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摘 要： 粗糙集理论中的最小属性约简（ＭＡＲ）问题是一个ＮＰ难的非线性约束组合优化问题．本文提出一个新
的求解ＭＡＲ问题的组合蜂群算法，其中，引领蜂、跟随蜂和侦察蜂采用基于变异运算的搜索模式，在邻域候选蜜源的
生成中引入与属性子集相关的两个度量，并且跟随蜂采用与引领蜂不同的局部搜索策略以提高搜索多样性．此外，在
本文算法中，角色分工不同的蜂群以不同的方式利用迄今最好蜜源的信息进行搜索．在若干ＵＣＩ数据集上的实验及其
统计检验结果表明，本文算法在求解质量上优于其他的元启发式属性约简算法，因而可有效地应用于最小属性约简问

题的求解．
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１ 引言

作为特征选择的一个有效方法，粗糙集理论中的属

性约简及其算法得到了广泛的研究［１～６］．为了获得最精
简的特征集，需要计算决策表的最小属性约简．因 ｚ而，
最小属性约简问题（简称 ＭＡＲ问题）被证明是一个 ＮＰ
难的组合优化问题［７］，现有的贪心型属性约简算法一般

难以找到最小属性约简．因而，人们寻求基于元启发式
方法的最小属性约简算法，例如，应用禁忌算法以及遗

传算法、粒子群算法、蚁群算法等群体智能优化算法求

解ＭＡＲ问题［８～１０］．这些元启发式约简算法取得了较好
的效果，但在实际计算中获得最小属性约简的概率依旧

偏低，求解质量有待进一步提高［１１］．因此，有必要研究
新的并且更有效的元启发式属性约简算法．

Ｋａｒａｂｏｇａ等人提出的用于求解连续优化问题的人
工蜂群算法（简称ＡＢＣ算法）是近年来涌现的一个新的
基于群体搜索的元启发式算法［１２］．该算法模拟蜂群的
蜜源搜索和采蜜行为，其中，蜂群由引领蜂、跟随蜂和侦

收稿日期：２０１３１００８；修回日期：２０１４０３１２；责任编辑：赵克
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．７１２３１００３）

第５期
２０１５年５月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４３ Ｎｏ．５
Ｍａｙ ２０１５



察蜂３种角色分工不同的蜂群构成，利用摇摆舞进行蜂
群之间的信息沟通和招募．引领蜂和跟随蜂以采蜜和
局部蜜源搜索为主，侦察蜂则主要负责全局搜索，以探

测新的蜜源．研究表明［１３，１４］，ＡＢＣ算法在求解连续优化
问题方面往往可以取得优于遗传算法、粒子群优化、蚁

群算法等其他群体智能算法的结果，提高了问题的求

解质量．
鉴于连续型 ＡＢＣ算法的优点，本文提出一个求解

ＭＡＲ问题的组合人工蜂群算法．该算法针对属性约简
问题的组合特性，在保持连续型 ＡＢＣ算法基本框架的
基础上，引入若干适应性修改策略和改进措施，取得了

良好的改进效果．实验结果和统计检验表明本文的算
法可以比现有的一些元启发式属性约简算法获得更好

的求解质量．

２ 决策表最小属性约简问题

一个决策表［１］是一个四元组 Ｌ＝｛Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ｝，其
中 Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝是由有限个对象组成的论域，Ａ
＝Ｃ∪Ｄ是属性集合，其中 Ｃ是条件属性集合，Ｄ是决
策属性集合，Ｃ∩Ｄ＝ ，Ｖ是属性的 值域，ｆ：Ｕ×Ａ→
Ｖ是对象属性的赋值函数，对于 ＰＡ，ＩＮＤ（Ｐ）表示由
Ｐ导出的不可分辨关系，即

ＩＮＤ（Ｐ）
＝｛（ｘ，ｙ）∈Ｕ×Ｕ：ｆ（ｘ，ａ）＝ｆ（ｙ，ａ），ａ∈Ｐ｝

不失一般性，假设 Ｄ只包含一个决策属性，该属性取 ｋ
（＞１）个不同的值，则商集 Ｕ／ＩＮＤ（Ｄ）＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，
Ｙｋ｝，其中每个 Ｙｉ对应一个决策类．设 ＸＵ，ＲＣ，则
称ＲＸ＝｛ｘ∈Ｕ：［ｘ］ＲＸ｝为 Ｘ的Ｒ下近似，其中［ｘ］Ｒ

