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基于多标签k近邻方法实现元启发式算法的排名推荐

崔建双1,2†, 尚天泽, 杨 帆, 蔚婧文
(北京科技大学经济管理学院，北京 100083)

摘 要: 设计并研究一种基于多标签k近邻方法 (multi-label k-nearest neighbor, ML-kNN)推荐元启发式算法的实
现框架.应用多标签k近邻分类学习技术,实现最佳元启发式算法的排名推荐.为了验证效果,以多模式资源约束
项目调度问题 (MRCPSP)为优化对象,选取不同规模的数百个算例分别提取问题基本特征和地标特征;选用遗传、
粒子群、禁忌搜索、蜂群和蚁群5种元启发式算法,使用ML-kNN建立元推荐模型;利用海明损失、单错误率、覆
盖率、排位损失和平均准确率5个指标对推荐效果做出分析和评价.实验结果表明,基于ML-kNN方法推荐元启
发式算法效果突出,其中基于地标特征的单错误率指标为18.4 %,平均准确率达到88.9 %.相对于kNN方法, ML-
kNN取得了更好的推荐结果.此外, ML-kNN方法可以实现对所有备选算法的排名推荐,该研究结论有望推广应
用于其他组合优化问题的优化算法推荐.
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Ranking recommendation to implement meta-heuristic algorithm based
on multi-label k-nearest neighbor method
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Abstract: This paper designs and studies the implementation framework of a recommendation meta-heuristic algorithm
based on the multi-label k-nearest neighbor (ML-kNN). The multi-label k-nearest neighbor classification learning
technology is applied to implement the best meta-heuristic algorithm ranking recommendation. In order to verify the
effect, the multi-modal resource-constrained project scheduling problem (MRCPSP) is taken as the optimization object,
and hundreds of examples of different scales are selected to extract landmarking features and problem basic features
respectively; five meta-heuristic algorithms (genetics, particle swarm, tabu search, bee colony and ant colonies) are
selected; the ML-kNN is applied to establish a meta-recommendation model; and the Hamming loss, single error rate,
coverage rate, ranking loss and average accuracy rate are used to analyze and evaluate the recommendation effect. The
experimental results show that the meta-heuristic algorithm based on ML-kNN recommendation is effective, among
which, the single error rate of the ML-kNN based on landmarking features is 18.4 %, and the average precision is
88.9 %. The ML-kNN had been acquired the better recommendation effect in relative with the single label kNN. In
addition, the ML-kNN method is able to achieve the ranking recommendations for all alternative algorithms. The
research conclusions are expected to be extended to other combinatorial optimization algorithms.
Keywords: multi-label k-nearest neighbor method；meta-heuristic algorithm；meta-learning；problem feature；
landmarking feature；algorithm recommendation
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现实中许多组合优化问题具有规模大、变量多、

NP难的特点,为此,人们多采用元启发式算法进行求
解[1].这类算法的随机机制虽不能确保获得最优解,

但较高的搜索效率和广泛的适用性奠定了其推广应

用的基础.多年以来,先后涌现出了遗传、模拟退火、
禁忌搜索、蚁群、粒子群、蜂群、细菌觅食、人工鱼

群等多种元启发式算法,与此同时也衍生出大量的改
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进算法.目前来看,由于相关算法理论上没有大的突
破,人们更多地侧重于应用方面的研究,通过算法改
进或定制来解决现实优化问题.鉴于用户对各种算
法的适用性和应用效果缺乏足够的认知和经验,其成
果大多具有主观随意性和盲目性,难免“取短舍长”,
造成定制成本居高不下、效果差强人意等缺陷.
为了解决上述缺陷,相关专家进一步提出了各

种解决方案,这些方案以追求更高效、更精确、智
能化地解决优化问题为宗旨,形成了目前在优化算
法领域的几大热门研究方向: 1)自适应 (self-adaptive)
元启发式:致力于把元启发式算法赋予智能机制以
提升自动解决问题的能力,如自适应调整参数、自
适应调整组件功能、自适应改变搜索策略等[2-4]; 2)
构建通用的元启发式算法软件框架:目的是促进软
件重用、减少开发工作,这样的框架能够评估和比
较不同的算法,转换即用型算法,乃至设计合成新的
算法[5]; 3)解决大规模优化问题:事实上,当问题规模
增加时,大多数元启发式算法的性能会迅速下降,因
此,高维优化问题的可伸缩性成为复杂优化算法方
法及现有技术对并行体系结构的适应性的基本要

求[6-7]; 4)混合 (hybrid)元启发式方法:通过启发式技
术的杂交[8],改进算法解决问题的效率,例如,集合策
略 (ensemble)[9]、算法合成 (portfolios)[10]等; 5)超启发
式 (hyper-heuristics)技术[11-12]:在上层通过选择性地
使用低层不同的启发式方法来实现与问题无关的搜

