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Предложены шесть методов бинаризации алгоритма стаи ласточек для решения задачи отбора при-
знаков по методу обертки. Эффективность выбранных подмножеств признаков оценивается двумя
классификаторами: нечетким классификатором и классификатором на основе k-ближайших сосе-
дей. При поиске оптимального подмножества признаков учитывались количество признаков и точ-
ность классификации. Разработанные алгоритмы протестированы на наборах данных из репозито-
рия KEEL. Для статистической оценки методов бинаризации использовался двухфакторный дис-
персионный анализ Фридмана для связных выборок. Лучшие способности к отбору признаков
показал гибридный метод, основанный на методе модифицированных алгебраических операций и
введенной нами операции MERGE. Лучшая точность классификации получена с использованием
метода V-образной функции трансформации.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Отбор признаков – одна из важнейших тем ис-

следований в области интеллектуального анализа
данных и машинного обучения. Удаление нере-
левантных и избыточных признаков позволяет
уменьшить размерность исходных данных, уско-
рить процесс обучения, упростить разрабатывае-
мую модель, повысить ее эффективность и обоб-
щающие возможности, уменьшить риск переобу-
чения.

Основная цель отбора признаков – исключить
из набора данных признаки, которые слабо или да-
же негативно влияют на определение метки класса
классификатором. Избавление от таких признаков,
позволит как снизить сложность получаемой моде-
ли, так и, возможно, повысить точность классифи-
кации. Таким образом, отбор признаков можно
рассматривать как двухкритериальную задачу. Од-
нако часто указанная двухкритериальная задача
сводится к однокритериальной задаче введением
единой целевой функции, в которой с помощью
весовых коэффициентов учтены ошибка класси-
фикации и отобранное число признаков.

Методы отбора признаков разделяются на три
группы: фильтры, обертки и встроенные методы.
Фильтры используют только сами данные, не

требуя построения классификатора. Преимуще-
ство этой группы методов состоит в низкой вы-
числительной сложности. Обертки требуют по-
строения классификатора и включения его в про-
цесс отбора признаков. По этой причине,
получаемые результаты по качеству часто превос-
ходят результаты, полученные методами филь-
тра, однако при этом возрастает и вычислитель-
ная сложность [1]. Встраиваемые методы инте-
грируются в процесс построения классификатора
и производят отбор признаков в процессе его обу-
чения.

В статье [2] авторы формулируют и доказыва-
ют теорему о NP-трудности проблемы отбора
признаков, сводя эту проблему к задаче макси-
мального покрытия, которая является NP-труд-
ной. Таким образом, нахождение оптимального
решения проблемы отбора признаков может быть
гарантировано только полным перебором. Одна-
ко в современных наборах данных размер при-
знакового пространства может достигать не-
скольких сотен, тысяч и даже больше [3]. Полный
перебор средствами современных вычислитель-
ных средств является затратной или даже невы-
полнимой задачей. Для решения этой проблемы
можно использовать метаэвристики, которые
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позволяют найти оптимальное либо субопти-
мальное решение за приемлемое время.

Кратко остановимся на понятии “метаэври-
стика”, но сначала дадим рабочее определение
понятию эвристика – это способ нахождения
“достаточно хороших” решений без доказатель-
ства оптимальности найденных решений. Каче-
ство или эффективность решения могут быть вы-
ражены через точность, стабильность, экономию
памяти или времени. Термин “мета” указывает на
обобщенность и “методологию верхнего уровня”.
Как правило, эвристики предназначены для ре-
шения конкретных задач, в то время как метаэв-
ристики независимы от решаемых проблем. По
мнению Шона Люка [4], метаэвристика – общее,
но неудачное название стохастического алгорит-
ма оптимизации, который применяется в каче-
стве последней надежды на пути к решению зада-
чи оптимизации. Применяются метаэвристики в
том случае, когда 1) неизвестен способ поиска оп-
тимального решения; 2) недостаточно имеющейся
априорной информации; 3) невозможен полный пе-
ребор; 4) можно проверить качество решения, т.е.
неизвестна аналитическая форма целевой функ-
ции, но ее значение может быть вычислено для
конкретного решения.

Метаэвристики не используют вычисление
производных целевой функции, однако, в отличие
от детерминированных методов оптимизации, ме-
таэвристики позволяют находить за приемлемое
время удовлетворительные решения задач боль-
шой размерности. Широкому применению метаэв-
ристик способствует увеличение вычислительной
мощности компьютеров и развитие параллель-
ных архитектур [5].

Отбор признаков ведется в бинарном простран-
стве поиска, когда возможны два состояния – при-
знак используется или не используется в класси-
фикаторе. Большинство метаэвристических алго-
ритмов изначально разрабатывалось для работы в
непрерывном пространстве поиска, которое зада-
ется множеством действительных чисел на опре-
деленном интервале для каждого признака; би-
нарное пространство поиска задается только дву-
мя возможными значениями для каждого
признака – 0 или 1. Поэтому для решения задачи
отбора признаков алгоритмы, работающие в не-
прерывном пространстве поиска, необходимо
адаптировать для работы в бинарном пространстве
и разработать систему кодирования решения, со-
хранив при этом изначальную идею алгоритма. В
процессе адаптации возникает ряд трудностей: про-
странственная разобщенность, возникающая, ко-
гда близкие решения, генерируемые метаэври-
стикой в непрерывном пространстве, не преобра-
зуются в близкие решения в дискретном
пространстве; параметры по умолчанию, найден-

ные для непрерывной метаэвристики, не всегда
оптимальны для бинарной метаэвристики [6].

