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摘　要：为了提高进化算法特征选择稳定性，提出一种面向稳定特征选择的多目标蚁群优化方法。通过
抽样策略集成三种特征排序法的输出作为多目标蚁群优化的稳定性指导信息，聚合特征的费舍尔分值和最

大信息系数值作为多目标蚁群优化的启发式信息，以分类正确率和扩展昆彻瓦指标值作为两个优化目标，兼

顾算法的分类性能与特征选择稳定性。在四个标准数据集上进行对比实验，结果表明，所提方法能够在分类

性能与稳定性方面达到较好的平衡。
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　　随着大数据的发展和机器学习的广泛应用，
在基因筛选、生物识别、癌症检测等领域，特征选

择稳定性受到了广泛的关注［１］。特征选择稳定

性是指特征选择方法对训练数据的微小扰动具有

一定的鲁棒性，即能够提供较为稳定的特征集合。

提升特征选择的稳定性，有助于发现相关特征，增

强领域专家对结果的可信度，同时降低数据获取

的时间耗费和复杂度［２］。

近年来，提升特征选择稳定性的研究已经成

为热点，按所用技术是否与特征本身相关，特征选

择稳定性提升方法可以分为扰动法和特征法。扰

动法是在数据和特征选择算法层面的方法，它通

过数据集进行扰动、增加新的数据实例以及将多

种不同的特征选择方法进行集成等方式提升特征

选择稳定性［３－５］。特征法是在特征层面进行进一

步处理，然后与特定的特征选择方法相融合，提高

特征选择的稳定性［６－７］。

传统研究只关注排序法的稳定性提升，对基

于进化算法的特征选择稳定性提升研究则鲜见报

道，提高进化算法特征选择稳定性已经成为亟待

解决的关键问题［８］。

１　基于多目标蚁群优化的稳定特征选择

本文提出基于多目标蚁群优化的稳定特征选

择（ＳｔａｂｌｅＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅ
ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＦＳＭＯＡＣＯ）方法，该算
法由３个主要部分构成，即集成特征排序、启发式
信息生成和多目标蚁群优化（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＡｎｔ
ＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＯＡＣＯ），算法框架如图 １
所示。
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图１　ＳＦＳＭＯＡＣＯ算法框架
Ｆｉｇ．１　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＳＦＳＭＯＡＣＯ

下面分别对算法的组成部分做详细的解释，

并给出算法伪代码和时间复杂度分析。

１．１　ＭＯＡＣＯ

特征选择是典型的组合优化问题，ＭＯＡＣＯ
在解决组合优化问题方面具有较强的优越性。文

献［９］提出了一种基于图的蚂蚁系统，使用等效
路径信息素增强策略，具有较好的性能。但是该

系统仅用于解决单目标组合优化问题，本文将其

扩展到多目标优化问题中，作为ＳＦＳＭＯＡＣＯ算法
的重要组成，搜索较好特征子集。

在ＭＯＡＣＯ中，蚂蚁根据条件转移概率选择
路径，其计算方法如式（１）所示。

ｐｋｉｊ＝

［τｉｊ］α·［ηｉ］β

∑ｅｕｊｖｉｓｉｔｋ
［τｕｊ］α·［ηｕ］β

ｅｉｊｖｉｓｉｔｋ{
０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１）
式中：ｐｋｉｊ表示蚂蚁ｋ从特征ｄｊ经过边ｅｉｊ到达特征
ｄｊ＋１的概率；τｉｊ是边 ｅｉｊ在当前迭代中的信息素
值；ηｉ是静态启发式信息，表示特征 ｉ的选择期
望；ｖｉｓｉｔｋ表示蚂蚁 ｋ访问过的边集；α表示信息
素值的重要程度；β表示启发式信息的重要
程度。

由于ＳＦＳＭＯＡＣＯ同时优化分类性能和稳定
性２个目标，因此在 ＭＯＡＣＯ中对应优化目标设
置２个信息素矩阵。为了计算条件转移概率，需
要聚合信息素值，如式（２）所示。

