的封装式特征选择方法会受到嵌套效应的影响。进

化计算模拟生物的演化过程,是一种随机全局优化

方法。由于进化计算在全局搜索方面发挥出巨大作

用,故而在特征选择问题中应用广泛[5]。进化计算

方法的优势主要在于:作为一种基于种群的方法,能
够综合探索整个搜索空间;在搜索过程中对特征的

选择没有限制,能克服嵌套效应和容易陷入局部最

优问题;能同步搜索多个解,具有强大的并行搜索

能力。
对于特征选择问题,决策者希望在获取较高分

类精度的同时使用较少数量的特征,因此特征选择

问题是一个多目标优化问题[6]。同时,由于具有相

同特征数量的不同特征子集往往可以得到相同或相

似的分类精度,因此这种特征选择问题是一类多模

态多目标优化问题。如果一个多目标优化问题至少

有两个等效的全局帕累托最优解,它们对应帕累托

前沿上同一点,则称该问题为多模态多目标优化问

题,此类问题具有多模态特性[7]。在一些现实应用

中,经常会出现同时需要多个等效的全局或局部最

优特征子集的情况,因为某个最优特征子集可能会

包含过于昂贵的特征,这种特征子集在现实中不会

被选择。为了给决策者提供更多的可供选择的方

案,一些学者致力于研究特征选择中的多模态多目

标优化问题并取得了较好的结果[7-8]。然而,真实世

界中问题的规模通常是不可控的。面对高维特征,
传统的多模态优化方法无法获得令人满意的结果,
因为它们不能有效应对高维数据所带来的“维数灾

难”问题。近年来,一些求解高维特征选择问题的大

规模 多 目 标 优 化 算 法 被 提 出,如 SparseEA[9]和
SLMEA算法[10]。然而遗憾的是,这些算法并不能

处理特征选择问题中的多模态特性。由于目前这方

面的工作还很少,因此研究高维多模态特征选择问

题的求解具有重要意义。

1 相关工作

1.1 多模态特征选择问题

特征选择中有两个主要待优化目标,即分类精

度和选择特征的数量。多目标特征选择问题[6]通常

在数学上定义为

min
x

f1(x)= 1D∑
D

i=1
xi

min
x

f2(x)=ErrorRate(x)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:决策变量x表示一个特征子集;D表示初始特

征的个数;f1(x)表示选择的特征数量占候选特征

数的比例;f2(x)表示每种特征组合对应的模型分

类错误率。
在多目标特征选择中,通常难以通过单个解使

其所有目标达到最优,对此可以通过进化算法来找

到多个目标之间的最优解集。这些解集中可能包含

多个不同的特征子集,但这些特征子集拥有的特征

数量和实现的分类精度都是相同的,这便是多模态

特征选择问题[2]。如图1所示,两个待优化的目标

f1和f2分别代表选择的特征数量和分类错误率,虚
线表示的是这个多目标优化问题的帕累托前沿,F1
~F5 是为决策者提供的5个可选特征,其中蓝色意

味着该特征被选择,白色则表示该特征未被选择。从
图1不难发现,在f1 =1、f2 =0.8时存在{F1}、
{F4}这两个等效的特征子集。类似地,在f1 =3、

f2 =0.35时有两个等效的特征子集{F2,F3,F4}、
{F1,F2,F3}。一般的进化计算方法只会给出一个

特征子集,而无法给出等效的特征子集。举个简单的

例子,假设{F1,F2,F3}是一个细胞的形态特征(如
体积、面积、质量等),{F4}是这个细胞的光学特征

(如吸收光谱的长度等),在现实世界中,由于获取

细胞的形态特征会比获取细胞的光学特征更加容

易,因此用户可以根据自己的偏好或实际情况进行

选择。可见,求解多模态特征选择问题时,为决策者

提供更多可选择的解决方案是必要的。
此外,真实世界中的高维度大规模数据集会引
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图1 特征选择中的多模态多目标优化示意图