Предметом нашего исследования является ме-
таэвристический алгоритм стаи ласточек (АСЛ).
Алгоритм основан на поведенческих особенно-
стях стаи ласточек. Он имеет некоторые общие
черты с алгоритмом роящихся частиц (АРЧ) [7],
но есть и отличия. В АСЛ популяция делится на
субпопуляции, в которых есть свои частицы-ли-
деры или лучшие решения. Скорость частиц об-
новляется, как в АРЧ, но в обновлении учитывает-
ся позиция частицы-лидеры субпопуляции. Суще-
ственным отличием является наличие в АСЛ
случайно сгенерированных решений, что позволя-
ет АСЛ успешно осуществлять процесс диверси-
фикации и успешнее преодолевать локальные оп-
тимумы. Еще одним преимуществом АСЛ являет-
ся тот факт, что во время одной итерации не
изменяют свое положение частицы-лидеры. По
этой причине снижается вычислительная слож-
ность алгоритма, по сравнению с другими метаэв-
ристиками, во время итерации которых изменя-
ется положение всех частиц, как например АРЧ.

АСЛ доказал свою высокую эффективность
при поиске оптимума мультимодальных функ-
ций. Алгоритм был протестирован на 19 функци-
ях, показав высокую скорость сходимости, ред-
кое застревание в точках локальных экстремумов
и быстрое перемещение на участках со слабым
изменением целевой функции. Результаты срав-
нивались со стандартным АРЧ, алгоритмом рыб и
десятью различными модификациями АРЧ [8].

Адаптированная дискретная версия АСЛ ис-
пользовалась авторами [9, 10] для решения задач
комбинаторной оптимизации и по утверждению
авторов оказалась более эффективной по сравне-
нию с другими протестированными алгоритмами.
В [11] описана бинарная версия АСЛ, выполнен-
ная с помощью разработанной авторами операции
MERGE. Результаты экспериментов, выполнен-
ные на 30 наборах данных, показали перспектив-
ность предлагаемого метода для отбора призна-
ков.

Метод на основе обертки ищет оптимальное
подмножество признаков, адаптированное к кон-
кретному классификатору и набору данных. В на-
шем исследовании используются два различных
метода классификации: метрический – k-NN [12]
и основанный на правилах – нечеткий классифи-
катор [13, 14]. Эти классификаторы были выбра-
ны потому, что они широко используются в ма-
шинном обучении, и, самое главное, решение
каждого из них может быть интерпретируемо.
В k-NN выбор решения обосновывается через пре-
цеденты, в нечетком классификаторе – посред-
ством лингвистического правила, нечеткие термы
которого можно интерпретировать как нечеткие ве-
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личины, например, очень маленькие, маленькие,
средние, большие, очень большие [15, 16].

Основная цель этой статьи – исследовать ме-
тоды бинаризации метаэвристического алгорит-
ма стаи ласточек для решения задач отбора при-
знаков по методу обертки.

Метод обертки включает в себя два основных
компонента: собственно метод отбора признаков
и классификатор, который оценивает эффектив-
ность отобранных признаков. Предметом иссле-
дования в нашей статье является метод бинариза-
ции АСЛ, классификатор в нашем исследовании
играет вспомогательную роль и не является пред-
метом исследования.

2. БЛИЗКИЕ РАБОТЫ

Принято выделять две основные группы мето-
дов бинаризации. Первая группа получила назва-
ние “поэтапная бинаризация”. Методы этой груп-
пы позволяют работать с непрерывными метаэври-
стиками без модификации их операторов; здесь на
каждой итерации вещественные векторы решений
преобразуются в двоичные значения, используя за-
данные правила бинаризации. Вторая группа мето-
дов основана на введении оператора, выполняю-
щая преобразование из непрерывного простран-
ства поиска в бинарное пространство.

2.1. Поэтапная бинаризация

Метод ближайшего целого – простейшая одно-
этапная процедура бинаризации, которая состоит
в присвоении каждому элементу бинарного ре-
шения b ближайшего целого числа (0 или 1), по-
лученного путем округления элемента непрерыв-
ного решения x по формуле:

=   mod 2 .b x

Авторы [17] использовали этот метод для бина-
ризации алгоритма дифференциальной эволюции.
В работе [18] указанный метод применялся для би-
наризации непрерывного алгоритма светлячков.

В двухэтапном методе бинаризация выполня-
ется в два этапа, на этапе нормализации непре-
рывное решение  трансформируется в решение
[0, 1]N, на втором этапе по заранее определенному
правилу выполняется преобразование решения
[0, 1]N в двоичное представление {0, 1}N [19]. В рам-
ках этого метода рассмотрим метод трансформа-
ционных функций и метод угловой модуляции.

Метод трансформационных функций основы-
вается на идее преобразования непрерывного ре-
шения к бинарному виду с помощью некоторой
трансформационной функции, которая опреде-
ляет вероятность изменения отдельной позиции
решения и формирует промежуточное решение
[0, 1]N. Различают два типа трансформационных
функций: S-образные и V-образные. На рисунке 1
представлены графики типичных представителей
этих функций, S-образная функция описана фор-
мулой:

V-образная функция задается выражением:

В [20] предложена линейная функция:

где [Rmin, Rmax] – диапазон изменения действи-
тельной переменной x.

