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摘 要:针对拉普拉斯分类器的核参数选择问题，通过首先假设窗的三个估计中核参数取不同的值，然后运用

智能遗传算法对核参数进行优选，得到一种新的分类器一一智能拉普拉斯分类器。多个基准数据集上的实验结

果证明，智能拉普拉斯分类器相对普通拉普拉斯分类器和支持向量机而言，具有较高的分类精度和稳定性，是

一种有效的分类方法。
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>JU-iJiJ V .. HUF, the kernel parameters of the three window白based estimators are differ础 uSln!r白

telligent genetic algorithm (IGA) to these parameters , a novel classifier is 

Laplacian classifier (TILC). The experimental results in several benchmark datasets indicate that the 

TILC achieve higher classification accuracy and stable than the Laplacian classifier and standard SUppOlt vector ma-

chine ( . Consequently , TILC provides a promising alternative for classification. 
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分类是机器学习的一个基本问题[1 剖。一般的

分类规则是构造分类器，使得分类错误的概率最小

化，贝口十斯分类器就是这样的一个分类器。但是贝

叶斯分类器需要知道类概率密度函数( class proba­

bility density functions , pdf吗?实际应用中?类概

率密度函数一般是很难获得[3J 。解决此问题的一

个办法是从训练数据中得到 Parzen 窗估计[4]' 然

后用 Parzen 窗估计代替真正的类概率密度函数o

Parzen 窗估计表示成加权 Parzen 窗或者核的和的形

式。它是一种核方法，在对测试数据集进行分类

时?对每一个数据点，加权和都必须计算?计算复

杂度的阶为 o (J风飞V飞「飞」」」I阳test臼削s时

d 
q、

在过去十几年里 9 机器学习中的核方法已经变
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得非常流行。其中?比较著名的核方法有核 Fisher

判别分析(盯DA)[町、核主成分分析 (KPCA) [6J 

和支持向量机(等[7 -9J 。虽然这些方法的理

论基础不同?但是都被表示成加权核展开的形式。

瓦FDA 基本思想是经过非线性映射将输入数据映射

到一个高维特征空间?在特征空间中进行 Fisher 线

性判别分析?隐含地实现输入空间的非线性判别。

经典的主成分分析 (PCA) 是一种线性算法?不能

抽取出数据中非线性的结构。而区PCA 用非线性变

换将输入数据空间映射到高维特征空间，转化为求

核矩阵的特征向量和特征值。而输入数据在特征向

量上的投影转换为求核函数的线性组合。 SVM 是

基于统计学习理论框架的一种通用机器学习方法?
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它是结构风险最小化原则思想的一种较好的实现。

SVM 是从线性可分情况下的最优超平面发展起来

的?它通过最大化分类间隔控制学习机器的容量，

实现结构风险最小化原则。 SVM 通过核函数将样

本从输入空间映射到高维特征空间，并在这个特征

空间中构造最优分类超平面?实现在高维空间中的

推广。 SVM 模型的求解最终转化成为一个凸二次

优化问题，理论上存在全局最优点 9 避免了局部极

值问题。 SVM 最终的形式与窗贝叶斯分类器类似，

训练阶段计算复杂度为 o (N~rain)' 测试过程的计

算复杂度为 o (N~estNsv) 。
与 SVM 分类性能相当，但是不需要规划过程，

计算复杂度较低的一种新型分类器一一拉普拉斯分

类器被提出。拉普拉斯分类器建立在 Mercer 核特

征空间中类平均向量间的测量角度的基础上，分类

损失函数可由 pdf's 的 Cauchy-Schwarz (CS) 信息

理论散度的值得到。使用窗进行密度估计，分类规

则最终根据加权核的形式表示。每个数据点的加权

和该点的概率密度成反比?重点强调小概率密度区

域。整个过程中没有规划运算 9 训练阶段的运算复

杂度的阶为 o ( 川)，测试过程的计算复杂度的

阶为 o ( ) 。拉普拉斯分类器根据 Parzen 窗

得到 9 因此?理论上进行 Parzen 窗密度估计就可

以得到合适的核参数。但是，实际操作中?这是非

常困难的。文献[ 10 … 13 ]对 Parzen 核参数选择

进行了比较充分的研究罗但是这些方法比较复杂?

