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基于基于基于基于 CPSO的的的的多目标多目标多目标多目标文本分类文本分类文本分类文本分类投影寻踪投影寻踪投影寻踪投影寻踪 
石石石石  松松松松，，，，陈陈陈陈  云云云云 

(上海财经大学上海市金融信息技术研究重点实验室，上海 200433) 

摘摘摘摘  要要要要：：：：投影寻踪可有效解决文本分类中的维数灾难问题，而投影方向优化是投影寻踪需要解决的关键问题。传统的投影寻踪方

法将投影指标优化看作单目标优化问题，会使解的质量受到影响。为此，提出一种基于多目标优化的投影寻踪方法。将类别之间

的距离和类别内数据的聚类紧密程度作为 2 个优化目标，并将投影扩展到多维，利用混沌粒子群优化算法寻找最优的投影方向。

在常用文本数据集上进行实验，确定最优投影指标及维度，并比较不同分类模型的分类结果，结果表明，使用该方法能有效提高

文本分类性能。 

关键词关键词关键词关键词：：：：投影寻踪；文本分类；维数灾难；投影指标；多目标优化；混沌粒子群优化算法 
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【【【【Abstract】】】】Projection pursuit method is increasingly used in text categorization to solve the curse of dimensionality. Traditional projection 

pursuit method considers the projection index optimization as a single-objective problem rather than a multi-objective one, which will 

reduce the quality of the solution. To solve this problem, this paper proposes a projection pursuit mehod based on multi-objective 

optimization. Measures are taken like class difference and difference between the classes as two objectives of pursuit index, the projection 

pursuit method is extended to multi-dimensional projections, and a Chaotic Particle Swarm Optimization(CPSO) is suggested to find the 

optimal projection direction. Experiment on commonly used text datasets determines the optimal projection direction and dimensions, and 

then compares the results of different classification models. The results demonstrate that the proposed method can improve the text 

categorization performance effectively. 
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1  概述概述概述概述 

文本分类是文本挖掘的重要领域之一，已经被广泛应
用到许多领域，日益为研究者所关注。文本被表示成向量
空间模型后，数据空间的维度往往非常高。高维数据具有
计算量大、数据稀疏等特征，这些特征导致了维数灾难。
因此，在分类之前往往要降维[1]。投影寻踪是处理高维数
据，尤其是来自非正态总体的高维数据的一种新型的统计
方法[2]。 

随着数据挖掘领域的发展，投影寻踪模型被越来越广泛
地用来解决分类和聚类中的维数灾难问题。文献[3]为能将投

影后所得数据的不同类别分离开，采用在方向投影后的数据
的全局误判率作为投影寻踪指标，并应用到 2个类的分类问
题中。文献[2]采用模拟退火算法最大化有监督分类的投影
指标。文献[4]采用将投影寻踪应用到洪水灾害分类评价模
型中，并使用多种群合作粒子群优化算法 (Multi-swarm 

Cooperative Particle Swarm Optimization, MCPSO)找到最优
的投影方向。在文本分类的研究中，文献[5]采用遗传算法
优化投影方向；文献[6]采用了粒子群算法和遗传算法的混
合算法作为优化算法；文献[7]提出了基于免疫进化算法的
投影寻踪模型。 

投影方向的优化是投影寻踪需要解决的关键问题。传
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统的投影寻踪方法通过函数聚集把投影指标优化看成是单
目标优化问题。这种方法每次迭代只能产生一个最优解，
没有精英保留机制，这样会使解的质量受到影响。另外，
以往研究在将投影寻踪应用到文本分类问题时，投影后的
数据集中在一维空间，没有扩展到多维。投影到多维对于
研究高维数据的性质十分重要。 

针对上述问题，本文将投影指标优化看作多目标优化
问题，将类别之间的距离和类别内的聚类紧密程度作为 2个
优化目标，并考虑将数据投影到多维，使用混沌粒子群优
化算法(Chaotic Particle Swarm Optimization, CPSO)寻找最
优的投影方向。 

2  相关概念相关概念相关概念相关概念 

2.1  基于投影寻踪的文本分类基于投影寻踪的文本分类基于投影寻踪的文本分类基于投影寻踪的文本分类 

投影寻踪的基本思想是通过优化某个函数(投影指标)

