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摘要!特征选择作为降维方法&能够减少高维数据计算复杂度$然而传统方法多集中于单目标优化&难以同时平衡

分类准确率和特征数量&特别是在高维数据中存在收敛性不足的问题$针对该问题&提出了一种基于强化学习和双种群

策略的多目标特征选择算法 !

gRIR;<-

.

"&该算法通过强化学习动态调整关键参数&在保持种群多样性的同时加快收

敛速度$采用双种群协同进化策略&增强了全局搜索能力&提高了算法性能$通过在多个
KA3

数据集上进行实验&尤其

在高维数据集
@OG7'

和
RT6FE

数据集上准确率达到了
.'D'(0(f

和
0&D$%$f

&展示了该算法优异的特征选择效果及较好

的收敛性和多样性%

关键词!特征选择$多目标算法$强化学习$双种群协同$

KA3

数据集

L'+'*(4I",)%.&0=":

Z

'4&0M'5'*&%('6'.'4&0",3.

1

"(0&I#;*+'<",

L'0,2"(4'#',&G'*(,0,

1

BC3@86

M\

OL

&

13IB8

\

86

M

!

R5QTTVTS@L5QF685FVC6

M

86LLE86

M

&

ZOWL8K68XLEG89

\

TS<E9GF6UR58L65L

&

J8F6

M\

F6

M!

&&'#(%

&

AQ86F

"

3:+&(*4&

)

<GFU8NL6G8T6ELUO598T6NL9QTU

&

SLF9OELGLVL598T65F6ELUO5L9QL5TN

:

O9F98T6FV5TN

:

VL]89

\

TSQ8

M

Q-U8NL6-

G8T6FVUF9F!ZT[LXLE

&

9EFU898T6FVNL9QTUGNTG9V

\

ST5OGT6G86

M

VL-TW

4

L598XLT

:

98N8PF98T6

&

[Q85Q8GU8SS85OV99TG8NOV9F6LTOGV

\

WFVF65L9QL5VFGG8S85F98T6F55OEF5

\

F6U9QL6ONWLETSSLF9OELG

&

LG

:

L58FVV

\

86Q8

M

Q-U8NL6G8T6FVUF9F[89Q86GOSS858L695T6XLE-

M

L65L!+TFUUELGG9Q8G

:

ETWVLN

&

FNOV98-TW

4

L598XLSLF9OELGLVL598T6FV

M

TE89QN

!

gRIR;<-33

"

WFGLUT6EL86STE5LNL69VLFE6-

86

M

F6UUOFV-

:

T

:

OVF98T6G9EF9L

M\

8G

:

ET

:

TGLU

&

[Q85QU

\

6FN85FVV

\

FU

4

OG9G7L

\:

FEFNL9LEG9QETO

M

QEL86STE5LNL69VLFE686

M

9T

F55LVLEF9L5T6XLE

M

L65LG

:

LLU[Q8VLNF869F8686

M

9QLU8XLEG89

\

TS

:

T

:

OVF98T6!<9[T-

:

T

:

OVF98T65T-LXTVO98T6FE

\

G9EF9L

M\

8GOGLU

9TL6QF65L

M

VTWFVGLFE5Q5F

:

FW8V89

\

F6U8N

:

ETXL9QL

:

LESTENF65LTS9QLFV

M

TE89QN!+QETO

M

QL]

:

LE8NL69GT6GLXLEFVKA3

UF9FGL9G

&

LG

:

L58FVV

\

T69QLQ8

M

Q-U8NL6G8T6FVUF9FGL9G@OG7'F6URT6FEUF9FGL9G

&

9QLF55OEF5

\

TS9QLFV

M

TE89QNELF5QLGO

:

9T

.'D'(0(fF6U0&D$%$f

&

ELG

:

L598XLV

\

&

[Q85QGQT[G9QF99QLFV

M

TE89QNL]Q8W89GF6L]5LVVL69SLF9OELGLVL598T6FG[LVVFG

M

TTU5T6XLE

M

L65LF6UU8XLEG89

\

!

A'

7

>"(<+

)

SLF9OELGLVL598T6

$

NOV98-TW

4

L598XLFV

M

TE89QN

$

EL86STE5LNL69VLFE686

M

$

5TVVFWTEF98XLUOFV

:

T

:

OVF98T6G

$

KA3

UF9FGL9G

B

!

引言

特征选择 !

=R

&

SLF9OELGLVL598T6

"是机器学习和数

据挖掘领域的一项核心技术&随着科技的不断发展&数

据维度急剧增加&高维数据中的冗余特征和噪声不仅增

加了计算负担&还可能对分类性能造成影响&特征选择

作为降维的一种有效方法&能够保留关键信息的同时&

减少计算复杂度并提升任务效率'

'

(

%

近年来&进化算法因其优秀的全局搜索能力&在特

征选择任务中得到广泛应用%如遗传算法 !

;<

&

M

L-

6L985FV

M

TE89QN

"*粒 子 群 优 化 算 法 !

>R2

&

:

FE985VL

G[FENT

:

98N8PF98T6

"和 多 目 标 进 化 算 法 !

