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基於共同演化機制下區域性屬性加權的方法 
 

 
摘要 

資料中過多不重要的屬性常常會影響分

類建模的準確度。針對此一問題，過去研究常

利用屬性加權的方式來改善。然而，由於資料

的多樣性，對資料全面採取相同的屬性加權仍

常無法達到很好的分類效果。本研究以基因演

算法透過共同演化(coevolution)的方式，產生出

多組不同之區域屬性權重組合，以改善單一全

面屬性權重組合無法有效提升分類效果的問

題。在效能評估方面，本研究實驗結果顯示採

取多組區域屬性加權所建立之分類器比未使

用屬性加權之同類分類器有較好的分類準確

度。 

關鍵詞：共同演化、屬性加權、基因演算法、

K 最近鄰分類法 
 

Abstract 
Redundant attributes often make 

building an effective classifier difficult. 
Feature weighting is one way to resolve this 
problem. However, as the diversity of the 
data increases, all data using the same set of 
feature weighting may be inappropriate. This 
work proposes a local feature weighting 
approach, which uses a coevolution genetic 
algorithm to generate multiple sets of local 
feature weighting. Our experimental results 
show that the accuracy of a classifier can be 
improved with multiple sets of local feature 
weighting than without using any feature 
weighting. 
Keywords: Coevolution, Feature weighting, 
Genetic algorithm, K nearest neighbor 

1. 前言 
在很多問題中，資料集相當複雜與多樣化，

每筆資料都由很多屬性組合而成，但這些眾多

的屬性卻並非全都是重要的屬性。文獻[6]指出

若資料集有太多不重要或是多餘的屬性反而

會降低分類的效果。因應此一情況，屬性篩選

與屬性加權是兩種常用的解決方式。 

屬性選擇(feature selection)的主要概念為

只保留較重要的屬性作為後續分類建模之用。

文獻[8]指出屬性選擇可達到以下三個目標。第

一是可節省分類時計算的時間；第二是可提升

分類的準確度；第三是可提高分類結果的可靠

度。 
屬性加權(feature weighting) 的主要概念

是將每個原始的屬性值皆乘上不同權重值，越

重要的屬性給予越高的權重。吾人可將屬性選

擇視為屬性加權的一個特例，因為未被選到的

屬性就如同得到的權重為 0 一樣[18]。 
屬性選擇和屬性加權皆屬於NP hard的問

題，而啟發式演算法(heuristic algorithms)常用

來解決這類問題，企圖以少量計算時間尋找一

個適合的解。基因演算法(Genetic algorithms, 
GA)是目前最普遍用在屬性選擇及屬性加權的

啟發式方法，文獻[1]、[10]、[13]、[15]、[18]、[19]
皆是以GA為基礎的屬性選擇或屬性加權方

法。 
屬性選擇的用意是為了能夠降低屬性的個

數，作法上針對每個屬性只有兩種可能情況發

生，亦即保留該屬性或是剔除該屬性。因此，

屬性選擇可視為二元權重值的作法(0代表剔除

屬性，1 代表保留屬性)。文獻[17]證明使用連

續數值的權重值比二元數值的權重值更能提

升分類結果。換言之，屬性加權相較於屬性選

擇是更高層次的機制，因為屬性加權不單單只

是選擇或不選某個屬性，而是更進一步依照屬

性的重要性給予權重，因此可對屬性提供較豐

富的解釋力。 
雖然屬性加權的方式能有效提升分類效果，

但文獻[7]證明，在做屬性加權時，若使用過多

連續數值的權重值，很容易造成過度訓練

(overfitting)的現象，因此提出只使用三種權重

值(即zero weight，middle weight及full weight)
的概念，稱為 3FW。文獻[9]同樣採用 3FW的

概念，但更進一步以GA調整middle weight，提

出adaptive-3FW，並提出modified crossover及
modified mutation的基因操作方法，可有效解決

過度訓練的現象，且比 3FW有更好效果。 
雖然GA可演化出一組合適的屬性權重組
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合，但對於有些資料集，所有的資料全面只使

