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基于因素空间的模糊多种群粒子群算法
钟育彬，范书衡

（广州大学 数学与信息科学学院，广东 广州　５１０００６）

摘　要：粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＰＳＯ）在处理较大数据的寻优问题时存在运行时间过长，易陷入
局部最优的问题。文章基于传统粒子群算法，利用基于因素空间的特征选取法，优化特征数据组合，减少算法

运行时间，利用多种群粒子群优化模型思想和模糊数学思想相结合提出基于因素空间的模糊多种群粒子群算

法，增强了算法全局寻优能力并加快收敛速度，实现了算法的总体最优，改善了传统粒子群优化算法容易收敛

到局部最优的缺陷。研究结果表明，与传统粒子群算法、动态多种群粒子群算法、基于密度峰值的多种群粒子群

算法相比，文章所提出的基于因素空间的模糊多种群粒子群算法具有更优的寻找全局最优解能力和收敛速度。
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　　随着机器学习的快速发展，人工智能已经运
用到多种不同领域的现实问题中。机器学习同样

能够在癌症候选药物领域学习分析出不同分子描

述符及其取值范围针对不同疾病相关靶标的治疗

效果［１－３］。在机器学习目标约束函数寻优领域

中，有多种常用寻优算法［４］，如粒子群优化算法、蚁

群算法、遗传算法、模拟退火算法等。其中，粒子群

算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）［５］，是一种
基于鸟群捕食行为研究的进化计算方法，ＰＳＯ由
Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ博士在１９９５年提出。ＰＳＯ的
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基本概念是鸟群在随机搜寻一片区域中唯一的食

