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Abstract　Algorithm selection refers to selecting an algorithm that satisfies the requirements for a given problem from
feasible  algorithms,  and  algorithm  selection  based  on  meta-learning  is  a  widely  used  method,  in  which  the  key
components  are  meta-features  and  meta-learners.  However,  existing  research  is  difficult  to  make  full  use  of  the
complementarity of meta-features and the diversity of meta-learners, which are not conducive to further improving the
method performance. To solve the above problems, a selective ensemble algorithm selection method based on multi-
objective  hybrid  ant  lion  optimizer  (SAMO)  is  proposed.  It  designs  an  algorithm  selection  model,  which  sets  the
accuracy and diversity of the ensemble meta-learners as the optimization objectives, introduces meta-feature selection
and  selective  ensemble,  and  chooses  meta-features  and  heterogeneous  meta-learners  simultaneously  to  construct
ensemble  meta-learners;  it  proposes  a  multi-objective  hybrid  ant  lion  optimizer  to  optimize  the  model,  which  uses
discrete code to select meta-feature subsets and constructs ensemble meta-learners by continuous code, and applies the
enhanced walk strategy and the  preference elite  selection mechanism to  improve the  optimization performance.  We
utilize  260  datasets,  150  meta-features,  and  9  candidate  algorithms  to  construct  classification  algorithm  selection
problems and conduct test  experiments,  and the parameter sensitivity of the method is  analyzed, the multi-objective
hybrid ant lion optimizer is compared with four evolutionary algorithms, 8 comparative methods are compared with
the proposed method, and the results verify the effectiveness and superiority of the method.
Key words　algorithm selection；multi-objective ant lion optimizer；meta-feature selection；selective ensemble；meta-
learning；classification

摘　要　算法选择是指从可行算法中为给定问题选择满足需求的算法，基于元学习的算法选择是应用较

为广泛的方法，元特征和元算法是其中的关键内容，而现有研究难以充分利用元特征的互补性和元算法

的多样性，不利于进一步提升方法性能. 为了解决上述问题，提出基于多目标混合蚁狮优化的算法选择方

法（SAMO），设计算法选择模型，以集成元算法的准确性和多样性作为优化目标，引入元特征选择和选 
 

收稿日期：2022-08-28；修回日期：2023-02-01

基金项目：科技部科技创新 2030—重大项目 (2020AAA0104802)；国家自然科学基金项目 (91948303)；国家自然科学基金青年科学基金项目

(61802426)

This work was supported by the Science and Technology Innovation 2030 Major Project of China (2020AAA0104802), the National Natural Science

Foundation of China (91948303), and the National Natural Science Foundation of China for Young Scientists (61802426).

通信作者：刘艺（albertliu20th@163.com） 

计算机研究与发展 DOI：10.7544/issn1000-1239.202220769
Journal of Computer Research and Development 60（7）：1533−1550，2023

mailto:gus_li@163.com
mailto:albertliu20th@163.com


择性集成，同时选择元特征和异构元算法以构建集成元算法；提出多目标混合蚁狮算法对模型进行优化，

使用离散型编码选择元特征子集，通过连续型编码构建集成元算法，应用增强游走策略和偏好精英选择

机制提升寻优性能. 使用 260 个数据集、150 种元特征和 9 种候选算法构建分类算法选择问题来进行测试，

分析方法的参数敏感性，将多目标混合蚁狮算法与 4 种演化算法进行比较，通过对 8 种对比方法与所提

方法进行对比实验，结果验证了所提方法的有效性和优越性.

关键词　算法选择；多目标蚁狮优化；元特征选择；选择性集成；元学习；分类
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在大数据时代背景下，利用数据进行分析和决

策成为了不同领域的重要工作，各种人工智能算法

为此提供了不可忽视的助力. 然而，“没有免费午餐”

定理表明，不存在一个在所有问题上具备优越性能

的“最优”算法 [1]. 如何从大量可行方法中为给定任务

选择满足需求的合适算法成为了工程中的关键问题，

即算法选择问题 [2]. 算法选择问题可以通过人工选择

方法和机器学习方法解决. 人工选择方法包括实验

试错法和专家知识法. 前者通过大量的实验获得算

法性能，分析结果并选择算法；后者则按照领域专家

的指导进行算法选择. 然而，实验试错法成本较高，

专家知识法基于专家的经验知识，存在人为偏差且

获取较为困难. 机器学习方法提取问题的抽象特征，

设计模型实现自动化的算法选择，包括基于元学习

的方法和基于协同过滤的方法 [3-4]. 其中，基于元学习

的方法研究基础较为深厚，具有灵活性高、适用范围

广、计算成本低等优点，成为了算法选择的主要方法 [5-7].
基于元学习的算法选择利用问题的元特征（抽

象特征）和历史学习经验训练元算法，构建问题元特

征到合适算法的映射. 元特征和元算法是其中的关

键内容，而现有研究在元特征和元算法的选择和使

用上存在一些缺点：在元特征方面，多数研究选择固

定的元特征 [8-10]，可扩展性较弱，且难以充分利用元特

征的互补性；在元算法方面，研究或采用单个元算法，

泛化性能不足，或采用同构集成元算法 [11-14]，没有利

用不同元算法的优势，导致多样性不足.
集成学习的相关研究表明，利用准确且多样的

基学习器进行集成可以获得更精确、更稳定的学习

性能 [15-16]. 选择性集成方法根据基学习器的准确性和

多样性从多个基学习器中选取部分进行集成，可以

减少集成算法的存储空间和预测时间并提升其泛化

性能，是集成学习的热点方向之一 [17-19]. 演化算法有

着鲁棒性强、适用性高、可以全局搜索等特性，在选

择性集成研究中得到了广泛应用 [20-22].
蚁狮优化（ant lion optimizer，ALO） [23] 算法是近年

来出现的演化算法，它模拟蚁狮捕食蚂蚁的行为机

制对最优解进行搜索，具有寻优性能强、参数设置少、

易于实现等优点. 研究人员将 ALO扩展应用于多目

标优化问题，在污水处理、工程设计等领域取得了良

好的应用效果 [24-26].
为了提升基于元学习的算法选择性能，提出基

于多目标混合蚁狮优化的选择性集成算法选择方法

（selective  ensemble  algorithm  selection  method  based  on
multi-objective hybrid ant  lion optimizer，SAMO），该方

法包括一种算法选择模型和一种多目标混合蚁狮优

化算法. 算法选择模型以集成元算法的准确性和多

样性作为优化目标，同时选择元特征和构建选择性

集成元算法. 多目标混合蚁狮优化算法对模型进行

优化，通过离散型编码选择元特征子集，使用连续型

编码构建集成元算法，在此基础上应用增强游走策

略和偏好精英选择机制提升寻优性能.
本文的主要贡献包括 3个方面:
1）提出一种算法选择模型，同时从元特征和元

算法 2个方面提升基于元学习的算法选择性能. 模型

通过元特征选择寻找互补性较强的元特征子集，通

过选择性集成构建异构集成元算法.
2）提出一种多目标混合蚁狮优化算法，求解算

法选择模型. 通过混合编码机制使个体同时进行元

特征选择和选择性集成；采用增强游走策略，在个体

搜索过程中引入随机性，增加算法的种群多样性；应

用偏好精英选择机制，以不同的优化目标为偏好选

择精英个体，增强算法的寻优能力.
3）使用 260个数据集、150种元特征和 9种候选

算法构建分类算法选择问题，在此基础上将所提方

法与 8种典型方法在 4种性能指标上进行对比分析，

结果证明了所提方法的有效性和优越性.

 1　相关概念和工作

 1.1　基于元学习的算法选择

 1.1.1　基于元学习的算法选择框架

基于元学习的算法选择框架 [27-28] 如图 1所示 . 框

1534 计算机研究与发展　2023，60 （7）



架首先提取历史数据集的元特征，并通过性能测度

评估确定历史数据集的最优算法，在过程中采用不

同的性能测度方法可能获得不同的最优算法；然后

以元特征为属性，以最优算法为标签组成元实例构

建元数据集，并在元数据集上训练元算法；最后，提

取新数据集的元特征输入已训练的元算法，元算法

即对其最优算法进行预测输出.
 1.1.2　元特征相关内容

根据反映数据集特性的不同，元特征分为 4类：

1）基于统计和信息论的元特征采用统计学和信

息论的方法提取数据集的抽象特征 [27]. 该类型元特征

应用广泛且易于提取，然而其难以较好地刻画数据

集特性.
2）基于决策树的元特征在数据集上训练决策树，

使用决策树的结构信息作为元特征 [28]. 其能够发掘数

据集的整体特性，但提取成本高昂.
3）基于基准的元特征将基准算法在数据集上的

性能指标值作为元特征 [29]，其提取方法较为简单，然

而对基准算法的依赖度较高.
4）基于问题复杂度的元特征从类重叠、类不平

衡、数据稀疏度等方面对数据集的几何复杂度进行

量化评估 [30]. 该类型元特征反映了求解问题的困难程

度，应用效果较好，但是计算复杂度较大.
 1.1.3　元算法相关内容

按照训练过程的技术特点，将元算法分为 4类：

1）基于规则的元算法生成候选算法的选择规则，

通过将元特征与规则进行匹配，为新数据集选择合

适算法，该方法具备较强的可解释性，但泛化性能较

差. 针对负荷预测问题，文献 [8]提取 18种数据集元

特征，训练分类回归树（classification and regression tree，
CART）选择最优算法.