用同一組屬性權重組合並沒辦法有效提升分

類結果。文獻[2]、[3]提出，在解決分群問題

(clustering)時，每筆資料合適的屬性權重不一

定要相同，允許每個群聚(cluster)使用各自適合

的屬性權重組合，以產生較好的分群結果。為

了透過GA同時演化出多組不同的屬性權重組

合， 文獻[12]描述了共同演化(coevolution)的
架構，文獻[5]進一步以共同演化的概念，利用

GA演化出多組不同屬性權重組合，並以

K-means解決分群問題，證明使用多組屬性權

重組合確實比只使用單一組屬性權重組合

好。 
本研究以基因演算法透過共同演化

(coevolution)的方式，產生出多組不同之區域屬

性權重組合，以改善單一全面屬性權重組合無

法有效提升分類效果的問題。本文其餘章節規

劃如下。第二節介紹相關研究，包括：共同演

化的概念，adaptive-3FW 的基因編碼方式及基

因操作機制，及描述本研究將如何使用

K-means 和 KNN；第三節介紹本研究的架構與

步驟；第四節說明實驗數據和結果；第五節總

結並討論未來的研究方向。 

2. 相關研究探討 

2.1 共同演化 

在說明共同演化的概念前，先描述演化式

演算法(evolutionary algorithms, EAs)，它以模

擬自然界的演化機制解決複雜的問題。演化式

演算法的隨機性及仿效自然界的機制有別於

傳統的演算法，並有強大的解題能力可突破許

多演算法設計上的障礙。 
GA 是演化式演算法中最廣為使用的。GA

完整表現出自然界的演化機制，其演化的過程

從隨機產生初始母體(initial population)開始進

行，整個母體是由多條染色體(chromosome)組
成，每條染色體又是由固定數目的基因(gene)
所構成。每條染色體可經由適應函數(fitness 
function)評估其適應值(fitness value)，接著透過

一系列基因操作，包括交配(crossover)、突變 
(mutation)及複製( reproduction)，保留適應值較

高的染色體至下一代，即完成一次的迭代。當

滿足迭代次數或達到終止條件便可獲得 GA 的

最佳解。 
一般而言，共同演化演算法可分為兩大類，

一 個 為 競 爭 式 共 同 演 化 (competitive 

coevolution) ，另一個為協同式共同演化

(cooperative coevolution)，本研究採用後者。共

同演化是模擬自然界中各個群體彼此共生的

概念，文獻[5]描述了協同式共同演化的架構，

整個共同演化的模型中包含了數個母體，每個

母體獨立執行各自的基因操作，產生各自的區

域最佳解(local optimal solution)。每個母體經過

一次的迭代後，會針對全部母體評估出一個全

域最佳解(global optimal solution)。 

2.2 Adaptive-3FW 

過去有很多文獻都以GA的方式演化各屬

性的權重值，但過多連續數值的權重值容易造

成 過 度 訓 練 的 現 象 。 文 獻 [9] 提 出 採 用

adaptive-3FW的GA，限制整條染色體只能使用

三種權重值 0(zero weight)，1(full weight)及
M(middle weight)，以避免使用過多權重值所造

成的過度訓練現象，其中zero weight和 full 
weight分別代表剔除和保留某個屬性，使得

adaptive-3FW可同時包含屬性選擇和屬性加權

的機制。以下為說明adaptive-3FW的編碼方式

並 描 述 其 modified crossover 及 modified 
mutation的操作方式。 

2.2.1 Encoding 

在 adaptive-3FW 的 GA 中，每條染色體代

表一種屬性權重組合，假設某個資料集有d個
屬性，那麼每條染色體將會由ሺd  1ሻ個基因組

成，最後一個基因位置紀錄每條染色體的M值，

是一個介於0~1的實數。剩下的 d 個基因只能

使用三種值 0、1 及M，其中M是根據染色體最

後一個基因位置紀錄的M值變動，如圖 1所示：  

圖 1 adaptive-3FW encoding 方式 

資料來源：文獻[9] 

2.2.2 Modified crossover 

傳統單點的 crossover 方式並不適用在

adaptive-3FW 的 GA 上，原因是傳統單點的

crossover 應用在二元編碼的染色體上，可能的

情況為將某個基因位置的值從 0 變成 1， 或 1
變成 0，但此種方式可能會造成屬性權重太劇
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烈的變化。此外 adaptive-3FW 規定整條染色體

