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摘　要：为进一步提高预测精度，修改候选解间原始 Ｐａｒｅｔｏ支配性关系，提出了 ｄＰａｒｅｔｏ支配性最近邻预测方
法。结合多目标优化的自身特点，给出了ｄＰａｒｅｔｏ支配性最近邻预测框架，并论证了 ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测比 Ｐａ
ｒｅｔｏ支配性预测具有低平均预测错误率。同时也初步研究了 ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测与多目标进化算法的交互作
用。对几个经典多目标优化问题进行实验，仿真结果表明ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测具有一定的可行性和有效性。
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　引言

近年来，进化算法已成为解决多目标优化问题（ｍｕｌｔｉｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＯ）的主流方法［１，２］，备受学术界关注，涌

现出大量优秀算法，其中最具代表性的算法有 ＮＳＧＡⅡ［３］、

ＳＰＥＡⅡ［４］、ＰＥＳＡ［５］、ＰＡＥＳ［６］，它们绝大多数有两个共同的特
点：ａ）每次迭代都需直接计算和比较候选解间目标向量值，确
定候选解间Ｐａｒｅｔｏ支配性关系；ｂ）需要构造非支配集，对种群
个体进行选择、交叉、变异等操作，产生下一代进化群体。因

此，候选解间Ｐａｒｅｔｏ支配性关系的确定以及非支配集的构造直
接影响着多目标优化进化算法求解效率。

对于昂贵多目标优化问题［７，８］，一次目标函数或约束函数

的评估不再是简单的函数计算，而是可达小时或天数量级的耗

时计算过程（简称为计算成本灾难问题）。若采用现有多目标

进化算法去优化此类问题，大量的目标向量值评估势必耗费巨

大的计算开销。因此，如何在多目标进化算法（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥＡｓ）框架中有效地克服计算成本灾
难问题已成为工程实践的研究重点。

针对计算成本灾难问题，为减少对原始目标函数评价次

数，基于代理模型的ＭＯＥＡｓ已成为解决昂贵多目标优化问题
的研究热点［９～１１］，但该方法在代理模型与逼近技术的选择［１２］

上都需要较多先验知识且每个目标函数都需要单独的模型，模

型类型和参数精度直接影响估计的准确率，对ＭＯ问题建模本
身也是一种挑战，代价高昂。为此，Ｇｕｏ等人［１３］提出了用模式

识别方法预测多目标优化Ｐａｒｅｔｏ支配性。对于ＭＯ问题，该方
法将两个候选解的决策向量看成是决定其 Ｐａｒｅｔｏ支配性关系
的属性，通过模式分类方法直接对候选解间Ｐａｒｅｔｏ支配性关系
进行预测。预测的结果直接用于基于 Ｐａｒｅｔｏ最优性概念的多
目标优化，从根本上减少了 ＭＯＥＡ对目标向量评估计算与比
较的依赖，为克服多目标计算成本灾难问题提供了有效方法。
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以类条件概率密度函数服从正态分布为假设，Ｇｕｏ初步实
现了基于统计学习理论的贝叶斯分类器，该分类用于 ＳＣＨ［１４］

函数取得了可接受的预测精度。但对多数复杂ＭＯ问题，类条
件概率密度函数服从正态分布的假设不一定成立，因此随着测

试问题复杂程度及Ｐａｒｅｔｏ支配性类比例分布不平衡程度的增
加，贝叶斯分类器势必存在明显的不足。

针对非支配集的构造，为进一步降低构造算法的时间复杂

度，学者们进行了深入研究。经典多目标进化算法中被公认收

敛速度最快的ＮＳＧＡⅡ，其采用构造非支配集方法的时间复杂
度Ｏ（ｍＮ２），其中ｍ是目标的个数。尽管如此，与确定一个非
支配集的时间复杂度下界 Ｏ（ｍＮｌｏｇＮ）相比，仍有待改进。
２００３年，Ｊｅｎｓｅｎ［１５］借鉴二分法思想，提出了一种时间复杂度为
Ｏ（ｍＮｌｏｇｍ－１Ｎ）的非支配集构造方法，该方法在低维目标能到
达Ｏ（ｍＮｌｏｇＮ），但当目标维数较大时，时间复杂度甚至会超
过Ｏ（ｍＮ２）。２００４年，郑金华等人［１６］从候选解间关系入手，提

