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摘　要　混沌迭代序列是复杂系统动力学研究的一个分支，其序列值在不同参数条件下时会出现分叉及混沌现
象．已有的方法不能同时挖掘拟合迭代序列的迭代函数的结构及其相应条件参量．文章则旨在同时挖掘出二者，主
要工作包括：（１）提出了基于协同进化的异构种群挖掘模型，能融合不同种群的优势；（２）提出了新的适合挖掘迭代
序列的适应度计算方式；（３）从理论上证明了多种群协同挖掘的进化难度远大于单种群进化难度，通过实验证实了
在有效协同策略下，多种群进化得到的结果远优于单种群的进化结果；（４）提出３种协同进化策略，在对迭代序列
的函数拟合以及参数拟合两方面，多路并行式结合策略能达到相对较优效果；（５）在合成数据和真实数据上进行了
实验，证实了算法的正确性和有效性．
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１　研究背景和目标
１１　混沌现象

混沌是一种确定性的非周期现象，天气、地震、
传染病扩散、城市道路交通流量观测数据中都可能
呈现出非周期的混沌现象［１３］．挖掘其中的规律富有
吸引力和挑战性．

观察表明：（１）混沌虽然是非周期现象，但却是
由确定性的系统产生的，其本质是确定性的，有望通
过数据挖掘手段将产生混沌的确定性系统挖掘出
来．（２）很多复杂系统的研究认为迭代系统是描述

混沌现象的有力工具．例如，今年的天气会影响明年
的天气（见８．２节的实验部分），当前已经被传染的
人口数量会影响下一时间被传染的人口数，某城市
道路当前的交通流会影响下一时刻的交通流．Ｓａｒｋ
ｏｖｓｋｉｉ定理和Ｌｉ定理［４］都指出，对一维迭代映射动
力系统，只要有周期３就有混沌．迭代系统在不同的
参数条件影响下，会逐渐从稳定的周期状态演变成
非周期的混沌状态．例如某些传染病的扩散在不同
条件下会出现爆发、缓慢扩散或逐渐消亡的不同状
态．又如著名的用于预测生物种群数量的ｌｏｇｉｓｔｉｃ
函数狓（狋）＝狉×狓（狋－１）×（１－狓（狋－１）），在狉取不
同值时，狓（狋）会出现从分岔到混沌的过程，如图１．

图１　ｌｏｇｉｓｔｉｃ序列的分叉混沌现象

１２　挖掘目标
第１．１节中对犾狅犵犻狊狋犻犮函数的分析表明，混沌

迭代函数系统包括为两部分：（１）确定的迭代函数；
（２）函数的调节参数，该参数可使函数从稳定变成
混沌．本文将分规律挖掘和参数挖掘两部分建立模
型．下面给出形式化的挖掘目标．

（１）一阶狀元的耦合迭代序列．设有一组时间
序列数据｛犛１，犛２，…，犛狀｝，犛犻＝｛狓犻（０），狓犻（１），…，
狓犻（犜）｝（犻∈［１，狀］），如果任意狓犻（狋）（狋∈［０，犜］）由
｛狓１（狋－１），狓２（狋－１），…，狓狀（狋－１）｝决定，则称｛犛１，
犛２，…，犛狀｝为一阶狀元耦合迭代序列．

如气象中温度时间序列，前一年的温度影响下
一年的温度，这是以年为迭代时间单位的一阶一元
耦合迭代序列（见８．２节的实验部分）．

（２）一阶狀元犿参量的耦合迭代函数犉狀，犿．犉狀，犿
是形如式（１）具有狀个耦合变元｛狓１（狋），狓２（狋），…，
狓狀（狋）｝和犿个参量｛狉１，狉２，…，狉犿｝的迭代函数．其

中，犉狀，犿迭代运算狀次可以产生一阶狀元耦合迭代
序列．
狓１（狋＋１）＝犳１（狓１（狋），狓２（狋），…，狓狀（狋），狉１，狉２，…，狉犿）；
狓２（狋＋１）＝犳２（狓１（狋），狓２（狋），…，狓狀（狋），狉１，狉２，…，狉犿）；
…
狓狀（狋＋１）＝犳１（狓１（狋），狓２（狋），…，狓狀（狋），狉１，狉２，…，狉犿
烅
烄

烆 ）
（１）

（３）挖掘目标．设一组待挖掘的数据是一阶狀
元耦合迭代序列｛犛１，犛２，…，犛狀｝，犛犻＝｛狓犻（０），
狓犻（１），…，狓犻（犜）｝（犻∈［１，狀］），该序列的初值为
｛狓１（０），狓２（０），…，狓狀（０）｝．挖掘目标要找出一个一
阶狀元犿参量的耦合迭代函数犉狀，犿，使得犉狀，犿以初
值｛狓１（０），狓２（０），…，狓狀（０）｝进行犜次迭代后得到
的一阶狀元耦合迭代序列｛犘１，犘２，…，犘狀｝，犘犻＝
｛狔犻（０），狔犻（１），…，狔犻（犜）｝（犻∈［１，狀］），与目标序列
拟合程度最高，即使得犉狀，犿适应度最高（犉狀，犿适应度
在第５节详细给出）．
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综上，本文的挖掘工作具有以下特点：（ａ）混沌
迭代序列的挖掘目标．挖掘对象是一组一阶狀元耦
合迭代序列，它们由相同的迭代规律产生，有相同初
值，但由于迭代规律中条件参量的不同使这组序列
逐渐呈现出收敛或混沌状态，我们的算法将通过
犉狀，犿中的函数结构与参数的变化来挖掘这些不同序
列；（ｂ）联合了函数发现和参数优化的挖掘方式．
犉狀，犿的挖掘既包含了函数结构发现又包含了函数中
的参数优化，二者并行．本文尝试将两种挖掘任务结
合在一起，并提出用ＧＥＰ和粒子群协同进化来进行
挖掘的算法．

２　相关工作
复杂迭代系统是一种存在自反馈的非线性动力

系统，系统在动态运行过程中呈现出自组织现象、涌
现现象和混沌现象．目前的相关研究主要是建模，仿
真分析系统运行方式．复杂系统建模主要分两类：
（１）基于多智能主体Ａｇｅｎｔ的仿真，即通过建立智
能主体、主体的运行环境以及主体之间在不同环境
下的交互规则来仿真系统运行过程；（２）基于复杂
函数系统的仿真，抽象出系统要素，建立要素之间的
函数关系．通过系统自迭代仿真，两种方法都会产生
出异常复杂的数据．文献［５］通过设定图节点之间的
随机连接规则，产生出了具有不同拓扑性质的复杂网
络，文献［６］通过调节犛犐犚函数模型的参数，得到了完
全不同的疾病传播方式，文献［７］则研究了在不同参
数条件下复杂网络传染动力方程的迭代与震荡现象．

文献［８］研究了加权Ｉｎｔｅｒｎｅｔ访问直径时间序
列的短期及长期预测，但其主要是基于ｌｏｇｉｓｔｉｃ模
型通过改变模型中的参量狉来拟合序列数据，同样，
文献［９１０］也只对产生混沌序列的模型中的参量进
行了挖掘，没有进行函数结构本身的挖掘．文献［１１］
基于信息进行多参量混沌时间序列ＬＳＳＶＲ加权
预测，文献［１２］基于ＥＯＦＳＶＤ模型进行多元时间
序列相关性研究及预测，文献［１３］进行了太阳黑子
的时间序列预测，但它们主要是基于传统的数据拟
合方式，没从真正的迭代意义上进行挖掘．

ＧＥＰ［７］融合了遗传算法（ＧＡ）和遗传编程（ＧＰ）
的优势．其富有特色的染色体头和尾定义，能保证
ＧＥＰ个体在进行各种遗传操作时始终产生有效语
义个体，使ＧＥＰ进化速率比ＧＰ平均快２～４个数
量级，特别是在函数挖掘中显示了强大能力．如文献
［１４１６］研究了ＧＥＰ在参数优化及函数发现等方面

的应用．但它们都主要是对一些不存在自反馈并且
各种参数都已确定的函数进行挖掘．

粒子群算法主要被用来进行参数优化，由于现
实世界的优化问题日趋复杂，文献［１７］采用粒子群
进行了ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数［１８］的优化，文献［１９２０］提
出了一些改进的粒子群优化算法，但这些算法所依
赖的函数系统是已经确定的，而本文是要并行地挖
掘出函数系统及其参数．