 Fig.1Illustrationofmultimodalmultiobjectiveoptimization
infeatureselection

起维度灾难。具有高维度大规模特征的多模态特征

选择问题称之为高维多模态特征选择问题。由于要

同时考虑高维特性和多模态特性,因此解决此类问

题需要特殊的多模态多目标优化算法,这是一项具

有挑战性的任务。

1.2 多模态多目标优化

不失一般性,多目标优化问题(MOP)[7]在数学

上可以定义为

min
x
 f(x)= (f1(x),f2(x),…,fm(x))

s.t. x∈Ω (2)

式中:x=(x1,x2,…,xD)是一个在决策空间Ω中的

D维决策向量;f(x)是一个包含m个冲突目标的目标

函数。对于决策空间Ω中的两个不同的解x1 和x2,当
且仅当满足式(3),则称x1 支配x2,记为x1≺x2
(∀i:fi(x1)≤fi(x2))∧ (∃j:fj(x1)<fj(x2))

(3)
式中:i,j∈ 1,2,…,m  。此外,如果一个解没有被

任何解所支配,则称这个解是一个帕累托(Pareto)
最优解。

多模态多目标优化问题(MMOP)是一类具有

多模态特性的多目标优化问题,求解 MMOP的目

的是为相同的帕累托前沿(PF)找到所有等效的帕

累托解集(PS)。在实际应用中,往往存在约束条件

或环境变化,而这些因素又难以在问题定义的公式

中直接表示出来,因此一些解在实际中可能是不可

行的。可见,有必要提供多个等效的PS作为决策

者的替代选择。
近年来,涌现出大量多模态多目标优化算法有

效解决了 MMOP[7]。其中,一些算法通过决策空间

中的 拥 挤 距 离 来 完 成 环 境 选 择。例 如,Omni-
optimizer算法[11]同时引入决策空间和目标空间中

每个解的拥挤距离,以平衡两个空间中Pareto最优

解的多样性算法。除此之外,小生境策略在解决

MMOP问题时候也被广泛使用。例如,DN-NSGA-
Ⅱ算法在交配池选择中采用了基于决策空间的小生

境方 法,有 助 于 为 相 同 的 PF 找 到 多 个 等 效 的

PS[12];MO_Ring_PSO_SCD算法采用了环形拓扑

结构用于形成稳定的小生境并在进化过程中使用特

殊拥挤距离[13];类似地,RHEA算法也采用了基于

环形拓扑结构的方法,在解决寻找等效PS时收敛

性和多样性不平衡问题的同时能够保留优秀的局部

PS[14]。另外,基于分解的策略也常受到研究者的关

注。例如,MOEA/D-AD与 MMEA-DES算法采用

将一个或多个个体分配给同一个子问题的方法解决

MMOP问题[15-16]。DESS算法是一种有效的子集

选择框架[17],通过同时考虑决策空间和目标空间的

多样性来选择解集,用以提高各种 MMEAs算法的

性能。此外,还有很多其他方法被用来解决 MMOP
问题。例如,CoMMEA算法通过引入多样性存档

和收敛性存档协同进化获得全局和局部 PS[18];