出了一种新的非支配集构造方法，通过证明，该方法所需平均

时间复杂度小于Ｏ（ｍＮｌｏｇＮ）。
对昂贵多目标优化问题，为进一步提高Ｐａｒｅｔｏ支配性预测

精度，本文提出用最近邻分类方法预测多目标优化 ｄＰａｒｅｔｏ支
配性。值得注意的是，用该方法与ＭＯＥＡｓ交互作用，构造非支
配集的平均时间复杂度也能小于Ｏ（ｍＮｌｏｇＮ）。
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最优性描述

以最小化优化问题为例，不考虑约束条件，一个多目标优

化问题可表述为

ｍｉｎｙ＝Ｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ））
ｓ．ｔ．　ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）∈Ｘ，ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ）∈Ｙ （１）

其中：Ｘ为ｎ维决策空间；Ｙ为ｍ维目标空间；Ｆ为将决策空间
映射到目标空间的函数向量。

定义 １　Ｐａｒｅｔｏ支配性。对任意向量 ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，
ｕｍ）∈Ｙ，ｖ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ）∈Ｙ，当且仅当ｉ∈｛１，２，…，ｍ｝：
ｕｉ≤ｖｉ∧ｊ∈｛１，２，…，ｍ｝：ｕｊ＜ｖｊ为真时，称 ｕ支配（优于）ｖ，
记做ｕｖ；或称ｖ被支配于（劣于）ｕ，记做ｖｕ；否则，称ｕ与ｖ
不可比，记做ｕ～ｖ。

定义２　Ｐａｒｅｔｏ最优解。ｘ∈Ｘ称为Ｐａｒｅｔｏ最优解（或Ｐａｒｅｔｏ
非支配解、非劣解），当且仅当ｘ∈Ｘ，ｖ＝Ｆ（ｘ）ｕ＝Ｆ（ｘ）。

定义３　Ｐａｒｅｔｏ最优集。决策空间（Ｘ）中所有最优解的集
合称为Ｐａｒｅｔｏ最优集，目标空间（Ｙ）中与之对应的目标向量集
称为Ｐａｒｅｔｏ前沿或Ｐａｒｅｔｏ最优面。
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支配性预测框架

定义４　ｄＰａｒｅｔｏ支配性。对于决策向量 ｘ、ｙ，若 ｘｙ或
ｘ～ｙ，则ｘｄｙ，否则ｘｙ。

基于Ｐａｒｅｔｏ最优性的多目标进化算法，必先要确定候选解
间Ｐａｒｅｔｏ支配性关系，再构造出进化群体的非支配集，然后才
能使算法迭代搜索至优化问题的 Ｐａｒｅｔｏ最优解集。郑金华等
人［１６］为提高非支配集的构造效率，对候选解间支配性关系进

行修改，只要候选解间 ｄＰａｒｅｔｏ支配性关系确定，就能用快速
排序的思路构造非支配集且平均时间复杂度小于 Ｏ（ｍＮｌｏｇ
Ｎ）。但候选解间ｄＰａｒｅｔｏ支配性关系的确定需要直接计算和
比较目标向量值，对于复杂结构设计优化和基于种群搜索的

ＭＯＥＡｓ，大量评估目标函数值势必带来计算成本灾难问题。

本文根据候选解的ｄＰａｒｅｔｏ支配性样本数据，采用最近邻分类
方法预测任意候选解间ｄＰａｒｅｔｏ支配性。

对具体ＭＯＰｓ，任意给定两候选解 ｘ１、ｘ２，它们间的 Ｐａｒｅｔｏ
支配性关系记为 ｗ（ｘ１，ｘ２）。根据 ｄＰａｒｅｔｏ支配性定义，可将
ｗ（ｘ１，ｘ２）区分为两类：ｄ支配（ｄ）和被支配（）。给定两个
规模为Ｎ的候选解样本集Ｅ１和Ｅ２，采用计算和比较目标函数
向量的方法能确定任意ｗ（ｅｉ∈Ｅ１，ｅｊ∈Ｅ２），从而构造出规模为
Ｎ×Ｎ的样本集Ｅ＝｛（ｅｉｊ，ｗｉｊ）｝，ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｎ，ｅｉｊ＝（ｅｉ，ｅｊ）。
ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测最近邻分类方法基本框架如下：