本文第３节给出整个算法的模型框架；第４节
提出算法的难点；第５节给出适应度的计算方法；第
６节提出３种不同的挖掘算法；第７节分析各个算
法的性能；第８节给出在合成数据和真实数据上的
实验结果．

３　算法模型框架
迭代函数系统的函数结构犳和参数狉都是未知

的，犳和狉的描述有本质差异．我们的算法框架分成
两部分，即函数结构挖掘模块和参数挖掘模块．如例
１所示．

例１．　考虑挖掘２元２参量一阶迭代函数，形
式如下：
狓１（狋＋１）＝犳１（狓１（狋），狓２（狋），…，狓狀（狋），狉１，狉２）；
狓２（狋＋１）＝犳２（狓１（狋），狓２（狋），…，狓狀（狋），狉１，狉２）；
图２描述了一个可能的挖掘结果，由两部分组合得
到．将这种组合方式简记为犑狅犻狀（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻，犘犪
狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼），其中犛狋狉狌犆犺狉狅犿和犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲
定义如下．

图２　函数结构和参数挖掘模块的结合方式

３１　基于犌犈犘的函数结构挖掘模块
ＧＥＰ具有强大的函数发现能力［１４１６］，函数结构

挖掘模块由ＧＥＰ种群构成，种群中个体代表了一种
完整的函数结构，用于挖掘函数结构的ＧＥＰ个体定
义如下．

定义１（函数结构染色体犛狋狉狌犆犺狉狅犿）．　挖掘
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函数结构的ＧＥＰ个体是多基因单染色体类型的
ＧＥＰ个体，简记为犛狋狉狌犆犺狉狅犿，是一个四元组〈狀，犖，
犜，犺〉，其中：（１）狀是染色体包含的基因个数，狀为待
挖掘函数系统耦合变元个数；（２）犜是基因的终结
符集合犜＝｛狓１，狓２，…，狓狀，狉１，狉２，…，狉犿｝，狓１，狓２，…，
狓狀是耦合变元，狉１，狉２，…，狉犿是参数；（３）犖是基因的
非终结符集合，犖可以是任意合法的函数运算符；
（４）犺是基因的头部长度．

例２．　设要挖掘例１中的函数系统，则
犛狋狉狌犆犺狉狅犿所对应的四元组为〈２，｛狓１，狓２，狉１，狉２｝，
｛＋，－，×，／｝，３〉，设由该四元组得到的一个
犛狋狉狌犆犺狉狅犿为“＋×狓２狉２狓１狓２狓１×＋×狉１狓２狉２狓１”，则
其对应犓表达式和相应的函数结构如图３．

图３　函数结构模块

３２　基于粒子群的参数挖掘模块
粒子群算法在参数优化方面具有强大的能

力［１７２０］，参数挖掘模块采用粒子群技术实现，粒子
群中每个粒子代表一组完整的参数值，其定义如下．

定义２（函数参量粒子犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲）．　挖掘
参数的粒子群粒子是一个长为犿的一维实数向量，
犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲＝〈狉１，狉２，…，狉犿〉，狉犻∈犚，（犻∈［１，
犿］）对应第犻个参数．

例３（参数粒子）．　考虑从合成数据中挖掘ｌｏ
ｇｉｓｔｉｃ函数，由于其只含有１个参数，故犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲
是一维向量，可能的结果形如犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲＝〈０．９〉
或犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲＝〈３．６〉．

４　混沌迭代序列挖掘的难点
由于混沌序列的值在参数发生很小变化的情况

下会大相径庭（如图１）．所以采用异构种群分别挖
掘拟合混沌迭代序列的函数结构及其参量存在以下
难点：（１）ＧＥＰ种群正确地挖掘出了最优的函数结
构，但粒子群没有挖掘出其对应的参量，则无法得到
最优结果．（２）即使两个种群都挖掘出了最优的函
数结构和参数，但没能将二者结合在一起，也无法得
到最优解．所以如何结合不同种群，使得它们的挖掘
结果组合在一起能达到最优拟合效果是挖掘的难

点．考虑下列极端情况．
例４（种群的结合方式对挖掘混沌序列的影

响）．　设合成数据由例１中的ｌｏｇｏｓｔｉｃ函数狓（狋）＝
３．６×狓（狋－１）×（１－狓（狋－１））生成，此时迭代序列
出现了较多的分岔情况．设ＧＥＰ种群和粒子群中的
两个个体如图４所示．如果犑狅犻狀（犛狋狉狌犆犺狉狅犿１，犘犪
狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲２），则立刻得到最优解．但如果犑狅犻狀（犮犺狉狅
犿狅狊狅犿犲１，犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲１），则会错过最优解，故种
群的结合方式对种群的进化方向存在很大影响．下
面对寻找最优种群结合方式的难度进行了分析．

图４　种群的结合方式

引理２证明了协同多种群寻找最优解的进化
难度将会远大于单个种群的进化难度，为了证明
的清晰性，首先给出证明中用到符号的含义和一
个假设．

（１）称ＧＥＰ种群在狋时刻包含的所有个体为ＧＥＰ
种群在狋时刻的状态，记为犌犈犘＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）＝
｛犛狋狉狌犆犺狉狅犿１（狋），犛狋狉狌犆犺狉狅犿２（狋），…，犛狋狉狌犆犺狉狅犿狀（狋）｝；

（２）称粒子群在狋时刻包含的所有个体为粒子
群在狋时刻的状态，记为犘犛犗＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）＝
｛犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲１（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲２（狋），…，犘犪
狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犿（狋）｝；

（３）称ＧＥＰ种群和粒子群在狋时刻结合后包含
的所有个体为联合种群在狋时刻的状态，记为犝狀犻狋＿
犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）＝（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）∪犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾
犲犼（狋））（犼∈［１，犿］，犻∈［１，狀］）．

（４）种群所有可能状态组成的集合称为种群状
态空间．

为了构造简单而有效的模型我们需要下列的
假设．

假设１．　设犌犈犘＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）和犘犛犗＿犘狅狆
＿犛狋犪狋狌狊（狋）随时间产生的状态序列是马尔可夫链．

说明：由于犌犈犘＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）和犘犛犗＿犘狅狆＿
犛狋犪狋狌狊（狋）均是种群进化过程，而种群进化的状态序
列在大量文献中［２１］已被证明是马尔可夫链，所以这
里假设是合理的．

引理１．　犝狀犻狋＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）的状态序列是马
尔可夫链．

证明．　由于犌犈犘＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）和犘犛犗＿
犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）序列是马尔可夫链，所以任意
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犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）和犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）只与
犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋－１）和犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋－１）相关，
又因为犝狀犻狋＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）＝（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）∪
犘犪狉犪犿狆犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）），故犝狀犻狋＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）只与
犝狀犻狋＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋－１）相关，所以犝狀犻狋＿犘狅狆＿犛狋犪
狋狌狊（狋）的状态序列是马尔可夫链．

引理２．　设ＧＥＰ种群和粒子群的状态空间大
小分别为犖和犕，种群大小分别为狀和犿，联合种
群犝狀犻狋＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊的种群大小为犺，则犝（狋）的状
态空间大小为犖×犕×犆犺犿×狀．

证明．由于犝狀犻狋＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）的状态空间包
含了犌犈犘＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋１）和犘犛犗＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋２）
（狋１，狋２为任意合法时间）的任意犖×犕种组合，而在
每种组合中又包含两个种群所有个体的任意犆犺犿×狀
种组合，故为犕×犖×犆犺犿×狀．

从引理２可以看出，联合种群的状态空间大小
远大于ＧＥＰ种群和粒子群状态空间的大小，故联合
种群的进化难度将会远大于单个种群的进化难度．

由于如何计算个体适应度实际上决定了种群的
结合方式，下面给出了基于个体适应度的种群结合
方式．

定义３（种群的结合方式）．　是一个四元组〈犌，
犘，犉犌，犉犘〉，

（１）犌是ＧＥＰ种群，犌＝｛犛狋狉狌犆犺狉狅犿１，…，
犛狋狉狌犆犺狉狅犿狀｝；

（２）犘是粒子群，犘＝｛犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲１，…，犘犪
狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犿｝；

