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摘 要 受人类创造性思维过程的启发，借鉴认知心理学和创新计算的研究成果，提 出了一种模拟人类基于创造性思 

维的问题求解过程和行为的智能算法——认知演化算法。该算法以知识为核心，将问题求解看成一个基于知识的创 

造性思维过程，对发散思维、收敛思维、记忆、执行、学习和价值体系6个关键模块进行了建模，充分发挥了知识演化和 

基于知识的创造性思维技巧在问题求解中的作用。通过数值实验分析了CEA各参数对算法性能的影响，并以一个扩 

展的路径优化问题将 CEA与经典的智能算法进行 了比较。实验结果表明，针对知识密集型优化问题，该算法能够以 

较少的目标评价次数得到问题的较优解。 
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Abstract Inspired by the process of human creative thinking，cognition evolutionary algorithm，a novel intelligent algo— 

rithm based on cognition science and computational creativity．was proposed。which simulates the creative thinking based 

problem solving process and behaviors．The algorithm is comprised of six components which are divergent thinking，con— 

vergent thinking，memory，execution，learning and value measures．Taking the problem-solving as a knowledge based 

creative thinking process，knowledge evolution and knowledge based creative thinking skills play important roles in the 

algorithm． The impact of the parameters of cognition evolutionary algorithm on the performance of the algorithm was 

analyzed through an extended path optimization problem．The results show that the novel algorithm can reduce object 

score evaluation times compared with other classic intelligent algorithms for solving knowledge intensive optimization 

problems． 

Keywords Cognition evolutionary algorithm，Creative thinking，Problem solving，Computational creativity，Cognitive 
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智能算法是模拟 自然界生物体系和人类智能现象发展而 

来的软计算方法，它通过计算机再现 自然界和人类的某些智 

能行为，来解决现实中难以用传统方法求解的复杂问题。常 

见的智能算法包括遗传算法(GA)、蚁群算法(ACO)、分布估 

计算法(EDAs)、人工免疫算法(AIS)等。这些算法在求解现 

实问题时，往往收敛速度过慢l1。]。如果优化的目标函数计算 

是计算密集型的(比如复杂的军事仿真)，那么过多的迭代次 

数将会耗费大量的目标评价时间，造成优化效率过低。同时 

现有的智能算法大多是受 自然进化法则(如 GA)、动物群体 

智慧(In ACO)以及生命系统(如 AIS)机理启发而提出的，并 

未很好地利用问题背景以及 问题求解过程 中所产生 的知 

识[4]。也有学者研究了将智能算法与知识相结合来求解 问 

题，但是知识并不存在于这些算法对应的原始系统框架之内 

(比如基因的遗传变异不存在知识的因素，蚂蚁的路径选择也 

并不需要复杂知识的控制)，所以这种结合存在困难。从算法 

实现上看，这个特点是这类智能算法的优势所在，它们按“自 

然法则计算”_5]，满足“生成一评价一生成”的基本模式，并不需 

要过多的启发信息，算法结构简单 、适用面广；另一方面，这个 

特点也限制了智能算法 自然地与知识相结合，充分发挥知识 

，的作用。 

与知识紧密联系的是以认知系统为基础的人类 自然智 

能，包括人类的学习、推理等认知行为都是以知识为基础的。 

人类的思维过程是问题求解的根本过程。图琴在提出元系统 

跃迁理论时指出“发生在人脑中的试错方法的进行 比现实生 

活快很多倍”l6]。这说明对人类思维机制进行模拟有望得到 

比基于自然选择机理的智能算法更高的求解效率。创造性思 

维是解决复杂问题的重要途径。著名科学家钱学森在提出求 

解复杂问题的综合集成方法时就指出，创造性思维是智慧的 
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源 。近来的研究发现，通过计算机对创造性思维进行建 

