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基于基因表达式编程的核 k近邻分类算法 
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摘 要：核 k近邻分类算法在生物信息学和蛋白质结构预测等领域中的应用受到人们极大的关注。核函数在核 k近邻分 

类算法的分类性能中起着重要的作用，如果核函数及其参数选择得当，则将获得较高的分类准确率。为了自动产生合适 

的核函数，提高分类的准确率，提出了一种基于基因表达式编程的核 k近邻分类算法 GEPKNN。该算法的基本思想是用 

基因表达式编程搜索与训练数据相关的核函数及其参数，在进化过程中用k折交叉验证评估个体的适应度。该算法克服 

了核 k近邻算法的主观性和不确定性，能自动产生合适的核函数并提高分类的准确率。 
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A Kernel KNN Classifier Based on Gene Expression Programming 

LIU Qiu—yun。WANG Han—hu 

(School of Computer Science and Technology，Guizhou University，Guiyang 550025，China) 

Abstract：The kernelKNN chssifier be an attractive andinteresttopicin applicat~nof bioinformaties andprotein structurepredic· 

tion．Performence of the kernel KNN is strongly dependent On the kernel function．A better classification performance could be achieved 

by choosing the kernel function and its ∞m砣ters carefully．Describes a kernel KNN dsssifier based on gane expression progran~ming 

(GEPKNN)，which adopts gene expression programmingto searchfor anykemdfunctionthatis rehtedtothetraining data，K crof~一 

validation is used to assess the fimess values of the individuals in the current pop~atbn．The method can automatically o~nstruct a proper 

kemeI function and overcoo~the subjectivity and uncertainty of kernel KNN classifier．and the accuracy can be also raised． 

Key vmrds：data mining；evolution computation；gene expression programming；kernel KNN classifier 

O 引 言 

分类算法一直是数据挖掘和模式识别领域关注的 

焦点，在过去的研究工作中已经陆续提出许多精巧的 

算法，但是找出一种适用于所有数据的分类方法是不 

现实的。基于实例的方法虽是分类算法中较为古旧的 
一 员，但由于这类算法的简单高效，所以直到现在它们 

仍在文本分类等领域中发挥着重要作用，这类方法的 

典型代表是k近邻算法(KNN)。 

核k近邻分类器是对 k近邻分类器的一种改进， 

它把核方法引入到KNN中，部分解决了KNN在高维 

空间中性能显著降低的问题，同时也继承了 KNN的 

高效率。核KNN在生物信息学和蛋白质结构预测等 

领域中都发挥了重要的作用并取得了一些好的结果， 
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近来受到人们极大的关注nJ。 

核KNN的主要不足在于其分类性能对核函数的 

敏感性，使用恰当的核函数能显著提升核 KNN的分 

类性能。选择核函数通常依赖于经验和直觉，带有强 

烈的主观随意性 ，且获得的核函数通常与问题空间无 

关，所以其分类性能一般不会是最优的。 

为了降低选择核函数时的不确定性，提出了一种 

基于基因表达式编程的核 KNN算法，简记为 GEP— 

KNN。算法的基本思路是利用 GEP的函数空间搜索 

能力为核 KNN自动构造与训练数据相关的核函数。 

文中提出的方法克服了核 KNN算法的主要不足 

并具有如下特点 ： 

(1)自动化核函数及其参数的选择，消除了对专家 

经验和直觉的依赖，使核KNN的分类性能优势趋于 

稳定； 

(2)实验表明 GEPKNN的分类性能优于 C4．5、 

KNN等传统算法，而且它继承了核 KNN的优点，如 

结构简单、分类速度快，在高维空间上仍然保持较好的 

分类性能等； 
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(3)相对于GEP分类器和SVM而言，它能够直接 

处理多分类问题，不必引入“一对一”和“一对多”等复 

杂机制。 ． 

1 相关工作 

1．1 核方法 

核方法的基本思想是把数据通过非线性变换(通 

常称其为特征映射)投影到更高维甚至维度无穷的特 

征空间中，这个变换的结果是原空间中非线性可分的 

数据在特征空间中可能成为线性可分，或不同类之间 

的分类间隔被拉大，籍此提高分类算法的分类准确率。 

核技巧则使我们不需要知道具体的特征映射就能通过 

核函数求出特征空间的内积，从而避免了在高维空间 

中求内积引起的计‘算开销[引。 

为了便于后面的叙述，下面介绍核方法中几个重 

要的定理和定义。 

定义 l(核函数)对于空间 X上的任何一个二元 

对称函数k，如果它在x的任意优个点上的Gram矩阵 

是半正定的，则根据 Mercer定理，k是一个核函数，且 

存在特征映射 ，使得 k(x， ’)=< (z)， (z’) 

>。 

以下是几个在分类器设计中经常使用的核函数： 

(1)齐次多项式核函数 

kl= (< J71，X2>+1)” 

