
第5章 数据驱动的代理模型辅助的

进化优化

摘要 本章介绍了数据驱动优化背后的定义和动机;
 

介绍了两种基本的数据驱动优化

范式:
 

离线和在线数据驱动优化;
 

介绍了用于代理辅助进化优化的各种基于种群和基于个

体的启发式代理模型管理策略;
 

还介绍了已有的数学模型管理策略,例如,信任域方法和获

取函数,其也称为填充标准;
 

提出了一种代理辅助进化搜索鲁棒最优解的方法;
 

最后,给出

了用于评估代理模型引导进化优化质量的性能指标。

5.1 引言

大多数进化算法假设解析的目标函数可用于质量评估,并且质量评估的计算是很廉价

的,因此可以进行数以万计的评估来寻找问题的最优解。这些假设可能不适用于许多现实

世界的优化问题。此类问题的第一类属于一大类工程优化问题,其质量评估依赖于耗时的

数值分析,例如,计算流体动力学模拟和有限元分析。其中包括空气动力学设计优化问题,

例如,涡轮发动机设计、高升力机翼设计、飞机机身设计和赛车设计。其他示例包括复杂工

业流程的优化、药物设计和材料设计。这些数值模拟和数值分析在计算上非常密集,每次评

估需要几分钟到几小时,甚至几天。第二类问题涉及人类的判断和评估,其难以用数学表达

式来建模,例如,服装设计、艺术和音乐设计以及其他工具或产品的美学设计。最后,还有一

些现实世界的优化问题,只能根据日常生活或生产过程中收集的数据进行优化。

因此,基于从历史记录、数值模拟或物理实验中收集的数据进行优化的问题称为数据驱

动的优化问题[4,170]。数据驱动进化优化的跨学科研究领域涉及数据科学、机器学习和进化

算法等技术,如图5.1所示。在进化的数据驱动优化框架中,首先会收集数据,因为数据可

能会受到噪声或错误的影响,所以需要对数据进行预处理以提高数据质量。然后从数据中

构建代理模型,即机器学习模型,来逼近真实的目标函数和/或约束函数。给定近似的目标

或约束函数后可以应用进化算法来进行优化搜索。

根据代理模型的类型[4],数据可分为直接数据和间接数据:
 

•
 

直接数据是具有决策变量、相应目标和/或约束值的样本,它们来自模拟或实验。近
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图5.1 数据驱动的进化优化框架图

似目标或约束函数的代理模型(称为Ⅰ型代理模型)可以直接从此类数据构建。

•
 

间接数据不是带有决策变量、对应目标和/或约束值的样本,但计算目标和约束函数

需要这些数据。间接数据可用于进一步训练代理模型(称为Ⅱ型代理模型)。

Ⅰ型和Ⅱ型代理模型都可以是通用模型或特定模型。现有的机器学习模型可以用作通

用模型,因为不需要对问题有太多的先验知识。如果有可用的有用信息,那么问题域中的特

定模型(例如具有保真度可控的仿真[170])可能比通用模型更准确。

与传统的进化算法不同,数据驱动的进化优化过程采用代理模型进行函数评价和模型

管理策略,以有效控制模型和数据[171]。为了控制模型,代理模型的模型类型、超参数或集

成结构可以代代更改。为了控制数据,进化算法可以主动采样新数据。但是,在某些情况

下,新数据无法由进化算法控制,或者根本没有新数据。因此,根据优化过程中是否可以收

集到新数据,数据驱动的进化算法可以分为离线算法和在线算法[170]。

需要注意的是,数据驱动的进化优化,特别是在线数据驱动的进化优化,也被称为代理

辅助进化优化[171-172],或具有近似适应度函数的进化优化[171]。一些离线数据驱动的优化,

例如,在文献[170]中,不涉及显式代理模型。

5.2 离线与在线数据驱动的优化

5.2.1 离线数据驱动的优化

  在离线数据驱动的进化优化过程中,无法主动采样或持续生成新数据,这使得优化与仅

基于离线数据的代理模型高度相关。换句话说,质量和数量都极大地影响了离线数据驱动

进化算法的代理模型和优化性能,因为代理模型的准确性无法得到验证[173]。

(1)
 

不理想的质量:
 

一般来说,现实世界中的数据可能存在不理想的质量,例如,带噪

声、不平衡,甚至不完整的数据。从那些不理想的数据中建立高精度的代理模型是非常困难

的。因此,使用这种糟糕的代理模型很容易误导优化方向。
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(2)
 

极端数量:
 

无论是大数据还是小数据,都对离线数据驱动的进化算法提出了挑战。

在大数据的情况下,代理模型构建的计算成本很高。在小数据的情况下,由于数据缺乏,代
理模型的准确性无法保证。

为了应对这些挑战,如何有效地利用有限的数据来构建强大而准确的代理模型是离线

数据驱动的进化算法的关键问题。以下技术可能会有所帮助,其中一些技术已被用于离线

数据驱动的进化优化。
(1)

 

数据预处理:
 