索,使得优化过程通用化、便利化; 6)算法推荐方法和
技术:从众多可用算法中推荐最适用于当前问题的
算法[13-18],最适用是指从计算效率到计算结果都表
现出最佳的效果,其中基于元学习的推荐方法成为当
前研究热点之一.
基于元学习方法推荐算法源自机器学习研究领

域,其所推荐的算法也是指机器学习算法.但在优化
算法研究领域,利用元学习方法推荐优化算法是否
可行呢？令人鼓舞的是,基于元学习方法实现优化
算法推荐已经取得了初步成果. Smith-Miles[16]提供

了一个将算法选择问题视为学习问题的统一框架,
以解决算法推荐这一带有普遍需求的问题.崔建双
等[13-15]利用神经网络等元学习算法成功地实现了

最佳元启发式算法的推荐. Kanda等[17]使用基于标

签排名算法的元学习方法来推荐求解旅行商问题的

算法. Messelis等[18]基于实证难度模型将问题特征

映射到算法的性能来推荐最佳优化算法. Gutierrez-
Rodríguez等[19]通过定义一组表征不同问题算例的

元特征,使用多层感知分类器并结合元特征选择方

法,预测出最适合于给定问题算例的元启发式算法.
Chu等[20]提出了使用元学习的自适应推荐模型推荐

基于问题特征的群智能算法,通过将问题特征映射到
算法性能来自适应地选择算法.
综上,大多数研究以推荐单一最佳算法为目标,

而现实中在相同资源条件下,对于同一个优化问题,
多种优化算法都能够获得相同或相近的结果,从效率
和精度上区别不大.此外,对于有大量算例需要优化
的情况,如果能根据每个算例的具体特征对算法做
出排名推荐,则将有助于用户根据实际状况做出选
择.本文将在前期研究成果的基础上[13-15],继续深入
探讨使用元学习方法和技术推荐元启发式算法的问

题,提出并验证一种基于ML-kNN方法对多个元启
发式算法进行排名推荐的实现框架.
有关ML-kNN应用的研究文献并不多见,相关

研究大多用于大规模数据集的处理,尚未见到将ML-
kNN用于优化算法推荐的公开文献. Jiang等[21]提出

了一种采用模糊相似度和kNN实现多标签文本分类
的模型. Gonzalez-Lopez等[22]使用基于MapReduce
编程模型的分布式ML-kNN方法,使得数据集的最
大处理速度提高百倍. Zhang等[23]提出了一种基于

传统的kNN的多标签惰性学习方法. Kanj等[24]提出

了使用不同的多标签分类方法来适应已编辑的数据

集.李志欣等[25]对多标签学习的研究现状和进展进

行了综述.
在本文ML-kNN方法建模中,训练集由与标签

集合L相关联的算例特征组成.通过学习已知标签
集的训练算例来预测未见算例的标签集合L.算例特
征分别提取问题特征和地标特征两种特征集;标签
集合L的取得需要运行各优化算法于各个算例,详见
3.1节.对于每个未见算例,首先确定其在训练集中k

个最近邻,然后从这些近邻算例的标签集获得统计信
息,利用贝叶斯方法预测其标签集并做出排名推荐.
为了取得实证效果,本文以MRCPSP为问题算

例集,从目前流行的十几种元启发式算法中随机选取
遗传(GA)、粒子群(PSO)、禁忌搜索(TB)、蜂群(ABC)
和蚁群 (ACS) 5种元启发算法参与实验.本文研究的
是算法推荐问题,重点关注的是推荐效果,而非某种
算法的绝对性能表现.关于算法参数的选择对算法
性能的影响,本文处理的手段是每种算法经实验确
定适应问题的典型参数,之后在所有算例中运行的算
法参数都不变动.算法参数的变动可视为一个新算
法.另外,本文提出的算法推荐框架预留了扩充优化
算法的空间.在确定算例集和元启发式算法之后,通
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过提取两类特征和多标签集合建立训练集,使用ML-
kNN训练建模并用于对新算例做出推荐.推荐效果
采用海明损失、单错误率、覆盖率、排位损失、平均

准确率5项指标做出评价.实验结果显示,各项评价
指标均能取得令人满意的结果.

1 ML-kNN算法
使用ML-kNN解决多标签分类问题有两种途

径[25]:一是问题转化法,将问题分解成一个或多个
kNN问题,继而构造多个子分类器,最终集成子分类
器,得到一个完整的多标签分类器;二是扩展改进法,
通过改进传统的分类方法用于多标签分类问题.本
文所用方法属于后者.

1.1 ML-kNN实现机制

ML-kNN是基于概率的有监督分类方法,其大
体思路是:训练样本集中的每个样本的多标签是已
知的,通过子样本集多折交叉训练来获得分类器模
型.对于每个未见样本,统计其在训练集中的k个最

近邻的标签集分类信息,通过贝叶斯方法,使用训练
集的先验概率向量和后验概率矩阵中的数据得到预

测概率大小,并按照概率大小排序给出分类标签值,
进而实现未见样本的类型排序.

