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摘摇 要: 针对案例推理(case鄄based reasoning,CBR)检索过程中特征权重的分配结果直接影响 CBR 预测模型性能

的问题,提出了一种基于自私牧群优化-模拟退火(selfish herd optimizer鄄simulated annealing,SHO鄄SA)算法的特征权

重优化分配方法. 首先,将 CBR 预测模型的均方根误差定义为 SHO 算法和 SA 算法中权重寻优的适应度;然后,通
过 SHO 算法的牧群运动、捕食及恢复等步骤得到种群内最小均方根误差所对应的权重;最后,采用 SA 算法对上述

权重进行随机搜索,从而获得特征权重的近似最优解. 采用加州大学欧文分校(University of California Irvine,UCI)
数据集中的 5 个标准回归数据集进行实验,结果表明该方法与一些典型的优化方法相比可以显著提高 CBR 预测模

型的精度,说明 SA 算法能够改善 SHO 算法陷入局部最优的问题.
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Abstract: Performance of the case鄄based reasoning ( CBR) prediction model is directly affected by
feature weight allocation in the retrieval process. A method based on selfish herd optimizer鄄simulated
annealing (SHO鄄SA) algorithm was proposed to calculate the feature weights. The root mean square error
(RMSE) of the CBR prediction model was first defined as the fitness function in the SHO algorithm and
the SA algorithm to evaluate the rationality of the weight distribution. Then, the weights distribution with
the minimum RMSE in the population were obtained through the herd movement, predation and recovery
steps of the SHO. Finally, SA algorithm was employed to search randomly based on the above weight,
and an approximate optimal solution of the feature weights was obtained. Performance evaluation was
carried out by five benchmark regression datasets from University of California Irvine (UCI) datasets.
Results show that compared with other typical optimization methods, the proposed method can improve the
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accuracy of the CBR prediction model significantly. Meanwhile, it illustrates that the matter of SHO
suffering from local minima can be mended by SA algorithm.
Key words: case鄄based reasoning ( CBR); case retrieval; feature weight; selfish herd optimizer
(SHO); simulated annealing; weight allocation

摇 摇 案例推理( case鄄based reasoning, CBR)是一种

基于知识的解决问题方法[1] ,它在解决问题的过

程中主要包括 4 个步骤,即案例检索、案例重用、
案例修正和案例存储. CBR 的工作机制是通过检

索相似的问题并利用其解决方案来解决当前问

题[2] ,该方法在分类、诊断、预测等领域得到了广

泛应用[3鄄5] . 值得关注的是,案例检索性能的好坏

对 CBR 求解性能的高低有着至关重要的影响[6] ,
为了提高案例检索的性能,大量针对案例检索的

方法被提出[7鄄9] . 研究结果表明,在案例检索过程

中特征权重的分配结果直接影响案例检索的性

能,因而,特征权重的分配方法具有重要的研究

价值.
目前,特征权重的分配方法分为主观法、客观法

和主客观结合法[10] . 主观法是指根据领域专家对

相关领域的认知和经验完成特征权重的分配[11],如
专家 打 分 法、 调 查 统 计 法、 层 次 分 析 ( analytic
hierarchy process, AHP ) 法[12]、 网 络 层 次 分 析

