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摘　 要：特征选择是指从初始特征全集中，依据既定规则筛选出特征子集的过程，是数据挖掘的重要预处理步骤。
通过剔除冗余属性，以达到降低算法复杂度和提高算法性能的目的。 针对离散值特征选择问题，提出了一种将粗糙
集相对分类信息熵和粒子群算法相结合的特征选择方法，依托粒子群算法，以相对分类信息熵作为适应度函数，并
与其他基于进化算法的特征选择方法进行了实验比较，实验结果表明本文提出的方法具有一定的优势。
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　 　 特征选择［１－２］ 是数据挖掘的重要预处理步骤，
通过删除不必要特征，以达到降低算法复杂度，提
高算法的性能。 特征子集的评价至关重要，特征子

集的评价准则或启发式确定后，特征选择问题从某

种意义上来说就是在特征空间中搜索最优特征子

集问题。 研究人员提出了许多特征选择算法，这些

算法有的是从设计特征子集搜索的方法考虑的，有
的是从设计评价特征子集重要性的度量考虑的。

特征选择方法主要有筛选法（ｆｉｌｔｅｒ ｍｅｔｈｏｄ ）、封



装 法 （ ｗｒａｐｐｅｒ ｍｅｔｈｏｄ ） 和 嵌 入 法 （ ｅｍｂｅｄｄｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ）３ 种分类。 筛选法独立于学习算法，它依据

启发式（如依赖度、互信息、不一致性等）搜索整体

最优解。 因为这类特征选择算法独立于数据挖掘

算法，所以通用性好，适应各种数据挖掘任务，研究

也最为广泛。 实际上，粗糙集领域中的属性约简方

法就是这类方法的一种典型代表［３－４］。 Ｓｗｉｎｉａｒｓｋｉ
等［５］针对模式识别问题，系统地研究了特征选择的

粗糙集方法；Ｊｅｎｓｅｎ 等［６］ 提出了基于模糊粗糙集的

方法，但是它在某些情况下不收敛；Ｂｈａｔｔ 等［７］ 针对

文献［６］中的问题，深入研究模糊粗糙集特征选择

算法的收敛性，得出了非常有价值的结论；Ｊｅｎｓｅｎ
等［８］研究了模糊粗糙集特征选择算法的可扩展性

问题，并提出了相应的方法；钱宇华等［９］ 提出了基

于粗糙集正域逼近的属性约简（或特征选择）加速

方法，该方法具有很高的计算效率，受到了广泛关

注；胡清华等［１０］在邻域粗糙集框架下研究了异构特

征选择问题，提出的特征选择算法可以处理实数值

异构特征选择问题。
除了基于粗糙集知识的算法，其他特征选择问

题代表性的工作还包括基于一致性的方法［２，１１－１２］、
基于 互 信 息 的 方 法［１３－１５］ 及 基 于 依 赖 度 的 方

法等［１６－１７］。
封装法以算法性能为标准衡量特征子集，由

Ｋｏｈａｖｉ 等于 １９９７ 年提出［１８］。 多年来，一些专家学

者沿着封装法的思路做出了大量研究；Ｓｉｎｄｈｗａｎｉ 等
将多层感知器和 ＳＶＭ 相结合，提出了基于最大输出

信息的特征选择算法［１９］；Ｙａｎｇ 等提出了一种随机

扰动特征选择方法，具有较好表示能力［２０］。 封装法

过于依赖学习算法，对于全部筛选出的特征子集，
必须重复分类器训练的过程，虽然最终得到的特征

子集比较理想，但复杂度太高，代价过大。
在嵌入法中，特征选择与分类器的构造同步完

成。 实际上，著名的 ＩＤ３ 算法［２１］ 和 ＣＡＲＴ 算法［２２］

都可以看作嵌入式特征选择方法。 基于神经网络

剪枝思想，Ｓｅｔｉｏｎｏ 等［２３］ 提出了一种特征选择算法。
该算法通过计算删除某个特征（剪枝）对神经网络

性能的影响来选择特征。 在此基础上，Ｓｈｅｎ 等提出

了基于 ＳＶＭ 的敏感度特征选择算法［２４］。 而后，
Ｐｅｒｋｉｎｓ 等提出了 Ｇｒａｆｔｉｎｇ 嵌入式特征选择算法［２５］。

粒子群算法由 Ｋｅｎｎｅｄｙ 提出［２６］，逐渐被专家学

者广泛接受和应用。 但是直到 ２００１ 年关于粒子群

算法的第一部专著 Ｓｗａｒｍ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［２７］ 出版后，粒
子群算法才得到广泛应用。 为解决 ＰＳＯ 算法在连

