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基于多种群协同优化的文本分类规则抽取方法

刘 赫 1, 2 刘大有 1, 2 裴志利 3 高 滢 1, 2

摘 要 针对文本分类中的规则抽取问题, 提出一种基于多种群协同优化的文本分类规则抽取方法. 该方法利用信息熵生成

初始种群, 采用多种群协同优化方法演化当前种群. 多种群协同优化方法通过种群之间的相互竞争和良种共享机制提高优化

方法的效率. 实验结果表明, 本文提出的文本分类规则抽取方法所抽取规则的数量少, 准确率高, 平均长度短; 同时, 本文方法

所用的计算时间少, 抽取分类规则的速度快, 适用于大规模数据集.
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Rule Extraction Approach to Text Categorization Based on

Multi-population Collaborative Optimization

LIU He1, 2 LIU Da-You1, 2 PEI Zhi-Li3 GAO Ying1, 2

Abstract For the problem of rule extraction in text categorization, a novel rule extraction approach to text categoriza-

tion based on multi-population collaborative optimization was proposed. Information entropy was applied to generation of

initial populations and the multi-population collaborative optimization method was employed to evolve the current pop-

ulation in this proposed approach. The optimization efficiency of this approach was improved by the mutual competition

and excellent individuals sharing mechanisms among populations. Experimental results have shown that the number of

the rules extracted by this approach is small, and that the accuracy of these rules is high and the average length of them

is short. Furthermore, the time of this approach is short and the speed of rule extraction through this approach is high.

Therefore, this approach is suitable for large-scale data sets.

Key words Rule extraction, text categorization, multi-population collaborative optimization, genetic algorithm, ant

colony algorithm

文本分类 (Text categorization, TC) 作为处理
和组织大量文本数据的关键技术, 可在较大程度上
解决信息杂乱问题, 方便人们准确定位和分类所需
要的信息. 目前, 文本分类作为数据挖掘领域的一个
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重要分支, 受到了人们的广泛关注, 并且在搜索引
擎、信息过滤、信息检索、信息分发、文本数据库和

数字化图书馆等领域都有广泛的应用.
文本分类出现于 20 世纪 60 年代初期，直到 20

世纪 80 年代末, 在文本分类中占主导地位的一直
是基于知识工程的分类方法. 知识工程方法一般采
用析取范式为每个类别定义逻辑规则, 可以理解为
一种简单的自然语言处理方法. 知识工程方法需要
手工编写规则或应用其他复杂的自然语言处理技术,
难度非常大, 也非常耗时, 在很多场合显得过于低效
而不实用. 20 世纪 90 年代以来, 知识工程方法逐
渐被基于机器学习的方法所取代. 机器学习就是用
计算机辅助人来学习关于认识世界和改造世界的知

识. 机器学习方法能够获得与人类专家相媲美的分
类效果, 并且节省人力, 因此比知识工程方法更有吸
引力. 目前, 常用的基于机器学习的文本分类方法主
要有: k 近邻方法[1], 朴素贝叶斯方法[2], 支持向量
机方法[3], Rocchio 方法[4], Boosting 方法[5], 决策
树方法[6], 关联规则方法[7], 神经网络方法[8], 最大熵
方法[9] 和粗糙集方法[10] 等.

现有的基于机器学习的文本分类方法大部分都

基于向量空间模型. 向量空间模型是一种简单且有
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效的模型, 基于该模型的方法具有很好的分类效果.
然而, 当文本集合新增文本时, 这类方法需要重新生
成分类器, 可扩展性差[11]. 而且, 这类方法很难抽取
知识, 即易于理解的分类规则[12]. 虽然有一些基于
规则的文本分类方法, 比如: 传统的 CN2 方法[13],
基于蚁群优化的 Ant-Miner 方法[14], 基于模糊决策
树的 FDT 方法[12], 基于线性支持向量机的 LSVM
方法[15] 和基于递归神经网络的 RNN 方法[16] 等,
但是有些方法抽取易于理解的分类规则仍比较困

难. 本文提出了一种基于多种群协同优化 (Multi-
population collaborative optimization, MPCO)的
文本分类规则抽取方法, 该方法利用信息熵生成初
始种群, 采用多种群协同优化方法演化当前种群. 实
验表明, 运用本文方法所抽取的规则数量少, 准确率
高, 平均长度短; 同时, 本文方法所用的计算时间少,
抽取分类规则的速度快, 适用于大规模数据集.

