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摘　要： 为了获得决策系统中更好的相对属性约简，提出一种基于互信息的多目标属性约简算法。 该算法首先
根据互信息寻找核属性集；然后以最小属性子集和最大互信息为目标，定义新的适应度函数，在粒子运动方程、
克隆及自适应变异的共同作用下进化；并通过非支配排序及精英保留策略寻找满足目标的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解。 通过
ＵＣＩ 标准数据集上的对比测试结果表明，算法能够有效地对决策系统进行约简。
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　　粗糙集是处理不精确、不确定或不完全数据的有效工具，
在机器学习、数据挖掘、人工神经网络等领域中得到了广泛应
用。 而属性约简是粗糙集理论的核心内容之一，是在保持知识
库分类或决策能力不变的条件下，删除冗余属性［１］ 。 对于同
一个决策系统，一般可能存在多个约简，有学者已证明寻找最
小约简及所有约简是一个 ＮＰ唱ｈａｒｄ 问题［２］ 。 很多学者针对不
同的需求提出了不同的属性约简属性算法，主要采用基于差别
矩阵、启发式搜索或粒计算等方法寻找最优或次优约简。

本文结合决策表属性的信息熵和互信息［３，４］ ，在非支配排
序策略的基础上，设计以最小互信息差和最小属性个数为目
标、带精英保留策略的多目标粒子群进化算法求解决策表属性
约简问题。

1　粗糙集属性约简
设决策表 S ＝枙U，C∪D，V， f枛。 其中：U ＝｛u１ ， u２ ， ⋯，

un｝是有限个样本的集合，称为论域；C表示条件属性的非空有
限集，D表示决策属性的非空有限集，C∩D ＝碬，令 A ＝C∪D；
V ＝∪p∈AVp 是属性值的集合，Vp 是属性 p 的值域；f：U ×（C∪
D）→V是信息函数，用于确定 U中每一个对象 u的属性值，即

对任一 q∈A和 ui∈U，有 f（ui，q）∈Vq
［５］ 。

1畅1　互信息与核属性
定义 １　对于任意属性子集 R彻C，如果 IND（R） ＝｛（ui，uj）

∈U×U｜橙a∈R，f（ui，a） ＝f（uj，a）｝，则称 R为决策表 S的一个不
可分辨关系，用U／R表示等价关系 IND（R）的所有等价类。
决策表中，通过计算条件属性与决策属性之间的互信息，

能知道各条件属性对于决策的重要性。 对于决策表 S ＝枙U，C
∪D，V，f 枛，设 R彻C，U／R ＝｛U１ ，U２ ，⋯，Un｝，U／D ＝｛Y１ ，Y２ ，

⋯，Yj｝，则
［６］ ：

定义 ２　属性集 R的信息熵 H（R）定义为

H（R） ＝－∑
n

i ＝１
ｌｏｇ P（Ui） （１）

其中：P（Xi） ＝｜Ui ｜／｜U｜，１≤i≤n，｜Ui ｜表示集合Ui 中属性个数。
定义 ３　属性集 R相对于决策属性 D的条件熵 H（D｜R）

定义为

H（D｜R） ＝－∑
n

i ＝
［P（Ui）∑

m

j ＝１
P（Yj ｜Ui） ｌｏｇ P（Yj ｜Ui）］ （２）

其中：P（Yj ｜Ui） ＝｜Ui∩Yj ｜／｜Ui ｜，１≤i≤n，１≤j≤m。
定义 ４　属性集 R相对于决策属性 D的互信息 I（R；D）定

义为

第 ２９ 卷第 ２ 期
２０１２ 年 ２ 月　

计 算 机 应 用 研 究Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
Ｖｏｌ畅２９ Ｎｏ畅２Ｆｅｂ畅２０１２



I（R；D） ＝H（D） －H（D｜R） （３）

定义５　对任意 a∈C，若有 I（C －｛a｝；D） ＜I（C；D），则称
a为决策表的一个核属性。

1畅2　属性约简问题模型及编码
定义 ６　设 R彻C，且 I（R；D） ＝ I（C；D），若对任意 r∈R，

有 I（R －｛r｝；D） ＜I（R；D），则称 R为条件属性集 C关于决策
D的一个属性约简。

决策表的最小属性约简是指条件属性 C 的所有属性约简
中包含属性个数最少的一个约简［７］ 。 因此，求解最小属性约
简的问题可以形式上归结为如下以集合为变量的一个非线性