续空间中的局限性，Ｋｅｎｎｅｄｙ 等［２８］ 提出了离散二进

制 ＰＳＯ 算法。 在此基础上，Ｃｈｕａｎｇ 等［２９］ 提出了一

种改进的二进制粒子群算法（ ＩＢＰＳＯ），有效简化了

特征选择，并在医疗诊断基因表达领域取得了较好

的效果；Ｃｈｕａｎｇ 等［３０］基于 Ｃａｔｆｉｓｈ 机制，提出了一种

二进制粒子群特征选择算法，可避免过早收敛的问

题；Ｗａｎｇ 等［３１］ 提出了一种基于粗糙集的粒子群算

法，具有较强的搜索能力能更快地寻找到最优解；
Ｃｅｒｖａｎｔｅ 等［３２］提出了基于信息熵的 ＢＰＳＯ 方法，测
试结果非常理想。 Ｌｉｕ 等［３３］提出了一种集成邻域信

息和粒子群算法的特征选择方法，结合粒子加权提

高了算法的稳定性；Ｆｏｎｇ 等［３４］ 面向高维和数据流

格式的大数据，提出了一种基于粒子群算法的特征

选择 方 法， 提 高 测 试 精 度 的 同 时 降 低 了 处 理

时间［３４］。
本文选择相对分类信息熵作为适应度函数，用

粒子群算法搜索最优特征子集，并与其他进化算法

进行了实验比较，实验结果表明本文所提的方法更

为有效。

１　 基础知识

１．１　 粒子群算法

粒子群算法是一种群体搜索行为。 群体由若

干个粒子 ｐｉ 组成，ｐｉ 包含位置信息 ｘｋ
ｉ 和速度信息

ｖｋｉ 。 位置信息 ｘｋ
ｉ 表示 ｐｉ 在第 ｋ 次迭代时其位置信

息，速度信息 ｖｋｉ 表示 ｐｉ 在第 ｋ 次迭代时移动的速度

和方向。 从一组初始粒子（初始种群）出发，通过一

次次迭代，不断更新速度和位置信息，每个粒子不

断向 ｇｂｅｓｔ 和 ｐｂｅｓｔ 靠近，最终找到整体最优解。 方

法过程如图 １ 所示，具体步骤见第 ２ 节。
粒子群算法应用的关键是问题编码和粒子适

应度评价标准。 在问题编码上，显然二进制编码是

最为合适的。 在粒子适应度评价标准上，一个合适

的适应度函数对特征子集的选择影响很大，因此适

应度函数的设计是尤为关键的。
１．２　 粗糙集

定义 １　 设 ＤＴ＝（Ｕ，Ａ∪Ｄ，Ｖ，ｆ）为知识涉及的

决策表。 其中，Ｕ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为论域；Ａ ＝ ｛ａ１，
ａ２，…，ａｍ｝是描述对象的属性集合；Ｄ ＝ ｛ｄ｝，即目标

概念唯一；Ｖ 为属性值域； ｆ：Ｕ×Ａ→Ｖ 为信息函数。
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图 １　 ＰＳＯ 算法流程图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

