
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１９０７０００８９

到稿日期:２０１９Ｇ０７Ｇ１５　返修日期:２０１９Ｇ１０Ｇ１１　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金(６１５６３０１２,６１８０２０８５,６１２０３１０９);广西自然科学基金(２０１４GXNSFAA１１８３７１,２０１５GXNSFBA１３９２６０);广西嵌入

式技术与智能系统重点实验室基金(２０１８AＧ０４)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１５６３０１２,６１８０２０８５,６１２０３１０９),GuangxiNaturalScienceFounＧ

dation(２０１４GXNSFAA１１８３７１,２０１５GXNSFBA１３９２６０)andGuangxiKeyLaboratoryofEmbeddedTechnologyandIntelligentSystems(２０１８AＧ

０４)．
通信作者:敬超(jingchao＠glut．edu．cn)

基于遗传实例和特征选择的K近邻训练集优化方法

董明刚１,２ 黄宇扬１ 敬　超１,２

１桂林理工大学信息科学与工程学院　广西 桂林５４１００４
２广西嵌入式技术与智能系统重点实验室　广西 桂林　５４１００４
　(d２０１５mg＠qq．com)

　
摘　要　K近邻的分类性能依赖于训练集的质量.设计高效的训练集优化算法具有重要意义.针对传统的进化训练集优化算

法效率较低、误删率较高的不足,提出了一种遗传训练集优化算法.该算法采用基于最大汉明距离的高效遗传算法,每次交叉

保留父代并生成两个新的具有最大汉明距离的子代,既提高了效率,又保证了种群多样性.该算法将局部的噪声样本删除策略

与特征选择策略相结合.首先使用决策树算法确定噪声样本存在的范围,然后使用遗传算法精准删除此范围内的噪声样本和

全局的噪声特征,降低了误删率,提高了效率.该算法采用基于最近邻规则的验证集选择策略,进一步提高了遗传算法实例选

择和特征选择的准确度.在１５个标准数据集上,该方法相较于协同进化实例特征选择算法IFSＧCoCo、加权协同进化实例特征

选择算法 CIWＧNN、进化特征选择算法 EISＧRFS、进化实例选择算法PSＧNN、K 近邻算法 KNN,在分类精度上分别平均提升了

２．１８％,２．０６％,５．６１％,４．０６％和４．００％.实验结果表明,所提方法的分类精度和优化效率优于当前的进化训练集优化算法.
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１　引言

分类 是 机 器 学 习 中 重 要 的 任 务,K 近 邻 (KＧNearest
Neighbor,KNN)分类算法是机器学习中最经典的分类方法

之一[１],它具有简单性和有效性,已经被成功应用到实际的分

类问题中[２Ｇ４].KNN通过训练集中周围的样本来预测新样本

的类,因此其分类精度和分类效率由训练集的样本和样本特

征决定.目前,KNN分类方法还存在以下不足:１)训练集维

度较高时,其分类效率较低[５Ｇ６];２)训练集存在噪声特征或噪

声样本时,分类精度会被严重影响[７Ｇ９].

对 KNN训练集进行优化,可以有效弥补以上不足.实

例选择(InstanceSelection,IS)[１０]和特征选择(FeatureSelecＧ
tion,FS)[１１]是训练集优化的主要方式.IS通过精简训练集

来提升分类效率,并且通过移除噪声样本来提高分类精度.

与IS不同,FS是通过寻找训练效果较好的代表特征子集用

于分类,以提高分类精度.两种方法都降低了原始训练集的

维度,删除了噪声数据,改善了 KNN的分类效果.

进化算法[１２]是一种具有高鲁棒性、灵活性的优化方法,

能有效地进行IS和FS.文献[１３]将IS问题看作一个优化问

题,通过自然选择选出最优的训练样本集进行训练以收获较

优的分类效果.文献[１４]使用遗传算法对样本特征进行选

择,排除了噪声特征,有效提高了 KNN 的分类精度.文献

[１５]提出了一种混合的遗传算法,并用它来进行 FS,提高了

FS的准确度.文献[１６]使用遗传算法同时进行IS与 FS协

同选择(InstanceandFeatureSelection,IFS),然后将它们的

分类效果进行对比,使用其中最优方式选出的训练集进行训

练,以进一步提升 KNN 分类算法的分类效果.以上方法虽

对 KNN性能有一定的提升,但还存在如下问题:１)需要较大

的种群规模和较多的遗传迭代次数才能选出训练效果较优的

训练集,算法效率较低;２)大范围地删减训练集中的噪声样本

和噪声特征,存在误删除的风险.
针对以上不足,本文设计了一种新的基于遗传实例特征

选择的 KNN分类训练集优化方法(GeneticInstanceandFeaＧ
tureSelectionalgorithm,GIFS).本文主要的创新性工作如下:

１)提出基于最大汉明距离的高效遗传算法(EfficientGeＧ
netic Algorithm based on Maximum Hamming Distance,

EGA),选出优秀的个体作为父代;每次交叉保留父代,并随

机选择交叉位置交叉产生两个具有最大汉明距离的子代,每
次交叉能产生４个子代,提高了遗传算法的效率.基于最大

汉明距离的交叉规则保证了种群的多样性.

２)提出将局部的噪声样本删除策略与特征选择策略相结

合.首先,利用决策树来判定噪声的范围,然后使用遗传算法

精准删除该范围内的噪声样本,同时进行特征选择.该策略

在缩减实例选择范围的同时能降低误删率,与采用整个训练

集进行优化的算法[１６Ｇ１９]相比,该算法的效率和精度得到了提

升.将实例选择与特征选择相结合,能进一步提高分类精度.

２　相关工作

２．１　实例与特征协同选择

IS与FS均能有效地提高 KNN 的分类精度.一些研究

为了进一步提高分类精度,将实例选择与特征选择相结合进

行协同选择,即IFS.文献[２０]提出了使用遗传算法对 KNN
的训练集同时进行IS和 FS,以获取训练效果较优的训练样

本集及样本特征.

近年来,将FS,IS,IFS结合进行协同进化成为了研究的

热点.文献[１６]较早地采用了这种协同进化的思想来优化

KNN的训练集,有效地提高了 KNN的分类性能.文献[１７]
赋予样本和样本特征不同的权重,使用稳态遗传算法同时进

行FS,IS和IFS,选出最优的训练集进行训练,大幅提升了

KNN的分类精度.

２．２　遗传算法与训练集优化

遗传算法是进化算法中进行IS,FS和IFS最主要的方

法.通过遗传算法能有效删除训练集中的噪声样本和噪声特

征,选出优秀的训练样本集和样本特征.为了使遗传算法更

有效地进行训练集优化,研究者相继提出了与之相关的新的

遗传算法以及策略.

文献[８]提出了一种改进的遗传算法,采用了基于聚类的

交叉策略以及一种快速智能的突变机制.该遗传算法相较于

传统的遗传算法,在实例选择上有着较高的准确度.文献

[２１]提出的一种自适应的搜索策略(CHC AdaptiveSearch
Algorithm,CHC)具有较高的鲁棒性、有效性,它的交叉策略

能有效地保证种群的多样性.使用基于 CHC的遗传算法进

行IS,FS和IFS,能有效提升选择的准确度.

３　GIFS算法

３．１　EGA算法

３．１．１　算法流程

传统的遗传算法每次交叉只产生两个新的子代.为了提

高遗传算法进行实例选择和特征选择的效率和稳定性,本文

使用轮盘赌法随机选择优秀的当代个体(个体适应度优于平

均适应度)作为父代.每次交叉将保留父代并产生两个具有

最大汉明距离的子代,共产生４个个体.用P１ 和P２ 分别表

示父代的两个基因,用C１,C２,C３ 和C４ 分别表示产生的４个

子代,整体交叉过程如图１所示.首先,复制父代基因P１ 和

P２ 作为优秀的染色体保留在子代中,分别用C１ 和C２ 表示.

其次,由P１ 和P２ 交叉产生C３ 和C４,其过程为:逐位对比P１

与P２ 交叉位置的基因,若该位基因不同,则双方基因进行交

换;若该位基因相同,则对P１ 该位基因进行取反,P２ 该位基

因保持不变,变换后的P１ 为子代C４,变换后的P２ 为子代C３.

