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使用粒子群算法进行特征选择及对支持向量机参数的优化 
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摘 要 ：特征选取和参数设置是提升支持向量机分类器的效果的两个主要手段．为了将两者结合起来，实现同步优 

化，以达到更好的分类效果，设计了一种基于粒子群算法的分类器优化算法．新算法对粒子采用2进制编码的，设 

计适合的目标函数，同步进行特征选择和支持向量机参数的优化．经过对比验证，新方法能够更加准确的得到待分 

类数据的特征子集跟支持向量机参数，最终得到更优的处理结果． 
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Use PS0 to Perform Feature Selection and 

Parameter Optimization of SVM 
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Abstract：Feature selection as while as parameter optimization are two important way to improve SVM pefform anc~ 

In order to combine the two different way together to get a better classification effect，an new optimization algorithm 

based PSO is designed．The new algorithm uses Binary encode，and constructs proper target function to optimize the 

Feature selection and parameter optimization at the same time．Experiment S show that the new algorithm can 

quickly and exactly get a better suitable feature subset S and SVM parameters，and get a better classification effect． 
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1 引言 

数据分类是数据挖掘领域的主要问题之一，其 

中主要涉及分类器模型的设计、分类空间的特征选 

取和分类器模型所用参数的取值等子问题．数据量 

越来越大，分类空间的特征维数越来越高．当待处理 

数据有上述特征时，通过特征选择算法实现将降低 

维度，把原来的分类空间转换为数据量较小的特征 

子空间，减小问题时空复杂度[1 ]．此外，适合的参数 

取值对提升分类器模型的分类精度及其重要，常常 

会出现差之毫厘，谬之千里的情况，因此分类器参数 

优化也是数据挖掘领域很关键的研究问题．一直以 

来，特征选择与分类器参数优化这两个问题是独立 

考虑的，但最近的研究表明，把这两个方面融合起来 
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同步优化能够取得更好的分类效果．文献[4]提到使 

用遗传优化算同步选择特征和支持向量机分类模型 

参数优化的算法，以及文献Es]设计了基于应用遗传 

规划的方法，均得到了较好的分类效果．粒子群算法 

是著名优化算法，其通过每个粒子记录 自己得到的 

历史最优解以及粒子群全局的最优解综合考虑来进 

行优化【6。]．最近几年，粒子群优化在数据挖掘领域 

有了越来越多的应用l8]． 

本文将 PSO算法应用于解决分类问题，即优化 

支持向量机的参数取值以及数据特征选择和支持向 

量机参数同步优化问题，提出了一种使用 2进制编 

码的 B-SVM-PSO．经过对比试验，与传统支持向量 

机相比，新算法有较好的准确率，与采用智能算法优 

化后的支持向量机相比，新算法有较好的效率． 
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2 PSO算法 

粒子群优化 算法是一 种进化 计算技术，由 

Eberhart和 Kennedy根据对鸟群捕食观察，分析， 

得到灵感建立模型而创立的．算法在初始化阶段，在 

解空间中随机生成一组随机解，经过迭代搜索获取 

接近最优解的可接受解．粒子的搜索空间就是问题 

解的全集，其中所有粒子都代表空间中找到的一个 

可能解，通过目标函数评价每个粒子所处于位置的 

优劣，粒子在解空间中移动的过程就是搜寻最优值 

的过程．所有的粒子都具有位置向量 X 一(z z 

⋯z )，代表目前在解集空间中所处于位置，根据粒 

子的位置向量值可由适应度函数计算出粒子适应 

度，以反映粒子所代表解的优劣程度．此外，每个粒 

子还有一个速度向量 Vi一( ， ⋯ )，代表了粒 

子运动的方向和运动的快慢．在每次迭代过程中，粒 

子通过飞翔更新到新位置，并通过适应值函数计算 

出其在当前位置下的适应度，然后根据公式(1)更新 

其当前速度． 
一  +fl×rand()×(Pbest~--X )+ 

C2×rand()×(Gbest --X ) (1) 

接着按照公式(2)更新粒子位置 X ． 

X —Xi+Vi (2) 