ａ）在决策向量定义域内，随机产生规模大小为 Ｎ的两个
候选解集Ｅ１、Ｅ２；

ｂ）计算和比较目标向量，确定 ｗ（ｅｉ∈Ｅ１，ｅｊ∈Ｅ２），ｉ，ｊ＝１，
２，…，Ｎ；

ｃ）从Ｅ１中找出与ｘ１最相似候选解ｅ１；
ｄ）从Ｅ２中找出与ｘ２最相似候选解ｅ２；
ｅ）令ｗ（ｘ１，ｘ２）＝ｗ（ｅ１，ｅ２）。
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支配性预测错误率分析

采用分类方法预测候选解间支配性类别，类别错分不可避

免。为验证多目标优化ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测比多目标优化Ｐａ
ｒｅｔｏ支配性预测具有低预测错误率，本文现从基于最小错误率
的贝叶斯分类准则入手，分析并论证待测样本ｘ被错分的平均
错误率。

对多目标优化 Ｐａｒｅｔｏ支配性预测，样本集中存在支配类
（）、被支配类（）及不可比类（～）三个类别，分别记为
Ｃｉ（ｉ＝１，２，３），它们将样本特征空间划分成三个不同区域，分
别记为Ｒ１、Ｒ２、Ｒ３。分析ｘ的类别被错分的来源，可由式（２）计
算错分ｘ类别的平均错误概率Ｐ（ｅ）。

Ｐ（ｅ）＝［Ｐ（ｘ∈Ｒ２｜Ｃ１）＋Ｐ（ｘ∈Ｒ３｜Ｃ１）］Ｐ（Ｃ１）＋

［Ｐ（ｘ∈Ｒ１｜Ｃ２）＋Ｐ（ｘ∈Ｒ３｜Ｃ２）］Ｐ（Ｃ２）＋

［Ｐ（ｘ∈Ｒ１｜Ｃ３）＋Ｐ（ｘ∈Ｒ２｜Ｃ３）］Ｐ（Ｃ３） （２）

但采用式（２）直接求解 Ｐ（ｅ），计算过于繁琐，通常将式
（２）转换成Ｐ（ｅ）＝１－Ｐ（ｃ），其中 Ｐ（ｃ）为准确分类 ｘ的平均
概率，可由式（３）求解。

Ｐ（ｃ）＝∑
３

ｉ＝１
Ｐ（ｘ∈Ｒｉ｜Ｃｉ）Ｐ（Ｃｉ）＝∑

３

ｉ＝１∫Ｒｉｐ（ｘ｜Ｃｉ）Ｐ（Ｃｉ）ｄｘ （３）

对多目标优化 ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测，样本集中仅存在ｄ

类和类两个类别，并记为 ｗ１和 ｗ２，且 ｗ２＝Ｃ２，ｄ＝｛Ｃ１∪
Ｃ３｝，它们将特征空间重新划分成两个不同区域，并记为 Ω１和
Ω２，且Ω１＝Ｒ１∪Ｒ３，Ω２＝Ｒ２。分析候选解间Ｐａｒｅｔｏ支配性与ｄ
Ｐａｒｅｔｏ支配性之间的联系（类和 ～类重新组合成ｄ类），预