1 基于规则抽取的Web文本分类

文本挖掘是数据挖掘领域的一个重要分支. 它
首先采用文本切分技术对文本的特征进行抽取, 将
文本数据转化为能够描述文本内容的结构化数据;
然后利用分类、聚类和关联分析等数据挖掘技术形

成结构化文本树, 并在所形成的结构中发现新的概
念和获取相应的关系. 以Web 文本为对象的文本挖
掘被称为Web 文本挖掘. Web 文本挖掘中一个关
键分支是Web 文本分类. 基于规则抽取的Web 文
本分类的基本流程如图 1 所示.

图 1 基于规则抽取的Web 文本分类的流程

Fig. 1 The flow of web text categorization based on rule

extraction

如图 1 所示, 在基于规则抽取的Web 文本分类
的流程中, 最核心的步骤就是采用特定方法抽取文
本分类规则, 这也是本文研究的重点. 本文提出了
一种基于多种群协同优化的文本分类规则抽取方法.
该方法利用信息熵生成初始种群, 采用多种群协同

优化方法演化当前种群, 通过种群之间的相互竞争
和良种共享机制提高优化方法的效率. 本文方法试
图挖掘出一个能覆盖大多数甚至全部训练样本的分

类规则列表. 本文方法的优化框架如图 2 所示.

图 2 本文方法的优化框架

Fig. 2 The optimization frame of the approach

proposed by this paper

2 基于信息熵的种群初始化

文本分类中的规则抽取就是挖掘蕴含在训练样

本集中的分类规则. 本文采用基于信息熵的方法[17]

来生成初始种群, 该方法采用一个数组来表示一条
分类规则, 每条分类规则的结构如图 3 所示.

图 3 分类规则的结构

Fig. 3 The structure of categorization rule

在图 3 中, ai (i = 1, 2, · · · , n) 表示分类规则中
的一个属性, c 表示分类规则所对应的类别.
在给出基于信息熵的种群初始化方法之前, 先

介绍该方法涉及到的几个概念.
1) 特征. 特征 tij 表示条件 “ai = vij”, 其中, ai

代表一条规则的第 i 个属性, vij 表示属性 ai 的第 j

个取值. 例如, 假设 “年龄” 为一条规则的第 2 个属
性, 有 “少年”、“青年”、“中年” 和 “老年”4 个取值,
则特征 t21 代表条件 “年龄 = 少年”, 特征 t22 代表

条件 “年龄 = 青年”, 特征 t23 代表条件 “年龄 = 中
年”, 特征 t24 代表条件 “年龄 = 老年”.

2) 特征的启发函数. 基于信息熵的种群初始化
方法通过一个基于信息熵理论构建而成的启发函数

来估算每个特征提高当前规则预测准确率的能力.
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定义 1. 假设集合 D 是训练样本集, 其中样本
的数目为 l, dk ∈ D (k = 1, 2, · · · , l) 是训练集D 中

的一个样本, 那么, 特征 tij 的信息熵 H(tij) 的计算
公式如下:

H(tij) = −
l∑

k=1

(P (tij|dk) log2 P (tij|dk)) (1)

其中, P (tij|dk) 表示特征 tij 出现在训练样本 dk 中

的概率.
特征的信息熵表示该特征在训练样本集中的分

布情况. H(tij) 的值越大, 表示特征 tij 在训练样本

集中分布越均匀, 此时, 特征 tij 将以较小的概率加

入到当前规则中, 反之亦然.
定义 2. 假设 n 为属性的数目, mi (i =

1, 2, · · · , n)为属性 ai 取值的数目, xi 表示一个布尔

变量, 如果属性 ai 未被选到当前规则中, xi 取值为

1, 反之, 取值为 0. 那么, 特征 tij (j = 1, 2, · · · ,mi)
的启发函数 E(tij) 的计算公式如下:

E(tij) =
log2 l −H(tij)

n∑
p=1

[
xp

mp∑
q=1

(log2 l −H(tpq))
] (2)

特征的启发函数反映了该特征的平均信息量.
E(tij) 的值越大, 表示特征 tij 与当前分类的相关性

越大, 此时, 该特征将以较大的概率加入到当前规则
中, 反之亦然.

