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Meta-PSO 最佳化參數用於分類問題 
 

 
 

摘要 
 

特徵選取方法是近年來較熱門的分類前

處理方法，分類問題中 K 最近鄰居法參數 K 影

響分類效果甚大，且粒子族群最佳化部份參數

會影響演算法之效率，因此在本文中，我們利

用 Meta-粒子族群最佳化做參數最佳化，並挑

選最佳的特徵子集合，以 K 最近鄰居法利用留

一交互驗證做為評估標準。本文擷取五個分類

問題做為實驗樣本，並以 weka 及單純的粒子

族群最佳化做為實驗結果之比較。實驗結果顯

示，本文所提出的方法能獲得較佳的分類正確

率。 

關鍵詞：特徵選取、Meta、粒子族群最佳化、

K 最近鄰居法、留一交互驗證。 
 

Abstract 
 

Recently, the feature selection is an 
pre-processing before solving classification 
problems. In classification problems, 
parameters of K-nearest neighbor and particle 
swarm optimization affect the effect of algorithm. 
Therefore, we utilized Meta-particle swarm 
optimization to optimal, and explore better 
feature subset, which are using K-NN with leave 
one out cross-validation. In this paper we 
analyzed five problems of UCI data and 
compared with weka and simply particle swarm 
optimization. Experimental results showed that 
the proposed method had a higher accuracy than 
the other tested methods for classification 
problems. 
Keywords: feature selection, particle swarm 
operation, Meta, K-nearest neighbor, leave one 
out cross-validation. 
 
1. 前言 

特徵選取方法是近年來較熱門的分類前處

理方法。特徵選取的主要目的包括：1)在每筆

資料中，有些特徵維度會影響到分類的正確性

或是多餘的，經特徵選取後反而可能會提升分

類的正確性；2)於原始特徵集合 D 中挑選子集

合 d(D>d)作分類辨識，在減少維度的情況下可

節省運算時間，經過挑選的特徵作為機器學

習、圖形辨識、調適性控制[14]等用途。而特

徵選取方法大致上可分為兩種：1)Filter：主要

是針對單一特徵進行重要性的測量，將所有重

要性高的特徵組合成特徵子集合，較常用的方

法有資訊增益、交互資訊、卡方檢定等方法[1, 
9]。2)Wrapper：藉由持續的加入或刪除特徵，

利用分類演算法中的目標函數評估特徵集

合，再利用分類演算法的特性搜尋最佳的子集

合。近年來，有許多不同類型的特徵選取方法

被發展出來，包含窮舉演算法、分枝界限演算

法[12, 17]、循序搜尋演算法[15]、基因演算法

[14]等方法。3) Hybrid Filter & Wrapper：此方

法先利用 Filter 挑選重要的特徵，經挑選後的

特徵再進行 Wrapper 搜尋最佳的特徵集合，如

文獻[13, 18, 22]。然而三種方法各有優缺點，

詳細可參閱文獻中之說明。在本文中則使用

Wrapper 方法進行實驗。 
粒 子 族 群 最 佳 化 (Particle Swarm 

Optimization, PSO) [7]近年來被廣泛應用在各

領域，如旅行推銷員問題[20]、類神經網路[2] 
及貝氏分類器[4]等。然而為了使 PSO 能解離

散問題，由原先實數編碼改為二進制編碼，稱

二進制粒子族群最佳化(Binary Particle Swarm 
Optimization, BPSO) [6]。 

本研究提出以 BPSO 做為特徵選取的方

法，利用 K 最近鄰居法(K-Nearest Neighbor, 
K-NN)使用留一交互驗證法 (Leave one out 
cross-validation, LOOCV)作為適應函數之評估

標準。BPSO 有部份參數需要設定，包括慣性

權重 w、學習因子 c1及 c2，文獻[10, 19]分別利

用 PSO 最佳化 PSO 參數。再者適應函數 K-NN
中的參數 K 個鄰居極可能影響分類效果，因此

在本研究提出以 Meta-PSO 做為參數最佳化。 
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圖 1 Meta-PSO 流程圖 