τｉｊ＝（τ
１
ｉｊ）
（１－λ）·（τ２ｉｊ）λ （２）

式中，λ是权重参数并且有０≤λ≤１。

多目标优化问题的解称为帕累托解，帕累托

解无优劣之分，ＳＦＳＭＯＡＣＯ设置档案保存帕累托
解。使用档案中帕累托解更新２个信息素矩阵，
更新方法见式（３）。

τｉｊ（ｔ）＝
Ｈ（ｔ）＋Δ′（ｔａｂｕｔ） ｅｉｊ∈Γ（ｔａｂｕ

ｔ）

Ｈ（ｔ）{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
Ｈ（ｔ）＝（１－ρ）τｉｊ（ｔ－１）

（３）
　

其中，ρ是信息素挥发系数，Δ′（ｔａｂｕｔ）是信息素更
新增量，Γ（ｔａｂｕｔ）是等效路径。ＭＯＡＣＯ将当前更
新候选解在目标上的适应度值作为信息素更新增

量，加强较好路径对算法的影响，提高算法获取较

好解的能力。Δ′（ｔａｂｕｔ）通过式（４）计算。

Δ′（ｔａｂｕｔ）＝［∑
ｍ

ｈ＝１
ｆｈ（ｔａｂｕ

ｔ）］／（Ｑ×ｍ）（４）

式中，ｍ表示目标的个数，ｆｈ（ｔａｂｕ
ｔ）表示路径

ｔａｂｕｔ在目标空间中第 ｈ个目标上的值，Ｑ是常
数。蚁群算法其他相关部分见文献［９］。

１．２　集成特征排序

研究表明，通过集成多种特征排序法的结果

能够有效提升特征选择稳定性［１０］。文献［１１］通
过实验证明，信息增益和卡方检验具有较好的稳

定性，ＲｅｌｉｅｆＦ同时具有较好的分类性能和稳定
性，不同的集成策略并无显著的差异。因此本文

选择这３种特征选择方法对抽样数据进行排序，
并采用中值法集成多组特征排序列表，即将某个

特征在多个特征排序列表中的中间排序结果作为

该特征的最终排序。

１．３　启发式信息生成

在ＭＯＡＣＯ算法中，启发式信息表示蚂蚁在
路径选择中的先验偏好，它与具体的问题相关，定

义合适的启发式信息能够有效提升算法获得较好

解的能力。本文基于特征选择的应用背景，提出

采用 Ｆｉｓｈｅｒ分值与最大信息系数 （Ｍａｘｉｍａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＩＣ）评估值相结合的启
发式信息定义方法。利用Ｆｉｓｈｅｒ分值选择具有较
强判别能力的特征，使用 ＭＩＣ得出稳定的特征排
序，通过集成 Ｆｉｓｈｅｒ分值与 ＭＩＣ评估值，提高
ＳＦＳＭＯＡＣＯ选择同时具有较好分类性能与稳定
性的特征子集的概率。

Ｆｉｓｈｅｒ分值是一种度量特征判别能力的指
标，以二分类问题为例，在训练样本中，第 ｈ个特
征的Ｆｉｓｈｅｒ分值采用式（５）计算。

Ｆｓｃｏｒｅ（ｈ）＝
珔μ１ｈ－珔μ２ｈ
σ２１ｈ＋σ

２
２槡 ｈ

（５）

·９１１·
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式中：珔μ１ｈ，珔μ２ｈ分别为正类和负类内第 ｈ个特征值

的均值；σ２１ｈ，σ
２
２ｈ分别为正类和负类内第 ｈ个特征

的方差。Ｆｉｓｈｅｒ分值越大，特征的判别能力越强。
ＭＩＣ的内涵是，如果两个变量之间存在某种

关系，那么可以通过某种方法在由它们构成的空

间中给出网格，从而使得一些单元格包含大部分

的点［１２］。

假设数据集中的变量构成集合 Ｄ，每个实例
分布在Ｄ的散点图上，将实例按 ｘ值划分到 ｘ个
单元格，同时将实例按ｙ值划分到ｙ个单元格，这
种方式称为ｘ×ｙ划分。Ｄ中的点在网格 Ｇ上分
布的概率为ＤＧ，则当确定集合 Ｄ时，Ｇ将确定唯
一的概率分布。

