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一种求解随机期望值模型的有效算法
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摘 　要 :随机期望值模型是一类有着广泛应用背景的随机规划问题. 为了寻找更为有效的求解随机期望值模型的算

法 ,通过采用随机仿真来逼近随机函数 ,在微粒群算法中利用随机仿真进行适应值估计和实现为了检验解的可行

性 ,从而给出了求解随机期望值模型的新的算法. 最后 ,通过实例仿真说明了算法的正确性和有效性.
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　　对于随机规划问题中所出现的随机变量 ,由于

不同的管理目标和技术要求 ,采用的方法也不尽相

同 ,而最自然的方法就是取随机变量所对应的函数

的平均值 (数学期望 ). 这种在期望值约束下使目标

函数的期望值达到最优的随机规划模型称为随机期

望值模型 ( stochastic expected value models, SEVM ).

随机期望值模型问题的提取并不难 ,但其求解

却很难. 因此 ,探索高效的求解随机期望值模型的算

法就非常有研究价值.

求解随机期望值模型的主要方法是利用随机仿

真与智能算法相结合来进行 ,其中以遗传算法 ( ge2
netic algorithm, GA)最为成功 [ 123 ]

. 但遗传操作中的

选择、交叉、变异过程复杂 ,不易掌握 ,而且其收敛速

度缓慢、精度低. 目前 ,国内外相关学者仍在继续探

索求解该类问题的更新和更为有效的算法 [ 2, 4 ]
.

随着计算机技术的迅速发展 ,使得智能技术具

有解决大规模、更复杂优化问题的能力. 微粒群算法

(particle swarm op tim ization, PSO )是由 Eberhart与

Kennedy于 1995年提出的一种新的智能技术 [ 5 ]
, 它

与 GA类似 ,采用基于种群的并行全局搜索策略 ,但

不具有选择、变异等操作 ,仅采用简单的速度 —位置

模型实现对整个空间的寻优操作. 该算法只需调整

很少的参数 ,具有简单、易于实现、收敛速度快、精度

高等优点. 它已在各类问题的求解及应用中展现了

它的特点和魅力 [ 628 ] . 所以 ,尝试将 PSO算法应用于

随机期望值模型是一个很有现实意义的研究方向 ,

然而 ,将 PSO算法应用于该类问题中的研究至今尚

无文献报导 ,更无文献给出利用 PSO算法求解该类

问题的统一算法. 本文的工作是把随机仿真与 PSO

算法结合起来求解该类问题 ,给出了统一的求解算

法并通过仿真实验取得了十分满意的效果 ,从而实
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现了 PSO算法对这一大类连续空间的随机规划问

题的求解.

1　随机期望值模型

一般地 ,随机期望值模型可表示为

max E [ f ( x,ξ) ],

s. t. E [ gj ( x,ξ) ] ≤ 0, j = 1, 2, ⋯, p .

式中 : x、ξ分别是决策向量和随机向量 , f ( x,ξ)为目

标函数 , gj ( x,ξ)为一组随机约束函数 , j = 1, 2, ⋯,

p; E是期望值算子.

2　随机仿真

随机仿真也叫随机模拟或 Monte Carlo模拟 ,

主要是依据概率分布来对随机变量进行抽样 ,从而

为系统决策提供依据或对系统决策进行检验. 虽然

它只给出统计估计而非精确结果 ,且应用其研究问

题需要花费大量的计算时间 ,然而它的确是处理解

析方法行不通的复杂问题的有效工具 ,该技术已被

应用到许多领域中. 针对本文的需要 ,下面给出随机

仿真的期望值估计算法.

设ξ为定义在概率空间 (Ω, A, Pr)上的 n维随

机向量 , f: R
n → R为可测函数 ,则 f (ξ)为随机变量.

利用随机仿真计算 E [ f (ξ) ]的步骤如下 :

算法 1:随机仿真算法之期望值估计算法 :

1)置 L = 0;

2)根据概率测度 Pr,从Ω中产生样本ω;

3) L←L + f (ξ(ω) ) ;

4)重复 2)和 3) 共 N 次 ;

5) E [ f (ξ) ] =L /N.

