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基于两点模型选择的离线数据驱动进化优化算法
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[摘要] 　 基于两点模型选择的离线数据驱动进化优化算法主要用于解决目标计算复杂度高的离线优化问题.
在模型建立过程中ꎬ建立多个代理模型ꎬ而后运用模型选择策略ꎬ从中选择部分代理模型ꎬ组成集成模型. 同时ꎬ
模型选择策略概率被采用ꎬ用来提高算法通用性和减少时间复杂度. 该算法在常见的基准测试函数上进行了数

值实验ꎬ与其他先进的算法进行了比较ꎬ实验结果表明ꎬ新算法更具有优势.
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如今ꎬ进化算法已经广泛应用到解决实际优化问题上ꎬ并且效果良好. 但是当问题的目标函数或者约

束函数计算需要花费几个小时或者几天时ꎬ进化算法的性能下降ꎬ原因在于进化算法的迭代过程中ꎬ需要

成千上万次的函数值计算. 为了解决此类昂贵问题ꎬ学者们提出了代理辅助进化算法( ｓｕｒｒｏｇａｔｅ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬＳＡＥＡｓ)ꎬ即使用廉价的代理模型或元模型替代昂贵的目标函数或者约束函数. 这

样很大程度上减少了昂贵问题进化优化的计算消耗. 常见的代理模型有:径向基函数 ( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ) [１]、高斯过程(ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬＧＰ) [２]、支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ) [３]、多项式

回归(ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＲ) [４]等.
尽管代理模型的使用可以一定程度上减少计算消耗ꎬ但在一些高维昂贵问题上仍难以达到想要的结

果. 同时在精确度和计算资源消耗上ꎬ也很难达到理想中的平衡点. 因此ꎬ模型管理在这方面起到了很重

要的作用ꎬ其作用是选择合适的代理模型以及选择出有代表性的个体或种群进行真实适应度值评估. 常

见的代表性特征有预测最优适应度值、最大不确定性. 同时ꎬ机器学习中的集成学习和主动学习策略也经

常被采用ꎬ来提高代理辅助进化算法的效率.
由于代理模型是在历史数据的基础上建立ꎬ所以代理辅助进化优化也被称为数据驱动进化优化[５]

(ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＤＤＥＡ). 此外ꎬ由于某些问题中可以允许少量的新数据加入ꎬ因此数

—１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４５ 卷第 ３ 期(２０２２ 年)