（３）犉犌是犌中每个个体适应度的计算方式；
（４）犉犘是犘中每个个体适应度的计算方式．

５　耦合迭代函数适应度的计算
本节给出耦合迭代函数适应度的计算方法，而

异构种群个体的适应度将在此基础上得到．通过例
５来说明本文适应度计算方式与传统的适应度计算
方式的区别．具体计算方式见定义４．

例５．　设挖掘的目标序列为｛０，１，２，３｝，设挖
掘出的迭代函数为狓（狋）＝２×狓（狋－１）．传统的方法
是将犳（狋－１）的值代入犵中进行计算的，即犵（狋）＝
犵（犳（狋－１）），此时得到的迭代序列为｛０，０，２，４｝．如
文献［１１１３］等都是采用的这种方法，但这显然是不
合理的，因为迭代系统应当输入自身在上一时刻计
算出的结果，即犵（狋）＝犵（犵（狋－１）），此时得到的迭
代序列示为｛０，０，０，０｝，而这正是本文所采用的计算
适应度的方法．

定义４（耦合迭代函数犉狀，犿的适应度犉犻狋狀犲狊狊（犉狀，犿））．
设｛犛１，犛２，…，犛狀｝，犛犻＝｛狓犻（０），狓犻（１），…，狓犻（犜）｝
（犻∈［１，狀］）是待挖掘的一阶狀元耦合迭代序列，初
值为｛狓１（０），狓２（０），…，狓狀（０）｝．犉狀，犿是挖掘出的一
阶狀元犿参量的耦合迭代函数，犉狀，犿在初值为｛狓１
（０），狓２（０），…，狓狀（０）｝的条件下通过犜次迭代运算
得到的一阶狀元耦合迭代序列｛犘１，犘２，…，犘狀｝，犘犻
＝｛狔犻（０），狔犻（１），…，狔犻（犜）｝（犻∈［１，狀］），则犉狀，犿的
适应度为
犉犻狋狀犲狊狊（犉狀，犿）＝∑

狀

犻＝１∑
犜

狋＝０
犎－（狔犻（狋）－狓犻（狋））

狓犻（狋） ×１００，
犎是适应度规范因子，犜是迭代次数．表１给出了
下文算法中需要用到的符号．

表１　符号表
符号 含义

犌犈犘＿犘狅狆（狋） ＧＥＰ第狋代种群
犉犻狋狀犲狊狊（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）） ＧＥＰ种群第犻个个体在第狋代的适应度
犉犻狋狀犲狊狊（犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）） 粒子群第犼个个体在第狋代的适应度
犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋） ＧＥＰ种群第狋代最优个体
犘犛犗＿犘狅狆（狋） 粒子群第狋代种群
犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋） 粒子群第狋代全局最优个体
犔狅犮犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋） 犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）的局部最优个体
犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲＿犉犻狋狀犲狊狊（狋） 粒子群在第狋代全局最优个体的适应度，初值为０
犔狅犮犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼＿犉犻狋狀犲狊狊（狋） 犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）的局部最优个体的适应度，初值为０
狓犼狆 犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼的第狆维分量
狏犼狆 狓犼狆的速度，初值为１
狑 惯性常量
犮１ 全局最优分量的加速常量

６　协同进化的三种结合策略
如前所述，由于混沌迭代序列的演化方式对参

量非常敏感，所以如何使ＧＥＰ种群（粒子群）能够敏
感地发现粒子群（ＧＥＰ种群）中的优质个体并与其
结合，是协同进化的核心，我们提出了３种结合算
法，具体如下．
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６１　朴素交替式种群结合策略
我们首先提出一种朴素交替式的种群结合策略

来进行两个种群的联合挖掘，基本思想如下：（１）选
出粒子群当前代的最优个体犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿
犘犪狉狋犻犮犾犲（狋），让ＧＥＰ种群中所有犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋）都与
该个体结合并进化，得到当前最优的犛狋狉狌犆犺狉狅犿．
（２）选出ＧＥＰ种群当前代的最优个体犅犲狊狋＿
犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋），让粒子群中所有犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）
与该最优个体结合并进化．（３）循环地执行这个过
程．整个算法的基本框架如图５所示，具体运行流程
如图６所示．

图５　朴素交替式种群结合策略

图６　朴素交替式种群结合策略

（１）种群结合方式：〈犌，犘，犉犌，犉犘〉（见定义３）．
１）犌，犌＝｛犛狋狉狌犆犺狉狅犿１（狋），犛狋狉狌犆犺狉狅犿２（狋），…，

犛狋狉狌犆犺狉狅犿狀（狋）｝；
２）犘，犘＝｛犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲１（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻

犮犾犲２（狋），…，犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犿（狋）｝；
３）犉犌：犉犻狋狀犲狊狊（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋））＝犉犻狋狀犲狊狊（犑狅犻狀

（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋－
１）））；

４）犉犘：犉犻狋狀犲狊狊（犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋））＝犉犻狋狀犲狊狊
（犑狅犻狀（犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）））．

（２）种群进化算法
如图６所示，箭头上的序号是种群的进化步骤．
步骤①．ＧＥＰ种群中的所有个体与粒子群中当前最优

全局粒子结合，如犉犌所示．
步骤②．计算每个犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋）的适应度．
步骤③．得到种群当前最优个体犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋）．
步骤④．ＧＥＰ种群进行新一轮进化．
步骤⑤．粒子群中的所有个体与ＧＥＰ种群中当前最优

个体结合，如犉犘所示．
步骤⑥．计算每个犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）的适应度．
步骤⑦．得到当前最优全局粒子犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿

犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）．
步骤⑧．粒子群进行新一轮进化．
具体算法如下，由于篇幅原因，ＧＥＰ种群的进

化方式参见文献［１３］，ＧＥＰ种群和粒子群当前代全
局最优个体的生成算法、粒子群进化算法及适应度
计算方法见附录．

算法１．　基于朴素交替式种群结合策略的挖
掘算法（Ｎａｖｅａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｃｏｏｐｅｒａ
ｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ）

输入：初始犌犈犘＿犘狅狆（０），犘犛犗＿犘狅狆（０），犅犲狊狋＿
犛狋狉狌犆犺狉狅犿（０），犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（０）

输出：满足停止条件的种群最优个体犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋），
犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）

１．狋＝０；
２．Ｗｈｉｌｅ（狊狋狅狆＿犮狅狀犱犻狋犻狅狀）
３．Ｆｏｒｅａｃｈ犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）ｉｎ犌犈犘＿犘狅狆（狋）；
４．犳＝犉犻狋狀犲狊狊（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋））＝犉犻狋狀犲狊狊

（犑狅犻狀（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），
犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋－１）））；

５． 犌犲狀犲狉犪狋犲＿犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿
（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犳）；

６．ＥｎｄＦｏｒ
７．犈狏狅犾狌狋犲＿犌犈犘＿犘狅狆狌犾犪狋犻狅狀（犌犈犘＿犘狅狆（狋））；
８．Ｆｏｒｅａｃｈ犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）ｉｎ犘犛犗＿犘狅狆（狋）；
９．犳＝犉犻狋狀犲狊狊（犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋））＝犉犻狋狀犲狊狊（犑狅犻狀

（犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻
犮犾犲犼（狋））；

１０． 犌犲狀犲狉犪狋犲＿犅犲狊狋＿犌犾狅犫犪犾＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲
（犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋），犳）；

１１．ＥｎｄＦｏｒ
１２．犈狏狅犾狌狋犲＿犘犛犗＿犘狅狆狌犾犪狋犻狅狀（犘犛犗＿犘狅狆（狋））；
１３．狋＝狋＋１；
１４．ＥｎｄＷｈｉｌｅ
１５．ｒｅｔｕｒｎ犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋）；
１６．ｒｅｔｕｒｎ犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）；

其中，第４，９行描述了种群的结合方式，第５，１０行
描述了如何生成ＧＥＰ种群和粒子群的最优个体，第
７，１２行描述种群的进化方式，具体算法见附录．

７７６４期 郑皎凌等：基于协同进化的异构种群挖掘混沌迭代函数



６２　单路并行式种群结合策略
在交替式策略中，ＧＥＰ种群中所有个体都只与

一个犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲结合，同样粒子群中所有个体都
只与一个犛狋狉狌犆犺狉狅犿结合，这会使种群很快收敛到局
部最优，故提出了下列改进算法：（１）对ＧＥＰ种群中
的任意个体犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），将犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犻（狋）
与其进行结合，用犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犻（狋）来指导
犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）的进化；（２）对粒子群中的任意个体
犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犻（狋），将犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）与其进行结
合，用犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）来指导犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犻（狋）的
进化．这样就使得种群的结合方式从一种变成了狀
种（狀为种群的大小）．