CMMO算法通过两个种群协同进化平衡目标空间

和决策空间的多样性和收敛性[19];HREA算法采用

了层次排名的方法求解多模态问题。聚类方法也常

被用于求解多模态问题[20],如GSMPSO-MM 算法

采用K 均值聚类[21],MMODE_CSCD算法使用基

于聚类的特殊拥挤距离[22]。此外,许多优秀的多模

态多目标优化方法也相继被提出以提高算法性能。
实际应用中的一些多模态多目标优化问题含有

非常多的决策变量,这类问题称之为大规模多模态

多目标优化问题。虽然采用上述多模态多目标优化

方法求解 MMOP均取得了较好的效果,但是这些

方法在应用于高维问题时还面临一些挑战。现有的

多模态多目标优化方法由于难以在高维的搜索空间

中度量种群多样性,同时搜索能力变弱,很难找到所

有等效的PS,因此无法满足求解大规模多模态多目

标优化问题的要求。此外,现实世界中很多问题的

Pareto最优解具有稀疏特性,即大多数决策变量为

0。高维搜索空间和问题未知的稀疏特性给求解此

类多目标求解问题带来了很大的挑战。总体而言,
这类问题的研究仍处在初级阶段。到目前为止,仅

MP-MMEA[23]和HHC-MMEA[24]算法专注于解决

这类问题。
现实世界中存在很多大规模多模态多目标优化

问题,如神经网络权值训练、神经网络架构搜索及上

述特征选择等问题。然而,到目前为止,针对高维多

模态特征选择问题的研究非常少,该问题的求解还
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需要深入研究。高维多模态特征选择的难点在于如

何在高维的搜索空间中找到尽可能多的等效特征子

集。传统的多目标优化方法只能找到一个特征子

集,且在优化过程中找到等效的特征子集也会被丢

弃,因此传统方法难以实现多模态特征选择在决策

空间中解集分布具有多样性的需求。由于大规模多

模态多目标优化方法具有较强的探索能力及能够在

一次运行中找到多个合适的解,因此该类方法可以

被认为是求解高维多模态特征选择问题的有力工

具。然而,由于该类问题的困难与复杂,目前多模态

多目标优化算法在该问题上应用的效果依旧有着巨

大的提升空间。HHC-MMEA算法中的多种群协

同进化机制以及引入的混合层次聚类技术能够有效

区分进化中的不同等效特征子集,提高算法的搜索

能力,促使算法找到更多的等效特征子集。因此,本
文对大规模多模态多目标优化算法 HHC-MMEA
进行改进,提出了一种基于进化多目标优化的高维

多模态特征选择算法(FS-HHC-MMEA)。该算法

采用HHC-MMEA算法框架,引入新的种群初始化

策略来加快算法的收敛。另外,本文对连续优化算

法HHC-MMEA进行了离散化处理用于求解特征

选择问题。

2 基于进化多目标优化的高维多模态

特征选择

2.1 算法描述

本文所提FS-HHC-MMEA 算法使用改进的

HHC-MMEA算法来搜索具有多模态特性的等效

特征子集,算法总体流程如算法1所示。
算法1 FS-HHC-MMEA(N)
输入:种群大小N
输出:等效特征子集P
1 G← 获取全局指导向量;

2 P←Initialization(N,G);//算法2
3 K=1;//初始子种群数量

4 while{未达到最大迭代次数}do
5  fori=1toKdo
6   I←更新第i个子种群的局部指导向量;

7   计算每个个体的特征个数和分类错误率;

8   Q←根据二元锦标赛选择2N/K 个父代;

9   offerspring←自适应交叉变异产生子代;

10   subPi←环境选择(subPi∪offerspring);

11  endfor
12  [K,subP1,…,subPk]←每隔一定代数进行

混合层次聚类;

13 endwhile
14 P←subP1∪…∪subPk;