＝｛ｙ∈Ｕ：（ｘ，ｙ）∈ＩＮＤ（Ｒ）｝；γＲ＝∑
ｋ

ｉ＝１

｜ＲＹｉ｜
｜Ｕ｜称作 Ｒ关

于决策属性Ｄ的分类精度，其中｜·｜表示集合的基数．
定义１［１］ 给定 ＲＣ．如果γＲ＝γＣ，则称 Ｒ是一

个独立属性子集；如果对ａ∈Ｒ，γＲ＼｛ａ｝＜γＲ，则称 Ｒ
为Ｃ的一个属性约简．

一个决策表可以有多个属性约简，包含属性个数

最少的属性约简称为最小属性约简．假设 Ｃ＝｛ａ１，ａ２，
…，ａｍ｝，｛０，１｝ｍ 表示 ｍ维布尔空间．定义映射ξ：
｛０，１｝ｍ→２Ｃ如下：

ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）Ｔ∈｛０，１｝ｍ，
ｘｉ＝１ａｉ∈ξ（ｘ），ａｉ∈Ｃ，ｉ＝１，…，ｍ

最小属性约简问题可表示成如下的约束组合优化问题：

ｍａｘｍ－Ｓ（ｘ）ｍ

ｓ．ｔ．
ｘ∈｛０，１｝ｍ

γξ（ｘ）＝γＣ
ｑ∈ξ（ｘ），γξ（ｘ）＼｛ｑ｝＜γξ（ｘ

{
）

（１）

其中，０≤Ｓ（ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｘｉ≤ｍ．

由映射ξ定义可知，对于 ｘ∈｛０，１｝
ｍ，如果 ｘ是式

（１）的一个可行解，则ξ（ｘ）为 Ｃ的一个属性约简；如果
ｘ还是式（１）的一个最优解，则ξ（ｘ）为 Ｃ的一个最小
属性约简．

通常将式（１）问题转化为如下形式的无约束组合
优化问题进行求解［９］：

ｍａｘ
ｘ∈｛０，１｝

ｍ
ｆｉｔ（ｘ） （２）

其中 ｆｉｔ（ｘ）是适应值函数．最常用的一种适应值函数如
下所示［９～１１］：

ｆｉｔ（ｘ）＝α
ｍ－Ｓ（ｘ）
ｍ ＋βγξ（ｘ） （３）

其中α＞０，β＞０是权值．
本文也采用上述这种转化为最大化适应值函数的

方法，其中适应值函数如式（３）所示，权值分别取为

α＝０１，β＝０９．

３ 求解ＭＡＲ问题的组合ＡＢＣ算法

３１ 标准连续型ＡＢＣ算法及其相关工作
为便于描述本文提出的算法，首先简要介绍标准

连续型ＡＢＣ算法的基本原理和步骤，对其详细的分析
参见文献［１２］．

在标准连续型 ＡＢＣ算法中，蜂群由３组分工不同
的蜜蜂构成，分别是引领蜂、跟随蜂和侦察蜂．引领蜂
主要负责采蜜并通过摇摆舞招募跟随蜂与其一起进行

采蜜工作，招募的跟随蜂数量取决于蜜源花蜜的质量；

如果引领蜂完成采蜜工作，则放弃对应的蜜源，转变角

色成为一只侦察蜂；侦察蜂通过随机搜索发现新的蜜

源，一旦发现新的蜜源，则转换角色成为引领蜂．在标
准ＡＢＣ算法中，一次迭代最多放弃一个蜜源．对于一个
Ｄ维的优化问题，蜜源位置对应于优化问题的候选解，
蜜源花蜜的质量则用一个与问题目标函数相关的适应

值函数来度量．
下面介绍标准连续型 ＡＢＣ算法的基本步骤．在初

始化阶段，算法随机生成优化问题可行解空间中的 ＳＮ
个候选解（即蜜源位置）ｘｉ（ｉ＝１，…，ＳＮ），其中 ＳＮ为群
体的规模．一个蜜源对应一只引领蜂，因而引领蜂的数
量为 ＳＮ，跟随蜂的数量也为 ＳＮ．蜜源 ｘｉ吸引（即对应
的引领蜂招募）跟随蜂数量的比例由下式决定，并依照