当离线数据不理想时,数据预处理是提高数据质量和代理模型的一

种非常直接的方法。例如,文献[174]中高炉问题的数据含噪非常厉害。在构建Kriging模

型之前,使用局部回归平滑方法[175]来进行去噪。
(2)

 

数据挖掘:
 

为了应对大数据驱动进化算法中的高计算成本,应该使用现有的数据

挖掘技术提取有效的数据来减少数据冗余[176]。例如,聚类算法已被应用于在急救系统设

计问题中生成多精度代理模型[170]。
(3)

 

合成数据生成:
 

在一些极端情况下,特别是对于高维问题,数据量太小,无法建立

代理模型。可以生成合成数据来丰富原始数据,例如,熔镁炉优化问题[177],在算法中,采用

低阶多项式模型来生成合成数据。
(4)

 

半监督学习:
 

处理数据不足的另一种方法是半监督学习[178],其在模型训练过程中

使用未标记数据中的隐含信息。因此,可以减少所需的离线数据量[179-180]。
(5)

 

模型选择:
 

虽然有各种类型的代理模型,但它们的优点是不同的。由于离线数据

驱动的进化算法没有机会验证或更新其代理模型,因此代理模型的选择(即模型选择)对算

法很重要。例如,在文献[181]中,采用验证误差作为选择一种代理模型的判据。
(6)

 

集成学习:
 

为了提高代理模型的鲁棒性,根据集成学习理论[135],可以将大量同构/
异构模型组合成一个整体。选择性集成学习算法[173]已被用于离线数据驱动的单目标

优化。
(7)

 

多形式优化:
 

除了数据和建模技术,多问题建模方式,如多精度适应度评估[182],可
以进一步辅助搜索[183]。

(8)
 

迁移学习:
 

此外,解决相似问题的过程共享相似的搜索路径,其中可以重用公共知

识以节省计算成本[183]。迁移优化和多任务优化[184-186]可能有助于离线数据驱动的进化

算法。

5.2.2 在线数据驱动的优化

与离线数据驱动的优化不同,在线数据驱动的优化在进化搜索过程中有新的数据,可以

利用在线数据来提高代理模型的质量。因此,如何利用在线数据是在线算法性能的关键。

请注意,离线数据会影响性能,5.2.1节介绍的处理离线数据的技术也可以应用于在线

算法。
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实际上,在线数据驱动优化有两种情况:
 

在线数据是否可以被算法控制[170]。在数据

流的情况下,在线数据驱动的进化算法无法控制数据的生成,因此主要难点是如何从动态数

据中捕获信息。

当在线数据驱动的进化算法可以主动对在线数据进行采样时,如果应用适当的模型管

理策略,那么算法性能可以得到很大的提升。在这种情况下,在线数据采样的频率和选择都

需要在优化过程中进行调整。在线数据采样的目的是以经济的方式提高代理模型的全局和

局部精度,从而提高优化性能[187-189]。现有在线代理管理方法的更多详细信息将在5.3节

介绍。

5.3 在线代理模型管理方法

在在线数据驱动的代理辅助进化优化中,假设在优化过程中可以主动收集一些额外的

数据来更新代理并指导搜索。第一个问题当然是为什么在优化过程中需要收集额外的数

据。这主要是因为在优化之前训练的代理模型时可能会引入不是原始目标函数真正最优的

最优值,称为假最优值[188]。图5.2是一个代理模型引入的错误最小值的示例,如果进化算

法在代理模型f鍀(x)而不是真正的目标函数f(x)上搜索,代理模型f鍀(x)引入了一个假的最

小值xΔ。因此算法会终止于这个距离真正最小值x*很远的差解xΔ。

图5.2 代理模型引入的错误最小值的示例

因此,代理模型管理是一个主动查询新数据点

和更新代理的过程,这对于代理模型辅助进化优化

至关重要。在代理模型管理中,通过执行数值仿真

或物理实验递归地确定一个或多个要查询的解决

方案是最重要的。目前已经提出了不同的选择解

作为采样点的方法,通常通过选择代理模型预测的

有希望的解,或者那些预测的适应度最不确定的

解,或者群体的代表性解。代理模型管理方法可分

为基于种群、基于世代和基于个体的方法。

5.3.1 基于种群的模型管理

模型管理的一个早期想法是基于种群,其中多个种群同时共同进化,每个种群都使用不

同精度的模型。在最简单的情况下,涉及两个种群:
 

一个使用代理模型作为适应度函数;
 

另一个使用真实的适应度函数,即耗时的数值模拟或昂贵的物理实验。以空气动力学优化

为例,可以使用3种方法评估设计的涡轮叶片的压力损失,即三维
 

Navier-Stokes求解器、二
维

 

Navier-Stokes求解器或代理模型(例如神经网络)。在这几种适应度评估方法中,在准
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确性和计算复杂度之间存在权衡,即评价方法越准确,进行评价的计算量就越大。在这种情

况下,可以使用3个种群进行进化优化,每个种群使用不同的评价方法。如图5.3所示,其
中实心点表示高精度评价方法,例如,三维

 