(2)高斯核函数 

(一1)*d(z．， ) 

k2 e d 

(3)k3=(<X】，z2>+ )一。· 

根据定义 1和欧氏距离的定义，容易证明定理 1。 

定理 1(特征空间上的欧氏距离)设 是从原空间 

X到特征空间C的特征映射，k是其对应的核函数，则 

x中任意两点zl和 z2的核距离为： 

d(p( 1)， ( 2))= 

~／k(z1， 1)+k(z2， 2)一2*k(Xl，z2) 

定理 2(核函数的封闭性)令 k1，k2是 X×X上的 

核函数，其中X R”，则 

① 1( ，Y)+kz(z，Y) 

②k1(z，Y)*足2( ，Y) 

③ekl( ， ) 

④ek2( ， ) 

等函数都是核函数。 

1．2 基因表达式编程 

基因表达式编程(GEP)继承了遗传编程[3， 和遗 

传算法[ ]两者的优点。GEP明确地将个体的基因型 

和表现型分离，个体的基因型是在遗传算法中常见的 

线性串(染色体)，各种遗传算子直接作用在基因型上； 

个体的表现型则可以是任意复杂的树结构，如数学表 

达式、决策树甚至神经网络，它的作用主要体现在计算 

个体的适应度上。GEP通过一个简单的映射规则(广 

度优先遍历)把基因型和表现型联系起来。相 比 GP 

而言，GEP特殊的编码方式使其容许更多更复杂的遗 

传算子作用于其染色体，而不必拘泥于传统的交叉和 

变异算子[6～8I。 

2 GEPⅪ、『N分类器 

本节描述所提出的 GEPKNN算法，算法的基本思 

路是利用核函数的封闭性质(定理2)，依靠GEP在搜 

索复杂表达式空间方面的优势，为核 KNN 自动构造 

与数据相关的核函数，以期减小人工选择核函数的主 

观性，达到提升核KNN的分类性能的目的。 

2．1 核 KNN算法 

核KNN与KNN的主要区别在于使用了不同的 

距离度量⋯1，如果将KNN所用的x上的欧氏距离替 

换为定理 1中的核距离，就得到了一个核KNN分类 

器。 

2．2 GEP中的符号 

在GEPKNN算法中，令终结符集合为 fk1，k2， 

k }，分别代表 1．1节中的3个常用核函数，这里称其 

“基本核函数”。令非终结符集合为{+，*，exp}，其中 

exp代表指数函数，它是一元函数。 

这里需要对上面的终结符集合作一个说明。大多 

数文献中GEP的终结符集通常是输入值或常量，少见 

以函数作为终结符的报道。但是如果我们根据核函数 

的封闭性质，通过几个基本核函数构造出复杂的核函 

数，进而把构造出的复杂核函数转换为表达式树，可见 

基本核函数始终在树的叶节点上，因此 k1，k2，k3就是 

所需的最小的组成单元，把它们作为终结符处理是合 

理的。 

实际上 ，如果把原空间 X中的输入向量作为终结 

符，把k】，k2，k 归入非终结符集合，就必须引入语法 

约束，强制最末一层内部节点为k1，k2或k3；这样本质 

上并无不同，还引入一些不灵活的限制。 

2．3 编 码 

由基本核函数构成的表达式和其中每个基本核函 

数的参数都必须编码在基因型中，以便同步进化。设 

计了一种特殊的基因型编码以达到上述要求：GEP． 

KNN的染色体分为两部分，第一部分是由头和尾组成 

的表达式域(EI)oM)，它编码核函数，紧接着的串存储 

出现在表达式域中的基本核函数的参数，这个串称为 
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参数域(PD()M)，它的长度是 p=￡*m，￡是尾部长 

度，m是参数最多的基本核函数的参数数 目。从基因 

型构造表现型时，按照基本核函数在染色体中出现的 

顺序把参数域中的参数逐个赋给基本核函数。为了使 

参数域与表达式域同时进化，借鉴 GEP中表达常量的 

方法—— 为每个染色体关联一个常数池，参数域中的 

各参数值随机地在常数池中选取。 

综上可知，每条染色体的长度为： 

^+(̂ *(，z一1)+1)*(优 +1) 

2．4 遗传算子 

GEP的大部分遗传算子可以不加改变地应用到 

GEPKNN中，需要注意的是应用遗传算子于染色体时 

必须保持 EDOM和 PDOM 的边界，防止产生无效的 

后代；还要引入两个特殊的算子用于进化 PDOM域： 

其中PDInversion算子转置 PIX)M 中的随机子串，而 

CPMutation改变常数池中随机位置上的常数。 

2．5 适应度函数 

为了计算个体 J的适应度，在给定的数据集上对 

核 KNN进行 五折交叉验证，采用 k折交叉验证的优点 

是能有效防止核函数过拟合训练数据。其中折数 k是 

可调整的参数。为了缩短训练时间，在算法中统一取 忌 

= 3。 

求个体适应度的具体过程是：个体 j的两个域(表 

达式域和参数域)解码后组装成核函数k，把k载入核 

KNN后就可以在其上作 k折交叉验证了。假设经过 k 

折交叉验证得到的平均错误率是e，令个体的适应度为 

fimess=1000*(1一P) 