测ｘ的ｄＰａｒｅｔｏ支配性类别，可避免 Ｐａｒｅｔｏ支配性预测中 ｘ从
Ｃ１被错分至Ｃ３或从 Ｃ３被错分至 Ｃ１。也就是说，若 ｘ被准确
预测至Ω１中，就无须预测ｘ是属于Ｒ１还是Ｒ３。但对Ｐａｒｅｔｏ支
配性预测，即使 ｘ被准确预测至 Ω１中，仍需预测 ｘ是属于 Ｒ１
还是Ｒ３。ｘ在Ω１中的类别预测如图１所示。
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结合图１及模式识别相关理论，可由式（４）计算 ｘ在 Ω１
中类别预测的平均错误概率ＰΩ１。

ＰΩ１＝∫Ｒ１ｐ（ｘ｜Ｃ３）Ｐ（Ｃ３）ｄｘ＋∫Ｒ３ｐ（ｘ｜Ｃ１）Ｐ（Ｃ１）ｄｘ （４）

即ＰΩ１（ｅ）＝Ｐ（Ｃ１）ＰＣ１（ｅ）＋Ｐ（Ｃ３）ＰＣ３（ｅ）。其中：Ｐ（Ｃ３）ＰＣ３
（ｅ）为图１中斜线区域面积，Ｐ（Ｃ１）ＰＣ１（ｅ）为图１中纹线区域
面积，两面积之和ＰΩ１（ｅ）＞０。通过分析，不难得出

∫Ｒ１＋Ｒ３ｐ（ｘ｜ｗ１）Ｐ（ｗ１）ｄｘ＝∫Ｒ１ｐ（ｘ｜Ｃ１）Ｐ（Ｃ１）ｄｘ＋
∫Ｒ３ｐ（ｘ｜Ｃ３）Ｐ（Ｃ３）ｄｘ＋ＰΩ１（ｅ） （５）

式（５）左边表示多目标优化ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测时ｘ被正
确预测至 Ω１的概率，右边表示多目标优化 Ｐａｒｅｔｏ支配性预测
时ｘ被正确预测至 Ｒ１、Ｒ３的概率与被错分成 Ｒ１、Ｒ３的概率之
和。与Ｐａｒｅｔｏ支配性预测平均错误率计算方法一样，预测ｘ的
ｄＰａｒｅｔｏ支配性的平均错误率Ｐｄ（ｅ）＝１－Ｐｄ（ｃ），其中：

Ｐｄ（ｃ）＝∑
２

ｉ＝１
Ｐ（ｘ∈Ωｉ｜ｗｉ）Ｐ（ｗｉ）＝∑

２

ｉ＝１∫Ωｉｐ（ｘ｜ｗｉ）Ｐ（ｗｉ）ｄｘ＝
∫Ｒ１＋Ｒ３ｐ（ｘ｜ｗ１）Ｐ（ｗ１）ｄｘ＋∫Ｒ２ｐ（ｘ｜ｗ２）Ｐ（ｗ２）ｄｘ （６）

综合上述分析，现将多目标优化Ｐａｒｅｔｏ支配性预测的平均
错误率要大于多目标优化 ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测的平均错误率
（即证明Ｐ（ｅ）＞Ｐｄ（ｅ））论证如下。

证明　根据上文分析易知，要证明 Ｐ（ｅ）＞Ｐｄ（ｅ），必先证
明Ｐ（ｃ）＜Ｐｄ（ｃ）。因为

∫Ｒ１＋Ｒ３ｐ（ｘ｜ｗ１）Ｐ（ｗ１）ｄｘ＝∫Ｒ１ｐ（ｘ｜Ｃ１）Ｐ（Ｃ１）ｄｘ＋
∫Ｒ３ｐ（ｘ｜Ｃ３）Ｐ（Ｃ３）ｄｘ＋ＰΩ１（ｅ）

且ＰΩ１（ｅ）＞０，所以

∫Ｒ１＋Ｒ３ｐ（ｘ｜ｗ１）Ｐ（ｗ１）ｄｘ＞
∫Ｒ１ｐ（ｘ｜Ｃ１）Ｐ（Ｃ１）ｄｘ＋∫Ｒ３ｐ（ｘ｜Ｃ３）Ｐ（Ｃ３）ｄｘ

故　　 （∫Ｒ１＋Ｒ３ｐ（ｘ｜ｗ１）Ｐ（ｗ１）ｄｘ＋∫Ｒ２ｐ（ｘ｜ｗ２）Ｐ（ｗ２）ｄｘ）＞
（∫Ｒ１ｐ（ｘ｜Ｃ１）Ｐ（Ｃ１）ｄｘ＋∫Ｒ３ｐ（ｘ｜Ｃ３）Ｐ（Ｃ３）ｄｘ＋∫Ｒ２ｐ（ｘ｜Ｃ２）Ｐ（Ｃ２）ｄｘ）