在遗传算法的交叉过程中,我们只能改变交叉片段的基因,因
此交叉片段的汉明距离大小决定了整条染色体的汉明距离大

小.该交叉方式保证了C３ 和C４ 在交叉片段中具有最大的汉

明距离(该距离为交叉片段的长度),从而使这两条染色体具

有最大的汉明距离.C３ 和C４ 的产生以图２为例,P１ 和P２ 的

交叉位置为基因片段３－８,交叉片段长度为６.在交叉片段

中,P１ 和P２ 的第３,４,５,７,８位基因相同,第６位基因不同.

首先,对P１ 的３,４,５,７,８位基因取反,依次为０,０,０,１,１,其
他位基因保持不变;其次,P１ 和P２ 交换第６位基因,从而生

成对应的子代C４ 和C３.交叉产生的子代C３ 和C４ 在交叉片

段的汉明距离为６,整体的汉明距离为１０.若利用传统的交

叉 方 式,C３ 和 C４ 的 染 色 体 分 别 为 ００００００１１１１ 和

１１０００１１１００,交叉片段的汉明距离为１,整体的汉明距离为５.

９７１董明刚,等:基于遗传实例和特征选择的 K近邻训练集优化方法



本文算法的具体流程如算法１所示.
算法１　基于最大汉明距离的高效遗传算法

输入:初始种群

输出:最优个体

１．评估初始种群;

２．while未达到遗传迭代次数

３．　while子代数量未达到种群规模

４．　　轮盘赌法选择优秀的个体作为父代;

５．　　将父代作为子代保留;

６．　　随机选择父代双方的交叉片段(两交叉点);

７．　　fori＝交叉起始位置:交叉结束位置

８．　　　if父代双方第i位基因不相同

９．　　　　父代双方交换第i位基因;

１０．　　 else

１１．　　　　 父代的第一个个体的第i位基因取反;

１２．　　　endif

１３．　　　　 保留交叉产生的子代;

１４．　　endfor

１５．　endwhile

１６．　将二进制突变应用到整个种群中;

１７．　评估子代;

１８．endwhile

图１　交叉过程

Fig．１　Crossingoperator

图２　C３ 和C４ 的产生

Fig．２　ProductionofC３andC４

３．１．２　算法推论

定义１　模式是一个相同的构型,它描述的是一个数字

串的子集合,在这个集合中的所有数字串在某些位置上是相

同的,一般用大写字母 H 表示.模式 H 的定义长度用δ(H)

表示;模式 H 的阶用O(H)表示;数字串长用l表示.模式的

相关概念参见文献[２２].
推论１　EGA能有效保证种群的多样性.
在交叉操作中,EGA在保留原父代(C１ 和C２)的同时,采

用两点片段交叉产生两个新的子代(C３ 和C４).C１ 和C２ 分

别保留了父代两个个体的模式,因此它们继承模式的生存概

率均为１.设模式 H 第一个常数的位置为a,最后一个常数

的位置为b,则b－a＝δ(H).在不考虑父母双方交叉片段某

些常数位相同的情况下,为了使来自父代的模式不被破坏,两
个交叉点必须同时落在a点以前或b点以后.因此,C３ 和C４

从P１ 和P２ 继承的模式生存概率为a２

l２ ＋
(l－b)２
l２ (若父母交叉

片段某些常数位相同,即使进行交叉,某些模式也不会被破

坏).设pl 为幸存率,表示父代交叉后实际保留的模式数量

和不考虑父母双方某些常数位相同的情况下保留模式数量的

比值(pl≥１).EGA 的交叉机制使C４ 的继承模式的幸存率

最低,即pl＝１.设交叉的概率为pc,模式生存的概率为pε,

综合以上分析得出EGA模式生存定理,如式(１)所示:

pε＝

１, C１,C２

pc􀅰pl􀅰a２＋(l－b)２
l２ , C３

pc􀅰a２＋(l－b)２
l２ , C４

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１)

每次交叉,C１ 和C２ 将保留父代双方的模式,不生成新的

模式.考虑到幸存率pl,C３ 将生成pc􀅰２δ(H)

pl
种新的模式.

C４ 的pl＝１,它生成的新模式最多,数量为pc􀅰２δ(H).设每一

代生成新模式的数量为S,EGA 的模式生成定理如式(２)所
示.由式(１)、式(２)可知,EGA 在保留父母原有模式(C１ 和

C２)的基础上,会生成大量的新模式(C３ 和C４),保证了种群的

多样性,从而可证推论１成立.