优化问题 １：
R彻C
I（R；D） ＝I（C；D）
橙a∈R，I（R －｛a｝；D） ＜I（R；D）
ｍｉｎ ｃａｒｄ（R）

其中：ｃａｒｄ（R）表示集合 R的基数。 进一步，求问题 １可以归结
为满足 R彻C条件下的两目标优化问题 ２，即

ｍｉｎ f１ （R） ＝I（C；D） －I（R；D）

ｍｉｎ f２ （R） ＝ｃａｒｄ（R）
ｓ．ｔ．　R彻C

针对条件属性集合为｛ c１ ，c２ ，⋯，cn ｝的决策表，条件属性
组合用向量 X＝｛x１ ，x１ ，⋯，xn ｝∈｛０，１｝ n 表示，其中 xk （１≤
k≤n）取值为 １表示该属性组合中含有 ck 属性，取值为 ０ 表示
不含该属性。

2　基于互信息和多目标进化的属性约简
本文提出的结合互信息的多目标属性约简算法，首先利用

互信息求得决策表的核属性集；然后以核属性集为起点，基于
改进的粒子群进化算法，以最小属性集和最小互信息差为目
标，通过粒子的自适应进化和精英保留策略，搜索尽可能满足
给定目标的全局 Ｐａｒｅｔｏ最优解。

算法中，用粒子表示条件属性的组合方案，每个粒子用一
个二进制字符串表示，第 i个粒子 pi 代表第 i种条件属性组合
向量 Xi ＝｛x１ ，x１ ，⋯，xn｝∈｛０，１｝ n，其中代表核属性集 Ｃｏｒｅ中
的属性位恒置 １，并且在进化过程中这些位不参与变化，则求
解属性约简的多目标粒子群进化算法描述如下：

ａ）基于互信息寻找核属性集 Ｃｏｒｅ；
ｂ）在核属性集 Ｃｏｒｅ 的基础上，初始化种群大小为 N 的粒子群，设

初始种群为 P（０），最大迭代次数 ｉｔｅｒＭａｘ，当前迭代次数 t；
ｃ）克隆 P（ t）并通过 ２畅２ 节自适应变异操作得种群 Q（ t） ；
ｄ）计算种群 P（ t）中粒子分别在 f１ （R）和 f２ （R）目标的值；
ｅ）计算种群 Q（ t）中粒子分别在 f１ （R）和 f２ （R）目标的值；
ｆ）R（ t） ＝P（ t）∪Q（ t） ；
ｇ）对种群 R（ t）进行非劣排序，得到非劣前端 F１ 、F２ 、⋯；
ｈ）按式（５）计算非劣前端 F１ 中粒子的适应度，其值最高的粒子作

为全局最优粒子 Pg；
ｉ） ｉｆ（ t≥ｉｔｅｒＭａｘ），则转 ｏ）；
ｊ）从非劣前端 F１ 、F２ 、⋯选择前 N个粒子重构种群 P（ t）；
ｋ）对 P（ t）中除 Pg 外的每个粒子 pi，从 P（ t）中随机选取不同于 i

的粒子 pj 作为 pi 的局部最优粒子 Pi；
ｌ）按运动方程（８）调整 P（ t）中除 Pg 外的每个粒子的位置，并根据

式（９）形成种群 P（ t ＋１）；
ｍ）Pg 保留至 P（ t ＋１）；
ｎ） t ＝t ＋１，转 ｃ）；
ｏ）结束。

下面分别描述算法中的几个关键部分。

2畅1　基于互信息寻找核属性集
对于决策表条件属性集 C 中的每一个属性 r，分别计算

I（C －｛r｝；D）的值，若该值小于 I（C；D），则表示属性 r对于决
策属性 D不可缺少，故其为核属性。 搜索核属性集 Ｃｏｒｅ 的算
法 ｓｅａｒｃｈＣｏｒｅ描述如下：