具体结合方式如下．
（１）种群结合方式：〈犌，犘，犉犌，犉犘〉（见定义３），
１）犌，犌＝｛犛狋狉狌犆犺狉狅犿１（狋），犛狋狉狌犆犺狉狅犿２（狋），…，

犛狋狉狌犆犺狉狅犿狀（狋）｝．
２）犘，犘＝｛犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲１（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻

犮犾犲２（狋），…，犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犿（狋）｝．
３）犉犌：犉犻狋狀犲狊狊（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋））＝犉犻狋狀犲狊狊（犑狅犻狀

（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犻（狋）））．
４）犉犘：犉犻狋狀犲狊狊（犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋））＝犉犻狋狀犲狊狊

（犑狅犻狀（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犼（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）））．
如图７，将对应位置的犛狋狉狌犆犺狉狅犿与犘犪狉犪犿

犘犪狉狋犻犮犾犲相结合，两个种群的大小应相同．值得指出
的是，当ＧＥＰ种群第犼个位置的个体犛狋狉狌犆犺狉狅犿犼
在进化中被变异或者被淘汰，而由另一个个体占据
第犼个位置，此时粒子群第犼个粒子狆犪狉狋犮犻犾犲犼仍然
与ＧＥＰ种群的第犼个个体结合．

图７　单路并行式种群结合策略
（２）种群进化算法
如图７所示，若两个箭头上序号相同，表示两个

过程可以并行进行．
步骤①．表示两个种群中的个体按照犉犌，犉犘的方式

结合；
左步骤②：表示ＧＥＰ种群与粒子群结合后计算每个

犛狋狉狌犆犺狉狅犿的适应度和犌犈犘种群的当前最优个体犅犲狊狋＿
犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋）．

右步骤②：表示粒子群与ＧＥＰ种群结合后计算每个
犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲的适应度和粒子群的当前全局最优个体
犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）．

左步骤③：表示ＧＥＰ种群按照进化规则进行进化．
右步骤③：表示粒子群按照进化规则进行进化．
算法２．　基于单路并行式种群结合策略的挖

掘算法（Ｓｉｎｇｌｅｗａｙｐａｒａｌｌｅｌｉｎｇｃｏｏｐ
ｅｒａｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ）

输入：初始犌犈犘＿犘狅狆（０），犘犛犗＿犘狅狆（０），犅犲狊狋＿
犛狋狉狌犆犺狉狅犿（０），犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（０）

输出：满足停止条件的种群最优个体犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋），
犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）

１．狋＝０；
２．Ｗｈｉｌｅ（狊狋狅狆＿犮狅狀犱犻狋犻狅狀）
３．Ｆｏｒｅａｃｈ犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）ｉｎ犌犈犘＿犘狅狆（狋）ａｎｄ

犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犻（狋）ｉｎ犘犛犗＿犘狅狆（狋）
４． 犳＝犉犻狋狀犲狊狊（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋））＝犉犻狋狀犲狊狊（犘犪狉犪犿

犘犪狉狋犻犮犾犲犻（狋））＝犉犻狋狀犲狊狊（犑狅犻狀（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），
犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犻（狋）））；

５． 犌犲狀犲狉犪狋犲＿犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿
（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犳）；

６． 犌犲狀犲狉犪狋犲＿犅犲狊狋＿犌犾狅犫犪犾＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲
（犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犻（狋），犳）；

７．ＥｎｄＦｏｒ
８．犈狏狅犾狌狋犲＿犌犈犘＿犘狅狆狌犾犪狋犻狅狀（犌犈犘＿犘狅狆（狋））；
９．犈狏狅犾狌狋犲＿犘犛犗＿犘狅狆狌犾犪狋犻狅狀（犘犛犗＿犘狅狆（狋））；
１０．狋＝狋＋１；
１１．ＥｎｄＷｈｉｌｅ
１２．ｒｅｔｕｒｎ犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋）；
１３．ｒｅｔｕｒｎ犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）；

第３～７行描述了种群的结合方式，第５，６行描述了
如何生成ＧＥＰ种群和粒子群的最优个体，第８，９行
描述种群的进化方式．同样由于篇幅原因，ＧＥＰ种
群的进化方式参见文献［１３］，ＧＥＰ种群和粒子群当
前代全局最优个体的生成算法、粒子群进化算法及
适应度计算方法见附录．
６３　多路并行式种群结合策略

虽然相对于朴素结合策略，单路并行策略将种
群的结合可能性从一种提高到了狀种（狀为种群大
小），但还可能错过很多好的结合机会，例如考虑例
４中挖掘ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数的例子．显然犛狋狉狌犆犺狉狅犿１与
犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲２结合会得到最优解，但单路并行策
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略很可能会错过这种结合方式．
基于上述考虑，提出了如下解决思路：（１）对

ＧＥＰ种群中的任意个体犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），首先让
犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）与粒子群中的所有粒子分别进行结
合，此时犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）会得到多个适应度，取最高
的一个作为犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）在当前的适应度．（２）对
粒子群任意个体犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋），采取相同策略
计算犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）当前的适应度．如图８所
示．首先给出种群的结合方式．

图８　多路并行式种群结合策略

（１）种群的结合方式：〈犌，犘，犉犌，犉犘〉（见定义
３），

１）犌，犌＝｛犛狋狉狌犆犺狉狅犿１（狋），犛狋狉狌犆犺狉狅犿２（狋），…，
犛狋狉狌犆犺狉狅犿狀（狋）｝．

２）犘，犘＝｛犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲１（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻
犮犾犲２（狋），…，犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犿（狋）｝．

３）犉犌：犉犻狋狀犲狊狊（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋））＝犉犻狋狀犲狊狊（犑狅犻狀
（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犽（狋））），当对任意
犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犽′（狋）∈犘，都有犉犻狋狀犲狊狊（犑狅犻狀
（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犽（狋）））犉犻狋狀犲狊狊
（犑狅犻狀（犮犺狉狅犿狅狊狅犿犲犻（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犽′（狋）））．

（４）犉犘：犉犻狋狀犲狊狊（犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋））＝犉犻狋狀犲狊狊
（犑狅犻狀（犛狋狉狌犆犺狉狅犿狇（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋））），当对
任意犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲狇′（狋）∈犘，都有犉犻狋狀犲狊狊（犑狅犻狀
（犛狋狉狌犆犺狉狅犿狇（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）））犉犻狋狀犲狊狊
（犑狅犻狀（犮犺狉狅犿狅狊狅犿犲狇′（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）））．

（２）种群进化算法
步骤①：两个种群中的个体按照犉犌，犉犘的方式结合；
左步骤②：ＧＥＰ种群与粒子群结合后计算每个

犛狋狉狌犆犺狉狅犿的适应度和ＧＥＰ种群的当前最优个体犅犲狊狋＿

犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋）．
右步骤②：粒子群与ＧＥＰ种群结合后计算每个犘犪

狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲的适应度和粒子群的当前全局最优犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋
＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）和每个粒子犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼的局部最优
犔狅犮犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）．

左步骤③：ＧＥＰ种群按照进化规则进行进化．
右步骤③：粒子群按照进化规则进行进化．
算法３．　基于多路并行式种群结合策略的挖

掘算法（Ｍｕｌｔｉｗａｙｐａｒａｌｌｅｌｉｎｇｃｏｏｐ
ｅｒａｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ）

输入：初始犌犈犘＿犘狅狆（０），犘犛犗＿犘狅狆（０），犅犲狊狋＿
犛狋狉狌犆犺狉狅犿（０），犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（０）

输出：满足停止条件的种群最优个体犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿
（狋），犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）

１．狋＝０；
２．Ｗｈｉｌｅ（狊狋狅狆＿犮狅狀犱犻狋犻狅狀）
３．Ｆｏｒｅａｃｈ犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）ｉｎ犌犈犘＿犘狅狆（狋）
４．Ｆｏｒｅａｃｈ犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）ｉｎ犘犛犗＿犘狅狆（狋）
５． 犳＝犉犻狋狀犲狊狊（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋））＝犉犻狋狀犲狊狊（犑狅犻狀