将高维数据投影到低维(1~3维)子空间上，从而达到降低维
度的目的。 

在利用投影寻踪对文本分类的过程中，首先需要根据
分类的目标构造用于寻找最优投影方向的投影指标；然后
使用优化算法优化该投影指标找到最优的投影方向，将高
维数据投影到低维的投影方向上；最后用分类器对低维数
据进行分类。 

2.2  多目标优化多目标优化多目标优化多目标优化 

多目标优化问题是模拟优化包含 2 个或 2 个以上函数
的集合 S 。这些函数通常用来描述一个解决方案的不同特
征。由于这些特征之间会存在冲突，因此不能用一个单一
的函数来描述问题的解。但可以得到最优的集合。这个集
合通常被称作 Pareto最优集合[8]。 

2.3  混沌粒子群混沌粒子群混沌粒子群混沌粒子群优化优化优化优化算法算法算法算法 

粒子群优化(PSO)
[9]算法，源于对鸟群捕食行为的研究，

从鸟群捕食模型当中得到启示，并用于解决优化问题。 

为了避免粒子陷入局部最优，提高粒子群算法的全局
搜索能力。研究者提出了基于 Zaslavskii混沌映射[10]的混沌
粒子群算法，将 Zaslavskii混沌映射生成的随机序列来代替
算法中的随机数，提高算法的随机选择性能[11]。Zaslavskii

混沌映射是一个有趣的随机系统，它的表示方法如下： 

1 1( )mod(1)n n nX X v aY+ += + +               (1) 

1 cos(2π ) e r
n n nY X Y−

+ = +                   (2) 

其中，n 为循环次数。当 v=400，a=12.6695，r=3 时，X
和 Y 就表现出很好的混沌特性。观察可知， 1nY + ∈  

[ 1.0512,1.0512]−   。  

在改进过程中，用混沌映射取代了 1 jr 和 2 jr 的值，

改进后的速度更新公式如下：  

1 1

2 2

( 1) ( ) ( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

ij ij ij ij

gj ij

v t v t c CM p t x t

c CM p t x t

ω+ = × + × × − +

                × × −
 

(3)
 

其中， 1 20 , 1CM CM≤ ≤ 是基于混沌映射的函数。实验

结果表明，混沌映射可以提高 PSO 的遍历性、不规则
性和随机性，提高算法的寻优性能。  

3  基于基于基于基于 CPSO的多目标投影寻踪文本分类模型的多目标投影寻踪文本分类模型的多目标投影寻踪文本分类模型的多目标投影寻踪文本分类模型 

基于 CPSO 的多目标投影寻踪有监督文本分类过程
如下： 

(1)选取投影指标； 

(2)用多目标粒子群算法优化该投影指标找到最优的投
影方向； 

(3)用最优的投影方向将高维数据投影到低维空间； 

(4)采用常用的文本分类器(本文使用的是台湾大学的
LIBSVM)对低维数据分类。 

3.1  投影指标的选取投影指标的选取投影指标的选取投影指标的选取 

在投影寻踪的理论和应用研究问题中，投影指标的选
取和投影方向的优化是关键性的问题。特别地，投影指标
的选择是投影寻踪能否成功的关键。 

3.1.1  单目标投影指标 

在常用的文本分类投影寻踪指标中，数据集中的每个
文本被表示为一个 p维向量，p是数据集中特征词的个数，

,i jX 表示第 i类数据集的第 j篇文本， 1,2, ,i g= L ，g 是

类别总数，j=1,2,…,ni，ni是类别 i中的文本总数。 ( )p∈Rα αα αα αα α

为投影方向。记 T

, ,i j i jy X= αααα 是
,i j

X 投影到 1 维空间后   

的投影数据。
,1

/
in

i i j ij
y y n

=
= ∑ 表示投影后第 i 类数据    
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/
ig n

i j li j
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常用的文本分类投影寻踪指标的定义如下： 
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.. 1/ 21
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其中， 2
..1| |g

ii y y= −∑ 是对不同类别之间的观测值的距离

的度量； 2

,1 1
| |

ig n

i j ii j
y y

= =
−∑ ∑ 是对同一类别内的聚类紧密

程度的度量。维数约减通过最大化上述投影指标，找到最
优的投影方向αααα 来实现。 

3.1.2  多维单目标投影指标 

为了将文本分类中的数据投影到多维，本文提出了多
维单目标投影寻踪指标，令

1 2
[ , , , ]

k
A = Lα α αα α αα α αα α α 为到 k维空

间的投影，记 T

, , ,i j l l i jy X= αααα 是
,i j

X 投影到 k 维空间中的   

第 l 维的投影数据。
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影指标定义为： 
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可以看出，式(4)是式(5)在 k=1 时的特殊情况。维数
约减通过最大化上述投影指标，找到最优的投影方向 A来
实现。 

