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基于子集类蚁群模型的属性相对约简算法 

梁云川 李德玉。 

(忻州师范学院计算机系 忻州034000) (山西大学计算机与信息技术学院 太原030006) 

摘 要 粗糙集属性约简是一个典型的 NP-hard问题。提 出了一种基于子集类蚁群模型的属性相对约简算法，该算 

法采用转移概率对每个属性随机搜索，直到获得一个分类能力与决策属性分类能力一致的属性子集。提 出的基于信 

息素变异的蚁群算法，不仅提高了解的质量，而且有效避免了早熟收敛。106组病例数据的实验结果表明，该算法能 

够发现较好的决策表相对约简与决策规则。 
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Abstract Reduction in rough set theory is a typical NP-hard problem．A new algorithm for relative reduction which is 

based on Subset ant colony algorithm was proposed．By using the strategy of diversion probability，every attribute is 

randomly searched by ants until an attribute subset is obtained that has the same discerning capability with the decision 

attribute．The presented ACO algorithm based on pheromone mutation not only improves the solution quality but also a— 

voids stagnation．The experiment with 106 illness cases shoWS that the algorithm can discover better relative reduction 

and decision rules． 
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1 引言 

Z．Pawlak于 1982年提出的粗糙集理论在人工智能和数 

据分析的许多领域得到了广泛应用。属性约简是粗糙集理论 

中非常重要的一个研究课题 ，苗夺谦等提出了一个基于信息 

熵的启发式约简算法_1]，梁吉业等提出了粗糙集数据分析中 

的度量和约简算法_2 ]，邵明文、张文修、吴伟志提出了信息 

系统知识约简简便算法[5]，李德玉等提出了信息系统中约简 

的极大相容块方法 6̈]，王国胤等提出了基于条件信息熵的决 

策表约简算法[4 ]。然而，Wong．S．K．M 和 Ziarko．W 证 

明_8]，求属性约简的复杂性是随着决策表的规模增长呈指数 

增长的，是一个典型的 NP-Hard问题 ，而上述研究成果是针 

对属性个数较少的信息表或决策表。蚁群模型是根据蚁群觅 

食活动的规律而建立的一个利用群体智能进行优化搜索的模 

型，相对其他的各类启发式搜索算法，蚁群算法具有明显的优 

越性，在一系列NP-完全组合优化问题的求解中取得了卓有 

成效的结果。本文提出了一种基于子集类蚁群算法的属性约 

简算法，实验表明该算法能够快速求出大规模信息表的全局 

最优约简。 

2 粗糙集属性相对约简问题描述 

下面给出属性约简问题的数学描述 ： 

给定一个含 个条件属性的决策表，定义一个 n阶完全 

无向图G(V，E)，其中 V是顶点集，即{1，2，⋯， }，用来表示 

决策表的属性列，E是图的边集。这样，决策表的相对约简问 

题就是在无向图 G中找到具有最少顶点数的子集R，使该顶 

点子集的分类能力与给定数据集决策属性的分类能力一致。 

3 序列类问题和子集类问题 

在序列类问题中，假设节点集合 S一(。 ，a。，⋯，a ， + ， 

⋯ ，a )，序列 S 一(n ，az，⋯，ai)表示问题的一个部分解，集 

合 R—S—S 一(a汁1，aj+2，⋯，an>表示剩下 的节点，这些节 

点必须被逐步选择加入到部分解 S 中，从而构成问题的一个 

可行解。从集合R中选择下一个节点。川 的概率 。 (￡) 

与部分解序列s 中最后一个元素n，密切相关，即蚂蚁根据 

边( ， + )上的信息素 ，。⋯ 和局部启发信息 ， 的共同 

指引，从集合 R中选择一个节点aj+l加入部分解序列 S 中， 

直至集合 尺中所有节点都被加入到S 中为止，序列 S 中各 

节点的序列是问题答案的关键。 

在子集类问题中并不关心部分解中节点的顺序，部分解 

表示为集合S 一(口l，n2，⋯，aj>，集合R：(口『+J，n ，⋯，am) 