操作难度比较大。本文提出一种新的核参数优选方

法?先假设 Parzen 窗的三个估计中核参数取不同

的值，然后运用智能遗传算法 (Intelligent geneti扣C 

a址1与g阴O创旧r出'

种新的分类器一一智能拉普拉斯分类器(口TI且LC们) 0 

多个基准数据集上的实验结果证明 9 智能拉普拉斯

分类器相对普通拉普拉斯分类器、支持向量机而

言，具有较高的分类精度和稳定性?是一种有效的

分类方法。

1 拉普拉斯分类器

拉普拉斯分类器是一种新型的分类器?它定义

在核特征空间上?与拉普拉斯数据矩阵特征谱紧密

相关。其分类规则建立在核诱导的特征空间中，通

过比较测试数据点和类平均向量的角度进行分类。

文献 [10]中已经验证了拉普拉斯分类器具有与

支持向量机相当的分类性能?并且具有更低阶的计

算复杂度?可以用于大规模数据。拉普拉斯分类器

分类规则根据加权核展开表示 9 每个数据点加权与

该点的概率密度成反比 9 因此拉普拉斯分类器对小

概率类别具有更高的分类精度。

首先考虑两类情形。假设两类分别为 ωl 和

ω2 ，两类的条件概率密度函数分别为 p， (川和

P2(吟。分类损失函数定义为这两个条件概率密度

函数间的 Cauchy-Schwarz 距离，即

<P"P2)rD(Pl ,P2) = -log \L 1" LIJ (1) 
L ~ ~...._ "-叩 J<p, ,p, ) f<P2 ,P2) f 

式中， <怡p扎川1川罗♂灿p

P， 和 P2 分别是两个类的类先验概率，只见) = 

P山(元) + P2P2(川是数据集的全部概率密度函数。

令 h(x) = Íτ( 元 )p ， (吟 ， g(x) = ÍZ(X)P2(吟。

将( 1 )式中对数的真数记为

l h( 元 )g( χ) dx 
Pr = J (2) 

~Jh2(吵吵2 (χ) dx 

损失函数能使用类似于 Parzen 窗密度估计技术进

行估计。给定一个数据集元 ， l 1 , "', N。 该数

据集由两类数据组成?一类点元i' L ,..., 

X j ,] , 的基础

Parzen 窗估计

J(x) 
1 N 

N 
(x ,xz) 

(x i ) σ( 必 ， xJ

(元:)W(T (x ， x:)

式中， σ( 0 , 0 )是 Parzen 窗。

给定一个单峰高斯密度函数

(3) 

1 ~__.~ r 11 元一元1 11 2 1 Wσ(凯克1) L d exp~ 一 。~ (4) 
v (2作σ2)2 - l 2σL J 

使用这些估计?然后利用卷积定理核 Mercer 定理，

可以得到

j户h ， ( 冗吵圳)川hι2山川(μω克吵) 缸 = <m 川
式中 ， m

N, 
间后的类平均向量 ， m'f 工友立即xJ ， mν 

No 

t吕机:)玛( 0 )是一个非线性酬。
随之，鸟的 Parzen 窗估计能被表示为

三三 LIC cosL(mlf ， mν) (6) 

式中， LIC 表示拉普拉斯信息截取。

Cauchy -Schwarz 散度很容易被推广到多于两类
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的情形?给定
C-I 

<Pi ,Pj) f 

kλL万刀j ，p)j
(7) 

D(PI' ... ,pc) = - log 

C … l 

中 ， k = c 。在 Mercer 核特征空间中 9 对应于

一种多路拉普拉斯信息截取
C一1

tcosL(m扩 mif)LIC = 

建立在训练集的基础上，可以定义相应于类屿，

…，饨的类平均向量 mIJ ， ... ,mCJ 0 通过计算

<Þf(叫)与每个均值向量问角度的余弦值 9 然后把

测试点归为角度最小的那一类，分类规则即

元I → ωc:lTZCOSL(φ'r( X 1 ) ,mcf ) (8 ) 

通过推导，可以得到

cos L (Øf ( 叫) ,mcf ) = 
N .. 