赌轮原则计算相应的跟随蜂数量：

ｐｉ＝
ｆｉｔ（ｘｉ）

∑
ＳＮ

ｋ＝１
ｆｉｔ（ｘｋ）

（４）

其中 ｆｉｔ（·）为适应值函数．故蜜源对应的适应值越大，
其吸引的跟随蜂数量就越多．
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初始化之后，在每一次迭代中，引领蜂在其对应的

蜜源 ｘｉ附近寻找是否存在具有更好质量（更高适应值）
的蜜源，这相当于算法在 ｘｉ附近进行局部搜索，以寻求
更好的可行解．候选蜜源 ｙｉ的生成方式如下：

ｙｉｊ＝ｘｉｊ＋φｉｊ（ｘｉｊ－ｘｋｊ） （５）
其中 ｋ∈｛１，…，ＳＮ｝＼｛ｉ｝和 ｊ∈｛１，…，Ｄ｝分别是随机
选择的下标，φｉｊ∈［－１，１］是一个随机数．注意到，ｙｉ和
ｘｉ之间只有一个分量发生改变，因此，式（５）是一个单维
度的局部搜索模式．跟随蜂也采用与招募它们的引领
蜂相同的方式（即式（５））探查 ｘｉ附近的候选蜜源．如果
ｆｉｔ（ｙｉ）＞ｆｉｔ（ｘｉ），则 ｙｉ取代ｘｉ成为新的蜜源；否则继续
按照式（５）生成新的候选解 ｙｉ．这样的过程最多经过
ｌｉｍｉｔ（＞１）次后，如果依旧无法找到新的更好的蜜源，则
放弃当前蜜源 ｘｉ，对应的引领蜂转变为侦察蜂，并随机
生成优化问题可行解空间的一个向量作为新的蜜源，

之后该侦察蜂转变为引领蜂，进行新一轮如上所述的

采蜜（迭代）过程，直至达到预定的最大迭代次数（记为

ＭＣＮ）为止，算法输出蜂群中适应值最高的蜜源位置（可
行解）作为问题的解．

关于标准连续型ＡＢＣ算法的改进方法已有多篇文
献报道［１５，１６］，其中比较典型的一种改进措施是受粒子

群算法启发，将群体最好解的信息引入到候选蜜源的

生成中，即 ｙｉ的生成方式（５）修改为：
ｙｉｊ＝ｘｉｊ＋φｉｊ（ｘｉｊ－ｘｋｊ）＋αｉｊ（ｘｇｊ－ｘｋｊ） （６）

其中 ｘｇ为迄今蜂群找到的最好蜜源．本文提出的组合
ＡＢＣ算法也将借鉴上述这些改进方法的思想．
３２ 本文提出的组合ＡＢＣ算法

ＭＡＲ问题是一个组合优化问题，如引言中所述，连
续型ＡＢＣ算法不能直接应用于它的求解；现有的求解
特定组合优化问题的离散型 ＡＢＣ算法（如文献［１７，１８］
等），由于其设计与求解问题密切相关，也不适合用于

求解ＭＡＲ问题．因此需要针对ＭＡＲ问题的特点设计新
的组合ＡＢＣ算法．

为了便于描述本文提出的组合 ＡＢＣ算法（简记为
ＣＡＢＣ算法）以及对照差异，我们主要介绍在标准连续
型ＡＢＣ算法的框架下，本文算法做了哪些主要的修改
和变化．首先引入一些必要的记号和度量．设 ｐ，ｑ∈
｛０，１｝ｍ为两个布尔向量，ｄｉｓｔＨ（ｐ，ｑ）表示 ｐ和ｑ之间
的海明距离，即