@2C<

&

NOV98-TW

4

L598XLLXTVO98T6FE

\

FV

M

TE89QN

"等方法在特征子

集优化方面表现出色'

"

(

%然而&现有的进化算法大多集

中在单目标优化上&通常关注最小化分类错误率&而忽

视了特征子集的冗余性和计算复杂度问题'

%

(

%传统单目

标特征选择方法在面对高维数据时&难以在保持分类性

能的同时&显著减少特征数量&从而限制了其实用性%

越来越多的研究者开始将特征选择任务转化为多目

标优化问题&涉及多个目标的平衡&如最大准确率和最
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小化特征数量'

&(

(

%在多目标特征选择中&不同的特征

子集可能会产生相似或相同的分类结果%因此&寻求分

类精度与特征子集大小之间的平衡变得至关重要%目

前&多目标算法被广泛应用在特征选择上&经典的多目

标特征选择算法包括非支配排序遗传算法 !

IR;<-33

&

6T6-UTN86F9LUGTE986

MM

L6L985FV

M

TE89QN33

"

'

$

(

*粒子群

优化算法 !

@2>R2

&
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*强帕累托进化算法
"

!
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&

G9EL6
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*多目标进化算法

!
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(等%但是传统的
IR;<-

.

算

法容易在高维空间中陷入局部最优$

@2>R2

算法虽然

具有较强的收敛性能&但由于粒子多样性控制不足&常

常过早收敛&难以覆盖解空间$

R>C<"

算法通过精英

策略和
:

FEL9T

排序维持多样性&在处理复杂非线性约

束时&难以避免局部最优解&限制其性能%

@2C<

+

/

算法强调分解和子任务并行&但其领域搜索策略对种群

多样性的维持存在一定限制%

近年来&有学者引入了新型的改进策略&例如&文

献 '

'#

(提出一种多目标粒子群算法 !

>R2

"的多标签

特征算法&引入自适应变异算子和局部学习策略&提升

了搜索能力&但是在处理大规模数据时依赖较高的计算

开销%文献 '

''

(提出了一种集成自适应算子选择机制

的多目标二元遗传算法 !

@2,;<-<2R

"&利用交叉算

子有效搜索&但是算子相关参数不能自适应调整%文献

'

'"

(结合了基于帕累托优势的双存档机制&通过多目

标人工蚁群算法的收敛引导和多样性引导搜索增强了多

样性&然而两种档案的维护需要大量的计算时间%这些

方法虽有一定进展&但在收敛性&种群多样性之间仍难

以取得理想平衡%

因此本文提出了一种基于强化学习的双种群迁徙算

法2

gRIR;<-

.

!

g-VLFE686

M

-WFGLU/TOWVL>T

:

OVF98T6

IR;<-

.

"&通过引入双种群迁徙思想'

'%

(和强化学习的

思想对
IR;<-

.

算法进行改进&种群策略的引入增强

了种群的多样性和算法的全局搜索能力&将强化学习

!

g-VLFE686

M

"引入到双种群
IR;<-

.

框架中&创新性

地实现了对迁徙参数的动态调整%本文选择双种群策略

而非多种群策略&主要基于以下两点原因)首先&双种

群能够在保持种群多样性的同时降低计算复杂度&其

次&双种群通过精英种群和随机种群的协同优化&能够

有效平衡全局搜索和局部搜索能力&并有效防止陷入局

部最优解%相关研究表明&双种群策略在高维数据优化

问题中具有显著优势'

'&

(

%

本文根据
KA3

数据库中的数据集来对这个算法进

行验证&同时和单种群
IR;<-

.

算法&按照迁徙经验

设置的双种群
RIR;<-

.

算法&以及
@2>R2

算法&

R>C<"

算法和
@2C<

+

/

算法来进行对比&通过实验验

证&本文提出的
gRIR;<-

.

算法&能够在高维数据集

上更快的收敛&并有效保持较高的分类准确率和较低的

特征选择数量%通过引入强化学习和双种群策略&

gRIR;<-

.

解决了现有算法在高维数据中的局限性&

并在特征选择任务中取得了更好的性能%

C

!

基于强化学习的多目标特征选择框架

本章介绍了一种基于强化学习的多目标特征选择算

法&该算法结合了双种群策略和强化学习技术&通过动

态调整优化过程中的关键参数&在特征选择任务中同时

优化分类错误率和特征选择比例%本文在优化过程中&

将分类错误率 !

C?

&

LEETEEF9L

"和特征选 择 比 例

!

=R?

&

SLF9OELGLVL598T6EF98T

"作为目标函数&通过强

化学习与多目标优化方法对特征子集进行优化&寻找满

足分类性能和特征压缩率平衡的
>FEL9T

最优解集%

CDC

!

目标函数设计

在本文中&针对特征选择问题&我们设计了两个优

化目标)分类错误率 !

C?

&

LEETEEF9L

"和特征选择比

例 !

=R?

&

SLF9OELGLVL598T6EF98T

"%分类错误率指的是

分类错误率衡量所选特征子集在分类任务上的预测性

能&最小化
C?