（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）））；
６． 犌犲狀犲狉犪狋犲＿犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿

（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犳）；
７． 犌犲狀犲狉犪狋犲＿犅犲狊狋＿犌犾狅犫犪犾＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲

（犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋），犳）；
８．ＥｎｄＦｏｒ
９．ＥｎｄＦｏｒ
１０．犈狏狅犾狌狋犲＿犌犈犘＿犘狅狆狌犾犪狋犻狅狀（犌犈犘＿犘狅狆（狋））；
１１．犈狏狅犾狌狋犲＿犘犛犗＿犘狅狆狌犾犪狋犻狅狀（犘犛犗＿犘狅狆（狋））；
１２．狋＝狋＋１；
１３．ＥｎｄＷｈｉｌｅ
１４．ｒｅｔｕｒｎ犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋）；
１５．ｒｅｔｕｒｎ犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）；
３～８行描述了种群结合策略，第６，７行描述了

生成ＧＥＰ种群和粒子群的最优个体的方式，ＧＥＰ
种群进化方式见文献［１３］，ＧＥＰ种群和粒子群当前
代全局最优个体的生成算法和粒子群进化算法及适
应度计算方法见附录．

７　算法的有效性分析
７１　算法３与算法１，２的比较

本节将从马尔可夫链的角度分析算法１～３找
到最优解的可能性．通过定理１证明算法３优于算
法１，２．

为了证明的简洁、清晰，引入下列符号和术语．
（１）联合种群的最优个体记为犅犲狊狋犐狀犱＝

｛犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）∪犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）｝，其中
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犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻犻（狋）和犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）是所有结合后
能够达到迭代函数系统最优适应度阈值的个体．

（２）最优种群犅犲狊狋犘狅狆（狋）和非最优种群犖犫犲狊狋
犘狅狆（狋）．若种群中存在犅犲狊狋犐狀犱，则称该种群为最优
种群，记为犅犲狊狋犘狅狆（狋），否则为非最优种群，记为
犖犫犲狊狋犘狅狆（狋）．

（３）完全状态概率转移矩阵犕．犕是犝狀犻狋＿犘狅狆
＿犛狋犪狋狌狊（狋）序列所构成的马尔可夫链的状态转移概
率矩阵，犕中每个状态是任意犝狀犻狋＿犘狅狆＿犛狋犪狋狌狊（狋）
对应的状态．

（４）规约状态概率转移矩阵犚犲犱狌犮犲犱＿犕．犚犲
犱狌犮犲犱＿犕含两个状态犅和犖，犅＝∪｛犅犲狊狋犘狅狆（狋）｝，
犖＝∪｛犖犫犲狊狋犘狅狆（狋）｝，犘犅犅，犘犅犖，犘犖犅，犘犖犖是状态
间转移概率．

注意，犚犲犱狌犮犲犱＿犕实际上是将犕中的所有状
态归纳成两种状态后得到的状态转移矩阵，由于犕
是马尔可夫链，所以犚犲犱狌犮犲犱＿犕仍然是马尔可夫
链．下面将对算法１，２，３中所对应的犚犲犱狌犮犲犱＿犕的
转移概率的大小关系进行假设．

假设１．　设犚犲犱狌犮犲犱＿犕１，犚犲犱狌犮犲犱＿犕２，犚犲
犱狌犮犲犱＿犕３和犘１，犘２，犘３分别是算法１，２，３各自的种
群序列进化过程中得到的规约状态概率转移矩阵和
概率，则有犘３犖犅＞犘１犖犅，犘３犖犅＞犘２犖犅，犘３犅犖＜犘１犅犖，
犘３犅犖＜犘２犅犖．

解释：算法１中犝犻（狋）＝犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）∪犘犪狉犪犿
犘犪狉狋犻犮犾犲犻（狋），算法２中犝犻（狋）＝犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）∪犘犪
狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犅（狋），算法３中犝犻（狋）＝犛狋狉狌犆犺狉狅犿犅（狋）
∪犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犅（狋），其中犛狋狉狌犆犺狉狅犿犅（狋）和犘犪
狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犅（狋）分别是当前代中犉＿犿狅犱狌犾犲种群和
犘＿犿狅犱狌犾犲种群的最优个体，从三种联合方式易知
采用犛狋狉狌犆犺狉狅犿犅（狋）∪犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犅（狋）的方式
更容易发展出更优秀的个体，而犘犖犅和犘犅犖则是这
种趋势的概率表达，故假设是合理的．

由于犘３犅犖＋犘３犅犅＝１，犘２犅犖＋犘２犅犅＝１，犘１犅犖＋
犘１犅犅＝１，又根据假设２，即犘３犅犖＜犘１犅犖，犘３犅犖＜犘２犅犖，
故有犘３犅犅＞犘１犅犅，犘３犅犅＞犘２犅犅．

定理１．　设算法１，２，３初始种群大小均为犖，
包含最优个体数均为犖犅（１），设犖１（狋），犖２（狋），
犖３（狋），是３个种群狋代后包含最优个体数量的期望
值，则犖３（狋）＞犖２（狋），犖３（狋）＞犖１（狋）．

证明．　（１）三种算法第２代种群包含最优个
体数量分别为犖犻犅（２）＝（犖－犖犅（１））×犘犻犖犅＋
犖犅（１）×（犘犻犅犅－犘犻犅犖）（犻＝１，２，３），上式很容易按照
概率转移矩阵得到，又由假设２及犘３犅犅＞犘１犅犅，

犘３犅犅＞犘２犅犅，易知犖３犅（２）＞犖１犅（２），犖３犅（２）＞犖２犅（２）．
（２）由于在第二代由算法３得到的最优个体数期望
量已经领先，故在２代以后，由算法３得到最优个体
数的期望值仍将最大．故概率意义上算法３的性能
要优于算法１和２．
７２　算法３与基于单种群犌犈犘挖掘算法的比较

基于单种群的ＧＥＰ挖掘算法（简记为算法４）
指用ＢＧＥＰ［１３］来挖掘函数模块，用ＧＥＰＰＯ［１３］来
挖掘参数，参见文献［１３］．本节旨在证明算法３找到
最优解的概率大于算法２．首先给出假设２．

假设２．　设犘３犖犅＞犘４犖犅，犘３犅犖＜犘４犅犖，犘３犖犅，其中
犘３犖犅，犘４犖犅以及犘３犅犖，犘４犅犖的含义与假设１相同．

解释：（１）算法３与算法４的区别在参数发现模
块，算法３用ＰＳＯ进行参数发现，而算法４用ＧＥＰ
进行参数发现．文献［１７］和［１４］分别用ＧＥＰ和
ＰＳＯ对ＣＥＣ２００５［２２］提出的１２个ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数
（犉１～犉１２）进行了优化测试．对比两个文献的结果可
知，ＰＳＯ的参数优化能力远优于ＧＥＰ．（２）由于混沌
迭代函数对参数非常敏感，当挖掘出的参数与最优
值距离稍远，会导致整个挖掘结果的适应度急剧下
降．而ＰＳＯ的参数微调能力远强于ＧＥＰ，所以基于
以上分析，有假设２．

定理２．　犖３（狋）＞犖４（狋），犖３（狋），犖４（狋）的含义
与定理１相同．

证明．　整个证明过程与定理１的证明相似，这
里省略．

故概率意义上算法３的性能要优于算法４．
通过７．１和７．２节的分析，证明了算法３无论

是相对于单纯的ＧＥＰ挖掘算法（算法４），还是对于
其它不同策略的异质种群协同进化算法（算法１，
２），都更为有效．

８　实验和性能分析
８１　合成数据上的实验

（１）实验数据
构造２组共６个函数犉１～犉６，结构和参数取值

如表２所示．①混沌迭代序列：犉１～犉３含有一个变
量狓（狋）和一个参数狉，狓（０）＝０．１，狉从２．６变化到
３．９时，狓（狋）从稳定走向混沌，犉４～犉６含有两个耦合
变量狓（狋），狔（狋）和一个参数狉，狓（０）＝０．１，狔（０）＝
０．２，狉从３．９变化到５．５时，狓（狋），狔（狋）从稳定走向
混沌．②训练数据：犉１～犉３中，取狓（０）～狓（１９）作为
训练数据．犉４～犉６中取狓（０）～狓（１９），狔（０）～狔（１９）
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作为训练数据．③测试数据：犉１～犉３中，取狓（２０）～
狓（９９）作为测试数据．犉４～犉６中取狓（２０）～狓（９９），
狔（２０）～狔（９９）作为测试数据．

