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摘 要 随着各类生物智能演化算法的 日益成熟，基于演化技术及其混合算法的特征选择方法不断涌现。针对高维 

小样本安全数据的特征选择问题，将文化基因算法(Memetic Algorithm，MA)与最小二乘支持向量机(Least Squares 

Support Vecmr Machine，LS-SVM)进行结合，设计 了一种封装式(Wrapper)特征选择方法(MA-LSSVM)。该方法利 

用最小二乘支持向量机 易于求解的特点来构造分类器，以分类的准确率作为文化基因算法手优过程 中适应度函数的 

主要成分。实验表明，MA_LSSVM 可以较高效地、稳定地获取对分类贡献较大的特征，降低 了数据维度，提 高了分类 

效率。 
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Abstract W ith all kinds of biological intelligent evolutionary algorithm s become increasingly mature，feature selection 

methods based on the evolutionary technology and its hybrid algorithm are emeNing．According to the feature selection 

problem of the high dimensional small sample safety data，this paper combined memetic algorithm (MA)and least 

squares support vector machines(I2~-SVM)to design a kind of wrapper feature selection method(MA-LSSVM)．The 

proposed method utilizes the specialty of least squares support vector machine being easy to search optimal solution to 

construct classifier，then regards classification accuracy as the main component of memetic algorithm  fitness function in 

the optimization process．The experimenta1 results demonstrate that LSSVM can be more efficient and stable tO ob— 

tain features larger contribution to the classification precision，and can reduce the data dimension and improve the classi— 

fication efficiency． 

Keywords Feature selection，M emetic algorithm，Least squares suppo rt vector machine，Stability 

1 介绍 

随着计算机技术和网络的不断发展以及各种信息的急剧 

膨胀 ，如何有效地从庞大的数据中寻找出有效的信息已经成 

为人们不可逃避的现实问题。在信息安全方面，膨胀的信息 

带来各式各样的高维小样本数据。高维小样本问题有以下两 

种情况 ：1)各类训练样本 的数量远小于特征空间 的维度； 

2)~JII练样本数量尽管大于特征空间的维度，但两者属于同一 

数量级l_1]。大多数高维小样本数据的特征空间存在大量的冗 

余特征和噪声特征，这些特征一方面可能降低分类器对数据 

预测的精度 ，另一方面也会大幅增加训练的时间和空间复杂 

度，导致众所周知的“维度灾难”。为了从大量的高维小样本 

数据中高效地挖掘出有用的知识，特征选择已成为信息安全 

领域高维小样本数据分析处理中的关键性问题。 

目前，特征选择方法呈现出多样化和综合性的研究趋势。 

根据特征选择方法是否独立于后续的分类算法，将特征选择 

方法的类型分为过滤式 (Filter)、封装式(Wrapper)和嵌入式 

(Embedded)3种|2]。过滤式方法与后续的分类算法无关，直 

接用训练样本数据在统计方面的性能来进行特征的评估和选 

择；封装式方法利用分类器的分类性能作为特征子集评价优 
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劣的标准或者标准的一部分；嵌入式方法将特征选择算法 自 