&即可提升分类任务的准确性%错误率

M

'

的计算公式为)

M

'

$

'

6

#

%

(

$

'

'

!

<

(

$

>

<

(

"

%

!

'

"

!!

'

!

<

(

$

>

<

(

"是指示函数&若 !

<

(

$

>

<

(

"为真&则值

为
'

&否则为
#

%

%

为测试集样本的数量%

特征选择比例 !

=R?

&

SLF9OELGLVL598T6EF98T

"指的是

已选择特征的数量与原始特征总数量的比值%最小化

=R?

&在保证分类性能的前提下减少数据维度&提升模

型简洁性%特征选择比例
M

"

用于衡量选中特征的比例%

假设每个个体 !解"包含一个二进制向量
GLVL59LU

1

SLF-

9OELG

&其中每个元素表示是否选择相应的特征其公式为)

M

"

$

#

5

1$

'

'

!

LDQDB=D7

M

DN=P/DL

1

$

'

"

5

!

"

"

!!

其中)

5

为总特征数 !即特征空间的维度"&

'

!

LDQDB=D7

M

DN=P/DL

1

$

'

"是指示函数&若第
1

个特征被

选择&则为
'

&否则为
#

%

多目标优化问题目的是寻找最优特征子集
:

&使以

下多目标问题达到
>FEL9T

最优&通过优化这两个目标

5(%

:

Q

0

,

4#

!

:

"&

0:#

!

:

".&平衡特征分类性能和特征压

缩率&最终生成一个
>FEL9T

最优解集%

CDE

!

算法概述

'D"D'

!

强化学习模型设计

迁徙操作的三项关键参数
S

*

U

*

5

的合理设定直
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"#%

!!

#

接影响算法性能%其中&

S

表示迁徙代数&即每隔
R

代进行一次种群迁徙&

U

表示迁徙间隔&即每经过
U

代

进行一次种群交互&

5

表示迁徙个体数&即每次迁徙

操作中替换的个体数量%这些参数的合理设置能够有

效的平衡算法的收敛性和多样性%为此&本文采用了

一种强化学习框架&通过智能体 !

<

M

L69

"与环境之间

动态且持续的交互过程&运用强化学习算法对迁徙参

数
S

*

U

*

5

进行自适应的动态调整与优化%智能体根

据种群的当前状态&包括收敛性和多样性指标&选择

最优动作来更新迁徙参数&从而在进化过程中提升算

法性能%在本研究中&特征选择过程被建模为一个强

化学习问题%具体来说&我们设计了一个强化学习模

型&通过优化特征选择策略来提高分类性能%该模型

的设计状态包括状态空间&动作空间和奖励函数的定

义%其设计过程如下%

'

"状态空间)

状态空间反映了当前种群的整体状态&包括种群的

收敛性 !

R></

"

'

'(

(和多样性 !

<̀?

"

'

'$

(

%每一代迭代

中&算法通过评估这些指标来获取当前种群的状态&并

将其映射为有限的离散状态集合%收敛性 !

R></

"通

过种群个体间的标准差来衡量&多样性 !

<̀?

"通过

种群内个体间的方差来衡量%为了更精确地表示状态&

本文参考了文献 '

')

(中的状态空间设计&定义状态

:

=

如下)

:=

$

:RF&

=

'

:RF&

#

'

&

:RF&

=

"

:RF&

#

"

&

:RF&

=

'

:RF&

#

'

&

:RF&

=

"

:RF&

! "

#

"

!

%

"

!!

其中)

:RF&

#

'

*

:RF&

#

"

*

,F#

#

'

*

,F#

#

"

分别表示

初始 种 群
'

*初 始 种 群
"

的 收 敛 性 和 多 样 性 值$

:RF&

=

'

*

:RF&

=

"

*

,F#

=

'

*

,F#

=

"

表示在执行操作后的

当前种群
'

*种群
"

的收敛性和多样性值%根据这些比

值大小&状态可以分为三类)比值减少&比值不变&比

值增加%根据种群
'

和种群
"

的
R></

和
<̀?

比值组

合&两个种群共有
&

个比值&总共
%c%c%c%d0'

种

组合方式%

"

"动作空间)

动作空间的动作设计主要针对迁徙参数的调整&如

迁徙代数
S

&迁徙间隔
U

&迁徙个体数
5

这三个迁徙参

数大小的更改&每个参数有
%

种可能的调整 !增加&减

少&不变"&动作空间共有
%

%

d")

种动作%每个动作地

调整量由事先设定地调整比例决定&例如)

M

S

dp'

&

M

U

dp'

&

M

5dp'

&其中
M

S

*

M

U

*

M

5

的选择是

根据强化学习的状态反馈机制进行动态调整的%对于
S

参数&因其代表迁徙参数&无法减少或保持不变&故仅

能增加%在本文设计中&迁徙参数的动作空间设计是基

于以下考虑)迁徙代数
S

只能增加&而迁徙间隔
U

和迁

徙个体数
5

可以根据当前的种群情况进行微调%通过

这种方式&智能体能够灵活调整这些参数&以达到提高

种群性能的目标%

步长是强化学习中的一个重要超参数&决定了每次

模型更新是迁徙参数的调整幅度%在强化学习的过程

中&选择合适的步长对算法的收敛速度和稳定性至关重

要%本文选择的步长为
p'

%小步长的调整使得算法能

够逐步优化参数&如果步长过长&可能会导致算法在收

敛过程中发生冲突&从而影响解的质量%

%

"回报函数)

回报函数衡量当前种群的进化质量&主要基于收敛

性 !