定义 ２　 对于任意条件属性子集 Ｂ⊆Ａ，Ｂ 的等

价关系为

ＩＮＤ（Ｂ） ＝ （ｘ，ｙ） ∈Ｕ × Ｕ ∀ｂ ∈ Ｂ，{

ｂ（ｘ） ＝ ｂ（ｙ）} （１）
式中 ｂ（ｘ）和 ｂ（ｙ）分别是对象 ｘ 和 ｙ 在属性 ｂ 上的

属性值。
定义 ３　 令 Ｘ⊆Ｕ，Ｂ⊆Ａ，Ｘ 关于 Ｂ 的下近似为

ＢＸ ＝ ｛ｘ ［ｘ］ Ｂ ⊆ Ｘ｝ （２）
　 　 定义 ４　 令 Ｘ⊆Ｕ，Ｂ⊆Ａ，Ｘ 关于 Ｂ 的上近似为

ＢＸ ＝ ｛ｘ ［ｘ］ Ｂ ∩ Ｘ ≠ ⌀｝ （３）
　 　 定义 ５　 令 Ｘ⊆Ｕ，Ｂ⊆Ａ，Ｘ 关于 Ｂ 的边界域为

ＢＮ（Ｘ） ＝ ＢＸ － ＢＸ （４）

２　 基于粗糙集相对分类信息熵的粒子

群特征选择方法

　 　 首先定义适用于特征选择问题的适应度函数。
对于形如 ＤＴ＝（Ｕ，Ａ∪Ｄ，Ｖ， ｆ ）的决策表，Ｂ⊆

Ａ，Ｂ 和 Ｄ 对 Ｕ 的划分表示为

Ｕ ／ Ｂ ＝ Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋ … ＋ Ｘｍ

Ｕ ／ Ｄ ＝ Ｙ１ ＋ Ｙ２ ＋ … ＋ Ｙｋ

　 　 定义 ６　 划分 Ｕ ／ Ｂ 相对于 Ｕ ／ Ｄ 的概率分布为

ｐｉｊ ＝
Ｘ ｉ ∩ Ｙ ｊ

Ｘ ｉ
（５）

　 　 定义 ７　 划分 Ｕ ／ Ｂ 相对于 Ｕ ／ Ｄ 的相对分类信

息熵为

Ｈ（Ｕ ／ Ｂ） ＝ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １

Ｘ ｉ

Ｕ
ｐｉｊ ｌｏｇ２ｐｉｊ （６）

　 　 相对分类信息熵反映的不一致程度与其值成

正比，因此值越小效果越好。 本文所选择的适应度

函数，即（６）式定义的相对分类信息熵，可通过定理

１ 的证明来验证其合理性［３５］。

定理 １　 给定决策表 ＤＴ ＝ Ｕ，Ａ∪Ｄ，Ｖ， ｆ( ) ，假
设 Ａ１，Ａ２⊆Ａ 且 Ａ１⊆Ａ２，则 Ｈ（Ｕ ／ Ａ２）≤Ｈ（Ｕ ／ Ａ１）。

定理 １ 保证了本文提出的方法的收敛性，即能

够以很高概率找到整体最优解。
算法 １　 基于粒子群算法的特征选择算法。
输入　 离散值决策表 ＤＴ＝ （Ｕ，Ａ∪Ｄ，Ｖ，ｆ ），群

体大小 Ｎ、惯性系数 ｗ、常量系数 ｃ１ 和 ｃ２、数据集维

数 Ｄ。
输出　 Ａ′⊆Ａ。
１）随机初始化大小为 Ｎ 的种群；
２）ｒｅｐｅａｔ；
３）ｆｏｒ（ ｉ＝ １；ｉ≤Ｎ；ｉ＝ ｉ＋１） ；
４）用式 （ ６） 计算种群中每一个个体的适应

度值；
５）更新历史最佳位置 ｂｅｓｔ；
６）ｅｎｄ ｆｏｒ；
７）更新全局最佳位置 ｇｂｅｓｔ；
８）ｆｏｒ（ ｉ＝ １；ｉ≤Ｎ；ｉ＝ ｉ＋１） ；
９）ｆｏｒ（ｄ＝ １；ｄ≤Ｄ；ｄ＝ｄ＋１）；
１０）更新速度信息 ｖｉｄ；
１１）更新位置信息 ｘｉｄ；
１２）ｅｎｄ ｆｏｒ；
１３）ｅｎｄ ｆｏｒ；
１４）ｕｎｔｉｌ（满足终止条件时）；
１５）输出 Ａ′。
本文选择适用于离散值特征选择的二进制粒