На втором этапе промежуточное решение, полу-
ченное на предыдущем этапе, по заданному прави-
лу преобразуется в бинарное решение. В [22] для S-

R
N

−=
+

11( ) ,
1 xTF x

e

( )π=
π
22( ) arctan .

2
TF x x

−=
−

min

max min

( ) ,x RL x
R R

Рис. 1. Трансформационные функции: (a) S-образная, (б) V-образная.
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образной функции приведено правило бинариза-
ции следующего вида:

Для линейной функции авторы [7] вводят ана-
логичное правило:

Авторы [23] вместо случайно сгенерированно-
го числа rand используют константу:

В [23, 24] для V-образной функции предложе-
но правило:

S-образные и V-образные функции трансфор-
мации были успешно применены для бинариза-
ции метаэвристических алгоритмов серого волка
[25], летучей мыши [26], стрекозы [27, 28], бабоч-
ки [29], дрозофилы [30], роящихся частиц [31, 32],
гравитационного поиска [23, 24, 33].

Метод угловой модуляции на первом этапе ис-
пользует тригонометрическую функцию с четырь-
мя параметрами [22, 34]:

Правило бинаризации имеет вид:

Метод угловой модуляции применялся для би-
наризации алгоритма искусственной пчелиной
колонии [35], роящихся частиц [36], опыления
цветов [34], дифференциальной эволюции [37].

В [22] отмечается, что эффективность транс-
формационных и тригонометрических функций
все еще неясна и не изучена, предстоит понять,
зависит ли эффективность этих функций от ис-
пользуемого алгоритма и решаемой проблемы.

2.2. Переопределение исходных операторов 
метаэвристики

Метод модифицированных алгебраических опе-
раций. В этом методе арифметические операции
заменяют на их логические аналоги. Вместо сло-
жения используют логическое “или” (OR), вме-
сто умножения – логическое “и” (AND), а вместо
вычитания – исключающее “или” (XOR). Таким
образом, пространство поиска изменяется на би-

<= 


1 если  1( )
.

0 иначе
rand TF x

b

<= 


1 если  ( )
.
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rand L x

b

>= 


1 если ( ) 0.5
.

0 иначе
L x

b

< ++ =  ≥ +

( ( )) если 2( ( 1))
( 1) .

( ) если  2( ( 1))
not b t rand TF x t

b t
b t rand TF x t

( ) ( )( )( )= π − π − +1 2 1 3 4( ) sin 2 cos 2 .g x x a a x a a a

>= 


1 если ( ) 0
.

0 иначе
g x

b

нарное, однако исходная идея алгоритма, фор-
мально, сохраняется.

Данный метод имеет несколько недостатков,
из-за которых он не может быть применен к неко-
торым метаэвристическим алгоритмам. Первый
недостаток заключается в невозможности приме-
нения этого метода к алгоритмам, которые ис-
пользуют какие-либо операции кроме сложения,
вычитания, умножения и деления. Второй недо-
статок связан с тем, что многие метаэвристические
алгоритмы используют вещественные коэффици-
енты. При переходе к бинарным векторам, эти ко-
эффициенты должны быть тоже некоторым обра-
зом преобразованы или исключены из алгоритма.
Так, в [38] при модификации алгоритма PSO, ав-
торы отказались от использования коэффициен-
та инерции, а вместо коэффициентов скорости
использовали случайные бинарные вектора.

Метод модифицированных алгебраических опе-
раций был применен для бинаризации метаэври-
стических алгоритмов кошек [39], пчел [40], пау-
кообразных обезьян [41, 42].

Квантовый подход. Двоичная природа принци-
пов квантовых вычислений позволяет применять
их для решения проблемы бинаризации. Наи-
меньшая информация, которую можно сохранить
в Q-бите, представлена следующим образом:

В приведенном выше уравнении |α|2 и |β|2 озна-
чают вероятности перехода Q-бита в состояние
“0” и “1” соответственно. Большее значение |α|2
определяет вероятность того, что Q-бит окажется
в состоянии “0”, |β|2 – в состоянии “1”. Таким об-
разом, Q-бит подчиняется принципу линейной
суперпозиции:

Строка из NQ-битов задается следующим об-
разом:

Q-бит имеет равные шансы принять состояние
“0” или “1” при α = β = . В этом случае, прин-
цип линейной суперпозиции приводит к

где Xk описывает состояние k двоичной строкой
(x1, x2, …, xN) [43].
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Итоговое бинарное решение формируется сле-
дующим образом: для каждой j-й позиции генери-
руется случайное число rand в диапазоне [0, 1] и
сравнивается с βj; если rand < βj, то xj = 1, в про-
тивном случае xj = 0.

Состояние Q-бита может быть изменено кван-
товым вентилем (Q-вентилем). Q-вентиль явля-
ется обратимым и может быть представлен как
унитарный оператор U, работающий на базисных
Q-битных состояниях и удовлетворяющий усло-
вию U+U = UU+, где U+ эрмитово сопряжение U.
Существует несколько Q-вентилей, таких как
NOT-вентиль, управляемый NOT-вентиль, вен-
тиль вращения, вентиль Адамара. Система из N
Q-битов может содержать информацию о 2N со-
стояниях. Однако процесс измерения приведет к
мгновенному выбору одного из этих состояний.
Такое явление определяется волновой функцией
ψ. Коэффициенты ci называются амплитудами
вероятности, а |ci|2 задает вероятность перехода

 в состояние , если будет проведено измере-

ние, причем  [44].

