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基于佳点集遗传算法的特征选择方法 
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摘 要：针对特征选择中降维效果与分类精度间的矛盾，通过分析传统的特征选择方法中的优点和不足，结合佳点集遗传 

算法的思想和K最近邻简单有效的分类特性，提出了基于佳点集遗传算法的特征选择方法。该算法对特征子集采用佳点 

集遗传算法进行随机搜索，并采用K近邻的分类错误率作为评价指标 淘汰不好的特征子集，保存较优的特征子集。通过 

实验比较看出，该算法可以有效地找出具有较高分类精度的特征子集，降维效果良好，具有较好的特征子集选择能力。 

关键词：K最近邻算法；特征选择；佳点集遗传算法 

中图分类号 ：矸I3O1．6 文献标识码 ：A 文章编号：l673—629x(20l1)叭-0050-03 

Feature Selection M ethod Based on Good Point-Set 

Genetic Algorithm 

JIA Rui-yu，NING Zai-zao，GENG Jin—wei，ZHA Feng 

(School of Computer Science and Technology，Anhui University，Hefei 230039，China) 

Abstract：To address the contradiction between the dimension reduction for feature selection and the precision of classification，by analy— 

zing the strengths and weaknesses of the traditional feature selection method，combines the idea of good point-set genetic algorithm and 

the simple an d effective features of K nearest neighbor classification，presents a new feature selection method based on good point set ge— 

netic algorithms．Through a random search of the feature subset with the good point-set genetic algorithm ，and using K nearest neighbor 

classification error rate as the evaluation index，eliminate the bad feature subset，save the optimum feature subset．It can be seen through 

the comparison experiments that the algorithm can effectively find out those feature subset which has high classification accuracy，and the 

effect of dimension reduction is good，these show that the algorithm has the better ability to select feature subset． 

Key words：K～nearest neighbor algorithm；feature selection；good point—set genetic algorithm 

O 引 言 

特征选择是在数据挖掘和模式识别中数据预处理 

的重要方法之一。原始数据中通常存在着不相关或冗 

余的特征，特征选择的目的就是在保证处理后所得的 

数据的数据类的概率分布尽可能和原分布接近的情况 

下，删除一部分特征，从而减少分类系统的代价和运行 

时问。特征选择方法根据其是否依赖于机器学习分为 

filter型和 wrapper型两类，filter型的特征选择方法具 

有计算代价小，效率高但降维效果一般等特点⋯，其代 

表模型有Focus和Relief；wrapper型特征选择算法将 

归纳算法封装于特征选择算法中，降维效果好，但存在 

计算代价大，效率低的不足，如文献 [2]中采用类问模 

糊距离和类内的模糊距离的差作为适应度来度量所选 

择的特征子集的分类能力，不同模式的欧式距离计算 
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量大，并且训练时间较长。文献[3]中提出以不一致 

标准作为特征子集的评价函数，采用拉斯维加斯(LaS— 

Vegas)算法找出满足可接受的不一致性比例的特征集 

合。文献[4]中作者把以上两种基于距离度量作为评 

价函数的方法及基于一致性度量的度量的评价方法和 

基于分类精度的评价函数进行对比，指 出前者评价函 

数无法反映精确程度，而这一点在特征选择方法中很 

重要。文献[5～7]对多种特征选择的方法进行比较， 

如开方拟和检验(CHI)、文档频率(DF)、信息增益 

(IF)、互信息(MI)、术语强度(TS)等，并通过实验得 

出 CHI、IF和DF的性能较优，文献[8]指出特征选择 

的任务是求出一组对分类最有效的特征，如何衡量特 

征对分类的有效性，文献[9]分析指出特征与类别之 

问服从符合有一阶自由度的 分布，文献[10，11]采 

用 CHI统计方法度量两者之问的相关程度，选出最优 

的特征，以覆盖算法的分类准确率作为评价函数，这种 

方法存在特征选择后的样本形成覆 盖的难易程度问 

题。从优化的角度来说 ，特征选择是一 个组合优化及 
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多目标优化的问题，解决这类问题的常规方法有遍历 