(analytic network process, ANP)法[13]以及相关改进

方法[14鄄16]等. 其中,专家打分法和调查统计法主要

依据专家经验和数理统计等方法确定特征权重,主
观性较强;AHP 法能对特征变量进行定性定量的分

析;ANP 法可以解决多个评价指标间存在依赖和反

馈的问题;相关改进方法在信息确定的前提下降低

了不确定性,但依旧存在主观不确定性以及适用范

围的局限性. 客观法则是依据数据以及数据之间的

关系确定特征权重,可以避免决策人主观判断带来

的影响. 文献[17]采用神经网络等方法确定特征权

重,提高了分类性能,但网络的结构不易确定;熵权

法利用熵表达信息量的特点分配权重,然而所有熵

值都趋近于 1 时,会导致权重分配不符合实际[18];
文献[19]采用粗糙集等方法通过评价条件属性和

决策属性实现了权重的分配,然而有时对事物的评

价只根据影响它的各因素做出综合评价, 导致决策

属性不可知;文献[20]提出的注水法分配特征权重

提高了分类精度,但对于案例库的变化难以适应;文
献[21]采用遗传算法通过随机搜索来分配权重,在
一定程度上解决了上述问题,但遗传算法容易陷入

局部最优,案例样本较少时,容易导致权重与实际不

符;文献[22]提出了一种基于模拟退火粒子群的优

化算法,其中还引入了高斯变异和遗传算法的杂交

概念,取得了较好的效果,但在一定程度上增加了算

法的复杂度;文献[23]提出了一种遗传模拟退火算

法,在一定程度上缓解了陷入局部最优的问题,但计

算参数具有一定的依赖性. 主客观结合法的主要思

想是利用主观法和客观法各自的优势来确定特征权

重,但是计算比较复杂,并且存在着较大的随机

性[24] . 因此,对于特征权重的分配方法需要进一步

研究.
针对上述特征权重分配方法存在的问题,本

文提出一种基于自私牧群优化-模拟退火( selfish
herd optimizer鄄simulated annealing, SHO鄄SA)算法的

特征权重优化方法. 相比传统优化方法,SHO 算法

将整个群体分为猎物和捕食者 2 组,并考虑个体

的独立行为,这使得 SHO 算法在一定程度上缓解

了陷入局部最优、过早收敛等问题[25] . 但 SHO 算

法在利用搜索空间上存在一些不足,可能陷入局

部最优[26] ,而 SA 算法局部搜索能力较好,能以一

定概率接受初始权重附近新的权重,因此,将 SHO
算法与 SA 算法融合可以有效缓解陷入局部最优

的问题[23] . 其中,SHO 算法通过不同的运动阶段

增加特征权重的多样性;通过捕食阶段去除适应

度较差的特征权重组;通过恢复阶段保证每次迭

代的权重规模[25] . 本文根据 SHO 和 SA 原理,首
先,设计了权重寻优的适应度函数;其次,通过寻

优计算的运动阶段、捕食阶段和恢复阶段选择最

佳适应度所对应的权重;然后,采用 SA 算法进一

步优化权重对象;最后,通过对比实验验证了本文

方法的有效性.

1摇 CBR 预测模型及问题分析

1郾 1摇 CBR 预测模型

CBR 经过近 40 年的发展得到了广泛应用,它
的主要思想是通过评估当前问题与存储在案例库

中的源案例之间的相似性,继而在案例库中检索

出相同或相似的案例,并利用这个(或这些)源案

例的解决方案来解决当前问题[27] . CBR 预测模型

的求解过程主要包括案例检索、案例重用、案例修
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正和案例存储 4 个步骤,如图 1 所示. 求解之前,
需要以一定的方式表示源案例,即案例表示. 下面

对案例表示和上述 4 个步骤分别进行介绍.

图 1摇 CBR 预测模型结构原理

Fig. 1摇 Structure principle of CBR prediction model
摇

1) 案例表示

以具有数值类型的案例为例,案例库中的源案

例可以表示为

C t = (X( t);y( t)),t = 1,2,…,A (1)
式中:A 为源案例总数;y( t)为第 t 个案例的输出值;
X( t)为第 t 个案例的输入数据,可以表示为

X( t) = (x1,t,…,x j,t,…,xJ,t) (2)
式中:x j,t为第 j 个输入特征的归一化特征值;J 为特

征总数.
2) 案例检索

设目标案例(即待求解案例)为 X = (x1,x2,…,
x j,…, xJ),待求解的输出值记为 y. 采用基于欧氏

距离的相似度评估策略计算 X 与 X ( t) 的相似

度[28],公式为

St = 1 - 移
J

j = 1
棕 j(x j - x j,t) 2 ,t = 1,2,…,A (3)

式中 棕 j 为第 j 个特征的权重,所有的特征权重需

摇 摇

满足

移
J

j = 1
棕 j = 1,棕 j逸0 (4)