所以Ｐｄ（ｃ）＞Ｐ（ｃ），Ｐ（ｅ）＞Ｐｄ（ｅ）。
因此多目标优化Ｐａｒｅｔｏ支配性预测的平均错误率要大于

多目标优化ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测的平均错误率的结论成立。
尽管上述证明分析过程均是基于贝叶斯分类准则的，但结

论对最近邻分类方法来预测多目标优化支配性仍然正确。文

献［１７］早已对最近邻分类错误率与贝叶斯分类错误率存在的
关系进行了论证，因此，用最近邻分类方法预测多目标优化 ｄ
Ｐａｒｅｔｏ支配性的准确率高于预测多目标优化 Ｐａｒｅｔｏ支配性的
准确率。
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支配性测试实验

测试实验主要有如下两个目的：

ａ）验证预测多目标优化 ｄＰａｒｅｔｏ支配性的准确率要高于
预测多目标优化Ｐａｒｅｔｏ支配性的准确率。

ｂ）在Ｐａｒｅｔｏ支配性类比例分布不平衡的情况下，验证用最
近邻分类方法（ＮＮＣ）预测多目标优化Ｐａｒｅｔｏ支配性和ｄＰａｒｅｔｏ
支配性的准确率均优于基于类条件概率密度服从高斯分布的

贝叶斯分类方法（ＢＹＳ）。
针对上述实验目的，本文选择了常用的多目标优化测试问

题ＰＯＬ［１８］（ｎ＝２，ｍ＝２，定义域为［－π，π］）、ＶＴＮ１［１９］（ｎ＝２，
ｍ＝３，定义域为［－２，２］）和 ＺＤＴ６［２０］（ｎ＝１０，ｍ＝２，定义域为

［０，１］）进行实验。实验中，对每个测试问题均在决策变量定
义域内随机产生两个规模为１００的候选解集（Ｅ１＝１００，Ｅ２＝
１００），计算并比较其所对应的目标向量，构造规模为１００×１００
的样本集，结合分类算法预测随机产生的规模为４０×４０的待
测样本集中候选解间支配性，分别对每个测试问题进行１００次
实验，每次实验都重新产生样本集，待测样本集保持不变，样本

集Ｐａｒｅｔｏ支配性类分布１００次实验的平均类比例及待测样本
集各类平均预测准确率及总平均预测准确率记录于表中。

实验说明，在下文涉及比较预测多目标优化ｄＰａｒｅｔｏ支配
性平均准确率时，为了更好地分析比较数据，本文对表中数据

作如下处理：ａ）样本的类平均分布比例数据为Ｐａｒｅｔｏ支配性平
均类比例分布数据；ｂ）取多目标优化Ｐａｒｅｔｏ支配性预测中类
和～类两类的预测总平均准确率作为 Ｐａｒｅｔｏ支配性的ｄ类

的预测平均准确率；ｃ）用Ａ记录预测的总平均准确率。此外，
由于ＺＤＴ６中Ｐａｒｅｔｏ支配性类比例分布不平衡程度不够明显，
故在设计有关与贝叶斯分类方法比较的实验时，对该函数不作