3.1.3  多维多目标投影指标 

单目标优化问题每次迭代只能产生一个最优解，没有
精英保留机制，这样会使解的质量受到影响。因此，本文
提出了用于文本分类的多维多目标投影寻踪指标。令

1 2[ , , , ]kA α α α= L 为到 k维空间的投影，多维多目标投影
指标的定义如下： 

最大化： 

2 1/ 2
11 1 ..( ) ( | | )gk

l i i l lf A y y= = ⋅
= −∑ ∑               (6) 

最小化： 

2 1/ 2
12 , ,1 1( ) ( | | )ingk

l i j li j i lf A y y= = = ⋅= −∑ ∑ ∑          (7) 

维数约减通过优化上述 2 个目标函数，找到最优的投
影 A来实现。 

3.1.4  多目标优化投影指标 

受多目标优化非劣解集的启发，本文提出了多目标优
化投影指标。在多目标优化投影指标中，多目标优化算法
通过优化式(6)、式(7)中 k=1 时的情况，得到多个能将高维
数据投影到 1维的非劣解；在非劣解集合中选取最优的 K个
投影方向将数据投影到 K维低维空间。 

3.2  多目标优化过程多目标优化过程多目标优化过程多目标优化过程 

多目标优化的实现过程如文献[12]所述。一个外部集合
ER(非劣解集)用于存储目前找到的全局最优位置。该集合
初始化为种群中的非劣解集，一旦出现了更好的解，就会
更新外部集合。 

粒子的最优包括个体最优粒子和群体最优粒子，其中
个体最优位置的更新方式是通过比较当前粒子和该粒子局
部最优位置的支配关系，如果当前粒子的位置能支配粒子
的局部最优位置，则将当前位置作为粒子的局部最优位置。
群体最优位置为从非劣解集中随机选择的一个粒子。 

迭代完成后，在非劣解集合中选择最优的粒子，即对
应单目标值最优的粒子作为最优的投影方向。 

3.3  参数设置参数设置参数设置参数设置 

本文实验涉及的参数设置如下：最大进化代数为 500；
粒子数目为 21；每个粒子的维度为 K×14 206，K表示投影
后数据的维度，14 206 是数据集中特征词的总数；惯性权
重 0.6ω = ；学习因子

1 2 1.7c c= = ；粒子群中的粒子位置
初始化在[0,1]之间；

min min
0V X= = ，

max max
1V X= = 。 

4  实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析 

本文使用文本分类研究中常用的数据集 20News 

Groups(20NG)。在实验过程中，选用了其中 5 个新闻组的
数据，分别为 comp.graphics、comp.os.ms-windows.misc、
comp.sys.ibm.pc.hardware、comp.sys.mac.hardware和 comp. 

windows.x，共计 5 000篇文档。 

在预处理过程中，先去掉文档中的停用词，使用 Porter

算法进行词干化处理。使用 LTC权重公式计算特征词的权
重，为了加速处理并减少统计误差，移去了文档频数小于 3

的单词。预处理后，数据集中的特征词个数为 14 206，这
也是原始数据的维度。 

实验采用 10-折交叉验证的方法，采用数据集上各类的
宏平均(Macro Average)F1 指标和微平均(MicroAverage)F1

指标作为衡量分类模型性能的评价标准。首先比较了将数
据投影到不同维度和不同投影指标对文本分类结果的影
响；接下来比较了采用不同的分类模型对分类结果的影响。 
4.1  最优投影指标及维度的确定最优投影指标及维度的确定最优投影指标及维度的确定最优投影指标及维度的确定 

实验比较了采用单目标粒子群算法(PSO)、多目标粒子
群算法(MOPSO)和多目标混沌粒子群算法(MOCPSO)作为
优化算法，采用不同的投影指标，在不同维度上(1~3)的投
影结果，以确定最优的投影方式。实验结果如图 1~图 3所
示。其中，横坐标表示投影的维度，纵坐标表示分类结果
的宏平均 F1指标值和微平均 F1指标值的比值 λ。 