3) 特征的插入概率. 每个特征按照一定的概率
被插入到当前规则中.
定义 3. 假设 µij 表示特征 tij 被选到分类规则

中的次数, 那么, 特征 tij 的插入概率 I(tij) 的计算
公式如下:

I(tij) =
xiµijE(tij)

n∑
p=1

[
xp

mp∑
q=1

(µpqE(tpq))
] (3)

特征的插入概率反映了该特征对分类的重要程

度. I(tij) 的值越大, 表示特征 tij 对分类越重要, 此
时, 特征 tij 将以较大的概率被插入到当前规则中,
反之亦然.

4) 特征插入的条件. 如果特征 tij 能同时满足以

下两个条件, 那么该特征将以概率 I(tij) 被插入到
当前规则中.

a) 特征 tij 中的属性 ai 不在当前规则中;
b) 特征 tij 加入到当前规则后, 该规则在当前

状态所覆盖的训练样本的数目大于或者等于预先设

定的分类规则所覆盖的最小样本数目.
5) 特征插入的终止条件. 如果当前状态满足以

下条件之一, 那么停止向当前规则中插入特征.

a) 当前规则所包含的特征数目大于或者等于属
性的数目;

b) 没有特征满足特征插入条件.
根据上面介绍的概念, 基于信息熵的种群初始

化方法可以描述如下:
步骤 1. 生成空规则库;
步骤 2. 生成一条空规则;
步骤 3. 从特征集合中随机选择一个特征 tij;
步骤 4. 如果特征 tij 满足特征插入的条件, 则

将该特征以概率 I(tij) 插入到当前规则中, 否则, 转
到步骤 3;
步骤 5. 如果当前状态不满足特征插入的终止

条件, 则转到步骤 3;
步骤 6. 为当前规则选择一个类别, 要求该类别

能使当前规则最大程度地覆盖训练样本集中的样本;
步骤 7. 将当前规则加入到规则库中, 并将其所

覆盖的样本从训练样本集中删除;
步骤 8. 重复步骤 2∼ 7, 直到训练样本集为空

或者规则库中的规则数目大于或者等于预先设定的

值.

3 多种群协同优化方法

3.1 多种群协同优化的框架

在自然界中, 不同地域的生物有不同的特点和
进化程度, 它们从大自然中争夺资源为己所用. 同
时, 这些生物之间又通过信息交换来取长补短并共
同进化. 本文提出的多种群协同优化方法就是借鉴
自然界的这一现象设计出来的. 多种群协同优化系
统的结构如图 4 所示.

图 4 多种群协同优化系统的结构

Fig. 4 The structure of multi-population collaborative

optimization system
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从图 4 可以看出, 多种群协同优化系统由计算
环境中的多个普通种群和一个优良种群构成. 各个
普通种群通过相互竞争机制在计算环境中竞争计算

资源. 一旦某个种群获得计算资源, 便进行一次自己
的进化过程. 各个普通种群将进化得到的优良个体
贡献出来, 组成优良种群. 普通种群可以从优良种群
中获取优良个体, 以改善本种群的品质. 各个普通种
群的演化通过各种不同的遗传算法和蚁群算法来完

成. 各种遗传算法和蚁群算法之间的不同体现在演
化机制、优化算子和控制参数等方面的差异. 限于篇
幅, 本文不再赘述各种遗传算法和蚁群算法的细节.
多种群协同优化方法的流程如图 5 所示.