ｄｉｓｔＨ（ｐ，ｑ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
｜ｐｊ－ｑｊ｜ （７）

ＩＨ（ｐ，ｑ）表示 ｐ和ｑ之间对应分量不相同的下标集合，
即

ＩＨ（ｐ，ｑ）＝｛ｉ：ｐｉ≠ｑｉ｝ （８）

ｄｉｆ（ｐ，ｑ）表示 ｐ和ｑ中各自包含分量为１的数量的差

别，即

ｄｉｆ（ｐ，ｑ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
（ｐｊ－ｑｊ） （９）

显然，ｄｉｆ（ｐ，ｑ）≤ｄｉｓｔＨ（ｐ，ｑ）．如果 ｄｉｆ（ｐ，ｑ）＝０，则对
应的属性子集ξ（ｐ）和ξ（ｑ）包含相同数量的条件属性；
否则，ξ（ｐ）比ξ（ｑ）包含更多的（当 ｄｉｆ（ｐ，ｑ）＞０时）或
更少的（当 ｄｉｆ（ｐ，ｑ）＜０时）条件属性．对于给定的一个
正整数 ｋ，记

Ｎ（ｐ，ｋ）＝｛ｘ∈｛０，１｝ｍ：ｄｉｓｔＨ（ｐ，ｘ）≤ｋ｝ （１０）

Ｎ（ｐ，ｋ）称作 ｐ的ｋ邻域．
下面分别介绍ＣＡＢＣ算法中引领蜂、跟随蜂和侦察

蜂的搜索方法．显然，类似式（５）那样的单维度局部搜
索公式对于组合优化问题是不实用的，因为那样的话，

引领蜂及其跟随蜂只能搜索当前蜜源１邻域内的候选
解，降低了搜索的效率．本文采用多维度更新策略，其
中引入了引领蜂和跟随蜂飞行速度的概念．假设 ｘｉ（ｔ）
（１≤ｉ≤ＳＮ）是算法在第 ｔ次迭代（ｔ＜ＭＣＮ）时的一个
蜜源，定义其对应的引领蜂的飞行速度 ｖｉ∈Ｒ如下：

ｖｉ＝ｒｔφ１ｄｉｆ（ｘｉ（ｔ），ｘｋ（ｔ））＋φ２ｄｉｆ（ｘｇ，ｘｉ（ｔ））（１１）

其中，ｒｔ＝
ＭＣＮ－ｔ
ＭＣＮ ，ｘｇ是至今蜂群找到的适应值最高

（最好）的蜜源，φ１∈［－１，１］和φ２∈［０，１］是两个随机
数，ｋ∈｛１，…，ＳＮ｝＼｛ｉ｝是一个随机选择的下标．随着
迭代的深入，ｖｉ的值主要取决于ｄｉｆ（ｘｇ，ｘｉ（ｔ））的大小．
速度 ｖｉ用于确定局部搜索的范围．记

Ｄｉ＝

１， ｖｉ＜０
?ｍ／３」＋１， ｖｉｍ／３
?ｖｉ」＋１

{
， 其他

（１２）

其中?·」是地板函数，即?ｘ」表示小于 ｘ的最大整数．令
ｈｉ＝ｄｉｓｔＨ（ｘｉ（ｔ），ｘｇ），则候选蜜源 ｙｉ的生成方式如下：
（１）如果 Ｄｉ≤ｈｉ，从 ＩＨ（ｘｉ（ｔ），ｘｇ）中随机选择 Ｄｉ个

下标构成下标集 ＶＩｉ，令

ｙｉｊ＝
┒ｘｉｊ（ｔ）， ｊ∈ＶＩｉ
ｘｉｊ（ｔ{ ）， 其他

（１３）

其中┒表示二进制取补运算．
（２）如果 Ｄｉ＞ｈｉ，则从 ＩＨ（ｘｉ（ｔ），ｘｇ）之外随机选择

（Ｄｉ－ｈｉ）个下标构成下标集 ＣＩｉ，令

ｙｉｊ＝
┒ｘｉｊ（ｔ）， ｊ∈ＣＩｉ
ｘｉｊ（ｔ{ ）， 其他

（１４）

由上可知，候选蜜源 ｙｉ∈Ｎ（ｘｉ（ｔ），Ｄｉ），其中 １≤Ｄｉ≤
?ｍ／３」＋１．

在标准连续型 ＡＢＣ算法中，跟随蜂采用和其追随
的引领蜂一样的邻域局部搜索策略．本文采用不同的
策略，其不同之处在于跟随蜂的飞行速度由下式给出：

ｖｉ＝ｒｔφ１ｄｉｆ（ｘｉ（ｔ），ｘｋ（ｔ））＋φ２ｄｉｆ（ｘｇ，ｘｋ（ｔ））（１５）
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与式（１１）相比，第二项 ｄｉｆ（ｘｇ，ｘｉ（ｔ））换成了随机性更
强的 ｄｉｆ（ｘｇ，ｘｋ（ｔ））．这种改变有助于提高当前蜜源 ｘｉ
（ｔ）附近局部搜索的多样性．除了飞行速度按照式（１５）
计算外，后续的候选蜜源生成方式和其追随的引领蜂