Navier-Stokes求解器;
 

阴影点表示中等精度评

价方法,例如,二维
 

Navier-Stokes求解器;
 

圆圈表示低精度代理模型。种群之间交换个体

的方式有两种方式。如图5.3(a)所示,第一种方法使用较低精度评价方法的种群中的个体

发送到使用较高精度方法的种群。相比之下,第二种方法基于中等精度方法进化的个体与

使用较低或较高精度评价方法的个体交换。这里的假设是,通过使用不同精度的模型共同

进化3个种群,与仅采用最高精度的评价方法的情况相比,可以加快优化速度。在基于种群

的方法中,一旦使用最高精度方法进行了适应度评估,代理模型就将被更新。使用多精度数

据进行训练的模型方法(例如,协同Kriging法)也可能会有所帮助。

图5.3 基于种群的模型管理

5.3.2 基于世代的模型管理

顾名思义,基于世代的模型管理策略旨在按代来管理代理模型。最简单的想法是,优化

开始之前收集的一些数据来训练代理模型。然后对代理模型执行优化,直到它收敛。然后,

将使用真实的适应度评估方法评价收敛解。接着,代理模型被更新之后是对代理模型的另

一轮搜索。图5.4提供了基于世代的代理模型管理的流程图。

需要注意的是,上述基于简单生成的模型管理框架存在模型陷入局部最优的风险。因

此,建议除了通过对代理模型进行搜索找到的最佳值之外增加一些随机解作为样本。

上述方法的一个直接变体是在每个给定的代数中切换评价方法。例如,使用昂贵的适

应度评估方法进行5代优化,然后使用这些代生成的数据更新代理模型,并在代理模型上运

行优化20代。这个过程一直重复,直到计算资源用完。文献[188]中提出了一种基于自适

应代的代理管理方法,旨在调整使用真实适应度评估的频率。这里,定义了指定固定代数的

循环。在一个周期内,使用昂贵的适应度评估(例如,计算流体动力学模拟)的初始频率是预

先定义的。例如,一个循环包含10代,其中5代使用计算流体动力学模拟,接下来的5代使

用代理模型。在每个周期结束时,根据这5代种被评价的解来估计模型的平均近似误差,并

将之作为代理模型的精度。根据平均误差的变化,调整使用昂贵的适应度评估的频率。也
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就是说,如果平均误差减小,那么可以降低使用昂贵适应度的频率;
 

相应地,如果平均误差

增加,那么使用昂贵适应度的频率就会增加。注意,在调整过程中,最小频率为1,即原始适

应度函数在每个循环的至少一代中使用。图5.5给出了自适应的基于世代的代理模型管理

的说明。

图5.4 基于世代的代理模型管理 图5.5 自适应的基于世代的代理模型管理的说明

5.3.3 基于个体的模型管理

基于个体的模型管理可能是最灵活和最广泛使用的代理模型方法。目前已经提出了基

于个体的模型管理的不同类型,大致可分为预选法、随机策略、最佳策略、基于聚类的方法和

基于不确定性的方法。

(1)
 

预选是一种筛选方法,它使用代理来减少随机性并加速进化。例如,对于种群大小

为N 的遗传算法,可以生成2N 个后代,而不是生成N 个后代。然后,可以使用经过训练

的代理模型来选择更好的N 个个体,然后将使用昂贵的适应度评估方法重新评估。类似

地,对于(μ,λ)进化策略,可以生成λ'后代,而不是从μ父代个体生成后代,然后使用昂贵的

适应度函数选择更好的λ后代个体进行重新评估。

(2)
 

随机策略不会像预选那样扩大种群规模。取而代之的是,从后代种群中随机选择指

定数量的个体进行评估,使用昂贵的适应度函数。对于种群规模N,可以选择N'<N 个体。

(3)
 

最佳策略。与随机策略相反,使用原始适应度函数从N'个后代个体中选择最好的
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N 个个体进行评价。通过对随机策略和最佳策略的经验比较[188],可以发现,最佳策略是一

种更有效的模型管理方法,因为当使用真实适应度函数评估种群中大约50%的较好个体

时,种群将收敛到正确的最优值。相比之下,如果使用随机策略,至少80%的个体必须使用

真实适应度函数评价总数才能收敛到正确的最优值。

(4)
 

聚类方法的目的是减少使用昂贵的真实适应度函数评价的个体数量,方法是将种

群分组为多个类,然后仅使用真实适应度函数评估最靠近每个聚类中心的个体。每个类中

的其余个体是根据到聚类中心的距离或使用正常代理模型来估计的。或者,可以将最佳策

略应用于每个类,以便使用昂贵的适应度函数仅评价每个类中个体的一个子集[190]。

(5)
 

基于不确定性的策略。虽然使用真实适应度函数选择由代理预测的最佳个体进行

评估是很有意义的,但从优化和模型更新的角度来看,选择远离现有训练样本的个体也是合

理的。对于模型更新,那些远离存在训练样本的点可能有效提高模型质量,而对于搜索,在

这些未探索区域采样解将促进探索。估计个体预测适应度不确定性的一种想法是计算解与

所有训练数据之间的倒置距离[189]:
 