 
 

2. 研究方法 
2.1 粒子族群最佳化 

PSO 最初概念源自鳥類和魚類族群之特性

所發展出的一種最佳化演算法。在 PSO，每個

粒子均為一個解(即鳥群裡的每隻鳥)，這些粒

子和基因演算法中的染色體具有相同意義。

PSO 和基因演算法最大差異則是在於演化方

式，基因演算法主要是基於母代，藉由選擇、

交配、突變進行世代替換，而產生較佳的子

代。不同於基因演算法，每個粒子在各自搜尋

解的經驗中，個體最佳的經驗稱之為 pBest，
而在所有粒子中最佳的經驗稱之為 gBest。根

據這兩種經驗來決定自己的飛行速度及移動

方向，而決定所在位置。在每一次的迭代中，

粒子都必須根據pBest及gBest進行目前的位置

及速度的更新。假設 Ndim為問題的空間維度(即
搜尋空間 dimNℜ )，Np為粒子P = {P1, P2, …, PNp}
的數量，而每個粒子 Pi = (xi, vi, pBesti)，其中包

含搜尋空間之當前位置 ( dimN
ix ℜ∈ )、速度

( dimN
iv ℜ∈ ) 及 個 體 最 佳 經 驗

( dimN
ipBest ℜ∈ )。為了避免過於混亂的搜尋，

一般會將 xi 限定在[xmin, xmax]而 vi 則為[-vmax, 
+vmax]。其中文獻[16]將更新公式引進慣性權重

w 使粒子在搜尋全域最佳解及區域最佳解間取

得平衡，公式如下所示： 

)(11
old
i

old
i

new
i xpBestrandcvwv −⋅⋅+⋅=  

)(22
old
iXgBestrandc −⋅⋅+  

(1)

new
i

old
id

new
i vxx +=  (2)

其中 new
iv 代表粒子更新後速度， old

iv 代表

粒子更新前速度。 new
ix 代表粒子更新後位置，

old
ix 則代表粒子更新前位置。 old

ixpBest − 是粒

子本身最佳值的位置和粒子當前所在位置間

的距離， old
iXgBest − 是至目前迭代為止之最

佳值的位置和粒子當前所在位置間的距離

( dimN
igBest ℜ∈ )。慣性權重 w，一般介於 0.4

到 0.9 之間。c1 和 c2 為學習因子，其範圍為

0~4，一般均設定為 2。rand1及 rand2均為介於

0 至 1 之間均勻分佈的隨機變數。 

BPSO 之粒子設計為 }1,0{∈ix ，而速度

vi之更新與方程式(1)相同。在此將速度 vi視為

一個機率值介於 0 到 1 之間，利用速度 vi來判

斷粒子的位置是否改變，而使 vi成為一個機率

值可套入 Sigmoid 函數，如方程式(3)所示： 

new
idV

new
id

e
VS

−+
=

1
1)(  (3)

其中若使 vmax = 6 可使 vi 介於 0.9975 至

0.0025 之間，再藉由隨機產生之亂數 randi 來

判斷粒子位置是否改變，位置改變如方程式(4)
所示： 

))(( new
idid VSrandif <  

then 1=new
idX  else 0=new

idX  
(4)

 
2.2 Meta-PSO 

"Meta"一詞出現於文獻[10, 19]中改良式

PSO，其改良方式為 PSO 對 PSO 本身做參數

最佳化，因而稱之。Meta-PSO 尚未廣泛應用

於各領域，主要原因可能是 Meta-PSO 需要比

一般 PSO 較長的運算時間，然而在文獻[10]中
利用 Meta-particle 尋找 PSO 幾個重要參數：慣

性權重、學習因子、vmax 等，[19] 除了作參數

最佳化，另外還針對粒子搜尋解的方式之最佳
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化，如星形拓撲(star topology)、環形拓撲(ring 
topology)及動態鄰近法(dynamic neighborhood)
等，而本文主要則針對分類器做最佳化。 