ML-kNN具体实现过程如下:设给定样本x及其

类别标签向量yx ∈ L,其中L是所有标签的集合.如
果标签集合 L中存在标签 l,则意味着某个算例中确
定 l算法为最佳算法,即如果标签 l ∈ L,则其第 l个分

量yx(l)赋值为1,否则为0.令N(x)表示训练集中样

本x的多标签k近邻的集合,由此,可计算属于第 l类

别的计数向量为

Cx(l) =
∑

a=N(x)

ya(l), l ∈ L. (1)

对于一个测试样本 t,首先在训练集中标识其k

个近邻N(t). Ht
1代表标签 l为样本t的最佳算法之一,

即Ht
1代表样本 t属于标签 l. Ht

0代表标签 l不是样本

t的最佳算法,即Ht
0代表样本 t不属于标签 l,Et

j(j ∈
0, 1, . . . , k)表示在 t的k个近邻中恰好有 j个样本带

有标签 l.因此,基于Ct,由下式可以确定类别向量yt:

yt(l) = arg max
b∈(0,1)

P (H l
b|El

Ct(l)
), l ∈ y. (2)

使用贝叶斯方法,式(2)可展开为

yt(l) = arg max
b∈(0,1)

P (H l
b)P (El

Ct(l)
|H l

b)

P (El
Ct(l)

)
=

arg max
b∈(0,1)

P (H l
b)P (El

Ct(l)
|H l

b). (3)

为了确定类别向量yt,所需要的信息是先验概
率P (H l

b) (j ∈ y, b ∈ (0, 1))和后验概率P (El
j |H l

b)

(j ∈ 0, 1, . . . , k).实际上,这些先验概率和后验概率
都可以基于频率计数直接从训练集中计算获得,即前
面所说的先验概率向量和后验概率矩阵.
上述过程的伪代码实现可由算法1描述.
算法1 ML-kNN算法.
[yt, rt] = ML-kNN(T, k, LT , s).
%计算先验概率P (H l

b)

1) for l ∈ y do

2) P (H l
1) =

(
s+

m∑
i=1

ymi
(l)

)/
(s×2 +m),

P (H l
0) = 1− P (H l

1).
3) end.
%计算后验概率P (El

j |H l
b)

4) for i ∈ (0, 1, . . . , t) do
5) P (El

j |H l
1) =

(s+ c[j])
/(

s×(k + 1) +

k∑
p=0

c[p]
)
,

6) P (El
j |H l

0) =

(s+ c′[j])
/(

s×(k + 1) +

k∑
p=0

c′[p]
)
;

7) end
%计算yt和rt

8) for l ∈ y do

9) Cx(l) =
∑

a=N(x)

ya(l),

10) yt(l) = arg max
b∈(0,1)

P (H l
b)P (El

ct(l)
|H l

b),

11) rt(l) = P (H l
b|El

ct(l)
) =

P (H l
1)P (El

ct(l)
|H l

1)/P (El
ct(l)

) =

P (H l
1)P (El

ct(l)
|H l

1)∑
b∈(0,1)

P (H l
b)P (El

ct(l)
|H l

b)
.

12) end
算法 1中:输入参数T 是训练集, k是近邻个数,

LT是T对应的标签集, s是控制强度平滑系数,m是
训练集个数,ymi

(l)是第i个训练集的标签个数.输出
自变量yt是类别向量, rt是标签排名的实值向量 (预
测概率), rt(l)对应于样本t的后验概率P (H l

1|El
Ct(l)

).
算法 1的 1)∼ 3)行计算训练集的先验概率 P (H l

b);
4)∼ 7)行计算训练集的后验概率 P (El

j |H l
b),在 l的

每次迭代中,使用 c[j]计数带有标签 l的训练样本

的数量,即其中 k个近邻属于标签 l的 j个样本,相
应地, c′[j]计数不属于标签 l的训练样本的数量;
8)∼ 12)行使用贝叶斯方法根据前面得到的先验概
率和后验概率计算类别向量和实值向量.
使用算法1实现求解MPCPSP问题的元启发式
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算法排名推荐,具体步骤如下:
1) 设Traint = (a1, a2, . . . , at)为训练算例集,其

中aj (j ∈ 1, 2, . . . , t)为算例的一组属性特征,各属性
特征是条件独立的.

2)基于训练算例获得分类器模型:
1 由属性特征矩阵计算训练算例样本两两之间

的距离,此处采用欧几里得距离;
2 计算各标签类型的先验概率P (H l

1)和P (H l
0);

3 找出每一个算例的k个最近邻;
4 逐一将每一个训练算例与其k个最近邻算例

类型匹配/不匹配状况做数量统计,计算得到规模为
L1 × (k + 1)的矩阵模型,其中行代表类型,列代表近
邻次序,而第 l行(l = 1, 2, . . . , L)第1列是不属于 l类

算例的统计结果;
5 计算各标签类型的条件概率 P (El

j |H l
1)和

P (El
j |H l

0)(算法1的第5)、6)行).
3) 基于分类器模型,采用贝叶斯方法,逐一计算

测试算例的预测概率:
1 由测试属性特征矩阵计算测试算例和训练算

例之间的距离,本文采用欧几里得距离;
2 从训练算例中找出每一个测试算例的k个训

练算例最近邻;
3 逐一将每一个测试算例与其k个近邻算例的

类型状况做数量统计,得到关于测试算例的k个近邻

的计数向量Ct(l)(算法1的第9)行);
4 根据Ct(l)中的数据选择对应的先验概率和

后验概率,采用贝叶斯方法计算各测试算例的类别向
量yt(算法1的第10)行)和标签排名的实值向量rt(算
法1的第11)行).