δi=
1

∑
m

j=1

1
‖xi-x(j)‖

(5.1)

其中,δi 是第i个个体的不确定性程度,x(j)是第j个训练数据,m 是训练样本总数,‖·‖
通常情况是欧氏距离。

与选择最不确定的解的想法不同,在选择个体进行评估时,可以尝试最大限度地降低总

体的总体不确定性。也可以将个体的质量与其不确定性相结合:
 

rj= ∑
i∈Q\j

piδi (5.2)

其中,pi 是第i个个体被选中的概率,通常与其预测的适应度值成正比。

5.3.4 模因算法中的信任域方法

将进化搜索与局部搜索相结合的模因算法也可以通过代理模型加速。在代理模型辅助

模因算法中,通常局部搜索由代理模型辅助进行。为此,基于信任域的方法是在传统优化中

发展起来的一种基于黑盒模型的搜索方法,在代理模型辅助模因算法中经常被采用。

Powell在文献[52]中提出的信任域方法是一种迭代优化方法,在非线性优化领域发挥着重

要作用。假设优化问题的一个解x,在信任域方法中,将在该解附近构建模型,并通过求解

以下问题获得最优步长s:
 

min
 

q(s)=f(x)+gTs+
1
2s

THs

s.t. 
 

|s|≤δ (5.3)
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其中,g=ᔥf(x),H 是n×n的ᔥ2f(x)对称近似矩阵,δ>0是信任域半径大小。一旦最优

步长sb在本次迭代中被选择,x+sb 将会被评价。真实函数下降f(x)-f(x+s)与其预

测值下降q(0)-q(s)的比率ρ,即

ρ=
f(x)-f(x+s)
q(0)-q(s)

在决定步骤是否应该可接受以及如何为下一次迭代调整信任区域半径方面起着重要作用。
如果ρ接近1,则说明模型比较好,区域可以放大;

 

相反,如果ρ太小,则区域需要缩小。具

体来说,给定一个阈值η,如果ρ<η,则s被拒绝,x(t+1)=x(t),且δ(t+1)=γδ(t);
 

如果

ρ≥η,则s被接受,x(t+1)=x+s,且δ(t+1)≥δ(t)。其中,γ是一个预设参数。
算法5.1给出了信任域方法的伪代码。在算法5.1中,η、γi 和γd 为预设参数,0<η,

γd<1且γi≥1。在算法5.1中,模型将首先在给定的信任域δ中构建。然后对模型进行

求解,这是信任域方法中非常重要的一步。目前已经提出了许多优化方法来有效地解决这

个问题。然而,当优化问题的维度越来越大时,一些方法变得越来越低效。

算法5 1 信任域方法伪代码

输入 
 

x 优化问题的一个解
输出 

 

x
1 

 

k=0
2 

 

while
 

终止条件未达到
 

do
3 

 

  用式 5 3 构建模型q s 
4 

 

  搜索最优步长sb
5 

 

  if
 

ρ≥η
 

then
6 

 

    x=x+sb δ=γi
7 

 

  else
8 

 

    δ=γd
9 

 

  end
 

if
10 

 

  k=k+1
11 

 

end
 

while

5.4 贝叶斯模型管理

贝叶斯优化(Bayesian
 

Optimization,BO)是一类基于机器学习的优化方法,用于解决黑

盒问题或计算昂贵问题。一般来说,贝叶斯优化建立一个目标函数的概率表示,并试图找到

一个有价值的位置进行真实的目标评价,以便在计算资源非常有限的情况下找到最优解。
贝叶斯优化的概率表示称为代理模型,用于近似目标函数。获取函数利用后验知识来引导

采样以进行昂贵的目标评价。算法5.2给出了贝叶斯优化的伪代码。首先将对多个位置进

行采样,并在评价后用于训练代理模型。然后优化激活函数搜索有价值的解,该解将使用真

实的目标函数评价,并进一步用于更新代理模型。
贝叶斯优化最流行的代理模型是高斯过程模型,4.2.5节已对其进行了介绍,在此不再

重复。获取函数考虑探索和开采之间的权衡,因此其用来确定决策空间中哪个数据点使用
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真实的昂贵目标函数进行评价。一般地,位置xt=argmax
x

 (x| 1: 

t-1)会被采样,其中 

表示获取函数, 1: 

t-1={(x1,y1),(x2,y2),…,(xt-1,yt-1)}表示存储所有被采样并被真

实评价过的数据集。流行的获取函数也称作填充准则,包括改进概率(Probability
 

of
 

Improvement,PI)、期望改进(Expected
 

Improvement,EI)、置信上界(Upper
 

Confidence
 

Bound,UCB)。

算法5 2 贝叶斯优化伪代码

1 
 

在决策空间采样NI 个数据并使用黑盒或昂贵问题进行评价 
2 

 

从NI 个数据中选择最好的位置 记为xb 
3 

 

训练代理模型M 
4 

 

while
 

NI≤NFE
5 

 

  优化获取函数 得到其最优位置 
6 

 

  使用黑盒或昂贵问题评价该位置 
7 

 

  更新到目前为止找到的最好位置xb 
8 

 

  更新代理模型 
9 

 

end
 

while
10 

 

输出最优解xb 

5.4.1 获取函数

1.
 