模 、模拟，可望使计算机达到和产生具有人类水平的创新能 

力E8]，这类研究称为创新计算(computational creativity)。 

因此本文借鉴了认知心理学和创新计算的相关研究成 

果，将创造性问题求解的认知过程和行为进行算法化，提出了 

一 种新的可用于复杂问题求解的智能算法 ⋯一认知演化算法 

(Cognition Evolutionary Algorithm，CEA)。 

1 认知演化算法原理 

1．1 知识-解互映射平行演化机制 

任何思维成果的形成都是由其心理因素驱动的，行为层 

面的研究应该与心理层面的研究相结合，即解的演化过程受 

其心理 目标演化过程的支配。问题求解过程中采用的不是直 

接从旧解到新解的演化机制。在演化形成新解的过程中，存 

在一个从旧解到知识空间的映射过程，新解的产生是一个由 

知识空间到解空间的映射过程。本文称这种演化机制为“知 

识一解”互映射平行演化机制(Knowledge to Solution Bidirec— 

tional Mapping Parallel Evolution mechanism，KSBMPE)，如 

图 1所示 。 

知识 知识空间 (K 

演化 解空间 (S 

图 1 “知识一解”互映射平行演化机制 

假设知识空间为 K，解空间为 S。 

执行和学习映射指通过对解的学习形成知识，可表示为 

ELM：S—K。EI M实际上是由两个映射合成 ：首先是执行映 

射将解作用于外部环境，生成数据样本，其次是学习映射将数 

据样本映射为知识。 

思维映射指通过基于知识的思维过程产生新的解，可表 

示为 丁M：K—S。 

平行演化是指在 CEA的执行过程中，知识空间和解空间 

处于同时演化的状态，并且知识空间演化和解空间演化是相 

互关联的。这种关联性是由 ELM 和 TM 造成的，通过 ELM 

从旧解中产生新知识，新知识的补充使得知识空间发生演化 ； 

通过 TM在当前知识空间形态的基础上产生更合理优化 的 

解，使得解空间发生演化。 

互映射指从解空间到知识空间的执行和学习映射以及从 

知识空间到解空间的思维映射。 

1．2 认知演化算法的基本框架 

创造性问题求解可看作由记忆、学习、创造性思维以及执 

行 4部分组成，创造性思维又具体包含了两类思维技巧—— 

发散思维和收敛思维。 

CEA可以用如下的六元组进行描述：CEA一(L，M，V， 

D，C，E)。其中 L为知识学习模块，M 为记忆模块， 为价值 

体系模块，D为发散思维模块，C为收敛思维模块，E为执行 

模块。图 2给出了 CEA的基本框架，并标明了各模块之间的 

关系。 

— — —

’ 信息加工 。- "bN 息存取 —== 价值影响 

图 2 CEA基本框架 

模块的作用分别是： 

(1)知识学习模块将从环境中感知得到的信息通过学习 

形成知识； 

(2)记忆模块将通过学习得到的知识进行组织和管理； 

(3)价值体系模块是表征“思考者”价值取向的标准，用于 

对整个解或部分解进行价值评估 。价值体系将会对各思维模 

块造成影响； 

(4)发散思维模块是将已有的知识进行组合，形成结构化 

的知识发散模型，可以看作是一个人脑内部知识的自组织过 

程，所形成的知识发散模型又可看成是一个包含了若干可行 

解的集合； 

(5)收敛思维模块是在发散思维得到的知识发散模型基 

础上，按照一定的规则从中选取一个由若干可行解组成的收 

敛集 ，并创造性地进行改良或革新 ，得到新的解； 

(6)执行模块将通过思维产生的新解作用于环境。 

2 认知演化算法实现步骤 

2．1 解和目标 

定义 1(解和局部解) 解是对 目标系统的输入 ，在 CEA 

中表示为长度为 z的字符串。字符串中的每一分量称为局部 

解。解的全体称为解空间，用 S表示。s一{ I ∈LS，i一1， 

2，⋯，z)∈S。其中 为局部解 ，LS为局部解空间。 

解是对系统的输入，以此控制系统，使得系统从当前状态 

转移到期望的目标状态。解就是系统状态转移过程中采用的 

手段集合，每个局部解 ls 都是一个促使状态发生转移的手 

段。局部解空间就是这样一些手段的集合。每一种手段都可 

能使系统发生状态上的转移 s 一s 。 

定义 2(目标和子 目标) 目标是指系统期望达到的状 

态，也是一个解所能产生的效益。目标可表示为 0 一{St l 一 

1，2，⋯，m}，其中 st 为子目标，每个子 目标 st 具备以下 3个 

属性：标识 ，D 、值 Vi、完成度 。0∈ ，Q为子 目标空间， 

包含了在达成 目标过程中可能的子目标。Vi可能是连续型或 

者离散型。 

在 CEA中不妨将局部解与子 目标之间看作是一一对应 

的关系，即每一个局部解都唯一存在一个与之对应的子 目标。 