表２　合成数据的函数及参数
函数结构 参数

犉１ 狓（狋＋１）＝狉×狓（狋）×（１－狓（狋）） ２．６
犉２ 狓（狋＋１）＝狉×狓（狋）×（１－狓（狋）） ３．３
犉３ 狓（狋＋１）＝狉×狓（狋）×（１－狓（狋）） ３．９
犉４ 狓（狋＋１）＝狉×（狓（狋）／狔（狋））×（１－狓（狋）／狔（狋））

狔（狋）＝１＋狓（狋）／狔（狋） ３．９

犉５ 狓（狋＋１）＝狉×（狓（狋）／狔（狋））×（１－狓（狋）／狔（狋））
狔（狋）＝１＋狓（狋）／狔（狋） ５．２

犉６ 狓（狋＋１）＝狉×（狓（狋）／狔（狋））×（１－狓（狋）／狔（狋））
狔（狋）＝１＋狓（狋）／狔（狋） ５．５

（２）算法和参数
表２列出了实验用到的算法，所有算法在ＣＰＵ

为Ｉｎｔｅｌ１．６ＧＨｚ，５１２ＭＢ内存，ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ的ＰＣ
机上完成．所有算法在ｚＧＥＰ［２３］基础上进行扩展，用
Ｊａｖａ实现．

表３列出了各个算法使用的参数，都是经过大
量实验后的最优值．其中，犃１表示基于单路并行式
种群结合策略的挖掘算法；犃２表示基于朴素交替式
种群结合策略的挖掘算法；犃３表示基于多路并行式
种群结合策略的挖掘算法；犃４表示纯ＧＥＰ挖掘算
法，即用ＢＧＥＰ［１３］来挖掘函数模块，用ＧＥＰＰＯ［１３］
来挖掘参数．

表３　参数表
（ａ）ＧＥＰ及ＰＳＯ在犉１～犉６，犃１～犃４中相同的参数设置
参数 值 参数 值

ＧＥＰ及ＰＳＯ种群大小１００ ＧＥＰ插串率 ０．１
种群进化代数 １０００００ ＧＥＰ根插串率 ０．１
ＧＥＰ变异率 ０．０４４ ＧＥＰ基因插串率 ０．１

ＰＳＯ中狏犼狆（粒子群
个体速度） １ ＧＥＰ选择算子 锦标赛

ＰＳＯ中狑（个体的
惯性常量） ０．９ ＰＳＯ中犮２（全局最优

分量的加速常量） ２

（ｂ）ＧＥＰ在犉１～犉６，犜１～犜６，犃１～犃４中有差别的参数设置
参数 值

犉１～犉３，犃１～犃４犉４～犉６，犃１～犃４犜１～犜６，犃１～犃４
终止符集 ｛犪，犫｝ ｛犪，犫，犮｝ ｛犪，犫｝
函数集 ｛＋，－，×，／｝ ｛＋，－，×，／｝｛＋，－，×，／，ｓｉｎ，

ｃｏｓ，ｔａｎ，ｅｘｐ｝
头长 ６ ９ ９

基因个数 １ ２ １
染色体长度 １３ １９ １９
单点重组率 ０．３ ０．５ ０．３
双点重组率 ０．３ ０．５ ０．３
基因重组率 ０．１ ０．７ —
最优适应度 ２０００ ４０００ ２０００

（３）实验结果
①序列拟合情况．表４，５是犃１和犃３对犉４～犉６

在１０次实验中的最优挖掘结果．表６是表４，５中挖
掘出的函数迭代１００次得到的序列与原序列的欧氏
距离．可知，犃３拟合出的序列要优于犃１，当然，犃３仍
然是收敛到了局部最优．

②算法收敛情况．图９列出了犃１～犃４挖掘
犉１～犉６的平均实验结果（每种算法对每个函数分别
运行１０次），横坐标是进化代数的１０的对数值，纵
坐标是适应度．为保持图的清晰性，只画出了当算法
达到某一适应度时的最先的代数．对犉１～犉３，犃１和
犃３能在１００～１０００代的数量级上达到最优适应度，
犃２，犃４会很快地收敛到局部最优．对犉４～犉６，犃１和
犃３能够在１０００～１００００代的数量级上达到相对较
高的适应度，但适应度的绝对值会随着分岔数的增
加而降低．同样，犃２和犃４出现了快速收敛到局部最
优的困境．

表４　犃１对犉１～犉６的最优挖掘结果
函数结构 参数适应度

犉１狓（狋＋１）＝狉×狓（狋）×（１－狓（狋）） ２．６２０００
犉２狓（狋＋１）＝狉×狓（狋）×（１－狓（狋）） ３．３２０００
犉３狓（狋＋１）＝狉×狓（狋）×（１－狓（狋）） ３．９２０００

犉４
狓（狋＋１）＝（（（狓（狋））／（狓（狋）））＋（狉＋（狓（狋））））／

（（狉－（狓（狋）））－（狓（狋）））
狔（狋＋１）＝（（狓（狋））＋（狔（狋）））／（狔（狋））

－６２．７３９５９

犉５
狓（狋＋１）＝（（狉／（狓（狋）））－（（狓（狋））＋（狓（狋））））／

（（狉／（狔（狋）））＋狉）
狔（狋＋１）＝（（狔（狋））＋（狓（狋）））／（狔（狋））

－９．７３６８７

犉６
狓（狋＋１）＝狉／（（（（狓（狋））×狉）×（狓（狋）））＋（狉＋

（狔（狋））））
狔（狋＋１）＝（（狔（狋））＋（狓（狋）））／（狔（狋））

－５．０３４５６

表５　犃３对犉１～犉６在１０次实验中的最优挖掘结果
函数结构 参数适应度

犉１狓（狋＋１）＝狉×狓（狋）×（１－狓（狋））； ２．６２０００
犉２狓（狋＋１）＝狉×狓（狋）×（１－狓（狋））； ３．３２０００
犉３狓（狋＋１）＝狉×狓（狋）×（１－狓（狋））； ３．９２０００

犉４
狓（狋＋１）＝（（（（狉）＋（狔（狋）））－（（狓（狋））－

（狔（狋））））－（（狓（狋））＋（狔（狋））））／（狉）；
狔（狋＋１）＝（（狔（狋））＋（狓（狋）））／（狔（狋））；

－６２．７３９８６

犉５
狓（狋＋１）＝（狔（狋））／（（狔（狋））＋（（（（狓（狋））＋狉）＋

（（狓（狋））×（狓（狋））））×（（狓（狋））×
（狓（狋）））））；

狔（狋＋１）＝（（狔（狋））＋（狓（狋）））／（狔（狋））；
－９．７３７２６

犉６
狓（狋＋１）＝（（狔（狋））＋（狔（狋）））／（（（狓（狋））×

（（狓（狋））×（狔（狋））））＋（（狔（狋））＋
（狓（狋））））；

狔（狋＋１）＝（（狔（狋））＋（（狓（狋））×狉））／（狔（狋））；
－５．０３５００

表６　挖掘出的迭代序列与原序列的欧式距离
犉４

狓 狔
犉５

狓 狔
犉６

狓 狔
犃１ ０．０８ ０．０７ ２．２４ １．８８ ７．５８ ５．７３
犃３ ０．０５ ０．０２ １．５１ ０．７８ ３．５２ ２．７０

１８６４期 郑皎凌等：基于协同进化的异构种群挖掘混沌迭代函数



图９　算法在犉１～犉６上的收敛性

８２　真实数据上的实验
（１）实验数据
在引言部分已经指出天气中的温度序列是一种

具有混沌特性的迭代动力系统，在大尺度宏观趋势
上（如１００年）具备较强的周期规律，而在小尺度微
观趋势上（如３年）则呈现出非周期的混沌状态［２４］．

基于以上的先验知识，我们取了北半球１８５１年
～１９８３年共１３３年的平均温度序列数据［２５］，将温度
序列数据分别进行了尺度为４，３，２的小波变换以造
成数据从稳定到混沌的趋势，其中当尺度为２时，已
经基本接近原始数据．同时，由于１９１９年是地球温
度变暖的标志年，温度变化的迭代规律有所变
化［２５］，故我们将数据序列分成两部分，前一部分从
１８５４年开始，后一部分从１９２１年开始．①混沌迭代
序列．共６组数据犜１～犜６，采样方式如表７．其中，犪
表示小波变换的尺度，狋０表示采样数据的起始年分，
每隔３年采样一个数据，共采样２０个数据．犮表示
原始数据，犮′表示对原始数据作的预处理，这主要是
为了避免气候数据绝对值过小造成适应度计算偏
差．由于有一个尺度参数，故待挖掘耦合函数含有一

