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摘要:为了保证运算时效的同时,提高复杂数据的分类精度,提出了基于多目标蜂群算法和极

限学习机的数据分类算法。该方法以最小的特征个数和最高的分类精度为优化目标,利用改进的

多目标蜂群算法对数据的特征个数和分类器参数进行寻优,针对多个有代表性的数据集进行仿真,
结果表明所提出方法的有效性。
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Abstract:Inordertoimprovetheclassificationaccuracyofcomplexdataonthepremiseofensuringoperation
efficiency,adataclassificationalgorithmbasedonmulti-objectiveartificialbeecolonyalgorithmandextreme
learningmachineisproposed,ittakesthenumberoffeaturesandtheclassificationaccuracyastheoptimization
objectives,andimprovedartificialbeecolonyalgorithmisintroducedtooptimizetheparametersoftheclassifierand
theselectionoffeaturesofdata.Thesimulationresultsbasedonsixdatasetsverifytheeffectivenessoftheproposed
method.
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随着互联网技术的发展,文本数据在维度和样本数量上都出现了指数增长,对多维数据进行高效且有效的

分析变得越来越具有挑战性,而基于机器学习的分类技术以其能够从海量数据中自动发现模式和知识的能力得

到广泛应用。这其中极限学习机(Extremelearningmachine,ELM)方法作为一种新型高效的单隐含层前馈神经



网络学习方法,克服了传统的基于梯度下降法的BP网络参数多、速度慢的缺点,已成为学者们研究的热点。
为了达到多维数据的最佳分类效果,如何选择最少最有效的特征和最优的ELM分类器参数成为分类器设

计的关键。文献[1]使用粒子群算法优化隐含层节点数,文献[2]提出了基于遗传算法(GA)的 KELM分类器参

数优化方法,文献[3]利用改进的人工蜂群算法优化极限学习机的参数,有效改善了分类模型的效果。文献[4]
将极限学习机与粒子群算法相结合,用于优化极限学习机相关参数,并将该模型应用于山洪的预测。文献[5]提
出了一种基于遗传算法的wrapper特征选择方法,并利用极限学习机,建立了ICU并行死亡率预测模型。文献

[6]将改进粒子群算法MPSO和极限学习机相结合,利用 MPSO对单隐层前馈神经网络的隐节点参数进行优

化。文献[7]采用灰太狼优化智能算法优化极限学习机相关参数,构建了一个有效的KELM模型。文献[8]提
出一种改进粒子群优化算法,并将该算法用于优化极限学习机的惩罚系数和核宽,以提高模型预测精度和泛化

性能。文献[9]采用改进的花朵授粉算法优化ELM预测模型的初始参数,提高了准确率和运行效率。可以看

出,对于特征个数的选择和ELM分类器参数的优化问题,相关研究已经非常深入,但同时实现特征和ELM分

类器参数选择的研究并不多见。为了获得更优的分类效果,文中结合参数少、鲁棒性强的人工蜂群算法,同时完

成高维数据的特征选择和ELM分类器参数的寻优。

1 极限学习机原理

极限学习机是由 Huang等[10]于2004年提出的前馈、单隐含层快速神经网络算法。

对于一个含有N 个不同的训练样本集{(xi,yi)|xi∈Rn,yi∈Rm},其隐含层网络的激活函数为g(x),

ELM分类模型可表示为

f=􀰐
L

f=1βjG Wj·Xi+bj( ) =Yi,i=1,2,...,N, (1)

其中,L 为隐层节点数;G x( ) 为激励函数;Wj= wj1,wj2,…wjm[ ]T 为第j个隐层节点与输入节点的权重向量;

βj= βj1,βj2,…βjn[ ]T 为第j个隐层节点与输出节点的权重向量;bj 为第j个隐层节点的偏置。ELM训练步骤

如下:

1)设定隐含层网络的节点数,随机设定输入层网络和隐含层网络的连接权重W 和隐含层网络节点的阈

值b;

2)选择一个无限可微的函数,作为隐含层网络的激活函数,并计算隐含层输出矩阵H;