1.2 ML-kNN分类结果评价指标

相对于单标签评价,多标签分类评价指标计算较
为复杂[20].假设有m个测试样本, Yi代表样本 i实际

标签集,Zi代表样本 i预测标签集,M代表所有标签
总个数.各项评价指标均是通过计算测试集中所有
样本的实际标签集与预测标签集之间的平均误差来

表示.除了平均准确率越大越好之外,其余都是越小
越好.

1) 海明损失 (Hamming loss, HL):用于评价一个
样本误分类的情况.即该样本不属于 (或属于)某类
标签但被错分为另一类标签,从而导致误判.该指标
度量了预测结果标签序列与实际标签序列之间数值

上的距离.即

HL =
1

m

m∑
i=1

Yi∆Zi

M
, (4)

其中∆表示计算两个集合Yi与Zi的对称差,即按位
置做异或运算.

2) 1-错误率 (one-error, OE):用来评估在输出结
果中排第一的标签并不属于实际标签集中的概率,类
似于单标签分类问题中的评价指标错误率.有

OE =
1

m

m∑
i=1

m(arg max(Zi) ∈ Yi);

m(x) =

1, x is true;

0, x is false.
(5)

3) 覆盖率 (coverage, CO):用于考察在样本的标
签排序序列中覆盖隶属于样本的所有标签所需的搜

索深度情况.有

CO =
1

m

m∑
i=1

max(rank(Zi))− 1. (6)

4) 排位损失 (ranking loss, RL):用于评价预测样
本不相关标签的排位高于相关标签排位次数的平均

值.有

RL =
1

m

m∑
i=1

1

|Yi||Yi|
×(∑

a

Zi(la) < Zi(lb)|(la, lb) ∈ Yi × Yi

)
, (7)

其中Yi是Yi相对于所有类别标签集L的补集.
5) 平均准确率 (average precision, AP):用于评估

在样本的概念标签排序序列中,排在某个特定标签
l ∈ Yi之前的标签占标签集合的平均比例.有

AP =
1

m

m∑
i=1

1

|Yi|
∑
k

lk|Zi(lk) ⩽ Zi(l), (lk, l) ∈ Yi

Zi(l)
.

(8)

2 基于ML-kNN的算法推荐框架
关于算法推荐, Rice[26]最早曾给出一个概念图

和形式化的定义:设P是问题的集合,A是可用算法
的集合,F是问题可测特征的集合,Y 是算法性能测
度的集合.对于给定问题实例x ∈ P ,算法推荐就是
在已知问题特征f(x) ∈ F情况下,找到算法a ∈ A,
使得S(f(x)) → A : max{y(a(x))} ∈ Y .

参考Rice算法推荐的概念,本文设计了基于ML-
kNN排名推荐元启发式算法的实现框架,如图 1所
示.具体实现步骤如下:

1) 对问题算例集所有的算例以最小化目标值偏
差为目标分别执行元启发式算法a1, a2, . . . , an.为了
无偏起见,每个算法执行所需资源一致,每个算例独
立执行5次后取均值.

2)提取算例集的问题特征和地标特征.
3) 根据步骤1)中各算法执行的结果,按照目标
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值偏差从小到大进行排序,其中偏差最小 (可能不止
1个)的为1,其他为0,得到多标签集合.例如10 010意
味着算法1与算法4效果相同且为最好算法.

4) 根据特征及多标签集合,使用ML-kNN方法
训练建模得到分类器.

5)使用分类器做出最佳算法推荐和排名推荐,并
依据评价指标做出评价.
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图 1 基于ML-kNN排名推荐元启发式算法的实现框架

3 实验过程及结果分析

3.1 实验环境的设置

实验采用Matlab(2014b)编程实现.选取不同规
模的350个MRCPSP算例作为实验数据集 (活动数量
分别为10、12、14、16、18、20、30).选用GA、PSO、
ACS、ABC和TB共 5种元启发式算法作为被推荐
算法.为了确保各算法具有公平可比性,采用如下几
项措施: 1)使用同一台计算机 (CPU Core i5, 8 G, 64
位); 2)各优化算法在每个算例上均运行 5次并对结
果取均值; 3)各优化算法均采用相同的编/解码格
式; 4)训练建模时均随机选取相同数量的训练和测
试算例,并采用 10折交叉验证; 5)各优化算法均取
6 000次解为结束标准.