В [45] проблемы выбора и оптимизации пара-
метров для нейронных сетей были решены с ис-
пользованием метода оптимизации роя кванто-
вых частиц (PSO), при этом функции были пред-
ставлены в виде квантовых битов (Q-битов).
Принципы квантовой суперпозиции и квантовой
вероятности использовались для ускорения по-
иска оптимального набора признаков.

Исследователи в [46] предложили гибридный
алгоритм интеллекта роя, основанный на кванто-
вых вычислениях и комбинации алгоритма свет-
лячков и PSO для выбора признаков. Квантовые
вычисления обеспечили хороший компромисс
между интенсификацией и диверсификацией по-
иска, в то время как комбинация алгоритма свет-
лячка и PSO позволила эффективно исследовать
сгенерированные подмножества признаков. Чтобы
оценить актуальность этих подмножеств, была ис-
пользована теория приблизительных множеств.

Хан и Ким в [47] описали квантовый эволюци-
онный алгоритм, основанный на концепции и
принципах квантовых вычислений. Алгоритм
представляет решение в виде Q-битовой хромосо-
мы и использует квантовый оператор для его об-
новления, этот оператор является модифициро-
ванной версией оператора логического вращения.

В [48] для решения задач бинарной оптимиза-
ции был разработан алгоритм квантового грави-
тационного поиска путем добавления в базовую
структуру процедуры гравитационного поиска
следующих элементов квантовых вычислений:
квантовый бит, квантовые измерения, суперпо-
зиция и модифицированные операторы кванто-
вого вращения.

ψ ϕ
=

2 1ii
c

3. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
В основе классификации лежит таблица на-

блюдений:

где tk = (xk, ck) – k-й помеченный экземпляр таб-
лицы наблюдений, xk = (x1, x2, …, xn) – вектор значе-
ний входных переменных, ck – метка класса, M –
число наблюдений, n – число входных переменных.

Задача классификации – сопоставить каждому
новому непомеченному экземпляру наиболее
подходящий класс из множества классов c = {c1,
c2, …, cK}, K – количество классов.

Задача отбора признаков формулируется следу-
ющим образом: на заданном множестве признаков
найти такое подмножество, которое не вызывает
значительного снижения точности классифика-
ции или даже увеличивает ее при уменьшении ко-
личества признаков. Решение представлено в виде
вектора s = (s1, s2, …, sn), где si = 0 означает, что i-й
признак исключен из классификации, а si = 1
означает, что i-й признак используется класси-
фикатором. Эффективность отобранных призна-
ков оценивается по ошибке классификации.
Ошибка классификации – это количество непра-
вильно классифицированных экземпляров по от-
ношению к общему количеству экземпляров.

Задача алгоритма бинарной оптимизации – по-
иск подмножества признаков, на которых ошибка
классификации будет минимальной.

4. КЛАССИФИКАТОРЫ
4.1. Классификатор на основе k-ближайших соседей

Алгоритм на основе k-ближайших соседей яв-
ляется одним из простых и наиболее часто ис-
пользуемых классификаторов. У алгоритма есть
только один параметр k, который указывает коли-
чество соседей, используемых для определения
метки класса для нового экземпляра данных. Ал-
горитм не требует этапа обучения и настройки
параметров.

Пошаговое определение алгоритма приведено
ниже.

1. Определить значение k.
2. Сохранить таблицу наблюдений T.
3. Для каждого нового экземпляра данных x:
3.1. Рассчитать расстояния от x до каждого эк-

земпляра T.
3.2. Выбрать k ближайших экземпляров.
3.3. Определить наиболее часто встречаемую

метку класса c среди выбранных экземпляров.
3.4. Присвоить метку c экземпляру x.
В нашей статье значение k выбрано равным 5.

= …1 2{ , , , ,}MT t t t
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4.2. Нечеткий классификатор
На основе таблицы наблюдений на области

определения каждой входной переменной фор-
мируются нечеткие термы. Исходя из разбиения
переменных на нечеткие термы, формируется ба-
за правил нечеткого классификатора. Правило
нечеткого классификатора имеет вид [33, 42, 49]:

где Aki – нечеткий терм, характеризующий k-й
признак в i-м правиле (k = 1, …, n), R – число пра-
вил.

На заданной таблице наблюдений метка клас-
са определяется следующим образом:

где  – значение функции принадлежно-
сти нечеткого терма Aki в точке xk.

Мера точности классификации задается как
отношение количества правильно определенных
меток классов к общему количеству экземпляров:

Ошибка классификации определяется как:

5. БИНАРИЗАЦИЯ АЛГОРИТМА
СТАИ ЛАСТОЧЕК

5.1. Алгоритм стаи ласточек для непрерывного 
пространства поиска

Алгоритм стаи ласточек основан на поведении
стаи ласточек при длительных перелетах и поиске
пищи [8]. Основная идея алгоритма состоит в раз-
делении всех частиц на три вида: частицы-лиде-
ры, частицы-исследователи, бесцельные части-
цы. Роль каждой частицы зависит от ее положе-
ния в пространстве.

Частицы-лидеры делятся на глобального лиде-
ра и локальных лидеров. Глобальным лидером яв-
ляется частица с самым лучшим положением в
исследуемом пространстве. Локальные лидеры –
это l следующих за глобальным лидером частиц.
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Бесцельные частицы – это k худших частиц попу-
ляции. Остальные частицы – исследователи.

Во время выполнения очередной итерации пе-
ремещаются только исследователи и бесцельные
частицы. После каждой итерации роли частиц пе-
рераспределяются в зависимости от их нового по-
ложения. Таким образом, бесцельные частицы и
исследователи могут становиться лидерами, а ли-
деры могут становятся исследователями или бес-
цельными частицами.