表示剩下的可以被逐步选择加入到部分解的节点，部分解 S 

是顶点集合而并不是序列，集合R中的元素并不是都将被选 

择，R是在满足相应问题的约束条件下，可以被加入部分解集 

合。最近加入到部分解集合 S 的元素 a 不影响选择下一个 

元素的过程。从集合 R 中选择下一个节点 a，+-的概率 

， (f)由其自身的信息素量rd， 和局部启发信息 + 

决定。顺序类问题的解长度固定，只是求己知元素的一个排 

*)基金项 目：国家自然科学基金项目(No．60573074)，忻州师范学院基金资助项目。梁云川 硕士，讲师，研究方向为智能优化计算与数据挖 

掘；李德玉 博导，教授，研究方向为计算智能与数据挖掘。 
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列顺序，而子集类问题的解长度不固定，求的是其元素的一个 

满足特定条件的子集。 

4 适应度函数 

约简的好坏评判标准包括两个方面，一是约简的分类质 

量，分类质量越高该约简越优；二是约简的长度，即约简中的 

属性个数，长度越短，约简越优。据此，本文提出如下的约简 

适应度函数 ： 

Best(R ) eIR_(Ri’I／I I／Ln (1) 

其中，R 是一个约简，lR(R)l／lUI是约简 R 的分类质量， 

是约简R 的长度。从公式(1)可以看出约简的适应度与 

其分类质量成正比，与约简的长度成反比。 

5 基于子集类蚁群算法的粗糙集属性约简算法框架 

传统蚁群算法更适合于解决序列类问题，它将信息素留 

在边上 ，由边(∞，aj+ )上的信息素和局部启发信息确定选择 

从顶点 a，，通过路径(aj，“J )转移到顶点 aj+l的概率[g]。而 

子集类问题的蚁群算法将信息素留在顶点上，由每个顶点的 

信息素和局部启发信息确定选择顶点加入子集(部分解)的概 

率。 

定义顶点a 在时刻t+1的信息素更新策略公式为： 

(f+1)一(1--o)r~j(f)+△ (f，f+1) (2) 

其中， 

△ (f， +1)一 ∑ l△ (￡，￡+1) (3) 

即，信息素增加量 △ (t， +1)为从 t到 t+1时刻所有蚂蚁 

在顶点 a，留下的信息素之和；其中 m表示 t到 t+1时刻经 

过顶点 n，的蚂蚁数量。 

第 k只蚂蚁在顶点a，留下的信息素△ ：( ，f+1)可以定 

义如下 ： 

△ ct， + 一{ 0 只蚂蚁选择 c 【， 否则 
函数 F依据具体问题定义，表示第 k只蚂蚁在顶点a，留 

下的信息素的量 ，其中 F(Lk)一Q／Lk，第 k只蚂蚁构造的解 

的质量即L 为目标函数的值，Q为常数，可根据经验指定值， 

这里， 为第 k·只蚂蚁构造的约简的长度，即约简中的属性 

个数。 

假设节点集合 s_J(口1，n2，⋯，a，，aj+ 一，a )，集合 s 

一<n ，a2，⋯，aj-)表示问题在 t时刻蚂蚁k构造的一个部分 

解，则t时刻蚂蚁忌选择节点a，加入部分解的概率 ．(f)的 

定义如下： 

， ，一 ： 囊 ， ∈nzz。 c 砖( [ (f)] [孕] ～ “(5) 
LO， 否则 

其中，allozoed~( )为候选顶点集合。因此～
．
( )和 

．
越大， 

顶点 aj被选择加入部分解 S 的概率越大。这里 rb一1／(1一 

l POSaj(D)I／I POSD(D)1)，即 ，的值与结论属性D对属 

性 a 的依赖度成正比，结论属性 D对属性a 的依赖度越大， 

表明属性 a 的分类能力与结论属性D的分类能力越接近，其 

局部启发信息 rb．就越大。初始时，每个属性均无蚂蚁走过， 

其上的信息素浓度 ．(￡)均相等，所以最初蚂蚁搜索 rk
．

大的 

属性的概率也越大，随着搜索次数的增加，蚂蚁对能够构成约 

简的属性的信息素不断增加，局部启发信息 rb值对蚂蚁的转 

移方向的影响变得越来越不明显。 
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粗糙集属性约简与基本子集类问题稍有不同，即子集类 