一样（参见式（１２）～（１４））．
侦察蜂的搜索策略与标准连续型 ＡＢＣ算法随机生

成一个新蜜源的做法不同，它采用对放弃的蜜源位置

进行适当变异的方式确定一个新的蜜源，其中也考虑

了当前最好蜜源的信息．具体地说，假设当前蜜源 ｘｉ
（ｔ）被放弃，则对应的引领蜂转变角色成为侦察蜂，它
发现的新蜜源位置 Ｎｘｉ∈｛０，１｝ｍ如下所示：

Ｎｘｉｊ＝
┒ｘｉｊ（ｔ）， ｊ∈Ｊ１
ｘｇｊ， ｊ∈Ｊ２
ｘｉｊ（ｔ

{
）， 其他

（１６）

其中 Ｊ１，Ｊ２Ｉ＝｛１，２，…，ｍ｝是两个随机选取的不相交
的下标集，｜Ｊ１｜＝Ｋ１，｜Ｊ２｜＝Ｋ２≤Ｋ１，而且 Ｋ１＋Ｋ２
?ｍ／３」＋１．令 ｘｉ（ｔ＋１）＝Ｎｘｉ，这只侦察峰又转换为引
领蜂，并在下一次迭代时在新的蜜源 ｘｉ（ｔ＋１）采蜜和
搜索．

在ＣＡＢＣ算法中，采用如下的精英保存策略：如果
被放弃的蜜源恰好对应的是当前最好的蜜源，则除非

替换它的新蜜源（如式（１６）所定义）有更好的适应值，否
则该遗弃的蜜源依然作为至今最好的解 ｘｇ加以保存．

以上是ＣＡＢＣ算法的基本步骤和搜索策略．算法参
数值的设定将在下一节中给出．

４ 实验与结果分析

为了测试 ＣＡＢＣ算法的求解效果，将 ＣＡＢＣ算法与
４个具有代表性的元启发式属性约简算法进行比较，它
们分别是基于禁忌搜索的 ＴＳＡＲ算法［８］，基于遗传算法
的ＧＡＡＲ算法［９］，基于粒子群优化的 ＰＳＯＡＲ算法［１０］和
基于蚁群算法的ＡｎｔＡＲ算法［９］．

算法在一台３３ＧＨｚＣＰＵ和２ＧＢ内存的 ＰＣ机上运
行．从ＵＣＩ机器学习数据库中选择１４个属性约简算法
常用的离散型数据集用于算法测试，数据集的基本信

息如表１所示，其中ＤＩＤ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．

表２给出５个算法的参数设置情况，其中，ＳＮ表示
群体的规模，ＭＣＮ是算法最大迭代次数，Ｖｍａｘ是
ＰＳＯＡＲ算法中粒子速度的上限，ｌｉｍｉｔ的含义如第 ３．１
节中所述，表示ＣＡＢＣ算法中放弃一个蜜源之前局部搜
索的次数上限，ｐｍ和ｐｃ分别是 ＧＡＡＲ算法中变异和交
叉概率，ｃ１和 ｃ２分别是ＰＳＯＡＲ算法中的学习系数，｜ＴＬ
｜表示 ＴＳＡＲ算法中禁忌表 ＴＬ的长度，“－”表示相应的

算法没有设置该项参数．需要说明的是，对于 ＧＡＡＲ、
ＰＳＯＡＲ和 ＡｎｔＡＲ等 ３个群体智能算法，ＳＮ一般取为
２０，但在处理２５６维的高维数据集 Ｓｅｍｅｉｏｎ时则扩大了
群体规模，将 ＳＮ设定为６０，并在表中用标记，以示区
别．ＡｎｔＡＲ算法群体规模的设置按照文献［９］的方法，设
置为数据集的条件属性个数 ｍ．因此，对于大部分的数
据集，ＡｎｔＡＲ算法的群体规模 ＞２０．另外，ＣＡＢＣ算法中
侦察蜂搜索（参见式（１６））用到的两个特定参数 Ｋ１和
Ｋ２分别取做 Ｋ１＝ｍａｘ｛３，?ｍ／３」＋１｝和 Ｋ２＝２．因为对
于所有的测试数据集，ｍ６，故 Ｋ１＋Ｋ２＜ｍ．