将式(3)计算出的 A 个相似度从大到小排列,依次

选取前 M 个案例,至此完成案例检索.
3) 案例重用与案例修正

若检索到的源案例与目标案例的相似度较高,
可以不对源案例的输出值进行调整,直接将其作为

目标案例的建议输出;否则,需要对源案例的输出值

进行改编. 经过重用,输出结果如果不正确,此时须

添加案例修正步骤,以修正错误的输出,从而得到目

标案例的正确输出结果.
4) 案例存储

获得目标案例的正确输出结果后,形成一个新

案例,将其以式(1)所示的源案例表示形式存储于

案例库中,从而丰富了案例库的记录.
1郾 2摇 问题分析

式(3)中的 棕 j 的大小表示每个特征的重要程

度,值越大表示该特征越重要. 满足式(4)的特征权

重分配组合对相似度的计算结果会产生影响,准确

合理地分配权重可以提高 CBR 模型的求解性

能[29] .
针对权重分配问题,许多研究人员从最初的主

观法到客观法以及二者组合法做了大量的方法研

究. 主观法包括专家打分法、AHP 法等;客观法包括

膜计算法[30]、注水法[31]、遗传算法[32]、神经网络

法[33]等;主客观分配权重法是将主观法与客观法结

合起来使用. 因为主观法存在主观不确定性和适用

范围的局限性,而组合法[24]存在较大的随机性等不

足之处,所以目前多采用客观法分配权重. 表 1 列

出了各种权重分配方法的特点.

表 1摇 权重分配方法的优缺点

Table 1摇 Advantages and disadvantages of weight distribution methods

方法类型 具体方法 优点 缺点

主观法
专家打分法 方法简单、成熟

主观性较强,有局限性
AHP 法 将复杂问题层次化,将定量问题定性化

膜计算法 分布式计算和并行式计算 基本膜个数不易确定

客观法
注水法 直观、简洁 难以适应案例库变化

遗传算法 运行简单,鲁棒性强 易陷入局部最优

神经网络法 通过网络内部自适应算法不断修改连接权值分布 网络结构不易确定,收敛速度慢

组合法 组合法 同时体现主、客观信息 随机性较大
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摇 摇 由表 1 可知,相比之下,客观法的优势比较明

显,但这些方法自身还存在一些问题. 遗传算法虽

然能在一定程度上解决其他客观方法的问题,但
它容易陷入局部最优,因而,对于权重的分配方法

还需进一步研究. Fausto 等[25]提出的 SHO 方法是

对猎物群和捕食者 2 种类型的搜索算子之间相互

作用的模拟,通过运动阶段、捕食阶段和恢复阶

段进行寻优,在群寻优算法中具有一定的竞争

力 . 虽然 SHO 算法将种群划分为 2 种操作算子,
并考虑个体的独立操作,但在利用搜索空间上存

在不足,导致 SHO 算法也有可能会陷入局部最

优 [34] ,而 SA 算法将搜索过程中的时间变化特性

与趋于零的概率跳变特性相结合,在局部最优解

附近随机产生新解,采用 Metropolis 准则接受产

生的最优解,可以有效地避免局部收敛 [35鄄36] . 因

此,本文拟将 SHO 和 SA 算法结合起来对特征权

重进行寻优 .

图 2摇 SHO鄄SA 算法结构

Fig. 2摇 Structure of SHO鄄SA algorithm
摇

2摇 权重的 SHO鄄SA 分配算法

基于上述分析,本节介绍 SHO 与 SA 算法结合

起来形成的 SHO鄄SA 算法,并给出了算法伪代码.

2郾 1摇 算法实现

根据 SHO 和 SA 原理,SHO鄄SA 算法结构图如

图 2 所示. 采用 SHO鄄SA 算法优化分配权重前,需
要将随机生成的 N 组权重对象分成猎物和捕食者 2
组,猎物组的规模大于捕食者的规模. 猎物组的成

员集合用 H 表示,数量为 Nh;另一部分为捕食者,成
员集合用 P 表示,数量为 Np . 由于每个个体的生存

能力与最安全和最危险的个体相关,因此,为每个个

体分配一个生存值 S(如图 3 所示)来代表它们的生

存能力[25] . 根据生存能力和适应度,图中的 SHO
算法主要通过运动阶段、捕食阶段和恢复阶段实

现权重的初步寻优过程,得到当前迭代的最优权

重,当未达到迭代次数时,采用 SA 算法继续寻找

当前最佳权重至温度最低,从而实现完整的单次

权重寻优.
下面首先介绍适应度函数的定义,然后介绍采

用 SHO 算法的权重寻优,最后介绍采用 SA 算法进

行特征权重的进一步优化,从而得到最优特征权重

的近似解.
2郾 1郾 1摇 定义 SHO鄄SA 算法的适应度

本文将 CBR 预测模型的均方根误差(root mean
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图 3摇 生存值[25]

