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　　摘　要：　最小属性约简是粗糙集理论中属性约简的优化问题．在寻找最小属性约简的问题上，基于粒子群优化
的属性约简算法（ＡＲＰＳＯ算法）优于传统的属性约简算法．在现有的 ＡＲＰＳＯ算法中，正域部分通常被作为启发式信
息，但是它并不能够很好地衡量不确定性，而互信息是粗糙集理论中一种更有效的度量不确定信息的重要工具．为此，
提出基于互信息下的粒子群优化的属性约简算法（ＭＩＰＳＯ算法），该算法把互信息作为适应度函数，通过增强粒子能
迅速靠近吸引子的这一特性，改进了内嵌区域震荡搜索的粒子群优化算法（简记为ＲＳＰＳＯ算法），防止算法较早的陷
入局部最优，使得粒子群中的粒子更快的找到最优值，因此使得算法尽可能实现全局收敛．实验结果表明，该算法不仅
提高了寻优的能力，加快了算法的速度，提升了算法的精度，而且也能够使得约简后剩余属性的互信息值与约简前所

有属性的互信息值近似相等．
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１　引言
　　波兰数学家Ｐａｗｌａｋ在２０世纪８０年代初提出了粗
糙集（ＲｏｕｇｈＳｅｔ，ＲＳ），它是一种处理不完备信息的数学
理论［１］．当前全世界的数据迅速地增长，且数据处于动
态更新的状态，数据处理技术成为了数据挖掘领域中

重要的一部分［２］．在粗糙集理论中，属性约简是粗糙集
应用不可或缺的分支，也是挖掘和简化数据的重要步

骤［３，４］．为了获得最精简的特征集，需要对决策表进行
最小属性约简．利用粗糙集理论进行属性约简与特征
选择已经在许多领域得到广泛应用，例如海量数据分

析、聚类分析、神经网络、模式识别、过程控制、天气情

况、诊断疾病、机器学习、大数据处理等［５～９］．
粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）

是由Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ于１９９５年提出的一种寻优算
法［１０］．它可以解决大量非线性、不可微和多峰值的复杂
问题，并能应用于函数优化、神经网络训练、属性约简等

多个领域［１１］．但是该算法容易陷入局部最优．为了提升
算法的寻优能力，使得算法能够全局收敛，相关学者做

了大量的研究，对算法进行了改进［１２］．大多数改进的粒
子群算法都是将变异操作引入，当粒子趋于局部收敛

时或算法后期使粒子产生变异，使得粒子能够跳出局

部收敛位置，从而实现全局收敛．
目前，采用粗糙集理论进行属性约简的方法有许

多种，这些属性约简方法基本上采用的是启发式算法，

能够得到一个约简．文献［１３］提出了基于可行域的遗
传约简算法（简记为 ＧＡ算法），文献［１４］提出了经典
的启发式最小属性约简算法（简记为 Ｈｕ算法），文献
［１５］提出了基于二进制的粒子群优化的属性约简算法
（简记为ＰＳＯ算法），文献［１６］提出了基于免疫粒子群
优化的最小属性约简算法（简记为 ＩＰＳＯ算法），文献
［１７］提出了基于二进制粒子群优化的一个最小属性约
简算法（简记为 ＢＰＳＯ算法），文献［１８］提出了最小属
性约简问题的一个有效的组合人工蜂群算法（简记为

ＣＡＢＣ算法）．前两种算法都能够对数据进行属性约简，
但不一定能够得到最小的属性约简；后四种算法都是

基于代数观下的正域为属性重要度，但是利用正域来

衡量数据的不确定性是不够准确的，因为基于正域的

属性重要度具有较弱的启发信息，对不确定性度量能

力较差．
互信息是粗糙集属性约简中基于信息观下的一种

度量工具，能够度量数据信息系统的不确定性，也能够

用来去除冗余属性，样本中属性的增减直接影响互信

息大小的变化．文献［１９］已经证明在一致决策表中，代
数观和信息观是等价的，而在不一致决策表中，信息观

的约简包含代数观，所以运用互信息来进行属性约简

要比使用正域来进行约简的效果要好一些．因此，为了
能够找到数据属性的最小属性约简，同时也为了能够

保证属性约简后的准确度，本文基于互信息度量，在标

准粒子群算法的理论基础上深入的研究了内嵌区域震

荡搜索的粒子群优化算法，并对算法中吸引子的求解

过程做了进一步的改进，利用互信息度量属性重要度，

提出了ＭＩＰＳＯ算法，并采用ＵＣＩ数据集进行实验，实验
结果表明该算法是有效的．

２　互信息与粗糙集属性约简
　　定义１　定义 ＩＳ＝（Ｕ，Ｅ，Ｖ，ｆ）为一个数据信息系
统，其中Ｕ为非空数据样本集，称为论域空间，Ｅ是有限
属性集，Ｖ＝∪ａ∈ＥＶａ，Ｖａ表示属性 ａ的值域，ｆ：Ｕ×Ｅ→Ｖ
是一个信息度量函数，即对ｘ∈Ｕ，ａ∈Ｅ有ｆ（ｘ，ａ）∈Ｖａ．
任一属性子集 ＢＥ决定了一个二元等价关系 ＩＮＤ（Ｂ）：
ＩＮＤ（Ｂ）＝｛（ｘ，ｙ）∈Ｕ×Ｕ｜ａ∈Ｂ，ｆ（ｘ，ａ）＝ｆ（ｙ，ａ）｝．Ｕ／
ＩＮＤ（Ｂ）或者Ｕ／Ｂ称为Ｕ的一个等价划分，是论域Ｕ上
的一个知识．该等价划分包括多个等价类，每个等价类
称为一个知识粒．