Ｃｏｒｅ＝碬；
ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｒ∈Ｃ｛
　　ｉｆ （ Ｉ（Ｃ －｛ ｒ｝；Ｄ） ＜Ｉ（Ｃ；Ｄ））
　　　ｔｈｅｎ Ｃｏｒｅ ＝Ｃｏｒｅ∪｛ ｒ｝；
｝

2畅2　克隆粒子的自适应变异
粒子群算法具有很强的全局寻优能力，而局部搜索能力相

对较差。 为了增强局部搜索能力，针对属性约简问题，算法提
出基于互信息的自适应变异策略，对粒子的适应度进行有目的
的微调。 第 i个粒子 pi 的自适应变异操作定义为对随机选取

的不为核属性的某位 j，执行以下操作：

pij ＝
０　f１ （Ri） ＝０ ａｎｄ pij ＝１

１　f１ （Ri） ＞０ ａｎｄ pij ＝０
（４）

其中：Ri 表示粒子 pi 代表的条件属性子集；j是随机产生的［０，
n）的整数（若 j与核属性位相同，则重新产生）；n 是决策表条
件属性的个数。
该操作的基本思想是粒子根据各自目标的值，有目的地变

异。 当目标 f１ （Ri）达到最小时，尝试进一步降低目标 f２ （Ri）的
值；相反，则尝试进一步降低 f１ （Ri）的可行性。 所以，针对目标
函数 f１（Ri），若大于 ０，则随机选取粒子二进制字符串中某个
值为 ０ 的位，将其变换为 １，以增加选择的条件属性个数；相
反，若 f１ （Ri）等于 ０，那么，为了进一步约简属性，则随机选取
不是核属性且值为 １的某位，将其变换为 ０。

2畅3　非劣排序
对于问题 ２，当且仅当 k ＝１和 ２，都有 fk（Rp）≤fk（Rq），且

存在 k∈｛１，２｝，有 fk（Rp） ＜fk（Rq），则称粒子 p支配粒子 q，记
为 p巢q。
粒子群 P进行非劣排序得到非劣前端 Fi 的过程

［８］如下：
ａ）粒子群 P中的每个粒子 p，能支配 p的粒子数量记为 Np，初始值

为 ０；粒子 p 支配的其他粒子记为集合 Sp。
ｂ）对于每个 p∈P，q∈P，且 p≠q，执行如下操作：如果 p巢 q，则

Sp ＝Sp∪｛q｝；如果 q巢p，则 Np ＝Np ＋１。
ｃ）将所有 Np ＝０ 的粒子 p放入非劣前端 F１ 中。
ｄ）令 i ＝１。
ｅ）令 Q 为空集，对于每个 p∈Fi，执行如下操作：
对于每个 q∈Sp，Nq ＝Nq －１；如果 Nq ＝０，则 Q ＝Q∪｛ q｝。
ｆ）如果 Q 不空，则 i ＝i ＋１，Fi ＝Q，转 ｅ）；否则，结束。

2畅4　适应度函数及最优粒子的选取
适应度函数是对粒子适应性进行评价的确定性指标，其形

式直接决定着群体的进化行为。 对于多目标属性约简问题，本
文对非劣前端 F１ 中粒子采用问题 ２中的公式计算该集合中各
个粒子的适应度值，用适应度最大的粒子作为全局最优粒子
Pg。

ｆｉｔｎｅｓｓ（R） ＝ １ －
f２ （R）

n ×e －f１（R） （５）

其中：n为条件属性的个数，f１ （R）和 f２ （R）是问题 ２ 中的两个
目标的值。
局部最优粒子的选取方法是：第 i个粒子 pi 的局部最优粒
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子 Pi 采取从当前非劣解集中随机选择一个不同于 i的粒子作
为 i的局部最优。

