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一种基于云模型的特征选择参数优化研究
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摘 要:常用特征选择方法面临着特征子集空间大小难以确定的问题，取不同的 k值，它们的分类效果是相差很大的。粒

子群优化算法存在收敛快、获得的是局部最优值而不是全局最优值的问题。针对上述问题，结合云模型的理论知识，提出
一种基于云模型的特征选择方法。该算法的适应度函数是通过精确率这一评价指标计算的，将权重分为三个类别来动态
确定惯性权重。采用模糊期望交叉熵对原始的特征子集空间进行预选，将预选后的特征子集作为原始特征空间采用改进
的特征选择方法，根据模糊期望交叉熵的大小来初始化粒子的种群数及采用迭代变化的阈值作为控制算法的结束条件。
实验结果证明了该方法的有效性和可行性。
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Abstract: Common feature selection methods are faced with the problem that the size of feature subset space is difficult to determine．

Taking different k values，their classification effects are quite different． PSO algorithm has the problem of fast convergence and obtaining

the local optimal value instead of the global optimal value． To solve the above problems，in combination of the theoretical knowledge of

cloud models，we propose a feature selection method based on cloud model． The fitness function is calculated by the accuracy rate evalua-

tion index． The weight is divided into three categories to dynamically determine the inertia weight． In this paper，the original feature sub-

set space is preselected using the fuzzy expectation cross entropy，and the pre－selected feature subset is used as the original feature space

to adopt an improved feature selection method． According to the size of the fuzzy expected cross entropy，the population of particles is

initialized． The iteratively changing threshold serves as an end condition for the control algorithm． The experiment shows that the pro-

posed method is feasible and effective．
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0 引 言
随着互联网技术的蓬勃发展，网络中的文本正以

指数级的速度增长。因此，提取大数据量下的有效信
息，提高文本分类的高效性和准确性、提高高质量和智
能化的文本分类、满足用户所需要的信息服务具有重
要的意义。特征选择和特征降维是实现特征研究的关
键步骤。文中主要研究的是特征选择技术。文本特征
选择技术［1］是实现文本分类的关键问题之一［2］。常用
的方法［3］是降低短文本特征维数和去除冗余无关的特

征［4］。文中通过常用的文本特征选择方法［5］进行预
选; 提出了一种基于云模型［6］优化的特征选择方法，预

选的特征子集作为第二次特征选择的原始特征空间，

解决了特征子集规模大小难以确定的问题。

1 研究现状
最原始的文本分类依赖于人工，该分类方式对参

与文本分类工作人员的要求较高，需要他们对各领域

的知识都有良好的认知和掌握。该分类方法效率极
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低、成本较高，不适用于大规模文本分类的场景。20
世纪 50 年代末，相关学者开始对文本分类方法进行研
究。1961 年，Maron 等［7］发表了一篇关于文本分类的
具有里程碑意义的文章，推动了文本分类的进展。20
世纪 70 年代初，Ｒocchio［8］将线性分类器应用于文本
分类领域，该方法通过用户的反馈信息不断地修正分

类器的权重参数，来提高线性分类器的学习与分类效

果。90 年代末，相关研究学者［9］将机器学习方法应用
于文本分类任务中。20 世纪末，Yoav 和 Ｒobert［10］提
出了提升树分类算法，进而形成强分类器，这一算法的

提出将文本分类算法推向了高峰。国内关于文本分类
方法的研究起步较晚。目前，研究学者分别从特征选
择、权重、分类模型等角度对其进行研究。对特征选择
的研究，主要集中于特征扩展、特征选择、特征权重计
算和分类算法设计这几个方面。常见的特征选择方法
大都是基于常用方法，包括模式匹配法、词频法、卡方
统计法、互信息法等。例如，姚旭等［11］分析了特征选
择方法的框架，从搜索策略和评价准则两个角度［12］对

特征选择方法进行分析和总结，分析出对特征选择的

影响因素，并指出了实际应用中需解决的问题; 徐刚

等［13］提出一种根据速度信息自适应调整参数的粒子

群优化算法，该算法可解决复杂非线性优化时搜索失

败的问题。
以上研究主要依赖于传统的特征选择、特征提取

及特征技术的组合使用，云模型的应用相对较少。文
中主要通过传统特征选择技术进行预选，提出一种基

于云模型的粒子群优化方法进行二次选择。

2 参数优化模型
2． 1 粒子编码
粒子编码一般有 UTF－8 编码、二进制编码、GBK、

实数编码等形式。粒子群优化算法离不开编码问题的
设置。其中，二进制是最常用的编码方式，二进制编码
具有易实现，编、解码简单操作等优势，得到了广泛应
用。文中也采用二进制编码，用 0、1 表示粒子的位置
信息，1 表示该粒子被选中，0 表示该特征被丢弃; 用特
征模糊熵值初始化粒子群的初始化种群，如: 含 200 个
特征的文本集，5 个种群数，生成一个初始矩阵［5*
200］，矩阵形式如下所示。