定义１　对集合 ＤＲＲ２和两个正整数 ｘ、
ｙ，有：

Ｉ（Ｄ，ｘ，ｙ）＝ｍａｘＩ（ＤＧ） （６）
式中，Ｉ（ＤＧ）表示集合中的点在网格Ｇ中的分布
ＤＧ的互信息，最大值为在所有 Ｇ中取值的最
大值。

定义２　Ｄ中的特征矩阵元素是：

Ｍ（Ｄ）ｘ，ｙ＝
Ｉ（Ｄ，ｘ，ｙ）
ｌｏｇ２ｍｉｎ｛ｘ，ｙ｝

（７）

式中，Ｍ（Ｄ）ｘ，ｙ是一个无穷阵。
定义３　假设 Ｄ有 ｎ个实例，同时网格数的

最大值为Ｂ（ｎ），则其ＭＩＣ值是：
ＭＩＣ（Ｄ）＝ｍａｘｘｙ＜Ｂ（ｎ）｛Ｍ（Ｄ）ｘ，ｙ｝ （８）

ＭＩＣ的取值是（０，１），ＭＩＣ的评估值越大，表明变
量之间的相关性越强，同时有 ＭＩＣ（Ｘ，Ｙ）＝
ＭＩＣ（Ｙ，Ｘ）。　

评估特征相关性时，将该特征取值与对应的

类标用两个向量表示，采用 ＭＩＣ计算两个向量的
值，得出该特征与类别的相关性。

１．４　优化目标

ＳＦＳＭＯＡＣＯ使用分类正确率作为分类性能
指标，采用扩展昆彻瓦指标度量特征子集的稳

定性［１３］。

设参与分类的样本总数为Ｎｍ，被正确区分为
正类的样本数为Ｐｎ，被正确区分为负类的样本数
为Ｎｎ，则分类正确率Ｐ计算如式（９）。

Ｐ＝
Ｐｎ＋Ｎｎ
Ｎｍ

（９）

设由同一特征选择方法生成的两个特征子集

为ｓ和ｓ′，它们的扩展昆彻瓦指标值ＥＫ的计算如
式（１０）所示。

ＥＫ（ｓ，ｓ′）＝ ｓ∩ｓ′－Υ
ｍａｘ［Φ１；Φ２］

Φ１＝－ｍａｘ（０，ｓ＋ ｓ′－ｃ）＋Υ
Φ２＝ｍｉｎ（ｓ，ｓ′）－Υ

Υ＝ ｓ· ｓ′













ｃ

（１０）

其中，ｃ表示数据集中特征的个数。指标ＥＫ的取
值范围是［－１，１］，取值越大两个特征子集越相
似，算法的稳定性越好。采用扩展昆彻瓦指标度

量ＭＯＡＣＯ选择的特征子集与集成特征排序结果
之间的相似度，以集成特征排序信息指导

ＭＯＡＣＯ的进化过程，使得算法能够选择稳定的
特征子集。

１．５　算法描述

综上所述，本文提出的ＳＦＳＭＯＡＣＯ算法的伪
代码如算法１所示。

算法１　ＳＦＳＭＯＡＣＯ伪代码
Ａｌｇ．１　ＰｓｅｕｄｏｃｏｄｅｏｆＳＦＳＭＯＡＣＯ

输入：原始数据，算法相关参数

输出：特征子集和数据分类结果

１．　ｂｅｇｉｎ
２．　ｆｏｒＫ′重交叉检验
３．　　　对训练样本进行Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ抽样生成ｋ组抽样