定义２［１９］　（互信息）设 Ｕ是论域，Ｋ１＝（Ｕ，Ｐ）和
Ｋ２＝（Ｕ，Ｑ）是关于Ｕ的两个知识库，其中Ｐ＝｛Ｐ１，Ｐ２，
…，Ｐｍ｝，Ｑ＝｛Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｎ｝，Ｐ与 Ｑ的互信息定义为

Ｅ（Ｑ：Ｐ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１

Ｑｉ∩Ｐｊ Ｑ
ｃ
ｉ∩Ｐ

ｃ
ｊ

Ｕ Ｕ ．其中Ｑｃｉ为 Ｑｉ在

Ｕ上的补集，Ｐｃｊ为Ｐｊ在Ｕ上的补集．
定理１［１９］　设 Ｕ是论域，Ｋ１＝（Ｕ，Ｐ）和 Ｋ２＝（Ｕ，

Ｑ）是关于Ｕ的两个知识库，则有：
Ｅ（Ｑ：Ｐ）＝Ｅ（Ｑ）－Ｅ（Ｑ｜Ｐ）．

定义３　定义 ＤＳ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ）为一个数据决
策系统，其中Ｃ为条件属性，其等价划分为 Ｕ／Ｃ＝｛Ｃ１，
Ｃ２，…，Ｃｍ｝，Ｄ为决策属性，其等价划分为 Ｕ／Ｄ＝｛Ｄ１，
Ｄ２，…，Ｄｎ｝．

定义４　（决策表的互信息）设数据决策系统 ＤＳ＝
（Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ），其中 Ｃ为条件属性，Ｄ为决策属性，

ＢＣ，则定义 Ｂ对 Ｄ的互信息为 Ｅ（Ｄ：Ｂ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１

Ｄｉ∩Ｂｊ Ｄ
ｃ
ｉ∩Ｂ

ｃ
ｊ

Ｕ Ｕ ，其中Ｂ表示的是条件属性下关于Ｕ

的类元素，即 Ｂ＝｛Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｍ｝，Ｄ表示的是决策属
性下关于Ｕ的类元素，即 Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ｝．其中 Ｄ

ｃ
ｉ

为Ｄｉ在Ｕ上的补集，Ｂ
ｃ
ｊ为Ｂｊ在Ｕ上的补集．

定理２［１９］　设数据决策系统ＤＳ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ），
Ｂ和Ｐ分别为Ｕ上的两个属性集合．若 ＩＮＤ（Ｂ）＝ＩＮＤ
（Ｐ），则有Ｅ（Ｄ：Ｂ）＝Ｅ（Ｄ：Ｐ）．

证明　因为ＩＮＤ（Ｂ）＝ＩＮＤ（Ｐ），所以 Ｂ和 Ｃ在 Ｕ
上得到的划分是相同的，故有Ｅ（Ｄ：Ｂ）＝Ｅ（Ｄ：Ｐ）．

６９６２
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定义５　设数据决策系统ＤＳ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ），Ｂ，
ＡＣ，Ｕ／Ｂ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ｝，Ｕ／Ａ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ｝，若Ｘｉ
∈Ｕ／Ｂ（Ｙｊ∈Ｕ／Ａ（ＸｉＹｊ）），则称Ｂ比Ａ更细，记为Ｂ≤Ａ；
若Ｘｉ∈Ｕ／Ｂ（Ｙｊ∈Ｕ／Ａ（ＸｉＹｊ）），则称Ｂ比Ａ严格细，记为
Ｂ＜Ａ．

定理３［１９］　设 Ｕ为论域，Ｋ１＝（Ｕ，Ｐ）和 Ｋ２＝（Ｕ，
Ｑ）是关于Ｕ的两个知识库，Ｄ是Ｕ的决策属性．如果 Ｐ
＜Ｑ，则有Ｅ（Ｄ：Ｐ）≥Ｅ（Ｄ：Ｑ）．
定理４　设数据决策系统ＤＳ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ），其

中Ｃ为条件属性，Ｄ为决策属性，且论域Ｕ是在 Ｃ相对
于Ｄ是一致的，则 Ｃ中的一个属性 ｃ相对于 Ｄ是不必
要的，其等价条件为Ｅ（Ｄ：Ｃ）＝Ｅ（Ｄ：Ｃ－｛ｃ｝）．

证明　由定理２，定义７可证，略．
定理５　设数据决策系统ＤＳ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ），其

中Ｃ为条件属性，Ｄ为决策属性，ＢＣ，若 Ｅ（Ｄ：Ｂ）＝
Ｅ（Ｄ：Ｃ），且不存在ＲＢ，使得 Ｅ（Ｄ：Ｒ）＝Ｅ（Ｄ：Ｃ），则
称Ｂ为Ｃ的一个相对于决策属性Ｄ的属性约简．

证明　由定理４、定理５可证，略．

３　互信息下的粒子群属性约简
　　ＰＳＯ算法是一种基于群体的具有全局寻优能力的
优化工具．该算法具有很多优点，如算法收敛速度较比
较，涉及参数较少，实现起来较为简单，具有比较强的全