2）基于距离的元算法通过元特征测度距离，评

估数据集之间的相似度，使用相似数据集的最优算

法作为新数据集的合适算法.  k 最近邻（k  nearest
neighbors，kNN）是研究中常见的元算法，其实现简单

且运行较快，但关键参数 k 的最优值设置较为困难 .
文献 [9]使用 32种分类数据集元特征，基于 kNN构

建元特征到最优算法的映射.
3）基于回归的元算法预测各候选算法的性能

指标值并进行比较，从而完成算法选择决策，使用

较为广泛的元算法为支持向量回归（support  vector
regression，SVR）. 该类方法可以灵活地增减候选算法，

但训练成本较高. 文献 [10]选用 12种元特征，应用

SVR学习元特征与候选分类算法性能的映射关系.
4）基于集成的元算法通过一定策略组合多个性

能较弱的元算法，得到具有较强性能的集成元算法，

常见的元算法包括随机森林（random forest，RF）、极

端梯度提升（extreme gradient boosting，XGB）等，这些

方法的泛化性能较好，但训练速度较慢且参数设置

较为复杂. 文献 [11]提取 22种元特征，采用 RF学习

元特征到最优分类算法的映射. 文献 [12]使用 22种

元特征，采用随机森林回归（random forest regression，
RFR）预测候选分类算法的性能 . 文献 [13]提取 98种

图像元特征，分别训练 RF和 XGB并预测最优图像

分割算法. 文献 [14]选择 39种分类数据集元特征，应

用 轻 量 梯 度 提 升 机（light  gradient  boosting  machine，
LGBM）进行算法选择.

在上述研究中，元特征和元算法的选用仍存在

一些问题：在元特征方面，研究通常根据需求选取固

定的元特征，耦合度较高，可扩展性较弱；不同元特

征从不同方面描述和提取数据集的抽象特征，具备

一定的互补性，然而现有的方法难以有效利用. 在元

算法方面，现有研究或使用泛化性能较弱的单个元

算法，或采用同构基学习器的集成元算法，未能充分

利用不同元算法的优势和多样性.
 1.2　多目标优化问题

多目标优化是指同时优化多个目标且目标间相

互矛盾的问题，该问题通常是 NP难的，无法获取唯

一最优解，而是一组次优解 [31]. 不失一般性地以最小

化问题为例，给出多目标优化问题的定义.
定义 1. 多目标优化问题 . 给定一个具有 n 维决

策变量，m（m≥2）个目标的优化问题，其数学模型的

定义如式（1）所示：

min F(x) = ( f1(x), f2(x),…, fm(x))T, x ∈ Ω， （1）
其中 x=（x1, x2,… , xn），x为决策向量，Ω 为决策空间；
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Fig. 1　Framework  of  algorithm  selection  based  on  meta-

learning

图 1　基于元学习的算法选择框架
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F:Ω→Λ，F为目标函数向量，Λ 为由 m 个优化目标构

成的目标空间.

x ≺ y
定义 2. 帕累托支配 . 给定 2个解 x和 y，当满足

如式（2）所示约束条件时，则称 x支配 y，表示为 .{∀i ∈ {1, 2,…, m}, fi(x) ⩽ fi(y)，
∃i ∈ {1, 2,…, m}, f j(x) < f j(y). （2）

∄y ∈ Ω : y ≺ x
定义 3. 帕累托最优解. 给定解 x∈Ω，当且仅当不

存在另一个解支配它，即 时，x为帕累托

最优解.
定义 4. 帕累托解集（Pareto set，PS). 决策空间 Ω

中所有帕累托最优解的集合称为帕累托解集，如式

（3）所示：

PS = {x ∈ Ω|∄y ∈ Ω, y ≺ x}. （3）
定义 5. 帕累托前沿（Pareto front，PF）. PS 对应的

目标向量集合称为帕累托前沿，如式（4）所示：

PF = {F(x) ∈ Λ|x ∈ PS }. （4）
多目标优化旨在获取靠近真实 PF 的解集 S，从

2个方面评估解集 S 的质量：收敛性，即解集 S 与真

实 PF 的接近程度；分布性，即解集 S 在目标空间中

的散布程度.
 1.3　ALO

ALO通过蚂蚁的随机游走模拟蚁狮使用陷阱诱

捕蚂蚁的过程，实现个体解的搜索更新. 蚂蚁各维度

的随机游走方法如式（5）所示：

X(t) =(0, cusum
(
rt1

(rand)
)
, cusum

(
rt2

(rand)
)
,

· · · , cusum
(
rtT

(rand)
)
)， （5）

rt(rand) =
{

1,    rand > 0.5
−1,   rand ⩽ 0.5

其中 t 为当前迭代次数，T 为最大迭代次数，X（t）表
示随机游走位置，cusum 表示随机游走步长的累加和，

 用于生成随机游走步长，

rand 表示位于 [0,1]之间均匀分布的随机数.
在随机游走过程中，蚂蚁逐渐滑入陷阱，其游走

边界随之缩小，如式（6）所示：

ct =
c
I
, dt =

d
I
. （6）

ct dt其中 c和 d表示个体各维度值的上界和下界， 和

分别表示第 t 次迭代中蚂蚁各维度值搜索范围的上

界和下界，缩小程度 I 的计算如式（7）所示：

I = 10w t
T
， （7）

ct dt

其中倍率因子 w 的值取决于当前迭代次数 t.  t ≤
0.1T 时，w = 0； t > 0.1T 时，w = 2； t > 0.5T 时，w = 3； t >
0.75T 时，w = 4； t > 0.9T 时，w = 5； t > 0.95T 时，w = 6.
可见随着 t 的增加，10w 和 I 值呈递增趋势，而 和

呈递减趋势.

ALO将适应度最优的蚁狮选为精英蚁狮，每只

蚂蚁通过轮盘赌方法选择 1个蚁狮，围绕精英蚁狮

和轮盘赌蚁狮进行随机游走，并根据式（8）更新位置：

At =
Rt

e+Rt
r

2
， （8）

Rt
e

Rt
r

其中 At 为第 t 次迭代蚂蚁的位置向量，e和 r分别表

示精英蚁狮和轮盘赌蚁狮， 为第 t 次迭代蚂蚁围绕

e进行随机游走得到的向量， 为第 t 次迭代蚂蚁围

绕 r进行随机游走所得向量.

 2　SAMO

为了充分利用元特征的互补性和元算法的多样

性来提升算法选择性能，SAMO设计算法选择模型，

并提出多目标混合蚁狮优化算法对模型进行求解，

从而构建准确性和多样性较强的集成元算法.
使用 SAMO进行算法选择的流程如图 2所示 .

将元数据集输入 SAMO后，SAMO利用所提优化算

法对模型进行优化，输出集成元算法集合，然后从其

中选择一个集成元算法用于预测新数据集的最优算法.
  

元数据集

SAMO

多目标混合
蚁狮优化算法

算法选择模型
优化

集成
元算法

输入

选择 最优算法预测

输出

集成元算法
集合

Fig. 2　Algorithm selection process of SAMO

图 2　SAMO算法选择流程
 

 2.1　算法选择模型

 2.1.1　模型优化目标

模型使用分类错误率（error rate，ER），评估集成

元算法的准确性.
设有 m 个测试元实例 X={x1, x2,…, xm}，各个元实

例 对 应 的 最 优 算 法 标 签为 Y={y1, y2,… , ym}， 且 有

yk∈A,1 ≤ k ≤ m，其中 A={a1, a2,… , al}为包含 l 个候选

算法标签的集合，ER 的计算公式为

ERE =
1
m

m∑
i=1

e(ŷi, yi)， （9）

e(ŷi, yi) =

1, ŷi , yi

0, ŷi = yi
ŷi yi其中 E 表示集成元算法， ， 和 分

1536 计算机研究与发展　2023，60 （7）



别表示第 i 个测试元实例的预测最优算法标签和真

实最优算法标签. 通过加权投票法，利用集成权重

W={w1, w2,…, wv}组合 v 个基分类器 B={b1, b2,…, bv}构
建集成元算法 E，E 对测试元实例 xk∈X 进行预测，如

式（10）所示：

E(xk) = arg max
a∈A

 v∑
i=1

wiI(bi(xk) = a)

 . （10）

argmax
a∈A

其中 E（xk）表示预测最优算法结果；a 为 A 中的一个

候选算法标签；bi 表示 B 中的第 i 个基分类器，bi（xk）

表示对 xk 的预测结果； I（）为示性函数，当其中的表

达式逻辑为真时，I（）=1，否则 I （）=0；wi 为第 i 个基分

类器的集成权重；函数 （）表示取使其内部表

达式最大的算法标签 a. ER 值越小，表示集成元算法

的性能越好.
采用不同的多样性指标（diversity indicator，DI），

度量集成元算法的多样性，包括 Q统计量（Q statistic，
QS）、K统计量（K statistic，KS）、相关系数（correlation
coefficient，CC）、一致度量（agreement measure，AM）和

双错测度（double fault，DF）.
基分类器 bi 和 bj 对 X 的预测结果列联表如表 1

所示.
 

