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求解０１背包问题的贪婪蛙跳算法

高思齐　邢玉轩　肖　侬　刘　芳

(国防科技大学计算机学院　长沙４１００７３)
　

摘　要　０１背包问题是经典的组合优化问题,被广泛应用于生活中的多个领域,如货物装载、预算控制、资源分配和

资产管理等.因此,长期以来许多科学家在该领域不断钻研,并取得了丰硕的成果.尽管０１背包问题已被研究多年,
但由于该问题已被证明为 NP完全问题,因此找到最优解并不容易.近年来,大量的智能算法不断被提出并被用来求

解０１背包问题,如化学反应优化算法、遗传算法、粒子群算法、蛙跳算法、人工蜂群算法、爬山算法和模拟退火算法等.
通过对智能算法和０１背包问题的探索,文中提出了贪婪蛙跳算法(GFLA)来解决０１背包问题.不同于传统的蛙跳

算法,GFLA总会在每次模因搜索过程中更新全局最优解,以便在接下来的全局搜索过程使用最新的全局最优解进行

搜索,从而扩大解的搜索空间.除了蛙跳算法这类传统的局部搜索和全局搜索策略之外,针对０１背包问题,在计算适

应度值的阶段,本工作提出了贪心策略并分别将其应用于drop和add两个步骤.在drop阶段,若背包超重,则将其

中价值密度最小的物品移出并更新解决方案.在add阶段,若背包还有承载物品的能力,则将未放入背包的重量最小

的物品放入背包,并对背包信息进行更新.这样,便大大提高了利用蛙跳算法来求解０１背包问题的能力.将贪婪蛙

跳算法与蜂群算法、化学反应优化算法、遗传算法和量子演化算法进行对比,结果显示,贪婪蛙跳算法取得了最好的结

果,从而表明了该算法是求解０１背包问题的有效算法.
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GreedyFrogLeapingAlgorithmfor０１KnapsackProblem
GAOSiＧqi　XINGYuＧxuan　XIAONong　LIUFang

(SchoolofComputer,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１００７３,China)

　
Abstract　０１knapsackproblem(０１kp)isaclassiccombinatorialoptimizationproblemandappearsinmanymodelsof
realworldproblem,suchascargoloading,budgetcontrol,resourceallocation,financialmanagement,andsoforth．Many
scientistshavestudiedonthisareaforseveraldecadesandachievedarichharvest．Eventhough０１kphasbeenreＧ
searchedformanyyears,ithasbeenprovedtobeanNPcompleteproblem,thusfindingthebestsolutionisnoteasy．In
recentyears,manyoriginalandimprovedintelligentalgorithmswasproposedtoaddress０１knapsackproblem,forinＧ
stance,chemicalreactionoptimizationalgorithm,geneticalgorithm,particleswarmoptimizationalgorithm,shuffledfrog
leapingalgorithm,artificialbeecolonyalgorithm,hillclimbingalgorithmandsimulatedannealingalgorithm．Thispaper
studiedonmanyintelligentalgorithmsand０１knapsackproblems,andproposedgreedyfrogleapingalgorithm (GFLA)

tosolve０１kp．Differentfromoriginalshuffledfrogleapingalgorithm,GFLAalwaysupdatesglobalbestsolutionduring
eachmemeplexprocess,suchthatglobalexplorationwouldemploythelatestglobalbestsolutiontoexpandthesearch
space．Inadditiontotraditionalglobalexplorationandlocalexploitation,aimingat０１kp,itproposedagreedyschemeat
fitnesscomputingstage,includingdropandaddtwosteps．Atdropstep,iftheknapsackisoverＧweighted,thentheitem
withminimumvaluedensityisremovedfromtheknapsackandthesolutionisupdated．Ataddstep,ifthereisstillspace
fortheknapsacktoloaditems,thenitemswithminimumweightwhichhavenotbeenloadedareputintotheknapsack
andsolutionisalsoupdated．Dropandaddstepsadoptedinourworkgreatlyimprovegreedyfrogleapingalgorithm’saＧ
bilitytoaddress０１kp．Thispaperconductedtheexperimentsonbenchmarks,andcomparedtheresultswithchemical
reactionoptimizationalgorithm,geneticalgorithm,quantumＧinspiredevolutionaryalgorithm,chemicalreactionoptimizaＧ
tionwithgreedystrategy．Allexperimentalresultsshowthatgreedyfrogleapingalgorithmobtainsthebestsolutionsin
allcases,whichindicatesthatGFLAisanefficientalgorithmtoaddress０１knapsackproblem．
Keywords　０１knapsackproblem,Greedyscheme,Valuedensity,MinＧallocate,Frogleapingalgorithm