的ܯ值是相同的，故傳統單點的 crossover 方式

並不適用。 
文獻[9]提出modified crossover，可應用在

adaptive-3FW的GA上。假設兩條要做crossover
的染色體，其ܯ值分別是ܯଵ和ܯଶ，根據公式(1)
重新產生新的ܯ值 ଵܰ和 ଶܰ。 
 

ሺ1ሻ    ൜ ଵܰ ൌ ଵܯߙ  ሺ1 െ ଶܯሻߙ

ଶܰ ൌ  ሺ1 െ ଵܯሻߙ
ଶܯߙ 

 
ߙ 是 介 於 0~1 的 隨 機 值 ， 接 著 定 義

,ଵܣ ,ଶܣ ଷ , ,ଷܤ ܣ ：ସ如下ܤ , ସܣ ,ଵܤ ,ଶܤ
 

ଵܣ ൌ ൜ܰ  , ܯ  0.5ଵ ଶ
0 , ଶܯ   ൏ 0.5 

ଶܣ ൌ ൜ܰ  , ଵܯ  0.5ଵ
0 , ଵܯ   ൏ 0.5 

ଷܣ ൌ ൜1 , ܯ    0.5ଵ

ଵܰ , ଵܯ ൏ 0.5 

ܣ ൌ ൜1 , ܯ    0.5
ସ

ଶ

ଵܰ , ଶܯ ൏ 0.5 

ଵܤ ൌ ൜ ଶܰ , ଶܯ  0.5
0 , ଶܯ   ൏ 0.5 

ܤ ൌ ൜ܰ  , ଵܯ  0.5
ଶ

ଶ
0 , ଵܯ   ൏ 0.5 

1 , ܯ    ଷܤ0.5 ൌ ൜ ଵ

ଶܰ , ଵܯ ൏ 0.5 

ସܤ ൌ ൜1 , ଶܯ    0.5
ଶܰ , ଶܯ ൏ 0.5 

 
最後，母代(parent)基因根據下列規則產生子代

(offspring)基因： 
 

൜Parent gene1 ൌ 0
P ൌ

Offsprin gene1 ൌ 0
 arent gene2 0 ՜ ൜Offsprin gene2 ൌ 0

൜ Parent gene1 ൌ 0 ՜ Offsprin gene1 ൌ ଵܣ
ൌ ଵܤ

 Parent gene2 ൌ ଶܯ
൜Offsprin gene2

൜Parent gene1 ൌ 0 ՜ ൜Offsprin gene1 ൌ ଵܰ
Parent gene2 ൌ 1 Offsprin gene2 ൌ ଶܰ

 

൜Parent gene1 ൌ ଵܯ ՜ ൜Offsprin gene1 ൌ ଶ Parent gene2ܣ ൌ 0 Offsprin gene2 ൌ ଶܤ

൜Parent gene1 ൌ ଵܯ
Parent gene2 ൌ ଶܯ

՜ ൜Offsprin gene1 ൌ ଵܰ
Offsprin gene2 ൌ ଶܰ

 

൜Parent gene1 ൌ ଵܯ ՜ Offsprin gene1 ൌ ଷܣ

ଷ
 Parent gene2 ൌ 1 ൜Offsprin gene2 ൌ ܤ

൜Parent gene1 ൌ 1
P 0

Offsprin gene1 ൌ ଵܰ
arent gene2 ൌ ՜ ൜Offsprin gene2 ൌ ଶܰ

 