身作为组成部分嵌入到分类算法中。过滤式特征选择算法独 

立于后续的机器学习算法，计算代价相对较小，所以运行速度 

快，但是特征选择的效果相对一般；而封装型特征选择算法则 

需要依赖在特征选择过程中的某种或多种学习算法，计算代 

价较过滤型算高，效率偏低，但特征选择效果相对较好。例如 

I』等人[3 结合遗传算法(Genetic Algorithm，GA)与K最近邻 

(k-Nearest Neighbor，kNN)分类器来选择特征子集；支持向 

量机(Support Vector Machine，SVM)建立结构风险最小化原 

则，具有很强的学习和泛化能力，例如文献[4—5]将二进制粒 

子群优化算法和支持向量机相结合，提出 BPSO-SVM 特征选 

择算法。此外，最小二乘支持向量机 (LS-SVM)由 Suykens 

等人提出，是标准支持向量机的一种改进l_4]，通过求解一组线 

性方程来获取最优分类超平面，这有效避免了求解复杂的二 

次规划问题，大幅提升了求解速度，从而成为众多研究者解决 

不同领域问题时的有效工具。例如，Aydogdu等人[18_将模糊聚 

类与 svM整合，用于供水网络的故障率评估；Roceo 

Langone等人[1 将 LS-SVM用于工业设备的故障预测。 

Pablo Moscato[ 首次提出 memetic algorithm 的概念。 

在标准遗传算法的流程中，通常对个体进行变异、交叉和选 

择，对个体的适应性进行迭代进化来得到问题 的最优解_8]。 

然而对于文化基因算法，遗传操作的对象并不是种群空间中 

的普通个体。而是各局部区域推选出的优秀个体，遗传操作 

的目的是选出适应性强的优秀个体，同时也会通过交叉操作 

生成新的个体，这些新个体可能属于一些新的区域，在下一代 

局部搜索中它们会被邻近的优秀个体所取代，然后再进行新 
一 轮的全局进化。基于全局搜索和局部搜索机制的文化基因 

算法在某些问题领域的搜索求解效率要比传统的遗传算法快 

几个数量级，应用领域较广并能得到满意的结果。例如Is— 

mail Karaoglan等人[2叩将文化基因算法用于混合载货问题的 

求解，Diego Cattaruzza等人_2 将文化基因算法用于多车辆路 

径规划问题的研究。 

本文研究封装型特征选择算法，为了降低计算的代价，选 

择最小二乘支持向量机 LS-SVM 作为特征选择方法的机器 

分类器 ，结合文化基 因算法的搜索求解机制，提出基于 MA— 

LSSVM的安全数据的高维特征选择算法。 

2 相关工作 

2．1 最小二乘支持向量机 

最小二乘支持向量机 LS-SVM 将支持向量机中的不敏 

感损失函数变为二次损失函数，不等式约束变为等式约束 ，因 

此求解最优分类超平面的问题就转变成了一组线性方程组的 

求解，这能够有效避免求解复杂的二次规划问题 ，从而大幅提 

升求解速度。该问题描述如下[1。。 。 

设有1个样本{五，Y } 的训练集，其中，第 i个输入数据 

X∈R ，第 i个输出数据Y ∈{一1，+1}是类别。可以用非线 

性映射 (·)把样本从原空间映射到一个特征空间 ( )一 

( z )， (z。)，⋯， ( ))。支持向量机模型的目的是构造一 

个如下形式的分类器 ： 

，( )一sign[wrg(x)+hi (1) 

使得样本 ．z能够被 _厂( )正确分类，其中，W为权向量，b为阈值。 

最小二乘支持向量机求解的优化问题如下： 

min J(w，P)一告叫T ( )+6 (2) 

其满足等式约束 ： 

yl[ ( )+6]+曲一1， 一1，2，⋯，z (3) 

其对偶问题的 Lagrange多项式为： 

L(w，b，e，。)一J( ，e)一 { [议 (-zi)+b]--l+e } 

(4) 

其中，Gi ER为 Lagrange乘子，根据等式约束 ，其值正负皆可。 

最优化的条件是 ： 

f OL一0 (五) 

I五OL—ûu
u

一 一

i

厶
= i

啦 一 o 

1薏一。一啦一 ， 一 ，2，⋯，z ’ 
l OL一0一∞[ ( )+6]一1+ ， 一1，2，⋯，z 
式(5)可以写成如下的线性方程组： 

(6) 

其中，z一[ 1)Y1，9(x2)y2，⋯，9(xf) ]T，P一[ 1 ，⋯， 

e1] ， 一[ 1，弛，⋯， ]，I一[1，⋯，1] ， 一[d 一，啦] 。消 

去 P和W，再利用 Mercer条件： 

=ykyig(Xk) 9(：cj)=ykyi~(Xk， )，是， 一1，⋯ ，Z(7) 

得到的方程组与6，a有关。方程组(6)转化为： 

[：Q 朗一朗 ㈣ 
设A—n+y- I。因为A是一个对称半正定矩阵，所以 

A 存在。求解线性方程组式(8)得到的解如(9)所示： 

vTA I 
6一 二_—一  —A (I— yb) (9) 
Y A一 Y 

使用式(5)中的第一个等式替换式(1)中的 ，然后使用 

式(7)推导出式(1O)： 

l厂( )一sign[-my (z，墨)+hi (10) 

其中，Gi，b是线性方程组式(8)的解，式(10)中的 _厂( )就是所 

求的分类器。 

2．2 稳定性的度量方法 

对于特征选择研究来说，度量特征选择算法的稳定性是 

其中的一个关键点。特征选择结果的稳定性是通过评估不同 

特征选择结果的相似性来界定的，常用的度量方法是在有差 

异的训练样本集上进行特征选择，然后对得到的特征选择结 

果进行相似性比较，从而评估特征选择算法的稳定性。目前， 

根据特征选择结果展现方式的不同，有3种类型的相似性度 

量方法：权 重法 (Weighting)、排 序法 (Ranking)和子 集法 

(Subset)[ 。 

本文将使用以下几种常用的基于特征子集的相似性度量 

方法，对提出的 M LSSVM 特征选择算法的实验结果进行 

分析。 

1)Jaccard指数(Jaccard Index) 