1 2 3 4 … 199 200

0 1 1 0 … 1 0
1 0 0 0 … 1 0
0 1 0 1 … 1 1
1 1 1 0 … 0 1
0 0 1 1 … 1 0















2． 2 粒子群技术
在特征选择的过程中，特征子集空间规模的确定

成为一个难点。一般采用最优化的方法，对特征集空
间进行全局寻优。文中采用粒子群算法( PSO ) 。PSO
是一种全局优化方法，将优化问题的每个解作为搜索

空间的一个“粒子”，每个粒子由优化函数决定的适应
度来评价粒子当前位置的优劣。每个粒子有一个速度
来决定各自移动的方向和距离。在每次迭代中，粒子
跟踪两个“极值”来更新自己: 一个是个体极值
( pBest) ，一个是全局极值( gBest) 。
第 i个粒子找到上述两个极值，更新自己的速度

和位置:

vt+1id = w vtid + c1 r1( Pid － xt
id ) + c2 r2( Pgd － xt

id )

( 1)
xt+1
id = xt

id + vt+1id ( 2)

其中，w为惯性权重; vtid 为第 t次搜索中粒子 i第
d维的飞行速度; xt

id为第 t次搜索中粒子 i第 d维的位
置信息; Pid 为当前粒子 i 在 d 维上找到最好的位置;
Pgd 为搜索结束后所有粒子在第 d 维上找到的最好位
置; c1，c2 为受外界因素影响的学习因子，一般设为相
同体，c1 = c2 = 2; r1，r2 为［0，1］区间上的随机数。
惯性权重:

w = wmax －
wmax － wmin

itermax
* t ( 3)

其中，wmax 为最大惯性权重; wmin 为最小惯性权

重; itermax为最大迭代次数; t为当前迭代次数。
2． 3 基于云模型的粒子群方法
针对粒子群算法［9］存在早熟和不收敛的问题，通

过权重生成策略来改变惯性权重的方法，保证收敛速

度与全局收敛之间的折中。
2． 3． 1 适应度函数
特征选择主要是剔除不相关或无用的特征来对文

本进行预处理。文本分类的三个评价指标中，准确率
最能衡量特征与类别的关系程度。因此这里的适应度
函数用准确率这一评价指标，公式如下:

f =∑
m

i = 1

ni

N ( 4)

其中，m为总类数; N 为总的文本数; ni 为类别 i
被正确分类的文本数。
2． 3． 2 权重生成策略
结合云模型的优点，提出一种基于云模型的粒子

群优化算法，以动态确定惯性权重来避免粒子群的早

熟收敛问题。
给出如下定义: f i为粒子 xi的适应度函数值，f avg =

1
N∑

N

i = 1
f i ( N为粒子群的种群数) 为粒子群的平均适应

度值，f pg 为当前全局最优值的函数值。根据粒子的适
应度函数值将粒子群分为三种情况进行研究分析，每
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种情况赋予不同的惯性权重，惯性权重 w 的生成方
法为:

( 1) f i ＞ f pg : 当粒子的适应度值大于当前全局最
优值时，表示该粒子在群中是最好的，解与全局最优值

很接近。为了加快全局收敛速度，缩短运行时间，这种
情况下使惯性权重最小。此时惯性权重为:

w = wmin ( 5)
( 2) f avg ＜ fi ＜ f pg : 当粒子的适应度值大于粒子

群的平均适应度值且小于当前全局最优值时，说明这

些粒子是普通粒子。采用云模型理论，根据云模型条
件的云发生器的非线性动态特性来改变粒子的惯性权

重。惯性权重的确定公式为:
Ex = f pg
En =| f i － f avg | / c1
He = En / c2
E ＇

n = normrnd( En，He )

w = wmax － wmin* exp(
－ ( f i － Ex )

2

2 ( E ＇
n )

2 )

( 6)