各优化算法的典型参数如下: 1) GA:种群规模
24,迭代次数 250,交叉概率PC = 0.85,变异概率
PM = 0.01,下一代种群选择采用轮盘赌方式;
2) PSO:粒子个数 30,迭代次数 200, c1 = 0.8, c2 =

0.7, ω = 0.93 − 0.3×迭代次数/最大迭代次数,取标
准粒子群算法公式; 3) TB:解的上限为6 000,禁忌表
长4,最佳邻域解保留个数6; 4) ABC:总蜜蜂数20,迭
代次数300,蜜蜂角色变换上限6,下一代蜂群选择采
用轮盘赌方式; 5) ACS: ρ = 0.2, α = 0.1, β = 1, Q =

40,蚂蚁数量30,迭代次数200,信息素更新采用蚁周
模型.
在元启发式算法中,其种群数量不易过大或过

小:当种群数量过大时,单次迭代种群之间学习所耗
费时间过大;当种群数量过小时,不能体现群智能思
想,无法进行种群之间的学习.故本文选择GA种群
规模为24, PSO和ACS种群规模为30, ABC种群规模
为 20,在此基础上,为满足所有算法 6 000解这一要
求,对4种群智能算法的迭代次数进行相应调整. TB

作为随机搜索算法,选择其解上限为6 000次.而对于
其他参数指标,本文根据各参数代表的含义进行相应
调整和实验,选取其中效果最好时所对应的参数值.
标签集合L由所有算法组成,标签 l指标签集合

L中的某一个元素位置 (即某一个算法),若算法 q ∈
L,则该算例所对应算法的标签为1.一个算例可能会
有多个标签为1的情况,即一个算例同时属于多个类,
意味着该算例分别使用多个算法求解效果上没有区

别.训练集是从不同规模的350个MRCPSP算例数据
集中随机选择一部分,其余作为测试集,其测试/训练
占比的选择依据将在参数分析部分阐述.在标签集
合中,为了更加准确地体现平均性能,避免算法偏差
值的波动带来推荐的不准确,本文在每个算例上将
各算法运行5次之后取平均值作为多标签集合的依
据.虽然元启发式算法运行所得结果有所波动,但是
各算法运行所得偏差值在一定范围内比较稳定,只
需几次运行取平均值就可以体现算法处理问题的能

力;而且随着算例数量的增加,其处理时间会随之递
增.实验发现,在同一算例运行 10次甚至更多次时,
同一算法取平均值效果较小、成本较大,于实验帮助
不大,因此本文选择5次运行取平均值.

3.2 特征矩阵的获取

3.2.1 问题特征

MRCPSP是一类典型的NP难组合优化问题,文
献 [27]给出了该问题的模型定义.本文重点关注其
特征的提取.问题特征能够以“离散”的形式表征其
轮廓,并在问题数据集样本特征上反映出算法的性
能[28].
文献 [12, 28]提及4种类型的问题特征,本文使用

其中的两类特征.第1类是源自问题的基本特征及统
计特征,如变量维度、节点个数、标准差、偏度、峰度、
距离、相关系数、平均熵等;第2类是地标特征或称基
准特征[14, 29].本文结合第 1类特征分别提取 26个有
关MRCPSP的基本特征和4个统计特征,如表1所示.
实验结果表明,统计特征并没有带来结果的改善,初
步判断是由于算例之间的相互独立性使得统计特征

难以提供有价值的特征信息.计算表明,算例之间的
相关系数普遍小于 0.05,故本文仅取其中的 26个基
本特征.
3.2.2 地标特征

关于MRCPSP的地标特征,文献 [14]给出了较为
详细的描述,本文再次采纳这项技术用于最佳元启发
式算法的排名推荐.地标特征是与算法密切相关的,
这也是其与问题基本特征和统计特征的区别.
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表 1 MRCPSP问题特征列表