 
2.3 K 最近鄰居法 

K 最近鄰居法(K-Nearest Neighbor, K-NN)
是由 Fix 和 Hodges 在 1951 年所提出的[5]。在

K-NN 的訓練資料中，每一個資料點都依照本

身的特徵維度被定義在一個 D-維的空間中，而

K 所代表的是測試資料在 D-維空間裡所尋找

的 K 個最近的鄰居，K-NN 的分類效果就是受

到這 K 個鄰居的數量影響[5]，而鄰居的計算方

式是根據歐幾里德距離(或是馬式距離)，利用

此種方式針對測試資料與訓練資料進行相似

性的測量，統計 K 個鄰居中各類別出現的頻

率，將測試資料的類別定義為出現頻率最高的

類別，藉此達到分類的目的。 
 

2.4 留一交互驗證法 
本研究利用 BPSO 找出特徵子集合，以

K-NN 做為評估標準，評估方式採留一交互驗

證法以求得分類正確率。在每一次的評估過程

中，在所有資料中挑選一筆資料作為 K-NN 測

試資料，其餘則為 K-NN 的訓練資料，藉此訓

練並獲得測試資料的類別，經過全部資料都測

試之後，即可得知分類的正確率。 
 
2.5 Meta-PSO with K-NN 

藉由前文提及之文獻研究，將 BPSO 應用

於分類問題，並利用 Meta-PSO 對 BPSO 做參

數最佳化，其中因 K-NN 中 K 參數對於不同的

資料型態會有不同的分類效果，因此本研究對

於 Meat-PSO 之編碼特別對 K-NN 之參數 K 做

參數最佳化。其中適應函數為經過一次 BPSO
搜尋後之最佳解，而 BPSO 則是依 Meta-PSO
之參數作為搜尋設定，以 K-NN 利用 LOOCV
做為分類正確率之評估，Meta-PSO 之基本流

程如圖 1 所示，以下將詳細介紹本研究方法。 
 
Step 1) Meta-PSO 粒子設計及參數設定 

首先考慮 BPSO 需最佳化之參數：慣性權

重 w、學習因子 c1 及 c2，K-NN 之參數

K( }5,3,1{∈K )共四個參數，其中將參數 K
分為三個維度，因此 Meta-PSO 之粒子設定為

xi = (w, c1, c2, k1, k3, k5)，Ndim = 6。其 Meta-PSO
參數設定如表 1 所示。 

 

表 1 Meta-PSO 之參數設定 

參數 值 
粒子數 Np 20 
粒子維度 Ndim 6 
迭代次數 Niter 30 
搜尋範圍(xmin, xmax) (0.0, 40.0)
速度之範圍 vmax 6.0 
慣性權重 w 0.8 
學習因子 c1，c2 2.0, 2.0 
 

Step 2) Meta-PSO 初始粒子 
隨機產生 Np個 Ndim維粒子，其中初始位置

],[ maxmin xxxi ∈ 、初始速度 ]1,0[∈iv 。 

 
Step 3) 計算 Meta-PSO 適應函數 

利用 Meta-PSO 產生之參數，進行 BPSO
於 K-NN 之分類過程。經演化後，得分類正確

率及特徵子集合。 
 

Step 3-1)解碼 
首先將 Meta-PSO 之搜尋範圍[xmin, xmax]轉

換成[0, 1]，如此即可對應成參數的搜尋範圍

[pmin, pmax]。解碼公式如方程式(5)所示。 

)(,,( minmaxminmaxmin ppppppp −+=ϕ (5)
 

表 2 BPSO 之參數設定 

參數 值 
粒子數 N'p 20 
粒子維度 N'dim 依資料而定 
迭代次數 N'iter 30 
速度之範圍 v'max 6.0 
慣性權重 w' )2.1,8.0,(

max

1
x
xiϕ  

學習因子 c'1 )0.4,0.0,(
max

2
x
xiϕ  

學習因子 c'2 )0.4,0.0,(
max

3
x
xiϕ  

K (K 最近鄰居) 
⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

=
=
=

),,max(5,
),,max(3,
),,max(1,

17161517

17161516

17161515

iiii

iiii

iiii

xxxx
xxxx
xxxx

 
Step 3-2)BPSO 粒子設計及參數設定 

基於特徵選取的概念，粒子之編碼為

)...,,,( 21
'