2畅5　粒子运动方程
对于属性约简问题，关键是要解决代表约简属性组合向量

的粒子如何在局部最优、全局最优影响下的变化。 受文献［９］
的启发，新的粒子运动方程定义如下：

Xi
ｎｅｗ ＝X i（ t）磑（（ c１ ×r１ ） · Pi（ t））磑（（ c２ ×r２ ）· Pg（ t）） （６）

其中：符号“⊕”定义为交叉二元运算；Xi（ t）表示 t时刻第 i个
粒子即 pi

t 所对应的向量；Pi（ t）表示到 t时刻为止，第 i个粒子
pi

t 目前找到的最好组合，即局部最优粒子；Pg （ t）表示目前群
体找到的最好组合；c１ 和 c２ 为加速因子；r１ 和 r２ 是在［０，１］范
围内的两个随机数，c１ ×r１ 和 c２ ×r２ 的值分别用于控制粒子与
局部最优和全局最优交叉时的最大交换区域长度，c１ 和 c２ 值
的大小直接关系到从局部最优和全局最优的学习强度。 实验
中，c１ 的值取为 ［n －ｃａｒｄ（Ｃｏｒｅ）］／４，最小取 ２，c２ ＝c１ ／２，其中
n为条件属性个数，ｃａｒｄ（Ｃｏｒｅ）是核属性集的属性个数。

粒子与局部最优和全局最优交叉方法是取局部或全局最

优对应序列 P中随机产生的某位开始、指定长度的子序列与
序列 X中相同位置的子序列交换。 交叉后得到两个新序列，
对这两个序列分别进行适应值评估、保留适应值较高的个体。

粒子 pt
i 在经过式（６）的位置调整后到达新的位置 Xi

ｎｅｗ，此

时粒子记为 pi
ｎｅｗ。 pi

ｎｅｗ按其与 pt
i 的支配关系确定其能否进入

下一代参与进化：

pi
i ＋１ ＝

pi
ｎｅｗ　若 pi

ｎｅｗ巢pi
t

pt
i　若 pt

i巢pi
ｎｅｗ

r ＞０．５？ pi
ｎｅｗ：pt

i　ｅｌｓｅ
（７）

即：若 pi
ｎｅｗ支配粒子 pt

i，则 pi
ｎｅｗ进入种群 Pt ＋１；如果 pt

i 支配

pi
ｎｅｗ，则 pt

i 进入种群 P（ t ＋１）；如果两者互不支配，则按 ５０％的
概率从中选一个进入 P（ t ＋１）。

3　实验与分析
实验从 ＵＣＩ数据库（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ）中选取 ５ 个

数据集来测试本文算法，并与文献［１］基于差别矩阵（记为算
法 １）和文献［１０］基于遗传算法（记为算法 ２）的属性约简进行
比较。 本文算法中，粒子数量 N设为实验数据集的条件属性
个数，最大迭代次数为 １００ 次。 算法 １ 和 ２ 的参数按文献［１，
１０］的要求设置。

3畅1　实验结果
算法运行 １０ 次，达到最大迭代次数为止，统计每个算法

１０次运行求得的属性子集所包含的属性个数。 本文算法的实
验结果如表 １ 所示。 表中最优约简结果列中的数字表示测试
数据集中属性所在列号。

表 ２给出三种算法的实验结果对比。 表中数据表示 １０ 次
约简获得的约简属性集中包含的属性个数及对应的次数。 比
如 ２（９）３（１）表示 １０次实验结果中，约简后属性个数为 ２ 的有 ９
次，为 ３的有 １次。

3畅2　实验结果分析
从实验结果可以看出，当数据集包含的记录数和条件属性

较少时，三种算法约简结果差距不大。 但随着实例数量及条件
属性的增多，对比算法找到最小属性约简的几率逐渐减少，而

本文算法尽管也有所降低，但找到最优结果仍具有较大的概
率，说明相比另外两种算法而言，本文算法具有更好的收敛性
和稳定性。 这得益于四方面的原因：ａ）本文算法是在核属性
集的基础上搜索最小属性约简，排除很多非最小属性约简方
案；ｂ）算法对粒子群进行克隆，并通过基于互信息差的自适应
变异增加了局部搜索能力；ｃ）基于精英保留的非支配排序策
略为算法提供了良好的非劣解集；ｄ）通过加权法从当前非劣
解集选出全局最优粒子和从非劣解集中随机选取局部最优粒

