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应用遗传算法优化子空间的 SVM 分类算法 

蒋华荣 郁 雪 

(天津大学管理与经济学部 天津300072) 

摘 要 提出了一种应用遗传算法优化子空间的 SVM 分类算法 GS-SVM。该算法首先改进样本选择策略 ，采用基 

于置信度和凸包的样本选择方法，考虑类间距离和样本分布等因素，选择典型代表样本作为SVM的新训练集；然后 

采用矩阵式混合编码方式，利用遗传算法一并优化代表样本的特征子空间和SVM分类参数，并根据特征优化后的代 

表样本，构建SVM 分类模型。在 UCI的 11个数据集上进行的仿真实验结果表明，该算法在大部分数据集上均可获 

得较小的样本规模和特征维数，以及较高的分类精度。 
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Abstract This paper presented a new GA based Subspace classification algorithm for (GS-SVM )．A modified 

sample selection method iS adopted to select a subset of training data based on both the confidence and the convex hul1． 

Then the representative sam ples are selected to train the SVM  models by considering the distances between classes and 

the sample distribution．The algorithm  adopts the matrix-form mixed encoding．Genetic algorithm  is used to optimize the 

feature subspace of representative sam ples and the classification param eters of SVM simultaneously．The SVM classifi— 

cation model is produced based on the representative samples with the optim ized feature subspace．Experimental results 

on eleven UCI datasets illustrate that the proposed algorithm  is able to select both smaller sample subset and feature 

size，and achieve higher classification accuracy than the traditional classification algorithms． 

Keywords Subspace classification，Ge netic algorithm ，Support vector machine，Sample selection，Convex hull 

1 概述 

随着万维网技术和电子商务应用的迅速发展，在众多应 

用领域积累了大量高维复杂数据，有效分析挖掘高维复杂数 

据具有重大的现实意义，而高维复杂样本分类是其重要任务 

之一。传统的分类算法一般基于样本数据的全空间建立分类 

模型，然而随着数据维度 的增加，数据点相对稀疏，全维空间 

上的数据间距离可能相差较小 ，因此传统的全维空间距离度 

量方式无法解决分类中样本相似性分析需要。此外，如果数 

据集中包含大量无关特征甚至噪声特征，则将直接导致分类 

模型识别率的降低。 

特征选择采用某种评价标准来选取原始高维空间中最有 

效的特征或者最具有代表性的特征，以达到降低特征空间维 

数的目的的过程，通过特征选择滤掉不相关属性，减少维度， 

可以为后续计算节省大量的时间。因此处理高维分类问题的 

一 般做法是使用特征选择选择其中一部分特征进行分类器设 

计，以提高分类精度或在保持分类精度的前提下简化分类模 

型。目前已有很多结合特征选择的复杂样本分类算法，例如 

He等采用基于邻域的粗集模型将属性划分为强相关、弱相关 

不可或缺、弱相关冗余和不相关等属性子集，并在不可或缺的 

相关属性子集上训练分类模型[1 ；Huang等用二进制编码的 

遗传算法(genetic algorithm，GA)同时进行属性选择和模式 

分类[2 ；王世卿等用 Relif算法得到遗传算法的初始种群，然 

后采用遗传算法一同优化特征子集和支持向量机参数[3]； 

Tian等提出一种双种群协同进化算法，将属性约减和神经网 

络模型优化过程协同进行，一并获得较优的网络结构和约减 

的属性维数L4]。这些特征选择算法一般是对全部样本选择相 

同的特征属性子集，即将所有样本投影到一个全局子空间中， 

获得的属性子集维度较大，且没有考虑不同类样本的空间分 

布情况，因此分类效果受到影响。 

子空间方法是近年来提出的一种统计模式识别方法_5J， 

其本质上是在原样本空间中寻找合适的子空间(特征子集)， 

通过将高维样本投影到低维子空间上，在子空间上进行样本 

分类。一个理想的子空间分类算法应该具有以下特点：得到 

的分类规则简洁且约简后的维度较低，计算量较小，区分能力 

强，使各类样本均能很好地分离开来[6]。子空间方法已被成 
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功用于脸部识别 ， 、目标识别 。 和信用评估E” 等各个方 