一  

0 0 r'一 o 

O  O  

O  0  O  y 

I O O Z  
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其中， 为特征向量。Jaccard系数的取值范围为[O，1J，0表 

示两个特征选择结果的特征子集完全不同，1表示完全相同。 

因此，Jaccard系数越大，特征子集之间的相似性就越高。 

2)lXce系数(Dice’S Coefficient) 

一  (12) 

Dice系数的取值范围为[O，1J，0表示两个特征选择结果 

的特征子集完全不 同，1表示完全相同。因此 ，Dice系数越 

大 ，特征子集之间的相似性就越高。一般而言，Dice系数和 

Jaccard指数很类似，值得注意的是：Dice系数在两个特征子 

集有交叉时能得出更准确的稳定性评估，而且能够处理不同 

大小的子集。 

3)平均标准汉明距离 (Average Normal Hamming Dis— 

tance，ANHD) 

1 m  

simaNHD( ， )一 互I 一 l (13) 

其中，优为特征总数， 表示 _厂f特征向量中第k维的值 ，其取 

值范围为{0，1)，0表示该特征没有被选择，1表示该特征被算 

法选择。平均标准汉明距离 的取值范围为[o，1]，若取值越 

小，特征子集之间的相似性就越高。 

4)Kuncheva系数(Kuncheva Index，KI) 

． 
I n 1．m--k 

⋯ 、 

‘ ’‘’一—  一  ‘M 

随着所选特征子集基数的增加，它们之间重叠的可能性 

也会增加，Kuncheva系数能够避免两个特征子集偶然的交叉 

重叠。Kuneheva系数的取值范围为[一1，11，其值越大，两个 

特征选择结果的特征子集就越相似。 

代表适应度值越大，该特征子集就越有可能在个体的相互竞 

争中获胜。卢和 是分类准确率和特征数量的权重参数，根 

据具体情况调整。卢值越大表示特征子集的分类准确率越受 

重视；同理， 值越大则表示特征数量越能获得重视。 

准确地来说 ，文化基因算法是一种优化算法的框架 ，使用 

不同的搜索策略能够组成不同的文化基因算法。由于高维小 

样本数据特征数量多，训练样本少，本文考虑到特征选择问题 

的特点，采用二进制差异演化 (Binary Differential Evolution， 

BDE)作为全局搜索策略lg]并将禁忌搜索(Tabu Search，TS) 

作为局部搜索策略_1 。图1示出了基于MA-LSSVM的安全 

数据的高维特征选择算法流程。 

( 开始 ) 

数据预处理 

参数初始化 

群体初始化 

全 变异／交叉 

嚣 1女 
索 选择优秀个体 

优秀个体邻域局部搜索 

否 

输出最优特征子集 

( 结束 ) 

3 基于文化基因算法的特征选择 图 基于MA。LsSvM的安全数据的高维特征选择算法流程 

给定一个特征集合 F一{fl，_厂2，⋯， ，⋯， }，特征集合 

F的一个特征子集 Fs能被表示为 S一{S ，5z，⋯，Si，⋯，Sn}， 

∈(0，1}， 一1，2，⋯， 。其中城 表示特征集合中第 i个特 

征 是否被选择，如果 被选择，则 $一1；否则 一0。特 

征选择的目的是找出能使分类器效果达到最佳的特征子集， 

所以需要一个定量的标准来衡量特征子集的分类能力 。在文 

化基因算法中，“个体”即为特征子集，适应度是评价特征子集 

对分类器性能影响的重要指标，也就是评价个体性能的指标。 

为此，提出的适应度函数应该包含两个标准：1)分类器验证的 

准确率。使用特征子集中的特征来训练分类器 ，用交叉验证 

结果来评价分类器的性能，通过此方式指导种群的进化。2) 

选择特征的数量。每个特征子集包含一定数量的特征，如果 

分类器在两个特征子集下的准确度相同，那么其中包含特征 

较少的子集就会被优先选择。在分类准确率和特征数量这两 

个因素中，需要重点考虑的是分类准确率。因此在文化基因 

算法 中，对于种群的每个个体 ，其适应度函数确定为如下 

形式 ： 

．厅￡( )一 *P( )一 *N( ) (】5) 