Table 1　Contingency Table of Prediction Results

表 1    预测结果列联表

bj 预测结果
bi 预测结果

bi（xk）= yk bi（xk）≠ yk

bj（xk）= yk c p

bj（xk）≠ yk q d
 

表 1中，c 表示 bi 和 bj 均预测正确的元实例数；p
表示 bi 预测正确而 bj 预测错误的元实例数；q 表示

bi 预测错误而 bj 预测正确的元实例数；d 表示 bi 和

bj 均预测错误的元实例数. 根据表 1，bi 和 bj 的 QS，KS，
CC，AM，DF 指标计算公式为

QS bi ,b j
=

c×d− p×q
c×d+ p×q

， （11）

KS bi ,b j
=

2(c×d− p×q)
(c+ p)(p+d)+ (c+q)(q+d)

， （12）

CCbi ,b j
=

c×d− p×q√
(c+ p)(c+q)(q+d)(p+d)

， （13）

AMbi ,b j
=

c+d
m
， （14）

DFbi ,b j
=

d
m
. （15）

式（11）~（15）所述的指标值越小代表基分类器多样

性越强，除 AM 和 DF 指标的值域为 [0,1]外，其余指

DIbi ,b j DIb j ,bi

标的值域均为 [−1,1]；此外，这 5个指标均为成对指

标，即满足 = . 集成元算法 E 的 DI 值为所有

成对基分类器 DI 值的平均值，如式（16）所示：

DIE =

v∑
j=i+1

v−1∑
i=1

DIbi ,b j

(v2− v)/2
. （16）

综上，算法选择模型的目标函数向量为

FSAMO =min(ERE , DIE). （17）
 2.1.2　模型设计

模型从元特征和元算法 2个方面提升算法选择

性能. 在元特征方面，选择互补性较强的元特征子集，

从而有效利用元特征；在元算法方面，通过选择性集

成方法，对异构基分类器进行集成，构建具有较强泛

化性能和多样性的集成元算法. 为了利用不同基分

类器的优势和多样性，采用 kNN、支持向量机（support
vector machine，SVM）和 CART作为基分类器，且本文

设置每种基分类器的个数相等.
在对元数据集进行元特征选择的基础上，算法

选择模型构建集成元算法的过程如图 3所示. 首先使

用自助法对训练集进行若干次抽样生成多个训练子

集；然后运用基分类器在训练子集上进行训练形成

基分类器集合；最后通过选择性集成方法，从集合中

选择准确性和多样性较强的基分类器并基于加权投

票法策略进行组合，得到集成元算法.
 
 

基分
类器1

基分
类器2

基分
类器v

训练
子集1

训练
子集2

训练
子集V

选择性
集成

自助法
抽样

基分类
器训练

训练集
集成
元算法… …

Fig. 3　Construction process of ensemble meta-learner

图 3　集成元算法构建过程
 

 2.2　多目标混合蚁狮优化算法

 2.2.1　混合编码机制

多目标混合蚁狮优化算法针对元特征选择的离

散特性（元特征选择与否），使用离散型编码选择元

特征子集；采用连续型编码构建集成元算法，该连续

型编码包括 1个用于控制基分类器选择概率的选择

阈值编码，以及若干个基分类器权重编码，用于选择

基分类器的训练子集并生成集成权重.
个体的混合编码方式如图 4所示. 设元数据集含

有 M 个元特征，则个体的离散型编码数为 M；设基分

类器个数为 V，则自助法抽样生成的训练子集个数
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为 V，个体依次为 kNN，SVM，CART使用 V 个编码选

择训练子集和生成集成权重，因此基分类器权重编

码数为 3V，个体的连续型编码数为 3V+1.
  

离散型
编码1 

连续型
编码V+1

离散型
编码M

V个kNN

基分类器
权重编码

选择阈值
编码

M个元特征
选择编码

M个
离散型编码

3V+1个
连续型编码

… …

连续型
编码3V+1

连续型
编码2V+1

… …

连续型
编码 1

V个SVM

基分类器
权重编码

V个CART

基分类器
权重编码

Fig. 4　Coding pattern of individuals

图 4　个体编码方式
 

根据混合编码机制，对个体各维度的编码值进

行初始化，如式（18）所示：

Ai =

{
R(rand), i ⩽ M，

rand, i > M，
（18）

R(rand) =

1, rand ⩾ 0.5,

0, rand < 0.5,

其中 Ai 为个体第 i 维的编码值，个体前 M 维编码为

离散型的元特征选择编码，

其值为 1表示第 i 维编码对应的元特征被选中，值为

0表示未被选中. 个体第 M+1维编码为选择阈值编码，

其后的 3V 个编码为基分类器权重编码，前 V 个基分

类器权重编码为 kNN选择训练子集，如式（19）所示：

J(Ai) =
{

1, Ai ⩾ AM+1，

0, Ai < AM+1，
M+1 < i ⩽ M+V +1， （19）

J(Ai)

其中 AM+1 为选择阈值编码值，J（Ai）= 1表示第 i 维编

码对应的训练子集被选中， = 0表示未被选中，

以此类推可得 SVM和 CART的训练子集 . 3种基分

类器分别在选择的训练子集上独立训练，得到基分

类器集合 B={b1,b2,… ,bv}，通过基分类器权重编码值

生成这 3种基分类器集合对应的集成权重 W={w1,
w2,…,wv}，如式（20）所示：

wi =
Ai

v∑
j=1

A j

， （20）

v∑
i=1

wi = 1

其中 wi 为第 i 个基分类器的集成权重，Ai 为第 i 个基

分类器对应的基分类器权重编码值，Aj 为第 j 个基分

类器对应的基分类器权重编码值. 通过式（20）的归

一化方法，使得集成权重和为 1，即 .

 2.2.2　增强游走策略

在混合编码机制的基础上，采用增强游走策略

对个体进行搜索更新.
在迭代过程中，个体的离散型编码使用离散随

机游走方法，如式（21）所示：

Rt
dis, i =

{ Lt
dis, i,        Xt/t ⩾ m(t)，

1−Lt
dis, i,   Xt/t < m(t). （21）

Rt
dis, i

Lt
dis, i

Xt/t

其中 为第 t 次迭代蚂蚁的离散型编码进行离散

随机游走后所得离散向量的第 i 维元素值； 为第

t 次迭代蚂蚁所围绕游走的蚁狮第 i 维离散型编码值；

X t 为式（5）中第 t 次迭代对应的随机游走步长累加和，

由式（5）可知其值在 [−t, t]之间，由此可得 位于

[−1,1]之间，取反阈值 m(t)计算如式（22）所示：

m(t) = (2rand−1)cos
π(t−1)
2(T −1)

. （22）

cos
π(t−1)
2(T −1)

其中 在 [0,1]之间随着迭代次数 t 的增加

呈现非线性递减趋势，（2rand−1）的值域为 [−1,1]，使
得 m（t）在 [−1,1]之间随 t 值增加呈现随机性的非线

性递减趋势，如图 5所示.
  

1.0

0.5

0

−0.5

−1.0
0 20 40 60 80 100

迭代次数t

m
(t
)

Fig. 5　Change trend of m(t)

图 5　m(t)变化趋势
 

随机游走后，蚂蚁离散型编码值更新为

At
dis, i =

{
Rt

dis,e, i, rand ⩾ 0.5，
Rt

dis, r, i, rand < 0.5，
（23）

At
dis, i

Rt
dis,e, i Rt

dis, r, i

其中 为第 t 次迭代蚂蚁的第 i 维离散型编码值，

和 分别为蚂蚁在第 t 次迭代围绕精英蚁狮

和轮盘赌蚁狮进行离散随机游走所得离散向量的第

i 维元素值.

ct dt

对于个体的连续型编码，在其游走更新过程中

引入随机性. ALO中每只蚂蚁的搜索边界 和 变化

趋势相同，种群多样性不足. 为了增强所提算法的种

群多样性，对式（6）进行改进，如式（24）所示：

ct =
c
I

(
cos
π(t−1)
3(T −1)

+ rand−0.5
)
，

dt =
d
I

(
cos
π(t−1)
3(T −1)

+ rand−0.5
)
，

（24）

cos
π(t−1)
3(T −1) (

cos
π(t−1)
3(T −1)

+ rand−0.5
)

ct dt

其中 在 [0.5,1]之间随着迭代次数 t 的增加

呈现非线性递减趋势，使得

在 [0,1.5]之间呈现随机性的非线性递减趋势，从而

在 和 的变化过程中引入一定随机性 . 本文所提算

法与 ALO的搜索边界变化趋势对比如图 6所示.
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通过上述设计，增强游走策略对个体不同类型