改进概率

定义改进概率为

PI(x)=ψ
f(xb)-μ(x)-ξ

σ(x)  (5.4)

其中,μ(x)和σ(x)是在x 处的均值和方差;
 

f是待优化的目标函数;
 

xb 是估计的最小点;
 

ξ是控制探索程度的参数;
 

ψ(·)表示标准高斯分布的累积分布函数。

2.
 

期望改进

定义期望改进为

EI(x)=(f(xb)-μ(x)-ξ)ψ
f(xb)-μ(x)-ξ

σ(x)  +σ(x)ϕf(xb)-μ(x)-ξσ(x)  
(5.5)

其中,ϕ(·)表示标准高斯分布的密度函数。

3.
 

置信下界

定义置信下界为

LCB(x)=μ(x)-βσ(x) (5.6)
其中,β是控制探索的参数。

5.4.2 进化贝叶斯优化

贝叶斯优化不仅在黑盒优化领域非常流行,在机器学习方面也非常流行,这主要归功于

EBO-MOP
代码

EBO-SOP
代码
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其数学上的可靠思想可用于模型管理,即获取函数。然而,贝叶斯优化的成功应用主要限制

在低维系统和单目标优化上。首先,高斯过程的时间复杂度为训练样本数量的立方,这对于

求解高维问题是不现实的。其次由于获取函数是分段线性和高度多模态的,这使得使用数

学规划来优化获取函数是非常重要的。图5.6提供了一个说明性的例子,其中图5.6(a)绘
制了要估计的原始函数(用实线表示),用于训练的9个训练样本(用菱形表示),以及获得的

高斯过程模型(虚线表示期望预测,阴影区域表示不确定度)。此外,图5.6(b)绘制了获得

的获取函数,用于选择下一个查询(采样)并添加到训练数据中的数据,它是高度多模态的。

获取函数值最大的解用三角形表示,该解采样后被添加到训练集中。
最后,贝叶斯优化是针对单目标优化而提出的,这使它不能直接应用于多目标优化中,

特别是当目标数增多时。

由于上述原因,元启发式算法被广泛应用于求解单目标或多目标贝叶斯优化中的获取

函数。图5.7展示了使用进化算法求解贝叶斯优化中获取函数的一般框架,称为进化贝叶

斯优化。

图5.6 贝叶斯优化示例 图5.7 进化贝叶斯优化框架

注意,对于多目标优化提出了不同的求解想法,要么将多目标优化问题转换为单目标问

题,从而使用传统的获取函数,要么根据不同目标的获取函数值进行非支配排序,然后选择

采样点。更多细节将在第7章讨论。

5.4.3 贝叶斯进化优化

在贝叶斯优化中使用进化算法优化获取函数与在进化优化中使用获取函数作为基于个

体的模型管理策略之间的区别还没有被关注到。对于后者,优化是运行在代理模型上的,而
不进行对获取函数的优化。相反,子代种群中每个个体的获取函数值都要进行计算,然后选

择具有最大获取函数值的那些个体(一个或多个)进行采样(即使用实际目标函数进行适应

度评价)。图5.8为使用获取函数作为模型管理的数据驱动进化优化框架。

进化贝叶斯优化(Evolutionary
 

Bayesian
 

Optimization,EBO)和贝叶斯进化优化(Bayesian
 

BEO-MOP
代码

BEO-SOP
代码
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图5.8 贝叶斯进化优化框架

Evolutionary
 

Optimization,BEO)之间存在着一些差异。在EBO中,最优值的搜索基本上是单

点搜索,而获取函数的优化则使用基于种群的搜索。一旦找到获取函数的最优解,即当种群收

敛时,优化解将被采样并在高斯过程模型更新之前添加到训练数据中。然后,获取函数也被更

新,并且获取函数的新一轮优化又重新开始。重复此过程,直到计算资源耗尽。

相反,在BEO中,进化算法运行在高斯过程上,期望值用于适应度评估的位置选择。若

干代之后,一般在种群收敛之前,对子代种群中的每个解计算获取函数值,并对具有最大获

取函数值的解进行采样并添加到训练数据中。随后,更新高斯过程模型并继续进化搜索。

图5.9展示了EBO和BEO中解的选择差异。对于EBO,进化算法用于寻找获取函数值最

大的解,记作xEBO。而对于BEO,在种群收敛到当前高斯过程模型的最优值之前计算种群

的获取函数值,因此具有最大获取函数值的子代个体为xEBO。因此,新采样的解会有所不

同,导致下一轮搜索中的高斯过程模型不同。文献[191]对BEO和EBO在多目标优化中的

有效性进行了经验对比,尽管经验分析的范围可能有限,但结果表明BEO更有效。

图5.9 BEO和EBO中采样解比较
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5.5 贝叶斯约束优化