据驱动进化优化可以分为在线数据驱动优化和离线数据驱动优化. 对于在线数据驱动ꎬ由于有新样本点

的加入ꎬ可以在优化过程中对代理模型进行改进ꎬ提高精确度. 但在实际解决真实问题时ꎬ需要平衡模型

精确度和计算消耗ꎬ因此主要的困难在于以下几点:
(１)样本数据的选择:对于同一个样本数据集合ꎬ选择不同的样本子集进行训练ꎬ会得到不同的模型ꎬ

其误差会有一定的差别. 原始数据是具有自身的概率分布ꎬ理想状态下ꎬ是进行分层采样ꎬ保证数据的平

衡性、完全性. 但往往数据样本的概率分布的先验经验是未知的ꎬ因此样本数据的选择对于模型的精确度

有一定的影响.
(２)模型的选择:不同的代理模型有不同的特点ꎬ上面提到的几种代理模型各有各的特点. 例如ꎬ高斯

过程精确度高ꎬ但是计算消耗相对于其他代理模型较大ꎬ此外还可以提供模型预测的方差ꎬ且参数少ꎬ因此

被经常使用. 径向基函数模型简单ꎬ局部逼近网络ꎬ学习收敛速度快ꎬ泛化能力强ꎬ但精确度较大地依赖于

中心点的选择以及核函数设置的形状参数.
(３)新样本点的选择:在在线数据驱动优化中ꎬ允许有新样本点的加入ꎬ但选择什么样的样本点进行

真实预测变得很重要. 往往选择具有代表性的点ꎬ如:性能预测最优点或者不确定性最大点. 若选择性能

预测最优点ꎬ则有利于勘探有希望的区域ꎬ但全局的勘测能力较差ꎻ若选择不确定性最大点ꎬ则全局勘测性

能提高ꎬ但是局部勘探效率较差.
对于样本数据的选择ꎬ王晗丁等[６]提出了一个以数据分布性为标准的采样算法ꎬ保证了数据的分布

性ꎬ保留了部分的好点. 对于模型的选择ꎬ由于高斯模型能提供预测值的方差ꎬ即不准确性ꎬ从而被广泛使

用ꎬ但其计算消耗大. 因此郭丹等[７]为了解决这一问题ꎬ提出了一个异构集成的算法. 在算法中ꎬ先对样本

数据进行两种不同的降维处理ꎬ加上原始数据ꎬ得到 ３ 种不同的样本集ꎬ在每个样本集上分别建立 ３ 种不

同的代理模型ꎬ而后以模型在点上预测值的均值作为输出值ꎬ以预测值的方差作为不确定性指标ꎬ来替代

高斯过程提供的方差. 此外ꎬ集成思想已广泛应用于数据驱动研究ꎬ大多数处理集成的操作是以模型的均

值为输出值ꎬ王晗丁等[６]提出一个以加权求和为输出值的算法. 在新样本点的选择策略上ꎬ学者们做了大

量的研究ꎬ这也是模型管理的主要内容. 常见的选择策略或标准是性能最优点和最大不确定性点. 郭丹

等[７]提出ꎬ通过建立 ９ 个不同代理模型来预测个体的适应度值ꎬ以模型预测的均值作为个体适应度值ꎬ以
模型预测的方差作为不确定性程度ꎬ选择出个体适应度值方差最大的点进行真实评估. 还有很多学者将

上述两种策略结合ꎬ如期待改变量 ( ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔꎬ ＥＩ) [８]ꎬ置信下限 ( ｌｏｗｅｒ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｂｏｕｎｄꎬ
ＬＣＢ) [９]和提高的可能性(ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ) [１０]ꎬ常见于高斯过程辅助进化算法中.

而对于离线数据驱动优化而言ꎬ因为在优化过程中没有新样本点加入ꎬ无法对模型的精确度进行修

正ꎬ因此问题的最终解很大程度依赖于代理模型的建立. 而代理模型的建立又极大地依赖于历史数据. 因

此处理离线数据驱动优化的难度继续增加ꎬ除了在线数据驱动优化需要解决的难点ꎬ还需要对数据进行预

处理. 由于数据收集状态的不稳定性ꎬ得到的数据往往是不完全的、不平衡的、有噪声的ꎬ所以在优化开始

前需要对数据进行一定的预处理. 如ꎬ在一个多目标高炉问题ꎬＣｈｕｇｈ 等[１１]通过局部回归方法降低离线数

据噪声. 由于没有新样本点的加入ꎬ数据量也影响着代理模型. 当数据量大时ꎬ采用全部的数据会增加计

算消耗ꎻ当数据量小时ꎬ代理模型的精确度不高. 为了应对数据量大的情况ꎬ王晗丁等[１２] 采用聚类方法识

别出有用的数据集建立代理模型ꎬ减少了 ９０％的计算消耗. 同样ꎬ对于数据量不足时ꎬ郭丹等[１３] 通过低阶

多项式方法产生人工数据来扩充历史数据. 上述算法虽然效果好ꎬ但是泛化能力弱ꎬ需要提前了解问题和

数据集. 为此ꎬ王晗丁等[１４]提出了一个算法ꎬ能够应对不同的离线数据驱动优化问题. 该算法先通过多次

随机抽样建立大量的代理模型ꎬ而后在优化过程中通过上一代的最优点ꎬ自适应地选择部分模型集合ꎬ对
个体进行预测.

本文是在王晗丁提出的算法 ＤＤＥＡ￣ＳＥ[１４] 的基础上进行一定的改进. 在 ＤＤＥＡ￣ＳＥ 中ꎬ主要解决的问

题是如何从大量的代理模型中选择部分代理模型. 王的做法是通过上一代最优点作为标准. 本文基于

ＤＤＥＡ￣ＳＥꎬ将上一代最优点和上一代最不确定点同时作为模型的选择标准ꎬ提出算法 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ.
本文剩余的结构如下:先简单介绍相关知识ꎻ然后介绍算法的框架和细节ꎻ再通过数值实验证明算法

的有效性ꎻ最后总结了全文.
—２—
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１　 相关知识

１.１　 径向基函数

径向基函数是一种单隐层、结构简单、以函数逼近为基础的前馈神经网络ꎬ其非线性逼近能力强ꎬ具有

良好的推广能力ꎬ且时间复杂度小ꎬ参数少. 径向基函数共有 ３ 层ꎬ第一层是输入层ꎬ第二层为隐藏层ꎬ第
三层则为输出层. 输入层到隐藏层之间的权重均为常数 １ꎬ隐藏层则是由使用径向基函数作为激活函数的

神经元组成ꎬ隐藏层与输出层之间的连接权值则通过训练样本集得到.
假设数据集为{(ｘｉꎬｙｉ) ｜ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎬ其中 ｘｉ 和 ｙｉ 分别表示第 ｉ 个样本的输入值和输出值ꎬＮ 表示

样本的个数. 径向基函数网络具体形式为:

􀭰ｆ(ｘ)＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ωｉφ(‖ｘ－ｃｉ‖) .