１　引言

人类生活的很多方面都受决策结果的影响,如预算控制、
资源分配和证券投资组合优化等.一个决策过程应该是量化

并被独立可验证的,如此才能衡量某一决策的优劣程度.因

此,对影响决策的所有因素进行量化并对可行解进行分析十

分重要.一般情况下,决策输出可由单个数值来表示,如收

益、损失和开销等.问题求解方案的不同组合方式影响着可

行解的结果及决策输出.为了对决策问题进行更深层次的探

索和认知,文中选用０１背包问题进行研究.

０１背包问题是组合优化问题中经典的 NP问题之一,其

NP完全性的证明可参考文献[１].０１背包问题是货物装载

及任务调度等问题的抽象,因此对该问题的研究十分重要.
通过研究发现,元启发式算法在求解０１背包问题的场景中有

着较好的效果,因此我们选用蛙跳算法来求解０１背包问题并

对算法进行优化.
给出０１背包问题的描述如下:给定n个物品,每个物品

都有自己的重量wi和价值pi,现有一个承重能力为C 的背

包,要求选中多个物品并将其放入背包中.问题是怎样选择

物品的组合,以在保证背包承重能力的情况下,尽可能使背包

中物品的价值总和最大.其数学模型为:

maximize∑
n

i＝１
xipi

subjectto∑
n

i＝１
xiwi≤C,xi∈{０,１},∀i∈{１,２,􀆺,n}

(１)

由于物品不可分割,因此采用０１变量xi来表示物品是否

被放入背包.xi＝１,表示物品被放入背包;xi＝０,表示物品

未被放入背包.
本文提出了贪婪蛙跳算法来解决０１背包问题.不同于

传统蛙跳算法的全局搜索过程,优化后算法的全局最优解在

每次的模因组演化之后都会及时得到更新.此外,文中还提

出了贪婪策略,用于背包问题的修正操作.修正操作包含两

个阶段:add阶段和drop阶段.若背包中物品重量的总和超

过背包重量的限制,则在drop阶段不断将背包中价值密度最

小的物品移出背包;若背包仍有承重空间,则在add阶段将背

包外重量最小的物品不断放入背包.这种方法被称为最小分

配策略.采用最小分配策略可有效地扩大算法的搜索空间,
并取得很好的求解效果.本文第２节介绍０１背包问题的相

关研究工作;第３节阐述传统蛙跳算法的基本思想;第４节深

入分析本文提出的贪婪蛙跳算法;第５节给出实验结果及性

能分析;最后总结全文并探讨贪婪蛙跳算法的应用场景及未

来的优化方向.

２　相关工作

整体来看,解决０１背包问题的方案大致可分为两种:确
切算法(ExactTechnology)和元启发式算法.确切算法包括

动态规划、分支界定算法及核心算法(CoreAlgorithm).元启

发式算法包括化学反应优化算法、蚁群算法、人工蜂群算法、
遗传算法、蛙跳算法和粒子群算法等.将大多数确切算法用

于解决问题的核心(Core),然后将部分解决方案应用到全局

解中.然而,针对特定问题的确切算法很难被扩展并使用到

其他问题中,内存消耗也较严重,因此许多元启发式算法不断

被研究并改进.在早期的元启发式算法中,针对背包问题的

“多项式近似策略”由Sahni首次提出[２].在这种方案中,解
的质量可在求解之前有一个期望值.随着求解质量期望值的

提高,不同的求解方法也逐渐涌现.多年来,许多用于解决

０１背包问题的智能算法被提出.Shi等[３]使用蚁群算法解决

０１背包问题;Yan等[４]将化学反应优化算法和禁忌搜索相结

合,以扩大解的搜索空间;Han等[５]提出了量子演化算法;

Shen等[６]提出了用于解决０１背包问题的遗传算法;Truong
等[７]提出了基于贪心策略的化学反应优化算法.许多用于求

解０１背包的智能算法均提供了可能的解决方案,但一些算法

由于自身的设计可能会陷入局部最优解,如原始的蚁群算法.
原始的蚁群算法中,解的效果越好,其信息素值就会越高,其
他个体也会沿着信息素的浓度寻求新的解决方案,从而很容

易使种群陷入局部最优解.因此,随后又出现了 minＧmax
ACO等改进算法的设计.