在许多实际工程问题中,优化问题的约束往往是黑盒的或计算成本高昂的。因此,提出

了使用代理模型来替换约束函数,从而在搜索优化问题可行最优解时节省计算成本。通常,

建立约束优化问题的代理模型可采用3种方法。

(1)
 

为一个约束函数构建一个代理模型。

(2)
 

为所有约束函数构建一个代理模型。

(3)
 

建立分类模型,用于区分可行解和不可行解。

理想情况下,构建的代理模型尽可能地接近真实约束函数。然而,类似于为目标函数训

练模型,一般很难很好地拟合原约束函数。如果一个可行解被估计为一个不可行解,那么可

能无法找到真正的最优可行解。相反,如果一个不可行解被估计为一个可行解,那么其搜索

方向可能会被误导。因此,选择使用真实约束函数评价的解非常重要,这些解将用于更新代

理模型以辅助尽可能准确地估计一个解的可行性。通常,约束值的估计准确性可以通过对

具有最大估值不确定性的解进行真实评价来提高。然而,约束问题优化的主要目标是寻找

最优可行解。因此,在进行昂贵的约束问题优化时,应同时考虑算法的探索和开采平衡以及

约束函数估值准确性的提高。通常,昂贵约束问题的填充准则可以分为两类:
 

一类是在填

充准则中考虑目标函数和约束条件,另一类是单独考虑目标函数和约束条件从而寻找使用

正确目标函数和约束函数评价的解。接下来,我们将对这两类准则进行详细说明。

5.5.1 约束优化的获取函数

使用惩罚函数将一个约束优化问题转换为一个无约束问题是求解约束问题的常用方

法。因此,在昂贵约束问题的优化中,可以为无约束问题建立代理模型,并且可直接采用为

无约束优化提出的填充准则来求解昂贵约束优化问题。

然而,还有一些方法主要致力于解决优化过程中的约束问题。由于高斯过程模型可以

同时提供估值均值和估值不确定性,因此提出了一些使用高斯过程来分别估计目标函数和

约束函数值的方法,并且提出了不同的同时考虑目标函数和约束条件的填充准则,用于选择

有价值的解进行真实的目标函数和约束函数评价。在高斯过程模型辅助的约束优化中,解

的每个约束都通过高斯过程模型进行估计,为此其具有可行性的概率。因此,它被称为概率

方法。在概率方法中,约束优化问题可以作为一个无约束优化问题,通过最大化改进期望乘

积和可行性概率来表示和解决:
 

max
x

 
EI(x)×P(g鍀(x)≤0) (5.7)

其中,
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I(x)=max{f* -f鍀(x),0} (5.8)

EI(x)=(f* -f鍀(x))ψ
f* -f鍀(x)
sf(x)  +sf(x)ϕf

* -f鍀(x)
sf(x)  (5.9)

以及

P(g鍀(x)≤0)=ψ
g* -g鍀(x)
sg(x)  (5.10)

  在式(5.8)~式(5.10)中,EI(x)是解x 在其目标上的改进期望,P(g鍀(x)≤0)表示可行

性概率。f*和g*分别表示到目前为止最优适应度和最优约束冲突值。f鍀(x)和g鍀(x)分别

表示适应度和约束函数值的估值,sf(x)和sg(x)分别表示目标函数和约束函数预测方差的

平方根。ψ(·)是标准正态累积函数,ϕ(·)是标准概率密度函数。请注意,如果存在多个

约束,那么可行性概率是个体概率的乘积。因此,概率方法的数学模型是:
 

max
x

 
EI(x)×∏

l

i=1
P(g鍀i(x)≤0) (5.11)

其中,l表示约束的数量。

从式(5.11)可以看出,如果任何约束的可行性概率非常低,那么约束EI值将接近0。

因此,在这种情况下,式(5.11)不能作为填充准则来选择解以进行真实的昂贵评价。Jiao
等[192]提出了一种改进的概率方法,针对两种情况分别使用了不同的填充准则来选择使用

昂贵目标函数和约束函数进行评价的解。其中一个填充准则用于没有可行解的情况,其数

学模型为

max
 

EI(x)=∫
g*

0 ∏
l

i=1
ψ
z-g鍀i(x)
sgi(x)  dz-g* ×∏

l

i=1
ψ
-g鍀i(x)
sgi(x)  (5.12)

  当存在可行解时,则使用另一个填充准则,其数学表达式为

EI(x)= (f* -f鍀(x))ψ
f* -f鍀(x)
sf(x)  +sf(x)ϕf

* -f鍀(x)
sf(x)  􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ×∏
l

i=1
ψ
-g鍀i(x)
sgi(x)  

(5.13)

5.5.2 两阶段获取函数

针对昂贵约束优化的另一种类型的填充准则由COBRA(Constrained
 

Optimization
 

By
 

Radial
 

basis
 

function
 

interpolation)和扩展的ConstrLMSRBF[193]提供,两者都使用了两阶

段方法,其中第一阶段用于找到可行点,第二阶段旨在改善可行点。在COBRA中,通过在

第一阶段优化以下目标函数来寻找使用昂贵函数评价的可行点。

min ∑
l

i=1
max{g鍀i(x),0}
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s.t. a≤x≤b

g鍀i(x)+εi ≤0, i=1,2,…,l
‖x-xj‖ ≥ρ, j=1,2,…,n (5.14)