3)计算输出层权值β。
显然在训练分类器过程中,隐含层和输出层之间的连接权值通过解方程组方式一次性确定,而隐含层节点

数L 需要设置,输入层和隐含层的全连接权值W、隐含层激活函数阈值b等参数可以随机生成或手动调整。为

了保证最优分类效果,文中引入人工蜂群算法,同时对W、b和数据特征数联合寻优,从而得到最优分类器。

2 基于蜂群算法的分类器优化

人工蜂群算法(artificialbeecolonyalgorithm,ABC)是由土耳其学者Karaboga于2005年提出的一种新型群

智能优化算法。该方法搜寻最优解的过程可分为3个阶段。第一是采蜜蜂阶段:采蜜蜂执行邻域搜索,并基于

贪婪准则评估适应度值;之后是观察蜂阶段,它依据采蜜蜂阶段获得的解的质量好坏,执行同采蜜蜂相同的搜

索;最后是侦察蜂阶段,当解更新次数达到局部搜索上限时,蜂的角色发生转换,放弃旧解,采用随机全局搜索方

式生成一个新解。3个阶段搜索完成后,最终保留寻找到的最优解。

2.1 解的编码及更新

在利用ABC算法进行分类器优化时,解向量由ELM分类器的参数W、b和特征向量f 三部分组成,且均为

[-1,1]间的实数编码,解的编码形式如下:

x= [w11,w12,…w1n,w21,w22,…w2n,…,wl2,
…wln,b1,b2,…bl,f1,f2…fn], (2)

其中,n、l分别为输入网络、隐含网络节点数。
在解的更新过程,从W、b、f 三部分中分别随机选择一维同时进行更新,如式(3)所示,式中α、β为区间
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[-1,1]之间的随机数。

vij =xij +α(xij -xkj)+β(Rpopij -xij), (3)

其中:,k≠i,Vij为更新后第i个解的第j维,xij为第i个解的第j维,Rpopij为帕累托解集中第i个解的第j维。

2.2 适应度函数构造

适应度函数用于衡量待优化解的质量,也就是分类器的性能。文中是以数据特征个数最少、分类器精度最

高这样2个相互矛盾的指标为目标,如式(4)所示:

f1= N,

f2=α(1-TrainAcc)+β(1-TestAcc),{ (4)

其中,N 为选中的特征个数,TrainAcc、TestAcc分别为训练集和测试集正确率,在适应度函数中兼顾训练集和测

试集的正确率,主要是防止训练过程中出现过拟合或者欠拟合。权重α、β取值为0.4和0.6。

2.3 算法步骤

文中采用5折交叉验证评估算法的性能,算法最终的输出为最优参数集合和最佳特征组合子集。算法流程

如图1所示:

图1 MOABC-ELM算法流程图

Fig.1 FlowchartofMOABC-ELM
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步骤1:归一化数据集,并按5折划分,其中训练集和测试集样本数比例为4∶1。
步骤2:初始化MOABC算法参数,生成初始解。针对ABC算法随机初始化方式(Random)产生的解分布不

均匀问题,采用拉丁超立方体采样(LHS)方式生成初始解[12]。
步骤3:计算初始解的适应度函数值,快速Pareto支配排序形成初始解集。
步骤4:采蜜蜂阶段,更新解的维度得到新解,根据新解的适应度,确定新、旧解的Pareto支配关系,若旧解

被新解支配,则存储新解,反之,旧解维持不变。
步骤5:跟随蜂阶段,计算跟随蜂跟随采蜜蜂的概率。若随机生成的概率小于当前采蜜蜂的概率,则占用一

个跟随蜂去采蜜蜂所在的解进行更新,过程和步骤4采蜜蜂阶段类似。
步骤6:侦察蜂阶段:某一个解的领域搜索次数大于预设次数的蜜蜂角色转换为侦察蜂,并将所对应的解用

随机生成的解替换。
步骤7:当前搜索的最优解用外部档案进行存储。若外部档案中解的数目大于预设档案集数目,则根据拥

挤距离来删除最劣解或者最拥挤的解。之后返回第3步继续循环,直到满足设定的搜索次数。
步骤8:输出帕累托外部档案集,对其求平均值,并解码平均解生成的参数,将其带入模型,对优化后的分类