比较。

表１记录了ＮＮＣ和ＢＹＳ对测试问题ＰＯＬ和 ＶＴＮ１的 Ｐａ
ｒｅｔｏ支配性各类平均预测准确率，表２记录了 ＮＮＣ和 ＢＹＳ对
测试问题 ＰＯＬ和 ＶＴＮ１的 ｄＰａｒｅｔｏ支配性各类平均预测准确
率及总平均预测准确率，且表１、２中每一行分别对应测试问题
ＰＯＬ、ＶＴＮ１。在表１中，ＮＮＣ对ＰＯＬ和 ＶＴＮ１的 Ｐａｒｅｔｏ支配性
各类平均预测准确率均能达到８０％以上，而 ＢＹＳ对 Ｐａｒｅｔｏ支
配性各类间平均预测准确率极其不平衡，对样本分布平均比例

少的类，ＢＹＳ的平均预测准确率仅能达到２０％ ～３０％。而在
表２中，ＢＹＳ对ｄＰａｒｅｔｏ支配性各类间平均预测准确率差距更
大，对样本类分布平均比例少的类，得到的平均预测准确率竟

不到２０％。由此可容易得出在 Ｐａｒｅｔｏ支配性类比例分布不平
衡的情况下，用最近邻分类方法预测多目标优化Ｐａｒｅｔｏ支配性
和ｄＰａｒｅｔｏ支配性平均准确率均优于基于类条件概率密度服
从高斯分布的贝叶斯分类方法。

表１　ＮＮＣ和ＢＹＳ的Ｐａｒｅｔｏ支配性类平均预测准确率

样本的类分布
平均比例／％

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３

ＮＮＣ类预测
平均预测准确率／％
Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３

ＢＹＳ类预测
平均预测准确率／％
Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３

１４．６５ １５．５０ ６９．８５ ８８．７３ ７８．６６ ８７．１９ ２０．６７ ２２．２２ ９４．７６
１５．０８ １５．１４ ６９．７９ ９１．０２ ８１．１８ ８９．８２ ３３．９５ ３０．４０ ９８．７９

表２　ＮＮＣ和ＢＹＳ的ｄＰａｒｅｔｏ支配性类
平均预测准确率及总平均预测准确率

样本的类分布
平均比例／％

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３

ＮＮＣ类预测
平均预测准确率／％
ｗ１ ｗ２ Ａ

ＢＹＳ类预测
平均预测准确率／％
ｗ１ ｗ２ Ａ

１５．０６ １５．１２ ６９．８３ ９５．７２ ７９．２７ ９２．５５ ９７．９２ １７．８７ ８９．２６

１５．１０ １５．００ ６９．８０ ９７．１２ ８１．２０ ９５．０３ ９９．９０ １６．７６ ８９．８７

　　表３记录了ＮＮＣ对测试问题ＰＯＬ、ＶＴＮ１、ＺＤＴ６的Ｐａｒｅｔｏ支
配性预测及 ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测的各类平均预测准确率及总
平均预测准确率，表中的每一行分别对应测试函数 ＰＯＬ、
ＶＴＮ１、ＺＤＴ６。对 ＰＯＬ和 ＶＴＮ１测试函数，尽管 ＮＮＣ在 Ｐａｒｅｔｏ
支配性预测及 ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测上各类的平均预测准确率
均能达到８０％左右，但对 ｄＰａｒｅｔｏ支配性 ｗ１类平均预测准确
率及总平均预测准确率均高于对 Ｐａｒｅｔｏ支配性预测相应的准
确率。而对类比例分布较均平衡和高维决策空间的测试问题

ＺＤＴ６，采用ＮＮＣ对其进行 ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测所获得的总平
均准确率要远高于Ｐａｒｅｔｏ支配性预测的总平均准确率。因此，
不难得出预测多目标优化 ｄＰａｒｅｔｏ支配性的准确率要高于预
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测多目标优化Ｐａｒｅｔｏ支配性的准确率。
表３　ＮＮＣ的Ｐａｒｅｔｏ支配性和ｄＰａｒｅｔｏ支配性的
类平均预测准确率及总平均预测准确率