考虑到以上因素,本文提出用贪婪蛙跳算法来求解０１背

包问题.原始蛙跳算法和改进之后的算法分别在第３节和第

４节进行阐述.

３　原始混合蛙跳算法

原始的混合蛙跳算法(ShuffledFrogLeapingAlgorithm,

SFLA)由Eusuff等[８]提出,用于解决组合优化问题的模因启

发式算法.作为一种基于种群的协作搜索模型,SFLA 是受

自然界中模因组的启发而提出的,包括局部搜索过程和全局

的信息交换.SFLA由相互作用的青蛙个体组成,将每只青

蛙划分到不同的模因组(memeplex),并针对每个模因组同时

进行独立的局部搜索.为进行全局搜索,定期对蛙群进行洗

牌并将其重组为新的模因组.除此之外,为跳出局部最优解,

SFLA会在种群演化的过程中随机生成新个体.
为形象化地解释SFLA,考虑一组青蛙在沼泽中跳跃的

情景.沼泽中有许多石头分布在不同的位置,每个石头上都

有数量不等的食物;青蛙在沼泽中跳跃,并尽可能地寻找拥有

较多食物的石头;青蛙个体之间可以互相交流,以利用其他个

体的信息来更新和改进自己的模因.模因的改进是通过改变

每只青蛙的跳跃步数来修正个体青蛙的位置.通过种群的不

断迭代演化和信息交流,蛙群最终会找到食物最多的石头.

SFLA是一种确定性与随机性相结合的方法.确定性策

略允许算法有效地使用响应信息来指导启发式搜索,而随机

因素则保证搜索模式的鲁棒性和灵活性.搜索从随机生成的

青蛙种群开始.种群被划分为若干个平行的模因组,每个模

因组可在不同的空间独立演化.在每个模因组内部,每只青

蛙会受到其他青蛙个体的影响,因此会经历模因进化.模因

进化会提高每个个体的模因质量,进而使个体朝着目标演进.
为保证优胜劣汰,拥有较好模因的青蛙个体对种群的演化影

响更大.在进化过程中,每个模因组会保存青蛙子群的局部

最优值,并使用它来对该子群中的最差个体进行更新.每次

迭代完成之后,将所有模因组混合以形成新的种群,并从中选

出整个种群的最优解以对种群的最差个体进行更新.种群的

重新洗牌使得来自不同模因组的青蛙个体相互影响,使不同

个体之间的信息共享,有利于提高解的质量.

４　贪婪蛙跳算法

４．１　算法流程

针对０１背包问题的贪婪蛙跳算法大体包含３个部分:局
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部搜索、全局搜索和修正操作.

算法的具体步骤如下:

Step１　初始化.设种群大小为P,模因组的数量为 m,

每个模因组中青蛙的个数为f,且满足P＝m∗f.

Step２　随机生成初始种群.在可行解空间内生成P 只

青蛙个体,第i只青蛙个体可用向量V(i)表示:V(i)＝(Vi１,

Vi２,􀆺,Vin).其中,n为背包问题中的物品数量;Vij＝０或１,

j＝１,２,􀆺,n.

对于每一只青蛙,按照式(１)计算其适应度值fitness
(i).

Step３　适应度值排序.将P 只青蛙按照适应度值的大

小降序排列,得到适应度值下标数组:FitnessSub＝{fitsub
(０),fitsub(１),􀆺,fitsub(f－１)}.其中,fitsub(０)所标识

的青蛙的适应度值最大,即fitness(fitsub(０))≥fitness(fitＧ
sub(i)),∀i∈{０,１,􀆺,f－１}.

例如,假设种群中有５只青蛙,其适应度值的排序为:

fitness(２)＞fitness(１)＞fitness(０)＞fitness(４)＞fitness
(３).其中,fitness(i)中的i代表第i只青蛙.则fitsub(０)＝
２,fitsub(１)＝１,fitsub(２)＝０,fitsub(３)＝４,fitsub(４)＝３.

Step４　模因分组.将f 只青蛙按照适应度值的大小依

次放到m 个模因组中.