其中，P( )是以从个体 R 中选出的特征构造分类器所获得 

的分类准确率，即以个体 中与“1”对应的特征作为特征子 

集，训练LS-SVM分类器得到的分类准确率。N( )是个体 

Ff中包含“1”的数量(特征子集规模)。文化基因算法的目的 

在于寻找全局最大值，分类准确率越高，特征子集规模越小， 

其具体步骤描述如下： 

步骤 1 数据预处理。为了方便进行数据分析，首先将 

样本集进行 z-score标准化处理，把原始数据均转换为无量纲 

化的指标测评值，使各指标的值都处于同一个数量级。 

步骤 2 参数初始化。在 BDE算法中，需要设置初始种 

群大小M、初始演化代数g=0、最大迭代演化次数g 、缩放 

因子 和交叉因子 CR的取值范围。在局部搜索的 TS算法 

中，需要设置禁忌表长度 TL和最大迭代步数 Tstepm~ 。 

步骤 3 种群初始化。随机生成 M个值在一定范围内的 

解决方案(个体)，g一1。 

步骤 4 根据适应度函数计算每个个体的适应度值。 

步骤 5 全局搜索。根据 BDE算法的优化机制 ，通过变 

异、交叉和选择，不断地更新个体的位置。 

步骤 6 局部搜索。针对全局搜索中产生的优秀个体， 

使用TS算法对其邻域内的其他个体进行适应度值的计算， 

如果找到更优秀的个体，则更新最优解集。 

步骤 7 判断终止条件。这里终止条件有两个 ：1)演化 

次数 g超过最大允许演化次数 g～ ；2)个体的适应度大于 

0．99。如果达到这两个条件中的一个，文化基因算法的流程将 

会被终止，否则g—g+1，跳转到步骤4。 

步骤 8 输出最优特征子集。 

Tao Gong针对离散优化问题对差分演化算法的变异操 

作进行了修改，提出了二进制差异演化(BDE)，该算法在全局 

优化方面有着显著的效果[1 。在本文中，BDE用来以确定最 
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优解为 目的对整个解空间进行全局搜索，以及为局部搜索提 