局优化能力．但是算法也存在着不足．比如在粒子后期，
粒子在行进的过程中慢慢的趋于相同的状态，群体逐

渐变为单一性，使得算法的计算速度以及收敛速度逐

渐由快变慢，导致最终不能找到最优解．基于以上不足，
本文对ＰＳＯ算法进行了改进．
３．１　内嵌区域震荡搜索的粒子群优化算法（ＲＳＰ

ＳＯ）
ＲＳＰＳＯ算法［２０］是汤继涛等在２０１３年提出的一种

改进的粒子群算法．该算法提出吸引子的概念，显著地
提高了性能．

ＲＳＰＳＯ算法的基本步骤是：
Ｓｔｅｐ１　初始阶段．首先在初始的状态下，系统初始

一组解作为最优解，粒子在寻找最优解的过程中，随着

粒子速度减小，粒子慢慢的靠近吸引子点，说明粒子在

搜索的过程中，吸引子点在吸引着粒子．计算出粒子此
时所在的位置与吸引子点的距离，也就是区域震荡因

子Δｉ，ｊ（ｔ），距离的大小反映粒子的聚集程度．
其中每个粒子吸引子点的公式为：

ｐｉ，ｊ（ｔ）＝φｉ，ｊ（ｔ）×ｐｂｉ，ｊ（ｔ）＋［１－φｉ，ｊ（ｔ）］×ｇｂｊ（ｔ）

φｉ，ｊ（ｔ）＝
ｃ１ｒｉ，ｊ（ｔ）

［ｃ１ｒ１，ｊ（ｔ）＋ｃ２ｒ２，ｊ（ｔ）］
（１）

区域震荡因子的公式为：

Δｉ，ｊ（ｔ）＝ ｘｉ，ｊ（ｔ）－ｐｉ，ｊ（ｔ） （２）
公式说明：公式（１）中 ｉ表示的是当前进行寻优的

粒子，ｊ表示该粒子进行寻优的维度，ｔ表示当前进行迭
代的次数．ｐｂｉ，ｊ（ｔ）为在当前迭代次数下粒子在第ｊ维迄
今搜索到的个体最优解；ｇｂ代表整个群体迄今搜索到
的全局最优解，ｇｂｊ（ｔ）代表在当前迭代次数下 ｇｂ在第 ｊ
维的解；公式（２）中ｘｉ，ｊ（ｔ）为搜索前粒子所在位置．每次
迭代后各参数的值都是基于上次迭代的计算结果．
其中：

ｐｂｉ（ｔ＋１）＝
ｘｉ（ｔ），Ｆ（ｘｉ（ｔ））＞Ｆ（ｐｂｉ（ｔ））
ｐｂｉ（ｔ），Ｆ（ｘｉ（ｔ））≤Ｆ（ｐｂｉ（ｔ{ ））

（３）

ｇｂ（ｔ＋１）＝
ｘｉ（ｔ），Ｆ（ｘｉ（ｔ））＞Ｆ（ｇｂ（ｔ））
ｇｂ（ｔ），Ｆ（ｘｉ（ｔ））≤Ｆ（ｇｂ（ｔ{ ））

（４）

其中ｐｂｉ，ｊ（ｔ＋１）为ｐｂｉ（ｔ＋１）在第 ｊ维的解，Ｆ（ｘｉ（ｔ））
为粒子ｉ在第ｔ次迭代下进行震荡搜索后的适应度值，
Ｆ（ｐｂｉ（ｔ））为粒子 ｉ搜索到的个体最优解的适应度值；
ｇｂｊ（ｔ＋１）为ｇｂ（ｔ＋１）在第 ｊ维的解，Ｆ（ｇｂ（ｔ））为当前
迭代次数下搜索到的全局最优解的适应度值．

算法在进行迭代之前，首先通过适应度函数求出

当前状态下的个体最优值以及全局最优值；在开始进

行迭代之后，当 ｔ＝１时，先求出所有粒子吸引子点的位
置，并通过适应度函数求出当前状态下粒子 ｉ的个体最
优解以及全局最优解，并与之前得到的这两个解进行

比较（公式３、公式４），对其进行更新．当所有粒子都对
个体最优解、全局最优解进行更新之后，完成了一次迭

代，随即进行下一次迭代，也就是 ｔ＝２，以此循环，直到
达到设定的迭代次数．

Ｓｔｅｐ２　子震荡搜索过程简介．该过程是以吸引子
为中心，Δｉ，ｊ（ｔ）为半径的区域来进行寻优，粒子进行震
荡搜索的方向就是吸引子吸引粒子的方向，粒子震荡

搜索一次，粒子的各维的所在的位置就会改变一次．因
此由于区域震荡因子线性减小，使得粒子能够在吸引

子周围找到更佳的值．
其中当前震荡次数时的震荡幅度的公式为：

　Δｉ，ｊ（ｋ）＝Δｉ，ｊ（Ｓ）－（Δｉ，ｊ（Ｓ）－Δｉ，ｊ（Ｅ））×ｋ／ＲＳ （５）
公式（５）中Δｉ，ｊ（Ｓ）是粒子与吸引子点之间的距离

（震荡搜索的震荡幅度），它的值一般为２×Δｉ，ｊ（ｔ）；Δｉ，ｊ
（Ｅ）是限制粒子搜索最远距离的常数，它的值一般为０；
ＲＳ是粒子在内嵌区域中震荡搜索的所有次数．

当粒子的每一个维度进行震荡搜索之后，它的位

置都会发生改变，位置更新之后的公式为：

ｘｉ，ｊ（ｋ）＝ｘｉ，ｊ（ｋ）＋ｆｌａｇ×Δｉ，ｊ（ｋ）
ｆｌａｇ＝１，（ｘｉ，ｊ（ｔ）－ｐｉ，ｊ（ｔ））≤０
ｆｌａｇ＝－１，（ｘｉ，ｊ（ｔ）－ｐｉ，ｊ（ｔ））