Di FFFx = ， }1,0{∈iF 、D 為分

類問題之特徵維度。其中 F 代表一個特徵以二

進制表示，1 代表該特徵被選取，反之則不選
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取。另外 BPSO 代號以撇號(" ' ", prime)與之區

隔，參數設定如表 2 所示。 
 
Step 3-3)BPSO 初始粒子 

隨機產生 '
pN 個 '

dimN 維粒子，其中初始位置

}1,0{' ∈ix 、初始速度 }1,0{' ∈iv 。 

 
Step 3-4)計算 BPSO 適應函數 

在 BPSO 當中，以 K-NN 使用 LOOCV 的

方式作為特徵集合之評估標準，依此作為

BPSO 之適應函數值。 
 

Step 3-5)更新 pBest'及 gBest' 
粒子當前位置之適應值，與本身及群體最

佳值比較，若當前解比本身最佳解好，則當前

解為 pBest'；若此 pBest'為所有群體最佳解，則

當前解為 gBest'。 
 

Step 3-6)更新粒子速度及位置 
以方程式(1)、(3)及(4)做為更新依據。 
 

Step 3-7)停止條件 

當迭代次數 '
iterN 達設定次數則停止，否則

跳到 Step 3-3，直到符合停止條件。當符合停

止條件時，BPSO 得一組正確率及特徵子集合。 
 

Step 4) 更新 pBest 及 gBest 
其概念同 Step 3-4。 
 

Step 5) 更新粒子速度及位置 
以方程式(1)、(2)做為更新依據。 
 

Step 6) 停止條件 
當迭代次數 Niter達設定次數則停止，否則

跳到 Step 3，直到符合停止條件。當符合停止

條件時，Meta-PSO 得一組最佳 BPSO 參數、

分類正確率及特徵子集合。 
 

3. 結果與討論 
3.1 資料格式 

本文中的資料集取自 UCI Repository 
[11]，其基本格式如表 3 所示。依文獻[8]知，

分類問題大小的分類為：0 < D ≤ 19 為小資料

量的分類問題、20 ≤ D ≤ 49 為中資料量的分類

問題、50 ≤ D 為大資料量的分類問題(其中 D
代表特徵數)。因此本研究使用的資料集包括

Sonar 為大資料量的分類問題，及 wdbc、
Ionosphere 為中資料量的分類問題，其餘的

vehicle、heart 及 glass 為小資料量的資料集。 
 

表 3 資料基本格式 

Dataset samples classes features

glass 213 7 10 

heart 270 2 13 

wdbc 569 2 30 

ionospere 351 2 34 

sonar 208 2 60 

 
 
3.2 實驗結果分析與比較 

為瞭解參數對於分類結果之影響，以下分

別針對 K-NN 參數 K 之設定間的差異，以及各

特徵選取的方法比較等。以 GA 之實驗數據取

自於 Weka[21]。 
未經過特徵選取之實驗結果如表 4 所示，

我們可以發現，不同的資料集在 K-NN 不同的

設定下，均有不同的結果。如 1-NN 的分類下，

ionospere 及 sonar 有較佳的分類效果；3-NN
在 glass、vehicle 及 wdbc 有較佳的分類效果；

5-NN 則是 heart 有較好的效果。結果顯示，

K-NN 得依資料特性，而決定 K 的大小，其原

因可能會因資料類與類間之分佈過散或集

中，而使效果有所差異。在特徵選取的部份，

表 5 之結果顯示，有效的特徵選取方法能獲得

較佳的分類效果，其原因是經過特徵選取後，

將多餘的或會影響分類效果的特徵刪除，使分

類正確率提高。 
 

表 4 K-NN 用於不同資料之結果 

All Features 
Dataset 1-NN 3-NN 5-NN
glass 91.08 91.55 88.26
heart 75.76 79.26 80.00
wdbc 95.25 97.01 96.66
ionospere 86.89 86.04 85.47
sonar 87.50 83.65 82.21
Average 87.30 87.50 86.52
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Meta-PSO 之實驗結果如表 5 所示，本文在