15 P←根据P 中非支配解集获得等效特征子集;

16 returnP
首先,将数据集划分成80%训练数据和20%测

试数据[9]。其次,采用决策变量分析方法[9]获得全

局指导向量(每个决策变量的得分),并利用新的种

群初始化策略初始化种群个体。然后,计算每个个

体的两个目标值,即选择的特征个数和利用 KNN
分类器得到的预测分类错误率。最后,采用 HHC-
MMEA算法中的子种群协同进化搜索多个等效特

征子集。子种群的协同进化主要由以下几部分组

成。首先,利用文献[23]提出的方法获得局部指导

向量来确定每个子种群的搜索方向。然后,根据非

支配前沿等级和解的拥挤度距离采取二元锦标选择

策略选择交配父本。接着,使用基于全局指导向量

和局部指导向量的自适应交叉及变异策略生成子代

解,并利用改进的环境选择策略保留质量好的解。
最后,使用混合层次聚类技术有效区分不同等效特

征子集的分支从而将其尽可能地划分到不同子种群

中,实现多个子种群间的高效合作以及协同进化。

2.2 新的种群初始化策略

相关研究表明,好的初始化策略对于提高算法

的性能至关重要[25]。对于高维多模态特征选择问

题,多模态最优特征子集在整个决策空间中分布非

常稀疏,即大部分决策变量位的值都是0。在高维

多模态特征选择中,随机初始化可能无法产生良好

的效果,需要考虑初始解在多目标空间中的分布。
原始HHC-MMEA算法中的拉丁超立方体采样种

群初始化仅考虑初始解在特征数量上分布的均匀

性,却忽略了特征的质量。新的种群初始化策略在

原有的均匀采样基础上,基于全局指导向量,根据每

个决策变量的得分采用类似二元锦标赛的方法来初

始化种群,同时考虑了特征数量和特征质量,进而从

解的多样性和解的质量方面提供更好的初始解。新

的种群初始化策略的详细流程如算法2所示。
算法2 Initialization(N,G)
输入:种群大小N,全局指导向量G
输出:初始种群P
1 D←决策变量的数量;

2 [r1,r2,…,rN]←随机生成N 个实值向量;

3 [b1,b2,…,bN ]←使用拉丁超立方均匀采样

生成N 个二进制向量;
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4 r←G;

5 fori=1toN
6  forj=1toR×D//R 表示介于0和1之间均

匀分布的随机数

7   [m,n]←随机挑选两个决策变量位;

8   ifrm>rnthen
9    bm

i ←0;

10   rm←rm-1;

11   else
12   bn

i ←0;

13   rn←rn-1;

14   endif
15  endfor
16 endfor
17 P←[r1,r2,…,rN]和[b1,b2,…,bN ]对应位置

的元素逐个相乘;

