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基于多策略改进蝙蝠算法的文本特征选择

侯　乔,陈宏伟
(湖北工业大学计算机学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]特征选择是文本分类过程的重要处理步骤,在其他分类预处理环节和分类算法确定的条件下,通过传统

特征选择方法很难大幅度提高文本分类的准确率.针对此问题,介绍了一个基于改进蝙蝠优化的新的文本特征选

择方法,即利用传统的特征选择方法对原始特征进行预选,在此基础上使用高斯局部扰动和自适应调节权重机制

改进传统蝙蝠群算法,并以二进制编码形式对预选特征进行优选,分类准确率作为个体的适应度,提出了多策略改

进蝙蝠算法的文本特征选择算法 MSＧBA,实现对文本特征选择优化模型的高效求解.结果表明,采用 MSＧBA 进

行特征优选后,其分类准确率得到有效提高.
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　　随着５G时代的来临,物联网设备的大量普及,
文本数据将进一步增长,而传统的文本预处理[１]会

产生大量的原始特征词,包括冗余特征和不相关特

征,增加了文本分类所需要的时间并且降低了分类

的准确率.常规的这些基于统计和评估函数的方

法[２Ｇ４]都有其相应的缺点,如何进一步找到最优的特

征子集对文本分类有重要意义.
蝙蝠种群[５]在飞行寻优的过程中,所有的个体

的位置都会依赖当前的最优个体.如果当前最优蝙

蝠个体没有全面搜索,则蝙蝠种群很可能陷入局部

收敛,形成早熟;或者算法中蝙蝠种群无论优劣都采

用同一种随机飞行搜索方式迭代更新,忽略了个体

之间的差异,造成个体的飞行能力下降,种群寻优的

精度降低.本文充分利用算法的优势将高斯局部扰

动和自适应调节权重迭代机制结合.首先,在常规

蝙蝠算法的个体速度迭代方式上,增加自适应调节

权重因子,动态调整个体的速度惯性,在迭代前期扩

大搜索范围,增强个体全局飞行能力,之后在全局最

优值处引入高斯扰动改进个体局部搜索方式,使蝙

蝠个体在区域最优值附近有一定的变异扰动能力,
避免错过全局最优,以上这些改进,不仅增强了蝙蝠

种群在整个飞行空间的寻优能力,还提高了个体在

某一区域最优值的扰动能力,避免种群陷入局部,保

证了算法的全局收敛精度.

１　蝙蝠算法的文本特征选择

１．１　文本特征选择

文本分类,首先会标明数据集类别,按照一定比

例划分数据集为训练集和测试集,之后对划分好的

数据集进行文本预处理,根据相应的机器学习算法

训练数据集,形成训练模型,然后输入与训练集相同

格式的测试集文本,使用训练好的模型定义测试集

所属的类别或标签,最后使用相应的评判标准来评

价分类的准确率[６](图１).

１．２　蝙蝠算法

蝙蝠算法基本上是针对连续优化问题而设计

的.该算法的灵感来自蝙蝠通过回声捕捉猎物的行

为.蝙蝠算法有三个主要优点:第一个是频率调谐,
第二个是发射率.第三个是它们的音响强度,利用

这三个优点,蝙蝠能够改变其飞行的速度和位置,跟
随全局最优的蝙蝠在向量空间中寻找最优解.

１)对于已经分好词的训练集,通过CHI统计方

法,按照CHI值降序取前D 个词,找出种群目前的

最优位置记为X∗ .

２)种群迭代.蝙蝠个体飞行按照公式(１)~(３)
更新自己的速度和位置.



图１　文本分类基本流程
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３)如果rand１＞ri,选择目前最优位置的蝙蝠,
按照式(４),以随机飞行的方法产生区域新解.

Xnew ＝Xold＋ε􀅰At (４)

４)如果Fit(Xnew)＞Fit(X∗ )且rand２＜Ai,则
保留Xnew的位置,按照式(５)、(６)更新ri和Ai.
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式中,t为目前迭代数,At
i 和Ai

t＋１代表蝙蝠i在第t
代和t＋１代的声波强度;α、γ 都为常数;r０

i 为蝙蝠

i 初始发射率;随着迭代次数增加,蝙蝠个体逐渐靠

近最优解,此时有,t→∞,rt
i→r０

i,At
i→０.

