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特征提取与多目标机器学习研究及应用
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（成都信息工程学院计算机学院，成都 ６１０２２５）

　　摘　要：特征提取与多目标机器学习算法是基于多目标协同 ＥＡ提出的，该算法通过对学习样本多

属性进行特征提取找出其核属性，由核属性与其他非核属性组成属性组，从而提高了分类的精度。各属

性组再按相似性和类标签进行有监督地聚成类簇，类簇个数和中心根据适应度矢量函数通过机器学习

算法自动确定，这样类簇个数和中心就不受主观因素的影响并且保证了这两个关键要素的优化性质。

待分类样本的类属是按离某个类簇中心距离最近邻法则和该类簇的类标签来判定。最后，将算法应用

到ＵＣＩ数据集中的ＬｉｖｅｒＤｉｓｏｒｄｅｒｓ和 Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ两个数据集，以及浙江省北部地区夏天异常高温天气预

测。通过实验表明，特征提取与机器学习算法优于著名的朴素贝叶斯、Ｃ４５、ＳＶＭ算法。
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引 言

令Ｗ是给定世界的有限或无限的所有观测对象的

集合，由于我们观察能力的限制，我们只能获得这个世

界的一个有限的子集ＱＷ，称为样本集。机器学习就

是根据这个样本集，推算出这个世界的模型，使它对这

个世界（尽可能地）为真［１］。

目前，机器学习领域的研究工作主要围绕在以下三

个方面进行：

（１）面向任务的研究。研究和分析改进一组预定任

务的执行性能的学习系统。

（２）认知模型。研究人类学习过程并进行计算机模

拟。

（３）理论分析。从理论上探索各种可能的学习方法

和独立于应用领域的算法。

机器学习是继专家系统之后人工智能应用的又一

重要研究领域，也是人工智能和神经计算的核心研究课

题之一。现有的计算机系统和人工智能系统没有什么

学习能力，至多也只有非常有限的学习能力，因而不能

满足科技和生产提出的新要求。对机器学习的讨论和

机器学习研究的进展，必将促使人工智能和整个科学技

术的进一步发展。

本文的特征提取与多目标机器学习算法正是根据

机器学习中的聚类算法和进化算法理论提出的新的机

器学习算法。算法有以下主要特点：（１）通过特征提取

进行降维操作找到核属性，由核属性与其他非核属性组

成属性组，从而提高了分类的精度。利用各最小属性组

协同进化，能有效的跳出局部最优点而寻找更好的优化

解；（２）采用机器学习算法中的多目标进化算法，它是自

适应全局优化概率搜索算法，具有简单通用、鲁棒性强、

适于并行处理的优点。引入适应度矢量函数和擂台选

择法，而不使用聚集函数法［２３］，这就解决了难以搜索到

非凸解的问题［４］；（３）根据预估类簇数和适应度矢量函

数通过机器学习算法自动确定类簇个数和类簇中心，而

不受主观因素的影响，从而提高了分类的可靠性；（４）为

减少数据噪声对学习的影响，对数据进行预处理，提高

学习的准确性。

将算法应用到 ＵＣＩ数据集中的 ＬｉｖｅｒＤｉｓｏｒｄｅｒｓ和



Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ两个数据集，以及浙江省北部地区夏天异常高

温天气预报，实验结果表明，该算法具有独特的智能性

和较高的准确性和实用性。

１ 算法模型

１１ 算法描述

进化算法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称 ＥＡ）作为一

类启发式搜索算法，已被成功应用于多目标优化领域，

发展成为一个相对较热的研究方向。进化算法通过在

代与代之间维持由潜在解组成的种群来实现全局搜索，

这种从种群到种群的方法对于搜索多目标优化问题的

Ｐａｒｅｔｏ最优解集是很有用的［５］。

本文提出的算法基本思想是：由特征提取对样本集

进行属性分解得到各子属性组。将各子属性组所对应

的学习样本集通过学习器进行机器学习。根据学习样

本的类簇号构成染色体及种群，且随机生成并修补；根

据类内最小化和学习误差最小原则构造适应度矢量函

数；利用多目标ＥＡ全局寻优的特点对学习样本进行多

目标优化，找到较好的染色体并将其保存下来以便每次

系统运行的时候将其调出进行运算，找到更优的解；用

找到的染色体根据最近邻法则用较优染色体及类标签

对测试样本进行预测，最后根据学习误差小及类内距离

最小化原则，筛选出各子属性组最优染色体，再根据最

近邻法则用较优染色体及类标签对测试样本进行协同

分类。只要一个子属性组将该样本分为显性类，则该样

本为显性。

１２ 特征提取算法

本文采用的特征提取的方法为降维机器学习算法，

这是一种自上而下的搜索方法，从全部特征开始每次剔

除一个特征。具体规则如下：

（１）初始属性个数ｍ，去掉的属性个数ｎ＝０，当前保

留属性集Ｐ，当前去掉属性集Ｄ。

（２）ｉｆ（ｘｉｊ＝＝ｘ（ｉ＋１）ｊ）ｊ＋＋，其中ｊ∈Ｐ，ｘｉｊ表示

第ｉ行样本的第ｊ列属性所对应的值。

（３）ｉ∈Ｐ判断ｉ，ｉ＋１这两个样本的类标签是否一

致，如果不一致则找到学习样本的核属性，属性组 Ｐ则

为核属性组，跳到（６）；如果一致，Ｄ≠则转到（５），否

则转到（４）。

（４）ｎ＝ｎ＋１，ｍ＝ｍ－１。

（５）从Ｐ中取ｎ个属性加入Ｄ中，转到（２），直至Ｐ

中每ｎ个组合都被取出过。

（６）由核属性组构造各子属性组Ｐｒｏｐｅｒｔｙｉ，每个子

属性组由核属性组加上一个非核属性构成。

１３ 多目标机器学习算法的体系结构

１３１ 预估类簇数

本文采用基本 Ｋ均值算法作为多目标机器学习算

法预估类簇数的算法，基本Ｋ均值算法步骤如下：
（１）选择Ｋ个点作为初始中心。

（２）将每个点指派到最近的中心，形成Ｋ个簇。

（３）重新计算每个类簇的中心。
（４）若类簇中心不再发生变化，算法停止；否则，转

到步骤（２）。

１３２ 数据预处理

为了得到更准确无噪音的样本数据，需对所有样本

进行去噪的预处理。步骤如下：

（１）如果该样本数据中含有非法值或空值，则直接

从样本集中删除该样本。

（２）如果某属性的值在［０，１］区间内，则不做任何

处理；否则，对该属性进行归一化处理：

ｘ′ｉｊ＝［ｍａｘ（｛ｘ１ｊ，ｘ２ｊ．．．ｘｎｊ｝）－ｘｉｊ］

／［ｍａｘ（｛ｘ１ｊ，ｘ２ｊ．．．ｘｎｊ｝）－ｍｉｎ（｛ｘ１ｊ，ｘ２ｊ．．．ｘｎｊ｝）］
其中，ｎ为样本的个数，ｘｉｊ表示第ｉ行样本的第ｊ列属性
所对应的值，ｘ′ｉｊ表示处理后的值。
１３３ 编码与解码

