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Ｍｅｍｅｔｉｃ算法及其在分类中的应用研究

吉利鹏，张洪伟

（成都信息工程学院计算机学院，成都 ６１０２２５）

　　摘　要：群体智能优化算法Ｍｅｍｅｔｉｃ算法（ＭｅｍｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＡ）采用进化算法的操作流程，引入局

部搜索算子，使其在问题的求解中保证较高收敛性能的同时又能获得较高质量的解，克服了遗传算法等

传统全局优化算法易“早熟”的问题，同时避免陷入局部解。在 ＭＡ框架基础上，提出了全局动态适应

ＭＡ算法，采用遗传算法为全局搜索算子，ｋ－ｍｅａｎｓ算法为局部搜索算子。使用Ｊａｖａ语言实现算法并对

ＵＣＩ中分类实验数据集进行测试，结果表明，将遗传算法和ｋ－ｍｅａｎｓ结合的全局动态适应ＭＡ在分类问

题中具有较高准确率。
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引 言

Ｍｅｍｅ是 英 国 学 者 里 查 德·道 金 斯 （Ｒｉｃｈａｒｄ

Ｄａｗｋｉｎｓ）在著作《ＴｈｅＳｅｌｆｉｓｈＧｅｎｅ》［１］一书中首先提

出，用来表示人们交流时信息传播的单元，译为“文

化遗传因子”或“文化基因”。Ｍｅｍｅ在传播过程中随

个人的思想和理解而改变，因而信息在由父代传递

给子代的过程中可改变，表现在算法上为局部搜索

过程。

Ｍｅｍｅｔｉｃ算法（ＭｅｍｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＡ）由Ｍｏｓｃａｔｏ和

Ｎｏｒｍａｎ等［２］在１９９２年正式提出，成功应用到了 ＴＳＰ求

解问题中。其作用机理和局部搜索策略在 Ｎ．Ｒａｄｃｌｉｆｆｅ

和Ｐ．Ｓｕｒｒｙ等撰写的论文《Ｆｏｒｍａｌｍｅｍｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ》中

得到了详细的探究，此后该算法在不同的应用领域得到

了广泛的研究和使用。ＭＡ刚被提出来时，指遗传算法

（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）与一些局部优化算法的结合，也

被称作混合遗传算法（ｈｙｂｒｉｄＧＡ）［３］。近年来，随着进

化技术的不断发展，全局优化技术也得到了快速的发

展，先后出现了一些基于群体的全局优化算法，如蚁群

优化算法（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）［４］和粒子群优

化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）［５］，ＭＡ算法也

得到了不断的填充与丰富，并受到越来越多的国内外学

者的重视［６７］。ＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎ等进化计算领域的权威国际会议已经把ＭＡ列为重

要的专题进行讨论，而２００７年国际期刊 ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ—ＰａｒｔＢ也出版了