൜ Parent gene1 ൌ 1 ՜ Offsprin gene1 ൌ ସܣ
ൌ ସܤ

 Parent gene2 ൌ ଶܯ
൜Offsprin gene2

൜Parent gene1 ൌ 1
Parent gene2 ൌ 1 ՜ ൜Offsprin gene1 ൌ 1

Offsprin gene2 ൌ 1 

2.2.3 Modified mutation 

文獻[9]也同樣提出modified mutation，以

應用在adaptive-3FW的GA上。此突變操作主要

包含兩個步驟。第一個步驟為一條要做

mutation的染色體其染色體中最後一個基因所

記錄的ܯ值，根據突變機率有機會突變成一個

新的介於0~1的實數ܯԢ。若突變成ܯԢ，則整條

染色體的ܯ值也會跟著變為ܯԢ。第二個步驟為

此染色體的每個基因根據突變機率都有機會

發生突變，若某個基因發生突變則會在三種權

重值 0(zero weight)、1(full weight)及ܯ(middle 
weight)中隨機選一種當作此基因位置的值。 

2.3 K-means 分群法 

K-means 分群法(K-means clustering)是目

前常用的分群方法，其目標是對資料的屬性值

進行相似程度的計算，並將具有某些共同特性

(即較接近)的資料放置到同一群集中。K-means 
分群演算法步驟如下：  

步驟一：根據預先給定的ܭ值 隨機產生ܭ
個起始的群聚中心(Cluster centers   

，

)。
步驟二：假設某資料集共有 n筆資料，每

筆 資 料表示 成 పܺሬሬሬറ ൌ ൫ ܺ
ଵ, ܺ

ଶ, ڮ , ܺ
ௗ൯ ， 其中

ܺ
ଵ, ܺ

ଶ, ڮ , ܺ
ௗ表示 పܺሬሬሬറ的݀個屬性值，接著計算每

筆資料與各群聚中心ܼሺ1  ݈  ሻ的歐幾里得ܭ

距離(Euclidean distance)，公式如(2)所示 
 

ሺ2ሻ    ݀൫ పܺሬሬሬറ, ܼ൯ ൌ ቌห ܺ
 െ ܼ

ห
ଶ

ௗ

ୀଵ

ቍ 

 
每筆資料以距離最近(即相似度最高)的群聚中

心 將資料歸屬於此群聚。 ，

步驟三：根據步驟二的分群結果，重新計

算ܭ個群聚內所有資料的平均值，找出新的群

聚中心。 
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步驟四：重複步驟二及步驟三，直到每筆

資料都不再變動其所屬群聚，即完成分群。 
傳統K-means在使用上是將各個屬性的權

重視為相同。文獻[2]提出每個群聚使用各自適

合的屬性權重組合的概念。本研究也同樣採用

種方式，在計算每筆資料和群聚中心的距離時，

必須考慮個別群聚有其各自的屬性權重組合

ܹሺ1  ݈  ሻ，因此將上述公式(2)改寫成下列ܭ

公式(3)： 
 

ሺ3ሻ    ݀൫ పܺሬሬሬറ, ܼ൯ ൌ ቌ ܹ
ௗ ൈ ห ܺ

 െ ܼ
ห

ଶ
ௗ

ୀଵ

ቍ 

 

2.4 K 最近鄰分類法 

本研究的分類器採用K最近鄰分類法

(K-nearest neighbor, KNN)，KNN是屬於案例學

習(instance-based learning)中的一種方法。由於

KNN使用上的簡易性使得它被廣泛應用在各

個領域，文獻[1]、[4]、[11]、[14]、[16]在做屬

性加權時，皆以KNN作為分類器。KNN的基本

精神在於假設擁有相同特徵的資料，在其特徵

所形成的特徵空間中會聚集在一起。在分類問

題中，對於一筆未知類別的測試資料，可藉由

距離它最近的K個的訓練資料進行投票，票數

最高的類別即是此未知類別資料的分類結

果。 
KNN 是一種以比較各資料間相似程度為

基礎的方法，在此簡單描述 KNN 的流程及其

常使用的相似程度計算方式：歐幾里得距離

(Euclidean distance)。假設有一組訓練資料

൛൫ ଵܺሬሬሬሬറ, ଵܻ൯, ڮ , ൫ܺሬሬሬሬറ, ܻ൯ൟ及一筆未知類別的待測

資 料 റܺ ， 其 中 పܺሬሬሬറ ൌ ൫ ܺ
ଵ, ܺ

ଶ, ڮ , ܺ
ௗ൯ ，

ܺ
ଵ, ܺ

ଶ, ڮ , ܺ
ௗ表示 పܺሬሬሬറ的݀個屬性值， ܻ為其所屬

類別。KNN 的第一步要先計算 റܺ和每筆訓練資

料的距離݀൫ റܺ, పܺሬሬሬറ൯，下列公式(4)為歐幾里得距

離的計算公式： 
 

ሺ4ሻ    ݀൫ റܺ, పܺሬሬሬറ൯ ൌ ቌหܺ െ ܺ
ห

ଶ
ௗ

ୀଵ

ቍ

ଵ
ଶൗ

 