表１ 测试数据表的基本信息

ＤＩＤ 数据集 ｎ ｍ Ｎｃｌｓ

１ Ｂｕｐａ ３４５ ６ ２

２ Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ １９１ ９ ２

３ Ｃｏｒｒａｌ ３２ ６ ２

４ Ｓｏｙｂｅａｎｓｍａｌｌ ４７ ３５ ４

５ Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ １４８ １８ ４

６ Ｓｏｙｂｅａｎｌａｒｇｅ ３０７ ３５ １９

７ Ｓｐｌｉｃｅ ２１２６ ６０ ３

８ Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８１２４ ２２ ２

９ Ｌｅｄ２４ ２００ ２４ １０

１０ Ｓｐｏｎｇｅ ７６ ４５ １２

１１ ＤＮＡｎｏｍｉｎａｌ ２０００ ６０ ３

１２ Ｖｏｔｅ ３００ １６ ２

１３ Ａｕｄｉｏｌｏｇｙ ２００ ６９ ２４

１４ Ｓｅｍｅｉｏｎ １５９３ ２５６ １０

表２ 算法参数的设置

算法 ＳＮ ＭＣＮ Ｖｍａｘ ｌｉｍｉｔ ｐｍ ｐｃ ｃ１ ｃ２ ｜ＴＬ｜

ＴＳＡＲ １ ５００ － － － － － － ７

ＧＡＡＲ ２０（６０） ５００ － － ０．４ ０．６ － － －

ＰＳＯＡＲ ２０（６０） ５００ ７ － － － ２．０ ２．０ －

ＡｎｔＡＲ ｍ ５００ － － － － － － －

ＣＡＢＣ ２０（６０） ５００ － ５ － － － － －

对于每个参与比较的算法而言，一次迭代的计算

量主要取决于适应值函数中分类精度γξ（ｘ）的计算次

数．在最坏情况下，计算γξ（ｘ）的复杂性为 Ｏ（ｍｎｌｏｇｎ），
即算法一次迭代的计算量为 Ｏ（ＳＮ×ＭＣＮ×ｍｎｌｏｇｎ）．
因此，在同样的迭代次数情况下，相同群体规模的群体

智能算法的计算量大致相同．
为了避免结果的偶然性，在比较实验中，每个算法

都独立运行１００次．如果输出结果（经映射ξ）构成一个
属性约简，则称算法该次运行是正常的；如果输出结果
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是一个最小属性约简，则称该次运行是成功的；如果输

出结果不构成一个属性约简，则称该次运行是失败的，

此时可在其输出的属性子集基础上通过增加或减少属

性求得一个属性约简，该结果称为后处理属性约简，并

作为该次运行的最终输出结果．对于每个算法，分别用
ＭｉｎＬ和ＡｖＬ表示１００次算法运行输出属性约简的最小
长度和平均长度．

本文采用双样本 ｔ检验方法对两个不同算法 １００
次运行输出的属性约简长度的均值进行差异性检验，

判断均值的差异是否是统计显著的（显著性水平α＝
００５）．具体地说，给定一个数据集，假设 Ｔ１和 Ｔ２分别
是 ＣＡＢＣ算法和另一个参与比较的算法１００次运行得
到的属性约简的长度构成的样本集，珔Ｘ１，珔Ｘ２和 Ｓ１，Ｓ２分
别是这样两个样本集的均值和标准差，计算 ｔ检验值

ｔｖａｌｕｅ：

ｔｖａｌｕｅ＝
珔Ｘ１－珔Ｘ２
Ｓ２１
ｎ＋
Ｓ２２槡 ｎ

其中 ｎ＝１００．ｔ临界值为ｔα／２（１９８）＝１９８．
算法的计算结果如表３所示．表 ４以 ａ／ｂ／ｃ的形

式分别给出算法运行成功、正常和失败的比例．因为运
行如果是成功的，则同时也是正常的，因此 ｂ＋ｃ＝１．在
表３和表４中，对于每个数据集，获得的最小的平均长
度值（ＡｖＬ）和运行成功比例最大的值加粗表示．双样本
ｔ检验的结果如表５所示．对于一个数据集，如果 ｔ检
验值满足｜ｔｖａｌｕｅ｜＞１９８（在表中用号标注该 ｔ检验
值），则表明对应的两个样本集的均值差异是统计显著