S＝

０, C１,C２

pc􀅰２δ(H)

pl
, C３

pc􀅰２δ(H), C４

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

３．２　实例与特征选择策略

在进行实例选择与特征选择前,使用决策树将训练集分

成几个样本子集.根据样本子集的主类占比p 和阈值α(０≤
α≤１)确定该子集是否是噪声样本大量存在的样本子集(每个

样本子集的p为子集中最大同类样本数量和总样本数量的

比值).若该样本子集p 小于或等于１－α,则该样本子集为

噪声样本子集,否则为非噪声样本子集.噪声样本子集中的

样本将全部放入Tnoise,随后使用遗传算法在Tnoise中精确删除

噪声样本,保留非噪声样本.非噪声样本子集中的样本全部

保留在训练集中.样本子集的处理遵循式(３):

reserve, p＞１－α
Tnoise, p≤１－α{ (３)

α决定非噪声样本子集的数量,若α很小(如０),几乎所

有样本都被视为噪声样本,会使遗传算法难以在庞大的噪声

样本中高效、准确地进行实例特征选择;若α很大(如１),几
乎所有样本都被视为非噪声样本,相当于直接使用 KNN 对

原始训练集进行分类,将无法优化训练集.因此,建议将α设

置在０．１~０．５之间,以准确、有效地进行子集划分.为了使

用遗传算法删除Tnoise中的噪声样本,同时对训练集的样本特

征进行选择,本文将Tnoise里的样本和训练集的样本特征形式

化为一条染色体,如图４所示.N 为所有Tnoise中包含的样本

总量,M 为训练集样本特征的数量.染色的前 N 位是Tnoise

基因片段,每一位代表Tnoise里的每一个样本.如果前 N 位的

某位基因为１,则代表的相应样本为非噪声样本,将保留在训

练集中;反之将从训练集中删除.染色体的后 M 位是样本特

征片段,每一位代表样本的一种特征.如果后 M 位中的某位

基因为０,则代表相应特征为噪声特征,将从特征集中删除;反

０８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．８,Aug．２０２０



之将保留在特征集中.本文将使用 EGA获取最优的染色体,

如图５所示.

图３　样本子集的处理

Fig．３　Processingofsamplesubsets

图４　Tnoise和样本特征的基因

Fig．４　GenesofTnoiseandsamplefeature

３．３　验证集选择策略

验证集用于辅助模型的构建.传统的验证集是从训练集

中随机选出与测试集等量的样本组合而成[８].文献[２３]采用

最近邻规则复制训练集中与测试集最邻近的样本来组成验证

集,该验证集选择策略使验证集的特征更接近测试集.本文

算法能通过这些验证集,自适应地构造出更有效的训练集,得

到更优秀的分类效果和更精准的分类精度.

３．４　分类精度惩罚函数

得到最优训练集的重点在于遗传算法的适应度计算函数

的设计.文献[８]提出了更为有效和稳定的基于均方误差的

分类精度惩罚函数,如式(４)所示:

F＝ １
NC　∑

N

n＝１
　∑

C

i＝１
(kn[i]

k －δ[i－cn])２ (４)

其中,k代表 K 邻近值,kn[i]
k

代表验证集中第n 个样本被分

类为第i类的概率;cn 为该样本的实际类别;N 表示验证集中

样本的数量;C是样本集的类别数.

３．５　GIFS算法流程

GIFS算法包括三大步骤:１)采用决策树来判定噪声样本

存在的范围,即Tnoise;２)使用３．１节提出的 EGA对Tnoise和样

本特征进行选择,构造优化的训练集;３)采用构造的训练集来

训练 KNN分类器.算法的具体流程如算法２所示.

算法２　GIFS算法

１．构造验证集.采用最近邻验证集选择策略选择与测试集最邻近的

样本.

２．预分类训练集.采用 C４．５决策树将训练集划分为几个样本子集

T１,T２,T３,􀆺,并计算样本子集的主类占比p１,p２,p３,􀆺.

３．fori＝１∶样本子集的数目

４．Ti的主类占比大于１－α则不做处理,否则将该子集的样本加入

Tnoise.

５．根据Tnoise总的特征数量 M 和样本数量N,初始化１０个 M＋N位二

进制向量个体的种群,其中９个随机产生,剩余１个二进制向量每

一位都为１.