关于ＭＡ的专刊。本文在经典 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法的基础上，

结合ｋ－ｍｅａｎｓ局部搜索算子，提出了全局动态适应ＭＡ

算法。

１ 全局动态适应ＭＡ模型

全局动态适应 ＭＡ的基本思想是：全局搜索算子采

用遗传算法，局部搜索算子采用经典ｋ－ｍｅａｎｓ。利用遗

传算法全局寻优的特点训练数据集，得到较优染色体，

即当前较优解，使用ｋ－ｍｅａｎｓ对较优解进行指导，反复

迭代，寻找精度较高的解。每一次迭代过程，根据训练

误差测试误差最小化［８］，不同簇间距离最大化原则，筛

选最优染色体，依据最近邻法则对测试样本进行分类预

测。



２ 算法的体系结构

２１ 样本归一化

设第ｉ个样本为：ｘｉ＝（ｘｉ１，…，ｘｉｍ），ｘｉｊ∈Ｒ。为了更

准确地训练样本，需对所有样本进行归一化处理。方法

如下：

ｘ′ｉｊ＝

［ｍａｘ（｛ｘｉ１，ｘｉ２．．．ｘｉｍ｝）－ｘｉｊ］
［ｍａｘ（｛ｘｉ１，ｘｉ２．．．ｘｉｍ｝）－ｍｉｎ（｛ｘｉ１，ｘｉ２．．．ｘｉｍ｝）］

（１）

其中，ｍ为样本属性总数，ｘｉｊ表示第 ｉ个样本的第 ｊ个属
性值，ｘ′ｉｊ表示归一化后的值。经过归一化后，所有样本

的值都映射到［０，１］区间。

２２ 编码与解码

编码：输入样本集 Ｓ，总数为 Ｎ，可能被分成的簇总

数为ｃ，设第 ｉ个样本 ｘｉ被唯一指定在第 ｋｉ个簇中，即
ｘｉ∈Ｃｋｉ，由Ｓ＝ ∪１≤ｋｉ≤ｃＣｋｉ，可定义染色体ｅ为：

（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ）→ｅ
ｅ＝（ｋ１，ｋ２，···，ｋＮ），ｋｉ∈｛１，２，···，ｃ｝ （２）

解码：由已知染色体ｅ逆推得：

ｅ→（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ） （３）

２３ 适应度矢量函数

ｎ为样本的总数，定义距离：

ｄ（ｘｉ，ｘｋ）＝ ∑
ｍ

ｊ＝１
（ｘｉｊ－ｘｋｊ）槡

２ （４）

根据簇间距离最小化和训练误差最小化原则，定义

适应度矢量函数［９］：

Ｆ（ｅ）＝ｍｉｎ｛∑
ｃ

ｒ＝１
［ｎｒ∑

ｎｒ

ｉ＝１
ｄ（ｘｒｉ，ｓｒ）］，ｆ｝

ｓｒ＝
１
ｎｒ
（∑

ｎｒ

ｉ＝１
ｘｒｉ１，∑

ｎｒ

ｉ＝１
ｘｒｉ２，···，∑

ｎｒ

ｉ＝１
ｘｒｉｍ） （５）

其中，ｆ为训练误差，ｘｒｉ表示第ｒ簇中的第ｉ个样本，ｎｒ为
第ｒ簇中样本总数，ｓｒ为第ｒ簇中心，ｃ是簇总数。

２４ 分类算法

由最优染色体计算各簇中心ｓｒ，根据最近邻法则进

行分类，即按照输入的样本离簇中心 ｓｒ的最近距离分

类［１０］：

ｒ０ ＝ａｒｇｒ ｍｉｎ｛ｄ（ｘｉ，ｓｒ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
（ｘｉｊ－ｓｒｊ）

２( )｝ （６）

２５ 分类器的性能评价

采用基本的分类评价指标：正确接受、正确拒绝、错

误接受、错误拒绝［１１］对分类预测结果进行评价。

２６ 改进Ｍｅｍｅｔｉｃ算法流程

输入：训练集 Ｓ＝｛ｘｉ ＝Ｘｉ｜ｘ ＝（ｘｉ１，…，ｘｉｍ）ｉ＝

１…Ｎ｝。

输出：次优簇中心。

求解过程为：

Ｓｔｅｐ１：随机产生染色体种群

Ｐｏｐ＝｛ｃｐ ＝（ｃ
１
ｐ，ｃ

２
ｐ，···，ｃ

Ｋ
ｐ）｜ｐ＝

１，…，Ｐ，ｃｋｐ ＝（ｃ
ｋ
ｐ１，…，ｃ

ｋ
ｐｍ），ｃ

ｋ
ｐｊ∈瓗｝

Ｓｔｅｐ２：计算ｘｉ与所有簇间的距离并按最近邻原则

将ｘｉ划分到相应的簇，计算适应度函数ｆ（ｃｐ）。

Ｓｔｅｐ３：采用３－联赛法得较优染色体种群 Ｐｏｐ１＝
｛ｃｐ｝。

Ｓｔｅｐ４：对Ｐｏｐ１进行交叉操作得Ｐｏｐ２＝｛ｃｐ｝。

Ｓｔｅｐ５：对Ｐｏｐ１进行变异操作得Ｐｏｐ３＝｛ｃｐ｝。
Ｓｔｅｐ６：由ｆ（ｃｐ）从Ｐｏｐ１∪Ｐｏｐ２∪Ｐｏｐ３中选出较优

染色体集合Ｐｏｐ４。

Ｓｔｅｐ７：对 Ｐｏｐ４中染色体进行 ｋ－ｍｅａｎｓ操作得
Ｐｏｐ５。

Ｓｔｅｐ８：由 ｆ（ｃｐ）从 Ｐｏｐ５中选出最优染色体 ｃｐ，得

Ｐｏｐ６。

Ｓｔｅｐ９：若结束，输出 Ｐｏｐ６，否则用 Ｐｏｐ６中最优染
色体替换Ｐｏｐ中最差的染色体，转到Ｓｔｅｐ２。

３ 实验与结果分析

试验环境：ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌｉ５１７０ＧＨｚ，４Ｇ内存，
Ｗｉｎ７６４位操作系统。