数据

４．　　　在ｋ组抽样数据上采用３种特征选择方法进
行特征排序，并融合排序结果

５．　　　计算训练样本中每个特征的 Ｆｉｓｈｅｒ分值和
ＭＩＣ评估值作为启发式信息

６．　　　以Ｐ和ＥＫ为优化目标，采用ＭＯＡＣＯ搜索较
好特征子集

７．　ｅｎｄｆｏｒ
８．　ｅｎｄ

现对ＳＦＳＭＯＡＣＯ算法的时间复杂性做分析。
设数据维度为 Ｃ，信息增益、卡方检验和 ＲｅｌｉｅｆＦ
的时间复杂度为 Ｏ（ｋ×Ｃ），计算 Ｆｉｓｈｅｒ分值与
ＭＩＣ评估值的时间复杂度为Ｏ（Ｃ）；设ＭＯＡＣＯ的
蚂蚁个数为 Ｎａ，最大迭代次数为 Ｎｃ，则 ＭＯＡＣＯ
的时间复杂度为Ｏ（Ｎｃ×Ｎａ×Ｃ

２）。综上，可以得

出ＳＦＳＭＯＡＣＯ算法的时间复杂度为Ｏ（Ｎｃ×Ｎａ×
Ｃ２＋ｋ×Ｃ＋Ｃ）。

２　实验与分析

实验使用典型的二分类高维数据集，数据集

来源于亚利桑那州立大学特征选择算法与数据档

案网站［１４］，实验数据的属性如表１所示。

·０２１·
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表１　实验数据集属性
Ｔａｂ．１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 简称 实例数 特征数

ＰＣＭＡＣ ＰＣ １９４３ ３２８９

ＲＥＬＡＴＨＥ ＲＥ １４２７ ４３２２

ＢＡＳＥＨＯＣＫ ＢＡ １９９３ ４８６２

ＭＡＤＥＬＯＮ ＭＡ ２６００ ５００

采用 Ｔ检验方法 ＴＴＥＳＴ［３］、支持向量机递归
特征消除［１５］（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅＲｅｃｕｒｓｉｖｅ
ＦｅａｔｕｒｅＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＳＶＭＲＦＥ）、最小绝对值收敛
和选择算子［１６］（ＬｅａｓｔＡｂｓｏｌｕｔｅＳｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄ
ＳｅｌｅｃｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ，ＬＡＳＳＯ）、最小冗余最大相
关［１７］（ＭｉｎｉｍａｌＲｅｄｕｎｄａｎｃｙＭａｘｉｍａｌＲｅｌｅｖａｎｃｅ，
ＭＲＭＲ）和文献［１８］提出的基于多目标蚁群优化
的 特 征 选 择 （Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ
ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＭＡＣＯＦＳ）５
种方法作为对比算法。ＴＴＥＳＴ、ＳＶＭＲＦＥ、ＬＡＳＳＯ、
ＭＲＭＲ在分类性能与稳定性方面具有较好的综
合性能；与 ＭＡＣＯＦＳ相比，ＳＦＳＭＯＡＣＯ的主要区
别在于引入了ＭＩＣ特征评估作为启发式信息，因
此有必要通过实验验证 ＳＦＳＭＯＡＣＯ算法在稳定
性与分类性能上的优越性。

ＳＦＳＭＯＡＣＯ的参数设置为：ｋ＝１１，α＝１，β＝
２，Ｑ＝０１，信息素初始浓度 τ（０）＝１００，λ＝０．５，
迭代次数为２００，帕累托档案规模为４０。实验采
用支持向量机作为分类器，并将２０轮５重交叉检
验（即Ｋ′＝５）的均值作为输出。特征子集规模占
全部特征比例变化设置从１％ ～５％，ＳＦＳＭＯＡＣＯ
在４个数据集上的扩展昆彻瓦指标值的对比结果
如图２所示。

（ａ）ＳＦＳＭＯＡＣＯ在ＰＣ中的结果
（ａ）ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳＦＳＭＯＡＣＯｏｎＰＣ

从图２可以看出，在 ＰＣ、ＲＥ和 ＢＡ数据集

（ｂ）ＳＦＳＭＯＡＣＯ在ＲＥ中的结果
（ｂ）ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳＦＳＭＯＡＣＯｏｎＲＥ

（ｃ）ＳＦＳＭＯＡＣＯ在ＢＡ中的结果
（ｃ）ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳＦＳＭＯＡＣＯｏｎＢＡ