６．endfor

７．使用EGA同时进行局部的实例选择和全局的特征选择,获取最优

的个体,其中遗传算法的适应度通过式(４)计算.

８．利用 KNN算法,基于全局最优个体对应的Tr对Te中的所有样本

进行类别标号.

９．输出标号后的数据集Te.

步骤５将每一位都为１的二进制向量作为初代个体之

一.算法的流程如图５所示.

图５　GIFS算法的流程

Fig．５　FlowofGIFS

４　实验方案

４．１　实验设置

本文利用 Keel软件进行实验.对本文算法 GIFS、协同

进化算法IFSＧCoCo[１６]、加权协同进化算法 CIWＧNN[１７]、特征

选择算法 EISＧRFS[１８]和 PHGA[１５](PHGA 仅适用二分类问

题)、实例选择算法PSＧNN[１３]、传统的 KNN 算法[１]这７个算

法进行对比.实验数据是１５个公开的数据集,其中６个数据

集只包含两种类别的样本,９个数据集包含两种以上类别的

样本.数据集的基本信息如表１所列.

表１　数据集信息

Table１　Informationofdatasets

Dataset Examples Attributes Classes
glass ２１４ ９ ７
vowel ９９０ １３ １１

segment ２３１０ １９ ７
newＧthyroid ２１５ ５ ３
automobie １５０ ２５ ６

hayes １６０ ４ ３
contrace １４７３ ９ ３
cleveland ２９７ １３ ５
breast ２７７ ９ ２

ionosphere ３５１ ３３ ２
sonar ２０８ ６０ ２
saheart ４６２ ９ ２

spectfheart ２６７ ４４ ２
bupa ３４５ ６ ２
page ５４７２ １０ ５

为了更好地验证 GIFS的稳定性和有效性,使用１０折交

叉验证,实验结果取３次(共３０次)的平均值.在优化训练集

１８１董明刚,等:基于遗传实例和特征选择的 K近邻训练集优化方法



后,训练集中的噪声样本数量得以削减,此时选择相对较大的

k值可以减小噪声样本对 K近邻分类的影响,以获得较优的

分类效果,因此设置７种算法的k＝７;GIFS的α＝０．２;遗传

迭代５０次,GIFS,IFSＧCoCo,CIWＧNN 和 EISＧRFS初始化１０
个个体;７种算法的其余参数为相应的默认值.

４．２　评价标准

本文采用以下两种评价指标来评价实验结果:１)分类精

度,它是 衡 量 一 个 分 类 器 分 类 性 能 最 常 用 的 指 标 之 一;

２)Kappa系数,它是用于评价分类与完全随机分类相比分类

错误率减少的比例.

５　实验结果

５．１　分类精度结果及分析

在４．１节的实验条件下,７种算法的分类精度对比结果

如表２(分类精度＋标准差,其中最优分类精度用黑体表示)

和图６所示.由实验结果可知:

１)GIFS在最优分类精度占比(１０/１５)和平均分类精度方

面都高于其他对比算法;

２)GIFS平均分类精度高于 PSＧNN４．６％,提高范围为

０．７５％~２２．９６％;

３)GIFS平均分类精度高于 CIWＧNN２．０６％,提高范围

为０．１２％~１７．５６％;

４)GIFS平均分类精度高于IFSＧCoCo２．１８％,提高范围

为０．２２％~１２．３４％;

５)GIFS平均分类精度高于 EISＧRFS５．６１％,提高范围

为０．１１％~４０．１０％;

６)GIFS平均分类精度高于 KNN４．００％,提高范围为

０．１６％~２６．６６％;

７)GIFS在二类数据集上的平均分类精度优于专门处理

二类问题的PHGA,提高范围为１．３３％~２．８８％.