式中ꎬｃｉ 表示第 ｉ 个中心ꎬＫ 表示中心个数ꎬφ(ｘ)表示径向基函数. 对于广义径向基函数网络ꎬ其中心点是

样本点ꎬ中心点个数等于样本集的大小ꎬ即样本集中每个样本都看成中心. 径向基函数是一类以两点之间

的欧式距离为自变量的函数ꎬ反映两点之间的联系.
径向基函数网络假设在中心点上的预测值是无偏的ꎬ即 ｆ( ｃｉ)＝ 􀭰ｆ( ｃｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫꎬ则广义径向基函

数网络在所有样本点上是无偏估计ꎬ所以建立径向基函数网络就是求解线性方程组

Φω＝Ｆ.
式中ꎬΦ＝Φｉꎬｊ ＝φ(‖ｘｉ－ｘ ｊ‖)ꎬＦ＝( ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆＮ) . 权重 ω 为上述方程的最小二乘解.
１.２　 集成学习

集成学习是机器学习中经常使用的方法之一. 集成学习的一般结构为:建立一组不同的模型ꎬ采用某

种组合策略将他们结合起来. 当某一个模型在一个区间内误差大时ꎬ可以通过其他模型对其进行纠正. 此

外ꎬ由于建立模型的样本点或方式不同ꎬ得到的每个模型偏好性不同ꎬ在使用组合策略后ꎬ每个模型的偏好

会被中和ꎬ减少了结合后的模型的偏好性.
解决离线数据驱动优化问题时ꎬ建立的代理模型不一定需要精确度很高ꎬ而是倾向于在变化趋势上与

原目标函数尽可能保持一致. 又由于集成学习能有效减少模型的偏好ꎬ保证模型在整个空间内精确度相

差不大ꎬ在贴合原函数的变化趋势效果上更好. 所以ꎬ采用集成学习是解决本问题的一个有力方法.

２　 算法框架

在本章节ꎬ基于两点模型选择的离线数据驱动进化优化算法(ｏｆｆｌｉｎｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｕｓｉｎｇ ｂｅｓｔ ｐｏｉｎｔ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｍｏｄｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎬＤＤＥＡ￣ＢＵＳ)被提出. 新算法提出了一个新的模

型选择策略和策略池选择概率. 模型选择策略以径向基函数为基础ꎬ结合集成学习ꎬ其中径向基函数网络

能够逼近任意的非线性函数ꎬ而集成学习可以有效地提高模型的泛化能力ꎬ减少模型的误差和错误率ꎻ而
策略池选择概率是基于优化问题的特征ꎬ可以使算法适用于更多的问题. 以下将详细介绍模型选择策略

和策略池选择概率.
２.１　 模型选择策略

在集成学习中ꎬ基学习器的个数越多ꎬ模型越精确. 但是当基学习器数量到达一定程度时ꎬ模型的精

确度提高幅度就会下降ꎬ此时建立基学习器的资源消耗和模型的精确度回报不再成正比. 此时ꎬ为了达到

精确度和计算消耗的平衡ꎬ本文采用选择部分代理模型的策略. 此外ꎬ多个基学习器之间存在的性能差

异ꎬ有助于增加集成模型的泛化能力ꎬ所以采用部分代理模型策略也有助于增强集成模型的泛化能力.
在模型选择策略中ꎬ首先是固定所选模型的数量ꎬ记为 Ｑꎻ其次以上一代选择出的 Ｑ 个代理模型对种

群 Ｐ 的预测值的均值和方差为标准ꎬ选择出均值最小点 ｘｂꎬ以及方差最大的样本点 ｘｕꎻ而后ꎬ在这两个点

上ꎬ使用全部的 Ｔ 个代理模型重新预测ꎬ将每个模型在这两个点上的预测值看成模型的属性ꎬ即每个模型

对应一个二维向量(ｙｂꎬｉꎬｙｕꎬｉ)ꎬ其中 ｉ 表示第 ｉ 个模型. 对二维向量集{(ｙｂꎬｉꎬｙｕꎬｉ) ｜ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ}进行非支配