（ｄ）ＳＦＳＭＯＡＣＯ在ＭＡ中的结果
（ｄ）ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳＦＳＭＯＡＣＯｏｎＭＡ

图２　ＳＦＳＭＯＡＣＯ的特征选择稳定性结果
Ｆｉｇ．２　ＳｔａｂｉｌｉｔｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＦＳＭＯＡＣＯ

上，ＳＦＳＭＯＡＣＯ方法的稳定性要弱于 ＭＲＭＲ和
ＴＴＥＳＴ方法的，优于 ＬＡＳＳＯ、ＳＶＭＲＦＥ、ＭＡＣＯＦＳ
方法的，并且相比 ＳＶＭＲＦＥ、ＬＡＳＳＯ和 ＭＡＣＯＦＳ
方法，ＳＦＳＭＯＡＣＯ方法的稳定性变化趋势较为稳

·１２１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４０卷

定，说明ＳＦＳＭＯＡＣＯ在特征选择稳定性方面具有
较好的鲁棒性。在 ＭＡ数据集上，特征比例小于
４．５％时，ＳＦＳＭＯＡＣＯ方法的稳定性优于ＳＶＭＲＦＥ
和ＬＡＳＳＯ２种方法的，仅在特征比例大于４５％
时，ＬＡＳＳＯ方法的稳定性优于 ＳＦＳＭＯＡＣＯ。从４
个子图中可以看出，ＳＦＳＭＯＡＣＯ的稳定性在所有
测试数据集上都要优于 ＭＡＣＯＦＳ方法。从
图２（ｄ）中可以看出，ＳＦＳＭＯＡＣＯ方法的稳定性
随着特征比例的增加呈现下降趋势，而 ＭＡＣＯＦＳ
亦有相同变化趋势，可以推断，造成 ＳＦＳＭＯＡＣＯ
稳定性下降的原因可能是ＭＯＡＣＯ的性能恶化。

ＳＦＳＭＯＡＣＯ的分类正确率比较实验结果如
表２～５所示。

表２　ＳＦＳＭＯＡＣＯ在ＰＣ中的分类正确率
Ｔａｂ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｏｆＳＦＳＭＯＡＣＯｏｎＰＣ

算法
特征比例

１％ ２％ ３％ ４％ ５％

ＳＦＳＭＯＡＣＯ ０．９６ ０．９５ ０．９４ ０．９２ ０．９２

ＳＶＭＲＦＥ ０．８９ ０．８９ ０．８８ ０．９０ ０．８９

ＴＴＥＳＴ ０．８７ ０．８９ ０．９０ ０．８９ ０．９０

ＬＡＳＳＯ ０．７９ ０．８１ ０．８１ ０．８３ ０．８１

ＭＲＭＲ ０．８７ ０．８８ ０．８９ ０．９０ ０．９１

ＭＡＣＯＦＳ ０．９０ ０．９１ ０．９２ ０．９１ ０．９２

表３　ＳＦＳＭＯＡＣＯ在ＲＥ中的分类正确率
Ｔａｂ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｏｆＳＦＳＭＯＡＣＯｏｎＲＥ

算法
特征比例

１％ ２％ ３％ ４％ ５％

ＳＦＳＭＯＡＣＯ ０．９４ ０．９４ ０．９２ ０．９２ ０．９２

ＳＶＭＲＦＥ ０．８４ ０．８４ ０．８５ ０．８６ ０．８５

ＴＴＥＳＴ ０．７６ ０．８２ ０．８５ ０．８６ ０．８６

ＬＡＳＳＯ ０．７４ ０．８１ ０．８２ ０．８１ ０．８３

ＭＲＭＲ ０．７６ ０．８１ ０．８４ ０．８６ ０．８５

ＭＡＣＯＦＳ ０．８９ ０．９１ ０．９２ ０．９４ ０．９４

表４　ＳＦＳＭＯＡＣＯ在ＢＡ中的分类正确率
Ｔａｂ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｏｆＳＦＳＭＯＡＣＯｏｎＢＡ