个参量．②训练数据：犜１～犜６中，取狓（０）～狓（９）为
训练数据．③测试数据：犜１～犜６中，取狓（１０）～
狓（１９）为测试数据．

表７　犜１～犜６的采样方式
数组 采样方式
犜１ 犪＝４，狋０＝１８５４，犮′＝（犮＋０．２）×１００
犜２ 犪＝４，狋０＝１９２４，犮′＝犮＋０．１３
犜３ 犪＝３，狋０＝１８５４，犮′＝犮＋０．１５
犜４ 犪＝３，狋０＝１９２４，犮′＝犮＋０．１２
犜５ 犪＝２，狋０＝１８５４，犮′＝犮
犜６ 犪＝２，狋０＝１９２４，犮′＝犮＋０．２

（２）实验结果
①序列拟合情况．表８是犃３在１０次挖掘中得

到的最优迭代函数和相应参数，图１０是函数迭代
２０次产生的拟合数据与原数据的对比．可知，挖掘
出的函数虽然在序列中某些点的绝对数值上拟合没
有完全吻合，但在序列的周期趋势上和拐点分布上
能够较好拟合原序列．②算法收敛情况：与合成数
据的实验结果类似，犃１，犃３能在１０００～１００００代的
数量级上达到较高的适应度，犃２，犃４很难拟合出与
原序列近似的迭代序列，但算法犃１虽然能够达到与
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犃３相近的适应度，但其拟合出的序列无法拟合犜１～
犜６中的各个峰值和拐点，总是收敛到一组较平直的

序列，由于篇幅原因此处不再详细列出．

图１０　犃３对犜１～犜６挖掘结果的迭代序列
表８　犃３对犜１～犜６在１０次实验中的最优挖掘结果

函数结构 参数

犜１狓（狋＋１）＝（狓（狋））－（ｔａｎ（ｃｏｓ（（（ｃｏｓ（狓（狋）））×
（（狓（狋））×（狓（狋））））＋（狓（狋）））））； －７．９

犜２狓（狋＋１）＝（（狉）×（ｃｏｓ（ｔａｎ（（狉）／（（狓（狋））×
（狓（狋）））））））＋（狓（狋））； ０．１

犜３狓（狋＋１）＝（ｅｘｐ（ｃｏｓ（（ｓｉｎ（ｅｘｐ（狓（狋））））／
（ｔａｎ（狓（狋））））））×（ｔａｎ（狓（狋）））； ３２．１

犜４狓（狋＋１）＝（狓（狋））／（ｅｘｐ（ｓｉｎ（ｔａｎ（（（ｓｉｎ（狉））／
（狓（狋）））＋（ｓｉｎ（狓（狋）））））））； －１．９

犜５狓（狋＋１）＝ｓｉｎ（（（ｓｉｎ（（狉）／（狓（狋））））／（（（狉）＋（狉））＋
（狓（狋））））＋（ｔａｎ（狉）））； ６．０

犜６狓（狋＋１）＝ｅｘｐ（（狉）＋（ｓｉｎ（ｔａｎ（ｓｉｎ（ｅｘｐ（（（狓（狋））＋
（狓（狋）））－（狉）））））））； －２．０

９　总结及今后的工作
本文采用ＧＥＰ种群和粒子群协同进化的方式

进行混沌迭代序列的挖掘．从两个种群结合发多样
性和稳定性等角度，提出了三种不同的协同进化算
法，并且从理论上分析了三种算法的性能．在实验部
分，在合成数据和真实数据上进行了翔实的实验，证
实了联合式种群结合算法能得到相对较好的函数结

构和参数．
由于多路并行式种群结合算法也是收敛到局部

最优，故下一步的工作除了继续优化种群的结合方
式，还将深入到种群个体自身的构造上，通过相辅相
成的改进种群个体构造及种群结合方式挖掘出最优
的结果．
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ｎａｌｏｆＨａｒｂｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００７，２８（２）：１６５１６８
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（李天舒，田凯，李文秀．基于暂态混沌神经网络的低阶混沌
时间序列预测．哈尔滨工程大学学报，２００７，２８（２）：１６５
１６８）

［１１］ＧｕｏＹａｎｇＭｉｎｇ，ＺｈａｉＺｈｅｎｇＪｕｎ，ＪｉａｎｇＨｏｎｇＭｅｉ．Ｗｅｉｇｈ
ｔｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｅｒｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｕｓｉｎｇ
ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（ＬＳＳＶＲ）．Ｊｏｕｒ
ｎａｌｏｆＮｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎＰｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００９，（１）：
１１２５１１３０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（郭阳明，翟正军，姜红梅．基于新息的多参量混沌时间序列
ＬＳＳＶＲ加权预测．西北工业大学学报，２００９，（１）：１１２５
１１３０）

［１２］ＨａｎＭｉｎ，ＬｉＤｅＣａｉ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃ
ｔｉｏｎａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＥＯＦＳＶＤｍｏｄｅｌ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｙｓｔｅｍＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２００８，２０（７）：１６６９１６７２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（韩敏，李德才．基于ＥＯＦＳＶＤ模型的多元时间序列相关性
研究及预测．系统仿真学报，２００８，２０（７）：１６６９１６７２）

［１３］ＣａｎｄｉａＦｅｒｒｅｒｉａ．ＧｅｎｅＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＭａｔｈｅｍａｔｉ
ｃａｌＭｏｄｅｌｉｎｇｂｙａｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２００６

［１４］ＸｕＫａｉｋｕｏ，ＬｉｕＹｉｎｔｉａｎ，ＴａｎｇＲｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒｒｅａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＧｅｎｅＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００９，９

（２）：７２５７３７
［１５］ＪｉａｎｇＹｕｅ，ＴａｎｇＣｈａｎｇＪｉｅ，ＺｈｅｎｇＨａｉＣｈｕｎ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐ

ｔｉｖｅｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｃｌｏｕｄ
ｍｏｄｅｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００８ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＢｉｏＭｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２００８：２２６２３０

［１６］ＬｉＴａｉＹｏｎｇ，ＴａｎｇＣｈａｎｇＪｉｅ，ＷｕＪｉａｎｇ，ｅｔａｌ．ＧＥＰＮＦＭ：
Ｎｅｓｔｅｄｆｕｎｃｔｉｏｎｍｉｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｇｒａｍ
ｍｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＮａｔｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ａｎｈｕｉ，Ｃｈｉｎａ，２００８，６：２８３２８７

［１７］ＬｉａｎｇＪＪ，ＱｉｎＡＫ，ＳｕｇａｎｔｈａｎＰＮ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇＰａｒａｍＰａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒｆｏｒｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１０（３）：２８１２９５

［１８］ＷｉｌｋｅＤＮ，ＫｏｋＳ，ＧｒｏｅｎｗｏｌｄＡＡ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｉｎｅａｒ
ａｎｄｃｌａｓｓｉｃａｌｖｅｌｏｃｉｔｙｕｐｄａｔｅｒｕｌｅｓｉｎＰａｒａｍＰａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐ
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：Ｎｏｔｅｓｏｎｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｆｏｒＮｕ
ｍｅｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，７０（８）：９６２９８４

［１９］ＭａｋｏｔｏＫｏｓｈｉｎｏ，ＨｉｒｏａｋｉＭｕｒａｔａ，ＨａｒｕｈｉｋｏＫｉｍｕｒａ．Ｉｍ
ｐｒｏｖｅｄＰａｒａｍＰａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏ
ｐｏｒｔｆｏｌｉｏｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＪａｐａｎ
（ＰａｒｔＩＩＩ：ＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｃｉｅｎｃｅ），２００７，９０（３）：
１３２５