λ

 

图图图图 1  PSO在不同维度在不同维度在不同维度在不同维度下下下下的分类结果比较的分类结果比较的分类结果比较的分类结果比较 

 

图图图图 2  MOPSO在不同维度在不同维度在不同维度在不同维度下下下下的分类结果比较的分类结果比较的分类结果比较的分类结果比较 

 

图图图图 3  MOCPSO在不同维度下的分类结果比较在不同维度下的分类结果比较在不同维度下的分类结果比较在不同维度下的分类结果比较 

图 1给出了单目标粒子群算法(PSO)将数据投影到不同
维度下(1~3)后再分类的分类结果的宏平均 F1 指标和微平
均 F1指标。观察可知，PSO在将数据投影到 1维后再分类
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的分类效果最优。 

图 2 比较了采用多目标粒子群算法(MOPSO)进行降维
后再分类的分类结果。其中，2-a和 3-a分别表示采用多目
标优化投影指标(在非劣解集合中选取最优的 K 个投影方
向)，将数据投影到 2维和 3维再分类的分类结果。观察可
知，MOPSO在 2-a投影方式上取得了最好的分类结果，这
说明了从非劣解集中选取的投影方向能够更好地表征原数
据本身的结构。 

图 3 比较了采用混沌粒子群算法优化多目标投影指标
(MOCPSO)的分类结果。2-a 和 3-a 所表示的意思如前文所
述。观察可知，MOCPSO 同样在 2-a 上取得了最优的实验
结果。这一结果也证明了将数据投影到多维(2维)能提高文
本分类的性能。 

4.2  不同分类模型之间的比较不同分类模型之间的比较不同分类模型之间的比较不同分类模型之间的比较 

为了进一步证明本文提出模型的有效性，实验比较了
不同的分类模型的分类结果的宏平均(Macro Average)F1指
标和微平均(Micro Average)F1 指标。表 1 给出了不同的分
类模型的实验结果。其中，LIBSVM 表示直接用 LIBSVM

分类器对高维数据分类；GA、SA、MCPSO分别表示使用
遗传算法、模拟退火、MCPSO优化投影指标后将数据投影
到 1维后，用 LIBSVM分类；PSO_1表示用 PSO优化后将
数据投影到 1维后，用 LIBSVM分类；MOPSO_2-a表示采
用多目标优化投影指标，使用 PSO优化将数据投影到 2维
后再使用 LIBSVM分类器进行分类；MOCPSO_2-a表示采
用多目标优化投影指标，使用 CPSO 优化将数据投影到   

2 维后再使用将数据投影到 2 维后再用 LIBSVM 分类器进
行分类。 

表表表表 1  不同模型的分类结果比较不同模型的分类结果比较不同模型的分类结果比较不同模型的分类结果比较 

分类模型 MacroF1 MicroF1 

LIBSVM 0.456 0.593 

GA 0.550 0.610 

SA 0.470 0.601 

MCPSO 0.610 0.635 

PSO_1 0.593 0.597 

MOPSO_2-a 0.628 0.650 

MOCPSO_2-a 0.693 0.701 

由表 1 可知，MOCPSO_2-a 取得了最好的分类结果，
这也证明了本文提出的模型的有效性；MOCPSO_2-a 和
MOPSO_2-a的分类结果都优于 PSO_1，这说明采用多目标
投影指标将数据投影到多维能在一定程度上提高文本分类
的性能；直接用 LIBSVM 分类器对高维数据分类的分类结
果是最差的，这说明了降低维度能有效地提高分类性能。
当然，这个结论只是基于本文实验采用的 5个新闻组数据。
其结果还需要在其他数据集上进一步验证。 

5  结束语结束语结束语结束语 

本文提出了一种基于 CPSO的多目标投影寻踪文本分 

类模型。相对于传统的投影寻踪文本分类模型，本文做了
以下 3 个方面的改进：(1)提出了一种多目标的投影指标，
通过优化该投影指标可以更容易得到令人感兴趣的低维数
据结构；(2)考虑了将数据投影到多维对文本分类的影响；
(3)针对多目标投影指标，用混沌粒子群算法对投影指标最
优化。后续研究将对多目标优化算法进行改进，以进一步
提高分类性能。 
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