Перемещение исследователя определяют по-
ложение глобального лидера, положение бли-
жайшего локального лидера и лучшее положение
этой частицы за все время оптимизации. Форму-
лы движения исследователя приведены ниже:

где  – положение i-й частицы-исследователя,
HL – положение глобального лидера,  – поло-
жение локального лидера, наименее удаленного
от i-й частицы исследователя,  – лучшее поло-
жение i-й частицы-исследователя, V вектор ско-
рости частицы, VHL – вектор скорости движения
частицы к глобальному лидеру, VLL – вектор ско-
рости движения частицы к ближайшему локаль-
ному лидеру, rand(0; 1) – случайное число из диа-
пазона [0, 1].

Бесцельные частицы перемещаются случай-
ным образом в пространстве поиска. Для этого
используются формулы:

где – положение i-й бесцельной частицы,  –
положение i-й частицы популяции, N – количе-
ство всех частиц в популяции, k – количество бес-
цельных частиц.
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5.2. Метод модифицированных алгебраических 
операций

Обозначим логические операции следующим
образом:  – логическое “или”,  – логическое
“и”,  – исключающее “или”. После модифика-
ции АСЛ, формулы перемещения частицы иссле-
дователя будут выглядеть следующим образом:

где  – положение i-й частицы-исследователя,
HL – положение глобального лидера,  – поло-
жение ближайшего до  локального лидера,  –
лучшее положение ,  – вектор скорости ,
VHL – вектор скорости частицы относительно
HL, VLL – вектор скорости частицы относительно
LL, randbinvector – случайный бинарный вектор.

Изменение положения бесцельной частицы
будет выглядеть следующим образом:

5.3. Метод бинаризации, основанный 
на операции MERGE

Для решения проблемы отбора признаков на-
ми введена авторская операция MERGE, объеди-
няющая два бинарных вектора, путем сохранения
совпадающих элементов и случайного выбора из
несовпадающих элементов [10]. Определение
значения Ci результирующего вектора C из соот-
ветствующих элементов векторов A и B может
быть представлено следующим образом:

где Ai – i-й элемент вектора A, Bi – i-й элемент
вектора B, Ci – i-й элемент вектора C, rand(0; 1) –
случайное число из диапазона [0, 1].

Метод бинаризации, основанный на операции
MERGE, очень похож на метод модифицирован-
ных алгебраических операций, отличие состоит
только в том, что все оригинальные арифметиче-
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ские операции необходимо заменить на опера-
цию MERGE. Также, этот метод накладывает те
же ограничения, что и метод модифицированных
алгебраических операций.

После модификации АСЛ, формулы переме-
щения частицы исследователя будут выглядеть
следующим образом:

Изменение положения бесцельной частицы
будет выглядеть следующим образом:

5.4. Гибридный метод бинаризации, основанный на 
методе модифицированных алгебраических 

операций и операции MERGE
Это авторский метод, он похож на метод моди-

фицированных алгебраических операций, отличие
состоит только в том, что операцию сложения
нужно заменить на операцию MERGE. Также,
этот метод накладывает те же ограничения, что и
метод модифицированных алгебраических опера-
ций.

После модификации АСЛ, формулы переме-
щения частицы исследователя будут выглядеть
следующим образом:

Изменение положения бесцельной частицы
будет выглядеть следующим образом:
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Таблица 1. Описание наборов данных

Набор данных Количество признаков Количество классов Количество экземпляров

australian 14 2 890

balance 4 3 625

banana 2 2 5300

bands 19 2 365

bupa 6 2 345

cleveland 13 5 297

coil2000 85 2 9822

contraceptive 9 3 1473

dermatology 34 6 358

ecoli 7 8 336

glass 9 7 214

haberman 3 2 306

heart 13 2 270

hepatitis 19 2 80

ionosphere 33 2 351

iris 4 3 150

magic 10 2 19020

newthyroid 5 3 215

optdigits 64 10 5620

page-blocks 10 5 5472

penbased 16 10 10992

phoneme 5 2 5404

pima 8 2 768

ring 20 2 7400

satimage 36 7 6435

segment 19 7 2310

sonar 60 2 208

spambase 57 2 4597

spectfheart 44 2 267

tae 5 3 151

texture 40 11 5500

thyroid 21 3 7200

titanic 3 2 2201

twonorm 20 2 7400

vehicle 18 4 846

wdbc 30 2 569

wine 13 3 178

wisconsin 9 2 683
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5.5. Метод трансформационных функций
Для бинаризации использованы три функции

трансформации. Одна S-образная, которая опи-
сывается следующим образом:

а также две V-образные:

Для трансформации вещественного значения
в бинарное будет использоваться следующее пра-
вило:

6. ОПИСАНИЕ ЭКСПЕРИМЕНТА
Вычислительный эксперимент проведен на

наборах данных из репозитория KEEL (https://
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sci2s.ugr.es/keel/datasets.php). Информация о на-
борах данных представлена в табл. 1.

Все наборы данных были разделены с помо-
щью десятикратной кросс-валидации. В качестве
классификаторов использовались нечеткий клас-
сификатор и классификатор kNN с 5 соседями
(5NN). В качестве алгоритма отбора признаков
использовался АСЛ, бинаризованный шестью
различными способами, представленными в
табл. 2.