物，虽然所有鸟并不知道食物的位置，但它们能够

感知到当前位置与食物的距离。此时，最有效的搜

寻策略就是在离食物最近的鸟的附近区域搜寻。

粒子群算法的缺点在于容易陷入局部最优，

导致收敛精度较低或者不易收敛。本文在基于因

素空间［６－９］的特征选取法［１０］选取特征数据的基础

上，利用多种群粒子群［１１－１４］优化模型思想和模糊

数学思想相结合提出基于因素空间的模糊多种群

粒子群算法。首先，利用基于因素空间的特征选

取法识别有效的且区分度较大的特征变量，降低

粒子维度，得到加快粒子群算法运算的效果；其

次，通过保持记录最优的５个全局最优解，集合多
种群粒子群模型、多种群并行进化与模糊综合评

价思想，赋予粒子新的收敛方向，从而在增强算法

搜索全局最优解能力的同时，加快收敛速度。

１　传统粒子群算法计算时间复杂度
分析

　　目标约束函数寻优算法所需的运算时间不仅
与数据量的大小有关，也和目标函数与约束条件

的复杂程度有关。对于简单的目标函数与约束条

件，传统粒子群优化算法在计算每个粒子所在位

置与目标距离的计算时间较短，因此，通常能够较

快地完成整个寻优运算，并得到良好的结果。反

之，当目标函数与约束条件较为复杂时，计算每个

粒子当前位置与目标距离所需的运算量增加，以致

于完成整个寻优算法所需的运算时间大大增加。

本文中乳腺癌候选药物含有种类较多的分子

描述符，通过随机森林和 ＸＧＢｏｏｓｔ分类模型预测
不同分子描述符组合对不同靶标的作用效果，以

多个靶标效果预测结果作为目标函数，再利用粒

子群算法对分子描述符的用量做最大优化。其

中，由于分子描述符种类较多，数据量较大，传统

粒子群优化算法的运算量较大，所需运算时间较

长。本部分对传统粒子群优化算法进行时间复杂

度分析，假设粒子的数量不变，数目为ｎ，最大迭代
次数为ｍ，每一个粒子经历一次迭代的时间为 ｔ，
那么，对于传统粒子群优化算法进行寻优所需要

的总的计算时间为

Ｔ＝ｎ×ｍ×ｔ。
假设设定模型参数中粒子的数量为 １００个，

迭代次数为１００次，计算一次粒子当前位置的适

应度函数值时间为０１ｓ，在每次迭代中，每个粒
子需要进行６次适应性函数值计算，则传统粒子
群优化算法寻优过程中在计算适应性函数所需要

的时间为１００ｍｉｎ。
为了在加快粒子群算法寻优收敛速度的同时

增强算法寻找全局最优解的能力，本文提出基于

因素空间的模糊多种群粒子群算法。

２　基于因素空间的模糊多种群粒子
群算法

　　改进粒子群优化算法收敛速度的关键在于找
到最好的粒子位置，根据最好的粒子位置为其余

粒子提供更清晰准确的寻找方向。本文运用因素

空间理论中成熟的模糊综合评价体系，能够在众

多位置较优粒子中选取或结合出位置更优的粒

子，以此加快粒子群优化算法的收敛速度。另外，

粒子群优化算法具有易陷入局部最优解的缺点，

改进这个缺点的关键在于如何让新一代的粒子跳

出当前局部最优解的领域，本文利用多种群粒子

群思想由多个种群进行同时并行进化，增强算法

寻找全局最优解的能力。

模糊综合评价体系的方法运用了模糊数学的

理论与思想，该方法是以模糊运算和最大隶属度

原则为主，对模糊因素进行解析化和定量化。将

模糊综合评价体系与粒子群算法相结合，利用模

糊综合评价加强粒子对当前位置优劣的判断，也

使得结果更具有科学性，更易于分析解释多目标

趋向。图１为模糊综合评价流程图。

图１　模糊综合评价流程图
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆｕｚｚｙｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
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　　设定综合评价因素矩阵：
Ｆ＝［ｆ１，ｆ２，ｆ３，…，ｆｎ］，

综合评价因素矩阵Ｆ为影响判断粒子当前位置优
劣的若干因素所组成的矩阵。

建立相应评语矩阵：

Ｖ＝［ｖ１，ｖ２，ｖ３，…，ｖｍ］，
评语矩阵是对评价对象做出相应各评价因素做出

的各种评价。如确定为５个级别，即优秀、良好、
较好、一般和较差。

因素权重矩阵：

Ｉ＝［ｉ１，ｉ２，ｉ３，…，ｉｎ］
评价因素矩阵中的各因素重要程度不同，因此，在

评价过程中，对每一个因素ｆｉ的权重不同，通过对
每个评价因素赋予权重，获得因素权重矩阵Ｉ。

建立因素评判矩阵，用ｒｉｊ表示第ｉ个因素获得
第ｊ个评价的概率，即ｉ对ｊ的隶属度，每个因素可
以得到一个单因素评判矩阵Ｒｉ。

Ｒｉ＝［ｒｉ１，ｒｉ２，ｒｉ３，…，ｒｉｍ］。
由ｎ个因素所得ｎ×ｍ的因素评判矩阵Ｒ，记为

Ｒ＝

ｒ１１， ｒ１２， …， ｒ１ｍ
ｒ２１， ｒ２２， ．．．， ｒ２ｍ
， ， …， 

ｒｎ１， ｒｎ２， …， ｒ













ｎｍ

。

根据建立好的因素权重矩阵 Ｉ与因素评判矩
阵Ｒ得到模糊综合评价，记为

Ｍ＝Ｉ×Ｒ。
根据Ｍ的结果可以得到最好的粒子位置，在

粒子群优化算法框架中提供更优秀的寻找方向。

通过模糊综合评价体系与粒子群算法的结合大幅

度加快了粒子的收敛速度，此时，利用多种群粒子

群思想，令多个种群同时进化，每隔５代进行信息
交互，从而达到增强算法，寻找全局最优解能力的

效果。

　　步骤１：建立模糊综合评价体系。
根据复杂适应性函数多目标的影响因素及重

要程度等建立模糊综合评价体系，将模糊综合评

价体系加入到多种群粒子群算法框架中更新粒子

位置部分。

步骤２：选取最优粒子。
通过适应性函数计算依次找出若干个全局最

优解，确定因素集Ｆ等，获得模糊综合评价Ｍ选择

最优粒子以及ｉ个次优粒子，赋予权重更新新一代
粒子位置。可以通过希望获取更快的收敛速度或

者更强的寻找全局最优解能力两个思路确定选取

粒子的数量ｉ。

图２　基于因素空间的模糊多种群粒子群算法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆｕｚｚｙｍｕｌｔｉｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐ

ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｆａｃｔｏｒｓｐａｃｅ

　　步骤３：信息交互。
由于粒子群通过个体最优粒子与全局最优粒

子信息在寻优空间中快速收敛，具有易陷入局部

最优解的问题。在每隔 ５代进行多种群信息交
互，以新的全局最优粒子提供收敛方向，增强粒子

的全局寻优能力。

步骤４：循环迭代。
重复步骤２～３，达到算法预设迭代次数后，算

法停止。

９７
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３　算法时间复杂度分析

当基于因素空间的模糊多种群粒子群算法的

种群数量为 ｘ，迭代次数设为 ｎ，每个种群粒子数
量为ｍ，计算粒子当前位置模糊综合评价所需计
算量为ｎｍ，每代模糊综合评价作比较的计算量为
ｍ，多种群信息交互计算量为 ｘ／５，故本文改进点
的计算量为