的（显著性水平５％）．
表３ 算法的计算结果

ＤＩＤ
ＴＳＡＲ ＧＡＡＲ ＰＳＯＡＲ ＡｎｔＡＲ ＣＡＢＣ

ＭｉｎＬ ＡｖＬ ＭｉｎＬ ＡｖＬ ＭｉｎＬ ＡｖＬ ＭｉｎＬ ＡｖＬ ＭｉｎＬ ＡｖＬ

１ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３

２ ８ ８ ８ ８．０４ ８ ８ ８ ８ ８ ８

３ ４ ４．１５ ４ ４．０８ ４ ４．０２ ４ ４ ４ ４

４ ２ ２．８４ ２ ２．８ ２ ２．３２ ２ ２．１２ ２ ２．０６

５ ５ ５．９ ５ ５．９ ５ ５．８２ ５ ５．７６ ５ ５．６９

６ ９ １０．２１ ９ １０．３２ ９ １０．０８ ９ ９．４５ ９ ９．２１

７ ９ ９．９９ ９ ９．９６ ９ １０ ９ ９．２４ ９ ９．２８

８ ４ ５．３８ ４ ４．７ ４ ４．２８ ４ ４．２０ ４ ４．０６

９ １２ １３．９４ １１ １１．９８ １１ １２．０８ １１ １１．７４ １１ １１．７８

１０ ８ ９．２２ ８ ８．６ ８ ８．４２ ８ ８．３５ ８ ８．１９

１１ ９ ９．６４ ９ ９．５４ ９ ９．５ ９ ９．２６ ９ ９．２２

１２ ８ ８ ８ ８．６ ８ ８．２４ ８ ８ ８ ８

１３ １３ １５．６３ １２ １５．０３ １２ １５．０１ １２ １３．５ １２ １３．４３

１４ ２２ ２７．３２ ２０ ２６．８４ ２０ ２６．９２ ２０ ２４．１６ ２０ ２４．０４

表４ 各个算法运行成功、正常和失败比例情况表

ＤＩＤ ＴＳＡＲ ＧＡＡＲ ＰＳＯＡＲ ＡｎｔＡＲ ＣＡＢＣ

１ １／１／０ １／１／０ １／１／０ １／１／０ １／１／０

２ １／１／０ ０．９６／１／０ １／１／０ １／１／０ １／１／０

３ ０．８５／１／０ ０．９２／１／０ ０．９８／１／０ １／１／０ １／１／０

４ ０．３６／１／０ ０．４４／１／０ ０．７２／１／０ ０．８６／１／０ ０．９０／１／０

５ ０．２０／０．９８／０．０２ ０．２０／０．９８／０．０２ ０．２４／１／０ ０．３０／１／０ ０．３４／１／０

６ ０．３０／１／０ ０．２８／０．９６／０．０４ ０．３６／１／０ ０．７０／１／０ ０．７９／１／０

７ ０．２０／１／０ ０．２０／０．９５／０．０５ ０．２０／１／０ ０．７６／１／０ ０．７２／１／０

８ ０．０４／０．８８／０．１２ ０．５０／０．９６／０．０４ ０．７２／１／０ ０．８２／１／０ ０．９４／１／０

９ ０／０．９０／０．１０ ０．１６／０．９３／０．０７ ０．１２／１／０ ０．３２／１／０ ０．３０／１／０

１０ ０．０４／０．８９／０．１１ ０．５０／０．９８／０．０２ ０．５８／０．９９／０．０１ ０．６５／１／０ ０．８１／１／０

１１ ０．３６／０．９５／０．０５ ０．４６／１／０ ０．５／１／０ ０．７４／１／０ ０．７８／１／０

１２ １／１／０ ０．４０／１／０ ０．７６／１／０ １／１／０ １／１／０

１３ ０／０．８６／０．１４ ０．０１／０．９３／０．０７ ０．０１／０．９３／０．０７ ０．０３／０．９５／０．０５ ０．０５／０．９７／０．０３

１４ ０／０．８３／０．１７ ０．０２／０．９０／０．１０ ０．０２／０．９０／０．１０ ０．０５／０．９０／０．１０ ０．０６／０．９５／０．０５
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表５ ｔ检验结果