的编码进行搜索更新，保留了蚂蚁搜索边界变化的

递减趋势，同时在该过程中引入了随机性，增加了算

法的种群多样性.
 2.2.3　偏好精英选择机制

算法将帕累托解作为蚁狮保存至外部存档 S，为
了提升算法的寻优能力，分别以不同优化目标为偏

好，从存档 S 中选择在该目标上最优的精英蚁狮 . 为
了增强解的分布性，通过小生境技术计算蚁狮解的

稀疏度从而量化其分布性，然后利用稀疏度通过轮

盘赌选择蚁狮，蚁狮解 xS 的稀疏度为

s(xS , φ) =
|S | −1

|{yS ∈ S |∥F(xS )−F(yS )∥ < φ }| . （25）

(xS , φ) φ

φ

其中 s 表示给定半径 的小生境范围内解 xS 的

稀疏度，yS 表示存档 S 中的另一个解，半径 计算为

φ =

m∑
j=i+1

m−1∑
i=1

∥F(ei)−F(e j)∥

(m2−m)c/2
，0 < c ⩽ |S |， （26）

∥∥∥F(ei)−F(e j)
∥∥∥

∥F(xS )−F(yS )∥
φ

其中 m（m≥2）为优化目标个数，ei 和 ej 分别表示第 i
个和第 j 个优化目标对应的精英蚁狮，

计算二者目标函数值向量的欧氏距离，c 为常数；

计算解 xS 和解 yS 目标函数值向量的欧

氏距离，其值小于半径 时表示 yS 是 xS 的相邻解 . 给
定解在存档中的相邻解越多，则该解的稀疏度越低，

分布性越差. 以 2个优化目标为例，稀疏度计算示意

如图 7所示.
在迭代过程中，对于每个优化目标，每只初始化

蚂蚁根据蚁狮的稀疏度通过轮盘赌选择 1个蚁狮，

围绕该优化目标的精英蚁狮和轮盘赌蚁狮进行随机

游走，产生新的个体解. 由此可得个体数是初始化种

群的新蚂蚁种群的 m 倍，将新蚂蚁种群加入外部存

档，筛选保留存档中的帕累托解作为新一代蚁狮.

通过偏好精英选择机制，分别围绕不同优化目

标上的最优个体进行迭代更新，增强算法的寻优性

能；采用轮盘赌方法以较大概率选择分布性较好的

个体，并围绕该个体进行搜索，使解的分布性更强.
 2.3　SAMO 方法整体描述

SAMO流程如图 8所示. 方法首先输入元数据集；

然后根据混合编码机制初始化蚂蚁种群；计算蚂蚁

的适应度，通过帕累托支配关系从中选出帕累托解

作为蚁狮保存至外部存档；按照偏好精英选择机制，

从蚁狮中选出准确性和多样性优化目标上的精英个体，

分别称为准确性精英蚁狮和多样性精英蚁狮，并计

算蚁狮的稀疏度；在迭代过程中，每只初始化蚂蚁根

据蚁狮稀疏度进行 2次轮盘赌选择蚁狮，围绕准确

性精英蚁狮和第 1次轮盘赌蚁狮，以及围绕多样性

精英蚁狮和第 2次轮盘赌蚁狮，基于增强游走策略

进行随机游走，生成 2只新的蚂蚁；计算新蚂蚁种群

的适应度并将其加入存档，更新存档和精英蚁狮；最

后，达到最大迭代时，输出蚁狮构建的集成元算法集

合. 在该过程中，个体的适应度为集成元算法的准确

性和多样性指标值.
SAMO方法的伪代码如算法 1所示.
算法 1. SAMO方法.
输入：元数据集 D、基分类器个数 V、多样性指

标 DI、最大迭代次数 T、种群规模 N；

输出：蚁狮构建的集成元算法集合 ES.
① initAnts←initialize（D,V,N）；/*获取 D 的元特征

  数 M，根据 M 和 V 确定个体不同类型编码

  的维度数，基于混合编码机制，通过式（18）
  获取 N 个蚂蚁的初始化种群 initAnts*/

② trSubsets←bootStrap（V）；/*对训练集使用自助

  法抽样生成 V 个训练子集 trSubsets*/
③ for each ant A in initAnts
④ 　mfSubset←mfSelection（A）；/*根据蚂蚁 A的

  离散型编码选择元特征子集 mfSubSet*/
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本文算法
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Fig. 6　Change trend of search boundary

图 6　搜索边界变化趋势
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Fig. 7　Schematic diagram of sparsity calculation

图 7　稀疏度计算示意图
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⑤ 　EA←selEnsemble（A,mfSubset,trSubsets）；/*在
  使用 mfSubSet 的基础上，根据 A的连续

  型编码，通过式（19）（20）为基分类器选

  择训练子集和生成集成权重，训练基分

  类器并集成得到集成元算法 EA*/
⑥ 　FA=[EREA,DIEA]←caculateFit（EA, DI）；/*通过

  式（9）（16）计算 EA 的 ER 值和 DI 值作为

  A的适应度值 FA*/
⑦ end for
⑧ S←updateArchive（initAnts）；/*将 initAnts 加入

  外部存档 S，根据式（2）计算解的支配关系，

  保留存档中的帕累托解作为蚁狮*/
⑨ eER,eDI←updateElites（S）；/*从 S 中选择 ER 值最

  优的准确性精英蚁狮 eER 和 DI 值最优的多

  样性精英蚁狮 eDI*/

⑩ while iter=1,iter≤T
⑪ 　sparS←caculateSparsity（S）；/*通过式（25）计

  算存档中蚁狮的稀疏度 sparS*/
⑫ 　for each ant A in initAnts
⑬ 　　r←rouletteWheel（A,sparS）；/*A根据稀疏

  度 sparS 通过轮盘赌选择蚁狮 r*/
⑭ 　　Re,Rr←randomWalk（A,eER,r）；
/*A通过式（21）~（24）围绕蚁狮 eER 和 r进行随机

  游走产生向量 Re 和 Rr*/
⑮ 　　A′=updateAnt（Re,Rr）；/*使用 Re 和 Rr，通过

  式（8）（23）生成新蚂蚁个体 A′*/
⑯ 　　将步骤⑭~⑯中的 eER 和 A′替换为 eDI 和

  A″后，重复步骤⑭~⑯；

⑰ 　　newAnts←newAnts∪{A′,A″}；/*将 A′和 A″
  加入新蚂蚁种群 newAnts*/
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算蚁狮的稀疏度

是否达到最大迭代
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Fig. 8　Process of SAMO

图 8　SAMO流程
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⑱ 　end for

⑲ 　将步骤④~⑩中的 initAnts 替换为 newAnts

  后，重复步骤④~⑩；

⑳ iter=iter+1；

㉑ end while

㉒ 输出 S 中蚁狮构建的集成元算法集合 ES.

现对 SAMO的时间复杂度进行分析，设元特征

数为 M，基分类器个数为 V，可得个体维度数 D=M+

3V+1；设种群规模为 N，最大迭代次数为 T，则蚂蚁随

机游走进行迭代的时间复杂度为 O（2N×D×T），计算

解的支配关系和稀疏度的时间复杂度为 O（N2×T）.

综上所述，SAMO的时间复杂度为 O（N×T×（N+2D））.

 3　实验与结果分析

 3.1　实验设置

 3.1.1　数据集

由于分类算法应用的广泛性，通过分类算法选择

问题进行测试实验. 实验使用来自于 UCI[32]，KEEL[33]，

StatLib[34]，OpenML[35] 的 260个分类数据集，这些数据

集的数据来源领域各异，实例数从 13~149 332不等，

属性数从 1~1 558不等，类数从 2~188不等，具有一定

的差异性，构成多样化的数据集，从而能够有效评估

方法的性能. 实验数据集信息如表 2所示.