Fig. 3摇 Survival value[25]

摇

square error, RMSE)定义为 SHO鄄SA 算法中权重寻

优的适应度函数 f,即

f =
移
m

l = 1
(yl - ŷl) 2

m (5)

式中:m 为测试集中案例数量;yl为第 l 个测试案例

的实际输出值:ŷl 为第 l 个测试案例的预测值.
2郾 1郾 2摇 基于 SHO 算法的权重寻优

根据 SHO 算法原理[25],在求解前将随机生成

的 N 组权重分为猎物 H 和捕食者 P 两部分,猎物 H
为权重总数的 70% ~ 90% ,用 Nh表示,捕食者 P 则

为 30% ~ 10% ,用 Np表示,并通过式(5)及生存值

的计算公式

S赘( i) =
f(赘( i)) - fworst

fbest - fworst
, i = 1,2,…,N (6)

分别计算这两部分中的每组权重所对应的适应度和

生存值. 式中:f(赘( i))为 N 组权重中第 i 组所对应

的适应度,赘( i) = (棕i,1,棕i,2,…,棕i,j,…,棕i,J),棕i,j为

赘( i)中的第 j 个特征权重;fbest和 fworst分别为 SHO 算

法进化过程中发现的最佳适应度和最差适应度.
SHO 算法通过运动阶段、捕食阶段和恢复阶段

进行寻优. 运动阶段主要是产生新的权重,从而提

高权重的多样性;捕食阶段主要是淘汰适应度较差

的权重,其目的是增强收敛性;恢复阶段主要是恢复

权重规模以保证每次迭代规模相同.
1) 运动阶段

根据猎物的结构,将猎物组的权重划分为 3 个

角色———猎物的首领、追随者以及独立于猎物群移

动的逃亡者,并对运动阶段进行分析. 首领 赘(hL)

代表当前迭代猎物组中生存值最佳的权重,当

赘(hk
i )屹赘(hk

L)时,通过比较生存值与一个(0,1)的
随机数得出当前迭代过程中的追随者和逃亡者,生
存值大于等于随机数的猎物为追随者 赘(Hk

f ),其余

的猎物为独立于猎物群移动的逃亡者 赘(Hk
d),其

中:赘(hi)表示每一个猎物组的权重;k 表示当前的

迭代次数.
基于以上描述,3 种角色的运动方式表示如下.
首领运动为

赘(hk + 1
L ) =

赘(hk
L) + ck, S赘(hkL)

= 1

赘(hk
L) + sk, S赘(hkL)

{ < 1
(7)

式中:赘(hk + 1
L )为下一次迭代的最佳适应度对应的

权重;ck为牧群首领决定驱赶捕食者时的运动矢量;
sk为牧群首领决定转移到安全位置时的运动矢量.

追随者和逃亡者的运动为

赘(hk + 1
i ) =

赘(hk
i ) + f k

i , 赘(hk
i )沂赘(Hk

f )

赘(hk
i ) + dk

i , 赘(hk
i )沂赘(Hk

d
{ )

(8)

式中 赘(Hk
f )和 赘(Hk

d)分别为追随者和逃亡者的

集合. 当 赘( h i)被标识为主要或从属追随者时,
f k
i 为追随者的运动矢量;当 赘( h i)被标识为逃亡

者时,dk
t 为逃亡者的运动矢量. 运动矢量 ck、sk以

及运动矢量 f k
i 和 dk

t 的定义主要依赖于羊群的位

置和生存值,其公式的详细推导、位置图和生存值

参见文献[25] .
捕食者的运动只依赖于与猎物个体的距离,并

且捕食者通常攻击距离较近的个体,其运动公式可

以表示为

赘(pk + 1
I ) = 赘(pk

I ) + 2籽(赘(hk
r ) - 赘(pk

I )) (9)
式中:赘 ( pk

I ) 为当前的捕食者组的权重, I沂(1,
Np);籽 为一个[0,1]的随机数;赘(hk

r )沂赘(Hk)为采用

轮盘赌的方式在猎物组中选出的权重;r沂(1,2,…,
Nh),Nh为猎物组权重的数量.