Параметры алгоритма всегда были следующие:
количество всех частиц популяции – 40, количе-
ство локальных лидеров – 3, количество бесцель-
ных частиц – 6, количество итераций – 300. Для
каждого набора данных эксперимент повторялся
30 раз, после чего результаты усреднялись.

Таблица 2. Обозначение методов бинаризации

Метод Обозначение

Без отбора признаков NoSelect

Метод, основанный на операции MERGE Operations

Метод модифицированных алгебраических операций Merge

Гибридный метод, основанный на методе модифицированных алгебраических опера-
ций и операции MERGE

OpMerge

Метод трансформационных функций с функцией трансформации Sigm

Метод трансформационных функций с функцией трансформации Tanh

Метод трансформационных функций с функцией трансформации VShaped

SF

1VF

2VF

Таблица 3. Ранги методов бинаризации для ошибки классификации

NoSelect Operations Merge OpMerge Sigm Tanh VShaped

Нечеткий классификатор 6.08 4.26 4.04 3.34 3.57 3.54 3.16

5NN 6.82 5.03 4.24 3.32 2.78 3.07 2.76

Таблица 4. Ранги методов бинаризации для количества признаков

Operations Merge OpMerge Sigm Tanh VShaped

Нечеткий классификатор 3.82 4.71 2.49 3.28 3.41 3.30

5NN 3.87 4.74 2.35 2.87 3.75 3.42

Таблица 5. p-значения

Ошибка 
классификации

Количество 
признаков

Нечеткий классификатор 4.66e-11 1.4e-06
5NN 1.49e-27 4.82e-8
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При проведении эксперимента оценивалось
два параметра – точность классификации на те-
стовых данных и количество признаков, остав-
ленных алгоритмом. Программный код экспери-
мента и инструкции по воспроизведению тестов
опубликованы на платформе GitLab [50].

Результаты эксперимента для нечеткого клас-
сификатора представлены в табл. П1 и П2, для
классификатора 5NN – в табл. П3 и П4.

Для статистической оценки предложенных
методов бинаризации использовался двухфак-
торный дисперсионный анализ Фридмана для
связных выборок (уровень значимости равен
0.05). В табл. 3 и 4 приведены ранги каждого из
методов бинаризации для каждого классифика-
тора, а в табл. 5 соответствующие им p-значения.

Все p-значения меньше уровня значимости
0.05, значит результаты являются статистически
значимыми и отвергаются нулевые гипотезы о ра-
венстве ошибок классификации и числа отобран-
ных признаков для исследуемых методов бинари-
зации. На основе полученных результатов были
построены графики в координатах ошибка-чис-
ло_признаков и определен Парето-фронт.

На рис. 2 звездочками отмечены элементы,
входящие в Парето-множество. Используя один
из принципов оптимальности, а именно, прин-
цип идеальной точки можно определить лучшее
решение из Парето-множества. Координаты иде-
альной точки соответствуют минимальным ран-
гам и равны (1, 1). Лучшей является альтернатива,
максимально приближенная к идеальной точке.
В качестве меры близости можно использовать
евклидово расстояние. Для нечеткого классифи-
катора и метода бинаризации OpMerge расстоя-
ние до идеальной точки равно:

a для нечеткого классификатора и метода бина-
ризации VShaped расстояние равно:

( ) ( )− + − =2 23.21 1 2.49 1 2.67,

В этом случае лучшей является альтернатива
OpMerge.

Для классификатора 5NN и метода бинариза-
ции OpMerge расстояние до идеальной точки рав-
но 2.64, для метода бинаризации VShaped – 2.98,
для метода бинаризации Sigm – 2.56. В случае клас-
сификатора 5NN альтернатива OpMerge лишь не-
много уступает альтернативе Sigm.

Если рассматривать ошибку классификации и
число отобранных признаков как отдельные крите-
рии, то гибридный метод OpMerge позволил найти
минимальное подмножество признаков для обоих
классификаторов, однако лучшие результаты по
точности классификации показал метод VShaped.

7. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной работе было рассмотрено шесть под-
ходов к бинаризации алгоритма стаи ласточек для
решения задачи отбора признаков при классифи-
кации 38 наборов данных. Лучшие способности к
отбору признаков показал гибридный метод, ос-
нованный на методе модифицированных алгеб-
раических операций и введенной нами операции
MERGE. Данный метод бинаризации рекоменду-
ется к использованию, если приоритетной зада-
чей является максимальное упрощение получае-
мой модели. Наибольшую точность классифика-
ции показал метод с использованием V-образной
функции трансформации. Этот метод рекоменду-
ется к использованию, если приоритетом являет-
ся точность классификации.

В дальнейших исследованиях предполагается
проверить предложенные методы бинаризации
на других классификаторах, а также использовать
квантовые методы бинаризации и другие транс-
формационные функции с другими правилами
бинаризации.

− + − =2 2(3.03 1) (3.30 1) 3.07.