Table 2　Information of Experimental Datasets

表 2    实验数据集信息

序号 数据集 属性数 实例数 类数 序号 数据集 属性数 实例数 类数 序号 数据集 属性数 实例数 类数

1 abalone 8 4 177 29 88 divorce 54 170 2 175 online-shoppers 17 12 330 2

2 absenteeism 20 740 18 89 dna 180 3 186 3 176 optdigits 64 3 823 10

3 ada-agnostic 48 4 562 2 90 dry-bean 16 13 611 7 177 ozone-1hr 72 2 536 2

4 advertisement 1 558 3 279 2 91 echocardiogram 11 75 3 178 ozone-8hr 72 2 534 2

5 aids 4 50 2 92 ecoli 7 336 8 179 page-blocks 10 5 473 5

6 allrep 29 3 772 4 93 eeg-eyestate 14 14 980 2 180 parkinson-speech 26 1 040 2

7 amazon-employ 9 32 769 94 electricity 8 45 132 2 181 pc1 21 1 109 2

8 acd-assessment 15 13 4 95 energy-eff 9 768 37 182 pc3 37 1 563 2

9 acd-authorship 70 841 4 96 engine1 5 383 3 183 pc4 37 1 458 2

10 acd-bankruptcy 6 50 2 97 eucalyptus 19 736 5 184 penbased 16 10 992 10

11 acd-birthday 3 365 7 98 fabert 800 8 237 7 185 phishing-websites 30 2 456 2

12 acd-bondrate 11 57 5 99 first-order 51 6 118 6 186 phoneme 5 5 404 2

13 acd-boxing1 3 120 2 100 flag 28 194 8 187 pima 8 768 2

14 acd-boxing2 3 132 2 101 flare 11 1 066 6 188 polish-bankruptcy1 64 7 027 2

15 acd-braziltour 8 412 7 102 gas-drift 128 13 910 6 189 polish-bankruptcy5 64 5 500 2

16 acd-broadway 9 95 5 103 german 20 1 000 2 190 popularkids 10 478 3

17 acd-broadwaym 7 285 7 104 gesture-phase 32 9 873 5 191 post-operative 8 90 3

18 acd-chall101 2 138 2 105 gina-prior2 784 3 468 10 192 primary-tumor 17 339 22

19 acd-creditscore 6 100 2 106 glass 9 214 7 193 prnn-fglass 9 214 6

20 acd-currency 3 31 7 107 haberman 3 306 2 194 ring 20 7 400 2

21 acd-cyyoung8 10 97 2 108 hayes-roth-test 4 28 4 195 risk-factors 35 858 26

22 acd-cyyoung9 10 92 2 109 hayes-roth-train 4 132 4 196 rmftsa-sleep 2 1 024 4

23 acd-dmft 4 797 6 110 hcv-egyptian 28 1 385 4 197 robot-failures-lp4 90 117 3

24 acd-draft 4 365 12 111 heart-statlog 13 270 2 198 saheart 9 462 2

25 acd-esr 2 32 2 112 helena 27 65 196 100 199 sat11-hand-runtime 115 296 14

26 acd-germangss 5 400 4 113 hepatitis 19 155 2 200 satimage 36 6 435 7

27 acd-halloffame 17 1 340 3 114 hill-valley 100 1 212 2 201 sat-test 36 2000 6

28 acd-homerun 26 162 2 115 horse-colic-test 27 68 2 202 sat-train 36 4 435 6

29 acd-lawsuit 4 264 2 116 horse-colic-train 27 300 2 203 seeds 7 210 3
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表 2（续）

序号 数据集 属性数 实例数 类数 序号 数据集 属性数 实例数 类数 序号 数据集 属性数 实例数 类数

30 acd-mapleleafs 1 84 3 117 house-votes 16 232 2 204 semeion 256 1 593 10

31 acd-marketing 32 310 5 118 ilpd 10 583 2 205 sensor-readings-24 24 5 456 4

32 acd-supreme 7 4 052 10 119 image-seg-test 19 210 7 206 sensor-readings-4 4 5 456 4

33 acd-votesurvey 4 48 4 120 image-seg-train 19 2 100 7 207 servo 4 167 2

34 anneal 38 798 6 121 indian-pines 220 9 144 8 208 shuttle 9 58 000 7

35 anomalydata-5 4 1 050 2 122 internet-usage 70 10 108 46 209 shuttle-landing 6 15 2

36 anomalydata-5h 10 1 050 2 123 ionosphere 34 351 2 210 smartphone-har 66 180 6

37 appendicitis 7 106 2 124 iris 4 150 3 211 socmob 5 1 156 2

38 arrhythmia 279 452 16 125 isolet1234 617 6 238 26 212 sonar 60 208 2

39 artificial-charac 7 10 218 10 126 isolet5 617 1 559 26 213 soybean-large 35 307 19

40 asp-potassco 140 1 294 11 127 japanese-vowels 14 9 961 9 214 soybean-small 35 47 4

41 audiology 69 226 24 128 jungle-chess-l-e 46 4 704 3 215 spambase 57 4 597 2

42 australian 14 690 2 129 jungle-chess-p-l 46 4 704 3 216 spect-test 22 187 2

43 autism-adult 20 704 2 130 jungle-chess-r-e 46 5 880 3 217 spect-train 22 80 2

44 autohorse-fixed 68 201 186 131 kc1 21 2 109 2 218 spectf-test 44 269 2

45 automobile 25 205 7 132 kc2 21 522 2 219 spectf-train 44 80 2

46 autouniv1-1 000 20 1 000 2 133 kr-vs-kp 36 3 196 2 220 spectrometer 101 531 48

47 autouniv4-2 500 100 2 500 3 134 kropt 6 28 056 18 221 speech 400 3 686 2

48 autouniv6-1 000 40 1 000 8 135 leaf 15 340 30 222 splice 60 3 190 3

49 autouniv6-750 40 750 8 136 leaves-margin 64 1 600 100 223 steel-plates-faults 27 1941 7

50 autouniv7-1 100 12 1 100 5 137 leaves-shape 64 1 600 100 224 student-mat 30 395 21

51 autouniv7-500 12 500 5 138 leaves-texture 64 1 600 100 225 student-por 30 649 21

52 bach-choral 16 5 665 102 139 led24 24 3 200 10 226 surveillance 7 15 3

53 balance-scale 4 625 3 140 led7digit 7 500 10 227 synthetic-control 60 600 6

54 ballon 4 16 2 141 lense 5 24 3 228 tae 5 151 3

55 banana 2 5 300 2 142 letter 16 20 000 26 229 tamilnadu 3 45 781 20

56 bank-marketing 16 45 211 2 143 libras-move 90 360 15 230 texture 40 5 000 11

57 banknote 4 1 372 2 144 lung-cancer 56 32 3 231 thyroid 21 7 200 3

58 biodeg 41 1 055 2 145 lupus 3 87 2 232 thyroid-allbp 26 2 800 5

59 blood-trans 4 748 2 146 lymphography 18 148 4 233 thyroid-allhyper 26 2 800 5

60 breast-cancer 9 286 2 147 madelon 500 2 600 2 234 tic-tac-toe 9 958 2

61 breast-cancer-w 9 699 2 148 magic 10 19 020 2 235 titanic 3 2 201 2

62 bupa 6 345 2 149 marketing 13 8 993 9 236 toronto-apartment 6 1 124 188

63 cacao 8 1 795 42 150 mc1 38 9 466 2 237 touch2 10 265 8

64 calendar-dow 32 399 5 151 meta-all 62 71 6 238 trains 32 10 2

65 car 6 1 728 4 152 meta-stream 74 45 164 13 239 twonorm 20 7 400 2

66 car-evaluation 21 1 728 4 153 mfeat-fac 216 2000 10 240 unix-user 2 9 100 9

67 cardiotocograph 35 2 126 3 154 mfeat-fou 76 2000 10 241 user-knowledge 5 403 5

68 castmetal1 37 327 2 155 mfeat-kar 64 2000 10 242 usps 256 9 298 10

69 chess 36 3 196 2 156 mfeat-mor 6 2000 10 243 vehicle 18 846 4

70 churn 20 5 000 2 157 mfeat-pix 240 2000 10 244 vehicle-reproduced 18 846 4

71 clean2 165 6 598 2 158 mfeat-zer 47 2000 10 245 volcanoes-a1 3 3 252 4

72 cleveland 13 297 5 159 miceprotein 76 1 080 8 246 volcanoes-d2 3 9 172 4
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 3.1.2　元特征

通过元特征提取工具 MFE[36] 提取常用的 150种

分类数据集元特征，包括 77种基于统计和信息论的

元特征、24种基于决策树的元特征、14种基于基准

的元特征和 35种基于问题复杂度的元特征 . 元特征

信息如表 3所示.
 

Table 3　Information of Meta-Features

表 3    元特征信息

元特征类型 元特征名称

基于统计和信
息论的元特征

attr_conc.mean，attr_conc.sd，attr_ent.mean，attr_ent.sd，attr_to_inst，can_cor.mean，can_cor.sd，cat_to_num，class_conc.mean，
class_conc.sd，class_ent，cor.mean，cor.sd，cov.mean，cov.sd，eigenvalues.mean，eigenvalues.sd，eq_num_attr，freq_class.mean，
freq_class.sd，g_mean.mean，g_mean.sd，gravity，h_mean.mean，h_mean.sd，inst_to_attr，iq_range.mean，iq_range.sd，joint_ent.mean，
joint_ent.sd，kurtosis.mean，kurtosis.sd，lh_trace，mad.mean，mad.sd，max.mean，max.sd，mean.mean，mean.sd，median.mean，
median.sd，min.mean，min.sd，mut_inf.mean，mut_inf.sd，nr_attr，nr_bin，nr_cat，nr_class，nr_cor_attr，nr_disc，nr_inst，nr_norm，
nr_num，nr_outliers，ns_ratio，num_to_cat，one_itemset.mean，one_itemset.sd，p_trace，range.mean，range.sd，roy_root，sd.mean，
sd.sd，sd_ratio，skewness.mean，skewness.sd，sparsity.mean，sparsity.sd，t_mean.mean，t_mean.sd，two_itemset.mean，two_itemset.sd，
var.mean，var.sd，w_lambda