R></

"和多样性 !

<̀?

"的变化%通过比较当前

值与初始值&奖励算法提升收敛性或多样性%当收敛性

或多样性改善 !比值下降"时&回报为正&激励当前策

略%当收敛性或多样性恶化 !比值上升"时&回报为

负&惩罚当前策略%保持不变则无奖励或惩罚%回报函

数
#

的计算公式如下)

#

$

#

'

.

#

"

.

#

%

.

#

&

!

&

"

!!

每一项的奖励
#

;

基于当前比值)

#

;

$

#

&

#D(

&

6

'

$

%

&

&

!

8S

!

:RF&

=

'

:RF&

#

'

$

'

8S

!

:RF&

=

'

:RF&

#

'

0

'

8S

!

:RF&

=

'

:RF&

#

'

.

'

!

(

"

'D"D"

!

多目标
IR;<-

.

优化策略

为了在特征选择过程中同时优化多个目标 !如分类

性能和特征子集的大小"&我们将强化学习与多目标

IR;<-

.

算法结合%本文采用双种群策略&具体来说&

我们使用了两个不同的初始种群)分别为精英种群

!

:

T

:

OVF98T6'

"和随机种群 !

:

T

:

OVF98T6"

"%精英种群通

过非支配排序选择最优个体&保持解的收敛性&随机种

群通过随机选择个体&增强解的多样性%两个种群通过

迁徙操作进行信息交互&即每经过
U

代&从精英种群中

选择
5

个最优个体 !

LV89L'

"替换随机种群中的
5

个随

机个体 !

EF6U"

"&从而促进种群间的协同进化%

迁徙操作的规则基于文献 '

'0

(中的方法&其中随

机生成的两个初始种群通过迁徙比例控制交替交换&即

在前
(#

代中&每隔一定代数&精英种群的前
5

个精英

个体与随机种群的
5

个个体进行交换%交换后&形成

新的精英种群和随机种群&接着各自独立进行
IR;<-33

算法的进化%在每次交换后&所选择的要进行交换的小

群体占总群体个数的百分比定义为迁徙比例%双种群策

略既结合了精英种群的优越性和随机种群的多样性&通

过迁徙操作的协同进化&使得整个进化进程既保持了高

质量解的收敛性&又保持了种群的多样性%

!
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'

"非支配排序)

IR;<-

.

通过对个体进行非支配排序来评估每个

解的优劣%非支配的核心思想是将当前解与其他解进行

比较&如果一个解在所有目标上都不劣于另一个解&则

前者被认为是优越的%我们在特征选择问题中利用非支

配排序&将每个特征子集的分类性能和特征数量作为目

标&进行多目标优化%

"

"拥挤度比较)

为了保持解的多样性&

IR;<-33

还使用了拥挤度比

较操作&避免选择过于相似的解%这对于特征选择尤为

重要&因为过多的冗余特征会导致解空间的拥挤%通过

拥挤度比较&可以保留那些在多个目标上表现良好的

解&同时避免过度优化某一目标而忽略其他目标%

%

"强化学习与
IR;<-

.

结合)

在每代中&强化学习模型根据当前解的奖励信号调

整选择特征的策略%通过在
IR;<-33

的多目标框架下

进行优化&强化学习模型不仅通过奖励引导特征选择过

程&还能通过与
IR;<-33

算法的交互&推动探索不同

的特征子集&从而在分类性能和特征数量之间找到最优

的平衡点%

CDF

!

算法流程及伪代码

基于强化学习的多目标特征选择算法 !

gRIR;<-

.

"具体步骤如下所示%

'

"初始化)初始化种群&

g

表&迁徙参数
S

&

U

&

5

以及强化学习参数 !学习率
'

&折扣率
)

&探索率
-

等"$

"

"训练过程)使用
g-VLFE686

M

代理探索和调整迁

徙参数&通过
IR;<-

.

进化算法优化种群&评估种群

性能 !分类错误率
C?

和特征选择比例
=R?

"$

%

"迁徙操作)基于种群的最优个体和随机个体进

行交互&增强解集多样性$

&

"更新
g

表)根据当前状态&动作和奖励&更新

g

表&优化动作选择策略$

(

"输出)经过
;

代迭代后&返回
>FEL9T

最优解集

及其性能指标%

以下是基于强化学习的多目标特征选择算法的伪

代码)

输入)初始种群参数

输出)

>FEL9T

最优特征子集

'

"初始化)初始化双种群
:

T

:

OVF98T6'

&

:

T

:

OVF98T6"

&设置

g

学习参数和迁徙参数

"

"

STE

Z

d'9T+

)

%

"计算当前种群状态
G9F9L

&

"

-

-

M

ELLU

\

策略选择动作
F598T6

(

"动态调整迁徙参数!