面 。 

子空间方法一般可分为线性子空间分类方法和非线性子 

空间分类方法。线性子空间分类利用一个线性子空间来表示 

每一个类，将高维数据中那些主要的、具有代表性的特征进行 

线性重组。例如 Watanabe等提 出了首个子空间分类算法 

CLAF ，其采用主成分分析，以相关矩阵的部分特征向量来 

构造子空间，实现了特征信息的压缩l1 ；Wen提出一种改进 

的判别常向量(discriminative common vectors)对判别准则的 

类问矩阵和类 内矩阵进行微调，以提高子空间分类精度l8]。 

非线性子空间分类假设每个类的样本分布在非线性子空间 

中，处理非线性情况的常用方法是核方法。Zhang等提出一 

种新的基于核子空间算法，该算法通过集成特征空问中的局 

部判别信息来降维，并使用核函数来解决非线性问题 ，以实现 

全局和局部最优分类n。 ；Kitamura等提出了基于子空间的最 

小二乘支持向量机和基于子空间的线性规划支持向量机 ，使 

用核主成分分析得到各个类的子空间，并用 SVM 来解决子 

空间之间存在覆盖的问题[1 ；Wang等提出一种类依赖 的属 

性选择方法 ，即利用封装法分别对每个类进行属性选择，该方 

法能克服噪音的影响且分类精度高于不考虑分类类别的属性 

选择方法L1 。Qiu等提出了一种信息样本子空间方法(infor- 

mative sample subspace，ISS)，其利用信息论解决非线性子空 

间分类问题，将输入向量和目标类标号之间的互信息应用在 

子空间分类中[ 。 

在一些高维复杂数据集中，同一个类的样本空间中仍可 

能存在多个分布紧凑的子空间。本文提出一种应用遗传算法 

优化子空间的 SVM 分类算法(GS-SVM)。该算法首先采用 

改进的基于置信度和凸包的样本选择策略，在计算类间距离 

的同时考虑了样本分布的影响，以获得更准确的边界代表样 

本作为约简的 SVM训练集合 ；然后采用矩阵式混合编码方 

式，利用遗传算法优化各代表样本的子空间特征和对应的 

SVM 分类参数，使得每个代表样本可投影到不同的特征子空 

间，并根据特征优化后的代表样本构建 SVM分类模型。本 

文所提算法的创新之处在于： 

(1)同时考虑了类间样本距离和每个类的样本分布特点， 

改进样本选择算法，既能解决只考虑类间距离的样本选择算 

法对于那些类间无重叠或距离较远的数据集无法选出有效样 

本的问题，又能用复杂度较小的改进算法来近似每个类的样 

本分布情况，可得到更具有代表性的支持向量备选集，在一个 

规模较小的代表样本集上建立分类模型，可大大节约时间和 

空间成本。 

(2)采用矩阵式混合编码方式，用遗传算法同时实现子空 

间特征选取和分类参数选择，可得到区分度更高和更具代表 

性的子空间，同时提高子空间分类精度。 

(3)对于样本选择算法选出的每个代表样本都通过遗传 

算法选择和优化不同子空间特征，充分考虑那些同类但可能 

具有不同子空间特征的样本分布，可得到更接近样本原始分 

布的子空间。 

本文第2节提出了基于置信度和凸包的支持向量混合选 

择算法；第 3节针对已选择出的代表样本，利用遗传算法优化 
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其特征子空间，提出完整的 GS-SVM 算法，在代表样本及其 

