
第 25卷 第 8期
Vol. 25 No. 8

控 制 与 决 策
Control and Decision

2010年 8月
Aug. 2010

基于带特征染色体遗传算法的

支持向量机特征选择和参数优化

文章编号: 1001-0920 (2010) 08-1133-06

赵明渊1,2, 唐 勇1, 傅 翀1, 周明天1

(1. 电子科技大学计算机科学与工程学院，成都 610054；2. 中国农业银行四川省分行，成都 610015)

摘 要: 鉴于支持向量机特征选择和参数优化对其分类准确率有重大的影响,将支持向量机渐近性能融入遗传算法

并生成特征染色体,从而将遗传算法的搜索导向超参数空间中的最佳化误差直线.在此基础上,提出一种新的基于带

特征染色体遗传算法的方法,同时进行支持向量机特征选择和参数优化. 在与网格搜索、不带特征染色体遗传算法

和其他方法的比较中,所提出的方法具有较高的准确率、更小的特征子集和更少的处理时间.
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Abstract: The classification accuracy of support vector machines(SVM) depends on feature selection and parameter

optimization of SVM strongly. The asymptotic behaviors of support vector machines are fused with genetic algorithm

and the feature chromosomes are generated, which directs the search of genetic algorithm to the straight line of optimal

generalization error in the superparameter space. On this basis, a new approach based on genetic algorithm with feature

chromosomes is proposed to simultaneously optimize the feature subset and the parameters for SVM. Compared with the

grid search, the genetic algorithm without feature chromosomes and other approaches, the proposed approach has higher

classification accuracy, smaller feature subset and fewer processing time.
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1 引引引 言言言

支持向量机是由Vapnik首先提出的一种新兴的

数据分类技术[1],已广泛应用于模式分类、文本分类、

生物信息学、金融学等多种领域.在改进支持向量机

的学习能力和泛化性能的研究工作中,一个重要的问

题是如何同时优化支持向量机的特征子集和参数以

提高其分类准确率.

在相关的研究工作中,文献 [2]提出的网格搜索

是一个可供选择的简单易用的搜索方法, 但其搜索

能力差且不能进行特征选择. [3]提出了基于遗传算

法的特征选择方法, [4]提出了支持向量机特征选择

方法, 但这些文献均没有处理支持向量机参数优化.

[5]提出了基于遗传算法的同时进行支持向量机特征

选择和参数优化的方法.

文献 [2-5]所提出的方法均未能融入支持向量机

的渐近性能.文献 [6]提出的双一维搜索以支持向量

机的渐近性能为基础,但未能与遗传算法的搜索功能

相结合,也不能进行特征选择.基于此,本文提出一种

新的基于带特征染色体遗传算法的方法,使支持向量

机的渐近性能融入遗传算法并生成特征染色体,从而

将遗传算法的搜索导向超参数空间中的最佳泛化误

差直线,并同时进行支持向量机特征选择和参数优化.
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2 相相相关关关工工工作作作

2.1 支支支持持持向向向量量量机机机及及及其其其参参参数数数

给定训练集的实例 -标号对 (x𝑖, 𝑦𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑙, x𝑖 ∈ 𝑅(𝑛), 𝑦𝑖 ∈ {1,−1}. 支持向量机优化问题的原

问题转换为其对偶问题[6],即

min
𝛼

1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(x𝑖, x𝑗)−
𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖;

s.t.

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0, 0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽ 𝐶, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (1)

其中: {𝛼𝑖}𝑙𝑖=1是Lagrange乘子, 𝐾(x𝑖, x𝑗)是核函数.通

过映射函数 𝑧𝑖 = 𝜑(x𝑖),训练向量 x𝑖被映射到一个高

维空间.

核函数𝐾(x, x𝑖)有多种形式, 本文仅讨论其中应

用广泛的高斯核函数. 描述为

𝐾(x, x𝑖) = exp(−𝛾∥x − x𝑖∥2) (2)

或

𝐾(x, x𝑖) = exp
(
− 1

𝜎2
∥x − x𝑖∥2

)
. (3)

高斯核支持向量机的参数指惩罚参数𝐶和核参数 𝛾,

即参数对 (𝐶, 𝛾)均由用户指定.