５)对种群 Fitness进行排序,寻找新一代的最

优解X∗ .

６)重复以上步骤２)—５)种群开始迭代,直到达

到提前规定的最大迭代数,输出最优蝙蝠个体对应

的位置.

２　多策略改进的蝙蝠优化算法

传统蝙蝠种群会以当代的最优位置为导向,如
果该位置只是局部最优点,则蝙蝠群不会飞往全局

最优,而逐渐停止飞行,陷入局部,因此本文主要运

用以下两种方式来改进 BA的全局搜索能力.

２．１　高斯扰动过程

传统的蝙蝠算法易陷入局部最优,所以对于(４)
式,加入高斯区域扰动[７],改进个体局部搜索,帮助

个体逃离局部最优,使蝙蝠个体在区域最优值个体

周围进行搜索.且它产生的响度 Ai 大于随机数,
则该高斯扰动的个体被加入其中,扰动的目的是使

Xt
i 得到进一步搜索[８],如下式:

Xt
t(new)＝Xt

i(old)＋α􀅰N(０,１)＋εAt

高斯分布是一种概率分布,记为 N(μ,σ),σ是

标准差,α 为扰动的系数,ε∈[－１,１]之间的随

机数.

２．２　权重策略分析与改进

２．２．１　指数权重策略分析　在传统的BA 中,权重

W 一直为１,这就导致算法迭代前期和后期,变换速

率一直不变,易前期形成局部最优,收敛速度变慢,
寻优结果不佳.为此许多研究者做了大量工作,相
关研究表明:指数递减策略在算法的优化上有较好

的效果,指数递减惯性权重

w ＝wmin􀅰(wmax/wmin)１/(１＋ct/tmax)

取c＝１２,Wmax＝０．９,Wmin＝０．４

２．２．２　自适应调节权重　对于指数线性递减策略

W１来说,在迭代前期随着迭代次数增大,权重值会

以很快的速率减小,在迭代中期,W１下降速度十分

缓慢[９].因此,本文在指数线性递减策略上加以改

进,提出了自适应性指数调节权重.在公式中加入

负指数项,在搜索初期iter值较小,权重ω值较大,
个体可以在全部的飞行空间更新速度和位置;而搜

索后期iter值较大,权重ω值较小,个体在小范围内

更新速度和位置,使ω依据当前自身的适应度来调

节大小,提高了算法寻优性能

w ＝ (wmax－wmin)exp － τ􀅰 iter
itermax

( )
２

( ) ＋wmin

τ是控制参数,本文取值为[２,５]之间,指数递减策

略权重W１和自适应调节策略权重W２随迭代次数

的变化见图２.

图２　权重迭代对比

根据蝙蝠位置更新公式,将公式(２)改为下式:
Vt

i ＝wVt－１
i ＋(Xt－１

i －X∗ )􀅰fi

基于多策略改进蝙蝠算法的文本特征选择算法 MSＧ
BA流程图见图３.

３　实验与结果分析

３．１　实验环境及条件

本文实验使用 Python３．６编写算法,使用的数

据集为复旦大学语料库,共有２０个类别.
分类算法是机器学习的重要组成部分.目前常

用的分类算法包括朴素贝叶斯分类器[１０]、KNN 分
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图３　MSＧBA流程

类器等,本实验运用上述两种算法来对文本进行

分类.
在评价方面,使用文本检测准确率来测试分类

性能,如下式:

Accuracy＝
TP＋TN

TP＋FP＋FN ＋TN ×１００％ (７)

３．２　实验结果

初始化N 为３０,itermax为１００,使用上述两种分

类器进行实验,其结果显示在表１中,并绘制趋势图

(图４).

(a)使用 KNN分类器

(b)使用Bayes分类器

图４　分类准确率趋势

４　结论

本文研究了文本特征对于分类优劣的影响,介
绍了一种改进蝙蝠优化的新的文本特征选择方法,
使用高斯局部扰动和自适应调节权重机制改进传统

蝙蝠群算法,实现了BA 算法在文本特征选择中的

应用.优化的文本功能集不受噪声影响,可以更好

地对文本进行分类.实验表明,采用 MSＧBA 文本

特征选择方法进行特征优选后,其分类准确率得到

有效提高.所提出算法优于普通蝙蝠算法和 CHI、

IG、DF传统方法.
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