序号 特征 变量 特征描述

1 Anum NumActivity 活动数量

2 SumRR SumRR 可更新资源总量

3 SumNRR SumNRR 不可更新资源总量

4 UBRRuse1 UBRR1 可更新资源1上限

5 UBRRuse2 UBRR2 可更新资源2上限

6 UBNRuse1 UBNR1 不可更新资源1上限

7 UBNRuse2 UBNR2 不可更新资源2上限

8 AvgRRuse SumRR/Anum 可更新资源平均可用量

9 AvgNRuse SumNRR/Anum 不可更新资源平均可用量

10 Suc1 Successor1 后继数量为1的活动数

11 Suc2 Successor2 后继数量为2的活动数

12 Suc3 Successor3 后继数量为3的活动数

13 TotalDur SumallactsDur/Mnum 全体活动持续时间

14 AvDur TotalDur/Anum 活动持续时间均值

15 AvgRRuse1 SumRRuse1/(Anum×Mnum) 可更新资源1平均使用量

16 AvgRRuse2 SumRRuse2(Anum×Mnum) 可更新资源2平均使用量

17 AvgNRuse1 SumNRuse1 (Anum×Mnum) 不可更新资源1平均使用量

18 AvgNRuse2 SumNRuse2 (Anum×Mnum) 不可更新资源2平均使用量

19 RS1 RS1 = (R1 − Rmin
1 )/(Rmax

1 − Rmin
1 ) 可更新资源强度1,反映第1种可更新资源的稀缺状况

20 RS2 RS2 = (R2 − Rmin
2 )/(Rmax

2 − Rmin
2 ) 可更新资源强度2,反映第2种可更新资源的稀缺状况

21 NRS1 NRS1 = (NR1 − NRmin
1 )/(NRmax

1 − NRmin
1 ) 不可更新资源强度1,反映第1种不可更新资源的稀缺状况

22 NRS2 NRS2 = (NR2 − NRmin
2 )/(NRmax

2 − NRmin
2 ) 不可更新资源强度2,反映第2种不可更新资源的稀缺状况

23 RC1 RC1 = R1/R1 可更新资源受限程度1,反映资源1稀缺程度

24 RC2 RC2 = R2/R2 可更新资源受限程度2,反映资源2稀缺程度

25 NRC1 NRC1 = NR1/NR1 不可更新资源受限程度1,反映资源1的稀缺程度

26 NRC2 NRC2 = NR2/NR2 不可更新资源受限程度2,反映资源2的稀缺程度

27 SD STDEVP 基本特征的标准差

28 Sk SKEW 基本特征的偏度

29 Ku KURT 基本特征的峰度

30 DD PDIST 各算例与中心算例的欧氏距离

实验以算法执行一定时长的目标值偏差作为

地标特征.时间太长损失效率,太短则难以获得足
够的信息,设计时应根据实际运行结果进行判断.原
则上是所有算法均呈现稳定状态之后的最小执行

时间.为此,本文分别设计了1 s、5 s、10 s、20 s、30 s

等5种运行时长作为地标特征进行分析比较.首先分
别编程实现5种优化算法,然后运行这5种算法求解
350个算例的各算法偏差值.分析发现:当运行时长
小于10 s时,大部分算例的偏差值下降且呈现指数趋
势;当运行时长为 10 s时,大部分算例的偏差值下降

表 2 5种元启发式算法获取的地标特征 (仅取10个样例)

序号
执行时长10 s 执行时长30 s

GA PSO TB ABC ACS GA PSO TB ABC ACS

1 3.4 0.2 0 2.2 0 2.2 0 0 0.8 0
2 3.2 0.4 0 2.4 0 2 0 0 0.8 0
3 2.4 1.2 0 1.6 0 2.2 0.4 0 0.2 0
4 3.4 0.4 0.4 2 0.2 2.8 0 0 0.6 0
5 5.6 0 0 3.8 0 1.6 0 0 0.4 0
6 4.2 1.2 1 5.8 0.2 3.8 1.2 0 1.8 0
7 7.4 2.4 0.6 4.8 3 5.8 0.4 0.4 3.2 0.8
8 3.6 0.8 0.2 4.4 1.6 2.4 0.2 0 1.2 0.6
9 2.4 0 0 1 0.2 1.4 0.2 0 0.4 0
10 6.2 2.4 2 4.4 2.6 4.6 1.8 0.8 1.6 1.2
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稳定;当运行时长为 30 s时,大部分算例的偏差值趋
于稳定.因此提取地标特征时,每个算例分配的最小
时长设定为10 s,确切稳定时间设定为30 s.

在实验环境的设置中,为得到稳定的算法偏差
值,各算法在每个算例上运行 5次取平均值,因为地
标特征运行的是算法的简化版本,所以确定地标特征
为各算法在每个算例上运行5次取平均值.表2列出
了部分样本算例的地标特征数据,这些数值是各算法
在每个算例上运行5次后所取的偏差均值.

3.3 参数分析

在ML-kNN建模环节,近邻值k、平滑系数s和训

练/测试算例占比 r这3个参数有可能会对预测结果
产生影响.为此,对3个参数数值进行组合实验,测试
对HL、OE、CO、RL和AP这5项评价指标的影响.选
择k值从1∼ 30,步长以1变化;平滑系数s从0.01∼ 1,
步长以0.02变化;测试/训练占比r从0.1∼ 0.5,步长以
0.015变化,共测试 45 000组组合数据.参数 (k/s/r)

组合变化下各评价指标最大值如表3所示.