搜索、随机搜索，以及启发式搜索 ，而遗传算法属于随 

机搜索方法。文献[12]指出遗传算法的本质是一个具 

有定向制导的随机搜索 ，其制导的原则是导向以高适 

度为模式为祖先的“家族”方向，并提出一种在“高适 

度模式为祖先”的“家族”方向上搜索更好样本的改进 

遗传算法——佳点集遗传算法，提高了传统遗传算法 

的效率 ，文中结合这种佳点集遗传算法的思想 ，以 K 

近邻算法计算适应度，提出一个．支进的特征选择算法。 

1 K近邻算法 

K近邻算法是一种基于实例的学习法，也称为惰 

性学习法。这种学习方法当给定训练元组时，只是简 

单存储它，不构造分类模型，只有当给定一个检验元组 

时，它才根据该检验元组和存储的元组的相似性进行 

分类。 

K近邻算法通过找出与检验元组最“邻近”的 

个元组，并根据这K个元组类别信息对 个元组进行 

分组，对检验元组的类别，指派到这K个最近邻中的多 

数类，这种“邻近”性用距离度量，文中采用欧式距离， 

如式(1)所示， ， 分别代表 维空间的两个元组 ： 

Xl ( l】，X12，⋯， 1￡)，X2 ( 21，x22，⋯， 2￡) 
r1 —————————一  

dist(X。， )=√∑( 一X2i) (1) 
对检验元组 ，找出 个与之最邻近的训练元组， 

然后基于一定的投票机制决定该检验元组的类别。文 

中以 K最邻近算法作为分类器 ，计算特征子集的分类 

准确率 ，以此作为特征子集的适应度。其过程可以描 

述为：首先从数据集 D的属性集中，生成特征子集 F， 

根据特征子集 F从数据集 D取出对应的数据集 D，，最 

后采用EvaluateGene计算D，的准确率，作为特征子集 

F的适应度。 

算法 1：EvaluateGene(F，K) 

输入：特征子集 F，最近邻数 

输出：特征子集的评估值 

步骤 ： 

1)从根据特征子集F从存储的数据集D中取出数 

据集 D，； 

2)采用K最近邻算法对数据集D，进行分类，统计 

分类的正确率 Pre； 

3)保存分类的正确率Pre作为特征子集F的评价 

指标，即适应度。 

2 佳点集遗传特征选择 

2．1 佳点集交叉算法 

标准的遗传算法以定 向制导的原则(即导向以高 

适应度模式为祖先的“家族”方向)随机搜索适应值高 

的后代，而其交叉算法 (如单点交叉，多点交叉)都 只 

能保证交叉后的后代是落在“家族”中，却无法保证交 

叉后的后代具有较高的适应值 ，而佳点集交叉算法能 

做到这一点。用佳点集来进行近似积分，误差的阶只 

与样本数有关，而与维数无关，这对佳点集遗传算法用 

于高维的近似计算是个很好的优势，不止如此，用佳点 

集方法取一定数的点，比随机取的点偏差少很多 ，这 

样佳点集遗传算法的收敛速度更快。令数据集 D由Ⅳ 

个 ￡维的特征子集组成，即 D={ 。X2．⋯， )， ‘= 

{ ， ，⋯， )，1 Ⅳ，赌轮法从某代数据集D选择中 

选择两个特征子集：第a个染色体 和第b个染色体 

进行佳点操作。 

令 X ={ ：， ；，⋯， ：)，X = ， ，⋯， )。 

令 ．，=_[ l ≠X?，1 )，J的大小 j J l=t。 

和 交叉后 的后代 中第 个染色体 的 A‘： 

{n ，。 ，⋯，0 )，其中，当”z J时，o = 1；而当m∈．， 

时，0i =(r ×i)，1 m ，r ：{2c0s 2—zr—m}，{0)表示 
P 

a的小数部分，P是满足P 2t+3的最小素数 ，(6)表 

示，如果 b的小数部分小于0．5，则(6)：0，否则<6>= 

l。 

2．2 佳点集遗传特征选择算法 

算法2：基于佳点集的遗传特征选择算法，简记为 

GGaKNN算法 

stepl：读取样本数据，对样本数据进行归一化处 

理，采用 l0一交叉试验 ，把样本分为训练集和检验集 ； 

step2：个体采用二进制编码方式，原始特数为 ， 

则编码的长度为 ，个体每一个二进制基因位对应于 

相应次序的特征，当个体的某一基因为 1时，该基因对 

应的特征项选中，初始化种群，种群数N=50，交叉概 

率P =0．8，变异概率P =0．005，迭代次数 T=50； 

step3：K最近邻算法计算检验集中每个个体A 的 

适应度 ，1 ≤Ⅳ； 

step3．1取 中检验集中每个个体置，计算训练集 

中每个个体与A 训练集中样本的欧式距离集DistCol； 

step3．2从小到大 冒泡排序 DistCol，取前 个个 

体； 

step3．3对 个个体按类别分类 ，并计算每个类别 

的样本数，样本数最大的类别为个体 A 的类别；K=1， 

取第一个个体的类别 ，判断是否和 A 类别 一到，若是 

计数器 Count加 1； 

step3．4重复以上步骤，对A 中检验集中每个个体 

的类别作出判断，最后 Cotmt占检验集 的比例为 

的值； 
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step4：以概率re1 = ／∑ 复制个体A ，复制个体 