所以必定存在一个从局部解到子目标之间的映射。 

定义 3(全局映射和局部映射) 全局映射将一个 目标映 

射为一个解，局部映射将一个或多个子目标映射为一个局部 

解。 

CEA假设系统在朝目标状态转移的过程中要依次达成 

若干子目标，这些子 目标按照达成序列排列，从而形成了一条 

问题求解的路径。解是达成 目标的手段 ，每个局部解都会对 

应一个或多个子目标。CEA在求解之前，除了确定解的编码 

· 1 99 · 



以外，还需要确定子目标空间。 

2．2 知识学习模块和执行模块 

知识学习模块的作用是确定子 目标的完成度以及建立各 

子目标之间的定量关系，这种关系的表达就是知识。由于 

CEA中包含了大量对知识的操作，因此知识是 CEA的核心。 

执行模块和知识学习模块是 CEA中两个直接与外部环 

境进行交互的模块，也是认知系统能够持续演化的动力之源。 

2．2．1 知识袁 示 

结合问题求解的需求 ，下面将对知识片段的概念进行定 

义 。 

定义 4(知识片段) 知识片段是指由子 目标按照顺序连 

接而成的知识结构 ，可表示为 KF={(5 ，s￡，， ，)l st ，stj∈Q， 

∈Re}，其中Re是这些子目标达成效果之间影响关系的集 

合。 

根据知识类型的不同，st 和rfJ可用不同的方法表示。比 

如用贝叶斯网络的形式表示，那么 st 就是贝叶斯网络节点， 

而 是各节点所维护的条件概率表。知识模型的选取一方 

面要与问题相关 ，同时必须能够反映知识片段的特征和所包 

含的信息。 

2．2．2 解到知识的映射方法——执行和知识学习 

执行模块将解作用于环境，环境将产生一个响应(用数据 

集表示)，因此执行模块可表示为从解到数据集的映射过程： 

execl~te：S—DS，其中 S为解空间，DS为数据集。 

知识学习是从数据集到知识片段的映射过程，可表示为 

learn：DS—KF，其中 KF为知识片段。在 CEA中并未规定 

具体采取何种学习算法，在解决实际问题时应该根据问题的 

特点灵活选择。知识学习方法与具体采用何种知识模型密切 

相关。 

2．3 记忆模块 

记忆模块包含长时记忆(LTM)和短时记忆(STM)两类 

记忆。其中，LTM用于存储学习得到的知识片段，STM 用于 

存储思 维的过程数据。记忆模块 可表示为 M一 (LTM， 

STM)，其中LTM 为长时记忆，STM 为短时记忆。 

LTM 是知识片段的容器，通过学习得到的知识片段存在 

于 LTM中。LTM 可以表示为 L 一(KF)。其中KF为知 

识片段集合，KF={kL．Ii一1，2，⋯，n)， 为独立的知识片 

段 ， 一( 
，

， 
，

)， 
，

∈R 为志 所对应解的目标达成程 

度，t ∈Z十为知识片段在，LTM 中存在的时间。 

人类的记忆容量据推测应该在 1O 字节左右，但是现实 

所使用的记忆容量比这要小得多。研究证明，人类的记忆并 

不是真正地被遗忘，而是不能被提取。记忆提取模型将在 

2．4．1节中研究。 

M是在思维过程中临时开辟的记忆空间，供思维活动 

的开展。STM可以表示为 S丁M一( 一)，其 中 一为 STM 

容量，它控制了CEA中发散思维的思维发散度，而思维发散 

度决定了在相同的知识条件下所能产生的解的数量 。 

2．4 发散思维模块 

发散思维是将知识片段按需组装的过程。在没有问题触 

发的情况下，知识片段以独立的形式存于 LTM 中。一旦有 

问题触发，则知识片段将会按照问题的特征进行组合[9]。发 

散思维将不同知识片段中的子 目标进行重新组合，从而产生 

新的目标达成路径。 
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发散思维就是对记忆模块中存储的某些知识片段进行组 

合，形成知识组装树(Knowledge Assembly Tree，KAT)，并从 

中找到当前知识条件下所有的可行路径的过程。发散思维可 

表示为如下映射：divergent：LTM KAT，其中 LTM 为长时 

记忆，KAT为知识组装树。divergent由两个步骤组成：记忆 

提取和知识组装。 

2．4．1 记 忆提取 

将知识片段从 LTM 中提取出来是发散思维的基础。本 

文假设，知识片段的提取由刺激强度 ，
． 以及知识片段存储 

时间t 控制。 

C』_丁M称为记忆提取能力，它决定了从 LTM 中能提取的 

最大知识片段的数量； ，说明了知识片段所对应的解所能 

达到的目标程度，刺激强度越大，就越不容易被遗忘； 说明 

知识片段在 LTM 中存在的时间，t 越大则越容易被遗忘。 

廖海林l1叩根据艾宾浩斯曲线建立了一个考虑了遗忘速 

度和时间的遗忘模型，建立了如下的记忆提取模型： 

GK(k )一 r e (1) 