［２０］ＸｕＫａｉｋｕｏ，ＴａｎｇＣｈａｎｇｊｉｅ，ＴａｎｇＲｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｔｏｒｅａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＮａｔｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ａｎｈｕｉ，Ｃｈｉｎａ，２００８，６：２７３２７７

［２１］ＧｒｅｅｎｂｅｒｇＳ，ＲａｎｄａｌｌＤ．ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅｓｏｆＭａｒｋｏｖ
ｃｈａｉｎｓｆｏｒｓｏｍｅｓｅｌｆａｓｓｅｍｂｌｙａｎｄｎｏｎｓａｔｕｒａｔｅｄＩｓｉｎｇｍｏｄ
ｅｌｓ．ＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２００６，３４（１５）：１４１７
１４２７

［２２］ＳｕｇａｎｔｈａｎＰＮ，ＨａｎｓｅｎＮ，ＬｉａｎｇＪＪ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｂｌｅｍｄｅｆｉｎｉ
ｔｉｏｎｓａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｆｏｒｔｈｅＣＥＣ２００５ＳｐｅｃｉａｌＳｅｓｓｉｏｎ
ｏｎＲｅａｌＰａｒａｍｅｔｅｒＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＮａｎｙａｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌＵ
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ２００５００５，２００５

［２３］Ｚｕｏｊｉｅ．Ｓｔｕｄｙｏｎｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｏｆｈｉｇｈｓｐｅｅｄｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＳｉｃｈｕａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈｅｎｇｄｕ，２００４
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（左稢．基因表达式编程核心技术研究［博士学位论文］．四
川大学，成都，２００４）

［２４］ＦｕＺｕｎＴａｏ，ＬｉｕＳｈｉＤａ，ＣｈｅｎＪｉｏｎｇ，ＬｉｕＳｈｉＫｕｏ，Ｌｉａｎｇ
Ｓｈｕａｎｇ．Ｐｅｒｉｏｄ２，３，５ａｎｄｔｈｅｉｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｃｌｉｍａｔｉｃｊｕｍｐ
ｐｏｉｎｔｓ．ＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅＦｒｏｎｔｉｅｒｓ，２００３，１０（２）：４１５４１８（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（付遵涛，刘式达，陈炯，刘式适，梁爽．周期２，３，５及其气
候突变点预测．地学前缘，２００３，１０（２）：４１５４１８）

［２５］ＪｏｎｅｓＰＤ．ＮｏｒｔｈｅｒｎＨｅｍｉｓｐｈｅｒｅｓｕｒｆａｃｅａｉｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ．１８５１～１９８４．ＣｌｉｍａｔｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，１９８６，２５（２）：
１６１１７９
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附录：异构种群协同进化的混沌迭代函数挖掘的若干辅助算法细节
　　（１）ＧＥＰ种群当前代全局最优个体的生成算法

算法：犌犲狀犲狉犪狋犲＿犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犳）；
／／判断犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）是否是最优个体

输入：ＧＥＰ种群狋代第犻个个体犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），
犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）的适应度犳

输出：ＧＥＰ种群第狋代全局最优个体犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋）
１．　Ｉｆ（犳＞犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿＿犉犻狋狀犲狊狊（狋））
２．　　犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿＿犉犻狋狀犲狊狊（狋）＝犳；
３．　　犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋）＝犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）；
４．　ＥｎｄＩｆ
５．ｒｅｔｕｒｎ（犅犲狊狋＿犛狋狉狌犆犺狉狅犿（狋））；

（２）粒子群当前代全局最优个体的生成算法
算法：犌犲狀犲狉犪狋犲＿犅犲狊狋＿犌犾狅犫犪犾＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（犘犪狉犪犿

犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋），犳）；／／判断犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）是
否最优个体

输入：第狋代粒子群犘犛犗＿犘狅狆（狋）
输出：第狋代全局最优个体犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）
１．Ｉｆ（犳＞犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲＿犉犻狋狀犲狊狊（狋））
２．　犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲＿犉犻狋狀犲狊狊（狋）＝犳；
３．　犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）＝

犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）；
４．ＥｎｄＩｆ
５．ｒｅｔｕｒｎ（犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋））；

（３）粒子群进化算法
算法：犈狏狅犾狌狋犲＿犘犛犗＿犘狅狆狌犾犪狋犻狅狀（狋）；
输入：第狋代粒子群犘犛犗＿犘狅狆（狋）
输出：进化后的狋＋１代种群犘犛犗＿犘狅狆（狋＋１）
１．Ｆｏｒｅａｃｈ犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）ｉｎ犘犛犗＿犘狅狆（狋）
２．Ｆｏｒｅａｃｈｄｉｍｅｎｔｉｏｎ狓犼狆（狋）ｏｆ犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）
３．　狏犼狆（狋＋１）＝狑×狏犼狆（狋）＋犮１×犚犪狀犱狅犿（）×

（犌犾狅犫犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲（狋）－狓犼狆（狋））；
４．狓犼狆（狋＋１）＝狓犼狆（狋）＋狏犼狆（狋）；

５．ＥｎｄＦｏｒ
６．犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋＋１）＝｛狓犼１（狋＋１），…，狓犼狆（狋＋１）｝；
７．犘犛犗＿犘狅狆（狋＋１）＋＝犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋＋１））；
８．ＥｎｄＦｏｒ
９．ｒｅｔｕｒｎ（犘犛犗＿犘狅狆（狋＋１））；
注：由于犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）所对应的犛狋狉狌犆犺狉狅犿犼（狋）每
一代都可能发生变化，故在每个粒子犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻
犮犾犲犼的学习公式中屏蔽了犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼的局部最
优个体犔狅犮犪犾＿犅犲狊狋＿犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）的影响．

（４）计算挖掘出的耦合迭代函数的适应度
算法：计算耦合迭代函数的适应度犉犻狋狀犲狊狊（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），

犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋））
输入：（１）构造迭代函数的犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉

狋犻犮犾犲犼（狋）；（２）待挖掘的一阶狀元的耦合迭代序列
｛犛１，犛２，…，犛狀｝，犛犻＝｛狓犻（０），狓犻（１），…，狓犻（犜）｝
（犻∈［１，狀］）；（３）迭代次数犜，适应度规范因子犎；

输出：由犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋）和犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）构成的迭
代函数的适应度犉犻狋狀犲狊狊

１．犉犻狋狀犲狊狊＝０；
２．｛犳１，犳２，…，犳狀｝＝犑狅犻狀（犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉

狋犻犮犾犲犼（狋））；
　　　　／／结合犛狋狉狌犆犺狉狅犿犻（狋），犘犪狉犪犿犘犪狉狋犻犮犾犲犼（狋）得到的
　　　　／／狀个一阶狀元犿参量的耦合迭代函数

３．Ｆｏｒ犻＝１Ｔｏ狀
４．　狔犻（０）＝狓犻（０）；
５．ＥｎｄＦｏｒ
６．Ｆｏｒ狋＝０Ｔｏ犜－１
７．　Ｆｏｒ犽＝１Ｔｏ狀
８．　　狔犽（狋）＝犳犽（狔１（狋－１），狔２（狋－１），…，狔狀（狋－１））；
９．　　犉犻狋狀犲狊狊＋＝犎－｜（狔犽（狋）－狓犽（狋））／狓犽（狋）｜×１００；
１０．　ＥｎｄＦｏｒ
１１．ＥｎｄＦｏｒ
１２．ｒｅｔｕｒｎ犉犻狋狀犲狊狊；

犣犎犈犖犌犑犻犪狅犔犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，
Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅａｎｄｋｎｏｗｌ
ｅｄｇｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

犜犃犖犌犆犺犪狀犵犑犻犲，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕ
ｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅａｎｄｋｎｏｗｌ
ｅｄｇｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

犡犝犓犪犻犓狌狅，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犆犎犈犖犢狌，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇ．

犢犃犖犌犖犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犇犝犃犖犔犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇ．

５８６４期 郑皎凌等：基于协同进化的异构种群挖掘混沌迭代函数
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