3　微粒群算法

微粒群算法是最新的群智能算法 ,它由 Eberhart

和 Kennedy于 1995年正式提出 [5 ]
,其基本思想是受他

们早期对鸟类群体行为的研究结果的启发并利用了生

物学家 Frank Heppner的生物模型. 它的进化规则与

“优胜劣态 ,适者生存”的 GA截然不同 :它强调的是群

体中个体之间信息的社会共享和协同进化.

微粒群中的每一个粒子定义为 d维空间 (待优

化问题的解空间 )中的粒子 ,以一定的速度 V i (V i1 ,

V i2 , ⋯, V id )在搜索空间中飞行. 算法开始时 ,初始化

一组随机解 ( x1 , x2 , ⋯, xN , N 为粒子的个数 ) ,然后

粒子根据自己在解空间中的飞行经验以及群体的飞

行经验动态调整自己位置、速度 ,并用适应值来评价

解的优劣 ,选出 Pbest (个体极值 )与 Gbest (全局极值 )

并记录它们的位置 , 再根据速度、位置更新方程

(1)、(2)、(3)更新下一代粒子的速度、位置 ,通过

迭代寻找最优值. PSO算法的数学描述为

V id =ω ×V id + c1 ×rand ( ) ×( Pid - X id ) +

c2 ×rand ( ) ×( Pgd - X id ) . (1)

V id = Vmax , if　V id > Vmax;

V id = - Vmax , if　V id < - Vmax.
(2)

X id = X id + V id. (3)

式中 :ω为惯性权重 ,它使微粒保持运动的惯性 ,使

其有能力探索新的区域 ; c1、c2 为正的加速度常数 ,

通常取值为 2,它们使每个微粒向 Pbest和 Gbest位置加

速运动 ,分别起到了协调“勘探 ”和“开发 ”解之间的

作用 ; rand ( )为 [ 0, 1 ]上均匀分布的随机数 ,它们用

来模拟自然界中群体行为的轻微扰动 ; Pid、Pgd分别

为个体极值、全局极值的第 d维分量 ;在式 ( 2)中对

微粒的最大速度进行了最大限制 :如果当前对微粒

的加速将导致它的某维的速度分量 V id超过该维的

最大速度限额 Vmax , 则该维的速度被限制为 Vmax ,它

决定了微粒在解空间的搜索精度 ,如果 Vmax过大 ,粒

子容易飞过最优解 ,反之 ,粒子容易陷入局部搜索空

间而无法进行全局搜索 ,若问题的搜索空间限制在

[ - Xmax , Xmax ]内 ,则可设定 Vmax = kXmax , 0≤k≤1
[6 ]

.

4　随机仿真与 PSO 算法相结合的随

机期望值模型算法

在利用 PSO算法求解随机期望值模型问题时 ,

其核心是对随机函数进行计算 ,这显然可以利用随

机仿真的方法进行 ,它主要体现在为了检验解的可

行性、估计目标函数的适应值上.

随机仿真与 PSO算法相结合的求解随机期望

值模型算法具体步骤描述如下 :

1)在 d维问题空间上对微粒群进行初始化 :设

定群体规模为 pop size,在决策向量 x的可行域中产

生一随机数 ,利用随机仿真的期望值估计算法计算

E [ gj ( x,ξ) ]并检验该随机数的可行性 (即判断 x是

否满足 E [ gj ( x,ξ) ]≤0) ,重复该过程 pop size次 ,从

而得到 pop size个初始可行的微粒 : xi = ( xi1 , xi2 , ⋯,

xid ) , i = 1, 2, ⋯, pop size,然后再对速度等进行初始
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化 ;

2)利用随机仿真期望值估计算法计算每个微

粒的适应值 (即 E [ f ( x,ξ) ] ) ;

3)对每个微粒 ,将其适应值与所经历的最好位

置的适应值进行比较 ,若较好 ,则将其作为当前最好

位置 ;

4)对每个微粒 ,将其最好适应值与全局所经历

的最好适应值进行比较 ,若较好 ,则将其作为当前的

全局最好位置 ;

5)根据进化方程 (1)、(2)、(3)进化 ;

6)对更新后的粒子再次利用随机仿真的期望

值估计算法计算 E [ gj ( x,ξ) ]并检验粒子的可行性

(即判断 x是否满足 E [ gj ( x,ξ) ]≤0 ) ,若可行 ,则

接受 ,否则保持原位置不变 ;

7)重复 2) ～6)至一个预设的最大迭代次数或

一个足够好的适应值 ;

8)输出最好的微粒及对应的适应值作为最优

解及对应的最优值.