编码：输入学习样本总数为 Ｎ，可能被分成的类簇

数为ｃ，染色体ｅ定义为：
ｅ＝（ｋ１，ｋ２，…，ｋＮ）　ｋｉ∈｛１，２，…，ｃ｝

其中ｋｉ表示每个样本的类簇号，若相同，即表示这些样

本属于同一类簇，具有相同的类标签。

解码：ｆ（ｘｉ）＝ｋｉ，ｉ∈｛１，２，…，Ｎ｝，其中ｉ表示样本
编号，ｋｉ表示样本ｘｉ所对应的类簇号。

１３４ 类簇类标签判定
（１）若该类簇所涵盖的学习样本的类标签一致，则

该类簇的类标签为学习样本的类标签。

（２）若该类簇所涵盖的学习样本的类标签不一致，
则统计各类标签所涵盖的学习样本的数量，涵盖学习样

本最多的类标签即为该类簇的类标签。

１３５ 修补染色体
一条染色体中，若存在样本 ｘ１，ｘ２的类簇号（基因）

相同，但对应的类标签不同，即类标签不同的样本被划

分到同一类簇中，则该基因需要修补。修补的思想是将

ｘ１，ｘ２两个样本根据最近邻法则调整到不同的类簇中。
具体实现步骤如下：

（１）选择ｘ１或者ｘ２，与其它类簇中和ｘ１或者ｘ２具
有相同类标签的样本或聚类中心求距离，并选出距离最

小的类簇号ｋ０：
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（２）根据找到距离最小的类簇号 ｋ０，将 ｘ１或者 ｘ２
的类簇号调整为ｋ０。

（３）继续搜索该染色体中其他基因位是否需要修

补，若需要则反复执行（１）、（２），否则该染色体修补完

成。

１３６ 适应度矢量函数

ｍ为样本属性的个数，ｘｉ，ｘｋ表示第ｉ，ｋ号样本。定

义距离：

ｄ（ｘｉ，ｘｋ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
（ｘｉｊ－ｘｋｊ）

２

根据类内最小化与学习误差最小原则定义适应度

矢量函数：

Ｆ（ｅ）＝ｍｉｎ∑
ｃ

ｒ＝１
［ｎｒ∑

ｎｒ

ｉ＝１
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其中：ｆ是学习误差，即用得到的类簇中心对学习样本分

类，分类错误的数量，ｘｒｉ是属于第 ｒ类的样本，ｎｒ为第 ｒ

类的样本个数，ｓｒ为第ｒ类的类簇中心，ｃ是类簇个数。

１３７ 类别判定方法

由最优染色体计算各类聚类中心 ｍｒ，分类是根据

最近邻法则：

ｒ０ ＝ａｒｇｒ ｍｉｎｄ（ｘｉ，ｍｒ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
（ｘｉｊ－ｍｒｊ）{ }２