表 3 参数(k/s/r)组合变化下各评价指标最大值

评价指标 HL OE CO RL AP

评价值 0.145 0.02 0.613 0.044 0.972

k/s/r 10/0.02/0.11 12/0.38/0.11 10/0.02/0.11 12/0.38/0.11 12/0.38/0.11

由表 3可见,参数 (k/s/r)的组合以 (10/0.02/
0.11)或 (12/0.38/0.11)两组典型数值效果较好且参
数相差较小.又因为 45 000组组合数据虽然均为 10
折交叉验证,但偶然性依然存在,故在后续实验中对
已经选择的两组典型数值进行再次实验验证,最终选
择参数组合典型值k = 12、s = 0.38、r = 0.11.后
续实验发现:固定参数 s和 r时, k选择 10∼ 20时评
价指标最好,当k太小或太大时评价指标较差;固定
参数k和r时, s选择0.01∼ 0.5时评价指标最好,超过
0.5时s越大评价指标越差;固定参数k和s时, r选择
0.1∼ 0.4时评价指标最好,超过0.5时r越大评价指标

越差.而且虽然其中单个指标取得了较好成效,但可
能造成其他评价指标更坏,故参数选择时一般需要指
明以哪个评价指标为重点,当需要综合考虑各评价指
标时,需要专门进行参数选择方法实验.

3.4 实验结果及分析

3.4.1 基于问题基本特征的实验结果及分析

按照1.1节所描述的实现步骤,将训练集的问题
特征矩阵和多标签集代入ML-kNN方法进行训练建
模,然后使用测试数据验证模型效果.所有参与评估
的多标签评价指标均采用相同的数据集划分和10折
交叉验证.表4展示了在问题基本特征下各评价指标
的结果.

表 4 问题特征下各评价指标数值

评价指标 问题特征

HL 0.235 5

OE 0.191 5

CO 2.030 0

RL 0.109 9

AP 0.880 7

由表4可知,本文提出的ML-kNN算法在350数
据集下其 5个评价指标均取得了不错的效果,从而
表明了算法推荐可以实现多标签分类并进行排名推

荐.实验结果同时还显示:评价指标OE为0.191 5,表
明第1个标签预测准确率较高,可以很好实现单标签
实验中的要求; RL为0.109 9,表明在进行预测排名中
排位损失很小,具有实际推荐意义.
在单标签实验中,一般采取错误率作为评价指

标,而多标签中的OE为预测结果中最前端的标签
不属于该算例实际标签集的算例个数占所有算例

的比例,即多标签中的OE与单标签中的错误率概念
相同.因此,本文将ML-kNN和kNN两种实验下的错
误率结果进行对比.在kNN实验过程中采取与ML-
kNN完全相同的问题特征,并且其标签来源与多标
签集合均为各算法偏差均值,唯一不同之处是: kNN
中的标签集合选择各算法偏差值最小的标签,如果偏
差值相同则选择其中靠前的标签; ML-kNN的标签
集合选择各算法偏差值最小的标签,如果偏差值相同
则选择所有相同的标签作为标签集合.
实验结果发现,采用问题特征和ML-kNN方法

的错误率为19.15 %,采用问题特征和kNN方法的错
误率为37.52 %.基于问题特征和ML-kNN方法进行
推荐比基于问题特征和kNN方法进行推荐的错误率
小18个百分点,几乎减少了一倍.这些实验结果表明,
基于ML-kNN方法实现了最佳算法推荐和多种算法
的排名推荐,其结果是可接受的.
3.4.2 基于地标特征的实验结果及分析

与基于问题特征的实验步骤类似,基于地标特征
的实验按照1.1节所描述的实现步骤,将训练集的地
标特征矩阵和多标签集代入ML-kNN方法中进行训
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练建模,然后使用测试数据验证模型效果.所有参与
评估的多标签评价指标均采用相同的数据集划分和

10折交叉验证测试.表5展示了在两组地标特征下各
评价指标的结果.

表 5 不同地标特征下各评价指标数值

评价指标 执行时长10 s 执行时长30 s

HL 0.236 5 0.181 0

OE 0.213 5 0.184 3

CO 1.892 5 1.842 5

RL 0.111 0 0.086 1

AP 0.863 5 0.888 7

分析表5中的数据,执行时长为30 s时的各项指
标均优于时长为10 s时的结果,这表明较长的地标特
征的提取时间有利于获得更多的地标信息.此外,对
比表4和表5的最后一列数据,使用地标特征 (30 s)做
算法推荐的效果要好于使用问题基本特征做算法推

荐的效果,究其原因很可能是由于问题的基本特征是
与算法无关而独立提取的,而地标特征是与算法密切
相关的.事实上,迄今为止,问题的基本特征与算法性
能表现之间的关联关系仍是一个开放的课题.地标

特征能够更好地契合问题与算法之间的关联关系,直
接反映出问题的内在特征.图2给出了3组不同特征
下各项指标的归一化对比效果.由图2可见,地标特
征(30 s)的所有指标均优于其他两组特征的指标.

*

*
*

*

*

HL OE CO RL AP
0.08

0.12

0.16

0.20

0.24

'()&

'
(
*

* !"#$
%&#$ (10 s)
%&#$ (30 s)

图 2 3组不同特征下各项指标对比

3.5 算法排名推荐

上述实验结果表明,基于地标特征的推荐效果较
好,故本节将以执行时长30 s的地标特征作为特征集
进一步展开算法排名实验.表6是根据训练集的地标
特征矩阵和多标签集,采用ML-kNN方法进行实验
得到的训练集先验概率和后验概率 (为便于展示取
近邻数k = 1).