图 5 多种群协同优化方法的流程

Fig. 5 The flow of multi-population collaborative

optimization approach

3.2 适应度评价函数

本文从如下 3 个方面设计适应度评价函数.
1) 支持度 (Support). 规则的支持度是指成功

匹配规则的样本在整个样本集中所占的比例. 支持
度反映了规则在整个样本集中所具有的普遍性.

2) 置信度 (Confidence). 规则的置信度是指规
则中由特征属性导致类别属性的可信程度. 置信度
反映了不完全知识条件下推理的不确定性. 置信度
越大, 说明条件为真时越容易产生相应的结论.

3) 覆盖度 (Coverage). 规则的覆盖度是指同时
与规则的特征属性部分和类别属性部分成功匹配的

样本在只与规则的类别属性部分成功匹配的样本中

所占的比例. 覆盖度反映了结论包含于条件的准确

程度. 覆盖度越大, 说明规则越完备.
适应度函数的设计应综合考虑规则的特征属性

部分和类别属性部分以及它们与样本的匹配情况.
本文把支持度、置信度和覆盖度综合起来设计适应

度评价函数. 在进化过程中, 每条规则依靠自身的适
应度函数值与其他规则进行竞争, 只有支持度、置信
度和覆盖度都高的规则, 才能在竞争中被保留下来.
定义 4. 假设 N 表示待分类样本的数目,

TN(r) 表示成功匹配规则 r 特征属性部分的待

分类样本的数目, CN(r) 表示成功匹配规则 r 类

别属性部分的待分类样本的数目, RN(r) 表示成功
匹配整个规则 r 的待分类样本的数目. 那么, 规则
r 的支持度为 Sup(r) = RN(r)/N , 规则 r 的置信

度为 Con(r) = RN(r)/TN(r), 规则 r 的覆盖度为

Cov(r) = RN(r)/CN(r), 所以, 规则 r 的适应度评

价函数 Fit(r) 的定义如下:

Fit(r) = α×Sup(r)+β×Con(r)+γ×Cov(r) (4)

其中, α, β 和 γ 分别表示支持度、置信度和覆盖度

的权重.

3.3 多种群间的竞争机制

在多种群协同优化方法中, 竞争力强的种群获
得计算资源的概率较大. 种群的竞争力主要取决于
最佳适应度值和成长性两个因素. 在寻找最佳适应
度值的过程中, 当一个种群的最佳适应度值较小时,
表明该种群处于进化过程的初始阶段, 距离最优解
较远, 应将资源较多地分配给距离最优解较近的种
群; 当一个种群再无成长性或成长性较差时, 如果该
种群还没达到最优解, 表明它可能出现早熟现象, 趋
于局部最优, 应将资源较多地分配给成长性较好的
种群. 因此, 一个最佳适应度值大并且成长性好的种
群对计算资源有更强的竞争力, 即获得计算资源的
概率较大.
定义 5. 假设Np 表示普通种群的个数, F i

max(k)
和 F i

max(k − 1) 分别表示第 i (i = 1, 2, · · · , Np) 个
种群当前和上一次进化过程的最佳适应度值, 那么,
第 i 个种群的成长性 Gi 的计算公式如下:

Gi =
F i

max(k)− F i
max(k − 1)

F i
max(k − 1)

(5)

定义 6. 假设 F i
max 表示第 i 个种群在整个进化

过程中的最佳适应度值, 那么, 第 i 个种群的竞争力

Ci 的计算公式如下:

Ci = α
F i

max

Np∑
j=1

F j
max

+ (1− α)
Gi

Np∑
j=1

Gj

(6)

其中, α ∈ [0, 1] 为权重系数. α 的取值越小, 种群的
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最佳适应度值对其竞争力的影响就越小, 而种群的
成长性对其竞争力的影响就越大, 反之亦然.

3.4 多种群间的共享机制

优良种群由各个普通种群中适应度值较优的若

干个体组成, 是一个优良种子库. 它由各个普通种群
的进化过程共享. 多种群间的共享机制主要有两种
方式: 良种迁移和良种交叉. 良种迁移是指各个普
通种群在自身进化过程中, 直接从优良种群中引进
若干优良种子个体替换本种群中的较劣个体. 良种
交叉是指各个普通种群在自身进化过程中, 从优良
种群中选取若干优良种子个体和本种群中的个体进

行交叉繁殖, 用交叉所生成的较优个体替换本种群
中用于本次交叉繁殖的个体.