Рис. 2. Графическое представление результатов бинаризации.
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Таблица П1. Значения точности для нечеткого классификатора

Dataset NoSelect Operations Merge Opmerge Sigm Tanh Vshaped

australian 49.42 59.41 59.56 59.71 59.56 59.56 59.71

balance 46.08 46.08 46.08 46.08 46.08 46.08 46.08
banana 46.66 58.91 58.91 58.91 58.91 58.91 58.91
bands 52.96 64.4 64.68 63.34 64.41 62.5 64.68
bupa 48.96 57.66 57.66 57.66 57.66 57.66 57.66
cleveland 42.31 53.13 54.07 53.13 54.07 54.07 54.07
coil2000 94.03 94.03 94.03 94.03 94.01 94.03 94.03
contraceptive 39.04 42.7 42.7 42.7 42.7 42.7 42.7
dermatology 74.81 82.88 83.42 81.57 86.23 86.81 84.32
ecoli 45.59 46.2 46.84 48.04 46.84 46.84 46.84
glass 52.29 58.24 57.35 56.76 56.16 56.16 56.16
haberman 54.27 54.96 54.96 54.96 54.96 54.96 54.96
heart 67.41 67.04 66.67 67.04 66.67 67.04 67.04
hepatitis 26.69 85.02 82.48 81.05 83.59 82.34 82.34
ionosphere 79.83 84.37 82.95 82.98 82.95 82.69 81.51
iris 94 96.67 96.67 96 96.67 96 96
magic 57.93 71.72 72.08 72.98 72.57 72.97 72.97
newthyroid 95.84 94.89 94.89 94.89 95.84 95.84 95.84
optdigits 10.07 26.58 26.81 27.1 29.65 30.58 30.92
page-blocks 48.77 90 90.13 90.28 90.28 90.26 90.28
penbased 56.85 56.76 57.8 56.98 57.79 57.83 57.39
phoneme 74.76 77.33 77.33 77.33 77.33 77.33 77.33
pima 68.76 70.18 70.05 70.57 70.57 71.22 71.22
ring 49.51 57.2 56.84 65.66 62.28 65.66 65.66
satimage 60.33 63.37 63.97 68.43 65.38 65.15 65.6
segment 79.74 84.16 84.5 84.94 85.11 84.72 84.68
sonar 56.08 57.01 54.22 68.22 55.01 55.2 54.13
spambase 39.44 60.26 63.45 78.6 70.17 73.26 76.79
spectfheart 80.56 79.78 78.75 77.88 76.8 78.33 81
tae 33.63 38.62 38.62 36.31 35.64 36.31 38.62
texture 69.82 71.6 71.56 73.31 72.36 72.33 72.55
thyroid 7.28 93.71 96.07 96.75 96.81 96.76 96.76
titanic 65.21 65.21 65.21 65.21 65.21 65.21 65.21
twonorm 96.05 96.05 95.95 96.05 96.03 95.96 96.04
vehicle 29.2 39.12 41.5 44.7 44.42 43.86 44.23
wdbc 92.97 94.55 95.26 95.08 95.43 95.43 96.48
wine 89.3 94.96 92.61 91.57 92.12 91.57 91.04
wisconsin 87.71 87.72 88.15 88.01 87.86 88.01 88.01

ПРИЛОЖЕНИЕ
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Таблица П2. Количество отобранных признаков для нечеткого классификатора

Dataset Operations Merge OpMerge Sigm Tanh Vshaped

australian 6.3 5.9 4.3 5.8 5.6 5.2

balance 4 4 4 4 4 4

banana 1 1 1 1 1 1

bands 9.1 9.7 4.9 7.1 9 8

bupa 2.6 2.6 2.6 2.6 2.6 2.6

cleveland 3.7 4 3.4 3.8 2.8 3.1

coil2000 85 85 81.1 51 68 73.9

contraceptive 3.5 3.7 4.1 3.7 3.2 3.4

dermatology 18.9 22.3 14.6 18.6 23.3 22.2

ecoli 5.3 5.3 5.3 5.1 5.3 5.1

glass 6.7 6.3 6.3 6.5 6.5 6.5

haberman 1.7 1.8 1.6 1.8 1.9 1.7

heart 6.9 7 7.3 7.2 6.8 6.9

hepatitis 8.7 8.8 5.9 9 7.5 8

ionosphere 18.4 19.5 15.8 18.1 19.9 18.4

iris 2.2 2.1 2.3 2.2 2.3 2.3

magic 4.9 4.6 1.4 2.3 1.5 1.5

newthyroid 2.8 3 3.2 3.3 2.9 3

optdigits 30.5 37.5 23.5 31.9 36.4 34.4

page-blocks 3.1 4 4 4.4 4.2 4.3

penbased 14.8 15 15.2 14.8 14.6 14.7

phoneme 4 4 4 4 4 4

pima 3.9 4.1 3.6 4 4.1 4.1

ring 4.9 4.9 2.8 3.6 2.8 2.8

satimage 16 13.2 4.9 11.1 12.5 10.5

segment 9.8 11.2 7.6 8.6 10.3 9.4

sonar 28.9 43.3 4.1 29.5 31.4 30.1

spambase 19.8 20.1 4.1 19.9 19.2 15.8

spectfheart 24.9 32 25 22.9 29.7 27

tae 2.6 2.8 2.4 2.4 2.5 2.9

texture 19.2 21.7 6.8 16.9 21.3 17.6

thyroid 8.5 9.2 5.3 8.4 8.3 7.2

titanic 3 3 3 3 3 3

twonorm 20 19.1 20 19.8 19 19.8

vehicle 8.5 10.1 4.8 6.5 6 6.5

wdbc 13.4 13.4 4.9 11.1 12.9 11.7

wine 6.5 7.7 5 6.2 6.4 6.6

wisconsin 5.1 5.7 5.1 4.9 5 5.2
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Таблица П3. Значения точности для классификатора 5NN