排序ꎬ从每一层中随机挑选出一个向量. 若排序后的最大层数 ＭａｘＦＮｏ 大于等于 Ｑꎬ则从前 Ｑ 层中随机挑

选出一个向量ꎻ若 ＭａｘＦＮｏ<Ｑꎬ则先设 ｋ ＝ ⌊ Ｑ
ＭａｘＦＮｏ

」ꎬ循环 ｋ 次ꎬ从每一层随机选择一个向量后ꎬ再从前

—３—
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ｍｏｄ(Ｑ￣ＭａｘＦＮｏꎬＭａｘＦＮｏ)层中随机选择一个. 挑选出的向量对应着模型. 需要注意的是ꎬ第一代的时候ꎬ
种群为初始种群ꎬ无上一代种群信息ꎬ无法选择出 ｘｂ 和 ｘｕ . 因此ꎬ第一代时ꎬ模型选择方式为随机. 另外ꎬ当
ＭａｘＦＮｏ<Ｑꎬ为何还要从每层中重复选择多次ꎬ原因在于ꎬ集成学习随着模型数量的增加ꎬ效果也随之增

加ꎬ因此会每层重复选择多个模型. 而当模型数量增加到一定数量时ꎬ效果改善不明显ꎬ所以没有必要一

味地增加模型的数量. 这也是为何要执行模型选择ꎬ而不是将所有的模型均用于适应度值评估.
选择 ｘｂ 和 ｘｕ 两点指导模型选择ꎬ理由有如下几点. 首先ꎬ样本数量增加ꎬ单个模型精确度提高ꎬ在单

个点上的预测值差别不大ꎬ无法有效地选择出差异性大的模型集合. 而选择两个点作为指标ꎬ增加了模型

之间的差异性. 其次ꎬ以某一点或某些点作为指导点ꎬ不仅可以作为模型差异性的准则ꎬ还可以使模型在

该点附近区域内精确度提高ꎬ即从另一层面上指导算法搜索. 此外ꎬ虽然使用更多的点指导模型选择ꎬ模
型之间差异性更大ꎬ但是这样可能会导致模型之间差异性过大ꎬ无法有目标性地选择模型ꎬ造成资源浪费ꎬ
在一些不必要的点附近增加精确度ꎬ所以需要选择少量的有代表性的点ꎬ而不是盲目增加指导点的数量.
２.２　 策略池选择概率

为了提高算法的通用性能ꎬ解决更多的优化问题ꎬ本文提出了一个模型选择策略概率 ｐ. 选择多个模

型选择策略ꎬ组成策略库ꎬ遇到不同的优化问题时ꎬ以问题的特性给予每个策略不同的选择概率. 同样ꎬ这
个过程在每个迭代过程中都执行一次ꎬ实时调整集成模型. 此外ꎬ非支配排序进行一次分层的时间复杂度

Ｏ(ＭＮ２)ꎬ其中 Ｍ 表示目标数ꎬ此时为 ２ꎬＮ 为排序的个体数ꎻ而对 Ｎ 个数进行排序需要的时间复杂度为

Ｏ(Ｎｌｏｇ(Ｎ))ꎬ所以以两点为指导点的模型选择时间成本更高. 概率 ｐ 的采用ꎬ可以提高模型的泛化能力ꎬ
即适用于更多的优化问题ꎬ还可以减少算法的时间成本. 模型选择策略有两个:策略一ꎬ以 ｘｂ 为指导点ꎻ策
略二ꎬ以 ｘｂ 和 ｘｕ 为指导点. 当单个模型精确度高的时候ꎬ更大的概率使用策略二ꎬ模型精确度不高时ꎬ更
大的概率使用策略一. 实现方式是ꎬ每次迭代开始需要模型选择时ꎬ产生一个[０ꎬ１]随机数ꎬ若随机数小于

ｐꎬ使用策略一ꎬ否则使用策略二. 每个离线数据驱动优化问题关注样本数量、搜索空间和函数计算复杂

度ꎬ函数计算复杂度主要体现在样本获取时. 此外ꎬ模型精确度很大程度依赖于样本数量以及样本分布空

间. 因此ꎬ概率 ｐ 是以样本数量和样本分布空间范围为基础ꎬ定义为

ｐ ＝

１
Ｄ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
(Ｕｉ － Ｌｉ)

α
􀅰 β

Ｎ
ꎬ

式中ꎬＤ 表示决策空间的维度ꎬＵｉ 和 Ｌｉ 表示决策空间第 ｉ 维上的边界值ꎬα 和 β 为预先设置参数. α 为问题

的最大搜索范围ꎬ由问题本身决定ꎬ而问题一般可以进行标准化ꎬ将决策空间转化到[－１ꎬ１] Ｄ 上ꎬ所以 α
一般取 ２. β 是与模型有关的一个参数ꎬ为保证模型一定精确度所需要的最少样本数量ꎬ一般为 １１×Ｄ. 当

样本分布空间变小、样本数量变大时ꎬ模型的精确度高ꎬ概率 ｐ 变小ꎬ策略二有更大的可能性被选择ꎻ当样

本分布空间变大、样本数量变小时ꎬ模型的精确度低ꎬ概率 ｐ 变大ꎬ策略一有更大的可能性被选择.
结合上一节的模型选择ꎬ得到最终的模型选择策略ꎬ伪代码见算法 １.