若输入的待分类样本离聚类中心 ｍｒ的距离最近，

则该样本的类标签与第ｒ类的相同。每个子属性组都进

行相同操作，最后根据各子属性组的分类结果协同决

策，只要在任一子属性组中该待分类样本的类标签为显

性，则将其归类为显性。

１４ 算法步骤

（１）学习样本特征提取，划分为ｐ个子属性组。

（２）选择初始化学习样本集 Ｍ和待分类样本集 Ｎ，

初始各子属性组样本数据及算法运行参数，设置每组子

属性的运算次数ｉｔｅｒ１，样本归一化处理。

（３）设置该子属性组学习迭代次数ｉｔｅｒ２。

（４）随机生成多个染色体构成种群，并对每个染色

体进行修补。

（５）计算各染色体的适应度矢量函数值。

（６）利用 ＡＰ算法［６］对种群进行选择，被选择出染

色体称为父染色体，并将其加入到记忆池中。

（７）父染色体进行交叉和变异生成新染色体，并对

该染色体进行修补。

（８）若新生成的染色体的数量小于种群的数量，则

随机生成染色体，并对其进行修补，让其作为下一代种

群。

（９）若满足ｉｔｅｒ２，则对记忆池中的染色体求适应度，

并用ＡＰ算法做选择，将较优染色体保存下来，否则转到

（５）。

（１０）若满足ｉｔｅｒ１，则取下一组子属性转到（３），直至

所有子属性组被取完，否则转到（３）。

（１１）将所有子属性组得到的染色体按学习误差小

及类内最小化原则，筛选出各子属性组最优染色体，进

行协同决策分类。

２ 实验与结果分析

２１ 实验数据

为了验证本文提出算法的有效性和实用性，将用

ＵＣＩＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ中的 ＬＤＤ（ＬｉｖｅｒＤｉｓｏｒ

ｄｅｒｓＤａｔａｓｅｔ）和 ＨｅｐａｔｉｔｉｓＤａｔａｓｅｔ数据集来进行实验，并

将算法应用到浙江省北部地区夏天异常高温的预测中。

其中，浙江省北部地区夏天异常高温数据来源于文献

［７］。对于数据集浙江省北部地区夏天异常高温按照选

取前３２年样本作为学习样本，后８年样本作为测试样

本。ＬＤＤ与Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ，采用十折交差验证算法，将数据

集分为１０份，轮流让其中的每１份作为测试样本，其

余９份作为学习样本来验证算法。利用机器学习软件

ｗｅｋａ中的 ＳｉｍｐｌｅＫＭｅａｎｓ通过多次试验来确定预估类

簇数。实验数据描述见表１。
表１ 实验数据描述

数据集 ＬＤＤ Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ 异常高温

条件属性 ６ １９ ９
类标签数 ２ ２ ２
学习样本数 ３０７ ７２ ３２
测试样本数 ３４ ８ ８
显性类 Ｐａｔｉｅｎｔ Ｄｉｅ 高温

２２ 实验结果与分析

２２１ ＬｉｖｅｒＤｉｓｏｒｄｅｒｓ

采用ＵＣＩ数据集的 ＬＤＤ（判断病人是否为乙肝患

者）的数据样本作为算例。该数据样本中总样本数为

３４５，去掉其中４个重复的样本后。患者数为１４２人，非

患者数为１９９人，数据样本包括６个条件属性和１个决

策属性。条件属性包括：Ｍｃｖ（Ｘ１）、Ａｌｋｐｈｏｓ（Ｘ２）、

ＳＧＰＴ（Ｘ３）、ＳＧＯＴ（Ｘ４）、Ｇａｍｍａｇｔ（Ｘ５）、Ｄｒｉｎｋｓ（Ｘ６）。

通过特征提取降维操作，得到核属性为（Ｘ１，Ｘ４，Ｘ５，

Ｘ６）。由其余任一非核属性与核属性构成最小属性组，各

属性组见表２。
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表２ 子属性组

子属性组号 属　　性

１ （Ｘ１，Ｘ２，Ｘ４，Ｘ５，Ｘ６）
２ （Ｘ１，Ｘ３，Ｘ４，Ｘ５，Ｘ６）

　　采用十折交差验证进行实验，算法运行参数如下：

预估类簇数：１００；每组子属性运行次数：８；种群规模：

１００；遗传代数：５００；交叉概率：０８；变异概率：０２。经

过１０折交叉实验验证，测试样本分类结果的平均正确

率为７４１２％。通过实例说明该算法在应用到中规模数

据样本中，能得到较满意的分类结果。将本文提出的算

法与朴素贝叶斯、Ｃ４５决策树、ＢＰ神经网络、ＫＮＮ和

ＳＶＭ五种分类算法的平均分类正确率相比［８９］结果

见表３。
表３ 几种算法的分类正确率对比

算法 ＮＢＣ Ｃ４５ ＢＰ ＫＮＮ ＳＶＭ 本文算法

正确率 ５６５２％ ６８６９％ ７１５９％ ６２８９％ ５８２６％ ７４１２％

２２２ Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ

采用ＵＣＩ数据集的Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ的数据样本作为算例。

该数据样本中总样本数为 １５５，其中，３２个样本为 Ｄｉｅ