S

*

U

*

5

"

图
'

!

基于强化学习的多目标特征选择算法流程图

$

"

IR;<-

.

进化双种群

)

"

3S

Z

f

U

d#9QL6

执行种群迁徙

0

"计算奖励
?

并更新
g

值

.

"记录当前代的适应度)

S896LGG

1

Q8G9TE

\

'

M

(

I

!平均错误率&平均特征比例"

'#

"

L6USTE

''

"输出
>FEL9T

最优解集及其性能指标!

<55

&

I@3

"

E

!

实验结果与分析

本文所有实验均在搭载
369LV8(-''%"#Z

处理器*

主频
%D";ZP

的设备上进行&操作系统为
$&

位
[86-

UT['#

%实验的编程环境与平台采用
@<+B<,

软件&

所有算法都在此平台上运行&确保实验结果不受偶然因

素的干扰%

EDC

!

数据集

为了验证本文提出的算法在特征选择方面的有效

性&选取了
KA3

'

'.

(数据库中的
)

个数据集进行对比实

验&数据集包括
%

个小维数据集*

"

个中维数据集和
"

个高维数据集%在特征选择问题中&如果数据集中的特

征数量分别处于 '

#

&

'.

(& '

"#

&

&.

(& '

(#

&

o

(的范

围内&则对应为小维*中维和高维数据集'

"#

(

&本文所

使用的数据集的相关信息&包括样本数&特征维数和类

数如表
'

所示%
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#

表
'

!

数据描述

数据集 样本数 维数 类数

>8NF )$0 0 "

;VFGG "'& . $

RT6FE "#0 $# "

H86L ')0 '% %

@OG7' '$$ $#$ "

H,/A ($. %# "

?TWT96FX8

M

F98T6 (&($ "( &

EDE

!

评价指标

本文采用分类准确率 !

<55

"和标准互信息 !

I@3

"

作为评价本文算法及对比算法性能的指标%

分类准确率 !

<55

"是评估分类任务效果的关键指

标之一&表示模型正确预测的样本在总样本中所占的比

例%分类准确率的定义如式所示)

FBB

$

OR

.

O*

OR

.

O*

.

0R

.

0*

!

$

"

!!

其中)真正例 !

OR

"表示被正确归类为正类的样

本数量$真负例 !

O*

"为真负例表示被正确归类为负

样的样本数量$假正例 !

0R

"表示错误地被归类为正

类的样本数量$而假负例 !

0*

"则表示错误地分类为

负类的样本数量%标准互信息 !

*G'

"是用来评估两

个变量之间的相似性的指标&尤其适用于聚类和分类结

果之间的比较%在特征选择问题中&

*G'

可以用来衡

量所选特征子集与目标标签之间的依赖关系%

*G'

的

计算是基于互信息 !

@3

&

NO9OFV86STENF98T6

"&并通过

归一化处理来减小数据集大小对指标的影响&使得

*G'

值在 '

#

&

'

(范围内&其中
'

表示完全依赖&

#

表示完全独立%

*G'

值越接近
'

&说明两个变量之间

的相似性越高&越接近
#

&则相似性越低%标准互信息

的定义如式所示)

*G'

!

E

&

X

"

$

G'

!

E

&

X

"

)

!

E

"

#

)

!

X槡 "

!

)

"

!!

其中)

)

!

E

"和
)

!

X

"分别是变量
E

和
X

的熵&表

示每个变量的不确定性)

)

!

E

"

$6

#

;

)

E

S

!

;

"

VT

MS

!

;

" !

0

"

)

!

X

"

$6

#

<

)

X

S

!

<

"

VT

MS

!

<

" !

.

"

EDF

!

对比算法与参数设置

为了验证本文算法的有效性&我们将本文算法和其

它的多目标算法进行对比&将
gRIR;<-

.

与
RIR;<-

.

'

'%

(

*

IR;<-

.

'

"'

(

*

R>C<"

'

""

(

*

@2>R2

'

"%

(

*

@2C<

+

/

'

"&

(

&进行对比分析&在相同实验环境基础上&每个数

据集按
0#f

的比例划分为训练集&

"#f

的比例划分为

测试集%实验中&使用
aII

分类器来预测分类精度&

且
!

值固定为
(

%对于各个对比算法&所有算法的迭代

次数都设置为
'##

次&种群规模同样设定为
'##

&确保

其他参数一致%其余各种对比算法也保持相同的参数&

每个对比算法都使用默认参数&

R

3

d#D0

&

R

5

d#D"

&

对于
@2>R2

算法&

B

'

和
B

"

设定为
'D(

和
'D(

&

2

d

#D&

&对于
@2C<

+

/

算法&

Od'#

&为了减少实验随机

性带来的影响&我们对每种算法在每个数据集上都进行

了
"#

次独立的运行&并将这些运行结果的平均值作为

最终的评估依据%

EDJ

!