式中，是 为 LTM 中第 i条知识片段，OK(kfi)为 是 的提取 

强度。提取强度越大，则在发散思维时能够被提取的可能性 

越高。在发散思维时，会提取 LTM 中 GK ． )值最大的 

Cf_-rM条知识片段。 

2．4．2 知识组装 

在 CEA中采用知识组装树模型对知识片段进行组装。 

定义5(知识组装树) 知识组装树是将知识片段进行按 

需组合而成的数据结构，可以表示为如下的五元组：KAT一 

(o，M，C，S，CsrM)。其中 O为目标节点，是能够表征问题特征 

的参数；M为普通节点集合；C为节点之间的有向边集合；S 

为每个节点所维护的关系参数，CsrM为 STM 容量，这里对应 

于 KAT中所包含的最大路径数。 

下面提出了一个能够将 LTM 中的知识片段进行组合， 

生成知识组装树的算法。 

算法 1 知识组装树构造算法 

l_初始化 KAT，加入目标节点O，节点计数器 m一1； 

2．for each ∈KF 

for each Nt∈kf 

取出 ~J的父节点 N；，将( ，Nj)插入知识对映射表 

map—kp； 

3．Ni—O 

4．for each(N ，Ni)∈map
—

kp 

将 N 作为下级节点插入到节点N 下， 

如果 N≥为源节点，m++，并将 N≥到O的路径存入路径集合Path； 

如果 rn~CsrM，转步骤 5，否则 M—N{； 

5．return KAT 

图3给出了从知识片段到知识组装树的过程。 

目 

知识组装树 

图3 通过知识片段组装构造知识组装树 

考察图 3中左侧的 4条知识片段。首先根据算法 l中的 



步骤 2拆分这些知识片段，可得如下的子 目标对：A一0，A— 

B，B—o，G+B，G+A，然后根据步骤 3和步骤 4把这些拆分 

出来的子目标对分别按目标 B和0进行组合，可得图 3右的 

两棵知识组装树。 

下面给出与 KAT相关的几个定义： 

目标节点指 KAT中描述问题求解 目标所对应 的节点。 

KAT中有且仅有一个 目标节点。KAT中的 目标节点表明了 

发散思维的目的性。图 3中两个 KAT的目标节点分别为 B 

和0。普通节点是指 KAT中除目标节点外的所有其他节点。 

从问题求解的角度看，普通节点代表与问题求解相关的子 目 

标。源节点指在至少一条知识片段中不含有父节点的节点。 

图 3中A和 C为源节点 。 

路径指从 KAT中任意一个源节点到目标节点所经历的 

有序通路，可表示为 加 一( ， ，⋯， )，其 中Vi∈MUO。 
一 条路径代表了问题求解的一条可能的“道路”。 

KAT在本质上就是在已有的知识条件和认知水平(由 

LTM，CfJ丁M和CSrM决定)下列举所有可能的解决方案。同时 

CEA中需要保证可以找到某个映射将一条路径转化为解。 

这种假设在一般情况下都是可以保证的。CSrM反映了人类工 

作记忆的大小，对应于 STM 的容量，具备更大容量的 STM 

可以提高思维发散度。 

路径可以看作是一类特殊的知识片段，但是知识片段与 

KAT中的路径并不存在一一对应的关系，即参与 KAT构建 

的所有知识片段均能在 KAT中找到其对应的路径，但并不 

是 KAT中的每条路径都能找到其对应的知识片段。该性质 

说明发散思维在本质上已经具备“组合创新”的能力。考察图 

3所示的知识片段组装过程，可以发现路径 B一0在知识 

片段中并不存在，它是由知识片段 B和 B一0组合而产 

生的，即 C—B和B一0组合产生了创新的知识 C—B一0。 

2．5 价值体系 

潜在的价值观是指导人们进行决策和行动的关键因素。 

问题求解是带有 目的性的，目的性本身意味着系统的内在价 

值。CEA是面向问题求解的，因此其内部行为都需要知道如 

何将可能会更好，如何将可能会变糟，而不是一个完全随机的 

过程。而这个判断过程需要一个价值体系进行指导。 

具体地，CEA中价值体系主要有以下两个作用：(1)对解 

的满意度进行估计；(2)对子 目标进行评估，辅助对问题进行 

分解。 

2．5．1 价值 定义 

在 CEA的价值体系内定义了5类价值，每一类价值都针 

对一条路径及路径中的节点。 

(1)目标价值 (T)=est(丁) 