2.2 支支支持持持向向向量量量机机机的的的渐渐渐近近近性性性能能能

在Keerthi等[6]提出的高斯核支持向量机的渐近

性能中, 采用 log𝐶和 log 𝜎2作为超参数空间的参数.

在 (log𝐶, log 𝜎2)空间的渐近区域中, 存在一个泛化

误差等高线,分离超参数空间成两个区域:一个过拟

合和欠拟合区域,一个良好区域.该良好区域最可能

具有最佳泛化误差的超参数集,如图 1所示.
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图 1 超参数空间

对于每一个固定的𝐶,等式

log 𝜎2 = log𝐶 − log 𝐶 (4)

定义了一条具有单位斜率的直线.当𝜎2 → ∞且沿着
这条直线时, SVM分类器收敛到具有惩罚参数𝐶的

线性SVM分类器. 图 1中的点线对应𝐶值的选择,给

出了线性SVM最佳泛化误差.

3 带带带特特特征征征染染染色色色体体体的的的遗遗遗传传传算算算法法法

遗传算法是一个基于模拟达尔文自然选择和生

物系统遗传的自适应优化搜索方法,它采用适应度函

数和概率变换规则来指导搜索方向.遗传操作包括交

叉操作、变异操作和选择操作等[7,8]. 将遗传算法应用

于支持向量机特征选择和参数优化,所得到的结果是

优化的参数和特征子集.

本文提出的带特征染色体遗传算法以遗传算法

为基础, 它与不带特征染色体遗传算法的根本区别

是: 当应用于支持向量机特征选择和参数优化时,融

入了支持向量机的渐近性能,通过生成特征染色体操

作生成特征染色体.新生成的特征染色体和子代染色

体经过适应度评价,选择其中适应值高的染色体构成

下一代种群,继续进行下一代的遗传操作和特征染色

体操作.带特征染色体遗传算法流程如图 2所示.
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图 2 带特征染色体遗传算法流程

3.1 染染染色色色体体体编编编码码码

编码是带特征染色体遗传算法的重要步骤, 它

将支持向量机参数对(𝐶, 𝛾) 的变量值和特征子集选

择 𝑓转换为二进制编码. 带特征染色体遗传算法的染

色体编码由参数对编码和特征子集选择编码两部分

组成,如图 3所示.
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图 3 染色体编码

在参数对 (𝐶, 𝛾)的编码中, 𝑏1𝐶 ∼ 𝑏𝑛𝐶

𝐶 为参数𝐶的

二进制编码, 𝑏1𝛾 ∼ 𝑏
𝑛𝛾
𝛾 为参数 𝛾的二进制编码, 𝑛𝐶为

参数𝐶的二进制位数, 𝑛𝛾为参数 𝛾的二进制位数,

𝑛𝐶和𝑛𝛾依据计算精度选择.

在特征子集选择 𝑓的编码中, 1代表该特征被选

择, 0代表该特征未被选择; 𝑏1𝑓 ∼ 𝑏
𝑛𝑓

𝑓 为特征子集选

择 𝑓的二进制编码, 𝑛𝑓为其二进制位数, 𝑛𝑓等于该数

据集的特征数.

3.2 初初初始始始种种种群群群的的的选选选择择择

随机产生𝑁对母体组成的初始种群𝑋(0), 置

𝑡 := 0. 如果种群规模过大,则算法复杂度较高,计算

量较大;如果种群规模过小,则降低算法优化性能,易
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陷入局部优化解. 依据训练样本的规模,种群规模大

小选择 40∼200为宜.

3.3 交交交叉叉叉操操操作作作

交叉操作通过独立地对当前种群𝑋(𝑡)中的𝑁对

母体执行交叉, 生成中间种群𝐶(𝑡), 交叉算子𝑇𝑐 :

𝑋(𝑡) → 𝐶(𝑡)作用于个体空间的子空间.

3.4 变变变异异异操操操作作作

变异操作通过独立地对中间种群𝐶(𝑡)中的中间

个体执行变异, 生成子代种群𝑀(𝑡). 变异算子𝑇𝑚 :

𝐶(𝑡) → 𝑀(𝑡)不断改变子空间,具有个体空间全空间

的搜索能力.