如Step３中的例子,假设有３个模因组,fitsub(０)放入第

０个模因组,fitsub(１)放入第１个模因组,fitsub(２)放入第２
个模因组,fitsub(３)放入第０个模因组,fitsub(４)放入第１个

模因组,依此类推.

Step５　模因演化.对每一个模因组进行模因演化操作.

设m 为模因组的个数,memIters为每个模因组的迭代次数.

将每个模因组中性能最好和最差的个体分别表示为 Plb 和

Plw ,整个种群中性能最好的个体表示为Pgb.在每一轮的迭

代过程中,均对模因组中性能最差的个体进行更新.

０１背包中的模因演化算法见算法１.每次执行模因演化

算法时都会先获取种群的全局最优解.

Step６　模因组混合.在每个模因组内进行一定数量的

模因演化之后,将m 个模因组重新洗牌以形成新的种群.依

然将种群个体按照适应度值降序排列,并更新种群中的最优

个体Pgb.

Step７　算法结束条件的判定.若满足算法终止条件,如

算法迭代了指定的次数或算法已收敛,则退出程序;否则转至

Step４继续执行.

算法１　模因演化算法

obtainglobalbestfrogasPgb

　fori←０tom－１do

　　obtaintheiＧthmemplexasmemplexi

　　foriter←０tomemIters－１do

　　　obtainthelocalbestfroginmemplexiasPlb

　　　obtainthelocalworstfroginmemplexiasPlw

　　　distance←rand()∗ (Plb－Plw)

　　　Ptemp←Plw＋distance

　　　if(fitness(Ptemp)＞fitness(Plw))thenPlw←Ptemp

　　　else

　　　　distance←rand()∗ (Pgb－Plw)

　　　　Ptemp←Plw＋distance

　　　　if(fitness(Ptemp)＞fitness(Plw))thenPlw←Ptemp

　　　　else
　　　　　randomlyInit(Plw)

　　　　endif
　　　endif
　　endfor
　　updatePgb

endfor

４．２　适应度值的计算

种群中青蛙的适应度值的计算公式为:

fitness＝∑
n

i＝１
xipi (２)

其中,n为物品个数;pi为第i个物品的价值;xi＝０或１,表示

第i个物品是否放入背包.

除了进行适应度值的计算以外,还要对求解方案进行修

正操作,因为物品的总重量和可能会超过背包的承载能力C.

因此,本文采用不同的贪婪策略分别在drop阶段和add阶段

对解决方案进行修正.
(１)drop阶段

首先介绍价值密度的概念.价值密度,即valuedensity,

用于衡量物品单位重量的价值.

valuedensityi＝pi/wi

其中,pi为第i个物品的价值,wi为第i个物品的重量.

在计算适应度值之后,首先判断背包中物品重量之和

sumWeight是否超出了背包的承重能力C.若sumWeight＞
C,则不断地把背包中价值密度最小的物品移出,直至满足背

包承载能力的限制为止.
(２)add阶段

drop阶段完成之后,为得到最好的解,不断地把背包外

的物品放入背包,直到达到背包承重能力的极限为止.本文

先将物品按照weight的大小进行升序排列,然后依次遍历物

品.若此时背包中物品的总重量为sumWeight,物品i未被

放入背包,且wi＋sumWeight≤C,则将xi置为１,同时对解的

fitness值进行更新.

贪婪蛙跳算法的流程图如图１所示.

图１　GFLA算法流程图

Fig．１　FlowchartofGFLAalgorithm
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５　实验

为测试贪婪蛙跳算法的性能,在随机生成的０１背包数据

集上进行实验,并将该算法与蚁群算法、遗传算法、人工蜂群

算法、量子演化算法和贪婪化学反应优化算法进行比较.

在所有的测试用例中,０１背包数据集的生成方式如下:

wi＝rand[１,１０]

pi＝wi＋５,i＝１,２,􀆺,n

C＝１
２∑

n

i＝１
wi

其中,rand[１,１０]表示在整数[１,１０]之间使用均匀分布随机

地生成物品重量.

人工蜂群算法中,种群大小为１００,其中employedbee和

onlookerbee的个数各为５０.贪婪蛙跳算法的种群大小为

１００,模因组的个数为１０,每个模因组进行模因演化时的迭代

次数为１０.
人工蜂群算法和贪婪蛙跳算法均由 C＋＋实现,实验环

境为centos操作系统,设备上包含２块IntelCPU,规格为Intel
(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２００＠２．００GHz,另有１６GBRAM.