算法 １　 模型选择

输入:ｘｂ:当前代性能最优点ꎻｘｕ:当前代最大不确定性点ꎻＱ:选择的模型数量ꎻＴ:模型池中模型的数量ꎻＳＭＳ:模型池ꎻｐ:选
择概率

输出:ＳＭＳｓｕｂ:选择出的模型池

１:如果代数 ｇｅｎ＝ １
２:　 随机选择 Ｑ 个模型放入 ＳＭＳｓｕｂ

３:否则

４:　 如果 Ｕ(０ꎬ１)<ｐ
５:　 　 　 使用 ＳＭＳ 中模型预测 ｘｂꎬ对预测值排序

６:　 　 　 对排序后数组按排名平均分组ꎬ排名 １ 到⌊Ｔ / Ｑ」一组ꎬ排名⌊Ｔ / Ｑ」到 ２⌊Ｔ / Ｑ」ꎬ一组以此类推

７:　 　 　 从每组中随机选择一个预测值ꎬ将对应的模型放入 ＳＭＳｓｕｂ

８:　 否则

９:　 　 　 使用 ＳＭＳ 中模型预测 ｘｂ 和 ｘｕꎬ得到向量集{(ｙｂꎬｉꎬｙｕꎬｉ) ｜ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ}
１０:　 对向量集进行非支配排序ꎬ得到排序结果和最大层数 ＭａｘＦＮｏ

—４—
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１１:　 　 　 如果 ＭａｘＦＮｏ⩾Ｑ
１２:　 　 　 　 从前 Ｑ 层中每一层随机选择一个向量ꎬ将对应的模型放入 ＳＭＳｓｕｂ

１３:　 　 　 否则

１４:　 　 　 　 设 ｋ＝⌊ Ｑ
ＭａｘＦＮｏ

」

１５:　 　 　 　 从 １ 到 ｋ 做

１６:　 　 　 　 　 从每层随机选择一个向量ꎬ将对应的模型放入 ＳＭＳｓｕｂ

１７:　 　 　 　 　 从前 ｍｏｄ(Ｑ￣ＭａｘＦＮｏꎬＭａｘＦＮｏ)层中每一层随机选择一个向量ꎬ将对应的模型放入 ＳＭＳｓｕｂ

１８:返回 ＳＭＳｓｕｂ

２.３　 算法框架

ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 算法的框架图见图 １. 在执行进化算法之前ꎬ先构建代理模型. 通过 Ｔ 次自助采样法后ꎬ得
到 Ｔ 组训练子集ꎬ在每个训练集上建立代理模型ꎬ得到包含对应的 Ｔ 个代理模型{Ｍ１ꎬＭ２ꎬ􀆺ꎬＭＴ}的模型

池 ＳＭＳ. 进入到进化算法后ꎬ采用拉丁超立方采样方法[１５]ꎬ得到最初的种群 Ｐ０ꎬ利用 ＳＭＳ 中所有的代理模

型对初始种群 Ｐ０ 预测适应度值. 当代数 ｇｅｎ ＝ １ 时ꎬ从 ＳＭＳ 中随机选择 Ｑ 个代理模型ꎬ得到模型子集

ＳＭＳｓｕｂꎬ对 Ｐ０ 执行交叉操作和变异操作ꎬ得到子代 Ｃꎬ使用 ＳＭＳｓｕｂ中模型进行适应度值评估ꎬ合并种群 Ｐ１ ＝
Ｐ０∪Ｃꎬ挑选出适应度值最优点 ｘｂ 和集成模型预测方差最大点 ｘｕꎬ传递给下一代作为指导点ꎬ其中若 ｘｂ ＝
ｘｕꎬ则选择方差次大的点ꎬ最后对 Ｐ１ 执行选择操作. 当 ｇｅｎ⩾２ 时ꎬ利用上一代传递的 ｘｂ 和 ｘｕ 指导模型选

择ꎬ从 Ｔ 个模型中选择出 Ｑ 个模型ꎬ进行适应度值评估ꎬ对父代进行交叉变异ꎬ得到子代后进行集成模型

评估ꎬ合并种群ꎬ选择出 ｘｂ 和 ｘｕꎬ传递给下一代ꎬ执行选择操作. 当满足迭代终止条件时ꎬ输出最优个体.

图 １　 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 框架图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｄｉｓｇｒａｍ ｏｆ ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ

３　 数值实验

本章将通过实验来佐证算法的性能ꎬ以下算法的程序代码都是用 Ｍａｔｌａｂ２０１６ａ 编写ꎬ在英特尔 ＣＰＵ
２.９３ＧＨＺ 处理器和内存为 ４ＧＢ 的台式电脑上运行.

