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摘　要　随着客户多样化需求不断提升,根据客户对订单的不同需求来组织生产的订单生产型(MakeＧToＧOrder,MTO)模式在

企业生产活动中越来越重要.根据企业有限的生产能力和订单状态来确定是否接受到达的订单,对企业提高利润至关重要.
在传统的订单接受问题基础上,提出了更完备的 MTO企业订单接受问题的模型:在延期交货成本、拒绝成本、生产成本传统模

型要素的基础上,进一步考虑了订单的库存成本、多种顾客优先级因素,并将最优订单接受决策问题建模为马尔可夫决策过程

(MarkovDecisionProcess,MDP).此外,由于经典的 MDP求解方法依赖于对高维状态价值函数的求解和估计,其计算复杂性

较高,为了降低复杂性,证明了经典的 MDP问题中基于状态价值函数的最优策略可以等价地用基于后状态的价值函数进行定

义和构造,将多维控制问题转化为一维控制问题.同时,为了解决连续状态空间问题,结合神经网络对后状态价值函数进行参

数化标表征,解决了状态空间较大的问题.最后,通过仿真验证了所提出的订单接受策略模型和算法的适用性和优越性.
关键词:订单接受;强化学习;马尔可夫决策过程;神经网络;后状态

中图法分类号　TP３９９
　

OptimalOrderAcceptanceDecisionBasedonAfterＧstateReinforcementLearning
QIANJing,WUKeＧyu,CHENChaoandHUXingＧchen
CollegeofSystemsEngineering,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１００７３,China

　
Abstract　Asthediversificationofcustomerdemandincreases,themakeＧtoＧorder(MTO)model,i．e．,adaptingproduction
schemeaccordingtocustomers’orders,hasattractedincreasinglymoreattentionfromindustry．HowtodeterminewhethertoacＧ
ceptincomingordersaccordingtothelimitedproductioncapacityandorderstatusoftheenterprise,whichiscrucialfortheenterＧ
prisetoimproveprofits．Onthebasisofthetraditionalorderacceptanceproblems,thispaperproposesamorecompletemodel．
Besidesthetraditionalmodelelements(includingdelayeddeliverycost,rejectioncost,andproductioncost),wefurtherconsider
theorderinventorycost,customerpriorityandothers．Moreover,wemodeltheoptimalorderacceptanceproblemasaMarkovdeＧ
cisionprocess(MDP)．Inaddition,becausetheclassicMDPmethodreliesonsolvingandestimatinghighＧdimensionalstatevalue
function,itscomputationcomplexityishigh．Therefore,inordertoreducethecomplexity,thispaperprovesthattheoptimal
strategybasedonthestatevaluefunctionintheclassicalMDPproblemcanbedefinedandconstructedbythevaluefunction
basedontheafterＧstateequivalent,thustransformingthemultiＧdimensionalcontrolproblemintoaoneＧdimensionalcontrolprobＧ
lem．Atthesametime,inordertosolvethecontinuousstatespace,thispapercombinesneuralnetworktoparameterizetheafterＧ
statevaluefunction,andsolvestheproblemoflargestatespace．Finally,simulationexperimentsverifytheapplicabilityandsupeＧ
riorityoftheproposedorderacceptancestrategymodelandalgorithm．
Keywords　Orderacceptance,Reinforcementlearning,Markovdecisionprocess,Neuralnetwork,AfterＧstate
　

１　引言

为了更容易地观察和接触终端客户[１],最大限度地满足

顾客的个性化需求,越来越多的企业开始采用面向订单生产

(MTO)模式.在通常情况下,影响 MTO 企业订单接受决策

的因素有很多,这就需要企业综合考虑各种因素来制定相应

的订单接受策略,但考虑的因素越多,模型及相应的求解

算法就会越复杂.因此,如何既在建模时将变量因素考虑

全面,又能 在 算 法 求 解 时 降 低 复 杂 度,以 保 证 企 业 利 润

最大化,是本文旨在解决的问题.
从已有的研究看,有关订单接受问题的决策方法已经取

得了丰富成果.例如,较早开始研究订单接受问题的学者之

一是 Miller[１],他利用队列法来求解订单接受问题.Abedi
等[２]提出了一种基于资源可用性的混合整数线性规划方法来

确定最优订货数量.Zhang等[３]以企业利润最大化为目标,
综合考虑生产计划和订单接受决策,建立了一个整数规划模

型来帮助企业进行订单接受决策.Gao等[４]考虑到需求时序

关联的 MTO企业的订单选择与调度问题,建立了产能有限
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的 MTO企业长期最优化的订单接受与调度的综合模型.