{
＞０

（６）

其中ｘｉ，ｊ（ｋ）为第ｋ次在内嵌的区域范围内吸引子的附

７９６２
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近震荡搜索的位置，ｘｉ，ｊ（ｔ）为搜索前粒子所在位置；ｆｌａｇ
为控制粒子的寻优的方向，保证粒子不断的往吸引子

的方向运动．
粒子震荡搜索的具体过程描述：粒子从第一维开

始进行搜索，每次搜索都需要结合该粒子其他的还没

有进行震荡过的维度进行适应度的计算，在震荡搜索

完成之后选择适应度最大的位置，其他维度也用同样

的方法来进行实现．当粒子所有维度的最好的位置都
找到之后再对粒子的适应度进行计算，如果该适应度

的值要比历史最优极值要好，则该值取代震荡搜索前

粒子的历史最优极值；如果该适应度的值要比种群的

全局最优极值要好，则该值取代震荡搜索前种群的全

局最优极值．
粒子群中的每一个粒子都通过以上步骤进行震荡

搜索寻优，直至达到预定的最大迭代次数（记为 ｍａｘ
ｇｅｎ）为止，算法输出粒子群中适应值最高的粒子位置
（可行解）作为寻优的解．
３．２　改进的内嵌区域震荡搜索粒子群优化算法

（ＮＲＳＰＳＯ算法）
在ＰＳＯ算法中，如何在保证全局最优值不陷入局

部极值的情况下更快的使种群聚集，是本算法优化的

重点．本文提出ＮＲＳＰＳＯ算法，改进了 ＲＳＰＳＯ算法中吸
引子的公式．

根据ＰＳＯ公式，速度矢量公式为：
　　ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｂｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））

＋ｃ２ｒ２（ｇｂ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）） （７）
其中 ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ）为粒子目前位置；ｖｉ＝

（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｎ）是离子的速度；ｐｂｉ为迄今搜索到的个体
最优解；ｇｂ代表整个群体迄今搜索到的全局最优解；ｗ
称为惯性权重；ｔ表示当前的迭代次数；ｃ１、ｃ２为常数；ｒ１
∈（０，１），ｒ２∈（０，１）．当 ｐｂｉ＝的时候，粒子朝相同的位
置进行移动，令该点为吸引子点．设ｔ１∈（０，１）、ｔ２∈（０，
１），吸引子点的公式表示为：

ｐ（ｔ）＝（１－ｔ１）ｐｂｉ（ｔ）＋（１－ｔ２）ｇｂ（ｔ） （８）
其中，ｔ表示当前迭代的次数．
该公式只保留当次迭代下经过优化的结果，通过

加入两个随机变量的作提高公式（６）的随机性，防止吸
引子点陷入局部最优，使吸引子点能够快速的靠近最

优解．
根据ＲＳＰＳＯ算法中吸引子的公式（１），可知粒子的

全局最优值和局部最优值相等，且知道是在（０，１）上均
匀分布的无关随机数，基于此，粒子的吸引子公式可以

改为：

ｐｉ（ｔ）＝（１－ｔ１）ｐｂｉ（ｔ）＋（１－ｔ２）ｇｂ（ｔ） （９）
其中，ｔ１∈（０，１）、ｔ２∈（０，１）．

公式说明：公式（９）中ｔ１、ｔ２表示的是两个０到１之

间的随机数，ｐｂｉ（ｔ）、ｇｂ（ｔ）分别表示的是第 ｉ个粒子当
前迭代次数下的个体最优解、当前迭代次数下全局最

优解，与公式３、公式４中表达的含义相同．由公式（９）
可以得到公式（１０）：

ｐｉ，ｊ（ｔ）＝（１－ｔ１）ｐｂｉ，ｊ（ｔ）＋（１－ｔ２）ｇｂｊ（ｔ） （１０）
公式（１０）与公式（１）表示的含义相同，都为求粒子

ｉ在第ｊ维上吸引子点的位置．同公式（１）相比，由于在
算法迭代开始时，公式（１０）引入两个随机变量，因此在
每次迭代过程中，随机变量的加入增加了吸引子解的

随机性，而且没有对算法的其他步骤造成干扰和影响，

最终通过调整个体最优解和全局最优解的权重扰动吸

引子位置，有利于找到更优解，增强了吸引子的寻优能

力，使得算法优化性能提升．
算法的收敛性说明：在每个种群粒子的单一维度

上与吸引子之间的２倍距离区间内（公式５）进行内嵌
区域的震荡搜索，持续寻找每个粒子的更优适应度值，

通过修改种群中粒子位置和吸引子位置来优化种群，

使种群向最优解收敛聚集，防止算法陷入局部最优，进

而指导种群的优化．
３．３　本文提出的ＭＩＰＳＯ算法
３．３．１　算法介绍

该算法是将基于二进制的粒子群优化算法、３．２算
法和粗糙集属性约简算法相结合的属性约简的方法．

Ｓｔｅｐ１　算法通过运用在二进制粒子群算法中的原
理，对每个粒子每一维度的解都对应“０”或者“１”，用来
表示为使用或者不使用决策表中的相对应维数的属

性．通过这一思想的变换，“０”和“１”的数值被赋予了实
际意义，实现了将粒子群算法与属性约简算法的结合．

Ｓｔｅｐ２　定义 ＮＤＴ＝（Ｕ，Ｃ，Ｄ）为数据决策信息表，
其中Ｕ为论域，Ｃ为条件属性，Ｄ为决策属性．以互信息
作为适应度函数，并将循环条件（也就是迭代次数）设定．

