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Главная задача, решаемая в рамках научно-исследовательской работы: реализация 

алгоритма выбора признаков для высокоразмерных наборов данных на основе метода 

рандомизированных прыжков, который комбинирует фильтрующий и оберточный методы 

выбора признаков[1]. 

 

Введение. В наше время алгоритмы выбора признаков[2] имеют высокую актуальность, 

поскольку позволяют решать ряд проблем, связанных с размерностью данных. Среди них: 

переобучение[3] моделей, плохие результаты с точки зрения целевых метрик качества 

работы моделей, разреженность данных, а также медленная скорость обучения. 

Существует два типа алгоритмов понижения размерности – алгоритмы выбора признаков и 

конструирования признаков. Алгоритмы выбора признаков делятся на несколько типов: 

фильтрующие алгоритмы, оберточные, ансамблирующие и гибридные. 

Основной целью НИР было расширить функционал библиотеки выбора признаков ITMO_FS.  

 

Основная часть. IWSSr-SFLA принадлежит к классу генетических алгоритмов отбора 

признаков. Подобные алгоритмы основаны на идеях создания популяции и её эволюции для 

поиска оптимальной (с точки зрения какой-либо метрики) особи, представляющей собой 

решение поставленной задачи. Чаще всего такие алгоритмы используют примеры поведения 

живых организмов (например, колонии муравьев или стаи волков).  

В IWSSr-SFLA используется аналогия с группой лягушек, прыгающих по дискретному 

пространству в поисках еды (отсюда следует и название алгоритма, Shuffled Frog Leaping 

Algorithm). Каждая лягушка представляет собой двоичный вектор длины m, где m – число 

признаков в исходном наборе данных. Единица на позиции i соответствует выбранному i-

ому признаку, ноль – его отсутствию, таким образом, каждая лягушка представляет собой 

набор признаков.  

Для создания изначальной популяции используется комбинация алгоритмов IWSSr и Relief 

Сначала согласно алгоритму Relief определяется важность каждого признака, после чего 

происходит генерация определенного числа лягушек со случайным числом единиц, причем 

важность признака пропорциональна вероятности его появления в лягушке. Таким образом, 

более важные признаки будут появляться в большем числе лягушек. 

 После этого к такой популяции применяется алгоритм IWSSr, который уменьшает число 

признаков каждой лягушки. В ходе алгоритма все признаки лягушки сортируются по 

убыванию метрики Symmetric Uncertainty, после чего формируется новый набор признаков, 

состоящий изначально из первого по порядку признака: 



 

Далее по порядку каждый признак либо замещает собой один из признаков в текущем 

наборе, либо добавляется к набору, и из всех полученных наборов берется оптимальный с 

точки зрения работы какого-либо классификатора на входном наборе данных с такими 

признаками. В результате работы алгоритма уменьшается число признаков в лягушках и 

повышается их оптимальность. 

Для поиска оптимальной лягушки необходимо совершить несколько итераций 

«прыжков» всей популяции. Оптимальность лягушки, как сказано выше, определяется 

метрикой работы классификатора на входном наборе данных, в котором остались только 

содержащиеся в лягушке признаки. На каждой итерации популяция случайным образом 

делится на заданное количество групп (мемплексов) одинакового размера. Каждый мемплекс 

лягушек пытается совершить определенное число прыжков в течение одной итерации. Во 

время каждого прыжка выбирается подгруппа (субмемплекс) лягушек (одинакового размера 

во всех мемплексах), причем вероятность попадания лягушки в субмемплекс 

пропорциональна ее оптимальности. После выбора субмемплекса худшая лягушка в нем 

пытается совершить «прыжок» в сторону лучшей лягушки субмемплекса. Прыжок 

происходит путем добавления к худшей лягушке случайного числа признаков, которые 

имеются у лучшей лягушки и отсутствуют у худшей, либо удаления случайного числа 

признаков, которые имеются у худшей лягушки и отсутствуют у лучшей: 

 

После совершения прыжка проверяется оптимальность лягушки – если она 

увеличилась, то новая лягушка замещает старую; в противном случае лягушка пытается 

аналогичным образом совершить прыжок (со старым набором признаков) в сторону лучшей 

лягушки популяции. Если и такой прыжок не улучшил оптимальность лягушки, 

производится попытка случайно сгенерировать лягушку и заменить ей худшую лягушку в 

случае увеличения оптимальности.  



 

Таким образом, в пределах каждой итерации лягушки с более низкой оптимальностью 

совершают прыжки в сторону лягушек с более высокой оптимальностью, и вся популяция 

лягушек движется к оптимальному набору признаков. Перемешивание мемплексов после 

каждой итерации способствует выходу лягушек из возможных локальных максимумов. 

Также в некоторых реализациях алгоритма присутствуют генетические операторы, например 

мутация или кроссовер, применяемые после каждой итерации. Итогом работы алгоритма 

становится лучшая лягушка популяции, которая описывает собой оптимальный набор 

признаков. 

 

 

Выводы. В результате выполнения НИР был имплементирован гибридный алгоритм выбора 

признаков, что позволило увеличить количество задач, решаемых с помощью библиотеки. 