供初始解。 

合适的控制参数对于BDE算法来说十分重要，所以本文 

使用了一个 自适应的控制参数调整策略。种群优化过程中， 

其适应度的方差为 ： 

一 釜(丝 ) (16) 
i_一1 Jl[best 

其中， z( )为第 i个个体的适应度值， 为当前种群的 

平均适应度值 ， 为种群的最佳适应度值，M 为种群大小。 

考虑种群的分布状况，BDE算法的 自适应的控制参数调 

整策略如下 ： 

一  一 ( 一 )(1一 ) (17) 
Ⅵ 

CRg=CRr~ 一(cR 一cR～)(1一 ) (18) 
』Ⅵ 

其中，g代表了当前演化代， 代表第g代种群的适应度方 

差， 代表当前进化代的缩放因子， 与 分别代表缩放因 

子的最大 值和最小值 ，CRg代表 当前演化代 的交叉 因子， 

CR⋯ 与CR 分别代表交叉因子的最大值和最小值。由此能 

够看出， 随着种群的进化而逐渐递减 ，同时缩放因子 逐渐 

减小，而交叉因子 CR逐渐增大[1 。 

局部搜索是文化基因算法中的一个重要概念，对算法的 

性能有着重要的影响。局部搜索的基本思想是基于贪婪算法 

在当前解决方案邻域不断寻找更优的解决方案，是一个推选 

局部区域内最优秀个体的过程，用来增强算法性能以及得到 

更好的个体适应度。TS是一种启发式搜索的优化方法，拥有 

以下几个优点：高搜 索效率 、记忆 功能和优秀的爬山能力。 

TS算法通过禁忌表和相应的禁忌准则来避免迂回搜索，并使 

用藐视准则来赦免一些被禁忌的优 良状态，然而其性能在很 

大程度上依赖于初始解[1 。 

TS算法作为局部搜索策略是为了在使用 BDE算法做全 

局搜索时的每一个演化代上寻找更加优秀的个体，通过在局 

部邻域内的连续迭代，能够在局部邻域内找到最佳的解决方 

案。这种将 BDE和TS优点结合在一起的搜索策略能够在 

解决方案和收敛速度上达到一个平衡。 

4 实验和分析 

本文相关实验在 PC机上进行 ，该计算机的配置为 Intel 

Core2 Extreme QG850处理器 ，3．OOGHz频率，2GB内存 ，Mi— 

crosoft W indows 7，MATLAB 2012b 4-W eka 3．7．3。 

实验数据使用 3个高维小样本数据集 Colon，Leukemia 

和Lung对算法性能进行验证，这些数据集均可从 BRB-Ai— 

TayTools主页”下载。表1所列为这些数据集的相关信息， 

包括数据名称(Dataset)、特征总数 (Features)、样本大小(In— 

stances)以及类别数(Classes)。 

表 1 实验数据集描述 

Dataset Features Instances C1asses 

Colon 2000 

Leukemia 7129 

I ung 12533 

62 

72 

181 

将本文提出的 MA-LSSVM 算法与 GA-kNN ，BPSO- 

)http：／／levis．tongii．edu．en／gzli／data／mirror-kentridge．html 

SVM- ]两种封装式算法就特征子集生成的时间效率、特征选 

择的稳定性以及特征子集在分类器上的分类效果等指标进行 

比较。 

设置种群大小 M--100，最大迭代演化次数 譬舳x一10000， 

式(10)描述的LS-SVM算法的核函数 (·)采用径向基核函 

数 RBF，式(15)中J臼=100， 一0．5，全局搜索中，初始缩放因子 

&-----O．6，交叉运算使用双交换，初始交叉因子CR=O．3，局部搜 

索中，设置禁忌表长度 TL=20和最大迭代步数 Tstep 一80。 

然后采用十折交叉验证(10一fold cross-validation)来测试分类 

精度 ，即将数据集随机分成 1O份，轮流将其 中 9份用作训练 

集，余下 1份用作测试集，结果的均值作为对算法精度的估 

计。为了得到更加精确的结果，需要进行多次 1O折交叉验证 

并求取均值 ，本文实验对每组算法进行 3O次 1O折交叉验证 。 

本文提出的 MA-LSSVM算法和对比算法的平均运行时间如 

表 2所列。3种算法的特征选择结果在随机森林 (Rondom 

Forest，RF)和决策树 C4．5两种分类器下的平均分类精度如 

表 3所列，两种分类器都集成于 weka中，其中，CA．5中用于 

剪枝 的置信 因子 confidenceFactor被设 置为 0．25，Random 

Forest的生成树的个数 numTreees被设置为 10。 

表 2 MAq SSVM，GA—kNN和 BPSO-SVM 3种特征选择方法消 

耗的时间／s 

表 3 MA-LSSVM，GA-kNN和BPSO-SVM在数据集上的 

分类验证结果 

根据表 2可知，MA_LSSVM进行特征选择达到终止迭 

代的速度要 明显快于 GA—kNN和 BPSO-SVM 特征选择方 

法，结合表 3可知，从被选择的特征选择子集中的特征个数以 

及特征子集在 {24．5和 RF两个分类器上的分类精度来看， 

MA_LSSVM在 3个数据集 上都略优于 GA_kNN和 BPSO- 

SVM。这说明MA-LSSVM 在将全局搜索和局部搜索相结合 

的寻优过程中能够更有效地找到最优解，同时 LS-SVM 算法 

在处理非线性高维数据时的优异分类效果和速度也加快了种 

群的迭代演化过程，在获取特征子集的质量和速度两方面都 

得到提高。此外 ，表 4使用了 4种相似性度量方法来度量特 

征选择结果的稳定性，因为每种方法要对每个数据集进行 3O 

次实验，所以每种方法要对每个数据集计算 3O*(30—1)／2 

次特征选择结果的相似性度量，表 4中数据皆为各度量标准 

的平均值。通过 2．2节的说明，证明了本文提出的 MA-LSS- 

VM算法的特征选择结果具有令人满意的稳定性。 
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表4 MA_I vM，GA-kNN和 BP~ SVM 的稳定性比较 

结束语 本文提出了一种基于文化基因算法和最小二乘 

支持向量机的安全数据特征处理方法(MA-ISsvM)。通过 

在 3个高维样本数据集上与同类算法的实验对比，可得出 

MA_I．sSlvJⅥ算法在处理高维安全数据时具有较高的有效性 

和稳定性。本文提出的算法能取得较好效果的主要原因是： 

1)文化基因算法使用了基于 BDE的全局搜索与基于 TS的 

局部搜索相结合的优化策略框架，保证了算法能搜索到较好 

的解；2)全局搜索中控制参数的自适应调整加快了算法的收 

敛，避免陷入局部最优，提高了算法的性能；3)针对高维数据 

特征维度高、冗余多的特点，使用最小二乘支持向量机作为寻 

优过程中的分类器，提高了算法的整体执行效率。 
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