子的方法为粒子下一次进化指引了方向。
表 １　本文算法约简结果

数据集
条件
属性数

记录数
找到的
核属性

最优约
简结果

Ｚｏｏ １６ 妸１０１ �｛６，１３｝ ｛３，４，６，８，１３｝

Ｖｏｔｅ １６ 妸４３５ �｛ １， ２， ３， ９， １１，
１３，１６｝

｛１，２，３，４，９，１１，
１３，１５，１６｝

Ｓｏｙｂｅａｎｓｍａｌｌ ３５ 妸４７ 梃碬 ｛４，２２｝

Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３４ 妸３６６ �碬
｛１， ３， ４， １６， ３２，
３４｝

ｋｒ唱ｖｓ唱ｋｐ ３６ 妸３ １９６  

｛１， ３， ４， ５， ６， ７，
１０，１２，１３，１５，１６，
１７，１８，２０，２１，２３，
２４，２５，２６，２７，２８，
３０，３１，３３，３４，３５，
３６｝

｛１， ３， ４， ５， ６， ７，
１０，１１，１２，１３，１５，
１６，１７，１８，２０，２１，
２２，２３，２４，２５，２６，
２７，２８，３０，３１，３３，
３４，３５，３６｝

表 ２　三种算法的实验结果对比

数据集 本文算法 算法 １ �算法 ２

Ｚｏｏ ５（１０） ５（１０） ５（１０）

Ｖｏｔｅ ９（１０） ９（１０） ９（１０）

Ｓｏｙｂｅａｎｓｍａｌｌ ２（９）３ （１） ２（５）３（３）４（２） ２（５）３（４）４ （１）

Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ６（６）７ （３）８（１） ６（２） ７ （３） ８ （４）

９（１） ７（５）８（３）９ （２）

ｋｒ唱ｖｓ唱ｋｐ ２９（５） ３０（３）

３１ （１）３２ （１）
３０ （４） ３１ （３）

３２ （２）３３ （１）
３０（４） ３１ （４） ３２ （１）

３３（１）

4　结束语
本文算法通过基于互信息寻找到决策表的核属性，以核属

性为基础初始化粒子群，重新定义粒子运动形式以及最优粒子
选取方法，并加入基于互信息的自适应克隆变异机制；同时，结
合带精英保留的非支配排序策略搜索决策表的最小属性约简。
通过对 ＵＣＩ数据库中的多个数据集的测试，表明算法在收敛
性及稳定性方面都优于对比算法。

参考文献：
［１］ 王加阳，高灿．改进的基于差别矩阵的属性约简算法［ Ｊ］．计算机

工程，２００９，35（３）：６６唱６７．
［２］ ＪＥＮＳＥＮ Ｒ， ＳＨＥＮ Ｑｉａｎｇ．Ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ｆｕｚｚｙ唱ｒｏｕｇｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅ唱

ｌｅｃｔｉｏｎ［ Ｊ］．IEEE Trans on Fuzzy Systems，２００９，17 （４）：８２４唱
８３８．

［３］ 付昂，王国胤，胡军．基于信息熵的不完备信息系统属性约简算法

［ Ｊ］．重庆邮电大学学报：自然科学版，２００８，20（５）：５８６唱５９２．
［４］ ＭＩＡＯ Ｄｕｏ唱ｑｉａｎ， ＨＯＵ Ｌｉ唱ｓｈａｎ．Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

ａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ［ Ｊ］．Fundamenta
Informaticase，２００４，59（２唱３）：２０３唱２１９．

［５］ 叶东毅，廖建坤．最小约简问题的一个免疫离散粒子群算法［ Ｊ］．
小型微型计算机系统，２００８，29（６）：１０８８唱１０９２．

［６］ 王国胤，于洪，杨大春．基于条件信息熵的决策表约简［ Ｊ］．计算机
学报，２００２，25（７）：７５９唱７６６．
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循环执行之前计算一次分配方案，此后各轮循环均使用该分配
结果。

测试环境：测试系统配置 １ 个 ＩＢＭ ＢｌａｄｅＣｅｎｔｅｒ Ｈ 刀片中
心，１４ 个刀片服务器作为计算节点，每个节点均支持 ＳＭＰ，配
置 ２畅０ ＧＨｚ四核处理器和 ４ ＧＢ内存。 在本实验中使用该系统
中 ８ 个计算节点。