Ｓｔｅｐ３　通过迭代寻优后得到种群在搜索空间中的
全局最优解，并且转换为基于互信息的属性约简理论

中的属性条件选择结果，最终得到了满足所给条件的

决策信息表的最小属性约简．
整个算法将基于互信息属性约简理论和经过改进

之后的粒子群算法结合在了一起，而且从已有的粒子

群算法和粗糙集属性约简方法相结合的文章［１７，１８］来

看，利用粒子群算法实现属性约简算法是可行的．
在种群中，可以通过使用与条件属性个数相等的

二进制数字串表示粒子．通过对决策信息表分析和理
解，可以用优化函数的解来求解最小属性约简问题：

设数据决策系统ＤＳ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ），ｍ为 Ｃ的个
数，φ为给定的阈值．Ｐ表示粒子群内一个粒子的解，Ｐ＝
｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ｝，其中每一个元素Ｐｉ都对应着Ｃ中每一
个元素Ｃｉ，Ｐｉ∈｛０，１｝，表示粒子每一维的分量，则：

８９６２
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ｍｉｎＣ（Ｐ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ

Ｅ（Ｄ：Ｃ）－Ｅ（Ｄ：Ｃ）≤
{

φ
（１１）

当Ｐｉ＝１，说明该维对应属性 Ｃｉ被选中；Ｐｉ＝０，说
明该维所对应属性 Ｃｉ没有被选中，ｃ为 Ｐ中 Ｐｉ为１所
对应条件属性集合，也就是Ｃｉ被选中集合；当公式（１１）
成立，说明找到最小属性约简．
３．３．２　粒子适应度函数

为了能够反映实际问题的真实程度，需要对粒子

群中的粒子进行评价，而粒子适应度函数作为唯一确

定性标准，它的选取直接确定全局最优解的具体位置．
虽然无法知晓这个最优解的具体位置，但是却等待着

种群粒子对这个最优解位置进行搜索．因此，粒子适应
度函数的制定直接影响到粒子群的寻优效果．通过分
析一般信息系统决策表属性约简的要求，适应度函数

可以定义如下：

Ｆ（ｐ）＝
ｍ／ｋ（ｐ）＋Ｅ（Ｄ：Ｃ），Ｅ（Ｄ：Ｃ）－Ｅ（Ｄ：Ｃ）＞φ
３ｍ／２ｋ（ｐ）＋Ｅ（Ｄ：Ｃ），Ｅ（Ｄ：Ｃ）－Ｅ（Ｄ：Ｃ）≤{ φ

（１２）
其中，Ｆ（Ｐ）为适应度函数，ｍ为总的条件属性的个数，ｋ
（ｐ）为条件属性使用的个数，ｃ为Ｐ中Ｐｉ为１所对应的
条件属性集合，也就是 Ｃｉ被选中的集合．Ｅ（Ｄ：Ｃ）是关
于被选中的条件属性的互信息，Ｅ（Ｄ：Ｃ）为包含全部属
性集合下的互信息．φ为给定的阈值．

该函数的设计目的是在使用条件属性最少的情况

下得到决策信息系统最大的互信息值．通过上式可以
知道，粒子的解中最后存在的属性个数ｋ（ｐ）越少，函数
值就会越大；粒子中对应属性的互信息的值Ｅ（Ｄ：Ｃ）越
大，函数的适应度值也越大；当互信息的值近似等于所

有条件属性的互信息的值，公式１２下半部分成立．由于
Ｅ（Ｄ：Ｃ）与Ｅ（Ｄ：Ｃ）都是大于等于０小于等于１的数，
而且Ｅ（Ｄ：Ｃ）只是略大于 Ｅ（Ｄ：Ｃ），所以为了使公式
（１２）下半部分成立时得到的值相比公式（１１）上半部分
成立时得到的值更大一些，加入因子３／２．当公式（１２）
下半部分成立，同时粒子的解中最后存在的属性个数 ｋ
（ｐ）最少时，得到的适应度值最大，该粒子的解也就是
最小属性约简．
３．４　算法描述

在算法１中，算法一次迭代的计算量主要由适应度
函数中的互信息的计算次数来决定．设ｐ为实际的迭代
次数，ｑ为粒子的个数，ｎ为样本的个数，ｍ为条件属性
的个数，在最坏的情况下，计算互信息的复杂度为 Ｏ
（ｍｎｌｏｇｎ）．所以，该算法在最坏情况下的迭代的计算量
为Ｏ（ｐ×ｑ×ｍｎｌｏｇｎ），在相同的迭代次数情况下，该算
法与相同群体规模的其他群体智能算法的计算量大致