目标价值 (丁)是问题求解追求的最终 目标，用于度量 

路径 a满足需求的程度。其中est(·)是 目标估计函数，其估 

计准确度与知识的精度和估计方法相关。目标价值主要起着 

对路径满意度进行估计的作用。 

(2)子目标价值 S (T，S )一 (T)一 (Ti St ) 

其中 (丁I st )表示当路径 a中的子目标st 未能达到时 

a的目标价值。子 目标价值用于度量子 目标的达成对最终 目 

标达成的贡献。 

(3)潜在价值 P (T，st )一 (丁)／d (Sti) 

潜在价值为子 目标达成程度对 目标达成程度的影响程 

度，潜在价值表明子目标达成对目标价值实现的提升程度。 

(4)期望投入 EL(s )-- 

期望投入表明，为了达成目标子目标的达成度需要提升 

的程度。We ER 为 目标的期望价值 ，是 由决策者指定的， 

(T『st )表示当子目标 st 达到时所能产生的目标价值。 

(5)附加投入 AIo(st )一EL(st )一 (st ) 

附加投入表示子目标期望投入与实际投入的差，表明了 

为达到满意的目标达成度，子目标达成度还需提高的程度。 

这 5类价值均可通过路径中的关系 ，进行计算 ，其中子 

目标价值、潜在价值、期望投入和附加投入这 4个价值具有评 

估局部解的作用。需要指出的是 ，这里虽然给出了 5类价值 

的定义，但是具体每类价值的计算方式与知识的表示形式紧 

密相关 ，所以在针对具体问题时，还要将这些价值的计算方式 

进行实例化。 

2．5．2 KAT基本操作 

下面在所定义的价值体系基础上，对发散思维所形成的 

KAT的基本操作进行定义，收敛思维将在这些基本操作的基 

础上进行定义。 

(1)最大价值路径操作 max value—path()：pathm．x_ f 一 

argmaxV~ (T)． 
pathi∈KAT 

(2)最小价值 目标操作 rdln value_target(path)：s n_ 一 

arg min SV (T，St )； 
sti∈path 

(3)最大 潜在价值 目标操作 max—pv—target(path)： 

￡ 一argmaxP m (T，St )； 
sti∈path 

(4)最小附加投入目标操作 rrfin_

ai
—

target(path)：s Lm— 

arg rainAI (T，St )； 
sti∈ pa th 

(5)替换操作 replace—target(path ，s ，s )：pa￡̂ ，一 

path std +sf一，替换操作 的含义是，用新子 目标 sf一 替 

换路径 pathua中的旧子目标盯 ，形成新路径 f ～。 

2．6 收敛思维模块 

收敛思维将发散思维所形成的知识发散模型，通过聚焦、 

改 良或革新操作 ，形成新解。 

收敛思维可表示为如下的映射 ：convergent：KAT— S。 

convergent由3个操作组成 ，包括聚焦操作 focu,、改 良操作 

adapt和革新操作 innovate。 

2．6．1 聚 焦操作 

在利用已有的知识片段进行知识组合以后，将会产生若 

干条路径。人类在思考问题时不可能同时对多个对象进行考 

察，而是在思维进行到一定阶段后采用一个“聚焦”过程，经过 

聚焦以后常会留下有限的几个对象，这就是思维收敛的过程。 

收敛规则 F可描述为二元组：F一(f(a )，n )，其中 -厂 

(n )为聚焦函数，a ∈A， 为收敛集维度，即聚焦对象数量。 

且f(a )：A一[o，1]。聚焦函数将 KAT中所有路径映射为 

pE[O，1]，P反映了每条路径可能被选择聚焦的概率，P越大 

则路径被选择聚焦的可能性越大。KAT中价值较高的路径 

将会有更高的被选择概率，因此 f(a )一 (丁)。 

2．6．2 改良操作和革新操作 

(1)基本操作 

在CEA的一次迭代过程中由于只能在改良型创新和革 

新型创新两种创新样式中按照概率二选其一，通过对收敛集 

A 中的路径进行变换，从而产生新解 。变换是 由改良和革新 

两个操作实现的。 
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改良和革新操作可以表示为 AI(path，creative_style， ，a， 