子群算法，问题的解可用 ｄ 维 ０－１ 向量表示，其中 ｄ
是属性个数。 向量的第 ｉ 个分量为 ０ 或 １ 表示属性

是否被选择。 特征选择的过程分为以下几步。
１）随机产生 Ｎ０ 个 ０－１ 向量（粒子）作为初始粒

子群，其中 Ｎ０ 是种群的大小。
２）利用式（６）计算所有粒子的适应度值。
３）更新粒子历史最优点 ｐｂｅｓｔ：将所有粒子的适应

度值和其历史最佳点 ｐｂｅｓｔ 做比对，择优更新 ｐｂｅｓｔ。
４）更新全局最最优点 ｇｂｅｓｔ：将所有粒子的适应

度值和全局最优点 ｇｂｅｓｔ 做比对，择优更新 ｇｂｅｓｔ。
５）根据上一步更新得到的 ｐｂｅｓｔ 和 ｇｂｅｓｔ，更新

粒子的速度和位置。 其中速度是根据上一步得到

的 ｐｂｅｓｔ 和 ｇｂｅｓｔ 按照公式（７）进行更新：
ｖｋ＋１ｉ ＝ ｗｖｋｉ ＋ ｃ１ｒａｎｄ（ｐｂｅｓｔ － ｘｋ

ｉ ） ＋

ｃ２ｒａｎｄ（ｇｂｅｓｔ － ｘｋ
ｉ ） （７）

　 　 这里需要注意的是，ｐｉ 的位置信息 ｘｋ
ｉ 中的每个

ｘｋ
ｉｄ只能取 ０ 或 １，相应的速度信息也发生了改变，用
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Ｓｉｇｍｏｉｄ（）函数将 ｖｋｉｄ映射到（０，１）区间上，决定 ｘｋ
ｉｄ在

下一代位置分量为 １ 的概率，如公式（８）：

ｘｉｊ ＝
１，　 ｒａｎｄ ＜ Ｓｉｇｍｏｉｄ（ｖｉｊ）

０，　 其他{
　 　 Ｓｉｇｍｏｉｄ（ｖｉｊ） ＝ １

１ ＋ ｅ －ｖｉｊ

（８）

　 　 ６）若迭代次数已达到设定值，终止并输出当前

ｇｂｅｓｔ 对应的解；否则，令 ｋ＝ ｋ＋１ 转入 ２）。
粒子运动的步骤即全局最优解的求解过程，通

过不断计算每个粒子的适应度值，粒子依靠自我认

知能力和社会认知能力来搜索最优特征子集，逐渐

向全局最佳位置靠拢，并最终得到理想结果。

３　 实验结果及统计分析

在实验过程中，选择规模大小和属性个数各异

的 ８ 个离散 ＵＣＩ 数据集进行实验。 实验采用 Ｗｉｎ７
操作系统 ＰＣ 机 （ Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ３ 处理器，内存大小

４ ＧＢ）。 ７０％的样例用作训练，３０％的样例用作测

试。 实验研究发现，当惯性系数取值在 ０􀆰 ９ ～ １􀆰 ２
时，粒子群算法在全局搜索和收敛能力上表现均较

好［３６］。 惯性系数和加速系数在常用范围内多次实

验，确定最终取值。 惯性系数 ｗ 取值为 １。 加速系

数 ｃ１ 和 ｃ２ 取１．４２６ ９４，种群数目统一设定为 ２０，终
止代数设定为 ５０。

首先选择与本文方法背景知识相关、时间复杂

度相仿的方法进行比较，即选用粗糙集与粒子群算

法相结合的 ＲＳＰＳＯ 算法［３１］和改进的二进制粒子群

算法［２９］。 在表 １ 中给出本文方法与文献［３１］ 和

［２９］两种方法实验对比结果，主要对比两个方面的

差异，其中＃Ｆｓ 代表被选择的特征个数，Ａｃ 代表测

试精度。 更直观的结果见图 ２～９ 所示。
表 １　 实验结果比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

数据集
本文方法 文献［３１］方法 文献［２９］方法

＃Ｆｓ Ａｃ ＃Ｆｓ Ａｃ ＃Ｆｓ Ａｃ

Ｋｒ⁃ｖｓ⁃Ｋｐ １２ ０．９７３ ３ １５ ０．９５４ ５ １３ ０．９７９ ２

Ｖｏｔｉｎｇ １０ ０．６５５ ８ １０ ０．６０８ ５ １１ ０．６５１ ２

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８ ０．８８２ ９ １０ ０．８１３ ６ ８ ０．８７６ ２

Ｎｕｒｓｅｒｙ ６ ０．９１９ ７ ７ ０．８９９ １ ６ ０．９０７ ６

Ｃａｒ ５ ０．８７７ ３ ５ ０．８５７ ８ ５ ０．８８２ １

Ｓｏｙｂｅａｎ １６ ０．９９８ ７ １７ ０．９９０ ７ １８ ０．９９７ ６

Ｔｉｃ⁃Ｔａｃ⁃Ｔｏｅ ７ ０．９９２ ９ ６ ０．９７９ ９ ７ ０．９８７ ８

ＳＰＥＣＴ １２ ０．９８４ ２ １１ ０．８８６ ８ １３ ０．９８０ ５

图 ２　 在 Ｋｒ⁃ｖｓ⁃Ｋｐ 数据集上的实验结果

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｋｒ⁃ｖｓ⁃Ｋｐ

图 ３　 在 Ｖｏｔｉｎｇ 数据集上的实验结果

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｖｏｔｉｎｇ

图 ４　 在 Ｍｕｓｈｒｏｏｍ 数据集上的实验结果

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｍｕｓｈｒｏｏｍ

图 ５　 在 Ｎｕｒｓｅｒｙ 数据集上的实验结果

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｎｕｒｓｅｒｙ
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图 ６　 在 Ｃａｒ 数据集上的实验结果