实验结果

表
"

和表
%

列出了所有算法在
"#

次独立运行测试

的
<55

指标和
I@3

指标结果%实验结果显示&本文提

出的
gRIR;<-

.

算法在
FBB

和
*G'

两个指标上均优

于传 统 方 法&例 如&在
?TWT96FX8

M

F98T6

数 据 集 上&

gRIR;<-

.

算法得到的分类准确率达到
.0D&"%f

&

*G'

值在
H86L

数据集上可以达到
0(D'%'(f

&说明本

算法不仅提升分类性能&还提高了特征选择的准确性和

稳定性%

特别是在在高维数据
RT6FE

数据集和
@OG7'

数据

集上&

gRIR;<-

.

算 法 表 现 出 色&

FBB

值 分 别 为

0&D$%$f

和
.'D'(0(f

&

*G'

值达到了
(%D'"f

和

$%D%%(f

&其中&在
RT6FE

数据集上&

R>C<"

算法的

*G'

值为
$D&$(f

&算法性能远远低于本文所提出的

算法&这表明&本文提出的
gRIR;<-

.

算法能够在高

维数据中快速收敛&保持较高的分类准确率和较高的

*G'

值%证明了本文所提算法在高维数据集上的有

效性%

综上所述&相较于其他算法&本文提出的
gRIR-

;<-

.

算法能够通过强化学习动态调整迁徙参数
S

*

U

*

5

&从而优化特征选择过程%强化学习的自适应调整机

制使得算法能够根据当前种群的状态 !包括收敛性和多

样性"动态调整迁徙参数&从而避免了传统算法在高维

数据中常见的收敛过慢或陷入局部最优的情况&此外&

双种群协同进化策略增强了种群的多样性&避免了局部

最优解的困境&提高了全局搜索能力&从而进一步提升

了分类准确率和
*G'

指标%

表
&

列出了所有算法在特征选择后的特征数量对

比&从表中可以看出&

gRIR;<-

.

在大多数数据集上

选择的特征数量显著少于其他对比算法%例如&在
RT-

6FE

数据集上&

gRIR;<-

.

算法选择了
)

个特征数量&

远低于
@2>R2

算法的
(0

个和
@2C<

+

/

算法的
)$

个

特征数量%在
@OG7'

数据集上&

gRIR;<-

.

算法选择

了
''

个特征数量&远低于
@2>R2

的
$#

个特征数量%

这些实验结果表明&

gRIR;<-

.

算法通过强化学习和

双种群协同进化策略&能够在高维数据集中选择出最具

代表性的特征&从而显著减少了特征数量%
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表
"

!

所有算法在
KA3

数据集上的
FBB

值

FBB gRIR;<-

.

IR;<-

.

RIR;<-

.

@2>R2 R>C<" @2C<

+

/

>8NF B!REFN #!)"#"& #!)(%." #!$)0"( #!)%&$0 #!$&%&((

;VFGG B!TJNBC #!)%'&' #!)#).. #!)')"" #!$.")( #!$(.#&(

RT6FE B!RJOFO #!0'#.$( #!0%&'%( #!0"'.(( #!(0.#" #!)()%'(

H86L B![JNEC #!.#%'&( #!0()' #!0.)00( #!.#.' #!00".%

@OG7' B![CCNRN #!.#())( #!.#0&'( #!.#)00( #!).$0&( #!0%"$%(

H,/A B![OTJC #!.(.)(( #!.$%)( #!0.#)"( #!0.'$% #!.#&0.

?TWT96FX8

M

F98T6 B![RCJF #!.)."0( #!.$&""( #!.$#)$ #!.'.0' #!.$$)(

表
%

!

所有算法在
KA3

数据集上的
*G'

值

*G' gRIR;<-

.

IR;<-

.

RIR;<-

.

@2>R2 R>C<" @2C<

+

/

>8NF B!ECNR #!#0.')( #!'()'%( #!'"'$( #!'&(''( #!#&#)

;VFGG B!COJBN #!#)&% #!#.$' #!#.'. #!#0#) #!'))'

RT6FE B!NFCE #!%$0)% #!%$0%0 #!%)""" #!#$&$( #!"%$..

H86L B!RNCFCN #!)(&'.( #!)(0#$( #!(%.#(( #!)))$) #!&)0(%

@OG7' B!OFFFN #!$#)($( #!$'$#$ #!$'(") #!"0)() #!%$0&$

H,/A B!TRFJRN #!))(.. #!))"&" #!('&)" #!()&&)( #!(".%0

?TWT96FX8

M

F98T6 B!TJJJFN #!)%$).( #!$#&.&( #!$"#(#( #!%(#"0( #!(0&%&(

表
&

!

所有算法在
KA3

数据集上选择的特征数量

特征

数量

gRIR;<-

.

IR;<-

.

RIR;<-

.