相同．

算法１　ＭＩＰＳＯ算法

输入：初始化种群及相关参数．设 ＤＳ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ）为一个数据决
策系统，种群规模ｓｉｚｅｐｏｐ，每个粒子的维度 Ｄ，种群的迭代次数 ｍａｘ
ｇｅｎ，粒子区域震荡搜索次数 ＲＳ，适应度值为 Ｆ（Ｐ），个体最优值 ｐｂｉ，
种群的全局最优解ｇｂ．
输出：最小约简Ｒｍｉｎ．
Ｓｔｅｐ１根据ｓｉｚｅｐｏｐ、Ｄ随机生成种群 Ｍ，并对 Ｍ中所有粒子进行二进
制离散化，得到二进制粒子群Ｐ；
Ｓｔｅｐ２Ｆｏｒｉ＝１：ｓｉｚｅｐｏｐ
　　　 利用公式（１２）计算Ｆ（Ｐｉ）；
　　　 ｅｎｄＦｏｒ
选出最大Ｆ（Ｐｉ），得出ｐｂｉ、ｇｂ、Ｆ（ｐｂｉ（ｔ））、Ｆ（ｇｂ（ｔ））．
Ｓｔｅｐ３Ｆｏｒｉ＝１：ｍａｘｇｅｎ
Ｆｏｒｊ＝１：ｓｉｚｅｐｏｐ　
　　　 Ｆｏｒｔ＝１：Ｄ－１
根据公式（９）、（１０）计算每个粒子吸引子ｐｉ位置；
　　　　ｅｎｄＦｏｒ
　　　　Ｆｏｒｔ＝１：Ｄ－１　　
根据公式（２）计算出粒子ｉ在ｔ维的区域震荡因子；
　　　　ｉｆＭｉ，ｊ（ｔ）－ｐｉｉ，ｊ（ｔ）＞０
　　　　　ｆｌａｇ＝－１；％ｆｌａｇ在公式（６）中需要用到
　　　　ｅｌｓｅ
　　　　　ｆｌａｇ＝１；
　　　　ｅｎｄｉｆ
　　　　Ｆｏｒｋ＝１：ＲＳ　
根据公式（５）计算出粒子ｉ当前震荡次数时的震荡度Δｉ，ｊ（ｋ）；
粒子ｉ的第ｋ维按照公式（６）进行震荡搜索得到Ｐｉ，ｔ（ｋ），并将Ｐｉ，ｔ（ｋ）
进行处理得到Ａ；
　　　　 ｉｆｒａｎｄ（１）＜Ａ　
　　　　　 Ａ＝１；
　　　　ｅｌｓｅ
　　　　　 Ａ＝０；
　　　　ｅｎｄｉｆ
　　　求此时粒子ｉ的适应度Ｆｋ（Ｐｉ）；
　　　　ｅｎｄＦｏｒ
　　　 将Ｆｋ（Ｐｉ）中最大的所对应的Ａ赋给Ｐｉ，ｔ；
　　　 求震荡搜索后粒子ｉ的适应度Ｆ（Ｐｉ）；
　　　 ｅｎｄＦｏｒ
　　　　 ｉｆＦ（Ｐｉ）＞Ｆ（ｐｂｉ）
　　　　 ｐｂｉ＝Ｐｉ；
　　　　 Ｆ（ｐｂｉ）＝Ｆ（Ｐｉ）；
　　　　 ｅｎｄｉｆ
　　　　 ｉｆＦ（Ｐｉ）＞Ｆ（ｇｂ）
　　　　 ｇｂ＝Ｐｉ；
　　　　 Ｆ（ｇｂ）＝Ｆ（Ｐｉ）；
　　　　 ｅｎｄｉｆ
　　　ｅｎｄＦｏｒ
ｅｎｄＦｏｒ
Ｓｔｅｐ４输出最优解粒子Ｐｉ，并且通过转换输出该粒子所对应的属性的集
合Ｙ，Ｙ就是对应决策信息表满足ＭＩＰＳＯ算法搜索条件的最小属性约简．
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４　实验分析
　　为验证算法的有效性，实验分别采用文献［１３］ＧＡ
算法，文献［１４］Ｈｕ算法，文献［１５］ＰＳＯ算法，文献［１６］
ＩＰＳＯ算法，文献［１７］ＢＰＳＯ，文献［１８］ＣＡＢＣ算法与本
文算法（ＭＩＰＳＯ）对算法性能进行了评估，主要采用以下
三种指标：

（１）约简程度的比较，评价算法的约简效果；
（２）收敛速度分析，收敛速度越快说明得到最优值

的时间越短；

（３）有效性与高效性分析，比较各算法得到的最优
值的相关指标情况．

实验采用普通 ＰＣ机，操作系统为 Ｗｉｎ７旗舰版，
ＣＰＵ为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７，４Ｇ内存，开发工具为
ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ａ版本，数据集的基本信息如表１、表２
所示，其中表１为ＵＣＩ中小类型的数据集，表２为大数
据规模下的数据集，ＩＤ为数据集的编号，ｎ和 ｍ分别是
数据集对象的个数和条件属性的个数，Ｎｃｌｓ是决策类的
个数．其中Ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据集去掉了非完备的对象．

表１　ＵＣＩ数据集的基本信息

ＩＤ ＵＣＩ数据集 ｎ ｍ Ｎｃｌｓ

１ Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ １４８ １８ ４

２ Ａｕｄｉｏｌｏｇｙ ２００ ６９ ２４

３ Ｃａｒ １７２８ ６ ４

４ Ｖｏｔｅ ４３５ １６ ２

５ ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ（ｔｅｓｔ） １８７ ２２ ２

６ Ｐｏｓｔ ９０ ８ ３

７ ＴｉｃＴａｃＴｏｅ ９５８ １０ ２

８ Ｍｏｎｋｓ ４３２ ７ ２

９ Ｓｏｙｂｅａｎ（ｓｍａｌｌ） ４７ ３５ ４

１０ ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ ６９９ ９ ２

表２　大规模数据集的基本信息

ＩＤ 大规模数据集 ｎ ｍ Ｎｃｌｓ

１１ ＣａｒＣｅｒｔｉｆｉｃａｔｅ ２１７４８５ １５ ２

１２ Ｐｅｏｐｌｅ ８３９６８ １０５ ２

１３ Ｈｏｔｅｌ １４９７４０ ２１ ２

１４ Ｗｅａｔｈｅｒ １０１７４５ １２ ５

　　其中表２中的数据集１１为某一车型合格证的数据
集，在该数据中详细记录了某一车型合格证的相关参

数，包括排放标准、排放量、燃油种类、功率、驱动形式、

整备质量、车长、产量总计等数据项；数据集１２为用于
行人检测的图像数据集，包括 ＭＩＴ图像集、ＩＮＲＩＡ图像
集、ＮＩＣＴＡ图像集、随机拍摄的图像集．其中图像集包括