在该实验中ꎬ进行的是 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 和离线数据驱动优化中著名的算法 ＤＤＥＡ￣ＳＥ 比较. 该实验中两个

算法数据采样空间和搜索空间为[－１ꎬ１] ＤꎬＤ 为维度ꎬ使用的样本量均为 ２２×Ｄꎬ模型选择策略概率 ｐ 中的

α 和 β 分别为 ２ 和 １１×Ｄ. ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 和 ＤＤＥＡ￣ＳＥ 中代理模型总数 Ｔ 均设置为 ２ ０００ꎬ选择的模型数 Ｑ 皆

设为 １００. 利用每个算法输出的最优点的真实评估值作为比较的指标ꎬ每个算法独立运行 ３０ 次. “ ＋”、
“≈”、“－”分别代表 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 优于、相似于、差于 ＤＤＥＡ￣ＳＥ.

—５—
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３.１　 测试函数
表 １　 测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

测试问题 维度 最优值 特征

Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ １０ꎬ３０ꎬ５０ꎬ１００ ０.０ 单峰

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ １０ꎬ３０ꎬ５０ꎬ１００ ０.０ 多峰

Ａｃｋｌｅｙ １０ꎬ３０ꎬ５０ꎬ１００ ０.０ 多峰

Ｇｒｉｅｗａｎｋ １０ꎬ３０ꎬ５０ꎬ１００ ０.０ 多峰

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ １０ꎬ３０ꎬ５０ꎬ１００ ０.０ 多峰

　 　 在实验中使用的测试函数ꎬ是在数据驱动问题上

经常被使用的ꎬ简要信息见表 １.
其中除了 Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ 是单峰问题ꎬ其他测试函数均

为多峰问题ꎬ有多个局部极小值. 所有的测试函数维

度最高到达 １００ 维. 此外ꎬ我们认为这些测试函数是

计算昂贵的ꎬ且在验证数据驱动算法性能扮演了重要

角色. 需要强调ꎬ在离线数据驱动算法优化过程中ꎬ
无法获得真实评估. 因此ꎬ只有一开始的样本是具有真实的函数值ꎬ且只有这些样本可利用.
３.２　 实验结果及分析

实验的具体数值结果见表 ２. 从表中可见ꎬ在 ５ 个问题 ４ 个维度上ꎬＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 比 ＤＤＥＡ￣ＳＥ 好的结果有

１１ 个ꎬ相似的结果有 ７ 个ꎬ只有 ２ 个结果比 ＤＤＥＡ￣ＳＥ 差ꎬ表明在测试函数的整体结果上ꎬＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 明显比

ＤＤＥＡ￣ＳＥ 效果好. 在低维上ꎬ当样本数据量变大时ꎬ每个代理模型精确度变高ꎬ通过单点选择代理ꎬ选择出的

模型之间的差异性变小ꎬ而 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 采用的两个点选择ꎬ从另一种指标上扩大了模型之间的差异ꎬ因此ꎬ在
数据实验上ꎬ仅在 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数 １０ 维和 Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ 函数 ３０ 维上效果略差于 ＤＤＥＡ￣ＳＥ. 在高维上ꎬＤＤＥＡ￣
ＢＵＳ 则全面优于 ＤＤＥＡ￣ＳＥ. ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 好于 ＤＤＥＡ￣ＳＥ 的原因在于ꎬ利用性能最优点和最大不确定性点进行

模型选择ꎬ选择出了差异性更大的模型ꎬ保证了集成模型的差异性和精确性. 高维上ꎬ虽然 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 全面好

于 ＤＤＥＡ￣ＳＥꎬ但是得到的最优点离实际最优点还有很大差距ꎬ尤其是在 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数和 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数上ꎬ
表明 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 在解决高维和超高维问题上ꎬ效果依旧不如意. 但是ꎬ所提的算法较先进的算法ꎬ已经有所进

步. 总的来说ꎬＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 在解决高样本量的离线数据驱动问题上更具有优势.
从方差结果分析上可见ꎬＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 的稳定性略逊于 ＤＤＥＡ￣ＳＥ. 因为样本量的提高ꎬ代理模型精确度

提高ꎬ即使每次样本数据不同ꎬ但是采用最优点指导模型选择策略选择出的模型之间差异性不大ꎬ而
ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 采用的两点选择策略ꎬ会选择出差异性大的模型ꎬ样本数据不同时ꎬ选择出的模型也会产生较