4 实验

4.1 数据集

本文实验使用了如下 3 个标准文本数据集:
1) Reuters-21578 (Reuters). Reuters-21578

是文本分类中最常用的一个标准文本数据集[18], 其
中, 包含 21 578 个文本, 共 135 个类别. 本文实验
只选择那些至少属于一个类别且具有 “Lewis Split”
分割标记的文本, 这样的文本共有 16 895 个, 分别
属于 106 个类别中的一个或者几个类别. 最后, 将这
些文本的第一个类别标识作为文本的标准类别标识,
形成本文实验所采用的 Reuters 数据集.

2) 20 Newsgroups (20 NG). 20 Newsgroups是
一个常用的文本数据集[19], 收集了来自 20 个新闻组
的 19 997 篇新闻. 该数据集有两个版本, 本文实验
使用第二个版本. 第二个版本删除了第一个版本中
重复文本和大部分文本头部, 包含 18 828 个文本.

3) 网页数据集 (Web). 网页数据集中的文本收
集自 Google 的 Open Directory Project 项目[20].
在本文实验中, 随机选取了其中的 35 个类别, 总共
5 035 个网页作为实验数据集. 所有的网页都使用
MSHTML Parser 进行处理以抽取其中的纯文本作
为实验数据.

4.2 评价标准

本文实验从如下 4 个方面评价规则抽取方法:
1) 规则的数量: 是指采用某种方法对测试集进

行分类规则抽取后, 最终得到分类规则的数目. 通常
希望抽取到的分类规则越少越好.

2) 规则的准确率: 是指使用抽取到的分类规则
对测试集进行分类, 最终得到分类的准确率. 通常希
望抽取到的分类规则的准确率越高越好.

3) 规则的简易性: 是指抽取到的分类规则的平
均长度. 通常希望分类规则越简单越好, 即平均长度
越短越好.

4) 计算时间: 是指抽取分类规则所用的时间.
通常希望抽取分类规则所用的时间越少越好.

4.3 实验结果与分析

本文使用 CN2, FDT, Ant-Miner 和 LSVM 4
种方法与本文方法 (MPCO) 在上述 3 个标准文本
数据集上进行比较实验. 本文实验是在处理器为奔
腾 IV, 主频为 2.4G, 内存为 512M 的个人计算机上
完成的. 本文实验采用 10 折交叉验证方法, 即将数
据集随机划分成 10 个互不相交的子集, 进行 10 次
分类规则抽取和测试, 依次轮流将其中一个子集作
为测试集, 其他子集作为训练集, 取 10 次的平均值
作为最终的实验结果. 具体实验结果见表 1.

表 1 5 种规则抽取方法的实验结果比较

Table 1 Comparison of experimental results of five rule extraction approaches

数据集 评价标准 CN2 FDT Ant-Miner LSVM MPCO

Reuters

规则的数量 166.7 147.9 140.5 127.3 125.3

规则的准确率 85.1% 87.3 % 90.2% 92.2% 92.4%

规则的简易性 16.2 10.9 10.2 9.6 9.3

计算时间 (秒) 1369.5 1212.8 1062.3 928.5 921.8

20 NG

规则的数量 132.6 105.2 99.6 95.6 94.3

规则的准确率 81.5% 84.1% 86.9% 90.3% 90.6%

规则的简易性 12.3 9.9 9.5 8.9 8.6

计算时间 (秒) 1208.5 1100.7 967.1 873.3 868.6

Web

规则的数量 75.3 62.9 58.8 55.1 53.2

规则的准确率 81.8% 84.3 % 87.1 % 90.5% 90.9%

规则的简易性 9.5 7.8 7.3 7.0 6.8

计算时间 (秒) 818.2 781.2 703.8 691.7 683.6
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从表 1 中可以看出:
1) 在规则的数量方面
对于Reuters数据集而言, MPCO和 LSVM方

法所抽取规则的数量明显少于 CN2、FDT 和 Ant-
Miner 方法; MPCO 方法所抽取规则的数量略少于
LSVM 方法. 对于 20 NG 数据集而言, CN2 方法所
抽取规则的数量明显多于其他 4 种方法; MPCO 和
LSVM 方法所抽取规则的数量接近. 对于Web 数据
集而言, MPCO 方法所抽取规则的数量少于其他 4
种方法.