@2>R2R>C<"

@2C<

+

/

>8NF C ( ( % " $

;VFGG E & % ( % (

RT6FE T '& '# (0 %& )$

H86L E % % & $ &

@OG7' CC %& %$ $# "( 0'

H,/A F ( $ & ( $

最后我们在
@<+B<,

软件里面进行仿真实验&以

高维数据集
RT6FE

数据集和
@OG7'

数据集为例&经过

仿真后得到如图所示的
:

FEL9T

前沿&从图
'

和图
"

中可

以看出&本文所提算法在高维数据上具有更好的效果&

所提算法在特征数量较少&分类准确率较低的区域搜索

到了其他算法未搜索到的解&多样性更好&且收敛性也

更佳%

图
"

!

所有算法在
RT6FE

数据集上的
:

FEL9T

前沿

EDN

!

实际分类任务表现

为了进一步验证特征选择的效果&我们在选定的特

图
%

!

所有算法在
@OG7'

数据集上的
:

FEL9T

前沿

征子集上测试了不同分类器 !如和
aII

*

R̀ @

随机森

林"的性能%每个分类器的具体设置如下)

aII

分类

器使用了
(

个邻居&并应用默认的欧式距离度量$

R̀ @

分类器使用了线性核函数&并设置了正则化参数

为
'

和核函数的参数为
#D'

&确保在高维数据集上能够

平衡训练和测试误差$随机森林分类器设置了最大树深

度为
'#

&树的数量为
(#

&特征子采样比例设置为
#D0

&

以增强其对特征选择的适应性%为了确保实验结果的可

信度&我们进行了
(

次独立的计算&计算了每次实验的

平均值%

以两个高维数据集
@OG7'

和
RT6FE

数据集为例&

由表
(

和表
$

可知&

gRIR;<-

.

算法选择的特征子集

在实际分类任务中表现优异%例如&在
@OG7'

数据集

上&

aII

分类器上&

gRIR;<-

.

的分类准确率为

.)D0.f

&

R̀ @

分类器上的分类准确率为
)0D.(f

&随

机森林分类器的分类准确率为
.'D(0f

%在
RT6FE

数据

集上&

aII

分类器上&

gRIR;<-

.

的分类准确率为

."D$0f

&

R̀ @

分类器上的分类准确率为
)0D#(f

&随

!

投稿网址!

[[[!

4

G

4

5V

\

7P!5TN



第
%

期 雷明月&等)

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

基于强化学习的多目标特征选择算法研究 #

"#)

!!

#

机森林分类器上的分类准确率为
0(D%)f

%由此可见&

本文提出的
gRIR;<-

.

算法在高维数据集上表现出了

较好的性能%

表
(

!

所有算法在
@OG7'

数据集上不同分类器上的
FBB

值

算法
aII R̀ @

随机森林

gRIR;<-

.

#!.)0. #!)0.( #!.'(0

IR;<-

.

#!.'&) #!)%$0 #!0)%)

RIR;<-

.

#!00&" #!)&)& #!0.&)

@2>R2 #!0.&) #!$"'' #!.#(%

R>C<" #!0&"' #!)'(0 #!0&"'

@2C<

+

/ #!)0.( #!)$0& #!0("$

表
$

!

所有算法在
RT6FE

数据集上不同分类器上的
FBB

值

算法
aII R̀ @

随机森林

gRIR;<-

.

#!."$0 #!)0#( #!0(%)

IR;<-

.

#!0)0# #!)($' #!0'0#

RIR;<-

.

#!0#&. #!)%') #!0".%

@2>R2 #!)%') #!)($' #!$%&'

R>C<" #!(%$$ #!$(0( #!&'&$

@2C<

+

/ #!)%') #!)#)% #!)($'

F

!

结束语

本文提出了一种基于强化学习和双种群策略的多目

标特征选择算法 !

gRIR;<-

.

"&旨在解决高维数据集

下特征选择过程中分类准确率和特征数量优化的平衡问

题%通过引入强化学习框架&智能体能够根据当前种群

的收敛性和多样性指标&动态调整关键迁徙参数 !

S

*

U

*

5

"&选择最优动作以优化进化过程%同时&结合双

种群协同进化的策略&充分利用种群间的信息交互&提

高了解的多样性与质量%

实验结果表明&本文算法在
)

个
KA3

数据集上的

测试中表现优异&尤其在高维数据集上&

>FEL9T

前沿分

布更加集中&显著提升了解的质量和覆盖范围%在分类

性能方面&分类准确率 !

<55

"和标准互信息 !

I@3

"

均表现出较高的稳定性&验证了算法在特征选择任务中

的有效性%与其他几种传统算法相比&本文算法不仅在

分类准确率方面更具优势&同时能够选择更少的特征子

集&达到降维和优化性能的双重目标%尽管如此&实验

中也发现了算法在部分低维数据集上的收敛性能有待进

一步优化的问题%

综上所述&本文提出的算法有效解决了特征选择中

的多目标优化问题&兼顾了分类准确率和特征选择比例

的平衡&在高维数据集上的优异表现展示了其应用潜

力&同时为进一步研究提供了改进方向&但是在低维数

据集上的表现不是很好&未来的研究方向包括)进一步

优化算法在低维数据集上的收敛性能&同时探索更多强

化学习策略在特征选择中的应用&将算法应用于更多实

际上的工程问题%

参考文献!