3.5 适适适应应应度度度函函函数数数

支持向量机分类准确率、被选择的特征数和特

征代价用于构造适应度函数. 高的适应度取决于高的

分类准确率、小的特征数和低的特征代价[5]. 此外,考

虑到避免分母趋于零,适应度函数为

fit = 𝑊𝐴𝐴+𝑊𝐹

(
𝑃 + 𝐹𝑖

𝑛𝑓∑
𝑖=1

𝐶𝑖

)−1

. (5)

其中: 𝐴为分类准确率, 𝑊𝐴为分类准确率权值, 由

用户设置, 一般可设置为 0.75∼1; 𝑃 为避免分母趋

近于零而设置的常数, 一般可取为 1∼10; 𝐶𝑖为特征

代价, UCI的有关数据集有不同的特征代价, 如果

没有特征代价信息, 则可设置为 1∼8之间的同样值;

𝐹𝑖为特征值, 如果第 𝑖个特征被选择, 则𝐹𝑖为 1, 如

果第 𝑖个特征未被选择, 则𝐹𝑖为 0; 𝑊𝐹 为特征权值

且𝑊𝐹 = 1−𝑊𝐴.

3.6 生生生成成成特特特征征征染染染色色色体体体操操操作作作

在 (log𝐶, log 𝜎2)超参数空间的良好区域中, 选

择适当的𝐶值, 可得最佳泛化误差直线 (图 1中的点

线), 即最高准确率的优化直线, 从而找到优化参数,

难点是如何选择适当的𝐶值.

本文提出,应用遗传算法的搜索功能,在每一代

的染色体中, 选择适应值最高的 𝑟个染色体, 进行𝐶

值的适当选择. 由超参数空间到遗传算法环境, 将

式 (4)变形得

𝐶 = 𝐶/𝜎2. (6)

为表述方便, 将式 (6)中的𝐶替换为𝐾, 𝜎2替换为 𝛾,

得到

𝐾 = 𝐶𝛾. (7)

式 (7)是支持向量机渐近性能应用到遗传算法的重要

公式.

在选取的 𝑟个染色体中的每一个染色体中,分别

取出参数对(𝐶, 𝛾)编码并转换成相应的变量值, 由式

(7)分别计算其𝐾值.将参数𝐶变量值的搜索范围离

散化为 𝑑个值,通过 𝛾 = 𝐾/𝐶计算出参数 𝛾的 𝑑个值,

生成 𝑟 × 𝑑 个新的参数对. 再将它们分别转换为二进

制编码,并与原选取的染色体中相应的特征选择编码

相连接, 共生成如下 𝑟 × 𝑑个新的染色体: (𝐶11, 𝛾11,

𝑓1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝐶1𝑑, 𝛾1𝑑, 𝑓1), (𝐶21, 𝛾21, 𝑓2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝐶2𝑑, 𝛾2𝑑,

𝑓2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝐶𝑟1, 𝛾𝑟1, 𝑓𝑟), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝐶𝑟𝑑, 𝛾𝑟𝑑, 𝑓𝑟).

新生成的染色体选择了适当的𝐶值 (即𝐾值),

蕴涵了支持向量机渐近性能的特征,将新生成的染色

体称为特征染色体.在当代和进化后各代的特征染色

体中, 含有包含优化参数𝐶和参数 𝛾的特征染色体.

生成特征染色体的操作步骤如下:

Step 1: 选取生成特征染色体的父本. 初始化时设

定生成特征染色体个数为 𝑓𝑐, 参数𝐶变量值搜索范

围的离散值个数为 𝑑,则应选取适应值最高的染色体

个数 𝑟 = 𝑓𝑐/𝑑. 将当代经交叉和变异后的染色体按适

应值大小从高到低排列,选取其中适应值最高的 𝑟个

染色体作为生成特征染色体的父本. 取出该父本染色

体的参数对 (𝐶𝑖, 𝛾𝑖)进行编码并将其转换成相应的变

量值.

Step 2: 计算每一个父本的𝐾值为

𝐾𝑖 = 𝐶𝑖𝛾𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟. (8)

Step 3: 将参数𝐶变量值的搜索范围离散化为 𝑑

个值, 则参数𝐶𝑖的 𝑑个值为𝐶𝑖1, 𝐶𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑖𝑑, 𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟.
Step 4: 由𝐾和𝐶,利用式 (9)计算对应参数 𝛾为

𝛾𝑖𝑗 = 𝐾𝑖/𝐶𝑖𝑗 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑. (9)

Step 5: 生成特征染色体.将生成的 𝑟 × 𝑑个参数

对的变量值分别转换为二进制编码,并与原选取的染

色体中相应的特征选择编码相连接, 共生成 𝑟 × 𝑑个

特征染色体.