样本的类分布
平均比例／％

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３

预测Ｐａｒｅｔｏ支配性
平均预测准确率／％
ｗ１ ｗ２ Ａ

预测ｄＰａｒｅｔｏ支配性
平均预测准确率／％
ｗ１ ｗ２ Ａ

１４．５２ １５．５１ ６９．９８ ８８．７３ ７８．６６ ８７．１９ ９５．３２ ７６．３３ ９１．７８
１５．３４ １５．１０ ６９．５６ ９１．０２ ８１．１８ ８９．８２ ９６．００ ７２．８８ ９２．２４
２３．４２ ２４．８６ ５１．７２ ５０．０１ ４３．９０ ４７．９５ ８３．１５ ３８．０４ ７４．９８
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支配性预测与
56"78

交互

测试

　　为进一步验证具有低预测错误率的 ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测
与ＭＯＥＡｓ交互利于算法的最终性能，本文对两个经典多目标
优化测试问题ＳＣＨ（ｎ＝１，ｍ＝２，［－１０５，１０５］）和ＦＯＮ（ｎ＝３，
ｍ＝２，定义域［－４，４］）［２１］进行测试，比较了基于 ｄＰａｒｅｔｏ支
配性预测的 ＭＯＥＡｓ（ＤＰＭＯＥＡｓ）与基于 Ｐａｒｅｔｏ支配性预测的
ＭＯＥＡｓ（ＰＭＯＥＡｓ）的性能指标ＩＧＤ［２２］。

实验中，基于支配性预测的ＭＯＥＡｓ基本框架如下所示，算
法均都采用实数编码，交叉概率为０．９，变异概率为１／ｎ（ｎ为
决策变量个数），交叉分布系数为２０，变异分布系数为２０，进化
种群规模为１００，评价次数为１０００，样本种群规模为２００（Ｅ１＝
１００，Ｅ２＝１００，可构造规模为１００００的样本集），每隔１０代重
构样本集，本文表中实验结果都是３０次独立运行的数据统计
平均值，而图则为随机抽取某次运行的结果。对测试函数

ＦＯＮ和ＳＣＨ进行测试的结果如图２、３所示。基于支配性预测
的ＭＯＥＡｓ基本框架如下：

ａ）初始化规模大小为 ２Ｎ样本种群 ｓａｍｐｌｅ及进化群体
ｐｏｐ＝，设置进化总代数ＧＥＮ，当前进化代数ｇｅｎ＝１及其他
相关参数。

ｂ）对 ｓａｍｐｌｅ进行精确的目标函数值评价，并采用相应的
样本构造策略，形成规模为 Ｎ２的样本集 ｓｅｔ且对各样本赋上
类标号ｗ，从ｓａｍｐｌｅ中随机选取 Ｎ个个体初始化 ｐｏｐ，采用相
应分层策略对ｐｏｐ进行分层。

ｃ）对ｐｏｐ进行进化操作（选择、交叉、变异），形成规模大
小为Ｎ的子代群体ｏｆｆＳｐｒｉｎｇ。

ｄ）合并 ｐｏｐ和 ｏｆｆＳｐｒｉｎｇ，并记合并后的种群为 ｍｉｘｅｄＰｏｐ，
判断ｇｅｎ％１０＝０？若为真，令 ｓａｍｐｌｅ＝ｍｉｘｅｄＰｏｐ，进行精确目
标函数值评价及比较，对 ｍｉｘｅｄＰｏｐ分层并对 ｓａｍｐｌｅ所形成的
样本集ｓｅｔ赋上类标号ｗ；否则，根据Ｓｅｔ及其所对应的类标号，
预测 ｍｉｘｅｄＰｏｐ个体间的支配性关系（ｄＰａｒｅｔｏ或 Ｐａｒｅｔｏ支配
性），并对ｍｉｘｅｄＰｏｐ分层。