其中，Pbest 代表某个粒子 i迭代个体最优值， 

Gbest代表整个粒子群搜索到的全局最优值．C 和 

是两个参数，被称为学习因子．rand()代表 0到 1 

之间的随机数．另外， 是惯性因子，∞值较大，全局 

寻优能力强，收敛较慢；反之局部寻优能力较强，收 

敛较快． 

起初粒子群算法只被应用于连续问题的优化， 

为解决离散问题，Kennedy和 Eberhart随后有提出 

了 2进制编码的粒子群算法．具体实现方式是将每 

个粒子采用 2进制编码，使之成为一个 2进制的向 

量．其中，粒子的速度表征了粒子所处位置取值为 1 

的概率，则要需要采用转换函数把速度转换到区间 

[O，1]．本文使用 sigmoid函数，则粒子更新公式如 

下 ： 

一 』 'rand ≤s (3) —1
0， otherwise 

3 支持向量机 

支持向量机(支持向量机)是一种重要的分类技 

术，具有良好的分类效果和较低的时间复杂度．将下 

支持向量机的原理介绍如下Eu]： 

设有输入模式集 D，其中样本维度为 n，样本总 

数为 M_需要将其划分 2类，分别标记为 1，和一1， 

如式(4)所示： 

f( ，y )liE{1，2，⋯，M) 
D一 (4) 

l ERn， 
，
E{+1，一1) 

设存在超平面如式(5)所示： 

(硼 ·‘ )一6一O (5) 

可将样本满足约定条件正确分类． 

则可将此问题转换为式(6)所示． 

{ ：xz i )一--b6≤~l一 if Y i=一lif y一 c6 j(叫·z )一6≤一1 一一1 
式(6)可改写为 

Y E(w·z )--b-1≥1 ∈{1，2，⋯，M} (7) 

由上式可得：满足式(4)的最优超平面解可表征 

为 ： 

Minimize ( )一 ll W ll (8) 

同时该问题还可转化为如下形式， 

厂( )一sign(∑akY K(z ，z)+6) (9) 

4 SⅥ PSO算法介绍 

B-SVM-PSO算法主要创新在于粒子设计以及 

目标函数的设计，着重介绍这两点以及算法流程． 

4．1 粒子设计 

粒子的代表采用 0和 1组成的 2进制向量，粒 

子的构成需要根据所采用的核函数决定．此处使用 

RBF作为支持向量机的核函数，RBF的数学表达式 

如下 

K(x， )=exp(一y ll — ll。)， 7>O (10) 

对于使用 RBF核函数的支持向量机，需要优化 

的参数有两个：核参数 )，和惩罚参数 C，除此之外， 

还需同时开始特征选取．所以，粒子必须含有三要 

素，即参数 C、参数 y和特征掩码．图 1为粒子的结 

构示意图． 

P I P l P l P；I P l P I P}I P}I P 

图 l 粒子的结构图 

需要指出的是，粒子中，表征参数 C和 y的编 

码需要根据式(11)变换成 lO进制的参数，以便在算 

法运行中使用．式(11)中P代表参数的 10进制值， 

rain 代表参数的最小值，max 代其最大值，l代表 

参数的 2进制位串长度，J代表参其 10进制的值． 

参数的准确度以及参数的值域均可依据需求而定． 

而针对特征掩码那部分，所有 2进制位都映射特征 
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全集中某个特征位，其值等于 1，就代表对应的特征 

被选人特征子集，其值等于 0，就代表对应的特征不 

属于选出的特征子集的元素． 

p=min +(max 一min )／(2 一1)×d (11) 

4．2 目标函数设计 

由前述可知，本文所研究的算法，其目的是同时 

优化特征子集和支持向量机的参数，从而获取更有 

分类准确率，与此之时，实现减少所处理数据的维 

度．即要是达到分类准确的高和得到的特征数 目少 

的双重 目的。本文的粒子适应值函数定义如下 

Fitness===W
a
× SVM — accuracy+ 

硼，×(> ． ) (12) 