18 returnP
该算法采用双层编码的方式进行优化。首先,

随机生成决策空间中的实值向量,利用拉丁超立方

体均匀采样生成二进制向量。然后,在拉丁超立方

体均匀采样的基础上根据决策变量的重要性程度对

决策位进行翻转。辅助向量r首先初始化为全局

指导向量,然后每次随机挑选两个决策变量位,比
较其对应的辅助向量r上的得分值(决策变量得分

值越高说明该特征的重要性越低),将重要性较低

的决策变量位置为0,同时将其对应的得分减1。
该策略在初始化阶段可以筛选掉一些不重要的特

征,从而可以生成具有较高质量的初始解,加快算

法的收敛。
为了验证新的种群初始化策略的有效性,图2

给出了HHC-MMEA算法所采用的原始拉丁超立

方体 采 样 初 始 化 策 略 与 本 文 提 出 的 FS-HHC-
MMEA算法采用的新的种群初始化策略,在标准

大规模多模态测试问题SMMOP1[23]上产生的初始

解的二进制变量的统计结果。可以看出,拉丁超立

方体采样初始化策略产生的初始解在特征数量目标

上分布非常均匀,但未考虑到特征的重要性差异。
图中SMMOP1问题对应等效PS的个数为4,决策

变量数为100,其中第1维到40维对应重要决策变

量位。新的种群初始化策略不仅考虑了种群分布的

多样性,也考虑了特征的重要性差异,筛选掉了一些

不重要的特征,因此新的种群策略所包含的特征数

量相较于原始策略会显著变少,加快了算法的收敛。

(a)HHC-MMEA算法采用原始初始化策略的统计结果

(b)FS-HHC-MMEA算法采用初始化策略的统计结果

图2 两种初始化策略对应的算法在SMMOP1测试问题上

初始化种群的二进制变量的统计结果

Fig.2 Statisticalresultsofthebinarypartsoftheinitial

populationobtainedbytwoinitializationstrategieson

SMMOP1testproblem

图3展示了两种初始化策略对应的算法在标准

大规 模 多 模 态 测 试 问 题 SMMOP1、SMMOP6、

SMMOP7和SMMOP8[23]上的决策空间反世代距

离(IGDX)[8]收敛曲线。该问题对应等效PS的个

数为4,决策变量数为100。从图3不难发现,与原

始拉丁超立方体采样初始化策略相比,新的种群初

始化策略在初始时拥有更低的反世代距离(值越小

越好),表明其在进化初始阶段种群拥有更好的起

点。新的种群初始化策略既考虑了初始解在特征数

上分布的均匀性,又考虑了特征对目标函数值的贡

献度,提高了所产生的初始解的质量,从而达到加快

算法收敛的目的。
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(a)SMMOP1测试问题 (b)SMMOP6测试问题

(c)SMMOP7测试问题 (d)SMMOP8测试问题

 图3 两种初始化策略对应的算法在4种测试问题上的

反世代距离收敛曲线

Fig.3ConvergenceprofilesoftheIGDXvaluesobtainedbythe

algorithmswithtwoinitializationstrategieson4test

problems

图4 个体目标值计算示意图

Fig.4Illustrationoffitnessevaluation

2.3 个体评价

因为原始的 HHC-MMEA算法是连续优化算

法,不能直接用来求解特征选择这类离散组合优化

问题,所以要对其进行特殊处理。图4展示了经处

理的算法对每个个体目标值的计算方式。通过选定

阈值0.5,将实数映射为0或1二进制位,其中0表

示该特征不被选择,1表示该特征被选择。当某一

维度的特征值大于0.5时,表示该维特征被选择,反
之,表示该维特征被舍弃。例如 ,图4中选择的特

征子集为{F1,F4},将选择的特征子集送入到分类

器中得到分类精度,这里采用广泛使用的 KNN分

类器,其中K值被设置为3[9]。这样就得到了选择的

特征数量以及分类错误率两个目标值,完成了一个

个体的评价。

2.4 复杂度分析

对于FS-HHC-MMEA算法,时间复杂度主要由

以下几个部分组成。假设种群的大小为N,目标空间

和决策空间的维度分别为 M 和D,子种群的数量为

K,种群初始化的时间复杂度为O(ND),所有个体非

支配排序的时间复杂度为O(MN2),子种群引导向量

的更新和子代解的生成具有O(ND)的时间复杂度,
环境选择时间复杂度为O(ND),混合层次聚类的时

间复杂度为O(ND),最终得到FS-HHC-MMEA算法

的时间复杂度为O(MN2+ND)。

3 实验结果与分析

为了验证新的种群初始化策略解决高维多模态

特征选择问题的有效性,图5给出了新的种群初始

化策略与拉丁超立方体采样初始化策略在lung_

discrete、Colon数据集特征选择问题上的初始解。
由图5可见,新的种群初始化策略得到的解支配了拉

丁超立方体采样初始化策略所得到的多数解,且后者

明显含有更少的特征数量。因此,新的种群初始化策

略可以产生特征数量更少、质量更好的初始解。

(a)数据集lung_discrete

(b)数据集Colon
图5 两种种群初始化策略所产生的解

Fig.5Solutionsgeneratedbytwoinitializationstrategies
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为了验证算法解决高维多模态特征选择的有效

性,本文在来自亚利桑那州立大学(ASU)的6个基

准数据集上进行了实验,数据集的信息如表1所示。
每个 数 据 集 被 划 分 成 训 练 集 (80%)和 测 试 集

(20%),实验采用常用的 KNN分类器预测分类精

度,其中K 设置为3。由于实际问题的真实帕累托

前沿未知,因此本文采用广泛使用的超体积指标[26]