表 6 先验概率和后验概率

算法标签
先验概率 后验概率

P (Hl
1) P (Hl

0) P (El
0|H

l
1) P (El

1|H
l
1) P (El

0|H
l
0) P (El

1|H
l
0)

GA 0.040 0.960 0.735 0.265 0.949 0.051

PSO 0.799 0.201 0.154 0.846 0.373 0.627

TB 0.793 0.207 0.160 0.840 0.376 0.624

ABC 0.407 0.593 0.508 0.492 0.646 0.354

ACS 0.449 0.551 0.189 0.811 0.811 0.189

在表6中:P (H l
1)表示标签为1的个数占训练集

算例所有标签的比例;P (H l
0)表示标签为0的个数占

训练集算例所有标签的比例;P (El
0|H l

1)表示算例在

标签为 1的条件下,其最近邻算例标签为 0的概率;
P (El

1|H l
1)表示算例在标签为 1的条件下,其最近邻

算例标签为1的概率;P (El
0|H l

0)表示算例在标签为0
的条件下,其最近邻算例标签为0的概率;P (El

1|H l
0)

表示算例在标签为0的条件下,其最近邻算例标签为

1的概率.
对测试算例提取地标特征组成特征向量后,基

于训练集训练出先验概率和后验概率,通过ML-kNN
方法根据特征向量从训练集选取k个最近邻;然后,
根据最近邻的标签集合,采用贝叶斯方法得到类别向
量;最后,基于类别向量进行预测排名,如表7所示,其
计算方法见1.1节式(3).

表 7 测试集预测算法排名 (仅取3个样例)

算法
近邻标签 真实标签 实际排名 类别向量 预测排名

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

GA 0 0 0 0 0 0 5 5 5 0.031 0.031 0.031 5 5 5

PSO 0 1 1 0 1 1 1 1 2 0.623 0.843 0.843 1 1 1

TB 0 1 1 1 1 1 2 2 3 0.619 0.838 0.838 2 2 2

ABC 1 1 0 0 1 1 4 3 4 0.488 0.488 0.350 3 3 4

ACS 0 0 1 0 0 1 3 4 1 0.159 0.159 0.778 4 4 3
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由表7可知,在3个样本中,实际排名是通过比较
5种算法偏差值大小所得,其中偏差值越小算法越准
确,当算法偏差值相同时,运行时间较少的算法排名
在前.预测排名是根据类别向量的大小进行排名,类
别向量越大算法越优秀.第1个样本实现了较准确的
排名推荐,准确度达到0.6;第2个样本实现了准确的
排名推荐,准确度达到1;第3个样本实现了较准确的
排名推荐,准确度为0.4.实验表明:算法排名推荐可
以体现各推荐算法的优劣和对算例的适应性,实现对
算法推荐的合理准确推荐;同时也表明算法排名推
荐是可行的,可以针对不同问题算例对各推荐算法的
效果进行直观展示.

3.6 对未见算例的预测与分析

为了验证推荐效果,本文从算例数据集中随机选
取一组35个未见算例 (未在训练集和测试集使用的
算例),以相同的资源成本运行这些算例于每一个元
启发式算法并进行算法排名;然后,分别根据每一个
算例的问题或地标特征,采用已经建立的分类器对其
进行算法推荐和排名推荐.实验中所有参与评估的
多标签评价指标均采用相同的数据集划分和10折交
叉验证.表8展示了在两组特征下各评价指标的结果
数值.

表 8 未参与训练算例在两组特征下各评价指标数值

评价指标 问题特征 地标特征 (30 s)

HL 0.257 0.177
OE 0.235 0.176
CO 1.743 1.600
RL 0.096 0.064
AP 0.864 0.907

由表 8可知,各评价指标均符合预期,相对于基
于问题特征的各项评价指标,基于地标特征 (30 s)
所得评价指标得到了更好的效果,说明基于地标特
征 (30 s)更能体现各算例的不同点,可以更准确地
区分不同算例.例如,基于地标特征 (30 s)中的OE为
0.176, RL为0.064,获得了更准确的元启发式算法排
名推荐.

4 结 论

在算法研究领域,算法选择与推荐是一项具有挑
战性的前沿课题.其目标是从众多可用算法中选出
最适用于当前问题的算法,实现问题-算法的精准对
接,以提升解决问题的效率.而以往进行算法推荐采
用的均是单标签方法.
相对于单标签元学习方法, ML-kNN方法有其独

有特色: 1)可以克服单标签方法的算法“歧视”和训
练模型偏差,采用更切合实际的标签集合; 2)单标签

推荐方法只能推荐一个最适用算法,而基于ML-kNN
方法可以对算法进行排名推荐; 3)对于某些易解算
例,往往几种算法均可实现最优解,此时采用多标签
方法允许用户根据实际情况做出灵活选择.

接下来将进一步研究更多的多标签元学习方法

的表现形式和建模方法,目标是以更高效的方式获得
更精确的推荐效果.
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