的数 目为 Nf=round(re1 ×Ⅳ)；round(0)表示与 a距 

离最小的整数，N =0的个体被淘汰； 

step5：赌轮法选择两个个体 ， ，以概率P 进行 

佳点集交叉操作； 

step5．1记p = ／∑ ，随机生成一个[0，1]内的 

随机数 r； 

step5．2若Pl+P2⋯ +Pf—l<r 1+P2+P3+⋯ 

+P ，则选择个体 ； 

step5．3使用 step5．1，step5．2两步选择第 口个染 

色体 和对第 b个染色体 ； 

step5．4取 J={ l X ≠X ，1 )，J的大小 1．厂 

I=t。Xo和 交叉后的后代中第 ( {0．6))个染色 

体的A ={0 ，Ⅱ i⋯，0 )，其中，当m隹．，时，0 i= ；而 

当m∈-，时，0 =(rm× )，1<m 'rm：f2cos 2一~rml， 
0 P 

{口)表示 a的小数部分，P是满足P≥2t+3的最小素 

数，(6)表示，如果b的小数部分小于0．5，则(6)=0， 

否则(b)=1。 

step5．5计算交叉后个体的适应度； 

step6：以概率P 进行变异遗传操作； 

step7：对经过遗传操作后的染色体放到染色体池 

中，对新得到的染色体计算适应值，将适应度小的染色 

体从繁殖池中删除； 

step8：重复step4～step7直至达到迭代次数 ，取 

得迭代 71次的适应度最大的染色体，即为所求的个体； 

3 实 验 

为了评估文中算法的有效性，采用 6组 uci公用 

数据集进行验证，数据集的相关信息如表 1所示。 

表 1 实验中用到的uci数据集 

数据集 特征数 样本数 类别数 

diabetes 8 768 2 

WIne 13 l78 3 

~ebitle 】9 846 4 

60 208 2 

ionosphere 34 351 2 

lnS 4 I50 3 

3．1 实验结果 

实验采用 lO一交叉试验，文 中提出的佳点集遗传 

特征方法，记为 GGaKNN，其中K=5，执行 10次，实验 

结果取平均值，与文献[13]提出的PsoKnn算法、和 

Weka下实现的决策树的特征选择方法(简记为 C4．5) 

进行对比。如表2所示，表中第一列括号中的数值代 

表数据集中的特征数 目，第 2、3、4列括号中的数值代 

表经过特征选择后的特征数目。 

表 2 实验数据比较 

数据集 PsoKnn c4．5 GGaKNN 

Diabetes(8) 76．45％(6) 75％(4) 77．53％(4) 

Wine(13) 94．12％(9) 93．82％(II) 98．95％(8) 

Vehitle(18) 74．52％(11) 68．44％(11) 76．82％(9) 

Sonar(60) 64％(28) 73．56％(19) 94．29％(30) 

IonospheR(34) 88％(22) 89．4％(15) 9o．28％(16) 

lfis(4) 96．67％(3) 96％(2) 98．67％(2) 

3．2 实验结果分析 

GGaKNN算法以分类的精度为适应度，在高适应 

度模式为祖先的“家族”中，通过以佳点集交叉操作保 

证导向的后代有较高的适应度。从表2实验的结果来 

看，在相同的数据集下，GGaKNN最后搜索出的最优特 

征子集在分类精度高于c4．5，PsoKnn方法，在删除冗 

余和不相关特征上效果较好，体现该算法有较强的特 

征选择能力。 

4 结束语 

文中在对基于遗传算法的特征方法的基础上，引 

人佳点集的思想的，同时采用 KNN特征子集评价方 

法，通过与PsoKnn，C4．5的实验比较分析表明，该方法 

能搜索 出较优特征子集，获得较好的分类精度。 

GGaKNN算法是佳点集遗传与 KNN结合的一次尝试， 

随着进化计算在数据挖掘领域的进一步广泛运用，今 

后可进一步研究佳点集遗传在特征权重学习上的应 

用，以及佳点集遗传与其它算法的结合。 
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OWL—S描述的服务本体分别转化为规划器可以执行 

的问题描述文件和领域描述文件，以使 JSHOP2可处 

理。而且在使用规划算法的基础上同时还提供将组合 

的服务经过 OWL—S语义标注后进行发布，以增强本 

系统的组合能力。 

图2 语义 web服务组合器运行结果 

本系统在服务匹配过程中未考虑 Web服务的非 

功能 Qos因素，比如服务费用、服务的响应时间、服务 

的可用性等。它可以与领域本体匹配算法相结合，在 

首次匹配结果为Exact或Subsume的情况下，通过Qos 

约束，可获得更准确的、符合用户需求的 Web服务。 

这是本课题的下一步研究工作。 

(上接第52页) 
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