ｅ）根据环境选择策略及拥挤个体修剪算法，从 ｍｉｘｅｄＰｏｐ
中选出Ｎ个优秀个体作为新一代进化群体ｐｏｐ，ｇｅｎ＝ｇｅｎ＋１。

ｆ）判断ｇｅｎ＞ＧＥＮ？若为真，结束算法，否则转ｃ）。
在图２和３中，十字表示 ＤＰＭＯＥＡｓ获得的近似 Ｐａｒｅｔｏ前

沿，圆圈表示ＰＭＯＥＡｓ获得的近似 Ｐａｒｅｔｏ前沿，实线表示优化
问题的真实Ｐａｒｅｔｏ前沿。为更清晰地对比实验结果，图２、３分
别对比了ＤＰＭＯＥＡｓ获得结果与真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿、ＰＭＯＥＡｓ获
得结果与真实Ｐａｒｅｔｏ前沿以及两种算法获得结果在同坐标系
中与真实Ｐａｒｅｔｏ前沿。算法获得结果与真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿越逼
近，覆盖越广，算法性能越优，反之亦然。对比图２和３，在本
实验条件下，ＤＰＭＯＥＡｓ在优化问题的寻优性能上要优于
ＰＭＯＥＡｓ。ＩＧＤ评价指标属于算法分布性和收敛性评价的综合

指标，其值越小，说明算法具有的分布性和收敛性越好，反之亦

然。表４为基于支配性预测的 ＭＯＥＡｓ的 ＩＧＤ性能评价指标。
对比表４中的数据，ＤＰＭＯＥＡｓ的性能指标 ＩＧＤ的数值要明显
小于ＰＭＯＥＡｓ的性能指标数值，因此ＤＰＭＯＥＡｓ所具有的收敛
性和分布性均要优于ＰＭＯＥＡｓ，同时也验证了具有低预测错误
率的ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测与 ＭＯＥＡｓ交互利于 ＭＯＥＡｓ的最终
性能。
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表４　基于支配性预测的ＭＯＥＡｓ的ＩＧＤ性能评价指标

Ｐｒｏｂｌｅｍ ＤＰＭＯＥＡｓ ＰＭＯＥＡｓ
ＳＣＨ ０．０９７０ ０．１５２５
ＦＯＮ ０．０６２１ ０．１３２７

(

　结束语

针对昂贵多目标优化问题，采用预测多目标优化的 Ｐａｒｅｔｏ
支配性方法可从根本上缓解计算成本灾难问题，但现有的预测

方法在预测精度上仍存在不足。为进一步提高预测精度，本文

提出了多目标优化的ｄＰａｒｅｔｏ支配性最近邻预测方法，理论及
实验均证实了多目标优化 ｄＰａｒｅｔｏ支配性预测模型具有较高
的预测精度。采用基于支配性预测的ＭＯＥＡｓ对测试问题ＳＣＨ
和ＦＯＮ进行测试，仿真结果表明，多目标优化 ｄＰａｒｅｔｏ支配性
预测与ＭＯＥＡｓ交互作用具有较好的性能。但支配性预测与
ＭＯＥＡｓ交互作用仍处于探索阶段，如何有效地将预测模型嵌
入ＭＯＥＡｓ仍有待进一步深入研究。
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（上接第３５４５页）新用户由于没有打分信息或者有很少的打分信
息（即不活跃用户），协同过滤无法为其产生推荐，这就是一直

困扰推荐系统领域的冷启动问题［１６］。然而本文发现与传统协

同过滤算法相比，考虑负相关性信息的协同过滤算法由于将负

相关用户集成到推荐过程中，能大幅度提高对不活跃用户的推

荐准确性，因此负相关性有助于解决推荐系统中的冷启动问题。

(

　结束语

本文深入研究了负相关性对协同过滤算法的影响，提出了

考虑负相关性信息的协同过滤算法，该算法分别选取正相关用

户和负相关用户作为最近和最远邻居，然后使用参数调节最近

邻居和最远邻居在推荐过程中的作用，最后根据预测出的评分

产生推荐列表。ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ实验表明负相关性可以同时提高推
荐准确性和推荐列表多样性，说明负相关性有助于解决准确性

和多样性两难问题。进一步分析发现，与活跃用户相比，负相

关性能大幅度提高不活跃用户的推荐准确度。与传统协同过

滤算法相比，本文算法对不活跃用户的 ＭＡＥ提高比例可以达
到３．０１％，这表明负相关性有助于解决冷启动问题。
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