子空间上训练SVM分类器；第 4节介绍实验过程和实验结 

果分析；最后进行总结并指出进一步的研究方向。 

2 支持向量选择 

支持向量机(support vector machine，SVM)是 Vapnik提 

出的一种基于结构化风险最小原则的机器学习方法[1 ，其中 

心思想是找到两类样本的最优分离超平面，使不同类的样本 

分别位于超平面的两侧且使两侧的空白区域最大。 

2．1 支持向量选择研究现状 

支持向量机需要求解一个受约束的二次规划问题，因此 

当训练集规模较大时，会出现训练速度慢、算法复杂、效率低 

下等问题。如果选择部分代表样本作为 SVM支持 向量来训 

练分类模型，则将极大地降低训练时间和存储开销。Cortes 

和 Vapnik提出 SVM 分类模型只由支持向量确定而与其他 

样本无关。研究学者已经提出了许多的样本选择方法。Shin 

等提出一种基于邻域的模式选择方法，为了加速样本选择过 

程，该方法只考虑那些可能位于边界的样本。首先随机选 出 

一 部分样本作为初始样本，然后找出初始样本的邻居，只考虑 

具有异类邻居的样本，寻找这些样本的邻居的邻域，对那些处 

理过的样本进行标记，重复以上过程 ，直到所有位于分界边缘 

的样本都已被选择和标记。该算法的模式选择结果受初始选 

择样本的影响很大，尤其是对分布复杂的样本(例如多峰的样 

本)，可能由于初始样本选择不当而导致重要的边界样本无法 

被选中_1 ；He等提出一种基于邻域粗集模型的样本选择方 

法，该方法将样本划分为积极样本和边界样本，积极样本的邻 

域内样本的类标号相同，边界样本的邻域来自不同的类，使用 

这些边界样本来训练 SVM分类模型。但当样本维度足够大 

时，所有样本都将落人积极区域，使用该邻域粗集模型将无法 

准确得到边界样本l_1]。翟俊海等提出一种基于粗糙集技术的 

压缩近邻样本选择方法，该方法用粗糙集进行特征选择，然后 

选出特征空间中靠近边界域的样本[1 。Wang等提出一种基 

于置信度的样本选择方法，即以每一个样本为中心画一个不 

包含其他类的最大的球，将落在球内的样本数作为评价基准 

来确定支持向量备选集，落在某样本的球内的样本数越少该 

样本越有可能是支持向量，根据该评价基准，对每一个样本 

，计算落在该样本 的不含别类样本 的最大球 中的样本数 

N(五)，根据 N(x1)对所有样本进行排序，选择具有最小 N 

(五)的部分样本构成支持向量备选集。该算法考虑来 自不同 

类的样本的信息，选择靠近其它类的样本作为支持向量，在一 

些数据集上能保持分类准确率的同时约减样本数 目，但对于 

异类样本耦合较大的情况，类边界样本分布复杂，在一定程度 

上影响了该方法的分类性能_1 。 

SVM 的几何解释表明，对于可分的两类分类问题，SVM 

的最优分离超平面与平分连接正负类样本凸包中两个最近点 

的线段的超平面相同；对于不可分的情况，将凸包换为约减的 

凸包，可以得到类似的结果 。一般地，对于给定数据集 Dc 

，D一{ l，z2，⋯，磊}，D的凸包可以表示为： 
n 

cover(xl，X2，⋯， )一{∑a x l嚣∈D，啦∈EO，11} (1) 
一  

凸包可以看作样本的近似分布l_2 。如果能求出类的凸 



包就能知道各个类的近似分布情况，但求解样本的凸包是一 

个 NP难题l2 。受标准 SVM 的几何解释的启发，Zhou等提 

出一种基于凸包的样本选择方法，它将位于凸包附近的边界 

样本作为代表样本，代替整个凸包样本_2 。Zhou等定义了 

样本与凸包之间的距离。定义样本 Y与D 的凸包之间的距 

离为 与D的所有凸包中最近的那个凸包之间的距离 ，该距 

离的求解是一个求最小值的二次规划问题。该算法在选择样 

本时只需考虑 同类样本，选择部分凸包 的边界样本来训 练 

SVM，但每次计算某个样本到样本子空间凸包的距离就必须 

求解一次二次规划，计算量较大。因此，该算法中求解样本到 

凸包的距离占了绝大部分开销，一定程度上制约了其在实际 

中的应用。 

2．2 基于置信度和凸包的支持向量混合选择算法(OCBss) 

本文针对上述问题，提出了一种基于置信度和凸包的支 

持向量混合选择算法。该算法首先改进 Zhou算法中的距离 

求解方法，将该样本到边缘样本集 CS中各样本的距离之和 

作为该样本到CS的凸包的距离。给定一个数据集 Dc ， 

D一{ l，z2，⋯， )，边缘样本集 CS={z1，．272，⋯， )CD， 

愚≤n，样本 ∈ 与 CS之间的距离可以定义为： 
k 

dist(x，CS)一∑d(x，五)一∑ ll z一五 ll (2) 
f= l 一 1 

基于改进的距离计算方法，确定每类凸包的边界样本。 

对于每类样本 ，先选择两个距离最远的样本构成初始样本子 

集，然后计算剩余的样本到该样本子集中两样本的距离和，选 

择距离和最大的样本添加到该样本子集中，所选的样本也被 

认为是该类凸包的边界样本，重复将距离和最远的样本添加 

到该样本子集中直到满足终止条件。利用改进后的距离计算 

方法求解凸包边缘样本的算法(Improved convex based sam— 

ple selection method，ICss)流程如表 1所列。给定数据集 DS 

一 { ，娩，⋯，z ∈ ，iE E1， ]}，m和 分别表示样本的 

维度和数量。 

表 1 改进的凸包边缘样本选择算法(ICSS) 