从公式中可以得到，w与适应度函数值成反比，实
现了较优的粒子与较小的 w 值的对应。经实验验证，
式中 c1 = c2 = 4。
( 3) f i ＜ f avg : 当粒子的适应度值小于粒子群的平

均适应度值时，表明粒子在群体中是最差的。若要进
行全局寻优，建议采用较大的惯性权重。惯性权重的
确定公式为:

w = wmax ( 7)
通过阅读文献资料，总结出惯性权重通常取

［0. 4，0． 95］这个区间时，粒子的优化性能飞速提高。
因此，wmin = 0． 4，wmax = 0． 95。
2． 3． 3 基于云模型的粒子群技术
基于云模型的特征选择方法由两阶段完成。第一

阶段采用 AFECE对原始的特征集进行预选; 第二阶段
将第一阶段预选出的特征子集作为第二阶段的原始

集，采用云模型特征选择方法来进行第二次特征选择。
算法描述如下:

输入: 原始特征集 X ＇

输出: 特征子集

( 1) 特征预选
( 2) 初始化粒子群各参数
( 3) 计算惯性权重，更新粒子的速度和位置
( 4) if( ft +1i ＞ fpi

) ∶ Pi = xt+1
i

else ∶ fpi
= ft +1i

( 5) if( ft +1i ＜ fpg
) ∶ Pg = Pi

else ∶ fpg
= fpi

( 6) 根据结束条件来判断是否满足。否则返回到( 3)

算法的结束条件是根据在全局寻优的过程中，不

断变化的阈值来判断的。图 1 为算法的流程框图。

图 1 CPSO 特征选择方法

3 实验与结果分析
利用从 http: / /kdd． ics． uci． edu网站上下载的 reu-

ters－21578 数据集进行仿真，训练集占 80%，测试集占
20%。
3． 1 预选的特征子集性能

reuters－21578 数据集，经 MI、CHI、ECE、AFECE
四种特征选择方法进行特征预选，效果如图 2 和图 3
所示。

图 2 不同特征选择方法在不同特征维数下的精确率

图 3 不同特征选择方法在不同特征维数下的 F1 值
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3． 2 基于云模型的粒子群优化方法
在预选特征子集的基础上进行二次特征选择，初

始化各参数如表 1 所示。
表 1 初始化各参数

参数 数值

k ( 特征子集大小) 400

N ( 种群数) 10

itermax ( 最大迭代次数) 40

c1，c2 ( 影响因子) 4

vmax ( 最大飞行的速度) 4

vmin ( 最小飞行速度) －4

Tth ( 迭代变化阀值) 4

v0id ( 粒子的初始速度) 0

表 1 是二次特征进行选择时各参数大小的设置。
第一阶段的特征子集空间选择 400 作为第二阶段的原
始特征空间。这里的种群数与类别数是一一对应的。
其他各参数是通过数据训练的调试及经验进行设置

的。表 2 是第二阶段的三种特征选择方法与第一阶段
的 AFECE特征选择方法所得的实验结果。可以得出，
SPSO 所需的特征维数最少，就能达到较好的分类效
果，但它的性能是四种方法里最低的。AFECE特征选
择方法性能优于 PSO、SPSO，但它是以牺牲空间换来
的。CPSO 特征选择方法性能有所改善，在精确率方
面提高了 4． 4%，且所需的特征空间小。
表 2 reuters－21578 语料上各参数优化方法的
对比实验结果

方法 P /% Ｒ /% F1 /% 特征维数( int)

CPSO 88． 34 82． 34 85． 27 254

SPSO 77． 15 74． 24 76． 64 163

PSO 80． 85 73． 87 78． 56 209

AFECE 83． 94 79． 89 82． 94 400

4 结束语
基于特征子集空间规模大小难以确定的问题，提

出了一种基于云模型的特征选择算法，由以下 2 个阶
段组成: 第一阶段比较 MI、CHI、ECE、AFECE 四种特
征选择方法在性能上的优缺点，得到 AFECE特征选择
方法性能最好; 第二阶段通过 AFECE特征选择方法选
出的特征子集作为这一阶段的原始特征空间，提出基

于云模型的粒子群算法进行二次特征选取，避免了粒

子过早收敛达到局部最优而不是全局最优的不足。实
验结果证明了该方法的有效性和可行性。文中在特征
选择方面做了一定程度的研究，在分类器设计方面没

有进行尝试。因此提出适合的分类方法和改进分类器
参数的确定将是今后研究的工作之一。除此之外，将
该方法应用于产品智能推荐研究领域也是下一步重点

研究的工作。
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