 
接著根據計算出的距離，找出與 റܺ最接近的݇個
鄰居ܺሺଵሻሬሬሬሬሬሬሬറ, ڮ , ܺሺሻሬሬሬሬሬሬሬሬറ，並以݇個鄰居相對應的類別

ሺܻଵሻ, ڮ , ሺܻሻ進行投票，以最多票的類別決定 റܺ

的類別。 
目前在分類的研究中最常採用 k 次交叉驗

證法(k-folds cross-validation)評估正確率。作法

為將資料集切割成 k 個子資料集，1 個子資料

集被保留作為驗證模型用，其他 k-1 個子資料

集用來訓練。交叉驗證必須重複 k 次，每個子

資料集皆驗證一次，最終的正確率為 k 次的平

均結果。此評估方法的目的為重複運用隨機產

生的子資料集進行訓練和驗證，可得到較客觀

的正確率，本研究實驗部分採用 ten-folds 
cross-validation。 

3. 研究方法 

3.1 方法架構 

本研究提出同時使用多組屬性權重組合的

屬性加權方法。作法會先將訓練資料經過本研

究 提 出 的 Coevolution Multiple Feature 
Weighting(CMFW)方法，產生出多個屬性權重

組 合 都 不 同 的 群 聚 ， 稱 為 global feature 
weighting，每筆測試資料欲做分類時，會先計

算和各群聚中心的距離，決定此筆測試資料屬

於那個群聚，再以該組屬性權重組合進行KNN
分類。詳細研究架構圖如圖 2所示： 

Result

Normalize

Cut Data

Training
Data

Coevolution
Multiple 
Feature 

Weighting

KNN
classifier

Global
Feature 

Weighting

Testing
Data

Dataset

 
圖 2 研究架構圖 

資料來源：本研究 

3.2 CMFW 
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CMFW方法結合了文獻 [2]提出的 local 
attribute weighting的K-means及文獻[5]提出的