6)。其中 为聚焦操作产生的聚焦路径；creative—style∈ 

{0，1}为创新风格，creative—s 一0时表明采用静态创新风 

格参数；creative— style一1时表 明采用动态创新风格参数， 

∈R 为目标期望值； ∈E0，11为改良操作系数，表明了在 
一 次迭代中选择进行改良操作的概率。 一1一a为革新操作 

系数，表明了在一次迭代中选择进行革新的概率。 

英国心理学家 M J．Kirton在其所提出的“适应一变革理 

论”(adaption-innovation theory)中区分了两种创新样式：改 

良型(adapters)和革新型 (innovators)[1 。他认为创新个体 

并非绝对的改良者和革新者，而是一个混合体，通常处于完全 

改良者和完全创新者之间的一种创新风格I】。 ，这表明改 良 

操作和革新操作的选择并不是绝对的。 ， 两个参数可以反 

映不同人的创新风格，通过调整这些参数可以使算法具备不 

同的“创新风格”，以适应不同的问题特点。所 以a和 I9统称 

为创新风格参数。 

改良操作可表示为adapt(ST，G， ，@)，其中 ST是改良 

的子 目标；G为实施改良操作期望达到的目标，G=AJ m(丁， 

st⋯ )， 为实施改 良操作时所处的环境， 可理解为聚焦 

路径中除 ST外其他子目标的完成程度和之间的影响关系；@ 

为资源约束，@可理解为在保证其他子目标资源需求的条件 

下剩余的可用资源。 

在 CEA中并没有规定改良操作的具体行为，而是将改良 

操作当作一种当前层次问题求解与下一层次问题求解之间的 

接 口，规定了在何种环境和资源约束下应该达到的子 目标。 

而操作具体行为的选择则是根据子问题求解的特点而灵活选 

择的。 

革新操作可以表示为 imwvate(t~)，其中Q为子目标空间， 

规定了革新的范围，即通过革新得到的瓶子目标 s ～∈Q。 

改良操作和革新操作均分两步完成。第一步，根据一定 

的定位准则，定位于路径中的某一个普通节点，称所定位的节 

点为操作对象，定位准则与价值体系相关；第二步：(1)改良操 

作将对操作对象进行改进，提高操作对象的完成度 ；(2)革新 

操作将从子目标空间中随机地选择一个对象作为节点替换路 

径中的操作对象。 

(2)动态创新风格参数 

不难理解，针对不同的问题或者问题求解阶段，所需要的 

创新风格是不同的。一个足够聪明的人，会根据环境的变化 

而选择不同的创新操作。因此，CEA中的创新风格参数可能 

是动态变化的。没有具体的研究成果表明认知风格如何根据 

环境的变化而改变。本文假设：当解决方案所能达到的价值 

与期望 目标价值相差较大时，将倾向于选择革新型创新，反之 

倾向于改良型创新。这个假设建立在对问题求解上，当状态 

离 目标状态较近时，通常选择保守的方式；当差距较大时，往 

往选择激进革新的方式。 

如果用 Av表示解决方案所能达到的价值与期望目标价 

值的差，那么 一 一 。其中 为期望目标价值， 为当前 

解决方案所能达到的价值。 

动态创新风格参数定义为 一1一( 一 )／ ， 一1一 

。 其中，a 和口 为动态创新风格参数。可见随着 的提 

高 ，实施改良型创新的概率逐步提高，实施革新型创新的概率 

逐步降低。 

2．6．3 收敛思维算法 

· 202 · 

算法 2 收敛思维算法 

1．进行聚焦操作path=focus(KAT)，得到聚焦路径path； 

2．生成(O，1)间的均匀分布随机数 r，如果 r<a，进行 rain—ai—target 

(path)操作，得到 st⋯ ，转 2；如果 r≥≥口，转 4； 

3．进行改良操作 户n 一 =adapt(st⋯ ，G， ，@)，转 6； 

4．进行rain—value—target(pathm~~alue)操作，得到 stmi【I_ ； 

5．通过 innovate(n)产生 ￡ ，通过 replace—

target( f̂ f ， 

s￡ ，s￡ mn． )产生 ￡̂～ ； 