３１ 实验数据

选用 ＵＣＩＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ（ｈｔｔｐ：／／ａｒ

ｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ／ｄａｔａｓｅｔｓ）中经典的分类数据集 Ｉｒｉｓ

Ｄａｔａｓｅｔ和ｗｉｎｅＤａｔａｓｅｔ进行实验。归一化数据集，以便
消除各维数据间的数量级差别，避免数据各维度之间由

于数量级差别过大而造成误差过大。采用 １０－ｆｏｌｄ

ｃｒｏｓｓ－ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ评价算法的正确性。

３２ 实验结果分析

３２１ ＩｒｉｓＤａｔａｓｅｔ实验结果

Ｉｒｉｓ数据集中包含１５０个数据样本，三个类别为 Ｓｅ
ｔｏｓａ、Ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｕｒ以及 Ｖｉｒｇｉｎｉａ，依次用１、２、３表示，四个

样本属性为花瓣长度、花瓣宽度、萼片长度、萼片宽度分

别用ＰＬ、ＰＷ、ＳＬ、ＳＷ表示，样本属性值均为连续型数值。

每类样本中各包含５０个数据。在三种类别中，Ｓｅｔｏｓａ与

其它两类没有交迭，易分离，而 Ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｕｒ和 Ｖｉｒｇｉｎｉａ之
间存在交迭，不易分离。Ｉｒｉｓ部分数据集见表１。

实验中算法迭代５００次，取 Ｉｒｉｓ中１３５样本为训练

样本，剩余１５个为测试样本。实验得最优染色体，对应

的簇中心及类标签见表２，１５个预测样本的预测结果见

表３。

４４ 四川理工学院学报（自然科学版）　　　　　 　　　　　　　２０１４年１０月



表１ Ｉｒｉｓ数据集
ＰＬ ＰＷ ＳＬ ＳＷ 类标签

１４ ０２ ５１ ３５ １

１４ ０２ ４９ ３ １

５ １７ ６７ ３ ２

４５ １５ ６ ２９ ２

３５ １ ５７ ２６ ２

６ ２５ ６３ ３３ ３

５９ ２１ ７１ ３ ３

５６ １８ ６３ ２９ ３

５８ ２２ ６５ ３ ３

表２ 最优染色体的簇中心、类标签

簇号 簇中心 类标

１ ６４５ ２９８ ４６１ １４３ ２

２ ６０２ ２６９ ４９９ １７７ ３

３ ５５２ ２６０ ３９７ １２２ ２

４ ５０１ ３４２ １４６ ０２４ １

５ ６６３ ３０７ ５６０ ２１２ ３

６ ７５４ ３１４ ６３９ ２０９ ３

表３ 预测结果

簇号 预测样本编号 实际类标签 预测类标签

１ ８ ２ ２

２ １２，１５ ３ ３

３ ６，７，９，１０ ２ ２

４ １，２，３，４，５ １ １

５ １１，１３，１４ ３ ３

　　由表３知，１５个预测样本均预测正确。表４为１０－

ｆｏｌｄｃｒｏｓｓ－ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ的实验结果，计算得平均准确率为

９７３３％。由表５知，改进ＭＡ算法优于其它算法。
表４ １０－ｆｏｌｄｃｒｏｓｓ－ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

１０－折交叉次数 预测错误样本数 准确率

１ ０ １００％

２ ０ １００％

３ ０ １００％

４ １ １４／１５

５ ２ １３／１５

６ ０ １００％

７ ０ １００％

８ １ １４／１５

９ ０ １００％

１０ ０ １００％

表５ Ｉｒｉｓ平均分类准确率比较表
ＮａｔｉｖｅＢａｙｅｓ ＢｏｏｓｔＣ４５ ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ 改进ＭＡ