Dataset NoSelect Operations Merge OpMerge Sigm Tanh Vshaped

australian 83.932 91.45 91.61 92.18 92.91 92.47 92.48

balance 83.202 83.20 83.20 83.20 83.20 83.20 83.20

banana 89.397 89.40 89.40 89.40 89.40 89.40 89.40

bands 67.65 84.41 87.15 87.41 87.67 88.24 89.32

bupa 61.429 79.11 79.70 79.70 79.70 79.70 79.70

cleveland 57.002 71.04 72.38 73.10 75.39 74.41 74.08

coil2000 93.667 94.23 94.19 94.35 94.35 94.28 94.29

contraceptive 46.981 57.84 57.91 58.46 58.52 58.52 58.52

dermatology 97.235 100.00 100.00 99.72 100.00 100.00 100.00

ecoli 82.206 86.36 86.36 86.36 86.36 86.36 86.36

glass 67.741 83.74 84.21 84.71 84.71 84.71 84.71

haberman 68.335 79.39 79.39 79.39 79.39 79.39 79.39

heart 81.111 92.59 94.07 95.19 94.82 94.07 94.82

hepatitis 85.794 98.89 98.89 100.00 98.89 98.89 98.89

ionosphere 84.912 94.30 93.73 98.87 95.99 96.01 96.58

iris 96 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

magic 83.722 84.82 85.06 85.03 85.23 85.07 85.23

newthyroid 94.004 98.18 98.18 98.18 98.18 98.18 98.18

optdigits 98.827 98.88 99.27 98.86 99.17 99.27 99.13

page-blocks 95.834 97.04 97.00 97.20 97.19 97.11 97.20

penbased 99.3 99.36 99.52 99.34 99.56 99.51 99.48

phoneme 88.693 88.99 88.99 88.99 88.99 88.99 88.99

pima 74.228 81.78 81.91 81.91 82.04 81.91 82.04

ring 69.012 87.15 87.28 87.81 88.04 88.14 88.09

satimage 91.098 92.23 92.62 92.40 92.79 92.81 92.75

segment 95.626 97.84 97.97 98.27 98.31 98.23 98.18

sonar 82.18 97.12 96.64 100.00 100.00 99.52 100.00

spambase 90.326 91.96 92.85 92.83 93.24 93.18 93.42

spectfheart 76.478 92.53 93.33 97.04 95.17 96.28 96.68

tae 49.735 63.50 63.50 63.50 63.50 63.50 63.50

texture 98.6 99.16 99.26 99.33 99.44 99.31 99.35

thyroid 94.167 98.50 98.49 98.99 99.00 98.96 99.00

titanic 75.476 78.39 78.39 78.39 78.39 78.39 78.39

twonorm 97 97.00 97.43 97.00 97.12 97.34 97.18

vehicle 71.614 79.31 79.89 81.66 81.19 81.55 81.31

wdbc 96.645 99.12 99.12 99.47 99.12 99.30 99.30

wine 95.512 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

wisconsin 97.66 98.54 98.98 99.12 99.12 99.12 99.12
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Таблица П4. Количество отобранных признаков для классификатора 5NN

Dataset Operations Merge OpMerge Sigm Tanh Vshaped

australian 7 8.5 5.5 7.1 7.5 7.1

balance 4 4 4 4 4 4

banana 2 2 2 2 2 2

bands 8.5 13.1 7 10.6 11.9 10.2

bupa 3.1 3 2.9 3 3.1 2.9

cleveland 6.9 7.8 4.7 6.7 6 6

coil2000 43.8 55.2 21.2 46.2 46.6 49.3

contraceptive 5.2 5.1 5.1 5.1 5.4 5.4

dermatology 24.4 26.1 20.8 23.6 25.1 23.5

ecoli 5.2 5.4 5.2 5 5.1 5.2

glass 6 5.4 4.7 4.7 5 4.8

haberman 1.8 1.8 1.8 1.7 1.7 1.7

heart 6.2 7.1 5.4 7.2 7 7.2

hepatitis 11.9 13.5 11.2 11.7 12 11.1

ionosphere 14.6 15.3 4.8 12.9 11.4 13.4

iris 3.2 3.1 3.1 3.2 3.1 3.2

magic 6.7 6.6 5.5 6.3 6.6 6.3

newthyroid 3 2.8 2.9 2.9 2.8 3.2

optdigits 55.8 54.9 61.2 41.1 49.8 49.3

page-blocks 4.4 5 4.3 4.5 4.5 3.9

penbased 14.3 14.1 14.5 13.3 14 14

phoneme 4.6 4.6 4.6 4.6 4.6 4.6

pima 4.7 5.3 4.4 4.9 4.7 5.1

ring 8.4 8.4 7.8 8.5 8.3 8.3

satimage 21.7 28.5 23.2 20.4 21.6 22.4

segment 10.1 11.3 7.8 9.6 10.5 10

sonar 30.1 32.3 16.1 29 31.1 25.7

spambase 29.7 43.9 22.2 30.1 33.4 30.3

spectfheart 20.3 27.7 10.5 21.9 19 22.9

tae 2.4 2.7 2.6 2.4 2.8 2.8

texture 21.7 25.4 16.1 20.9 23 23.4

thyroid 8.3 10 6.4 7.7 9.5 7.8

titanic 1.9 1.8 2 1.9 1.9 1.8

twonorm 20 19.2 20 18.5 18.8 18.5

vehicle 8.6 10.4 7.6 8.9 10.4 10.1

wdbc 17.8 19.9 16.2 17.5 17.6 17.7

wine 9.3 9.4 8.9 9.2 9.5 9.4

wisconsin 7.6 5.9 6.1 5.7 6 6
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