蚁群算法、遗传算法、量子演化算法和贪婪化学反应优化

算法的实验结果来自文献[７].所有算法的结果均取运行３０
次的平均值,每次运行中种群进行了１０００次迭代.

不同算法在３个随机生成的数据集上的实验结果如表１
所列.

表１　不同数据集上的实验结果

Table１　Resultsondifferentdatasets

１００items

bestsolution average time/(s/run)
２５０items

bestsolution average time/(s/run)
５００items

bestsolution average time/(s/run)

ACO ５８５ ５８１．２ １．０１５ １５３０ １５２３．６ ２．３０１ ２９３０ ２９１７．４ ４．６５０

GA ５８５ ５８２．９ １．１０２ １５３５ １５２４．９ ２．４７５ ２９３５ ２９２１．３ ４．９６８

QEA ５８７ ５８３．２ ０．９０６ １５３７ １５２６．８ ２．５０２ ２９３５ ２９２５．５ ４．５７２

CROG ５９０ ５８４．１ ０．８１４ １５３９ １５２９．７ ２．２７６ ２９４０ ２９２８．９ ４．３８６

ABC ６０９ ６０５．５ ０．１７３ １５２６ １５０９．３ ０．３９３ ２９７０ ２９３５．３ ０．７３６

GFLA ６１９ ６１９．０ ０．５１１ １５６７ １５６７．０ １．１７６ ３１１６ ３１１５．９ ２．２０４

　　为比较算法的收敛性能,对人工蜂群算法和贪婪蛙跳算

法的迭代求解情况分别进行了比较,结果如图２所示.

(a)１００个数据项实例上的收敛曲线

(b)２５０个数据项实例上的收敛曲线

(c)５００个数据项实例上的收敛曲线

图２　人工蜂群算法和贪婪蛙跳算法的收敛性比较

Fig．２　ConvergencecomparisonbetweenABCandGFLA

由以上实验结果可以看出,贪婪蛙跳算法在所有的测试

集上均取得了最好的结果;且除了人工蜂群算法的运行时间

最短之外,贪婪蛙跳算法每次运行的执行时间也是较优的.

通过与人工蜂群算法的收敛性结果对比可以看出,贪婪蛙跳

算法总是能在最短的时间内找到最优的解决方案.因此,贪

婪蛙跳算法是求解０１背包问题的有效算法.

结束语　 本文提出了贪婪蛙跳算法来解决０１背包问

题.除了传统的蛙跳算法的局部搜索和全局搜索之外,本文

在解决方案的修正阶段采用了贪婪策略来扩大解的搜索空

间.解的修正阶段包括两个步骤:drop阶段和add阶段.当

背包中的物品总重量超过了背包的承重能力限制时,不断地

将背包中密度价值较小的物品移出背包;当背包仍有多余的

承重能力时,将未放入背包的物品按照重量大小升序排列,然

后依次将重量最小的物品放入背包,直至达到背包的承重能

力极限为止.通过在不同数据集上的实验及与其他算法的对

比结果可知,贪婪蛙跳算法总能取得最好的结果,并展现出优

秀的收敛性.因此,贪婪蛙跳算法是解决０１背包问题的有效

算法.未来将会使用 GPU 加速贪婪蛙跳算法,并将其应用

于云环境中的任务调度等场景.
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效融合的效果,进而提升网络的表征效果.

综合上述实验结果:在基于矩阵分解的网络表征中,使用

多种网络结构比使用单一网络结构学习到的网络表征能取得

更好的效果,同时也证明了本文提出的融合了多种结构和文

本信息的网络表征方法 MsTADW 有一定的优越性,尤其在

有标注数据较少的情况下,该方法有更大的优势.

结束语　本文从两个方面对 TADW 方法进行了改进和

深入分析.首先,通过大量实验结果证明了文本特征在分解

式中的位置会影响网络表征的效果,如果网络中顶点的主题

词数比较少,那么根据归纳矩阵分解的原理,文本特征T 放

在分解式中Y 特征的位置时学习到的网络表征更高效.另

外,针对社交网络的特殊性,提出了一种多结构及文本融合的

网络表征方法 MsTADW,经与 DeepWalk方法及 TADW 方

法在分类任务性能上的对比可知,MsTADW 方法学习到的

网络表征在进行多分类时准确率有了一定的提高;同时,MsＧ

TADW 方法在训练数据较少的情况下能取得更好的效果.