９５５３％ ９４３３％ ９３２０％ ９７３３％

　　实验中采用正确接受（ＴＰ）、正确拒绝（ＦＰ）、错误接

受（ＴＮ）、错误拒绝（ＦＮ）的评价指标对 ＭＡ和 ｋ－ｍｅａｎｓ

算法进行对比。结果见表６与表７。

表６ Ｉｒｉｓ评价指标表
算法 Ｃ ＴＰ ＦＰ ＴＮ ＦＮ

ｋ－ｍｅａｎｓ
１ ４５０ ００ ９００ ００
２ ４１０ ６０ ８４０ ４０
３ ３９０ ４０ ８６０ ６０

改进ＭＡ
１ ４５０ ００ ９００ ００
２ ２７０ ２０ ９００ １６０
３ ４６０ １６０ ７１０ ２０

表７ Ｉｒｉｓ分类结果
算法 正确分类个数 错误分类个数

ｋ－ｍｅａｎｓ １３ ２
ＭＡ １５ ０

　　从表６可得到结论：对Ｉｒｉｓ数据集中三类样本分类，

改进ＭＡ对训练集中类别１和类别３的样本全部正确分

类，即准确率为１００％，而对类别２的分类准确率较低；ｋ

－ｍｅａｎｓ仅对类别１的样本分类准确率为１００％。由表

７预测结果，计算得到改进 ＭＡ预测准确率达１００％，而

ｋ－ｍｅａｎｓ预测准确率仅８６６７％。可得结论：在分类正

确率方面，改进ＭＡ优于ｋ－ｍｅａｎｓ。

３２２ ＷｉｎｅＤａｔａｓｅｔ实验结果

ｗｉｎｅ数据集是通过对意大利某地产的３种不同品

种的葡萄酒进行化学分析得到的数据，共１３个属性，依

次为 Ａｌｃｏｈｏｌ、Ｍａｌｉｃａｃｉｄ、Ａｓｈ、Ａｌｃａｌｉｎｉｔｙｏｆａｓｈ、Ｍａｇｎｅｓｉ

ｕｍ、Ｔｏｔａｌｐｈｅｎｏｌｓ、Ｆｌａｖａｎｏｉｄｓ、Ｎｏｎｆｌａｖａｎｏｉｄｐｈｅｎｏｌｓ、Ｐｒｏａｎ

ｔｈｏｃｙａｎｉｎｓ、Ｃｏｌｏｒｉｎｔｅｎｓｉｔｙ、Ｈｕｅ、ＯＤ２８０／ＯＤ３１５ｏｆｄｉｌｕｔｅｄ

ｗｉｎｅｓ、Ｐｒｏｌｉｎｅ，类１、２、３依次有５９、７１、４８个样本。实验

结果见表８和表９。
表８ ｗｉｎｅ评价指标表

算法 Ｃ ＴＰ ＦＰ ＴＮ ＦＮ

ｋ－ｍｅａｎｓ

１ ４６０ ４０ ７７０ ８０

２ ４７０ ５０ ６４０ １９０

３ １００ ２３０ ９７０ ５０

改进ＭＡ

１ ５２０ ７０ ９６０ ５０

２ ４３０ １７０ ８３０ １７０

３ ２３０ １８０ ２００ ９９０

表９ ｗｉｎｅ分类结果
算法 正确分类个数 错误分类个数

ｋ－ｍｅａｎｓ ９ ６
改进ＭＡ １４ １

　　从表８可得到结论：由ＴＰ指标可知，改进 ＭＡ对训

练集中类别 １和类别 ３的分类正确率远远大于 ｋ－

ｍｅａｎｓ的分类结果。由表９预测结果，计算得到改进ＭＡ

预测准确率达 ９３３３％，而 ｋ－ｍｅａｎｓ预测准确率仅

６０％。亦可得结论：在分类正确率方面，改进 ＭＡ远优

于ｋ－ｍｅａｎｓ。
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４ 结束语

针对进化算法“早熟”问题和局部算法易陷入局部

优问题，提出将遗传算法与 ｋ－ｍｅａｎｓ算法结合的改进

ＭＡ，实验表明，该算法在收敛性和分类问题中表现较

优。对ＵＣＩ数据集的分类预测实验表明该算法较 ｋ－

ｍｅａｎｓ等算法有明显优势，为数值分类预测问题提供了

一定的参考。
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