大差异ꎬ因此导致方差偏大.
表 ２　 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ(Ｔ＝２ ０００)和 ＤＤＥＡ￣ＳＥ(Ｔ＝２ ０００)的数值结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ(Ｔ＝２ ０００)ａｎｄ ＤＤＥＡ￣ＳＥ(Ｔ＝２ ０００)

问题 维度 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ(２２∗Ｄ) ＤＤＥＡ￣ＳＥ(２２∗Ｄ)

Ａｃｋｌｅｙ

１０
３０
５０
１００

１.９９Ｅ－０１±１.４３Ｅ－０２
１.３４Ｅ－０１±８.２７Ｅ－０３
１.４６Ｅ－０１±１.３９Ｅ－０２
３.２０Ｅ－０１±５.２６Ｅ－０２

１.９５Ｅ－０１±７.５８Ｅ－０３
１.３７Ｅ－０１±８.１９Ｅ－０３
１.４７Ｅ－０１±１.３６Ｅ－０２
３.２９Ｅ－０１±４.００Ｅ－０２

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

１０
３０
５０
１００

１.４４Ｅ＋０１±１.８０Ｅ－０１
３.９５Ｅ＋０１±４.７９Ｅ－０１
６.５３Ｅ＋０１±１.１６Ｅ＋００
１.８９Ｅ＋０２±１.１１Ｅ＋０１

１.４１Ｅ＋０１±１.７９Ｅ－０１
４.０２Ｅ＋０１±３.５９Ｅ－０１
６.８２Ｅ＋０１±１.０３Ｅ＋００
２.２２Ｅ＋０２±１.０８Ｅ＋０１

Ｇｒｉｅｗａｎｋ

１０
３０
５０
１００

３.９２Ｅ－０３±３.０９Ｅ－０４
１.９９Ｅ－０３±１.８０Ｅ－０４
２.６４Ｅ－０３±４.９０Ｅ－０４
１.３３Ｅ－０２±４.０８Ｅ－０３

４.１５Ｅ－０３±４.０２Ｅ－０４
２.２６Ｅ－０３±１.８８Ｅ－０４
３.３０Ｅ－０３±３.９２Ｅ－０４
１.７０Ｅ－０２±４.２７Ｅ－０３

Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ

１０
３０
５０
１００

２.８８Ｅ－０２±２.７４Ｅ－０３
２.９１Ｅ－０１±２.２０Ｅ－０２
５.６２Ｅ－０１±１.０５Ｅ－０１
１.３８Ｅ＋０１±３.１８Ｅ－００

２.９６Ｅ－０２±３.８７Ｅ－０３
２.７２Ｅ－０１±１.７３Ｅ－０２
５.５３Ｅ－０１±９.９０Ｅ－０２
１.７０Ｅ＋０１±２.８５Ｅ＋００

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

１０
３０
５０
１００

１.０５Ｅ＋０２±１.２４Ｅ＋０１
２.４０Ｅ＋０２±２.０７Ｅ＋０１
７.２３Ｅ＋０１±４.００Ｅ＋０１
１.２６Ｅ＋０２±１.５０Ｅ＋０１

１.１３Ｅ＋０２±１.１７Ｅ＋０１
２.３０Ｅ＋０２±１.３４Ｅ＋０１
１.５４Ｅ＋０２±４.４７Ｅ＋０１
１.７２Ｅ＋０２±２.９３Ｅ＋０１

＋ / ≈ / － ＮＡ １１ / ７ / ２

　 　 由于非支配排序时间复杂度大于快速排序ꎬ为此ꎬ进行了另一组对比实验ꎬＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 中模型总数 Ｔ
设置为 １ ０００ꎬ较 ＤＤＥＡ￣ＳＥ 减少了一半ꎬ数据结果见表 ３. 从表 ３ 可见ꎬＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 模型总数减少一半时ꎬ

—６—
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比 ＤＤＥＡ￣ＳＥ 好的变为了 ９ 个ꎬ结果无明显区别的个数为 ９ꎬ明显比 ＤＤＥＡ￣ＳＥ 差的只有 ３ 个. ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ
并没有因为模型总数缩减一半ꎬ而导致算法效果突然变差ꎬ而是依旧保持着良好性. 在高维上还是全体占

优. 在方差值的比较上ꎬＤＤＥＡ￣ＢＵＳ 有所下降ꎬ原因是模型总数少了ꎬ模型差异变小ꎬ得到的最优值方差变

小ꎬ趋于稳定.
表 ３　 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ(Ｔ＝１ ０００)和 ＤＤＥＡ￣ＳＥ(Ｔ＝２ ０００)的数值结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ(Ｔ＝１ ０００)ａｎｄ ＤＤＥＡ￣ＳＥ(Ｔ＝２ ０００)