2) 捕食阶段

在捕食阶段,将淘汰的权重定义为

赘(K) = {赘(kn) = (赘(hw)沂赘(H))},
n = 1,2,…,Nk,w沂{1,2,…,Nh} (10)

式中 Nk为在捕食阶段被淘汰的权重总数.
3) 恢复阶段

为了保证每次迭代权重的规模相同,采用轮盘

赌方式恢复权重规模,恢复权重定义为

赘(hw) = 赘(hnew) =
mix([赘(hr1,1),赘(hr2,2),…,赘(hrs,s),…,赘(hrJ,J)])

(11)
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式中 赘 ( hrs,s ) ( s = 1,2,…, J) 为随机候选权重

赘(hrs)的特征元素.
恢复阶段后,种群规模恢复,得到了新的迭代

权重.
基于上述描述,SHO 算法通过运动阶段改变了

每组权重的属性值,从而提高了特征权重的多样性;
通过捕食阶段去除适应度较差的权重,选择适应度

较好的权重进入下次迭代;通过恢复阶段保证了每

次迭代权重组数相同. 通过 SHO 算法得到种群内

部 RMSE 最小所对应的权重,并将上述权重和此权

重的适应度分别记为 赘best和 f(赘best),同时存储在

赘Best和 f(赘Best)中,即
赘Best = 赘best (12)

f(赘Best) = f(赘best) (13)
因为 SHO 算法在利用搜索空间上存在一些不

足,影响了搜索性能,所以每次进入下次迭代的当前

最佳权重并不准确,而 SA 算法局部搜索能力较强,
因此,采用 SA 算法继续寻找当前最佳权重.
2郾 1郾 3摇 基于 SA 算法的权重再优化

将 赘best作为 SA 算法的初始值,在权重 赘best附近

进行随机搜索,从而产生新的权重 赘new,并计算其适

应度 f(赘new),再采用 Metropolis 准则[36鄄37] 接受新权

重. 当新权重的适应度优于 赘Best的适应度时直接接

受,否则以一定概率 灼 接受新权重,即 灼 < 孜 时接受,
灼 为[0,1]的随机数,孜 为概率;否则不接受,然后在

权重 赘best附近重新进行搜索,并进行如上的判断.
如果接受新的权重,则将新解 赘new 和其适应度

f(赘new)赋予 赘Best和f(赘Best);判断f(赘Best)与 f(赘best)
的大小,将值较小的权重赋予 赘best;赋值结束后,判
断当前温度否到最低,当 SA 算法中温度没有达到

最低时,则在更新温度后在权重 赘best附近继续进行

随机搜索,当温度达到最低时,表明 SHO鄄SA 算法一

次迭代寻优结束,选择本次迭代得到的最优权重进

入下一次迭代寻优,直到达到迭代次数,从而获得最

优权重的近似解. 更新温度等式、Metropolis 准则以

及权重 赘best的赋值公式表示为

Tn + 1 = 子·Tn (14)
孜 =

1, f(赘new) < f(赘Best)

(exp -
f(赘new) - f(赘Best)

T )
SA

, f(赘new)逸f(赘Best

ì

î

í

ïï

ïï )

(15)

赘best =
赘best, f(赘best)臆f(赘Best)
赘Best, f(赘best) > f(赘Best

{ )
(16)

式中:Tn为第 n 次退火温度,并且设初始温度为 T1;
子 表示温度衰减率;赘Best为当前最佳适应度所对应

的权重;TSA为温度控制参数.
2郾 2摇 算法伪代码

综上所述,SHO鄄SA 算法的伪代码如下.
输入:特征权重组数 N、特征数 J、特征权重上下限

棕u和 棕d、适应度函数 f、总迭代次数 itern、当前迭代

次数 k、初始温度 T1、最终温度 Tmin、当前温度 T、温
度控制参数 TSA和温度衰减系数 子,以及特征权重的

初始化.
输出:特征权重的近似最优解 赘best 及其适应度

f(赘best) .
1郾 将 N 随机生成两部分:猎物群 H 和捕食者

P,数量分别为 Nh和 Np;
2郾 通过式(5)(6)分别计算每组权重的适应度

和生存值;
3郾 for k = 1: itern
4郾 运动阶段:通过式(7) ~ (9)更新权重,并通

过式(5)(6)重新计算适应度和生存值;
5郾 捕食阶段:通过式(10)淘汰部分权重;
6郾 恢复阶段:采用轮盘赌的方式恢复种群规

模,恢复个体如式(11)所示,并得到当前迭

代过程中最小适应度对应的权重 赘best,通过

式(12)(13)进行存储;
椅SA 算法进一步寻优

7郾 T = T0;
8郾 While T > Tmin

9郾 设置 赘best为 SA 算法的初始值,在 赘best附近

随机搜索产生新权重 赘new,通过式(4)计算

新权重的适应度 f(赘new);
10郾 通过式(12)(13)存储 赘best和 f(赘best);
11郾 摇 if f(赘new) < f(赘Best)
12郾 摇 摇 赘Best = 赘new,f(赘Best) = f(赘new),并通过