在生成特征染色体操作中, 通过计算子代种群

𝑀(𝑡)中高适应值染色体的𝐶值, 将支持向量机的渐

近性能融入遗传算法并生成特征染色体种群𝐹 (𝑡).

生成的特征染色体算子𝑇𝑓 : 𝑀(𝑡) → 𝐹 (𝑡)加强了遗传

算法搜索力度并提高了支持向量机的分类准确率.

3.7 选选选择择择操操操作作作

选择操作采用父子混合遗传算法中的父子混

合选择[8], 在父代种群𝑋(𝑡), 子代种群𝑀(𝑡)和特征

染色体种群𝐹 (𝑡)中, 选择𝑁对母体作为新一代母体

种群𝑋(𝑡 + 1), 选择算子𝑇𝑠 : 𝑀(𝑡)
∪

𝐹 (𝑡)
∪

𝑋(𝑡) →
𝑋(𝑡+ 1).

4 带带带特特特征征征染染染色色色体体体遗遗遗传传传算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性分分分析析析

定定定理理理 1 本文提出的带特征染色体遗传算法依

概率 1收敛到最优解集.
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证证证明明明 设 {𝑿(𝑡)}是杰出者遗传算法产生的种
群序列, Γ为等位基因, 𝑳为给定编码长度, 集合

𝑯𝐿 = {𝑨 = 𝑎1𝑎2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑎𝐿∣𝑎𝑖 ∈ Γ , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑳}为个
体空间,乘积𝑯𝑁

𝐿 = 𝑯𝐿 ×𝑯𝐿 × ⋅ ⋅ ⋅ ×𝑯𝐿 为𝑁阶种

群空间, 𝐵∗是问题 max
𝐴∈𝐻𝐿

𝐹 (𝐴)的最优解集. 记

𝐵0 ={𝒀 = (𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑁 ) ∈ 𝑯𝑁
𝐿 ∣𝑌𝑖 ∈ 𝑯𝐿,

1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁 − 1, 𝑌𝑁 ∈ 𝐵∗}. (10)

根据文献[8]的定理 5.10, {𝑿(𝑡)}依概率 1收敛到

种群集𝐵0, lim
𝑡→∞

𝑃{𝑋(𝑡) ∈ 𝐵0} = 1,即杰出者遗传算

法依概率 1收敛到最优解集. 同理可证父子混合遗传

算法依概率 1收敛到最优解集. 带特征染色体遗传算

法是父子混合遗传算法,故本文算法依概率 1收敛到

最优解集. 2
5 实实实验验验结结结果果果

基于带特征染色体遗传算法的支持向量机特

征选择和参数优化的系统体系如图 4所示, 采用的

平台是 Intel Pentium Ⅳ2.2 GHz CPU, 512 MB RAM,

Windows XP操作系统, 开发环境为Matlab 7.3, 支持

向量机软件为LIBSVM[9].
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图 4 支持向量机特征选择和参数优化的系统体系

在实验中,参数𝐶的搜索范围为(0.01,35 000),参

数 𝛾的搜索范围为(0.000 1,32)[2]. 为了测试所提出方

法的性能,实验采用现实世界中的基准数据集(UCI机

器学习库)[10]中的数据集: Australian, Breast cancer,

German, Heart Disease, Ionosphere, Iris, Liver disorders,

Pima, Sonar, Vehicle, Vowel和Wine. 其分类数、样本

数和特征数如表 1所示.