求适应度函数时需要频繁计算核距离(定理 2)， 

因此缩短计算核距离的时间是提高算法效率的一个有 

效手段。基于此提出了下面的定理 3，该定理很容易用 

数学归纳法证明。 

定理 3(求核距离的快速方法)令 K = {k1，k2， 

k3}，其中足1、k2、k3是上面提到的 3个常用核函数，S 

是K上的加法、乘法、指数运算等运算符的集合。k是 

由K和S中的元素构成的任一符合语法规范的算术表 

达式，由定理2可知志是核函数。如果原空间x中的内 

积进行了规范化，则存在实数SPID，对于x中任意点 

都有 (X，X)=SPID。 

此时核距离的公式可以修改为 

d( (z1)，o(x2))=~／2*(sPID—k(zl，X2)) 

用上式计算核距离可以使求适应度的时间缩短约 

2／3，同时通过检查 sPID是否有效实数能快速检测出 

那些求值时会发生溢出的核函数／染色体，处理这些无 

效染色体的方法是将其适应度设置为较小的值(如 

45％)。 

2．6 GEPKNN算法 

综合上面的分析，GEPKNN的伪码如下： 

算法(GEPKNN) 

输入 T／／~il练集 

输出 核KNN分类器 

Init(p(0))／／初始化种群 

t=0 

while(t<maxGeneration){／／未到达最大进化代数 

p(t+1)=GEP(p(t))／／产生 F代种群 

for(individual I in p(t+1)){ 

k=decode(I)／／k是核函数 

e=eromvalidation(T，核 (k)) 

IlJft核函数 k构造核 Ⅺ、lN，在训练集上作交叉验证 

I．fitI =10O0*(1一e) 

} 

t+ + 

if(bestFimess>threshold) 

Break 

} 

k=decode(p(t)中的最好个体 I) 

Return核 KNN(k) 

3 实 验 

3．1 实验结果 

为验证 GEPKNN算法 的有效性，在 UCI的 wis— 

consin—breast—canser、iris、diabetes和 glass四个标准 

数据集上比较了GEPKNN，KNN和C4．5等算法的分 

类性能。对每个数据集，随机抽取其中65％作为训练 

集 ，剩下的35％作为测试集。表 l显示了数据集的明 

细情况。GEPK 的参数设置汇总在表 2中。在每 

个数据集上做5次实验，取分类准确率的平均值作为 

输出结果。 

表 1 实验数据明细 

名称 属性数 训练实例测试实例 

参数名称 参数值 

非终结符号集合 

终结符号集合 

基因头部长度 

参数域长度 

最大进化代数 

变异率(表达式域和参数域) 

基因转置(表达式域和参数域) 

交叉 

ISTranspositlon和 RISTmr~sposition 

实验程序用Java和Weka实现，实验平台为jdkl 

～ 枷  ̈枷 + 
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6，pentium4 1．8GHz处理器，512M 内存，Windows XP 

操作系统。 

实验结果归纳在表3中，GEPKNN算法在四个数 

据集上的分类正确率都优于KNN和 C4．5决策树。 

表中最末一列是使用高斯核函数的核KNN在四个数 

据集上的分类准确率，其中的参数 设为15，这个分 

类器在 diabetes上的表现比较差，在另外几个数据集 

上的分类性能与KNN相当，这表明核KNN的分类性 

能与核函数紧密关联，核函数及参数要经过仔细调校 

才能凸显核KNN的分类性能优势。 

表 3 实验结果 

3．2 讨 论 

GEPKNN算法目前还有几个问题有待进一步研 

究，较显著的问题是其训练时间比传统分类算法长(在 

diabets数据集上算法的训练时间长达 5．17rain)，这个 

问题的成因是在计算个体的适应度时采用了比较费时 

的 k折交叉验证，在种群规模较大或数据较多时GEP 

KNN需要花费较多时间更新个体的适应度。 

4 结束语 

文中提出的 GEPKNN算法较好地解决了为核 

KNN选择核函数及其参数的问题，它依靠GEP强大 

的函数发现能力为核 KNN 自动构造最优的核函数， 

实验结果表明 GEPKNN算法是有效的。 

GEPKNN算法的主要不足是训练时间长 ，下一步 

研究的主要内容包括开发更高效的适应度函数和进化 

策略，在避免过拟合训练数据的同时降低算法的时间 

复杂度。 
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