式(14)更新温度;
13郾 摇 else
14郾 摇 摇 if 灼 < 孜
15郾 摇 摇 摇 赘Best = 赘new,f(赘Best) = f(赘new),并通

过式(14)更新温度;
16郾 摇 摇 end if
17郾 摇 end if
18郾 摇 通过式(16)给 赘best赋值;
19郾 end while
20郾 end for
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3摇 实验研究

为了验证 SHO鄄SA 算法的有效性,采用加州大

学欧文分校(University of California Irvine,UCI)数据

集中的 5 个标准回归数据集进行实验,数据集分别

为 Concrete Compressive Strength、 Concrete Slump
Test、 QSAR aquatic toxicity、 Airfoil Self鄄Noise 和

Energy Efficiency,为了方便查阅分别记为 D1 ~ D5,
基本信息如表 2 所示. 将使用均权重的 CBR 算法

记为 CBRMA,使用注水法分配权重的 CBR 算法记

为 CBRWFA,使用遗传算法分配权重的 CBR 算法记

为 CBRGA,使用 SHO 分配权重的 CBR 算法记为

CBRSHO,采用本文方法分配权重的 CBR 算法记为

CBRSHO鄄SA. 其中,由于变异概率会在一定程度上

影响遗传算法分配权重的结果,因此,本文分别采用

0郾 03、0郾 06 和 0郾 09 共 3 种变异概率的遗传算法进

行实验.

表 2摇 数据集信息

Table 2摇 Information of data sets

简称 数据集名称 案例数 特征数

D1 Concrete Compressive Strength 1 030 7

D2 Concrete Slump Test 103 7

D3 QSAR aquatic toxicity 546 8

D4 Airfoil Self鄄Noise 1 503 5

D5 Energy Efficiency 768 8

3郾 1摇 实验设计

本文方法可以通过 2 个实验进行验证:
1) 针对表 2 中的 5 个数据集,采用上述 5 种权

重分配方法的 CBR 预测模型进行实验,并比较本文

方法与其他 4 种方法的预测结果.
2) 通过计算 10 组 RMSE 的标准差( standard

deviation, SD ) 衡 量 预 测 实 验 的 稳 定 性, 并 与

CBRMA、CBRWFA、CBRGA 以及 CBRSHO 等方法的

实验结果做比较.
评价指标除了 RMSE 外,还使用了平均绝对误

差(mean absolute error, MAE)和 SD 作为评价实验

结果的指标. 为了保证实验的可靠性和全面性,本
文采用五折交叉验证的方法,记录每次实验的预测

值、RMSE,并计算 5 次实验的平均值和 RMSE 的标

准差.
参数设置为:5 种方法的近邻个数 M 全部取 3,

初始权重规模全部取 100,迭代次数全部取 50;遗传

算法采用 4 位二进制编码的方式,交叉概率 pc 取

0郾 6,变异概率 pm分别取 0郾 03、0郾 06 和 0郾 09;SHO 算

法中每个特征值的下限 棕d取 0,每个特征值的上限

棕u取 1;在 SHO鄄SA 算法中,初始温度 T1 取 100 益,
最低温度 Tmin取 0郾 001 益,温度衰减率 子 取 0郾 95,温
度控制参数 TSA取 Tn,其余参数与 SHO 算法和 SA
算法中的一致.
3郾 2摇 实验步骤