ＤＩＤ ＣＡＢＣｖｓＴＳＡＲ ＣＡＢＣｖｓＧＡＡＲ ＣＡＢＣｖｓＰＳＯＡＲ ＣＡＢＣｖｓＡｎｔＡＲ

１ ０ ０ ０ ０

２ ０ －２．０３ ０ ０

３ －４．１８ －２．９８ －１．４０ ０

４ －７．６３ －５．８２ －４．９５３ －１．４８３

５ －２．５１ －２．５１ －１．３３ －０．６１

６ －８．７３ －９．５７ －７．７２ －３．７２

７ －９．４４ －９．０４ －９．５７ ０．７０

８ －２１．５６ －１２．３３ －４．３１ －２．９９

９ －４２．８５ －４．２５ －４．９６ ０．７１３

１０ －１６．５６ －６．５１ －３．６３ －２．５７

１１ －６．５７ －５．０８ －４．３１ －０．６６

１２ ０ －８．１３ －５．５８ ０

１３ －２８．７９ －２３．５２ －２３．６１ －０．８６

１４ －１７．７２ －１４．０４ －１５．１３ －０．５８

从上述３个表的数据可以看出，与 ＴＳＡＲ、ＧＡＡＲ和
ＰＳＯＡＲ这３个算法相比，ＣＡＢＣ算法不仅具有更高的算
法运行成功的比例（即更高的求得最小属性约简的概

率），而且在大多数数据集上能够求得平均长度明显更

小的属性约简（统计显著性水平α＝００５）．与 ＡｎｔＡＲ算
法相比，总体而言，ＣＡＢＣ算法同样具有更好的结果和
性能．从算法运行成功的比例和输出结果的平均长度
来看，在４个数据集（Ｂｕｐａ，Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ，Ｃｏｒｒａｌ和 Ｖｏｔｅ）
上，ＣＡＢＣ算法和 ＡｎｔＡＲ算法是相同的，均为 １００％；在
另外２个数据集（Ｓｐｌｉｃｅ和 Ｌｅｄ２４）上，ＡｎｔＡＲ算法略优于
ＣＡＢＣ算法，而在其他 ９个数据集上 ＣＡＢＣ算法则优于
ＡｎｔＡＲ算法，特别是在其中 ３个数据集（Ｓｏｙｂｅａｎｌａｒｇｅ，
Ｍｕｓｈｒｏｏｍ和Ｓｐｏｎｇｅ）上，ＣＡＢＣ算法比ＡｎｔＡＲ算法求得平
均长度明显更小的属性约简（显著性水平α＝００５）．

综上所述，与其他几个元启发属性约简算法相比，

本文提出的基于组合人工蜂群搜索机制的 ＣＡＢＣ算法
能够更好地求解ＮＰ难的最小属性约简问题．

５ 结论

本文提出了一个组合人工蜂群算法 ＣＡＢＣ，用于求
解ＮＰ难的最小属性约简问题．在保持连续型人工蜂群
算法基本搜索机制的基础上，针对离散型问题的特点，

在 ＣＡＢＣ算法中引入若干适应性修改策略和改进措施，
例如：在局部搜索中考虑两个属性子集大小的差异以

控制邻域的大小；充分利用群体最好解的信息；引领蜂

及其跟随蜂采用不同的局部搜索策略以提高多样性

等．与分别基于禁忌搜索、遗传算法、粒子群优化和蚁
群算法等４个元启发式搜索方法的属性约简算法相比，

ＣＡＢＣ算法通常能够取得更好的求解效果，并提高了获
得最小属性约简的可能性．因此，对于最小属性约简问
题的求解，本文提出的组合人工蜂群算法是有效可行

的．
本文算法经过适当的修改可以用于邻域粗糙集［１９］

的最小属性约简的求解．另外，通过有效地借鉴与融合
其他群体智能算法的搜索机制，可望进一步提高本文

算法的求解质量和性能．我们将在后续的工作中对此
进行探索和研究．
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