2) 在规则的准确率方面
对于 Reuters 数据集而言, MPCO 方法所抽取

规则的准确率明显高于 CN2、FDT 和 Ant-Miner
方法, 略高于 LSVM 方法. 对于 20 NG 和Web 数
据集而言, MPCO 和 LSVM 方法所抽取规则的准

确率明显高于其他 3 种方法; MPCO 方法所抽取规
则的准确率略高于 LSVM 方法.

3) 在规则的简易性方面
对于 3个数据集而言, MPCO和LSVM方法所

抽取规则的平均长度都比其他 3 种方法短, MPCO
方法所抽取规则的平均长度比 LSVM 方法略短; 尤
其是对于 Reuters 和 20 NG 数据集而言, MPCO
方法所抽取规则的平均长度明显比 CN2 方法短.

4) 在计算时间方面
对于 3 个数据集而言, MPCO 方法所用的计算

时间少于其他 4 种方法; 特别是对于 Reuters 和 20
NG 数据集而言, MPCO 方法所用的计算时间明显
少于 CN2 和 FDT 方法.
我们分析本文提出的 MPCO 方法效率高的原

因主要有以下两点:
1) 基于信息熵的种群初始化方法
该方法基于信息熵理论构建而成, 根据特征的

平均信息量确定将特征插入到当前规则中的概率.
该方法能有效减少规则抽取所用的时间.

2) 基于多种群协同优化的规则抽取方法
该方法是借鉴自然界中各种生物之间通过信息

交换来取长补短并共同进化的现象设计出来的. 多
种群协同优化系统由计算环境中的多个普通种群和

一个优良种群构成, 各个普通种群通过相互竞争机
制在计算环境中竞争计算资源. 同时, 各个普通种群
将进化得到的优良个体贡献出来, 组成优良种群. 普
通种群可以从优良种群中获取优良个体, 以改善本
种群的品质. 这样, 多种群优化方法通过种群之间的
相互竞争和良种共享机制提高优化方法的效率.

5 结论和展望

本文首先简要介绍了文本分类, 并给出了基于
规则抽取的Web 文本分类的流程. 其次, 针对该流

程中的文本分类规则抽取, 本文提出了一种基于多
种群协同优化的文本分类规则抽取方法, 并给出了
该方法的优化框架. 然后, 详细介绍了基于信息熵的
种群初始化, 给出了多种群协同优化系统的结构和
多种群协同优化方法的流程, 并详细介绍了适应度
评价函数, 分别介绍了多种群间的竞争和共享机制.
最后, 使用 CN2、FDT、Ant-Miner 和 LSVM 4 种
方法与本文提出的方法在 Reuters, 20 Newsgroups
和Web 3 个标准文本数据集上进行了比较实验, 给
出了评价标准, 对实验结果做了详细的比较分析. 实
验结果表明, 本文提出的文本分类规则抽取方法所
抽取规则的数量少, 准确率高, 平均长度短; 同时, 本
文方法所用的计算时间少, 抽取分类规则的速度快,
适用于大规模数据集.
以后的研究工作:
1) 本文方法中参数的设定: 更加合理地设定本

文方法中的各个参数, 使该方法能更加高效地完成
优化问题的求解.

2) 多种群协同优化方法中竞争和共享机制的改
进: 通过竞争和共享机制的改进进一步提高本文方
法的优化效率.

3) 分类规则的简化: 对抽取到的规则进行简化,
使分类规则的平均长度进一步缩短, 从而提高分类
的效率.
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