在UCI数据集的实验中, 采用 𝑘次折迭交叉确

认. 𝑘值设置为 10,数据集被随机划分成 10个互不相

交的子集, 每个子集大小大致相等, 其中 1个子集为

表 1 UCI库中的数据集

序号 数据集 分类数 样本数 特征数

1 Australian (Statlog project) 2 690 14

2 Breast cancer (Wisconsin) 2 699 10

3 German (Statlog project) 2 1000 24

4 Heart Disease (Statlog project) 2 270 13

5 Ionosphere 2 351 34

6 Iris 3 150 4

7 Liver disorders 2 345 6

8 Pima (Indian diabetes) 2 768 8

9 Sonar 2 208 60

10 Vehicle (Statlog project) 4 846 18

11 Vowel 11 990 13

12 Wine 3 178 13

独立的测试数据集,其余 9个子集为训练模型[11]. 程

序运行 10次,每 1个子集被轮流 1次作为测试数据集,

对每一次运行的测试准确率求和,总数被 10除,即可

得到该数据集在此次实验中的分类准确率.交叉确认

的优点是所有测试集都是独立的,且测试结果的可靠

性能够改进. 在UCI数据集实验中, 10次折迭交叉确

认用来估计本文方法在该数据集上的分类准确率.

比较的结果取自本文方法和基于GA[5]的方法.

表 2为其分类准确率的比较结果. 在实验中, 10次折

迭交叉确认用来估计各方法在数据集上的分类准确

率, 得到的分类准确率用平均数±标准差的形式表

示. 本文方法在 9个数据集中产生较高的分类准确率,

在 1个数据集中产生的分类准确率与基于GA的方法

相同.因此,本文方法产生更高的分类准确率.

表 2 本文方法和基于GA的方法的分类准确率比较 %

数据集 本文方法 基于GA的方法

Australian 91.59±2.14 88.10±2.25

Breast cancer 99.00±1.66 96.19±1.24

German 86.10±1.97 85.60±1.96

Heart Disease 95.56±2.34 94.80±3.32

Ionosphere 99.43±1.21 98.56±2.03

Iris 100.00±0.00 100.00±0.00

Pima 83.84±5.14 81.50±7.13

Sonar 99.00±2.11 98.00±3.50

Vehicle 88.24±1.47 84.06±3.54

Vowel 99.60±0.71 99.30±0.82

表 3表示本文算法和网格搜索[2]在 12个UCI数

据集上的实验结果.在实验中, 10次折迭交叉确认用

来估计各方法在数据集上的分类准确率. 可以看出,

本文方法产生小的特征子集,而网格搜索用到所有的

特征. 为了比较本文方法和网格搜索的分类准确率,

对所有数据集采用非参数的Wilcoxon符号秩和检验,

除Wine的𝑃 值大于规定的显著性水平 0.005外,其他

𝑃 值小于 0.005. 总体而言, 与网格搜索相比较, 本文

方法有更高的准确率和更小的特征数.
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为了鉴别本文算法和不带特征染色体遗传算法

的差异,在 12个UCI数据集上采用 10次折迭交叉确

认估计各方法在数据集上的分类准确率, 并用非参

数的Wilcoxon符号秩和检验进行检验. 如表 4所示,

除 Ionosphere, Pima, Vowel和Wine的𝑃 值大于规定

的显著性水平 0.005外,其他𝑃 值均小于 0.005. 因此,

与不带特征染色体遗传算法相比较,本文方法有更高

的准确率和较小的特征数.