问题当一只蚂蚁选择了顶点 a，将其加入部分解集后则可肯 

定该顶点n，在当前蚂蚁求得的解集中必定包含该顶点，而粗 

糙集属性约简问题当顶点 n，被加入部分解集后也不一定就 

是最终要求的解集，还需对求得的解集进行剪枝 ，所以只有剪 

枝后的解集才是该蚂蚁最终求得的解集，若该解集为当前最 

优，则应在该解集各顶点增加信息素，若该解集不是当前最优 

解，则不应增加该解集各顶点的信息素量。所以，信息素增加 

量 △ ( ，f+1)可以定义如下： 

fQ／ 第k只蚂蚁选择了顶点 i， 

△ 
． (f， +1)一 且为当前最优约简 (6) 

lO， 否则 

其中，△r口．(￡，f+1)表示第k只蚂蚁在顶点a，留下的信息素 

的量。第 k只蚂蚁构造的解的质量即L 为当前最优约简的 

长度，即最优约简的属性个数。只有当找到比当前最优解更 

好的解时，找到的新解各顶点的信息素才会增加，否则 △ ． 

(￡， +1)一0，这时各顶点信息素根据公式(1)进行更新，使信 

息素进行挥发，这样可以进一步加快收敛，靠近核属性。 

针对蚁群算法本身容易陷入局部寻优的缺陷，提出一种 

信息素变异的蚁群算法改进策略。该策略更改了传统蚁群算 

法一成不变的信息素更新策略，使信息素更新策略在算法运 

行过程中动态调整，其调整后的信息素更新策略为： 

f(1 10) ，( )+△ ( ，f+1) 找到新解 

"Ca(￡+1)一 (1--p)ro
，
(f) 若顶点 n 在剪枝时被删除 

L初始值 未找到新解且信息素很低 

(7) 