(叫 )σ (XI ， X)J斗 (X i )

、
毡
，
/

必 (元j 冉， )J-+ (句，)

(9) 

Nι 

γc 二
、
、
‘
‘
自
目
，
，
，
，
，

AU -­
/
'
'
'
飞
、

(χI'X i ) 

Vc 

式中 9 飞二 (句)陀(川)泸(午;')为常
。因此?分类规则 (8) 变成

X1 →吼 : max cosγc ( 11 ) 
l 三 c 运 C

上述分类规则就称为拉普拉斯分类器。

由( 10 )式可知?测试点叫处的核函数

W !2lT ( X 1 ,X i )有一个加权f士(元i) ，因此 9 加权因子
与测试点 Xi 处所估计的全部概率密度函数成反比。
这意味着在分类器设计中低概率密度区域赋予更高

的加权。

2 智能遗传算法

文献 [ 10 ]中已经证明拉普拉斯分类器具备

良好的分类性能?但是其核参数选择确没有太有效

的办法。文献[ 10 ]中为了计算的简单，将 (3 ) 

式中的三个核参数当成同样的。但是正样本、负样

本和全部样本的概率密度是不一样的?所以把三个

参数作为同样对待是不合理的。所以本文首先假设

(3) 式中三个不同估计中的核参数分别取不同的

值，然后利用智能遗传算[14]对这三个核参数进行

优选。 IGA 良好的性能主要基于有效的遗传算法染

色体编码和智能交叉操作。智能遗传操作建立在正

交实验设计的基础上，使用" divide-and-conql阳穹

stategy" 来解决具有大量参数难以处理的优化问

题。而且 9 智能交叉采用 "systematic rea副som让m

method" 而不是传统遗传算法的" generate-and-go 

method" 来加速搜索。

2. 1 适应度函数

运用 IGA 设计 TILC 的主要目的是分类精度 Cα

达到最大。适应度函数可以被定义为

max y( S) 二 Cα (S) (12) 

在这里 S 表示需要被 IGA 优化的参数集。

为了减轻 IGA 的搜索负担 9 对 TLC 参数设置

整数个值构成搜索空间

矿l' 矿2 ，矿3ε1 O. 000 1 x 2 d , 0. 001 x 2飞 0.01 x 时 9

0.1 >< 1 x l , d = 0 ,1 ,2 ,3 ,4 

2 正王 V 唱一 … 

正交实验设计综合正交列 (orthogonal array , 

和因子分析 (factor analysis) 的优点。因子

可以看作变量或者参数?一个集合中的一个元素可

以看作因子中的一个阶层。一个完全的因子实验将

因子中所有的阶层组合。但是?在实际问题

中?由于所有阶层组合数目太大?进行完全的

实验是不可行的。因此?比较明智的做法是?

子集的阶层组合，进行部分因子实验。正交实验设

计正是利用部分因子实验的良好特性来选取最优组

合?达到解决问题的目的。下面对智能遗传算法中

的二阶层正交阵列作一个简单的描述。令有 N 个

因子 9 每个因子有两个阶层?一个完全的因子实验

f个组合。令M 灿l)]9 在这里[

不大于 M 的最大整数。构造一个 M行 ， fV1 … 1 列的

正交阵列 LM ( )，只用考虑前面的 N 列。正交

阵列能大大减少因子分析中阶层组合的数目。正交

阵列中需要分析的所有因子组合数目仅仅是 M=

O(的?在这里 N 十 1 ~M~2N 。再令 YI 表示组合

t 的适应度函数值 ， t = 1 , ... 。定义因子 i 阶层 k

的主要效应为 ， i 1γ 
M 

= YI ( 13 ) 

在这里如果因子 i 的阶层的组合 t 的值是 k ， 则

1 ，否则叹= 0 。当 Sil > 时?阶层 1 更好;

当 Sil < Si2 时?阶层 2 更好;当 Si2 ， 阶层 1

和 2 有同样的贡献。最有效的因子 i 具有最大的

要效应差= I - I 。在每个因子两个阶
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层中更好一个被确定好之后?一个更有效的组合即