4畅2　计算节点固定、干扰节点不同的实验测试

首先测试使用 ８个计算节点且其中有若干个计算节点受
到干扰时的计算时间。 如表 １ 所示，当使用 ８ 个计算节点时，
干扰节点数为 ０ 和 ８ 时，ＤＬＢ比 ＳＬＢ计算时间略长，这是由于
此时系统的各个计算节点负载相同， ＤＬＢ 与 ＳＬＢ任务分配情
况相同，但 ＤＬＢ需要额外的任务分配计算开销，而 ＳＬＢ每轮循
环均采用同样的任务分配方案，只在循环执行之前计算一次分
配方案，此后的循环均使用该分配结果。 因此，当系统负载平
衡时，ＤＬＢ 与 ＳＬＢ比较并没有体现出优势。 而当干扰节点数
为 １７ 时，此时八个计算节点的负载出现不平衡，ＤＬＢ 的计算
时间均显著少于 ＳＬＢ。 由此说明，在负载不平衡环境中，该负
载平衡算法能够有效减少计算时间，提高并行计算效率。

表 １　ＳＬＢ 和 ＤＬＢ 在受到干扰情况下的执行时间 ／ｓ
干扰节点数 ０ p１ Z２ C３ -４  ５  ６ 觋７ 栽８ 妹

ＳＬＢ ２３ M．３０ ２５ 6．１７ ２５  ．４１ ２６  ．０９ ２５ 趑．７６ ２６ 葺．０８ ２５ 乔．１２ ２５ 北．６５ ２５ 煙．４１

ＤＬＢ ２３ M．７６ ２１ 6．０７ ２０  ．９９ ２１  ．２３ ２０ 趑．７４ ２０ 葺．５８ ２０ 乔．４４ ２１ 北．６０ ２５ 煙．５６

4畅3　干扰节点固定、计算节点不同的实验测试

为了测试 ＤＬＢ 在系统出现干扰情况下的可扩展性，固定
一个节点作为干扰节点，计算节点由两个增加至八个。 如图 ３
所示，系统无干扰时 ＳＬＢ 和 ＤＬＢ 在单个节点中的计算时间作
为串行时间，尽管有一个节点受到干扰，ＳＬＢ 和 ＤＬＢ的加速比
均随着计算节点数量的增加呈增长趋势；ＤＬＢ 与 ＳＬＢ 加速比
的绝对差值随着计算节点数量的增加不断增大。 由此可见，在
负载不平衡情况下，ＤＬＢ比 ＳＬＢ具有更好的可扩展性。

并行效率比较如图 ４ 所示，ＳＬＢ 和 ＤＬＢ 的并行效率都随
着计算节点数的增加而降低，这是因为随着节点的增加，系统
可用的资源总量也随着增加，而计算规模没有增加，因此并行
效率均不断降低。 但 ＤＬＢ 的并行效率始终高于 ＳＬＢ，而且效
率始终保持在 ０畅８以上。 由此说明，在负载不均衡情况下，该
动态负载平衡算法比静态负载平衡算法更优越，能够有效提高
资源利用率。

　　结合图 ３和 ４说明，该动态负载平衡算法有效地提高了多
处理器系统的资源利用率和并行计算性能，而且具有较好的可
扩展性。

5　结束语
在并行计算应用中，动态负载平衡确实是提高多处理器系

统的资源利用率和并行计算性能的重要途径。 本文提出的基
于反馈机制、以处理器作业速度为负载指标、根据各处理器作
业速度比分配任务的负载平衡算法，有效地解决了 ＰＴＭ唱ＮＬ问
题，有效地提高了多处理器系统的资源利用率和并行计算效
率，且实现简单、易于理解，具有较好的自适应性和可扩展性。
算法的主要缺点是负载变化频繁时效果不佳。 例如，当系统负
载变化的时间间隔远小于任务分配的时间间隔时，若原本轻载
状态的处理器负载加重，原本重载状态的处理器负载变轻，由
于该算法并不进行任务迁移，会导致执行时间显著增加。 未来
的研究将集中于解决该算法在系统负载变化频繁时的负载平

衡问题。
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