通过该信息素更新策略的修改，当蚁群较长时间不能发 

现新解时，将信息素很低的属性节点的信息素恢复初值，这样 

在迭代后期本来不可能被选择的属性节点的偏移概率增大， 

使其有可能被选择，这样蚁群的搜索过程可以脱离陷入局部 

寻优的困境，使其找到全局最优解的可能性增加。 

根据上述讨论，基于蚁群算法的属性相对约简算法描述 

如下： 

Procedure基于蚁群算法的粗糙集属性约简 

设置参数，初始化信息素的分布和各个属性的依赖度 

while不满足结束条件 do 

for m一1 to蚁群中的蚂蚁数 do 

while没有找到约简 do 

根据转移概率公式(5)选择 1个顶点； 

加人部分解子集； 

更新候选顶点集合； 

end ofwhile 

对找到的约简 R 进行剪枝； 

求找到的约简的适应度Best(Ri)； 

If Best(Ri)> NowBest(R)Then 

记录当前找到的约简R ； 

NowBest(R)一 Best(Ri)； 

Er1dIf 

根据公式(7)对信息素进行全局更新； 

end offor 

end ofwhile 

输出找到的最优解 

end of procedure 

6 实验 

在下面的分析中，实验所用的实例数据为从山西省吕梁 



市人民医院心脏外科获得风湿性二尖瓣狭窄疾病病例资料 

106份，建立风湿性二尖瓣狭窄疾病知识库，知识表达系统见 

表 1所示，得到 15种属性。该知识表达系统无重复实例，定 

义前 14种(序号除外)为条件属性，最后一种(患病否)为决策 

属性。可转化为决策表，见表 2所示。 

经过多次对各个参数研究发现，实验参数取为：蚂蚁数量 

取 14只，最大迭代次数为 84次，最小约简质量 (F)一 

0．78，a一2， 一3，p一0．2效果为最佳[1 。但计算过程 中发 

现，运算 20次，总有 4～5次不能找到最优解，甚至距离最优 

解比较远。分析其中一次未能找到最优解的运行结果图，如 

图1所示。在左图中发现，算法搜索初期，蚂蚁搜索的顶点较 

均匀，每个属性节点都有访问记录，但算法在后期访问的属性 

节点却非常集中，除了属性 1，2，4，6，7，9，11，12，14外，剩余 

的属性根本没有访问一次；从右图可以看出，算法搜索到的当 

前最优解会长期停滞不动，到达最大迭代次数后 ，找到的最佳 

适应度为 0．2477，仍然 没有找 到全局 最优解 (适 应度为 

0．2549)。分析后，得出算法容易陷入局部寻优的结论，这也是 

蚁群算法本身最大的缺陷。 

表 1 风湿性二尖瓣狭窄疾病知识库 

表2 由表 1转化来的决策表 

rl 

r2 

r3 

r4 

r5 

其中，属性：a一呼吸困难；b--心悸；c～咳嗽；⋯ nr风湿病史；o 患病否 

条件属性记录值：1一(a)端坐；(b)有；(c)夜间；2一无；3一初期；4一后期 

决策属性记录值：1一患病；O 未患病。 
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图 l 一次未找到全局最优解的结果图 

图2为采用信息素变异更新策略的一次运行结果图，从 

左图可以看出，蚁群在迭代初期和后期，对各属性顶点均有访 

问，只是在最终找到的最优约简属性顶点 1，2，3，4，7，9，11， 

12，14上搜索的密度要大 ，从右图可以看出在搜索过程中，适 

应度值以阶梯形状逐渐向最优解靠拢，在未找到最优解之前， 

不会很长时间停留在某个适应度值。 

： 
●  

： ． 

●  

l 
● ’ 

1 ． 
● 

_  

l 
_  

： 

● 
． t ● 

l + ． 

l i ● ： 
ll ：： ● ● 
{ 。! ： l 
； l ： 

： ：i ： 
_三{ ● 

● ： ； ● 1 ： 

屙胜 搜索次数 

图 2 采用信息素变异更新策略的一次运行结果图 

经实验统计，采用传统蚁群算法进行粗糙集属性约简，能 

找到最优约简的概率约为 80 ，而采用信息素变异更新策略 

的蚁群算法能找到最优约简的概率约为95 以上。 

7 实验结果 

本算法在 Matlab7．0环境下进行运行，输出属性约简集。 

对 106份风湿性二尖瓣狭窄疾病病例资料进行分析，要求最 

小约简质量为 (F)一0．78，约简的适应度 函数定义为公式 

(1)，将原来的 14个诊断参数减少为9个，即1，2，3，4，7，9， 

11，12，14，分别表示呼吸困难、心悸、咳嗽、咯血、压迫症状、心 

尖区第一心音亢进、x线呈梨形、心电图二尖瓣型P波和风湿 

病史。与临床所得数据信息作比较，数据简约量为 35．71 ， 

诊断正确率为83．O2 ，其适应度为 0．2549。若要求最小约 

简质量为 y尺(F)一0．88，约简的适应度函数定义为公式(1)， 

将原来的 14个诊断参数减少为 11个，即 1，2，3，4，6，7，9，10， 

11，12，14，分别表示呼吸困难、心悸、咳嗽、咯血、二尖瓣面容、 

压迫症状、心尖区第--,6音亢进、肺 A 区每二心音亢强和分 

裂、x线呈梨形、心电图二尖瓣型P波和风湿病史。与临床所 

得数据信息作比较，数据简约量为 21．43 ，诊断正确率为 

88．68 ，其适应度为0．2207。在不明显降低诊断正确率的 

条件下，提高了推理程序的运算速度，也为实际的推理解释打 

下了基础。 

需要说明的是，论文所用算法在处理大数据量、属性较多 

信息系统时有明显优势，但如果数据信息量非常小，还是传统 

方法比较简单。 
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同特征的样本，过程神经元对样本的特征抽取能力大大高于 