问题 维度 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳ(２２∗Ｄ) ＤＤＥＡ￣ＳＥ(２２∗Ｄ)

Ａｃｋｌｅｙ

１０
３０
５０
１００

２.４９Ｅ－０１±１.２４Ｅ－０２
１.５４Ｅ－０１±５.７３Ｅ－０３
１.４７Ｅ－０１±１.０１Ｅ－０２
３.３６Ｅ－０１±４.５２Ｅ－０２

２.４８Ｅ－０１±１.１３Ｅ－０２
１.５１Ｅ－０１±５.７２Ｅ－０３
１.５２Ｅ－０１±１.２１Ｅ－０２
３.４５Ｅ－０１±４.７５Ｅ－０２

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

１０
３０
５０
１００

１.２１Ｅ＋０１±１.６７Ｅ－０１
３.７１Ｅ＋０１±３.４８Ｅ－０１
５.７６Ｅ＋０１±７.１４Ｅ－０１
１.６０Ｅ＋０２±５.８４Ｅ＋００

１.２１Ｅ＋０１±１.３４Ｅ－０１
３.７５Ｅ＋０１±２.８９Ｅ－０１
５.９６Ｅ＋０１±８.９６Ｅ－０１
１.８０Ｅ＋０２±５.８７Ｅ＋００

Ｇｒｉｅｗａｎｋ

１０
３０
５０
１００

２.０６Ｅ－０３±２.１７Ｅ－０４
４.０５Ｅ－０３±３.０９Ｅ－０４
４.８６Ｅ－０３±７.３５Ｅ－０４
２.１０Ｅ－０２±４.６６Ｅ－０３

２.０８Ｅ－０３±２.０８Ｅ－０４
４.２７Ｅ－０３±４.０５Ｅ－０４
５.８０Ｅ－０３±９.４３Ｅ－０４
３.２５Ｅ－０２±５.８５Ｅ－０３

Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ

１０
３０
５０
１００

４.８８Ｅ－０２±３.３９Ｅ－０３
２.５９Ｅ－０１±２.２９Ｅ－０２
４.９１Ｅ－０１±８.２８Ｅ－０２
１.６１Ｅ＋０１±３.３５Ｅ－００

４.３２Ｅ－０２±３.２５Ｅ－０３
２.６１Ｅ－０１±２.１０Ｅ－０２
４.８８Ｅ－０１±７.９０Ｅ－０２
２.０４Ｅ＋０１±３.４７Ｅ＋００

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

１０
３０
５０
１００

７.１２Ｅ＋０１±１.４８Ｅ＋０１
２.８９Ｅ＋０２±１.８５Ｅ＋０１
２.０８Ｅ＋０２±８.１５Ｅ＋０１
１.４２Ｅ＋０２±２.１７Ｅ＋０１

５.３２Ｅ＋０１±７.８４Ｅ＋００
２.９０Ｅ＋０２±１.３５Ｅ＋０１
４.２０Ｅ＋０２±３.１２Ｅ＋０１
２.２３Ｅ＋０２±４.４５Ｅ＋０１

＋ / ≈ / － ＮＡ ９ / ８ / ３

４　 结论

由于离线数据驱动优化问题在优化过程中无法进行函数值计算ꎬ所以一个重要的解决办法就是采用

代理模型替代原目标函数. 因此ꎬ建立合适的代理模型是解决离线数据驱动优化问题的关键. 本文提出了

一个通用的离线数据驱动优化算法 ＤＤＥＡ￣ＢＵＳꎬ算法中提出了新的模型选择策略ꎬ以及策略池选择概

率. 在模型选择策略中ꎬ使用了两个具有代表性的点ꎬ指导模型选择ꎬ即使用上一代种群中性能最优点和

最大不确定性点ꎬ作为模型选择的指导点ꎬ扩大模型之间的差异性ꎬ获得具有良好分布性的模型子集. 对

于策略池的选择概率的提出是为了进一步增加算法的通用性和泛化能力ꎬ也为了减少时间成本.
而从实验中可见ꎬ本算法不足之处在于ꎬ对于高维的多峰函数最优值求解问题效果不好. 虽然较先进

的算法有所提高ꎬ但是离理想效果还是有很大的差距. 一方面是因为多峰函数局部最优值较多ꎬ离线的代

理模型无法及时修正ꎬ容易丢失关键信息. 另一方面ꎬ高维问题上ꎬ代理模型精确度有待提高. 此外ꎬ另一

个不足之处是算法的时间成本ꎬ因为模型选择策略中使用的是非支配排序ꎬ时间消耗较高. 因此ꎬ后期需

要改进的是时间成本的问题ꎬ以及多峰高维问题的求解.
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