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｃａｒ

图 ７　 在 Ｓｏｙｂｅａｎ 数据集上的实验结果

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｓｏｙｂｅａｎ

图 ８　 在 Ｔｉｃ⁃Ｔａｃ⁃Ｔｏｅ 数据集上的实验结果

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｔｉｃ⁃Ｔａｃ⁃Ｔｏｅ

图 ９　 在 ＳＰＥＣＴ 数据集上的实验结果

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ ＳＰＥＣＴ

　 　 通过上述实验，我们可以看出采用相对分类信

息熵作适应度函数的粒子群算法与单纯粗糙集知

识作为适应度函数的粒子群算法相比，在实验精度

和筛选特征个数方面要明显占优。
接下来实验中，比较粒子群算法和遗传算法在

处理特征选择上的优劣，对比方法为文献［３５］中的

采用相同适应度函数的遗传特征选择方法。 从＃Ｆｓ、
Ａｃ、σ 和 Ｔｉｍｅ ４ 个方面进行了比较，结果列于表 ２
和表 ３ 中。 其中，＃Ｆｓ 表示选出的特征数，Ａｃ 表示测

试精度，σ 表示分类标准差，Ｔｉｍｅ 表示运行时间。
更直观的实验结果如图 １０～１７ 所示。

表 ２　 与遗传算法比较的实验结果（１）
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（１）

数据集
本文方法 文献［３５］方法

＃Ｆｓ Ａｃ ＃Ｆｓ Ａｃ

Ｋｒ⁃ｖｓ⁃Ｋｐ １２ ０．９７３ ３ １３ ０．９５１ ６

Ｖｏｔｉｎｇ １０ ０．６５５ ８ １２ ０．６２２ ４

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８ ０．８８２ ９ １０ ０．８３７ １

Ｎｕｒｓｅｒｙ ６ ０．９１９ ７ ７ ０．９０２ １

Ｃａｒ ５ ０．８７７ ３ ５ ０．８６２ ８

Ｓｏｙｂｅａｎ １６ ０．９９８ ７ １９ ０．９９７ ９

Ｔｉｃ⁃Ｔａｃ⁃Ｔｏｅ ７ ０．９９２ ９ ７ ０．９９３ ５

ＳＰＥＣＴ １２ ０．９８４ ２ １５ ０．９７６ ９

表 ３　 与遗传算法比较的实验结果（２）
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ

ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（２）

数据集
本文方法 文献［３５］方法

σ Ｔｉｍｅ σ Ｔｉｍｅ

Ｋｒ⁃ｖｓ⁃Ｋｐ ２．２７×１０－３ ４１５．２５７ ６ ４．７５×１０－３ ５０８．５８４ ７

Ｖｏｔｉｎｇ ４．６２×１０－３ ２４．３１６ ６ ７．１５×１０－３ ２６．０４７ ９

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ １．０８×１０－４ ８５．１２１ ８ ６．６８×１０－３ ９６．００８ ６

Ｎｕｒｓｅｒｙ ８．７２×１０－３ ２３１１．１４３ ８ １．０４×１０－２ ２ ６５３．８６１ ２

Ｃａｒ ５．１９×１０－３ １０．５２６ ８ ３．９７×１０－３ １０．２８８ ５

Ｓｏｙｂｅａｎ ２．０１×１０－３ ３５．１７３ ６ ２．５９×１０－３ ６４．１１０ １

Ｔｉｃ⁃Ｔａｃ⁃Ｔｏｅ ３．６８×１０－３ １２．１６３ ５ ６．０２×１０－３ １９．９８２ ８

ＳＰＥＣＴ ５．４３×１０－３ ２０．５６３ ９ ７．５２×１０－３ ２９．７６１ １
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图 １０　 在数据集Ｋｒ⁃ｖｓ⁃Ｋｐ上的实验结果（ＰＳＯ与ＧＡ对比）
Ｆｉｇ．１０　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｋｒ⁃ｖｓ⁃Ｋｐ（ＰＳＯ，ＧＡ）