作为算法的性能指标。超体积指标估计了解集中的

点与参考点所围成区域的超体积,值越大表示解集

的多样性和收敛性越好。关于超体积指标中参考点

的选取可参考文献[27]。
表1 数据集信息

Table1Informationofdatasets

数据集 样本数 特征数 类别数

lung_discrete 73 325 7
Colon 62 2000 2
TOX_171 171 5748 4
Prostate_GE 102 5966 2
leukemia 72 7070 2

CLL_SUB_111 111 11340 3

本文 对 比 了 MO_Ring_PSO_SCD[13]、MP-
MMEA[23]、HREA[20]和SLMEA[10]4种算法以证明

FS-HHC-MMEA算法在求解高维多模态特征选择问

题上的有效性,其中MO_Ring_PSO_SCD和HREA

算 法 是 具 有 代 表 性 的 多 模 态 多 目 标 优 化 算 法,

MP-MMEA算法是一种先进的大规模多模态多目

标进化算法,SLMEA算法代表稀疏大规模多目标

优化算法。为了保证公平,对于所有算法,种群大小

设置为800,评价次数设置为500000。除特别说明

外,每个算法的参数采用其在相关文献中的推荐设

置。MO_Ring_PSO_SCD算法基于粒子群优化生

成子代[13],其中参数C1、C2、W 分别设置为0.5,0.5
和0.1。对于其他算法,采用单点交叉和位变异产生

二进制变量的子代解,采用模拟二进制交叉和多项

式变异生成实数变量的子代解,其中交叉概率设置

为1,变异概率设置为1/D(D 为决策变量维数),交

叉和变异的分布指数均设置为20。所有算法的最

终结果只输出非支配解。
表2列出了所有算法在6个数据集上分别进行

30次独立运行得到的平均超体积指标。图6、图7
和图8展示了所有算法在不同数据集上得到的帕累

托前沿。从表2可以看出,除了 MO_Ring_PSO_

SCD与HREA算法外,其他3种算法在6个数据集

上都取得了较好的超体积指标。从图6、图7和图8
可以看出,除了 MO_Ring_PSO_SCD与 HREA算

法外,其他3种算法在目标空间都能够获得较优的

帕累托前沿。

表2 5种算法在6个数据集上的超体积指标值

Table2 Hypervolumevaluesobtainedbyfivealgorithmsonsixdatasets

数据集 特征数

超体积指标

MO_Ring_PSO_SCD
算法

MP-MMEA
算法

SLMEA
算法

HREA
算法

FS-HHC-MMEA
算法

lung_discrete 325 0.0000±0.0000 0.3211±0.0000 0.3152±0.0084 0.3211±0.0000 0.3211±0.0000
Colon 2000 0.0000±0.0000 0.6488±0.0000 0.6419±0.0000 0.0000±0.0000 0.6488±0.0000
TOX_171 5748 0.0000±0.0000 0.1293±0.0044 0.1164±0.0120 0.1280±0.0131
Prostate_GE 5966 0.0000±0.0000 0.1681±0.0028 0.1364±0.0175 0.1690±0.0131
leukemia 7070 0.0000±0.0000 0.1570±0.0047 0.1381±0.0167 0.1618±0.0000
CLL_SUB_11111340 0.0000±0.0000 0.1510±0.0050 0.1379±0.0080 0.1548±0.0000

 注:表中超体积指标使用平均值±标准差表示;每个数据集上的最优解用加粗字体标出。

(a)数据集lung_discrete

 
(b)数据集Colon

 
(c)数据集TOX_171

 
(d)数据集Prostate_GE

图6 MO_Ring_PSO_SCD算法在部分数据集上得到的帕累托前沿

Fig.6PFobtainedbyMO_Ring_PSO_SCDalgorithmonpartialdatasets
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(a)数据集lung_discrete