基于决策树的
元特征

leaves，leaves_branch.mean，leaves_branch.sd，leaves_corrob.mean，leaves_corrob.sd，leaves_homo.mean，leaves_homo.sd，
leaves_per_class.mean，leaves_per_class.sd，nodes，nodes_per_attr，nodes_per_inst，nodes_per_level.mean，nodes_per_level.sd，
nodes_repeated.mean，nodes_repeated.sd，tree_depth.mean，tree_depth.sd，tree_imbalance.mean，tree_imbalance.sd，tree_shape.mean，
tree_shape.sd，var_importance.mean，var_importance.sd

基于基准的
元特征

best_node.mean，best_node.sd，elite_nn.mean，elite_nn.sd，linear_discr.mean，linear_discr.sd，naive_bayes.mean，naive_bayes.sd，
one_nn.mean，one_nn.sd，random_node.mean，random_node.sd，worst_node.mean，worst_node.sd

基于问题复杂
度的元特征

c1，c2，cls_coef，density，f1.mean，f1.sd，f1v.mean，f1v.sd，f2.mean，f2.sd，f3.mean，f3.sd，f4.mean，f4.sd，hubs.mean，hubs.sd，
l1.mean，l1.sd，l2.mean，l2.sd，l3.mean，l3.sd，lsc，n1，n2.mean，n2.sd，n3.mean，n3.sd，n4.mean，n4.sd，t1.mean，t1.sd，t2，t3，
t4

 

 3.1.3　候选算法

使用 8种 sklearn[37] 机器学习平台的分类算法，包

括 kNN、RF、SVM、逻辑回归（logistic regression，LR）、

朴素贝叶斯（naive Bayes，NB）、线性判别分析（linear

discriminant analysis，LDA）、ID3决策树和多层感知机

（multi-layer perceptron，MLP），以及基于 Keras[38] 构建

的卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

作为候选算法. 基于 sklearn实现的算法均采用其默

认参数设置，对于 CNN，使用 1个含有 32个卷积核

的 1维卷积层、1个全连接层以及 1个最大池化层构

成其隐藏层，并设置其卷积层和全连接层使用 ReLU

（rectified linear unit）激活函数，输出层使用 softmax激

活函数.

 3.1.4　候选算法性能测度

使用准确率（Acc）、查准率（Pre）、查全率（Rec）、

F1得分（F1）和 ARR（adjusted ratio of ratios） [39] 指标测

表 2（续）

序号 数据集 属性数 实例数 类数 序号 数据集 属性数 实例数 类数 序号 数据集 属性数 实例数 类数

73 click-prediction 9 39 948 2 160 micro-a2 20 20 000 5 247 volcanoes-e2 3 1 080 4

74 climate-model 20 540 2 161 micro-mass 1 300 571 20 248 vowel 13 990 11

75 cmc 9 1 473 3 162 monks1-test 6 122 2 249 walking-activity 4 149 332 22

76 cnae9 856 1 080 9 163 monks1-train 6 124 2 250 waveform 21 5 000 3

77 coil2000 85 9 822 2 164 monks2-test 6 432 2 251 waveform-noise 40 5 000 3

78 colleges-aaup 14 1 161 4 165 monks2-train 6 169 2 252 wdbc 30 569 2

79 collins 19 1 000 30 166 monks3-test 6 432 2 253 wifi-localization 7 2000 4

80 contraceptive 9 1 473 3 167 monks3-train 6 122 2 254 wilt 5 4 339 2

81 cpmp-2015 24 527 4 168 mozilla4 5 15 545 2 255 wine 13 178 3

82 credit-card 23 30 000 2 169 mushroom 22 8 124 2 256 winequality-r 11 1 599 10

83 crx 15 653 2 170 newthyroid 5 215 3 257 winequality-w 11 4 898 10

84 cylinder-bands 19 539 2 171 nursery 8 12 960 5 258 wpbc 32 198 2

85 dbworld-bodies 64 3 721 2 172 obs-network 20 1 075 4 259 yeast 8 1 484 13

86 dermatology 34 366 6 173 oil-spill 49 937 2 260 zoo 16 101 7

87 diggle-table-a2 8 310 9 174 olivetti-faces 4 096 400 40
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度并比较候选算法的性能. ARR 指标综合考虑算法

的运行时间和准确率，其计算如式（27）（28）所示：

ARRai ,a j =
Accai

/
Acca j

1+α× lg
(
Rtai

/
Rta j

) , 1 ⩽ i , j ⩽ l， （27）

ARRai =

l∑
j=1∧ j,i

ARRai ,a j

l−1
, 1 ⩽ i , j ⩽ l. （28）

α

α

其中 ai 和 aj 表示候选算法， l 为候选算法数，Acc 和

Rt 表示算法在数据集上的准确率和运行时间； 为可

变参数，表示准确率和运行时间的相对重要程度. 实

验中 ARR 的 值取研究中常用的 0.1，0.01，0.001，并

各自记为 ARR1，ARR2，ARR3 指标，以获得较为全面的

算法性能测度结果.

DARR1 DARR2 DARR3

通过 5次 10折交叉验证获取候选算法在各数据

集上的性能指标值，对指标值进行比较从而确定数

据集的最优算法，将最优算法作为标签与元特征结

合，构建相应性能指标的元数据集.  采用 DAcc，DPre，

DRec，DF1 表示通过准确率、查准率、查全率和 F1 得分

指标构建的元数据集；使用 ， ， 分别表

示通过 ARR1，ARR2，ARR3 指标生成的元数据集. 此外，

当应用基于回归的元算法时，为各候选算法构建单

独的元数据集，其中的元实例标签为性能指标值，训

练元算法预测各候选算法的性能指标值，比较预测

值从而选出最优算法.

 3.1.5　对比方法

采用 kNN， SVM， CART， SVR， RF， RFR， XGB，

LGBM作为元算法与 SAMO进行对比实验 . 研究表

明 kNN的距离度量采用欧氏距离，邻居数 k 值位于

元数据集实例数的 10%～15% 之间时，其表现更好[9,40].

经过对比择优，本文设置 k=30，距离度量采用以距离

倒数为权重的加权欧氏距离. 除 kNN外，其他基分类

器和元算法均采用 sklearn中的默认参数设置.

通过 5折交叉验证，即将元数据集随机划为 5份，

选择其中 4份作为训练集，1份为测试集，计算各方

法的性能指标值.

 3.2　元数据集分析

对构建的 7个元数据集进行分析，候选算法在各

元数据集中的胜出次数如表 4所示.

DARR1

从表 4可以看出，在本文的测试环境中，RF具有

较为优越的分类性能，但是其在 元数据集中的

胜出次数较少，表明运行时间是其短板. 与 RF相对

的是 kNN和 NB，得益于算法较快的运行速度，kNN
和 NB在 ARR 指标上具备一定优势，但其分类性能较

差，因此，随着 α 值的减小，运行时间的重要性降低，

kNN和 NB在 ARR 指标元数据集中的胜出次数减少 .

相较于 kNN和 NB，LR的分类性能略优但时间开销

更高，在 7个指标上的表现较为平庸. SVM的分类性

能较优且具有合适的时间开销，在 7个指标上均取

得了较好结果. LDA和 ID3展现了较好的分类性能，

另一方面，LDA和 ID3在 ARR 指标的元数据集中也

取得了较多次数的胜出，说明其在运行时间和准确

率上较为均衡. MLP的分类性能具有一定优势，但其

在各数据集上的运行时间较长，因此 MLP在 ARR 指

标的元数据集中取得的胜出次数较少. CNN的分类

性能较弱且运行开销较高，在 7个指标上的结果较差.

 3.3　参数敏感性分析

为了确定合适的参数设置，本节设置种群规模

N=50和最大迭代次数 T=300，对方法的关键参数，即

基分类器个数 V 和多样性指标 DI 进行敏感性分析.

为了便于说明，以 DAcc 元数据集为例，DI∈{QS,

KS, CC, AM, DF}，V∈{10, 15, 20, 25, 30}，对方法独立

运行 20次的平均帕累托解数量和准确性精英蚁狮

的 ER 平均值进行对比，结果分别如图 9和图 10所示.