图 １１　 在数据集 Ｖｏｔｉｎｇ 上的实验结果（ＰＳＯ 与 ＧＡ 对比）
Ｆｉｇ．１１　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｖｏｔｉｎｇ（ＰＳＯ，ＧＡ）

图 １２　 在数据集Ｍｕｓｈｒｏｏｍ上的实验结果（ＰＳＯ与ＧＡ对比）
Ｆｉｇ．１２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｍｕｓｈｒｏｏｍ（ＰＳＯ，ＧＡ）

图 １３　 在数据集 Ｎｕｒｓｅｒｙ上的实验结果（ＰＳＯ与 ＧＡ对比）
Ｆｉｇ．１３　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｎｕｒｓｅｒｙ（ＰＳＯ，ＧＡ）

图 １４　 在数据集 Ｃａｒ上的实验结果（ＰＳＯ与 ＧＡ对比）
Ｆｉｇ．１４　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｃａｒ（ＰＳＯ，ＧＡ）

图 １５　 在数据集 Ｓｏｙｂｅａｎ 上的实验结果（ＰＳＯ 与 ＧＡ 对比）
Ｆｉｇ．１５　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｓｏｙｂｅａｎ（ＰＳＯ，ＧＡ）

图 １６　 在数据集 Ｔｉｃ⁃Ｔａｃ⁃Ｔｏｅ上的实验结果（ＰＳＯ与ＧＡ对比）
Ｆｉｇ．１６　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｔｉｃ⁃Ｔａｃ⁃Ｔｏｅ（ＰＳＯ，ＧＡ）

图 １７　 在数据集 ＳＰＥＣＴ上的实验结果（ＰＳＯ与 ＧＡ对比）
Ｆｉｇ．１７　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ ＳＰＥＣＴ（ＰＳＯ，ＧＡ）
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　 　 从表 ２、表 ３、图 １０ ～ １１ 可以看出，用粒子群算

法选出的特征子集在测试精度总体上优于遗传算

法，且收敛速度比遗传算法有大幅提升，筛选出的

特征个数和运行时间较遗传算法有一定程度的提

高，两者分类标准差基本相当。 其原因在于，粒子

群算法在迭代的过程中具有一定的记忆功能，能够

在保持自身优势的同时感知全局走向，且不需要进

行较多的参数设置，省去了遗传和变异的过程，实
现起来更容易。 实验结果说明本文方法是行之有

效的。
为进一步验证方法的有效性，由上述两种方法

分别对每个数据集随机实验 １０ 次，得到的 １０ 组测

试结果组成两个 １０ 维向量，记为 Ｘ１ 和 Ｘ２，对 Ｘ１ 和

Ｘ２ 进行配对 ｔ 检验，ｐ 值如表 ４ 所示。
表 ４　 配对 ｔ 检验 ｐ 值

Ｔａｂｌｅ ４　 ｐ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｐａｉｒｅｄ ｔ⁃ｔｅｓｔ

数据集 Ｐ 值

Ｋｒ⁃ｖｓ⁃Ｋｐ １．５１３ ９×１０－９

Ｖｏｔｉｎｇ ６．１２３ ７×１０－８

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ９．０６５ ７×１０－１０

Ｎｕｒｓｅｒｙ ２．６３８ １×１０－７

Ｃａｒ ７．２１８ ３×１０－１１

Ｓｏｙｂｅａｎ １．０２６ ２×１０－４

Ｔｉｃ⁃Ｔａｃ⁃Ｔｏｅ ８．８２０ ９×１０－１２

ＳＰＥＣＴ １．６３３ ８×１０－１５

　 　 ｐ 值均较小，显著性差异较大，进一步证明了方

法的可行。

４　 结论

本文选择相对分类信息熵作为适应度函数，用
粒子群算法寻找最优特征子集，在解决离散值特征

选择问题上效果较好，并与其他方法进行了比较。
通过实验我们得出以下结论：１）粒子群算法相比遗

传算法过程更简单，省去了复杂的参数设置，容易

实现；２）粒子群算法拥有较好的测试精度，且在选

择的特征个数和运行时间方面都有一定程度的提

高；３）粒子群算法收敛较快，可以更早得到拥有更

好表示能力的特征子集。
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