输出：Csample／／边缘样本集合 

步骤 1 建立初始选择集：Csarnple={Z1， l[ ， ]一 nI la)(d(xp， )) 
xp’ t D 

步骤2 L=2／／已选样本数 

步骤3 whileI~ num 

对V x∈DS＼Csample计算 dist(x，(；sample) 

x∈
a r 

c

m ax

f1e
dist(x,Csampl ) 

Csample=CsampleUZ1 

L— L— 一1 

end while 

步骤4 输出Csample 

采用该算法在寻找凸包的边缘样本时无需求解二次规划 

问题，在保证所选样本具有良好边缘性能的同时，使得求解样 

本到凸包距离所需的计算量大大减少。 

最后，参考 Wang的基于置信度的样本选择算法，在利用 

改进的凸包边缘样本选择算法得到凸包的边缘样本集后 ，进 

一 步采用基于置信度的样本选择法来选择靠近其他类的样 

本。表 2给出了完整的基于置信度与凸包边缘的样本选择算 

法 (confidence and convex based sample selection method， 

CCBSS)。数据集 Dcj ，D包含C个类，S 表示第 i个类的 

样本集合，埔为第i个类的样本数，筠，i∈{】，2，⋯，( ， ≤ 

表示第i类的第 样本。 

表 2 基于置信度与凸包边缘的样本选择算法(CC ) 

输入：D，R，num／／R是选择样本的百分比，nLlm是要选择的凸包边缘样本 

数量 

输出：Boundary／／选择样本的集合 

步骤 1 Boundary=0／／开始时集合为空 

步骤 2 fori一1 toc／／c是类的个数 

输入第i个类的样本集Si 

CS=ICSS(S~，num)／／CS为用 ICSS算法得到的凸包边缘样本 

Boundary=BoundaryU CS 

K—R×ni／／K是用置信度的方法从第i类样本中选择样本数 

For每一个 E Si 

sortx=sort(dist( ， ))， ∈D，u∈[1，(习 

／／按距离从小到大升序排列 

从 sortx中找出第一个与 类标不同的,qu在 sortx中的位 

置V， 的邻域中同类样本数为nb(~1)=V--2 

endfor 

index=sort(nb(N)) 
-

~ESl 
将 index的前 K项赋予Cboundary 

Boundary=BoundaryU Cboundary 

endfor 

步骤 3 输出Boundary 

为了验证 CCBSS算法样本选择性能，随机生成一个包含 

3个类的两维数据集，3个类分别满足均值为 1、3、9，方差均 

为 1的正态分布，每个类包含 100个样本，分别采用基于置信 

度的算法、KNN(K一5)、ICSS和 CCBSS来进行样本选择，结 

果如图1所示。“)(’'、“+”和“△”分别表示 3个类的样本 ，被圆 

圈住的样本是算法选择的样本，从图 1(a)和(b)中可以看出 

基于置信度的样本选择方法和 KNN能有效选出距离较近的 

第1和第 2类样本中位于分界面附近的代表样本，但对于像 

第 2和第 3类样本这种距离相对较远且类之间无重叠的情 

况，就无法选出那些位于分界面附近的样本。从图 1(c)中可 

以看出，ICSS算法能有效选出每个类 的边缘样本 ，并将第 2 

和第3类样本较好地分离开来，但却无法有效选择第 1类和 

第2类样本中重叠区域的代表样本。图1(d)中CCBSS算法 

能选出各个类的最具代表性的样本，能有效地将 3个类区分 

开来，这说明 CCtkqS既能选出有重叠的类的具有区分能力的 

代表样本，又能选出那些距离较远的类的代表样本。 

(a)基于置信度的样本选择方法 

1

l

2 

； 

～ ～ 一 一 一 ⋯ ⋯ __ 

图 1 

} ； } ； 妪 l 

[ 
—育—二主—— —言—1_ 

3 GS-SVM算法 

遗传算法足通过模拟生物系统中的自然选择和遗传机 
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制，以群体为进化基础，以适应度函数为评价依据，对群体中 