 
(b)数据集Colon

图7 HREA算法在2个数据集上得到的帕累托前沿

Fig.7PFobtainedbyHREAalgorithmontwodatasets

(a)数据集lung_discrete

 
(b)数据集Colon

(c)数据集TOX_171

 
(d)数据集Prostate_GE

(e)数据集leukemia

 
(f)数据集CLL_SUB_111

 图8 MP-MMEA、SLMEA和FS-HHC-MMEA算法在

6个数据集上获得的帕累托前沿比较

Fig.8ComparisonsofPFsobtainedbyMP-MMEA,SLMEAand

FS-HHC-MMEAalgorithmsonsixdatasets

由 于 MP-MMEA、SLMEA 和 FS-HHC-
MMEA这3种算法都是大规模多目标优化算法,因
此在解决高维问题时都获得了较高的超体积指标值

与较优的帕累托前沿。FS-HHC-MMEA算法的超

体积指标值在6个数据集上获得了5个具有竞争力

的结果,整体上取得了最好的结果,说明目标空间得

到多样性和收敛性更好的解集。从图8的帕累托前

沿可看出,FS-HHC-MMEA算法得到的特征子集

具有最好的分类精度和最多样化的特征数量。

MO_Ring_PSO_SCD多模态优化算法在面对

高维问题时很难收敛到最优的帕累托前沿,从而可

看出 MO_Ring_PSO_SCD算法不适用于高维问题,
因此接下来的实验部分将不再展示 MO_Ring_PSO_

SCD算法的性能。HREA多模态优化算法在325
维的lung_discrete数据集上能够收敛到帕累托前

沿,而在2000维的Colon数据集上无法收敛到帕

累托前沿,且在维度数量更多的其他数据集上,

HREA算法运行都超时(超过24h),无法运行出实

验结果,表2中用空白表示这种情形。HREA同样

难以面对高维问题所带来的挑战,因此下面将不再

展示HREA算法性能。
图9展示了MP-MMEA、SLMEA和FS-HHC-

MMEA这3种算法在6个数据集上获得的等效特

征子集个数。图10展示了各算法在每个数据集上

获得的平均等效特征子集个数。从图9和图10可

以看出,SLMEA算法并不存在等效特征子集,因为

SLMEA算法没有能力保存等效特征解,无法求解

多模态多目标优化问题。在不影响分类精度的前提

下,多模态多目标优化算法 MP-MMEA能给出一

些等效特征子集(所有数据集上的等效特征子集平

均个数是1.50),而FS-HHC-MMEA算法能找到

更多的等效特征子集(所有数据集上的等效特征子

集平均个数是2.53)。例如,在CLL_SUB_111数

据集上,当特征个数为1和6时,FS-HHC-MMEA
算法分别找到2个等效特征子集,而 MP-MMEA
算法只能找到1个特征子集。

表3展示了FS-HHC-MMEA算法在6个数据

集上寻找到的帕累托最优解集。由表3可以看出,
算法找到的帕累托最优解集不仅具有多模态特性,
而且具有稀疏特性。具体来说,在Colon数据集上,
{F317}、{F302}、{F842}和{F1623}4个特征子集所包含

的特征个数相同,而且分类错误率也相等,都为

0.0833。因此,该结果为特征选择问题提供了多个

可选的最优特征子集,决策者可根据问题领域的成

本和 限 制 来 选 择 合 适 的 特 征 子 集。FS-HHC-
MMEA算法在其他数据集中也找到了多个等效的

特征子集。结合图8和图9及表3来看,在保证较

理想的稀疏多模态解搜索能力的先决条件下,FS-
HHC-MMEA算法能同时得到较优的帕累托前沿。
综合来看,FS-HHC-MMEA算法是一种有效求解

高维多模态特征选择问题的算法。
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(a)数据集lung_discrete