6．将 加￡̂一映射S～ ，输出S一 ，结束。 

算法 2中 rain—ai—target(path)和 rain—value—target 

(path)操作均为 KAT的基本操作，分别为改 良操作和革新 

操作的对象定位规则。 

2．7 CEA算法总体流程 

根据以上对各模块的研究，下面给出 CEA的总体流程。 

算法 3 认知演化算法 

1．初始化参数：记忆提取能力 CLTM、短时记忆容量 CsrM、创新风格 

creative
— style、创新风格参数口、收敛集维度 、最大迭代次数 it— 

eration
—

num；如果 creative
— style=1，初始化期望价值 ve； 

2．确定解的编码方式和子目标空间 Q； 

3．生成初始解集合 s ，且当前集合 S(O)一S ，t=O； 

4．如果t<iteration—n“ 分别执行 S(f)中的每个解 data—set 一 P— 

cute(s )，得到 个数据样本，否则转 10； 

5．通过学习 =learn(data set )，将” 个数据样本映射为知识片段； 

6．将步骤 5中学习得到的知识片段存入 LTM； 

7．对长时记忆 LTM(￡)中的知识片段进行发散思维 KAT(￡)一diver— 

gent(LTM(t))，得到知识组装树KAT(￡)； 

8．对 KA丁(f)中的所有路径进行收敛思维 S (￡)=convergent(KAT 

(￡))，得到收敛解集合 (f)； 

9．对 s硼( )中的每个解，进行改进和联想操作 S(t+1)一 IA( 

(f)1 creative— style，We，d，．9)，得到新解集合 S(t+1)，t—t+l。返回 

4)； 

1O．返回s(￡)中的最优解 5。 

3 实验分析 

本文使用扩展的路径优化问题对 CEA进行测试。扩展 

的路径优化问题可以描述为：给定图 G一(V，A)，其中 V一 

{v／}为节点集，每个节点 Vi包含裕度e ，e ∈{1，2)，A一{a } 

为各顶点相互连接组成的边集，各节点间的连接距离为碚 ；要 

求找到一条最长的路径，路径的起始点为 Vs，终点为 VE，VS，VE 

EV；一条路径中不包含相同的节点，且路径的起始点和终点 

分别为 Vs和 。路径中两个节点之间的距离 通过下式进 

行计算： 

dqdii一』以 z ，哗≠o (2) 一l 【 
， 兹 一0 

式中，魂 一O表示 Vi—WS。 

图 4 CEA验证实例图模型 

如图 4中 1(1)一2(2)一3(1)一4(1)一9(1)为一条路径， 

括号中的数字表示每个节点所对应的裕度，则 dzs一 zez 。。 

该优化问题可以形式化描述为： 



 

max~d" 
P,ei“ (3) 

∑ ≤m 

同时定义了两个指标——思维定势度和信息量，供分析 

时使用。 

思维定势度 SE(t)定义为： 

SE( ln (4) 

思维定势度是指通过收敛思维得到的解的聚集程度。其 

中t为演化代数，SE(t)为第 t代时的思维定势度(SE( )< 

O)，k ( )为第 i个曾经聚焦的解截止第 t代时被聚焦的总次 

数。 

信息量 IQ(t)定义为 

IQ( (5) 

式中， (f)为第 t代时的信息量(O≤IQ(t)≤1)， ，为当前长 

时记忆中不同的节点对数量，n为图的节点数。 

3．1 算法参数实验分析 

算法参数实验将对 CJ 一 ， M以及创新风格参数对算法 

性能的影响进行分析。 

图5和图 6分别给出了CLTM和c耵M对算法性能的影响。 

一  ；一 冬 毫 
一

1 4
一

，a 

。一一⋯ ⋯一_- 
一  

一 ～
～

f3 1 

35 ⋯ 一 0 

∞  40 60 舯 100 

记忆提取能力 

图 5 CLTM与思维定势度、信息量和最优解的关系 
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图 6 Cs'rM与思维定势度、信息量和最优解的关系 