可以得到。

2. 3 

类似传统 GA，在一次交叉操作中，两个父代

个体 P1 和 P2 产生两个子代个体矶和 C2 0 下面给

出其具体操作步骤。

Step 1 :使用一个正交阵列 L川俨一1 )的前N列;

Step 2 :令第 i 个因子的阶层 l 和阶层 2 分别

表示父代个体 P1 和 P2 产生的第 i 个参数种群;

Step 3 :计算第 t 次试验的适应度值扣 ， t = 2 , 

", M OYl 是 P1 的适应度值;
Step 4: 计算主要效应差 5ik , L = 1 ，".斤 ， k = 

1 ,2 ; 

Step 5: 决定每个因子中更好的一个阶层;

Step 6: 从导出的相应父代个体中组合更好的

GA 基因构成子代个体 C，的 GA 染色体;

Step 7: 子代个体 C2 的 GA 染色体构成和 C，类

似?但是有一点不同的是具有最小主要效应差的因

子选自其它阶层;

8 在， ，和 1M 个正交阵列组

中的最好的两个个体作为最后的优秀子代个体

和 o

一个智能交叉操作需要通过计算 M+ 个适应

度值来搜索f 个组合 ， N + 1 ::s; M ::s; 2N 。

2.4 

由上面的介绍?可以得到具体的 IGA 算法如

下:

Step 1 :初始化。随机生成一个初始种群， i亥

种群具有 Npop 个可行个体 9 并且在一个遗传算法染
色体中每一个基因 gi 是唯一的。

Step 2: 评价。评价种群中所有个体的适应度

值。令 Ibest 为种群中最优的个体。
Step 3: 使用简单的截断选择用最好的 oN川

个个体来替换最坏的 o Npop 个个体?在这里 PS 是
一个选择概率。

S缸te叩p4ι: 随机选择P尺c 0 N叽p川ψ个个体(包括 Ib阳P

进行交叉操作?在这里是一个交叉概率。

Step 5: 使用变异概率对种群进行变异操

作。为了防止最优个体恶变?不对最优个体应用变

异操作。

Step 6: 终止测试。如果提前设定的终止条件

满足，停止算法?否则?转到步骤 20

2.5 TILC 

TILC 模型流程图见图 10

图 1 TILC 模型流程图

Fig. 1 Flow chart of TILC 

3 

3. 1 

本实验数据集是从选取的一个超声波心

动图数据集[ '5J 。该数据集收集的是病人最近遭受

一次心脏侵袭的信息?判别病人在遭受袭击后能否

活过 1 年。选取 20 个数据组成训练集 9 其中有 6

个数据点存活期超过一年。共有 8 个特征?分别是

年龄、性别、各种心脏条件等。并且类与类之间有

较大的交叉。测试数据集共选取 84 个数据。本文

选取标准支持向量机和拉普拉斯分类器作为对比方

法。这两种分类器的分类性能已经得到证实。其中

标准支持向量机参数采用 5 一 fωóld 交叉验证确定 9

拉普拉斯分类器核参数采用 S臼曰i过lv阳e臼rm、

拉普拉斯分类器和智能拉普拉斯分类器采用 MAT­

LAB即7.2 编程?标准支持向最机采用 Libsvm 软

件[ '7J 。最终得到智能拉普拉斯分类器的 3 个核参

数分别为 :σ ， = 0.02 ;σ ， = 0.4 ，叫= 0.8 0 其它

具体结果如表 1 -3 所示。

表 1 标准支持向量机对超声波1 \1;动图数据集

分类的混淆矩阵

Tablel Confusion matrix for standard svm on 

Echocardiogram data 

白)1 叫
一
却
M
N

(1) 1 4 

4 
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表 2 拉普拉斯分类器对超声波，心动图数据集

分类的混淆矩阵

Table 2 Confusion matrix fo1' standard TLC on 

Echoca1'diog1'am data 

α) ， 

α) ， 

18 

20 

α)2 

6 

40 

表 3 智能拉普拉斯分类器对超声泼I\_;; 动图

数据集分类的混淆矩阵

Table 3 Confusion mat1'ix for TILC on Echocardiogram data 

α) ， 

Ú)2 

α) ， 

19 

22 

α)2 

5 

38 

从上面实验结果看出， 3 种分类器分类精度大

致相当，智能拉普拉斯分类器分类精度比拉普拉斯

分类器有明显提升 9 但是拉普拉斯分类器和智能拉

普拉斯分类器对小概率类别的分类更准确 9 智能

拉普拉斯分类器保留了拉普拉斯分类器重点强调小

概率区域的特性?并且分类精度有明显提高。

3.2 实验 2

本实验数据集选用 Rαtsch 数据集中的 4

名的基准数据集[ 16J 。如表 4 所示。

表 4 4 个著名基准数据集

Table 4 Four famous benchmark data 

名称 维数训练数据个数 测试数据个数

Banana 2 400 4800 

Thyroid 5 140 75 

lmage 18 1 300 1010 

Twononn 20 400 4600 

本实验中依然选取标准支持向量机和拉普拉斯

分类器作比较。参数选取和软件采用方法与实验 1

相同。实验结果如表 50

表 5 3 种分类器在 Rαtsch 数据集分类结果比较

Table 5 Compa1'sion of classification 1'esults fo1' three 

classifie1's on Ratsch data 

数据 SVM TLC ITLC 

Banana 89.2 土 O. 7 88.4 土 O. 6 90.3 士 O. 5 

Thyroid 95.2 士 2.2 94.4 土 2.6 95. 1 土 2. 3 

lmage 97.0 士 O. 6 96. 2 土 O. 7 97.2 土 0.2

Twonorr 97.0 土 0.2 97. 3 土 O. 3 98.2 土 0.2

实验结果可以看出，智能拉普拉斯分类器分类

精度和稳定性明显优于拉普拉斯分类器，和标准支

持向量机分类器相比 9 在 3 个数据集上分类性能高

于标准支持向量机?另外一个数据集上的性能和标

准支持向量机相当。

3.3 买验 3

本实验数据集选用 UCI 中的 5 个著名的标准数

据集。其维数和数目如表 6 0

表 6 5 个 UCI 标准数据集

Table 6 Five UCI standard data 

名称 Wine lonos lris Wisconsin Pima 

维数 13 34 4 9 8 

178 351 150 683 768 

在这个实验中?每个数据集进行 50 次实验?

每次实验?随机将数据分为两部分，一部分进行训

练 9 一部分进行测试。本实验仍然选取标准支持向

量机和拉普拉斯分类器作为对比方法。其中标准支

持向最机参数采用 5 卢 fold 交叉验证确定?拉普拉

斯分类器核参数采用 Silverman's 规则确定或者通过

fold 交叉验证确定?下面结果都取 50 次实验中

最好的(表 7) 。

表 7 3 种分类器在 UCI 标准数据集分类结果比较

Table 7 Comparsion of classification results for three classifiers 

on UCI standard data 

数据 SVM TLC ITLC 

Wine 97.5 士1. 4 97.3 土1. 4 97.6 士1. 3

Ionos 94. 1 土1. 2 92. 5 土1. 7 94. 5 士 0.9

Ir:is 95. 7 土 2.0 94.5 土 2. 1 94. 8 土 2.0

明Tisconsin 96.9 士 O. 7 97. 1 土 O. 7 97.8 土 0.5

Pima 76.8 立1. 5 73.9 士1. 7 74.2 士1. 2

实验结果可以看出 9 智能拉普拉斯分类器相对

拉普拉斯分类器而言?分类性能和稳定性都有明显

的提升?在 3 个数据集上分类精度好于标准支持向

量机?另外两个稍逊于标准支持向量机。

4 论

( 1 )拉普拉斯分类器是一种核方法?具备分

类性能好、计算复杂度低、重点强调小概率区域等

优良特性;

(2) 智能拉普拉斯分类器不仅保留了拉普拉

斯分类器计算复杂度低、重点强调小概率区域等优

良特性?而且在分类性能和稳定性方面都有明显的
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提升;

(3) 智能遗传算法建立在正交实验的基础上，

具备优良的特性。利用智能遗传算法优选拉普拉斯

分类器核参数非常成功 9 是一种有效的核参数选择

方法。
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