两类图像：有行人目标的正样本集以及没有行人目标

的负样本集．将图像集转换成数字数据集，进而对其进
行特征提取；数据集１３为国内一些著名旅游网站上对
某著名酒店的评价，其中数据集是从各网站经过筛选、

累积而获得的．评价方面包括对酒店的价格、服务质量、
卫生、地理位置等，通过分析这些评价得出住客最看重

酒店的哪些方面；数据集１４为某地区某时间段空气质
量的数据，它是从数据堂网站中获得．通过分析判断影
响该地区空气质量的因素．为了保证各数据集中属性
量纲不对结果造成过大的影响，需要将各数据集的属

性值进行相应的预处理．
４．１　约简效果分析

为了对约简效果进行分析，同时也为了保证实验

客观真实性，本文算法与不同文献的算法分别使用相

同的数据集（表１中小型数据集、表２中大型数据集）
来进行比较，最终采用约简率来表示约简的效果．结果
如图１、图２所示，其中图１、图２中各个图中横坐标１
代表ＧＡ算法、２代表Ｈｕ算法、３代表ＰＳＯ算法、４代表
ＩＰＳＯ算法、５代表 ＢＰＳＯ算法、６代表 ＣＡＢＣ算法、７代
表ＭＩＰＳＯ算法．

约简率的公式如下：

ｒａｔｅ＝（Ｃ － Ｒ）／Ｃ１００％ （１３）
这里 Ｃ表示的是数据集的总条件属性个数，

Ｒ表示约简后条件属性的个数．从公式中可以知道，
分母 Ｃ是不变的，如果分子越大，也就是 Ｒ越小，ｒａｔｅ
就会越大，约简的效果会越好．
４．１．１　约简效果比较

在这里将大型数据集和小型数据集放在一起进行

分析：从图１、图２可以看出，对于数据集 Ｈｏｔｅｌ、Ｍｏｎｋｓ、
ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ，ＭＩＰＳＯ算法的约简率最高，其次的是
ＰＳＯ、ＢＰＳＯ、ＩＰＳＯ、ＣＡＢＣ这四种算法，而 ＧＡ、Ｈｕ算法的
约简率最低；对于数据集 Ｃａｒ、Ａｕｄｉｏｌｏｇｙ、Ｖｏｔｅ，ＭＩＰＳＯ算
法的约简率最高，其次的是 ＣＡＢＣ算法的约简率，其他
几种算法的约简率相同且最低；对于数据集 Ｌｙｍｐｈｏｇｒａ
ｐｈｙ，ＣＡＢＣ、ＭＩＰＳＯ算法的约简率最高，其次的是ＢＰＳＯ、
ＩＰＳＯ算法，然后是 Ｈｕ、ＰＳＯ算法，ＧＡ算法的约简率最
低；对于数据集 ＳＰＥＣＴ、ＴｉｃＴａｃＴｏｅ、Ｐｅｏｐｌｅ、Ｗｅａｔｈｅｒ，
ＭＩＰＳＯ算法的约简率最高，其次的是ＢＰＳＯ、ＩＰＳＯ、ＣＡＢＣ
算法，ＧＡ、Ｈｕ、ＰＳＯ算法的约简率最低；对于数据集
Ｐｏｓｔ、ＣａｒＣｅｒｔｉｆｉｃａｔｅ，ＭＩＰＳＯ算法的约简率最高，而其他
几种算法的约简率相同；对于数据集 Ｓｏｙｂｅａｎ（ｓｍａｌｌ），
ＭＩＰＳＯ算法的约简率最高，其次的是 Ｈｕ、ＰＳＯ、ＩＰＳＯ、
ＢＰＳＯ、ＣＡＢＣ算法，ＧＡ算法的约简率最低．

综上所述，ＭＩＰＳＯ算法约简率比较高，并且基本能
够得到更小的属性约简，表明 ＭＩＰＳＯ算法具有良好的
全局寻优能力．

００７２
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４．２　收敛速度分析
为了分析本文的收敛速度，实验对算法性能进行

了评估及比较，采用对选取的六种算法同一数据集执

行二十次，然后求平均值，得出平均迭代次数，结果如图

３、图４所示．其中图３、图４中各个图中的横坐标１代表
ＧＡ算法、２代表ＰＳＯ算法、３代表ＩＰＳＯ算法、４代表ＢＰ
ＳＯ算法、５代表ＣＡＢＣ算法、６代表ＭＩＰＳＯ算法．并用图
５表示 ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ、Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ数据集在 ＩＰＳＯ算
法、ＢＰＳＯ算法、ＣＡＢＣ算法以及ＭＩＰＳＯ算法的属性约简
迭代过程中属性个数的变化曲线（其中迭代次数大于

５００的按照５００次来取值）．
从图３、图４可以看出，无论是在小型数据集上还

是在大型数据集上，与 ＧＡ算法、ＰＳＯ算法、ＩＰＳＯ算法、
ＢＰＳＯ算法、ＣＡＢＣ算法相比，ＭＩＰＳＯ算法在各个数据集
上不仅约简后属性的个数更少，而且迭代次数少，从图