个体进行遗传操作的自适应优化搜索算法，具有较好的全局 

搜索能力。 

针对高维复杂数据集中同类样本可能存在多个分布紧凑 

的子空间，本文采用遗传算法优化由基于置信度与凸包边缘 

的样本选择算法选出的代表样本的特征子空间，构建 SVM 

分类模型。下面从编码、初始化、适应值评价及选择、交叉 以 

及变异操作等方面逐一阐述，提出完整的GS-SVM算法。 

3．1 编码 

支持向量机一般通过引入核函数来处理线性不可分的情 

况 ，通过核函数将样本投影到高维特征空间，并在该特征空间 

中构造最优分类面。本文采用基于 RBF核函数的 SVM作为 

分类器，RBF核参数的确定包括 RBF核函数的半径 )，和常数 

C，C是对最少错分样本和最大分类间隔的折中，控制对误分 

样本的惩罚程度。采用遗传算法一同优化代表样本的特征子 

空间和对应的核参数，染色体由3部分组成：特征子集选择部 

分、y和C。每个个体表示的是一组代表样本的特征子集和 

核参数。采用矩阵式混合编码方式，特征子集选择部分采用 

二进制编码 ，对 )，和C采用实数编码。种群大小用 L表示， 

则种群中的个体表示为 j ， ，⋯， ，个体 L是一个 ×(m 

+2)的矩阵： 

I 一[P c ]一 

z 

z 

● 

： 

(3) 

式中， 表示选择出的代表样本个数 ，m表示样本特征维度 ， 

1，2，⋯，L。P一[ ] 一[以] × ，表示 ，z个代表样本分 

别选择的m维特征子集，以一1表示第 i个个体的第S个样 

本的特征子空间中选择第 t个属性，以一0则表示没有选择 

该属性。例如， 一(0100010)表示第 i个个体的第 1个样本 

选择的特征子空间由第 2个和第 6个属性构成。 ，Ci分别 

表示第i个个体对应的核参数，对每个个体训练一个SVM分 

类器 ，因而 y和C的值是唯一的。 

3．2 种群初始化 

对原始数据进行规范化处理，使规范后数据在[0，1]中取 

值。每个个体分两部分来初始化 ：随机将每个样本的属性位 

赋 0或 1，得到初始子空间。为了避免得到的子空间过分稀 

疏 ，要求得到的所有样本子空间平均包含的属性要大于原来 

属性的 30 ，至少有一个个体的每个样本子空间包含所有的 

属性；y∈[0．01，50]，CE[1，100]，在取值范围内为每个个体 

随机生成初始的核参数。 

3．3 适应度函数及选择操作 

分类准确率和子空间维度约减程度是设计适应值函数的 

两个标准，算法中由个体中的代表样本训练的 SVM 分类器 

的分类精度越高，代表样本的子空间维度约减程度越大，则该 

个体的适应值越大。采用加权求和方式用一个适应度函数将 

这两个目标结合在一起： 

fitness~一 ×precisior~+g．Us×n×(∑ ∑ ) (4) 
一 1 f一 1 

式中，precision~为该个体构成的基于子空间的SVM分类器 

的分类精度， 和m分别表示样本的数量和维度。两个预先 

给定的权艰 为分类准确率的权重；Ws为子空间维度约减 
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的权重，且 + 一1。对精度要求越高， 的取值越大，其 

取值范围为[O．5，1)。将所有样本分成 3个子集：训练集、验 

证集和测试集，训练集用来训练 SVM分类器，验证集用于评 

估个体的适应值 ，最后使用测试集来检验分类模型的准确率。 

采用轮盘赌选择方法以及精英保留策略，个体的选择概 

率与其适应度值成正比，个体i被选择的概率为： 

Pi= (5) 

Y_~ 
⋯

,
fitness 

3．4 交叉操作 

本文算法将个体的二进制部分(特征子空间选择)和实数 

部分(核参数)分别进行交叉操作。首先将需要进行交叉操作 

的个体两两分组。其次为每对个体随机生成一个长度为 m 

的二进制串，用于二进制部分的交叉操作：从左到右扫描该二 

进制串，如果当前基因位值为 1，选择第一个父代与其对应 的 

列，否则选择第二个父代对应的列，由此产生第一个子个体的 

子空间；重复以上操作，选择第一个父代中与 0值对应的列 ， 

第二个父代中与 1对应的列构成第二个子个体的子空间。最 

后为每对个体生成两个随机数 n和r2(rl∈Eo，1]，r2 E[O， 

1])，对核参数部分进行交叉操作： 

[ ，c ]一[n，rz]×[y1，C1]+[(1一r1)，(1一r2)]X 

[72，c2 (6) 