其中,εi 表示解i的边缘,其用于强迫解远离RBF约束边界,从而增加进入可行区域的机

会。ρ是解远离其先前位置所需距离的阈值,ρ=γℓ([a,b]),其中,0<γ<1称为距离需求

因子,ℓ([a,b])是区域[a,b]⊆RD 最小边的长度。

在第二阶段,基于目标函数和约束函数的RBF模型辅助,通过优化以下数学模型来搜

索更好的可行点。

min f鍀(x)
s.t. a≤x≤b

  g鍀 i(x)+ε≤0, i=1,2,…,l
  ‖x-xj‖ ≥ρ, j=1,2,…,n (5.15)

对于式(5.15)的最优解将使用昂贵的目标函数和约束函数进行评价,然后边界将被调整。

请注意,在COBRA中,如果给出了或者通过空间填充设计获得了一个初始可行解,那么

COBRA方法将只运行第二阶段。

扩展的ConstrLMSRBF是ConstrLMSRBF[193]的一种扩展,是一种基于启发式代理模

型的方法,并假设在初始点中存在一个可行解。与COBRA类似,扩展ConstrLMSRBF也

是两阶段结构,其中第一阶段用于寻找可行点,第二阶段期望找到更好的可行解。在扩展

ConstrLMSRBF的第一阶段,如果当前最优点不可行,那么将通过对当前最优位置的部分

或所有组成进行正态扰动来生成一组随机候选点。然后,在所有候选点中预测的约束冲突

数最少的解将使用昂贵的目标函数和约束函数进行评价,并用于更新到目前为止找到的最

优解。请注意,如果有多个解具有相同的最少约束冲突数,则将对具有最大约束冲突值最小

的解使用昂贵函数进行评价。继续迭代直到找到一个可行解,然后运行和COBRA第二阶

段相同的第二阶段。

5.6 代理模型辅助的鲁棒性优化

5.6.1 鲁棒性优化的双目标公式

  使用显式平均方法搜索鲁棒最优解需要额外的适应度评价。因此若单次适应度评估比

较耗时,则将带来很大的问题。一种解决方法是引入基于代理模型的适应度估计,以辅助单

目标和多目标鲁棒优化。基于代理模型的鲁棒优化其双目标公式表示为

f鍀exp(x0)=
1
d∑

d

i=1
f鍀(xi) (5.16)
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f鍀var(x0)=
1
d∑

d

i=1
[f鍀(xi)-f鍀exp(x0)] (5.17)

其中,x0 是鲁棒性待估计的解,f鍀(·)是近似适应度,f鍀exp(x0)是待估计的期望适应度,xi=

x0+δi,δi 为扰动,d为样本数。样本可以利用拉丁超立方体采样来产生。

5.6.2 代理模型的构建

不同的代理模型构建技术如下[194]:
 

(1)
 

单代理模型。在这种情况下,每个个体建立一个模型,即模型的拟合点与决策空间

中个体的位置相同,并且代理模型将用于所有样本点以估计期望的适应度和适应度方差。

由于依赖于使用的模型,单个代理模型可能在期望的扰动范围δ内不能很好地工作。
(2)

 

最近模型。这也是围绕每个个体建立单个代理模型,然而,最近模型会用于估计一

个样本的适应度。请注意,最近模型并不一定是和个体相关联的那个模型。
(3)

 

集成代理模型。在这种方法中,样本点(xs)的函数值将通过模型的加权组合来进

行估计,这些模型对应于k个最近拟合点。期望的适应度可以通过以下公式进行估计:
 

f鍀ENS(xs)=
1

∑
1≤i≤k

wi
∑
1≤i≤k

wif鍀i(xs)

wi=
1

‖xfp-xs‖2
(5.18)

其中,wi 表示权重,k为集成大小,xfp是对应模型的拟合点。
(4)

 

多模型。在该方法中,每个样本周围构建单独模型,其用于估计样本的适应度。

5.7 模型的性能指标

衡量代理模型的质量并不简单,因为代理模型的目的不是准确地近似原始适应函数,而
是有效引导搜索。

如图5.10
 

所示,代理模型f鍀(x)没有很好地拟合原始目标函数f(x)。然而,如果在代

理模型上运行优化,那么f鍀(x)的最小值会非常接近f(x)的最小值。从这个角度来看,f鍀(x)
是一个完美的代理模型。因此,代理模型的性能指标应该与机器学习中的性能指标不同,在
机器学习中对没见过的数据的预测准确性或分类准确性是非常重要的。

5.7.1 精度

最广泛使用的度量代理模型质量的方法是个体的原始适应度函数f(x)以及代理模型

的输出f鍀(x)之间的均方误差:
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图5.10 具有相对较差估计质量的代理模型可以很好地引导向原始问题真正的最优解(x*)进行搜索