４中还可以看出当面临大数据集时，ＭＩＰＳＯ算法和其他
几种算法相比，都表现出了较优的收敛速度，而其他几

种算法，ＣＡＢＣ算法的收敛速度要好于剩余几种算法；

在图５中可以看出，同其他几种算法相比，ＭＩＰＳＯ算法
不仅具有更快收敛速度，而且能在较少迭代次数内完

成约简，说明ＭＩＰＳＯ算法具有较好粒子寻优能力．

４．３　有效性与高效性分析
当数据集进行属性约简之后，如何既能保证数据

集约简率尽量高，又能保证约简后的数据互信息的值

尽可能地靠近约简前数据的互信息值是判断算法有效

性的关键；如何保证数据集在约简后剩余属性越少，又

能保证约简后的数据互信息的值尽可能地靠近约简前

数据的互信息值，还能保证迭代次数较少是判断算法

１０７２
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高效性的关键．
本文通过运用约简率、迭代次数、约简后的属性个

数、互信息值相结合的加权计算公式（１４）、公式（１５）来
判断各算法的有效性与高效性．公式（１４）、公式（１５）的
具体表达式如下所示：

Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ＝
λ（Ｃ － Ｒ）／Ｃ ＋（１－λ）Ｅ（Ｄ：ｃ）
λ（Ｃ － Ｒ）／Ｃ ＋（１－λ）Ｅ（Ｄ：Ｃ{ ）

（１４）

Ｈｅ＝
α（Ｃ － Ｒ）／Ｔ＋（１－α）Ｅ（Ｄ：ｃ）
α（Ｃ － Ｒ）／Ｔ＋（１－α）Ｅ（Ｄ：Ｃ{ ）

（１５）

其中λ、α为加权系数，同公式（１２）一样，Ｒ为表
示约简后条件属性的个数，（Ｃ － Ｒ）／Ｃ为约简
率，Ｔ为约简所需的迭代次数，ｃ为各算法约简后剩余的
条件属性；Ｅ（Ｄ：ｃ）是关于被选中的条件属性的互信息，
Ｅ（Ｄ：Ｃ）为包含全部属性集合下的互信息．当 Ｅ（Ｄ：Ｃ）
－Ｅ（Ｄ：ｃ）＞φ时（φ为给定的阈值），公式（１４）、公式
（１５）上半部分式子成立，当Ｅ（Ｄ：Ｃ）－Ｅ（Ｄ：ｃ）≤φ时，
公式（１４）、公式（１５）下半部分式子成立，通过比较 Ｅｆ
ｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ、Ｈｅ值的大小来比较各算法的有效性和高效
性．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ、Ｈｅ值越大，说明算法约简结果具有较强
的有效性以及高效性．

为了对比文献［１５］ＰＳＯ算法、文献［１６］ＩＰＳＯ算法、
文献［１７］ＢＰＳＯ算法、文献［１８］ＣＡＢＣ以及本文提出的
ＭＩＰＳＯ算法的有效性和高效性，采用ＵＣＩ数据集对这几
种算法的Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ值、Ｈｅ值进行了测试，结果如图６～
图９所示（其中迭代次数大于５００的按照５００次算）．

从图６、图 ７可以看出，对于算法有效性的度量，

5 6 7

5 6 7

ＭＩＰＳＯ算法无论是在小型数据集下还是大型数据集下
的Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ值都是最大的，说明 ＭＩＰＳＯ算法具有较
强的有效性；其次是 ＣＡＢＣ算法，而且在 Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ、
Ａｕｄｉｏｌｏｇｙ、Ｓｏｙｂｅａｎ（ｓｍａｌｌ）数据集下，ＣＡＢＣ算法得到的
Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ值只是略小于ＭＩＰＳＯ算法得到的 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｎｅｓｓ值，说明ＣＡＢＣ算法也具有较强的有效性；在其他
几种算法中，几种算法的 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ值相近，ＧＡ算法
的 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ值略小于其他几种算法，但是也存在着
几种算法 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ值相等的情况，说明这几种算法
的有效性相近，ＧＡ算法在一些数据集上略差于其他几
种算法．

从图８、图 ９可以看出，对于算法高效性的度量，
ＭＩＰＳＯ算法无论是在小型数据集下还是大型数据集下
的Ｈｅ值都是最大的，说明 ＭＩＰＳＯ算法具有高效性；其
次是ＣＡＢＣ算法，虽然Ｈｅ的值比 ＭＩＰＳＯ算法的要小一
些，但是该算法也具有较快的收敛速度；在其他几种算

法中，ＢＰＳＯ算法与ＩＰＳＯ算法的 Ｈｅ值相近，ＧＡ算法与
ＰＳＯ算法的Ｈｅ值相近，而且前者 Ｈｅ值要大于后者的
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Ｈｅ值，说明 ＢＰＳＯ算法与 ＩＰＳＯ算法的收敛速度相近，
ＧＡ算法与ＰＳＯ算法的收敛速度相近，ＢＰＳＯ算法与 ＩＰ
ＳＯ算法的有效性要稍好于ＧＡ算法与Ｈｕ算法．

综上所述，ＭＩＰＳＯ算法不仅约简的效果较好，而且
收敛速度快，具有较强的有效性和高效性．

５　结束语
　　本文将信息论中的互信息引入到基于粒子群优化
的属性约简算法当中，并与改进的内嵌区域震荡搜索

粒子群优化算法相结合，提出了ＭＩＰＳＯ算法．该算法利
用增强粒子迅速的靠近吸引子这一特点，使得种群中

的粒子能够较快地找到最优值，从而完成循环计算，提

高了粒子寻优的能力．实验结果表明该算法在约简率、
收敛速度、有效性、高效性上都有较好的结果．

本文的研究进一步推广了粗糙集理论，为数据挖

掘研究提供了一个新的方向．
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