[y2 ，c2 ]一[(1一r1)，(1一r2)]×[y】，c ]+[r】，r2]× 

[y2，C2] (7) 

式中， 和C ( 一1，2)表示交叉前的核参数， 和c ( 一1，2) 

表示交叉后的核参数。 

3．5 变异操作 

个体的变异操作也分两部分来完成，变异概率均为 P 。 

二进制部分采用均匀变异，为每个个体随机生成一个 rt×仇 

的矩阵Mi一[慨 ] ，其中磁 ∈[O，1]，i=1，2，⋯，L，s一1， 

2，⋯， ，z一1，2，⋯，帆 如果 < ，则个体 相应位置取 

反，即原来是 0的变为 1，反之亦然。对个体中的实数编码部 

分生成一个[O，1]之间的随机数 ，如果 < ，则按下式对 

核参数 )，进行变异操作： 
—  + ×( — ) (8) 

c f— + ×(c 一“) (9) 

式中， 和c 表示原来的核参数，)， 和c 表示精英个体的y 

和c值，rand表示一个[o，1]之间的随机数。 

3．6 GS-SVM算法整体流程 

GS-SVM算法的流程如表 3所列。 

表 3 G S、订 算法的流程 

步骤 1 对数据进行规范处理并分为训练集、验证集和测试集； 

步骤 2 用基于置信度和改进凸包的混合样本选择方法(CCBSS)从训练集 

中选出代表样本集合(二s； 

步骤 3 从代表样本集合 CS得到样本的数量和维度，确定遗传算法中个体 

的矩阵规模，并初始化种群，预先设定最大迭代次数G，当前种群代 

数 g=l； 

步骤 4 用评价集计算每个个体的适应值，按适应值大小进行排序，选出精 

英个体； 

步骤 5 采用轮盘赌法生成交配池； 

步骤 6 利用交叉概率对交配池中个体进行交叉操作； 

步骤 7 利用变异算子，对交叉得到的个体进行变异操作得到新的种群； 

步骤 8 如果g<G且不满足收敛条件，g—g+1，转到步骤 2，否则转到步骤9； 

步骤 9 输出精英个体作为最终的分类模型和特征子空间。 

整个 GS-SVM 算法的系统架构如图2所示。 
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图 2 GS-SVM算法的系统架构 