5　实例仿真

为了测试本文算法的性能并便于比较 ,特选文

献 [ 2 ]中的实例来进行.

以下是具有 3个决策变量和 3个随机变量的期

望值模型 :

m in E[ ( x1 - ξ1 ) 2
+ (x2 - ξ2 ) 2

+ (x3 - ξ3 ) 2
];

s. t. 　x
2
1 + x

2
2 + x

2
3 ≤10.

式中 :ξ1 服从均匀分布 U ( 1, 2 ) ,ξ2 服从正态分布

N (3, 1) ,ξ3 服从指数分布 EXP (4) .

在实例中取与文献 [ 2 ]相同的以下数据 :

模拟次数 : 3 000,迭代次数 : 300,种群规模 : 30,

运行次数 : 1.

此外 ,ω从 0. 9～0. 4线性递减 ,微粒的最大速

度取为搜索空间最大值的 0. 1倍 (注 :通过实验 ,在

一定范围内改变这 2个参数的值发现对求解结果影

响不大 ) .

利用 VC + + 6. 0编程 :运行一次的结果如表 1

所示 ,从表中可以看出 ,其结果明显优于文献 [ 2 ];

为了更直观地体现迭代过程 ,将该实例的迭代过程

抽样 15次 (见图 1) . 该算法不仅收敛速度相当快而

且精度高 ,在 20代时的最优值就已经超过了文献

[ 2 ]在迭代 300代时所得到的最优值 ,而且从 180

代起就获得了稳定解. 为避免一次运行结果的偶然

性 ,将程序运行 50次 ,所得的平均值见表 1最后一

行. 显然利用该算法所得平均最优值优于文献 [ 2 ]

而且由 50次运行中的统计结果可知每次所得最优

值也均优于文献 [ 2 ] (限于篇幅在此未列出每次运

行所得的数据 ) .

表 1　运行一次的结果比较及运行 50次的平均值

Table 1　Results com par ison of runn ing one tim e and aver2

age of runn ing 50 tim es of exam ple

x1 x2 x3 最优值

GA (文献 [ 2 ] ) 1. 103 5 2. 169 3 2. 019 1 3. 56

PSO (本文 ) 1. 195 9 2. 346 3 1. 739 3 3. 15

平均值 1. 181 1 2. 244 6 1. 823 2 3. 16

图 1　SEVM实例的抽样图

Fig. 1　Samp led data of examp le on SEVM

　　该算法之所以优于文献 [ 2 ] ,是因为 PSO算法

没有 GA那样复杂的遗传操作 ,而仅仅是利用个体

在解空间中的随机速度来改变个体 ,表现出更强的

随机性 ,使其计算复杂度比 GA低 ;在 GA中染色体

互相共享信息 ,所以整个种群的移动是比较均匀地

向最优区域移动 ,而在 PSO算法中信息的提供仅是

全局最优值 ,这是信息的单向流动 ,整个种群的搜索

更新过程是跟随当前的全局最优解的过程 ,与 GA

相比 ,在大多数情况下 ,所有的粒子有可能更快地收

敛于最优解 ;此外 ,微粒所具有的“记忆 ”特性 ,使得

它们通过“自我 ”学习和向“同伴 ”学习 ,使下一代能

从上一代继承更多的信息 ,从而可在较短时间内找

到最优解.

6　结束语

本文将随机仿真与 PSO算法相结合的混合算

法应用于随机期望值模型 ,给出了一种求解随机期
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望模型的统一算法 ,通过仿真实验与文献中的 GA

结果进行了比较 ,其优化性能明显优于 GA,显示了

本文算法的高效性 ,体现了它在随机期望值模型问

题求解中的优势 ,从而为连续空间随机期望值模型

这一大类问题的求解提供了新的途径 ,同时也拓展

了 PSO算法研究的应用领域.

值得一提的是 ,本文作者将随机仿真与 PSO算

法相结合的混合算法应用于随机机会约束规划、随

机相关机会规划也取得了与本文相同的效果. 进一

步提高该算法的求解速度、将 PSO算法应用于离散

空间随机规划问题是下一步要研究的内容.
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