Ｔ＝２ｎｍ＋ｘ／５。
本文加入的算法时间复杂度为ｏ（ｎ２），那么对

于传统粒子群算法，其适应性函数内除了目标函

数与约束条件框架外，还有计算量大于上式的程

序操作，可选用本文改进方法进行操作。

４　实例分析

本文以抗乳腺癌候选药物选取为例，数据源

于２０２１年中国研究生数学建模竞赛Ｄ题“抗乳腺
癌候选药物的优化建模”。本文对雌激素受体 α
亚型（ＥｓｔｒｏｇｅｎＲｅｃｅｐｔｏｒｓａｌｐｈａ，ＥＲα）靶标生物活
性值进行预测，通过多种回归模型评估，ＬｉｇｈｔＧＢＭ
的预测效果优于其他回归模型。模型参数设置如

表１所示。

表１　ＬｉｇｈｔＧＢＭ参数取值表
Ｔａｂｌｅ１　ＬｉｇｈｔＧＢＭｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｌｕｅｔａｂｌｅ

参数名 参数取值

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ２５０．０

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０．１

ｍｉｎ＿ｄａｔａ＿ｉｎ＿ｌｅａｆ ４１．０

ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ ０．７

ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ ０．６

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ７．０

ｍａｘ＿ｂｉｎ ２５．０

　　此外，一个化合物想要成为候选药物，除了需
要具备良好的生物活性外，还需要在人体内具备

良好的药代动力学性质和安全性，合称为 ＡＤＭＥＴ
（Ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ吸收、Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ分布、Ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ代
谢、Ｅｘｃｒｅｔｉｏｎ排泄、Ｔｏｘｉｃｉｔｙ毒性）性质。本文通过
训练多种分类预测模型，决定分别选用 ＸＧＢｏｏｓｔ
和ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ两种分类预测模型对化合物的５
种性质 Ｃａｃｏ２、ＣＹＰ３Ａ４、ｈＥＲＧ、ＨＯＢ、ＭＮ进行分

类预测。Ｃａｃｏ２代表该化合物的小肠上皮细胞渗
透性，ＣＹＰ３Ａ４代表该化合物是否能够被代谢，
ｈＥＲＧ代表该化合物是否具有心脏毒性，ＨＯＢ代
表该化合物的口服生物利用度，ＭＮ代表该化合物
是否具有遗传毒性。５个分类预测模型由网格搜
索调参，参数如表２所示。

表２　ＸＧＢｏｏｓｔ及ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ参数取值表
Ｔａｂｌｅ２　ＸＧＢｏｏｓｔ、ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｌｕｅｔａｂｌｅ

ＡＤＭＥＴ性质
最佳二分类

模型

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ
参数取值

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ
参数取值

Ｃａｃｏ２ ＸＧＢｏｏｓｔ ２００ ２３

ＣＹＰ３Ａ４ ＸＧＢｏｏｓｔ １４０ １０

ｈＥＲＧ ＸＧＢｏｏｓｔ １８０ １４

ＨＯＢ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ １８０ １４

ＭＮ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ １８０ １４

　　针对以上６个模型作为多目标复杂适应性函
数，使用基于因素空间的模糊多种群粒子群算法

进行寻优，参数设置为：迭代次数 １００，种群大小
１００，结果见图３。

图３　改进算法结果对比
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄ

　　本文选用传统粒子群算法、动态多种群粒子
群算法［１５］，以及基于密度峰值的多种群粒子群

算法［１６］作结果对比分析。由图 ３、表 ３可知，基
于因素空间的模糊多种群粒子群算法在确保获

得最优解的同时，能够加快粒子收敛速度，比传

统粒子群算法、动态多种群粒子群算法以及基于

密度峰值的多种群粒子群算法更快地向最优解

收敛。
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表３　实验结果对比表
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔａｂｌｅｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

模型名称 平均迭代次数 最优生物活性值 最优迭代时间

模糊多种群粒子群算法 １９ ６．９５７６ １７９．２８５３″
传统粒子群算法 ２８ ６．８９４７ １９６．５４８６″
动态多种群粒子群算法 ２０ ６．８８５６ １８２．３８６７″
基于密度峰值的多种群粒子群算法 ２１ ６．９５５８ １８５．３５４８″

　　模糊多种群粒子群算法主要优势体现在每
次迭代中，能更精准地找到当前最优粒子位置，

减少最优迭代次数，从而减少算法寻求最优解所

需时间。

５　结　论

本文提出的基于因素空间的模糊多种群粒子

群算法以因素空间理论中模糊综合评价体系寻

找最优粒子个体，加快收敛速度；结合多种群粒

子群算法避免陷入局部最优。相比传统粒子群

算法、动态多种群粒子群算法和基于密度峰值的

多种群粒子群算法，基于因素空间的模糊多种群

粒子群算法具有更优的寻找全局最优解能力与收

敛速度。

本文改进算法所需时间复杂度不高，适用性强。
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