 
(b)数据集Colon

 
(c)数据集TOX_171

(d)数据集Prostate_GE

 
(e)数据集leukemia

 
(f)数据集CLL_SUB_111

图9 不同算法得到的等效特征子集数量对比

Fig.9Comparisonsofthenumberofequivalentfeaturesubsetsobtainedbydifferentalgorithms

图10 不同算法得到的平均等效特征子集数量对比

Fig.10Comparisonsofthenumberofaverageequivalentfeaturesubsetsobtainedbydifferentalgorithms

表3 FS-HHC-MMEA算法选出的特征子集

Table3FeaturesubsetsobtainedbyFS-HHC-MMEAalgorithm

数据集
每个特征子集

包含的特征数
分类错误率 选择的特征 等效特征子集数

lung_discrete

1 0.3571

2 0.1429

4 0.0714

5 0

{F68}

{F68,F99}

{F53,F68,F113,F211}

{F42,F45,F96,F205}

{F53,F81,F219,F261}

{F68,F156,F160,F211}

{F23,F76,F111,F205,F261}

{F55,F99,F105,F128,F211}

{F53,F68,F113,F211,F286}

1

1

4

3
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续表

数据集
每个特征子集

包含的特征数
分类错误率 选择的特征 等效特征子集数

Colon

1 0.0833

2 0

{F317}

{F302}

{F842}

{F1623}

{F302,F1872}

{F302,F556}

4

2

TOX_171

1 0.5000

2 0.4118

3 0.3235

4 0.2647

6 0.2353

7 0.1765

8 0.1471

{F1496}

{F2039,F4430}

{F1084,F1121,F4430}

{F2039,F3277,F4430}

{F1084,F1121,F1814,F4430}

{F141,F1121,F1766,F3318,F4570,F4691}

{F141,F1121,F1766,F4257,F4570,F4691}

{F141,F1121,F1766,F2242,F4039,F4691,F5655}

F141,F1121,F1766,F2242,F3323,F4039,F4691,F5655

F141,F1121,F1766,F2242,F2298,F4039,F4691,F5655

1

1

2

1

2

1

2

Prostate_GE

1 0.0500

2 0

{F117}

{F4284,F5939}

{F3845,F4284}

{F117,F3960}

{F117,F1590}

{F117,F3543}

{F3039,F4284}

{F1522,F4284}

{F2240,F4284}

{F3975,F4284}

{F4284,F4744}

1

10

leukemia

1 0.1429

2 0

{F1869}

{F1720,F3197}

{F2382,F4307}

1

2

CLL_SUB_111

1 0.2273

4 0.1364

5 0.0909

6 0.0455

{F5763}

{F7893}

{F300,F2799,F7495,F8963}

{F300,F1577,F7495,F8963,F9972}

{F300,F1577,F7227,F7495,F8963,F9972}

{F300,F1577,F7495,F8963,F9972,F10637}

2

1

1

2
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4 结 论

针对特征选择问题中的多模态特性和高维特性

带来的挑战,本文基于改进的大规模多模态进化算

法对高维多模态特征选择问题进行有效求解,结合

实验验证,得出如下结论。
(1)引入新的种群初始化策略对大规模多模态

多目标优化算法进行改进,实验结果表明新的种群

初始化策略可以产生质量更好的初始解,加速了算

法的收敛。
(2)对原始的多模态多目标优化算法进行离散

化处理,用于评价特征选择问题中的个体,并使用离

散化的多模态多目标优化算法搜索具有多模态特性

的特征子集。6个高维特征选择数据集上的实验结

果表明,本文算法能够找到更多的多模态特征子集

并且获得更优的帕累托前沿。
值得注意的是,本文算法中的编码并不能反映

特征之间的相关性和相似性,因此一种更加有效的

编码方法有待进一步研究。另外,本文仅考虑搜索

高维多模态特征选择问题中的多个最优特征子集,
而忽略了次优特征子集的优化,最优和次优最优特

征子集共存的高维多模态特征选择问题的研究也是

将来的努力方向之一。
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