从图 5可知， 丁M对优化效果会产生很大的影响。随着 

C』_ 不断提高，问题求解的效果会经历一个先提升( 一80 

时效果最好)、后逐渐降低的过程。用通俗的话来讲就是记性 

好不一定能干。一方面随着 CLrM的增加求解效果总趋势是 

不断提高(最优解的目标值越来越大)，另一方面思维定势度 

随着 Cj_ 的增加 ，呈现先增后减的趋势。思维定势度的增加 

说明了在收敛思维时容易将“焦点”集中在某几个相对数量较 

少的解上；而信息量随着 CjJ-rM的增加，呈现先增后减再增的 

趋势，信息量的增加说明了对问题求解所需信息了解得更全 

面深入。从图中可以看出一个规律 ：最优解的目标值与思维 

定势度和信息量的乘积(表示为SE*IQ)呈反比关系，故可 

以认为是SE*IQ决定了问题求解的效果。 

从图 6可知，当 CsrM从 700提高到 2000，最优解的 目标 

值呈下降趋势。在 CEA中这种现象可以解释为：随着可利用 

的信息增多，思维的发散度将会增大，而当发散度过大时将会 

影响求解效果。 

图 7给出了创新风格参数对算法性能的影响。从实验结 

果可以发现，当使用动态创新风格参数，且选取的 接近最 

优值时，CEA可以取得很好的优化效果。而当 值偏离最 

优值较大时，则可能使算法的性能大大下降。所 以在使用 

CEA进行问题求解时，如果对目标最优值的大概范围有一定 

的了解，则最好使用动态创新风格参数 ；如果对目标值的范围 

没有一定的认识，则应该使用静态认知风格参数。采用动态 

创新风格参数时，SE*，Q值低于所有使用静态创新风格参 

数时的情况。 

演化代敢 

图7 创新风格参数与 SE*IQ关系图 

在静态创新风格参数的情况下，随着 取值的不断增大， 

其获得较优解的能力也不断提高。其原因在于，联想操作比 

改进操作可以获得更多的信息量，这一结论可以从平均信息 

量列看出。通过提高 |9可以提高算法的全局寻优能力，所以 

一 般可将 口值设为0．6到 0．9，以期望得到更好的全局寻优能 

力。 

3．2 对比实验分析 

通过实验比较 CEA与 GA，EDAs和 ACO的问题求解效 

率，每种算法的参数设置如下： 

CEA：iteration 蜊 一 100，a一0．7，口一0．3( 一6O，‰ 一 

1， 一10000；GA：种群一i00，迭代次数一50，交叉概率 一 

0．9，变异概率一O．1，运行次数一50；EDAs：种群一300，迭代 

次数一50，选择概率一O．2；ACO：信息启发式因子一0．8，期望 

启发式因子一O．6，信息素挥发系数一0．5。 

对每种算法运行 50次，求其均值，实验结果如表 1所列。 

表 1 CEA与GA，EDAs，ACO对比实验结果 

从表 1中第一列可以发现 ，CEA与 EDAs具备相当的优 

化效果，GA的优化效果最差。从第二列平均花费时间来看， 

CEA每次花费的时间要远远高于其他 3种算法，这是因为 

CEA的每次演化都需要进行复杂的学习和思维操作。其 中 

发散思维模块的运行 随着长时记忆中的知识片段的逐渐增 

多，会消耗更多的运行时间，这也说明 CEA具有更高的知识 

利用率。从第三列平均个体评价量来看 ，CEA所进行的评价 

量仅占其他算法的 4．4 ～8 ，这说明CEA在用于对目标 

评价计算密集的优化问题时，可以极大地减少所需的目标评 

价时问。 

通过对以上实验的分析，可以得到以下两个方面的结论： 

(1)cEA在求解 复杂优化 问题时，可以 比当前常用的 
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GA，EDAs和 ACO取得更高的效率。CEA的优势来 自于可 

以将一次 目标评价所产生的知识更好地进行利用，通过复杂 

的思维过程代替了评价操作，从而提高了优化效率。 

(2)CEA的演化过程是可以解释的，因为 CEA是对人类 

认知行为的直接模拟，符合人类的认知习惯，这是其他智能算 

法所不具备的。 

但是 CEA在求解中也存在以下的局限性。首先，需要目 

标函数评价是计算密集型操作才能体现 CEA的优势，否则复 

杂的思维操作将抵消由于减少目标评价次数所带来的收益； 

其次 ，必须能够从 目标评价活动中发现知识 ，否则反而增加了 

学习等操作的开销；最后，需要合理地设置 CEA的参数。 

结束语 创造性思维是人类社会进步的动力。本文借鉴 

认知心理学的研究成果，通过对人类认知系统和创造性思维 

过程进行建模，提出了一种以知识为基础(学习和记忆)，综合 

两类思维技巧(发散和收敛)，以价值为导向(价值体系)的新 

的复杂问题求解算法——认知演化算法。通过实验证实了本 

算法可以大大减少目标评价次数，提高优化效率。 

本文的研究成果已成功应用于基于仿真的作战方案生成 

的研究中，可以有效地减少计算密集型仿真的运行次数，提高 

仿真优化效率。下一步研究需要对结论进行严格的理论推 

导，同时后续研究可将以非逻辑思维为主的创造性思维以及 

群体创新思维纳入算法框架中。 
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图 1 CN和DCN算法的 MAE值在 5次实验上的结果比较 

在时间复杂度方面，我们可以在查找共同评分项 目的同 

时，计算它们的评分差，因此本方法与 CN方法有相同的时间 

复杂度。 

结束语 本文在 CN算法的基础上考虑用户的评分信 

息，得到改进的 CN算法——DCN方法。并在 movielens数 

据集上，对 CN方法和本文提出的改进算法进行了实验对 比 

分析。实验结果表明，本文算法 IX2N在一定程度上提高了评 

分预测准确度。未来的研究工作将进一步在其他网络数据集 

上进行试验，检测距离因素对推荐效果的影响。同时研究距 

离因素是否与最近邻居数有关系，以及随着最近邻居数目的 

改变，它对相似度的影响情况有何变化趋势。 
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