表２　７种算法的分类精度

Table２　Classificationaccuracyofsevenalgorithms
(单位:％)

Alg GIFS PSＧNN CIWＧNN IFSＧCoCo EISＧRFS PHGA KNN
glass ６８．１２±１１．４３ ６２．６１±８．０８ ６４．９９±１０．５１ ６３．９４±１１．９９ ５９．６７±１２．５０ － ６６．８２±１１．２４
vowel ８８．８４±３．３２ ６５．８８±１０．２９ ７４．７４±６．６５ ８０．９０±５．４０ ４８．７４±４．６９ － ８８．６８±２．５８

segment ９５．８３±１．３７ ９４．１３±０．８１ ９３．３１±１．９７ ９４．９７±１．５４ ９２．７５±１．４６ － ９４．７６±１．４０
newＧthyroid ９５．１０±５．３６ ９２．２９±５．３６ ９４．４４±４．５２ ９１．０６±７．５１ ９２．１３±６．１１ － ９３．０６±６．００
automobie ７０．０４±９．２１ ５２．６５±７．７５ ５２．４８±９．７９ ５７．７０±１０．２９ ５５．４７±１１．６２ － ５４．２５±１０．９０

hayes ５５．４１±１３．７０ ５０．６２±９．９１ ６３．９５±１２．５０ ６４．１６±１２．９９ ５３．１２±１２．６７ － ２８．７５±１１．２４
contrace ４９．３５±４．６９ ４６．９０±１．７７ ４７．９２±３．３６ ４８．９４±３．２６ ４６．４１±４．０３ － ４７．６５±３．３１
cleveland ５７．８６±６．１７ ５７．１１±４．１４ ５６．６４±６．８３ ５６．３５±５．４２ ５７．６７±５．０９ － ５７．１１±６．６１
breast ７３．３５±５．５５ ７５．５４±４．４２ ７３．２３±６．７７ ７２．８８±５．４２ ７３．２４±５．９９ ７７．８２±４．１５ ７２．５３±６．６１

ionosphere ８５．６６±３．７７ ８４．６０±４．８０ ９２．８９±６．１６ ８４．５２±４．５０ ８５．１８±５．５８ ８８．５９±５．００ ８４．３２±４．８１
sonar ８０．５６±７．８２ ７１．００±６．２５ ７８．３０±９．２１ ７３．９８±８．０７ ７３．４２±５．５８ ７７．６８±８．３３ ７９．２１±９．９４
saheart ６８．８７±６．４３ ６９．７３±５．１０ ６６．７±６．８６ ６８．４４±５．８５ ７１．１１±８．１０ ６６．９３±３．９０ ６７．２８±３．５８

spectfheart ７７．１５±８．０８ ７８．５６±６．１３ ７７．０１±５．６１ ７６．９３±５．６０ ７８．５４±４．９６ ７５．０２±７．０５ ７４．４９±８．０８
bupa ６４．８４±６．３８ ６１．４８±６．０９ ６３．９５±８．１２ ６４．０５±８．２１ ６１．０３±５．０１ ６３．５１±７．５５ ６２．５２±６．４６
page ９５．８９±０．８６ ９４．７６±０．６５ ９５．４９±０．７２ ９５．３８±０．７９ ９４．２０±０．８０ － ９５．３８±０．６３
Avg． ７５．１２±６．２８ ７０．５２±５．４３ ７３．０６±６．６４ ７２．９４±６．４４ ６９．５１±６．４０ － ７１．１２±６．２２

图６　平均分类精度的实验结果

Fig．６　Experimentresultsofaverageclassificationaccuracy

GIFS与其他５种对比算法在分类精度上威尔科克森符

号秩检验的结果如表３所列.

表３　分类精度威尔科克森符号秩检验

Table３　WilconxsignedＧranktestforaccruacy

Alg R＋ R－ PＧvalue
GIFSvsCIWＧNN ９５ ２５ ０．０４７９
GIFSvsPSＧNN １０６ １４ ０．００６７
GIFSvsIFSＧCoo １０６ １４ ０．００６７
GIFSvsEISＧRFS １１０ １０ ０．０００４
GIFSvsKNN １２０ ０ ０．００００６

可以看出,GIFS的R＋ 值都远大于R－ 值,其PＧvalue都

小于常规的显著水平(０．０５).这证明在这组实验的分类精度

上,相对于其他对比算法,GIFS表现得更优秀.

５．２　Kappa系数结果及分析

在４．１节的实验条件下,５种算法的 Kappa系数(Kappa
系数＋标准差,每个数据集的最优 Kappa系数用黑体表示)

对比结果如表４和图７所示.由实验数据得:

１)GIFS的最优 Kappa系数占比(８/１５)和 Kappa系数均

值都比其他算法好;

２)GIFS的平均 Kappa系数高于 PSＧNN６．８８％,提高范

围为２．０１％~２４．７１％;

３)GIFS的平均 Kappa系数高于 CIWＧNN４．６６％,提高

范围为０．８８％~２４．２６％;

４)GIFS的平均 Kappa系数高于IFSＧCoCo４．１２％,提高

范围为０．０４％~１１．５８％;

５)GIFS的平均 Kappa系数高于 EISＧRFS１３．４６％,提高

范围为０．５８％~５２．６５％;

６)GIFS的平均 Kappa系数高于 KNN６．３９％,提高范围

为１．１６％~４４．０１％.