器进行实验评估。

3 实验验证

3.1 实验数据描述

为了检验提出算法的分类性能,选用UCI机器学习数据库中的6个代表性数据集[13]进行测试,分别为

HAR、Wine、Iris、BreastTissue、Statlogheart、Banknote,具体信息如表1所示。

表1 实验数据集

Table1 Theexperimentaldatasets

数据集 样本数 特征数 类别数

HAR 75128 8 4

wine 178 13 3

Iris 150 4 3

BreastTissue 106 9 6

Statlogheart 270 13 2

Banknote 1372 4 2

3.2 实验结果及分析

算法运行在Matlab2016b版本上,运行环境为 Windows7操作系统、Intelcorei5处理器、主频3.3GHz、内
存4GB。算法参数设置为种群规模200、最大循环次数为100、同一位置维度更新极限次数为100,ELM隐层激

活函数为Radbas。
为了确定隐含层节点数对分类结果的影响,这里设置节点数分别为5、10、15、20、25、30,并分别考察不同的

隐层神经元数目下ELM分类器的优化结果。由图2可以看出,随着节点数和特征个数的增加,错误率总体呈减

小趋势,但并不一定是特征个数和节点数越多,错误率就越低。从结果出发,按照特征数和错误率两者均最小的

原则,为不同的数据集选择各自ELM分类器的节点数目,结果如表2所示。
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表2 不同数据集的节点数设置

Table2 TheselectionofnodesofELMunderdifferentdatasets

数据集 HAR Wine Iris Banknote BreastTissue Stagtlogheart

节点数 20 5 10 15 25 25

图2 不同节点数下Pareto优化结果

Fig.2 TheoptimizationresultswithdifferentnodesofELM

为了评估算法的性能,基于选定的ELM神经元节点数,利用基于LHS初始化和传统随机初始化方法的人

工蜂群算法去寻优特征个数和分类器参数,对生成的Pareto最优解所对应的适应度求平均值,其结果如图3所

示。由图3可知,2种初始化方法对应的多目标优化算法均能取得较好的效果。优化后的特征子集有多个选

择,特征数目和错误率之间的权衡可以由用户自行选择。而当特征数目最少或最多时,分类错误率都不是最低。
这也从一个侧面说明,解决这种问题使用多目标优化算法是最佳选择。

为了验证优化连接权值和阈值对结果产生的影响,图4列出了2种优化方式的Pareto结果图,其中蓝色折

线(F_Pareto)代表只优化特征个数而手动选择ELM分类器参数的情况,而红色折线(FWB_Pareto)表示文中所

采用的同时优化特征和ELM模型输入层和隐含层直间的连接权值、隐含层的阈值的方法。从图4可以看出,

FWB_Pareto方法相比F_Pareto方法,在特征个数相同的情况下,错误率更低,分类精度更高。证明了文中所提

出方法的有效性。
为了更进一步验证文中方法的先进性,不考虑 Wine、Iris、Banknote等3个数据集分类准确率为100%的情

况,只在表3中列出另外3个数据集的分类结果,并与其它文献对应结果进行了对比。从表3可以看出,文中所

用方法相比于参考文献的方法,能够在保证更少特征个数的前提下,有效地将正确率提升5%甚至更多。
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图3 两种初始化方式结果对比

Fig.3 Thecomparisonsofresultscorrespondingtodifferentinitializationmethods

图4 2种优化方式下Pareto优化结果

Fig.4 Theoptimizationresultswithtwomethods
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表3 文中与文献的结果对比

Table3 Thecomparisonofresultsinthispaperandpreviousliteratures

数据集
文献中正确率和

特征数
文中正确率和特征数

HAR 85.5%,8[15] 90%,3

BreastTissue 72%,9[16] 80%,3

Statlogheart 85%,7[17] 91%,7

4 结束语

文中将多目标蜂群算法应用于多维数据分类问题中,对如何同时完成特征选择和极限学习机的参数优化进

行了探讨。通过UCI数据集的测试,特征个数少且分类错误率低,结果证明了所提出的方法的有效性。
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