Table 4　Win Times of the Candidate Algorithms

表 4    候选算法胜出次数

候选算法
元数据集

DAcc DPre DRec DF1 DARR1 DARR2 DARR3

kNN 10 15 13 16 45 21 8

RF 106 100 84 94 10 66 98

SVM 37 28 20 21 21 32 32

LR 27 26 25 22 2 21 26

NB 11 13 21 13 51 17 14

LDA 20 24 26 25 66 40 22

ID3 21 27 38 38 65 46 34

MLP 23 18 23 24 0 14 21

CNN 5 9 10 7 0 3 5

注：黑体数值表示最多胜出次数.
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Fig. 9　Pareto solution numbers of different diversity indicators

图 9　不同多样性指标时的帕累托解数量
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观察图 9中的帕累托解数量，其在 5种多样性指

标上均呈现相同的变化趋势，即随着基分类器个数

V 的增加，帕累托解数量整体呈现出先增加后减少的

趋势，当 V=15时，SAMO在 5种 DI 上的帕累托解数

量相对较多. 另一方面，当使用 QS，KS，CC 指标时，

SAMO产生的帕累托解数量较为接近，优于 AM 和

DF 指标上的结果.
分析图 10结果可以发现，随着基分类器个数 V

的增加，SAMO的 ER 性能在 5种多样性指标上均呈

现出先降低后提升的趋势，当基分类器个数 V=15时，

5种指标上的 ER 值取得最优结果. 此外，当基分类器

个数 V 相同时，5种指标上的 ER 性能较为接近，其

中 AM 指标上的整体表现优于其他指标.
进一步分析图 9和图 10，随着 V 的增加，基分类

器 的 多 样 性 得 到 提 升 ， 集 成 的 效 果 变 好 ； 而当

V>15时，基分类器多样性的提升有限，却引入了部分

准确性较差的基分类器，同时方法个体的搜索空间

扩大，搜索效率降低，导致了方法性能的下降.
综合上述结果，为了获取具有较好算法选择性

能的集成元算法，设置基分类器个数 V=15较为合适，

多样性指标 DI 宜使用 AM 指标.
 3.4　优化算法效果验证

对本文所提多目标混合蚁狮优化算法、多目标

蚁狮优化（multi-objective ALO，MALO） [41]、第 2代非

支 配 排 序 遗 传 算 法（non-dominated  sorting  genetic
algorithm 2，NSGA2） [42]、速度约束多目标粒子群优化

（speed-constrained  multi-objective  particle  swarm
optimization，SMPSO） [43] 以及第 2代强度帕累托进化

算法（strength Pareto evolutionary algorithm 2，SPEA2） [44]

的优化性能进行比较，其中 NSGA2，SMPSO，SPEA2
基于框架 jMetalPy[45] 实现. 各对比算法均采用连续型

编码，设置阈值为 0.5对个体的元特征选择编码进行

离散化. 具体而言，设 Ai 为个体的第 i 维元特征选择

编码，当 Ai≥0.5时表示第 i 个元特征被选择，Ai<0.5时

表示未被选择；在个体的选择性集成编码部分设置

与本文算法相同的编码和解码方式.
设置基分类器个数 V=15，多样性指标 DI 为 AM，

算法种群规模 N=50，最大迭代次数 T=300，取算法独

立运行 20次的平均结果 . 对算法准确性最优个体的

ER 值、多样性最优个体的 DI 值和帕累托解数量进

行比较，结果如表 5~7所示.
 

Table 5　Error Rate Results of the Algorithms
 

表 5    各算法错误率结果 %

元数据集 本文算法 MALO NSGA2 SMPSO SPEA2

DAcc 50.3 52.4 54.0 54.4 53.8

DPre 54.1 56.7 57.1 57.7 57.2

DRec 56.3 58.2 60.1 61.2 59.8

DF1 51.7 54.4 55.5 56.3 55.8

DARR1 51.6 54.3 57.8 59.2 58.9
DARR2 55.7 57.9 60.5 60.9 60.8
DARR3 50.9 52.2 53.9 54.2 53.8

注：黑体数值表示最优结果.

 
Table 6　Diversity Indicator Results of the Algorithms

表 6    各算法多样性指标结果

元数据集 本文算法 MALO NSGA2 SMPSO SPEA2

DAcc 0.561 0.590 0.654 0.64 0.651

DPre 0.592 0.628 0.668 0.665 0.662

DRec 0.560 0.601 0.636 0.631 0.639

DF1 0.549 0.582 0.634 0.627 0.637

DARR1 0.501 0.521 0.587 0.584 0.579
DARR2 0.568 0.601 0.646 0.646 0.657
DARR3 0.561 0.598 0.647 0.642 0.638

注：黑体数值表示最优结果.

 
Table 7　Pareto Solution Number Results of the Algorithms

表 7    各算法帕累托解数量结果

元数据集 本文算法 MALO NSGA2 SMPSO SPEA2

DAcc 12.6 5.9 6.2 7.2 6.6

DPre 9.3 5.5 5.8 7.2 5.8

DRec 10.4 5.4 6.1 5.9 6.2

DF1 12.2 5.6 6.1 5.9 5.7

DARR1 9.0 5.2 4.9 5.1 4.8
DARR2 10.2 5.7 5.5 6.0 5.1
DARR3 11.0 6.0 6.6 6.8 6.3

注：黑体数值表示最优结果.
 

从表 5和表 6可以看出，本文算法的准确性最优

个体和多样性最优个体分别可以取得最低的 ER 值

和 DI 值，说明其寻优性能优于其他对比算法. 对比MALO，

 

QS KS

CC AM

DF

10

52

51

50
15 20 25 30

基分类器个数V

E
R
/%
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图 10　不同基分类器个数时的错误率
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NSGA2，SMPSO，SPEA2的结果，不难发现 MALO的

性能优于另外 3种算法.
表 7中，本文算法可以产生较多的帕累托解数量，

而其他算法的帕累托解数量较之有明显的差距，进

一步验证了本文算法具有较强的寻优性能.
使用非支配比率（non-dominance ratio，NR） [46]、超

体积（hyper volume，HV） [47] 和空间指标（spacing，SP） [48]，

对各算法的解集质量进行评估. NR 将不同算法产生

的多个解集合并为 1个解集并从中筛选出帕累托解

构成解集 Sm，然后计算某一个解集中的解在 Sm 中所

占的比例，比值越大说明该解集的质量较之其他解

集的质量越优. HV 计算解集与目标空间中的最差点

所构成空间的面积，ER 和 DI 最差的指标值均为 1，
因此最差点为（1,1），HV 值越大表示解集质量越好 .
SP 计算解集中相距最近的 2个解距离的标准差，其

值越小代表解的分布性越好. 各算法在 NR，HV，SP
上的比较结果如表 8~10所示.
 

Table 8　NR Results of the Algorithms

表 8    各算法 NR 结果

元数据集 本文算法 MALO NSGA2 SMPSO SPEA2

DAcc 0.743 0.252 0 0.010 0

DPre 0.834 0.166 0 0 0

DRec 0.713 0.297 0 0 0

DF1 0.778 0.225 0 0 0

DARR1 0.711 0.289 0 0 0
DARR2 0.764 0.229 0.010 0 0
DARR3 0.757 0.229 0.010 0 0

注：黑体数值表示最优结果.
 

Table 9　HV Results of the Algorithms

表 9    各算法 HV 结果

元数据集 本文算法 MALO NSGA2 SMPSO SPEA2

DAcc 0.209 0.190 0.157 0.160 0.158

DPre 0.181 0.158 0.140 0.139 0.142

DRec 0.184 0.164 0.141 0.139 0.141

DF1 0.208 0.186 0.159 0.158 0.157

DARR1 0.235 0.215 0.171 0.167 0.170
DARR2 0.184 0.164 0.137 0.135 0.132
DARR3 0.206 0.186 0.159 0.160 0.162

注：黑体数值表示最优结果.
 

对比表 8中的 NR 结果，相较于其他算法，本文

算法有明显的优势，展现了更强的收敛性.  MALO
可以搜索到本文算法所未能发现的帕累托解，具备

一定的寻优性能. NSGA2，SMPSO，SPEA2在 NR 上的

表现较差.

分析表 9，所提算法在各元数据集上取得了最大

的 HV 值，表明算法产生的解在目标空间中距离最差

点较远，解集的质量高于其他算法. MALO在个别元

数据集上可以取得与本文算法相近的 HV 值，其性能

优于 NSGA2，SMPSO，SPEA2.
表 10的结果显示 5种算法在不同元数据集上具

有较优的 SP 值，其中本文算法和 MALO分别在部分

元数据集上都取得了最优结果，NSGA2， SMPSO，

SPEA2的结果较为接近 . 结合帕累托解数量结果，本

文算法产生较多的帕累托解，同时可以保持较好的

分布性.
综合上述分析，在对算法选择模型进行优化时，

相较于其他 4种算法，本文算法可以在 2个优化目标

上搜索到更优解，并且可以发现数量更多且质量更

高的帕累托解，在收敛性和分布性上有较大的优势，

说明本文算法在寻优性能上具备优越性.

 3.5　SAMO 实验结果

采用与 3.4节相同的方法参数设置，取 SAMO运

行 20次所得的准确性精英蚁狮的性能均值进行对比，

各方法的 ER 比较结果如表 11所示.

Table 10　SP Results of the Algorithms

表 10    各算法 SP 结果

元数据集 本文算法 MALO NSGA2 SMPSO SPEA2

DAcc 0.013 0.019 0.017 0.024 0.021

DPre 0.018 0.014 0.020 0.016 0.018

DRec 0.012 0.011 0.019 0.018 0.014

DF1 0.013 0.021 0.015 0.016 0.022

DARR1 0.015 0.016 0.017 0.017 0.022
DARR2 0.013 0.011 0.018 0.014 0.018
DARR3 0.016 0.023 0.019 0.017 0.018

注：黑体数值表示最优结果.