针对上述的 2 个实验内容,实验步骤设计如下.
步骤 1摇 参数初始化.
步骤 2摇 构建案例库. 将数据集进行归一化处

理,每个特征值和预测值都映射到[0,1],将特征值

和相应的预测值表示成式(1)的形式,并储存在案

例库中.
步骤 3摇 构造训练样本和测试样本.
步骤 4摇 权重分配. 分别采用均权重法、注水

法、遗传算法、SHO 算法和 SHO鄄SA 算法分配权重.
步骤 5摇 案例检索. 通过式(3)计算相似度,将

其从大到小进行排序并取出前 M 个案例.
步骤 6摇 案例重用. 计算前 M 个案例输出值的

平均值作为建议的预测值.
步骤 7摇 计算 RMSE 和 MAE. 重复步骤 5、6,得

到所有测试数据的预测值,并计算 RMSE 和 MAE.
步骤 8摇 案例修正. 对案例重用给出的数据进

行实际验证或专家评估,若相差较大则需要对案例

进行修正.
步骤 9摇 案例存储. 将目标案例和预测值形成

一个新的案例并存储于案例库中.
步骤 10摇 重复步骤 1 ~ 9,记录 2 次五折实验的

结果,并计算实验结果的平均值以及 10 组 RMSE 的

SD.
3郾 3摇 比较分析

3郾 3郾 1摇 有效性分析

为了测试本文方法分配特征权重的有效性,本
文分别采用均权重法、注水法、遗传算法、SHO 算法

和 SHO鄄SA 算法分别实现表 2 中 5 个数据集的特征

权重分配,并绘制 5 个回归数据集的拟合效果(见
图 4 ~ 8),由于遗传算法在变异概率 pm = 0郾 06 时实

验效果最好,因此,绘图时选择遗传算法 (pm =
0郾 06)进行绘制,从中可以直观看出本文方法的拟

合效果较好. 另外,在 RMSE 和 MAE 方面,将各个

方法的 RMSE 和 MAE 的平均值进行对比,结果如

表 3 所示. 对于表 2 中的 5 个数据集,基于 5 种权

重分配方法的 CBR 预测精度由高到低依次是:
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CBRSHO鄄SA、CBRSHO、CBRGA、CBRMA、CBRWFA.
可见,具有不同操作算子和独立个体行为[25]的 SHO
算法能在一定程度上缓解局部最优问题,并且 SHO鄄
SA 算法通过退火策略进行全局搜索得到最优权重,
进一步改善了陷入局部最优的缺点,表明了采用 SA
算法优化 SHO 算法的有效性.

图 4摇 各方法对数据集 D1 的拟合效果

Fig. 4摇 Fitting effect of D1 for each method

摇
3郾 3郾 2摇 稳定性分析

为了验证本文方法的稳定性,在每次实验后记

录其 RMSE. 因为 MA 和 WFA 每次分配权重固定,
所以同一数据集每次所得 RMSE 相同,使得 MA 和

WFA 方法所得 RMSE 的 SD 为 0,并且遗传算法在

pm = 0郾 06 时实验效果最优,因此,对每个数据集和

遗传算法(pm = 0郾 06)、SHO 算法以及 SHO鄄SA 算法

进行对比,均计算 10 组 RMSE 的 SD 并绘制柱状

图,如图 9 所示. 由图可以看出,本文方法的 SD 在

数据集 D1 ~ D5 中均低于其他方法,结果表明此方

法的稳定性较好. 另外,为了减小误差,本文计算了

各方法针对 5 个回归数据集 SD 的平均值,如表 4 所

示. 表中的 DZ:SD 表示第 Z 个数据集的SD,采用遗

传算法(pm = 0郾 06)、SHO 算法、SHO鄄SA 算法分配特

征权重得出 CBR 预测模型的平均 SD 分别为

0郾 007 7、 0郾 006 3、 0郾 004 1. 由 结 果 分 析 可 知,

图 5摇 各方法对数据集 D2 的拟合效果

Fig. 5摇 Fitting effect of D2 for each method
摇

图 6摇 各方法对数据集 D3 的拟合效果

Fig. 6摇 Fitting effect of D3 for each method
摇

SHO鄄SA 算法通过运动阶段、捕食阶段、恢复阶段以

及退火策略不断对权重迭代寻优,使得 CBR 预测模
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图 7摇 各方法对数据集 D4 的拟合效果