E=
1
d∑

d

j=1
(f鍀(xj)-f(xj))2 (5.19)

均方误差是用于质量度量估计的d 个个体的平均,例如,在基于个体的模型管理中,n=λ
个子代个体,或在一个控制周期,n=ηλ个控制个体。请注意,在减少过拟合时应考虑质量

度量。

一般来说,具有好的估值准确性的模型可以确保个体的适应度能得到正确估计,从而使

得好的个体保留到下一代。然而,从进化优化的角度来看,如果个体的排序是正确的,能够

确保正确选择,那么个体的实际适应度其实并不重要。接下来,将介绍一些关于正确选择的

性能指标而不是模型的准确性。请注意,某些度量的定义依赖于环境选择策略。

5.7.2 基于选择的性能指标

在下面的讨论中,以(μ,λ)-选择,λ≥2μ的连续优化为例。原则上,这可以扩展到任何

其他选择策略。

第一种度量是基于估值模型正确选择的个体数:
 

ρ
(sel)=ξ-

<ξ>
μ-<ξ>

(5.20)

其中,ξ(0≤ξ≤μ)是正确选择的个体数,也就是说,使用模型选出的这些个体中包含使用原

始适应度函数进行评价后选中的个体。在随机选择的情况下,ξ
 

的期望

<ξ>=∑
μ

m=0
m

μ
m  λ-μμ-m  

λ

μ  
=μ

2

λ
(5.21)

用于标准化。可以看出,如果所有
 

μ
 

个父代个体全部被正确选择,那么该度量会达到其最

大值ρ
(sel)=1,若该度量值为负值,则表示基于代理模型选择的个数会比随机选择还要差。

ρ
(sel)

 

度量只计算正确选择个体的绝对数。然而,若ρ
(sel)<1,则该度量不能表示第(μ+1)
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个或者最差的子代个体是否被选用,从而显著影响进化优化过程。

接下来,扩展ρ
(sel)

 

度量使其包括所选个体的等级,这是根据原始适应度函数计算的。

若基于代理模型选用个体的等级高于根据基于原始适应度函数选用的个体等级平均值,则
我们认为代理模型是好的。

扩展
 

ρ鍀
(sel)

 

度量的定义如下。如果基于原始适应度函数的第m 个最好个体选用了,那
么代理模型的得分为

 

λ-m。因此,代理模型的质量可以通过选用个体的累加得分来表示,

记为π。请注意,如果所有的μ个个体都被正确选择,那么π达到最大值:
 

π(max.)=∑
μ

m=1
(λ-m)

=μλ-μ
+1
2  (5.22)

与式(5.20)
 

类似,在纯随机选择中,ρ鍀
(sel)

 

度量通过线性转换
 

π,使用最大值
 

π(max.)
 

和期望
 

<π>=μ
λ
2

 

来进行定义:
 

ρ鍀
(sel)=

π-<π>
π(max.)-<π>

(5.23)

5.7.3 等级相关性

代理模型的质量也可以通过等级相关性来衡量。等级相关性的定义为

ρ
(rank)=1-

6∑
λ

l=0
d2l

λ(λ2-1)
(5.24)

它是两个变量等级之间单调关系的一种度量。在这里,di 是第i个子代基于原始适应度函

数
 

f(x)
 

与基于代理模型
 

f鍀(x)
 

的等级之间的差别。ρ
(rank)

 

的范围介于[-1,1]区间。

ρ
(rank)

 

值越大,两个变量等级之间具有正斜率的单调关系越强。与ρ
(sel)

 

相比,等级相关性不

仅考虑所选个体的等级,还考虑所有个体的等级。这使其能够提供一个好的代理模型估计

能力用于区分好的和坏的个体,这是代理模型辅助进化优化中实现正确选择的基础。

5.7.4 适应度相关性

适应度相关性是指代理模型预测的适应度与实际适应度之间的相关性,尽管其不是正

确预测适应度的必需条件,但其提供了另一种代理模型是否能够确保正确选择的度量方法:
 

ρ
(corr)=

1
d∑

d

j=1
(f鍀j(x)-f

~(x))(fj(x)-f
-(x))

σfσf
鍀

(5.25)
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其中,f
~(x)

 

和f
-(x)

 

分别表示估计值和真实值的平均值,σf
 

和
 

σf
鍀
分别表示代理模型输出

值和原始适应值函数的标准偏差。

相关性的特征与上述基于等级的度量和均方误差有关。它不是代理模型和原始适应度

函数之间差异性的度量,但其计算了它们之间的单调关系。此外,这个度量的范围是已知

的,因此相比于均方误差,ρ
(corr)

 

更容易进行计算。此外,ρ
(corr)

 

是可微的,其允许基于梯度的

方法来自适应代理模型。

5.8 总结

本章提供了数据驱动进化优化的基本定义,并介绍了单目标优化中代理模型管理的初

步思路。在接下来的章节中,我们将扩展这些基本的代理模型管理方法以应对各种挑战。