算法
特征比例

１％ ２％ ３％ ４％ ５％

ＳＦＳＭＯＡＣＯ ０．９５ ０．９５ ０．９４ ０．９４ ０．９３

ＳＶＭＲＦＥ ０．９４ ０．９５ ０．９６ ０．９６ ０．９６

ＴＴＥＳＴ ０．９３ ０．９５ ０．９６ ０．９７ ０．９６

ＬＡＳＳＯ ０．５９ ０．６７ ０．７８ ０．８０ ０．７９

ＭＲＭＲ ０．９４ ０．９５ ０．９６ ０．８７ ０．８６

ＭＡＣＯＦＳ ０．９５ ０．９５ ０．９７ ０．９７ ０．９８

表５　ＳＦＳＭＯＡＣＯ在ＭＡ中的分类正确率

Ｔａｂ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｏｆＳＦＳＭＯＡＣＯｏｎＭＡ

算法
特征比例

１％ ２％ ３％ ４％ ５％

ＳＦＳＭＯＡＣＯ ０．９８ ０．９９ ０．９３ ０．８６ ０．８１

ＳＶＭＲＦＥ ０．５０ ０．５１ ０．５５ ０．５６ ０．５５

ＴＴＥＳＴ ０．５４ ０．５２ ０．５５ ０．５０ ０．５１

ＬＡＳＳＯ ０．５０ ０．５０ ０．５１ ０．５２ ０．４８

ＭＲＭＲ ０．５３ ０．５４ ０．５４ ０．４９ ０．５２

ＭＡＣＯＦＳ ０．９０ ０．９０ ０．９１ ０．９１ ０．９１

从对比方法的角度分析：ＳＦＳＭＯＡＣＯ和
ＭＡＣＯＦＳ在多数的测试条件下取得了较好的效
果。在ＰＣ数据上，ＳＦＳＭＯＡＣＯ方法提供了全部５
个最优解，在ＲＥ数据集上提供了３个最优值，ＢＡ
数据上取得２个最优解，在 ＭＡ数据上获得了３
个最优值。可以看出，与 ＭＡＣＯＦＳ方法相比，
ＳＦＳＭＯＡＣＯ方法的分类性能更好。

从稳定性与分类性能平衡的角度分析：虽然

ＳＦＳＭＯＡＣＯ方法的稳定性弱于 ＴＴＥＳＴ和 ＭＲＭＲ
２种方法的，但要优于 ＭＡＣＯＦＳ方法的。在分类
性能上，ＳＦＳＭＯＡＣＯ方法的分类正确率在多数情
况下要好于 ＴＴＥＳＴ、ＭＲＭＲ和 ＭＡＣＯＦＳ３种方法
的；而ＬＡＳＳＯ和ＳＶＭＲＦＥ２种方法在稳定性上弱
于 ＳＦＳＭＯＡＣＯ，在 分 类 性 能 上 也 要 弱 于
ＳＦＳＭＯＡＣＯ。因此可以得出结论，ＳＦＳＭＯＡＣＯ方
法能够在稳定性与分类性能上达到较好的平衡，

同时其综合性能也好于ＭＡＣＯＦＳ的。

３　结论

提高特征选择稳定性是特征选择的重要研究

内容，本文提出一种提高多目标蚁群进化算法特

征选择稳定性的ＳＦＳＭＯＡＣＯ方法，集成３种特征
排序方法结果作为稳定性指导信息，结合 Ｆｉｓｈｅｒ
分值与ＭＩＣ特征评估值作为ＭＯＡＣＯ的启发式信
息。经过实验对比分析得出结论，ＳＦＳＭＯＡＣＯ方
法能够在特征选择稳定性与分类性能上达到较好

的平衡，在稳定性方面具有较好的鲁棒性，同时也

表明引入ＭＩＣ特征评估作为ＭＯＡＣＯ启发式信息
的有效性。

下一步，将继续探究特征选择稳定性与分类

性能之间的关系及影响要素，同时分析影响进化

算法本身稳定性的因素，进一步提升 ＳＦＳＭＯＡＣＯ
方法的综合性能。

·２２１·
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