其中， 代表分类准确的的所需的权值；支持 

向量机一accuracy代表支持向量机的分类准确的； 

叫，代表特征维度数量的权重； 代表第i个特征维 

度在掩码中的相对偏移，1代表特征被使用，0代表 

相反； 和叫，由实际需要决定． 

4．3 算法流程 

算法输入：待处理的样本集合 D，学习因子 c 、 

C ，粒子群群 的粒子个数 PN，参数 C、y的值域 

(min，max)，(min ，max,)和 2进制位串位数数量 

，和 ，特征 2进制位串位数数量 ，、权值 ， 

叫，、最多迭代轮数 N 

输出结果：经过优化获取的的特征子集、支持向 

量机的参数 C、)，和对应的分类准确度 

算法步骤： 

(1)初始化算法参数和整个粒子群的初始位置 

和速度 ； 

(2)把所有粒子的 2进制表达转变成支持向量 

机的参数 C、)，和对应的特征子集，再启动 L馏S 

开始样本采集完成训练，在由式(12)运算得出粒子 

适应值 ； 

(3)依据粒子适应值，重新计算 及P ； 

(4)由式(1)，重新计算每个速度； 

(5)由据式(3)，重新计算每个粒子的 2进制位 

的值； 

(6)根据预先设计的最大迭代次数，评判是不是 

已经超出最大迭代次数 N，若是，那就算法结束，并给 

出最后结果；若不是，那就跳转到步骤(2)继续运转． 

5 实验结果 

5．1 实验环境介绍 

为了充分测试算法，减小误差，全面的对比 

SVM_PSO效率，使用多个 UCI样本集进行测试，样 

本集的相关信息如表 1所示，均可从网站下载使用． 

表 1 实验所用 UCI样本集的相关信息 

5．2 算法评判方法 

把表 1中所示的每个样本集划分成 个子集， 

其中 1个为实验集，其余 一1为样本集．对于每个 

样本集中的每个子集，分别作一次试验集，其他 一 

1分别作一次样本集，即每个样本集上测试 次．计 

算 次结果的算术平均值作为最终结果．此外，作为 

对比试验，采用了普通向量机和文献Eli提出的基于 

遗传算法优化的支持向量机对相同的样本集进行对 

比试验． 

定义了不同的准确率指标：正确率、错误率和命 

中率如下 

frp-~-nu ／Nump 

r—nurn／Num (n 13) 

l 一(nump+num~)／(Nump+Num．) 

其中 为正确率；r为错误率；r为命 中率； 

nun2~
,代表被 SVM准确划分的正样本个数；nutnn代 

表被 SVM准确划分的反样本数 目；N呦 代表正样 

本总量；Nu 代表反例样本总量．针对分类目标数为 

2的样本集评判其分类效果，采用 * ．针对多类别 

的样本集，那就采用命中率 描述其分类效果． 

5．3 实验结果 

表 2是支持向量机算法、文献Eli提出的 GA一 

支持向量机算法和 SVM_PSO在每个样本集上的 

测试结果． 

表 3是 GA-支持向量机方法和 B-SVM-PSO方 

法在特征选择方面的比较，其中给出了两种算法在 

相同样本集上运行 1O次所选特征数 目的平均值．第 
一 列括号中的数字是该样本集原有的特征数目． 

5．5 实验结果分析 

表 2展示的实验结果显示， SVM—PSo的分 

类结果于普通支持向量机相比，总体上准确率有了 

显著的的提升． 
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表 2 三种不同算法在样本集上的实验结果对比 

支持向量机 B SVM-PSo GA_支持向量机 

禾 准确率 错误率 命中率 准确率 错误率 命中率 准确率 错误率 命中率 

Pima diabetes 0．731 0．744 0．739 0．743 0．792 0．774 0．783 0．870 0．815 

finger disease 0．800 0．806 0．803 0．941 0．926 0．933 0．944 0．951 0．948 

Flower 0．953 0．937 0．943 0．992 1．000 0．997 0．996 0．987 0．985 

SuNOr 0．947 0．672 0．818 1．000 1．000 1．000 0．986 0．984 0．980 

Iriss NO NO 0．966 N0 N0 0．980 N0 N0 1．000 

channel NO NO 0．763 N0 NO 0．925 N0 N0 0．840 

表 3 B-SVM-PSO和 GA_支持向量机优化后特征维度个数 

对类别数量较多的样本集 finger disease，普通 

支持向量机方法的平均正确率为 0．754；而 B-SVM- 

PSO方法达到 0．936，比前者提升了 21．2 ．此外， 

由B-SVM-PSO方法得到的分类结果相比结果优劣 

较为均衡，即有着较好的稳定性．对 B-SVM-PSO和 

遗传算法支持向量机的结果比较，整体来说，无论是 

算法准确程度抑或稳定性，都比较相近． 

从表3的结果展示了特征选择数，总体来看， 

sVM—PSO要少于对比算法，相差也相对不小．由于 

上述两种算法的分类结果准确率相对较为接近，综 

合来看，B-SVM-PSO整体效果更优． 

样本学习和处理待分类数据是分类问题的两个 

必要步骤．对样本学习阶段，普通支持向量机方法速 

度必然是最迅速的．然而，样本学习时阶段没有进行 

空间维度的选取，势必会影响最终数据处理时的准 

确率．而对于同领域数据，分类器可以一次学习，多 

次使用，因此，样本学习阶段的效率相比就没有那么 

重要了． SVM—PSO与之相比的劣势就可忽略了． 

6 结束语 

特征选取和参数设置是提升支持向量机分类器 

的效果的两个主要手段．为了将两者结合起来 ，实现 

同步优化，以达到更好的分类效果，文中设计了一种 

基于粒子群算法的分类器优化算法．新算法对粒子 

采用 2进制编码的，设计适合的目标函数，同步进行 

特征选择和支持向量机参数的优化．经过对比验证， 

该方法能够更加准确的得到待分类数据的特征子集 

跟支持向量机参数，得到更优的处理结果． 
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