传统神经元，这一结果也从侧面验证了上述结论。 

2．2 隐节点数 

对于过程神经网络来说，过程神经元隐层节点数的选取 

无疑是十分重要的。过程神经元隐节点数选取过小，将导致 

对样本过程模式特征提取能力太弱，训练无法收敛；节点数选 

取过多，会导致两个问题：一是网络的计算量增大，由于过程 

神经网络 自身特点，已产生较大的计算量，再增加网络计算 

量，导致的可能结果是，对整个过程神经网络性能的整体影 

响；二是由于抽取能力太强而产生的“过拟合”现象，而对于过 

程神经网络而言，“过拟合”现象的出现，会导致较传统神经网 

络而言泛化误差的迅速降低。其原因在于：过程神经网络输 

入时变函数的产生，是由多个几何点式的常量经函数拟合得 

到，而拟合的过程不可避免地存在误差，因此，输入时变函数， 

在包含优于传统神经网络常量输入的大量有用信息特征的同 

时，无疑也增加了噪声，而噪声的产生多少与具体的函数拟合 

方法和精度有关，但从噪声的量上看，过程神经网络输入函数 

所包含的噪声量无疑应大于传统神经网络常量输入的情况， 

因此 ，当过程神经网络一旦产生“过拟合”现象时，会出现随着 

训练误差的逐渐变小，测试误差迅速增大的情况，因为过程神 

经元隐层所具有的对过程模式和空间累积效应的双重特征提 

取功能，导致网络对输入函数 中所包含的大量噪声的快速提 

取，出现了网络泛化性能的快速下降。 

表3 测试误差对比 

从表 3(各实验条件同表1)中看到，当网络出现“过拟合” 

现象时，随着隐层节点数增加和最小误差要求的提高，网络泛 

化能力迅速下降。 

3 前馈过程神经网络网络结构构造算法 

基于上述讨论结论 ，给出前馈过程神经网络网络结构构 

造算法 ： 

1)选择单过程神经元隐层； 

2)选择足够少的过程神经元隐节点数； 

3)i)11练网络； 

4)iJII练误差是否满足要求，如果满足转6)，否则转 5)； 

5)增加隐节点数或增加一个一般神经元隐层，转3)； 

6)挑选测试集样本 ； 

7)测试误差是否满足要求，如果满足转 9)，否则转 8)； 

8)增加样本训练集的数量，转 3)； 

9)结束。 

其中步骤 5)可选择性地增加过程神经元隐节点数或增 

加一个一般神经元隐层。增加一个过程神经元隐节点出现 

“过拟合”现象时，可采用增加若干个一般神经元隐节点的方 

法避免“过拟合”现象。算法中，要求训练集与测试集的数据 

应能够很好地表示输入域的整体情况，测试集与训练集应相 

· 】5O · 

互独立。 

4 应用实例 

在林业木材科学研究中，木材生长密度是进行木材合理 

利用决策的重要依据。选取某一生长条件下的特定树种作为 

样本 ，对木材生长密度进行等距采样，根据木材立地条件对数 

据进行合理的早晚材划分，得到木材生长密度的时间序列，通 

过动态调整网络过程神经元的互连权函数和一般神经元的权 

值，拟合时间序列数据内在的映射关系，实现对木材生长密度 

的预测。 

选取具有代表性的、共有 3O个年轮的某地区木材生长密 

度数据，共组成 18个样本。过程神经网络结构构造过程如下： 

1)初始化时，网络层数为 1，即只有 1个过程神经元隐 

层，过程神经元隐层节点数为 2，学习精度 s<0．03，测试误差 

限用平方和误差 sse表示，取值为 0．005。以其中 14个样本 

作为训练集，另外 3个样本作为测试集，训练132次收敛，利 

用 4测试样本预测后的平方和误差 sse为 0．0077>0．005，测 

试误差不满足要求。 

2)合并测试集中的一个样本到样本集中，仍然使用上述 

网络结构训练，经 173代进化后收敛，对 3个测试样本进行生 

长密度预测结果见表 4，平均绝对误差为 0．0134，平均相对误 

差为 1．51 ，平方和误差 sse为 0．00073<O．005，测试误差满 

足要求，网络构造和训练结束。 

表 4 测试样本预测结果 

结束语 对过程神经网络的结构与泛化能力进行了分 

析，得出了如下结论：其过程神经元隐层起主要作用，一般神 

经元隐层并非是必需的，对于相同特征的样本，过程神经元对 

样本的特征抽取能力大大高于传统神经元；给出了一个基于 

提高泛化能力的前馈过程神经网络网络结构构造算法，并应 

用一个实例验证了其有效性。同时与传统神经网络类似，样 

本的数量、质量也不可避免地对过程神经网络的泛化能力产 

生影响，除此以外，过程神经网络中时变输入函数的拟合精 

度，基于正交基展开的过程神经网络中正交基的选取，对过程 

神经网络的泛化能力都有一定的影响，而对于影响过程神经 

网络泛化能力的上述因素的研究，还有待于进一步深入探讨。 
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