將多組屬性權重共同演化的概念。屬性權重的

演化採用文獻[9]提出的adaptive-3FW的GA，再

以KNN作為此方法的分類器。接下來各小節描

述各步驟，圖 3為CMFW的流程圖： 

 
圖 3 CMFW 流程圖 
資料來源：本研究 

3.2.1 Initial population 的產生 

CMFW採用和文獻[5]相同的協同式共同

演化的架構，整個共同演化的模型中包含了數

個母體，每個母體獨立進行演化。每一個母體

代表一個群聚，母體的數目ܭ是由使用者自訂，

即是使用者自行決定要演化出多少個不同屬

性權重組合的群聚。 
因為每個母體執行各自獨立且相同的基因

操作，在此先介紹單一母體的染色體結構。假

設每個母體皆有ܲ條染色體，染色體൫݅݊݀,൯表
示如下： 
 
݅݊݀, ൌ ൣ൫ݓଵ

,, ڮ , ݓ
,, ,,൯ܯ ൫ܿଵ

,, ڮ , ܿ
,൯൧ 

 
每條染色體是由兩個部分構成，屬性權重部分

൫ݓଵ
,, ڮ , ݓ

,, ,൯ܯ 及 群 聚 起 始 中 心 部 分

൫ܿଵ
,, ڮ , ܿ

,൯。其中݇表示某個群聚，݉代表屬

性個數，ܯ代表 adaptive-3FW 的ܯ值。 

3.2.2 Global fitness 計算 

在評估 global fitness 時首先要從各母體中

各取一條染色體，合併的成一個具有多組屬性

權重組合的解，稱為 global solution( ܵ)，其結

如下 ：構 所示  
 

ܵ ൣ൫݅݊݀,ଵ൯, ൫݅݊݀,ଶ൯, ڮ , ൫݅݊݀,൯൧ ൌ
 
將ܭ個母體中的各條染色體，分別組合成ܲ組

擁有ܭ個不同屬性權重組合及起始群聚中心的

ܵ。 
接著開始評估 global fitness，作法為將訓

練資料分成 10-folds，其中 9-folds 根據某個 ܵ
中ܭ個不同屬性權重組合及起始群聚中心，以

local attribute weighting 的 K-means 將資料分成

個群聚。最後將剩下的ܭ 1-fold 當成驗證資料

(validation data)，每筆資料以距離最近的群聚

中心，將資料歸屬於此群聚。並以該群聚的屬

性權重組合進行 KNN，每個 fold 輪流當一次

驗證資料，將 10 次結果取平均當作此 ܵ的適

應值。取ܲ組 最好者作為目前的最佳解ܤ ܵ中

由於共有ܲ組 ܵ需要評估，計算上相當耗

時，因此除了初始時需要評估一次 global 
fitness 外，接下來每進行ݍ次的迭代才又再一次

評估 global fitness，並更新目前最佳解ܤ，此

步驟即是 CMFW 流程圖中 re-evaluate global 
fitness。 

3.2.3 Local genetic operation 

 協同式共同演化的架構中，每個母體是彼

此獨立的，分別執行各自的基因操作。CMFW
中每條染色體是由兩個部分構成，屬性權重部

分及群聚起始中心部分。屬性權重部分採用[9]
提出的adaptive-3FW的GA進行演化。群聚起始

中心部分採用傳統的單點交配及單點突變。 

3.2.4 Local fitness 計算 

評估 local fitness 作法類似評估 global 
fitness，以ܤ為基礎，每條染色體根據所屬的

母體取代ܤ中相對應的群聚屬性權重組合及

起始群聚中心，計算和ܤ適應值的差距作為每

條染色體的適應值。 

4. 實驗設計 

4.1.1 實驗設計與資料集 

本實驗的主要目的是為了證明本研究提出

的使用多組屬性權重組合的方法，會比未使用
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屬性加權有較好的結果。作法上是以UCI 
Cleveland Heart Disease Data set[20]進行實驗，

將資料隨機分割成 10-folds，1-fold被保留作為

驗證分類結果的測試資料，其他 9-folds為訓練

資料。每個fold輪流當測試資料，最終的正確

率為 10次的平均結果。因為資料分割成 10-fold
是以隨機的方式，為了增加分類結果的公平性，

本實驗重複上述步驟 10 次，每次分割資料的

方 式 皆 不 同 ， 稱 為 ten-times ten-folds 
cross-validation。 

本研究採用的分類器為 KNN，為了實驗在

各種K值下本研究提出的方法皆有較好的表現，

故分別實驗 K = 1、3、5、7、9 時的結果，並

和原始未加屬性權重的 KNN 比較。實驗所使

用的參數設定如下： 
I. K-means：ܭ ൌ 3 
II. GA 迭代數：40 
III. GA 每個母體的染色體個數：5 
IV. GA 的交配機率：0.9 
V. GA 的突變機率：0.1 

UCI Cleveland Heart Disease資料集為兩類

的分類問題，共有 296 筆資料，每筆資料有 13
個屬性。 

4.1.2 實驗結果 

表  1比較本研究提出的CMFW與傳統

KNN在不同K值的分類準確度。結果發現在不

同的K值下CMFW都有較好的分類結果。由於

每一個K值都進行ten-times ten-folds CV，表 1
中的avg.列為ten-times ten-folds CV的準確率，

best列為 10 次ten-folds CV最好的一次之準確

率。 
表 1 分類準確率 
資料來源：本研究 

 CMFW Original KNN
K=1 best 79.40% 77.66% 

avg. 78.19% 75.95% 
K=3 best 86.47% 83.46% 

avg. 84.08% 81.33% 
K=5 best 84.43% 82.42% 

avg. 83.53% 81.15% 
K=7 best 84.83% 82.46% 

avg. 83.59% 81.67% 
K=9 best 84.14% 81.47% 

avg. 82.97% 80.74% 
 
 

5. 結論 
本研究提出同時使用多組屬性權重組合的

屬性加權方法(CMFW)，在共同演化的架構下

結合 local attribute weighting 的 K-means 及

adaptive-3FW 的 GA，再以 KNN 作為此方法的

分類器。針對 UCI Cleveland Heart Disease Data 
set 進行實驗，實驗結果可看出使用多組屬性加

權比未使用屬性加權有較好的結果。由於本方

法在評估 global fitness 時，共有ܲ組 ܵ需要評

估，計算上相當耗時，連帶使得 GA 的迭代數

和每個母體的染色體數目無法給定太大，可能

會限制搜尋空間。因此未來研究方向可朝向解

決評估 global fitness 較耗時的問題，增加搜尋

空間，以進一步改善分類效果。 
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