wdbc 資料集之分類結果不如 GA 好。由表 5
知，本研究方法找出 wdbc 之特徵子集合為 2
而 GA 為 15，由此可知本文方法在 wdbc 資料

集，刪除了重要特徵而影響了分類效果，其原

因可能是 Meta-PSO 在參數最佳化的過程中，

找到的 c2為 3.4 左右而 c1為 0.3 左右，如此將

使 BPSO 快速偏向 gBest 而使粒子快速收斂，

因而陷入區域最佳解。而其餘的資料集均能找

到比較好的結果，因此本研究方法能有效找到

最佳特徵子集合於分類問題。 
 

3.3 參數 
在 PSO 參數的部份，[3, 16]等文獻均對所

有參數有所實驗及討論。w、c1 及 c2 分別影響

當前速度，個體最佳經驗及群體最佳經驗，以

模擬鳥類飛行來說明，當設定愈高時，鳥類飛

行的速度就愈快，其搜尋解的速度就愈快(收斂

快)，但卻容易掉入區域最佳解，反之設定愈小

時，其飛行的速度就愈慢，雖然比較不易掉進

區域最佳解，但搜尋解的速度卻愈慢(收斂

慢)，相對要找到全域最佳解可能要花費更長的

時間。然而，這些都得視搜尋空間的大小而

定，所以不同的問題應設定不同的參數來提升

尋找全域最佳解的機會。在 K-NN 中，K 愈大

對於類別統計上會更有機會找到較佳的分類

效果，但若是資料分佈過散，則會造成類別統

計上的誤差，而造成反效果。所以得依資料特

性來決定 K 的大小，一般 K 設為 1、3、5。綜

合上述，這些參數在不同的資料集中，會因不

同的特性有不同的分類效果，因此參數最佳化

是件必要的工作。 
 

3.4 討論 
PSO 及 K-NN 依不同的資料做參數最佳化

是必要的，因此使用 Meta-PSO 做為搜尋方

法，然而 Meta-PSO 較為人詬病的部份是時間

複雜度。雖然如此，在一般的情況下，這些參

數在實驗過程中，需不斷的嘗試及更改，在設

定的過程中，非但浪費時間且在設定參數時往

往依據以前文獻資料，然而本研究實驗結果顯

示，在不同的資料裡利用不同的參數，才能比

較容易找到問題的最佳解。因此，Meta-PSO
之時間複雜度仍可容忍的範圍。在 Meta-PSO
參數設定的部份，由於粒子設計為實數，因此

我們利用文獻所建議的參數做為搜尋的設定。 
 

4. 結論 
本研究提出以 Meta-PSO 針對參數設定做

智慧型搜尋，應用於分類問題。經測試五筆資

料集，進行 GA、BPSO 及 Meta-PSO 分析比較，

結果顯示本研究方法能有效找出較佳的特徵

集合及分類正確率。我們也發現 K-NN 之參數

K 影響分類效果甚大，另一方面，BPSO 之參

數設定則關係到收斂速度及落入區域解。 
在未來的研究中，期望能夠將本研究方法

應用於各種分類領域中。在特徵選取或參數最

佳化方面，能將演算法效能提升、加以改進，

獲得更佳的特徵子集合，以供往後研究者之研

究與應用。 
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表 5 Meta-PSO 分類結果 

GA BPSO Meta-PSO 
Name D d 1-NN d 1NN d K-NN 
glass 10 3 98.59 3 98.59 3 98.59 
heart 13 7 81.30 8 81.48 6 85.56 
wdbc 30 15 97.36 14 97.72 8 98.42 
ionospere 34 10 94.02 14 93.45 8 95.73 
sonar 60 32 93.27 26 91.83 36 97.60 

Average 92.91 92.61 95.18 
 
 