（显性），１２３个样本为Ｌｉｖｅ（隐性）。去掉有缺失数据的

样本后，样本总数为８０。数据样本包括１９个条件属性

和１个决策属性。条件属性包括：ＡＧＥ（Ｘ１）、ＳＥＸ（Ｘ２）、

ＳＴＥＲＯＩＤ（Ｘ３）、 ＡＮＴＩＶＩＲＡＬＳ（Ｘ４）、 ＦＡＴＩＧＵＥ（Ｘ５）、

ＭＡＬＡＩＳＥ（Ｘ６）、 ＡＮＯＲＥＸＩＡ（Ｘ７）、 ＬＩＶＥＲＢＩＧ（Ｘ８）、

ＬＩＶＥＲ ＦＩＲＭ（Ｘ９）、 ＳＰＬＥＥＮ ＰＡＬＰＡＢＬＥ（Ｘ１０）、

ＳＰＩＤＥＲＳ（Ｘ１１）、ＡＳＣＩＴＥＳ（Ｘ１２）、ＶＡＲＩＣＥＳ（Ｘ１３）、ＢＩＬＩ

ＲＵＢＩＮ（Ｘ１４）、ＡＬＫ ＰＨＯＳＰＨＡＴＥ（Ｘ１５）、ＳＧＯＴ（Ｘ１６）、

ＡＬＢＵＭＩＮ（Ｘ１７）、ＰＲＯＴＩＭＥ（Ｘ１８）、ＨＩＳＴＯＬＯＧＹ（Ｘ１９）。

通过特征提取降维操作，得到核属性为（Ｘ２，Ｘ３，Ｘ４，

Ｘ５，Ｘ６，Ｘ７，Ｘ８，Ｘ９，Ｘ１０，Ｘ１１，Ｘ１２，Ｘ１３，Ｘ１９）。由其余任一非

核属性与核属性构成最小属性组。

采用十折交差验证进行实验，算法运行参数如下：

预估类簇数：３０；每组子属性运行次数：５；种群规模：

１００；遗传代数：５００；交叉概率：０８；变异概率：０２。经

过１０折交叉实验验证，测试样本分类结果的平均正确

率为９０％。通过该实例说明该算法在应用到中规模数

据样本中，同样能得到较满意的分类结果。将本文提出

的算法与朴素贝叶斯、Ｃ４５决策树、Ｂａｇｇｉｎｇ、Ｂｏｏｓｔ和

ＳＶＭ五种分类算法的平均分类正确率相比［８１１］结果见

表４。
表４ 几种算法的分类正确率对比

算法 ＮＢＣ Ｃ４５ Ｂａｇｇｉｎｇ Ｂｏｏｓｔ ＳＶＭ 本文算法

正确率 ６５７％ ７８７％ ８０６％ ８３８％ ８１９％ ９０％

２２３ 夏天异常高温天气预报

采用浙江省北部地区夏天异常高温天气数据样本

作为算例，根据文献［１１］，异常高温气候数据样本共１０

个属性，其中９个条件属性，１个决策属性。条件属性包

括：上年７～９月降水量 （Ｘ１）、上年７～８月的降水量

（Ｘ２）、上年年积温 （Ｘ３）、当年 ３月温度 （Ｘ４）、当年

１～６月积温（Ｘ５）、上年７～１２月积温增量 （Ｘ６）、上年

４～６月降水量 （Ｘ７）、上年 １１月温度 （Ｘ８）、上年

１０～１２月积温（Ｘ９）。通过特征提取降维操作，得到核属

性为（Ｘ４，Ｘ６）。由其余任一非核属性与核属性构成最小

属性组。

文献［１１］中共有１９５６年到１９９６年这４０年的数据

样本，选择１９５６年到１９８８年３２年的数据作为学习样

本，１９８９年到１９９６年８年数据为待分类样本。算法运

行参数如下：预估类簇数：７；每组子属性运行次数：３；种

群规模：５０；遗传代数：５００；交叉概率：０８；变异概率：

０２。各属性组预测结果见表５。
表５ 异常高温分类结果 （１：高温，０：非高温）

年份
各子属性组的分类结果

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７
实际

类别

１９８９ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１９９０ １ １ １ １ １ １ １ １
１９９１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１９９２ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ １
１９９３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１９９４ １ １ １ １ １ １ １ １
１９９５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １
１９９６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

　　由各子属性组预报结果，根据各子属性组协同决策

分类，则准确率为８７５％。由此可见，本文所提出的算

法在异常高温预报方面具有重要的意义，通过实例的验

证，说明该算法的有效性。

３ 结束语

本文基于多目标协同 ＥＡ提出特征提取与多目标

机器学习算法，并将其应用到 ＵＣＩ数据集中的 Ｌｉｖｅｒ

Ｄｉｓｏｒｄｅｒｓ和 Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ两个数据集，以及浙江省北部地

区夏天异常高温天气预报实例中。由实验结果可知，

该算法表现出其独特的智能性和准确性以及实用性。

如何进一步提高算法的执行效率，将是下一步需要研

究的课题。
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