Fig. 7摇 Fitting effect of D4 for each method
摇

图 8摇 各方法对数据集 D5 的拟合效果

Fig. 8摇 Fitting effect of D5 for each method
摇

表 3摇 不同方法对各数据集 RMSE 和 MAE 的对比

Table 3摇 Comparison of RMSE and MAE of different methods for each data set

评价指标 方法摇 摇 摇 D1 D2 D3 D4 D5 平均值

CBRMA 0郾 122 8 0郾 097 5 0郾 123 1 0郾 102 6 0郾 087 3 0郾 106 7

CBRWFA 0郾 131 6 0郾 099 6 0郾 127 1 0郾 139 0 0郾 008 0 0郾 101 1

CBRGA(pm = 0郾 03) 0郾 127 1 0郾 086 9 0郾 129 8 0郾 095 2 0郾 068 7 0郾 101 5

RMSE CBRGA(pm = 0郾 06) 0郾 125 1 0郾 083 3 0郾 126 3 0郾 094 1 0郾 064 4 0郾 098 6

CBRGA(pm = 0郾 09) 0郾 127 3 0郾 087 8 0郾 128 2 0郾 095 2 0郾 067 2 0郾 101 1

CBRSHO 0郾 113 6 0郾 080 6 0郾 125 7 0郾 093 3 0郾 058 5 0郾 094 3

CBRSHO鄄SA 0郾 101 5 0郾 074 4 0郾 120 5 0郾 089 3 0郾 056 6 0郾 088 5

CBRMA 0郾 094 0 0郾 078 3 0郾 087 6 0郾 088 8 0郾 057 7 0郾 081 3

CBRWFA 0郾 101 4 0郾 078 8 0郾 093 1 0郾 113 9 0郾 052 8 0郾 088 0

CBRGA(pm = 0郾 03) 0郾 096 3 0郾 066 1 0郾 092 0 0郾 079 7 0郾 051 3 0郾 077 1

MAE CBRGA(pm = 0郾 06) 0郾 094 5 0郾 065 8 0郾 089 9 0郾 077 5 0郾 046 5 0郾 074 8

CBRGA(pm = 0郾 09) 0郾 097 9 0郾 068 9 0郾 092 2 0郾 078 2 0郾 050 9 0郾 077 6

CBRSHO 0郾 086 9 0郾 063 8 0郾 089 9 0郾 074 4 0郾 037 2 0郾 070 4

CBRSHO鄄SA 0郾 074 7 0郾 056 2 0郾 087 3 0郾 070 5 0郾 036 2 0郾 065 0
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图 9摇 各方法的 SD 对比

Fig. 9摇 Comparison of SD for different methods
摇

表 4摇 不同方法对各数据集 SD 的对比

Table 4摇 Comparison of SD of each data set for
different methods

数据集
CBRGA

(pm = 0郾 06)
CBRSHO CBRSHO鄄SA

D1:SD 0郾 006 3 0郾 006 1 0郾 003 5

D2:SD 0郾 007 7 0郾 006 0 0郾 003 6

D3:SD 0郾 008 0 0郾 004 7 0郾 003 5

D4:SD 0郾 004 1 0郾 005 4 0郾 001 2

D5:SD 0郾 012 6 0郾 009 5 0郾 008 5

平均值 0郾 007 7 0郾 006 3 0郾 004 1

型的结果更具稳定性.
摇 摇 综上所述,采用本文基于 SHO鄄SA 算法进行特

征权重分配后,CBR 预测模型的精度较高,并具有

良好的稳定性.

4摇 结论

1) 针对特征权重优化分配存在的问题,本文提

出一种基于 SHO鄄SA 算法的特征权重优化分配方

法. 首先,采用适应度函数和 SHO 算法的运动阶

段、捕食阶段和恢复阶段优化特征权重,得到单次迭

代 RMSE 最小所对应的权重;然后,采用 SA 算法进

一步对上述权重进行随机搜索,进而对特征权重进

行更合理的优化分配,并存储最优特征权重作为

SHO 算法下一次迭代的初始权重;最后,通过不断

迭代得到近似最优解.
2) 对比实验的结果表明,本文分配权重的方法

在 CBR 预测模型中发挥了一定优势,相对于其他方

法来说,本文方法的准确性和稳定性均得以提高.
3) 值得注意的是,虽然实验结果表明了该特征

权重优化分配方法的有效性,但是 SA 算法采用随

机抽样的方法产生新解,导致算法收敛速度慢,并且

在当前最优权重附近产生新解方面还缺乏成熟的理

论依据,这样得到的结果可能是权重的近似最优解.
因此,为了实现更加科学、准确且稳定的特征权重优

化分配方法,这个问题将是下一阶段的主要研究

内容.
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