'

'

(高
!

麟&周
!

宇&邝得互
!

进化双层自适应局部特征选择

'

1

(

!

计算机应用&

"#"&

&

&&

!

(

")

'&#0 '&'&!

'

"

(

Z<I=

&

AZCIH+

&

B3I;gZ

&

L9FV!@OV98-TW

4

L598XL

:

FE985VLG[FENT

:

98N8PF98T6[89QFUF

:

98XLG9EF9L

M

8LGSTESLF-

9OELGLVL598T6

'

1

(

!R[FENF6UCXTVO98T6FE

\

ATN

:

O9F98T6

&

"#"'

&

$"

)

'##0&)!

'

%

(

*ZK<I;R

&

+<I;^!RLVS-FUF

:

98XL@OV98-TW

4

L598XLU8S-

SLEL698FVLXTVO98T6STESLF9OELGLVL598T686 5VFGG8S85F98T6

'

A

(++

"#"&$9Q369LE6F98T6FVAT6SLEL65LT6369LE6L9TS

+Q86

M

G

&

<O9TNF98T6F6U<E98S858FV369LVV8

M

L65L

!

3T+<<3

"&

3CCC

&

"#"&

)

$#% $#.!

'

&

(

<IKRZ< @

&

R<+Z3<RCCB<I1; ?!=LF9OELGLVL5-

98T6OG86

M

7-NLF6G

M

L6L985FV

M

TE89QNSTENOV98-TW

4

L598XLT

:

-

98N8PF98T6

'

1

(

!>ET5LU8FATN

:

O9LER58L65L

&

"#'(

&

()

)

'#)& '#0#!

'

(

(

<@22*C;<? @

&

@3I<C3-,3/;>B3 ,!2

:

98N8P86

M

NOV98-TW

4

L598XL>R2WFGLUSLF9OELGLVL598T6NL9QTUOG86

M

F

SLF9OELLV898GN NL5QF68GN

'

1

(

!C]

:

LE9R

\

G9LNG[89Q<

:

-

:

V85F98T6G

&

"#'0

&

''%

)

&.. ('&!

'

$

(

@KaZ2></Z <̂̂ <

&

@<KB3aK!<6R̀ @-[EF

::

LU

NOV98TW

4

L598XLLXTVO98T6FE

\

SLF9OELGLVL598T6F

::

ETF5QSTE8-

UL698S

\

86

M

5F65LE-N85ET?I<NFE7LEG

'

1

(

!3CCC+EF6GF5-

98T6GT6IF6TW8TG58L65L

&

"#'%

&

'"

!

&

")

")( "0'!

'

)

(

2̂I;*

&

/KI-HC3;

&

H<I-g3K*!=LF9OELGLVL598T6

TSO6ELV8FWVLUF9FOG86

M

F68N

:

ETXLUNOV98-TW

4

L598XL>R2FV-

M

TE89QN

'

1

(

!ILOET5TN

:

O986

M

&

"#'$

&

')'

)

'"0' '".#!

'

0

(

AZK<RKH<IC

&

C3<@a<I3+AZ<+ I!+QLSLF9OEL

GLVL598T6STE5VFGG8S85F98T6W

\

F

::

V

\

86

M

9QLG8

M

68S85F69NF9E8]

[89QR>C<"

'

A

(++

"#'%369LE6F98T6FVATN

:

O9LER58L65L

F6UC6

M

86LLE86

M

AT6SLEL65L

!

3ARCA

"&

3CCC

&

"#'%

)

%(.

%$&!

'

.

(

I;K̂ CIZ,

&

JKC,

&

3RZ3,KAZ3Z

&

L9FV!@OV98

:

VL

ELSLEL65L

:

T869G@2C<

+

/STESLF9OELGLVL598T6

'

A

(++

>ET-

5LLU86

M

GTS9QL;L6L985F6UCXTVO98T6FE

\

ATN

:

O9F98T6AT6-

SLEL65LATN

:

F68T6

&

"#')

)

'() '(0!

'

'#

(

2̂I;*

&

/KI-HC3;

&

J3<2-̂ <IR

&

L9FV!<>R2-

WFGLUNOV98-TW

4

L598XLNOV98-VFWLVSLF9OELGLVL598T6NL9QTU

865VFGG8S85F98T6

'

1

(

!R58L698S85EL

:

TE9G

&

"#')

&

)

!

'

+

"

+

%

+

&

")

%)$!

'

''

(

K̂ J

&

Z<2a<3*

&

13<̂ KB

&

L9FV!<UF

:

98XL5ETGG-

TXLET

:

LEF9TEWFGLU NOV98-TW

4

L598XLW86FE

\M

L6L985FV

M

T-

E89QNSTESLF9OELGLVL598T6865VFGG8S85F98T6

'

1

(

!a6T[V-

LU

M

L-,FGLUR

\

G9LNG

&

"#"'

&

"")!

!下转第
"'(

页"

!

投稿网址!

[[[!

4

G

4

5V

\

7P!5TN