4 实验 

为了检验本文提出算法 的性能，选取了 11个来 自 UCI 

的真实数据集，各数据集简要介绍如表4所列。所有的数据 

集分成 3部分：5O 的数据为训练集，25 为评价集，25％为 

测试集，对于每个数据集，算法运行 30次，取平均结果。 

表 4 实验数据集 

4．1 实验 1 

本实验不考虑特征子空间的选择，而是在全维空间中验 

证基于置信度和凸包的样本选择算法 CCBSS的性能。对比 

算法分别为 Wang等人提出的基于置信度 的样本选择算法 ， 

K_最近邻样本选择法(K一5)以及直接采用原始数据训练分 

类器，所有算法均采用 SVM作为分类器，使用 RBF核。对 

spambase和 dermatology数据集 ，CCBSS算法选择样本百分 

比R=0．3，其他数据集中R一 0．5，选择的凸包边缘样本数量 

Rum取样本维度与样本数中的较小值。基于置信度的算法中 

参数R取值与CCBSs通过凸包和置信度进行样本选择后的 

最终选择样本百分比相同。采用 5—倍交叉验证来确定核参数 

C∈{0．5，1，5，10，30，50，100}，)，∈ {0．01，0．1，0．5，1，5，10， 

15，2O，30，50}。 

表 5、表 6分别给出了3O次实验平均选择的代表样本数 

和平均测试精度。从实验结果可以看出，虽然 CCBSS和置信 

度方法比K_最近邻法所选代表样本略多，但能得到准确率更 

高的分类模型，尤其是对于多类且样本分布复杂的数据集，如 

dermatology，segment和 vehicle，说明 CCBSS和置信度方法 

更适于处理两类 和复杂 的多类分类问题，适 用范围更 广。 

cCBSS的分类精度在 8个数据集上高于基于置信度的样本 

选择方法，并且在 german、segm ent和 vehicle等数据集上明 

显优于后者。此外，CCBSS算法训练样本仅为原始训练样本 

的48．3％0，样本数大大减少，减少了数据的存储和处理开销， 

提高了算法效率。该实验说明 CCBSS在置信度方法的基础 

上加入反映数据分布的样本是基本有效的，尤其是在复杂多 

类的数据集上。 

表 5 CCBSS和对比算法的平均代表样本数 

表 6 CCtkSS和对比算法的平均测试准确率 

4．2 实验 2 

本实验验证 GS-SVM 算法的性能，实验参数设置如下 ： 

种群规模 L为 60，最大迭代数 G为 200，交叉概率 为 0．8， 

变异概率 P埘为 0．2。适应值函数中的准确率权重 设为 

0．8，子空间约减维度 设为 0．2。终止条件为达到最大迭 

代次数或者是最优个体的适应值连续 5o代没有提高。 

将本文所提的 G~SVM 算法分别与 GC-SVM，GKNN- 

SVM算法进行比较，其中 GC-SVM，GKNN-SVM 分别为采 

用置信度和采用 K_最近邻选择样本，然后用 GA优化子空 

间，用 SVM进行子空间分类，这 3种算法除了样本选择方法 

不同，其他进化操作和参数完全一样 。表 7列出 GS-SVM 和 

其他两种算法的平均测试精度和平均子空间维度约减率。比 

较表 6和表 7可以看出做子空间选择后测试精度都有所提 

高，3种算法分别提高了 1．15 ，1．17 和 3．46 。GS-SVM 

平均分类准确率最高，GC-SVM 算法其次，GKNN-SVM相对 

较低。3种算法的维度约减率达到 43 左右，说明 GA能很 

好地选择出适应不同代表个体的特征子空间。 
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表 7 GS-SVM、GC-SVM 和GKNN-SVM的试验结果 