７)GIFS在二类数据集上的平均 Kappa系数优于专门处

理二类问题的PHGA,提高范围为０．３６％~９．８５％.

２８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．８,Aug．２０２０



表４　７种算法的 Kappa系数

Table４　Kappaofsevenalgorithms
(单位:％)

Alg GIFS PSＧNN CIWＧNN IFSＧCoCo EISＧRFS PHGA KNN
glass ５６．１１±１８．０４ ４７．１２±１．０６ ５０．２１±１５．５７ ４７．４８±１１．９７ ４５．４６±１３．０５ － ５３．６６±１４．６
vowel ８７．１８±４．１０ ６２．４７±１．１３ ６９．４０±６．７７ ７９．５５±４．１５ ４０．７３±４．５９ － ８７．５４±２．８４

segment ９５．１６±１．４１ ９３．１５±０．９５ ９２．０９±２．６６ ９３．７９±２．００ ９１．５５±１．８２ － ９３．８８±１．６３
newＧthyroid ８８．０４±１２．９８ ８０．７０±１３．９４ ８７．６３±９．４１ ７７．４２±２１．９０ ７７．８４±２０．４６ － ８２．７２±１６．６４
automobie ５５．３９±８．９３ ３６．８９±１０．９５ ３７．０４±１１．５３ ４３．８１±１４．９１ ３５．５５±１８．１６ － ３８．９７±１４．９０

hayes ２７．８４±２３．０６ １８．３４±２１．２４ ４２．８２±２２．４１ ３８．６４±１８．７５ ２６．７４±２０．５０ － Ｇ１６．１７±１９．００
contrace ２０．５８±５．８０ １７．２０±２．７１ １６．４１±５．１３ １７．８８±５．８４ １６．００±５．９８ － １９．４２±１０．４７
cleveland ２６．３６±８．８５ ２７．２３±６．７３ ２５．４８±９．１７ ２２．９９±９．３２ ２５．６７±６．０３ － ２７．７８±４．９７
breast ２７．０４±１８．１０ ３０．４２±１２．１３ ２１．９４±１８．５２ ２４．６６±１６．２１ ２６．４６±１７．８３ ３５．６９±１４．０７ ２５．３８±１４．３２

ionosphere ６８．４６±１０．３４ ６３．７９±１１．７１ ８５．０７±１１．８９ ６３．６８±１２．３１ １５．８１±１７．６０ ７３．９８±１０．４５ ６２．８８±２１．１９
sonar ６３．８３±１５．７９ ４１．２６±１２．８０ ５６．６３±２０．２４ ５３．８６±１７．３７ ４５．０８±１６．１３ ５３．９８±１６．８５ ５７．３１±７．６０
saheart ２４．７８±１２．２６ ２７．４３±１．３０ ２１．１８±１５．２２ ２０．５７±１６．０２ ２９．４１±１２．４４ ２１．９７±１０．６２ ２２．３３±７．６０

spectfheart ２４．２６±１９．８５ ２８．２２±２２．３４ ０±８．４４ ２４．２２±２３．８３ ８．８８±１１．６６ ２１．４５±２２．１１ １８．５３±２１．０９
bupa ２３．３３±１４．８７ １９．５１±１２．５３ １８．８６±１４．６５ ２３．０１±１９．５０ １３．３８±１４．２６ ２２．９７±１５．９４ ２２．０９±１３．４１
page ７６．４２±４．２１ ６７．８０±４．６６ ７０．０８±６．２８ ７１．３７±６．１４ ６４．２８±５．９６ － ７２．５６±４．７４
Avg． ５０．９８±１１．９５ ４４．１０±９．０７ ４６．３２±１１．８５ ４６．８６±１３．３５ ３７．５２±１２．４３ － ４４．５９±１１．９５

图７　平均 Kappa系数的实验结果

Fig．７　ExperimentresultsofaverageKappa

GIFS与其他４种对比算法在 Kappa系数上的实验结果

和威尔科克森符号秩检验结果如表５所列.GIFS的PＧvalue
都小于常规的显著水平(０．０５),这说明在 Kappa系数上,相
对于其他比较算法,GIFS表现更优秀.