进一步,我们可将本文方法扩展应用到其他具有多种结构的

网络中,也将对其他应用场景中不同任务目标情况下的网络

表征的学习方法进行更深入的研究.

参 考 文 献

[１] COYALA,BONCHIF,LAKSHMANANL．Learninginfluence

probabilitiesinsocialnetworks[C]∥ACMInternationalConferＧ

enceonWebSearch& DataMining．ACM,２０１０:２４１Ｇ２５０．

[２] CRANMER S,DESMARAIS B．InferentialNetwork Analysis

withExponentialRandomGraphModels[J]．PoliticalAnalysis,

２０１１,１９(１):６６Ｇ８６．

[３] FAN W．GraphpatternmatchingrevisedforsocialnetworkaＧ

nalysis[C]∥InternationalConferenceon Database Theory．

ACM,２０１２:８Ｇ２１．

[４] MIKOLOVT,SUTSKEVERI,CHEN K,etal．DistributedRepＧ

resentationsofWordsandPhrasesandtheirCompositionaＧlity
[J]．AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems,２０１３,

２６:３１１１Ｇ３１１９．

[５] KUANGL W,HAOF,YANG L,etal．A TensorＧBasedApＧ

proachforBigDataRepresentationandDimensionalityReducＧ

tion[J]．IEEETransactionsonEmergingTopicsinComputing,

２０１７,２(３):２８０Ｇ２９１．

[６] CUNNINGHAMJ,YU B．DimensionalityreductionforlargeＧ

scaleneuralrecordings[J]．NatureNeuroscience,２０１４,１７(１１):

１５００Ｇ１５０９．

[７] MEIQ Z,CAID,ZHANG D,etal．TopicmodelingwithnetＧ

workregularizations[C]∥Proceedingsofthe１７thInternational

ConferenceonWorldWideWeb．２００８:１０１Ｇ１１０．

[８] PEROZZIB,ALＧRFOU’R,SKIENA S．DeepWalk:onlinelearＧ

ningofsocialrepresentations[C]∥Proceedingsofthe２０th

ACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoＧ

veryandDataMining．２０１４:７０１Ｇ７１０．

[９] TANGJ,QU M,WANG M,etal．LINE:LargeＧscaleInformaＧ

tionNetworkEmbedding[C]∥Proceedingsofthe２４thInternaＧ

tionalConferenceonWorldWideWeb．２０１５:１０６７Ｇ１０７７．

[１０]GROVER A,LESKOVECJ．node２vec:ScalableFeatureLearＧ

ningforNetworks[C]∥ProceedingsofInternationalConference

onKnowledgeDiscovery&DataMining(KDD)．２０１６:８５５Ｇ８６４．

[１１]TUCC,LIU H,LIUZY,etal．CANE:ContextＧAwareNetＧ

workEmbeddingforRelation Modeling[C]∥ Meetingofthe

AssociationforComputationalLinguistics．２０１７:１７２２Ｇ１７３１．

[１２]PANSR,WUJ,ZHUXQ,etal．TriＧPartyDeepNetworkRepＧ

resentation[C]∥ProceedingsoftheTwentyＧFifthInternational

JointConferenceonArtificialIntelligence．２０１６:１８９５Ｇ１９０１．

[１３]HUANGX,LIJD,HUX．LabelInformedAttributedNetwork

Embedding[C]∥ProceedingsoftheTenthACMInternational

ConferenceonWebSearchandDataMining．２０１７:７３１Ｇ７３９．

[１４]YANGC,LIUZY,ZHAODL,etal．NetworkRepresentation

LearningwithRichTextInformation[C]∥InternationalConＧ

ferenceonArtificialIntelligence．AAAIPress,２０１５:２１１１Ｇ２１１７．

[１５]NATARAJANN,DHILLONI．Inductivematrixcompletionfor

predictinggeneＧdiseaseassociations[J]．Bioinformatics,２０１４,

３０(１２):６０Ｇ６８．

[１６]HOU CP,NIEFP,ZHANGCS,etal．MultiplerankmultiＧliＧ

nearSVMformatrixdataclassification[J]．PatternRecogniＧ

tion,２０１４,４７(１):４５４Ｇ４６９．

７７第７期 高思齐,等:求解０１背包问题的贪婪蛙跳算法