Table 11　ER Results of the Methods
 

表 11    各方法 ER 结果 %

方法
元数据集

排名
DAcc DPre DRec DF1 DARR1 DARR2 DARR3

SAMO 50.3 54.1 56.3 51.7 51.6 55.7 50.9 1

kNN 59.2 66.5 68.5 63.8 74.6 73.5 59.6 7

SVM 59.6 61.9 66.9 63.1 78.1 75.4 63.1 8

CART 69.6 71.9 76.2 69.6 64.6 73.1 69.2 9

SVR 59.2 61.5 67.3 63.8 75.0 75.0 62.7 6

RF 55.8 55.4 58.8 54.2 54.2 57.7 54.6 2

RFR 60.0 62.3 63.8 60.8 66.5 71.2 66.9 5

XGB 59.6 57.7 56.9 54.2 54.2 58.1 56.5 4

LGBM 57.7 53.8 60 55.8 53.5 58.8 56.5 3

注：黑体数值表示最优结果.
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对表 11进行分析，可以看出 SAMO在各元数据

集上有更优越的性能，其在除 DPre 外的其他元数据集

上均取得了最好结果. kNN，SVM，CART的性能较弱，

SAMO的性能明显优于这 3种元算法. SVR预测各候

选算法的性能指标值，比较预测值并选择最优算法，

计算开销较高，且其在 ER 指标上不具备性能优势 .

在集成方法中，除 SAMO外，RF具有较好的性能，在

各元数据集上均有较好的表现；RFR结合集成和回

归方法，预测算法的性能指标值，其性能优于 SVR但

明显劣于其他集成方法；XGB在 DRec 元数据集上的

性能强于 RF，但是方法的整体性能不如 RF；LGBM

的整体表现并不突出，但其在 DPre 元数据集上取得了

最优结果. 将 SAMO与平均性能排名第 2的 RF进行

比较，SAMO有着 2.9% 的平均性能领先，证明了

SAMO在 ER 指标上的优越性.

进一步使用查准率、查全率和 F1得分指标比较

方法性能，结果如表 12~14所示.

分析表 12查准率结果，SAMO在 5个元数据集

上均获得了最好性能. kNN和 CART在查准率指标

上的表现明显优于 SVM和 SVR. 在除 SAMO外的集

成 方 法 中 ，RFR的 性 能 不 如 其 他 方 法 .  RF， XGB，

LGBM的性能较优，其中 RF在 DPre 元数据集上表现

突出，XGB在 DRec 元数据集上具有优越性能 . SAMO

相较于 kNN，SVM，CART，SVR有较大程度的性能优

势，其与 RF相比平均性能提升了 2.5%，表明 SAMO

在查准率指标上具有优越性.

表 13中，SAMO在 ARR 指标的元数据集上取得

了较好的查全率结果. CART的查全率性能优于 kNN

和 SVM，SVR的性能表现稍劣于 SVM. RFR的性能

DARR2

优于 CART，在 DAcc 上具有优异表现，但是在其他元

数据集上的表现一般. RF，XGB，LGBM的查全率性

能较好，其中 XGB在 DRec，DF1， 元数据集上以及

LGBM在 DPre 元数据集上表现优异. SAMO的性能相

较于RF平均领先了2.5%，相较于XGB平均领先了0.5%，

说明 SAMO在查全率指标上具备一定的有效性.

从表 14可以看出，SAMO在各元数据集上的 F1

得分性能较好，在部分元数据集上取得了最好的结

果.  在 kNN，SVM，CART中，CART的性能优于 kNN

和 SVM. SVR与 SVM的性能较为接近，与其他方法

的差距较大. RFR的性能稍劣于 CART，表现较为一

般. RF，XGB，LGBM具有较好的 F1得分性能，其中

XGB和LGBM分别在不同元数据集上表现突出. SAMO

的 F1得分优于 kNN，SVM，CART，另一方面，其相较于

RF性能平均提升了 2.4%，与 XGB相比则性能平均提

Table 12　Precision Results of the Methods
 

表 12    各方法查准率结果 %

方法
元数据集

排名
DAcc DPre DRec DF1 DARR1 DARR2 DARR3

SAMO 35.7 35.9 38.5 37.7 38.6 32.8 32.8 1

kNN 16.1 14.2 18.6 21.3 17.4 16.7 18.3 7

SVM 5.0 4.4 7.0 7.5 5.1 2.9 4.4 8

CART 19.9 18.0 17.3 19.7 30.1 21.4 22.3 6

SVR 5.0 4.4 4.7 5.3 7.3 3.0 4.4 9

RF 27.1 42.4 35.9 36.1 34.8 28.8 29.5 2

RFR 27.9 21.0 25.7 23.6 22.9 15.9 12.7 5

XGB 26.7 26.6 40.6 36.3 36.2 30.2 31.1 4

LGBM 27.7 37.3 36.9 37.3 38.1 27.0 29.1 3

注：黑体数值表示最优结果.

Table 13　Recall Results of the Methods
 

表 13    各方法查全率结果 %

方法
元数据集

排名
DAcc DPre DRec DF1 DARR1 DARR2 DARR3

SAMO 28.0 29.7 30.9 31.6 38.9 31.2 27.4 1

kNN 18.8 16.1 17.8 18.9 17.7 17.0 20.8 7

SVM 11.9 11.3 11.9 12.1 15.8 11.3 11.4 8

CART 19.9 20.6 20.5 26.1 31.2 23.1 22.2 6

SVR 12.0 11.4 11.4 11.6 15.8 11.5 11.6 9

RF 22.8 28.9 31.2 29.4 33.4 28.7 25.7 4

RFR 29.4 25.7 25.7 26.5 24.9 17.7 13.9 5

XGB 23.7 27.4 36.3 34.0 34.7 31.2 27.0 2

LGBM 24.4 31.9 31.6 30.6 34.8 29.2 25.9 3

注：黑体数值表示最优结果.

Table 14　F1 Score Results of the Methods
 

表 14    各方法 F1 得分结果 %

方法
元数据集

排名
DAcc DPre DRec DF1 DARR1 DARR2 DARR3

SAMO 28.0 28.8 29.5 30.4 36.6 29.5 26.4 1

kNN 16.3 13.8 15.0 16.5 16.4 15.0 18.4 7

SVM 7.0 6.2 6.7 7.2 6.1 4.6 6.3 8

CART 18.7 17.8 17.2 20.7 27.9 21.1 20.6 5

SVR 7.0 6.3 5.9 6.4 6.9 4.7 6.4 9

RF 22.5 30 29.6 27.5 32.1 26.5 24.5 4

RFR 25.0 20.9 22.7 22.1 22.0 14.8 11.5 6

XGB 23.3 25.4 34.8 31.6 33.1 29.3 26.6 2

LGBM 24.4 30.7 30.8 29.9 33.6 27.0 25.4 3

注：黑体数值表示最优结果.
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升了 0.8%，验证了 SAMO在 F1得分指标上的有效性.

DARR1 DARR2 DARR3

将 SAMO与 RF，RFR，XGB，LGBM这 4种集成

方法进行对比，SAMO使用 3种基分类器进行选择性

集成，而其他方法仅使用 CART基学习器进行集成，

SAMO生成的集成元算法具有更强的多样性 . 另一

方面，在实验测试中，SAMO构建的集成元算法在

DAcc，DPre，DRec，DF1， ， ，  上平均集成的基

分类器数量分别为 7.7，6.5，6.7，7.2，5.5，7.1，7.8，而其

他方法固定使用 100个基学习器进行集成，由此可

见 SAMO通过选择性集成有效减少了基学习器的数

量，从而降低集成元算法的存储和运行开销.

综上所述，SAMO选择具有互补性的元特征子

集，并使用不同类型的基分类器进行选择性集成，生

成具有较好算法选择性能和多样性的集成元算法.

其在测试指标上的性能均明显优于 kNN，SVM，CART，

SVR方法，而与 RF，XGB等采用同构基学习器的集

成方法相比，也具有相对优越的性能表现，证明了

SAMO的有效性和优越性.

 4　结　　论

为了提升基于元学习的算法选择性能，提出基

于多目标混合蚁狮优化的算法选择方法 SAMO. 设计

算法选择模型，引入元特征选择和选择性集成，同时

寻找互补性较强的元特征子集和对多种元算法进行

选择性集成；提出多目标混合蚁狮优化算法求解模

型，使用混合编码机制选择元特征并构建集成元算

法，采用增强游走策略和偏好精英选择机制提高寻

优性能. 构建分类算法选择问题进行实验测试，将

SAMO与 8种典型的元算法进行对比，结果显示 SAMO

具有优异的算法选择性能，明显优于 kNN，SVM，CART，

SVR元算法，较之 RF，RFR，XGB，LGBM这 4种集成

元算法也有一定优势，并且具备更强的多样性，综合

体现了 SAMO的有效性和优越性.

未来的工作包括 3个方面：

1）由于算法选择相关因素较多，问题较为复杂，

因此目前本文所提方法 SAMO的效果有限，后续将

深入研究数据集、元特征和元算法的内在关系，对

SAMO进行改进，显著提升算法选择性能.

2）本文方法的时间复杂度较高，未来将通过并

行计算、迁移学习等手段降低方法的训练开销.

3）将 SAMO拓展应用于实际工程，构建算法选

择系统.
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