为了进行本文算法、不带特征染色体遗传算法

和网格搜索性能对比实验, 数据集采用UCI机器学

习库中的 4个数据集: Breast cancer, Heart Disease,

Ionosphere和Liver. 实验中, 10次折迭交叉确认用来

估计各方法在数据集上的分类准确率,得出的分类准

确率、选择的特征数和处理时间都用 10次实验的平

均数表示, 如表 5所示. 可以看出,在Breast cancer数

据集上,本文方法获得的分类准确率为 99.00%,相应

的选择特征数为 2.5, 平均处理时间为 13.28 s. 然而

在此数据集上, 网格搜索仅获得 95.43%的分类准确

率, 不能进行特征选择, 相应的平均处理时间为

15.90 s. 同样在此数据集上, 不带特征染色体遗传算

法只获得 96.04%的分类准确率, 相应的选择特征

数为 2.9,平均处理时间为 14.49 s. 本文方法的分类准

确率比网格搜索和不带特征染色体遗传算法分别

高出 3.57%和 2.96%, 且本文方法的平均处理时间比

网格搜索和不带特征染色体遗传算法分别少 2.62 s和

1.21 s. 在其余 3个数据集中, 除去在Heart Disease数

表 3 本文方法和网格搜索的实验结果

带特征染色体遗传算法 网格搜索 Wilcoxon
数据集 特征数

分类准确率/% 选择的特征数 分类准确率/% 检验的𝑃 值

Australian 14 91.59±2.14 5.2±2.15 84.74±4.52 <0.005

Breast cancer 10 99.00±1.66 2.5±0.88 95.43±2.50 <0.005

German 24 86.10±1.97 10.3±1.76 78.90±1.73 <0.005

Heart Disease 13 95.56±2.34 6.2±1.12 88.15±5.18 <0.005

Ionosphere 34 99.43±1.21 13.9±3.45 94.29±3.56 <0.005

Iris 4 100.00±0.00 1.2±0.28 94.09±4.77 <0.005

Liver 6 83.14±7.19 2.8±0.99 72.89±5.60 <0.005

Pima 8 83.84±5.14 3.7±1.26 76.58±5.14 <0.005

Sonar 60 99.00±2.11 26.4±3.20 90.50±8.32 <0.005

Vehicle 18 88.24±1.47 9.2±1.71 83.94±2.74 <0.005

Vowel 13 99.60±0.71 5.5±1.58 95.36±2.24 <0.005

Wine 13 100.00±0.00 4.2±0.50 97.16±2.88 0.0054

表 4 本文方法和不带特征染色体遗传算法的实验结果

带特征染色体遗传算法 不带特征染色体遗传算法 Wilcoxon
数据集 特征数

分类准确率/% 选择的特征数 分类准确率/% 选择的特征数 检验的𝑃 值

Australian 14 91.59±2.14 5.2±2.15 86.81±3.64 6.7±3.16 <0.005

Breast cancer 10 99.00±1.66 2.5±0.88 96.04±2.18 2.9±0.99 <0.005

German 24 86.10±1.97 10.3±1.76 80.80±2.10 11.8±3.33 <0.005

Heart Disease 13 95.56±2.34 6.2±1.12 91.11±2.58 7.0±1.05 <0.005

Ionosphere 34 99.43±1.21 13.9±3.45 98.57±2.02 15.4±3.32 0.3222

Iris 4 100.00±0.00 1.2±0.28 96.00±3.44 1.8±0.38 <0.005

Liver 6 83.14±7.19 2.8±0.99 81.43±7.29 3.2±1.14 <0.005

Pima 8 83.84±5.14 3.7±1.26 81.97±5.34 5.1±1.63 0.4427

Sonar 60 99.00±2.11 26.4±3.20 95.00±2.36 28.7±4.00 <0.005

Vehicle 18 88.24±1.47 9.2±1.71 84.74±2.32 10.3±2.72 <0.005

Vowel 13 99.60±0.71 5.5±1.58 98.79±1.70 6.9±1.60 0.3980

Wine 13 100.00±0.00 4.2±0.50 99.44±1.76 4.6±0.72 0.3681

表 5 本文方法、不带特征染色体遗传算法和网格搜索性能对比

分类准确率/ % 选择的特征数 平均处理时间/ s

数据集 带特征染色体 不带特征染色 网格 带特征染色体 不带特征染色 带特征染色体 不带特征染色 网格

遗传算法 体遗传算法 搜索 遗传算法 体遗传算法 遗传算法 体遗传算法 搜索

Breast cancer 99.00 96.04 95.43 2.5 2.9 13.28 14.49 15.90

Heart Disease 95.56 91.11 88.15 6.2 7.0 14.53 11.41 12.08

Ionosphere 99.43 98.57 94.29 13.9 15.4 11.84 12.15 16.32

Liver 83.14 81.43 72.89 2.8 3.2 6.37 10.45 11.90
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据集上的平均处理时间外,本文方法获得了最高的分

类准确率、最少的选择的特征数和最少的平均处理时

间. 因此,与不带特征染色体遗传算法和网格搜索相

比,本文方法具有更好的性能.

6 结结结 论论论

本文提出了一种新的基于带特征染色体遗传算

法的方法,该方法具有以下特点:

1)在构成特征染色体时选择了超参数空间中适

当的𝐶值,将遗传算法的搜索导向超参数空间中的最

佳泛化误差直线,其本质是将应用问题的性能特征融

入算法, 因此加强了遗传算法的搜索力度,并提高了

支持向量机的分类准确率.

2)特征染色体是一种新生成的染色体,它为进化

的中、后期在群体中引进适应值高的新染色体和避免

早熟收敛提供了一种新的方法和思路.
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