表５　Kappa威尔科克森符号秩检验

Table５　SignedＧranktestforkappa
Alg R＋ R－ PＧvalue

GIFSvsCIWＧNN ９７ ２３ ０．０３５３
GIFSvsPSＧNN １０５ １５ ０．００８８

GIFSvsIFSＧCoCo １０６ １４ ０．００６７
GIFSvsEISＧRFS １１４ ６ ０．０００８
GIFSvsKNN １１４ ６ ０．０００８

６　讨论

６．１　EGA的有效性讨论析

为了验证EGA 实例选择和特征选择的效果,本文将在

GIFS中分别使用EGA传统的遗传算法 GA 和 CHC[２１]进行

对比实验,对实验得出的分类精度以及时间复杂度进行有效

性讨论.其中,CHC只采用它的交叉方式 HUX[１６Ｇ１８].实验

的平均分类精度对比如图８所示.

图８　EGA的有效性验证

Fig．８　ValidityverificationofEGA

由实验结果可得,GIFS使用 EGA 进行实例选择和特征

选择时的分类精度高于使用 GA 和 CHC进行实例选择和特

征选择的分类精度.GA 在保持种群多样性上不如 EGA 和

CHC,导致它在进行实例选择和特征选择时的准确度和稳定

性偏低.相较于CHC,EGA在保持种群多样性的同时,提高

了实例选择和特征选择的稳定性,获得了最优的分类精度.

在主要的时间复杂度(交叉的时间复杂度)上,GA 为u
２

O(z􀅰z),CHC为u
２O(v􀅰v),EGA 为u

４O(z􀅰z).其中,u

为种群规模,v为染色体长度,z为随机选择的交叉基因片段

的长度(z≤v).EGA一次交叉能产生４个子代,使其时间复

杂度小于 GA和CHC,算法的效率更高.

综合以上分析,EGA 在保持种群多样性的同时,提高了

算法的效率.相较于CA和CHC,EGA在进行实例选择和特

征选择时,在准确度和效率上均具有优势.

６．２　实例与特征选择策略的有效性讨论

为了验证局部的噪声删除策略与特征选择策略的有效

性,本文在 GIFS中分别进行局部的噪声样本删除(GＧIS)、特
征选择(GＧFS),并将 GＧIS与 GＧFS相结合(GIFS).将这３种

训练集选择方式的分类精度结果进行对比,如图９所示.

图９　选择策略的有效性验证

Fig．９　Validityverificationofselectstrategy

由实验 结 果 得,GＧIS,GＧFS,GIFS 的 分 类 精 度 均 高 于

KNN;GＧFS的 分 类 精 度 高 于 GＧIS,将 GＧIS 与 GＧFS 结 合

(GIFS)获得的分类精度最高.GIFS相较于 GＧIS和 GＧFS,在
分类精度和分类稳定性上均具有优势.

结束语　 本文提出了一种基于遗传实例特征选择的

KNN分类训练集优化方法 GIFS,以提高 KNN 的分类效果;

并且设计了一种基于最大汉明距离的高效遗传算法 EGA,其

３８１董明刚,等:基于遗传实例和特征选择的 K近邻训练集优化方法



先利用决策树来判定噪声样本存在的范围,然后使用 EGA
算法删除噪声样本并进行特征选择.新方法能在较小的种群

规模和较少的遗传迭代次数下获得训练效果优良的训练集,

有效地提高了 KNN 的分类精度.EGA 能高效、准确地进行

小范围的特征选择和实例选择.本文使用最近邻策略选择验

证集并将基于均方误差的分类精度惩罚函数作为 EGA 的目

标函数,进一步提高了 EGA 进行实例选择和特征选择的稳

定性和准确度.经验证,GIFS的综合性能优于PSＧNN,CIWＧ

NN,IFSＧCOCO,EISＧRFS,PHGA,KNN 等算法.后续将研

究将 GIFS扩展到优化其他分类器的训练集上,而不局限于

KNN的训练集.
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