diabetes 2，6 2，6 2，6 2，6 

wdbe 

23，22，12，26， 

8，30，29，28， 

15，31，3，27，9 

15，1，2，3，18， 

german 9，16，24，5， 

14，22，23 

breast-w 3，6，2，1，8 

25，15，12，2O， 

， 10，23，32，26， 
wpbc 31

， 21，24，1， 

4，22，13，17 

7，52，24．16， 

6，22，5，55， 

19，27，49，13， 

spambase 36，28，9，48， 

53，45，10，46， 

44，21，5O，38， 

26，34，11 

28，6，39，41 

43，14，1，38 

speetf heart 8，9，10，20，7 

25，24，40，22 

31．26 

24，25，22，29， 

9，4，5，2，8， 

15，28，12，14 

1，3，2，5，4，9， 

21，10，6，11， 

17．16 

22，29，24，23 

9，25，30，2 

26，5，12，3，4 

2，3，1，19，18， 

5，7，17，12， 

l5．16，10 

22，29，24，23 

2，4，25，9，5 

8，3，28，26 

1，5，3，l4，17， 

8，6，9，2，7， 

16，13 

2，3，6，7，5 3，6，1，7，5 6，1，3，2，8 

1，33，12，10 

11，15，16，13 

14，4，5，2，3 

8，9，6 

52，53，56，7， 

21，55，16，24， 

57，25，23，27， 

5，19，26，3， 

11，17，2，8，6， 

20，10，9，18， 

12．54 

41，42，27，17。 

43，7，45，44， 

26，31，40，16， 

5，15，33，29， 

8，37，35 

22，13，1，33 

18，6，10，20 

l1，21，26，3 

25，7，24，19 

53，7，23，16， 

24，52，8，56， 

25。17，20，57， 

27，42，5，26， 

46，45，21，18， 

22，33，9，44， 

15，6，49 

41，33，27，34 

3，7，28，30 

12，44，11，15 

29，5，43，14 

16．36，26 

1，23，33，7 

10，3，9，8，26 

32，6，11，21 

28，18，29 

27，25，12，23， 

40，2，3O，21， 

32，34，9，26， 

11，28，57，17， 

5，7，37，43， 

19，15，53，3， 

1，36，45 

45，43，44，27， 

26，42，41，31， 

7，16，17，30， 

40，37，25，I1， 

15，36，9 

yeast 3，4，8，1 3，4，8，2 4，8，3，2 3，4，8，1 

4，28，2，16， 

dermatology；I，,175，,2223，,1195，, 
18。12。27 

20，21，22，33， 

29，27，12，28， 

25，6，8，9，16， 

I5．1O 

20，5，29，21， 

15，31，22，28， 

6，33，24，34， 

26．25。7 

21，33，22，28， 

20，27，29，6， 

12，16，25，8， 

9．15。4 

． ． ～  ． 
2，1，15，12， 12，11，14，18， 20，3，12，7， 20，13，18，11， 

。 17
，13，7 20，13，17 17，18，15 12,14,3 

⋯ 1．： l 18，17，1，14， 12，7，8，11，9， 8，14，3，5，10， 8，18，7，12，9， 
nl。Ie l0

，4，3，2 3，6，2 17，4，7 3，10，11 

此外，为验证本文所提算法识别重要属性的能力，计算最 

终获得的子空间中第 t个属性被选择的比重： 

∑n 

FW(t)一 【- (1o) 

式中， 为遗传算法优化最终获得的精英个体中代表样本属 

性选择部分， =1表示第 s个代表个体优化的子空间中选 

择了第t个属性，五一0则表示没有选择该属性， 一1，2，⋯， 

m， 为代表样本个数。根据 FW(t)由大到小对属性进行排 

序，FW(t)越大说明越多样本子空间包含第 t个属性，该属性 

越重要。为了验证该排序的有效性，选择基于信息增益、 

SVM和RELIEF的属性排序算法做对比实验，实验结果如表 

7所列。表中 G SvIvI选择 FW(t)>mean(FW)( 一1，⋯， 

m)的属性t，为了方便对比，所有算法选择的属性数量相同。 

· 260 · 

从表 8可以看出在大部分数据集上，GS-SVM 与其他 3个属 

性排序算法得到的排序结果相差不大，特别是在数据集 dia— 

betes，wdbc，german，breast-w，yeast，segment和 vehicle上 ，说 

明GS-SVM算法得到的属性排序是有意义的，可以用 GS- 

SVM来进行属性排序。表 9给出了在所有数据集上各算法 

选择的相同属性个数。从实验结果可以看出，各个算法选择 

的相同属性个数相差不大，GS-SVM 的属性选择效果与基于 

SVM 的属性选择方法最相似，从而进一步验证 了 GS-SVM 

能够选择出重要属性来构造子空间。 

表 9 各个算法选择相同属性个数 

4．3 实验 3 

此外，我们还将所提算法与一些典型的传统算法进行比 

较，例如随机子空间(Rand Subspace)、KPCA和广义判别分 

析(generalized discriminant analysis，GDA)，实验结果如表 1O 

所列。 

表 10 GS-SVM与其他算法的测试准确率 

GS-SVM 算法在 german、yeast和 vehicle等数据集上取 

得了较高的分类精度 ，GS-SVM 的平均分类精度 明显高于 

RandSubspace和KPCA，与GDA分类精度相当，在传统的子 

空间算方法中GDA的平均精度要远高于KPCA。 

结束语 本文提出一种改进的样本选择方法 CCBSS，同 

时考虑类间信息和样本分布，用CCBSS选出最有可能成为支 

持向量的代表样本，GYrSVM通过 GA来优化CCBSS选出的 

代表样本，得到代表样本的特征子空间和 SVM分类模型。 

在 11个数据集上进行了实验，实验结果表明 GS-SVM 能够 

获得更简单的svM分类模型且分类精度高于大部分其他的 

算法，此外 ，GS-SVM 还能用来鉴别重要属性。GS-SVM 不需 

要进行特征转换，得到的分类结果更易于解释，其提供了一种 

同时进行子空间选择和分类的分类模型，能得到更高的分类 

精度。下一步的工作将采用协同进化算法来优化分类模型， 

考虑使用多目标来进一步提高分类精度。 
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表明，该算法能够有效提高小类样本以及整体分类性能。 

由于数据集本身的多样性和复杂性，样本的分布也呈现 

多样性 ，如果能够准确估计多数类样本的潜在分布，根据不同 

的分布采取不同的聚类方式以及智能采样技术，将会显著提 

高分类性能。此外，考虑对数据集用不同聚类方式进行多次 

聚类，然后通过某种策略对聚类结果进行融合，进一步提高少 

数类和数据集的整体分类性能是今后需要进一步研究的内 

容。 
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