Fan等[５]以利润最大化为目标,运用基于 EMSRＧa和 EMSRＧ
b两种启发式方法来进行订单接受决策,并验证了其有效性.

Wang等[６]将订单接受和调度问题转化为混合整数规划模

型,以实现订单总利润最大化.

基于以上来看,这些研究假定所有的订单是静态到达,即
订单的信息是可以提前获取的,然而这种假设是难以满足实

际需要的,因为在现实生活中,订单到达是随机动态的,不具

有确定性.对此,为了更加符合实际,基于随机动态环境下的

订单接受问题受到了学术界的关注和研究.Tarik等[７]分析

了在订单数量不确定的场景下,将需求灵活性引入到生产计

划问题中,并提出了一种两阶段混合整数线性规划启发法的

求解方法.Fan等[８]针对随机动态变化的订单接受系统,提
出了基于动态规划的方法来解决订单接受问题.Li等[９]研

究了以最大化企业总收益减去延期惩罚为目标的联合订单接

受与调度问题,通过数值实验表明,基于动态规划的拉格朗日

松弛算法在计算效率方面是最有效的.随着智能技术的发

展,一些先进的智能启发式算法被引入企业订单接受问题的

求解中,如利用遗传算法[１０]、精确算法[１１]、禁忌搜索算法[１２]

等来解决 MTO 企业订单接受问题.Wang等[１３]利用改进

NEH(NawazＧEnscoreＧHam)算法、离散和声搜索算法和变邻

域搜索的混合算法对订单接受模型进行求解.Rahman[１４]提

出了一种混合遗传算法和粒子群优化算法来解决实时订单接

受和调度决策问题.
但是基于动态环境下的订单接受问题中有很多不确定因

素(如订单属性、订单到达时间、订单生产时间等),当问题规

模变大时,基于动态环境下的模型求解困难;同时,面对复杂

情境时,难以给出精确的状态转移概率模型.而强化学习不

需要建立系统的状态转移概率,通过与环境的交互,对值函数

进行逼近,从积累的经验中学习最优的控制策略,从而解决规

模较大的随机动态决策问题.对此,不少研究者将强化学习

应用到订单接受决策问题中.Li等[１５]运用强化学习算法解

决订单价格和交货期的设定、订单的接受或拒绝以及潜在的

需求增长和产能限制的问题.Arredondo等[１６]提出了一种基

于平均奖励强化学习的动态订单接受策略.Hao等[１７]从收

益管理的思想出发,考虑订单价格、订单提前期等因素,运用

强化学习方法对订单接受策略进行研究.Wang等[１８]考虑了

订单生产成本、延迟惩罚成本、拒绝成本及顾客等级等因素,
构建半马尔可夫决策过程模型,运用强化学习算法对订单接

受进行决策.

现有关于强化学习订单接受决策的研究尽管已取得了丰

富的成果,但是仍存在着问题模型考虑因素不全面和状态输

入维度高而导致求解复杂度高等不足.例如,在模型考虑的

因素方面,文献[１６Ｇ１８]中均没有考虑库存成本因素;文献

[１５]虽然考虑到了库存成本因素,但却忽视了顾客优先级;文
献[１５Ｇ１８]均没有将库存成本和顾客优先级这两个因素同时

考虑到模型中.在状态输入维度方面,文献[１５Ｇ１８]在定义状

态空间时,均是多维度的,其中文献[１５]将状态定义为新到达

订单类型、新到达订单数量、n种订单类型分别已接受的数量

及剩余可用的生产能力,文献[１６]将状态定义为订单的属性

(订单数量、价格、最迟交货期)和当前生产能力,文献[１７]将
状态定义为订单类型、价格和提前期,文献[１８]将状态定义为

订单属性和生产订单所需要的时间.
对此,为了解决现有研究中的模型考虑因素不全面和求

解过程复杂度高问题,本文将考虑 MDP模型,进一步地引入

库存成本和多种顾客优先级订单接受决策要素.特别地,提
出了一种基于后状态(afterＧstate)[１９]和神经网络相结合的低

复杂度的求解算法来解决 MTO 企业订单接受问题.具体

地,本文的贡献如下:
(１)针对随机动态环境下考虑 MTO企业订单接受问题,

首先在考虑企业的生产成本、延迟惩罚成本、拒绝成本因素的

基础上,又考虑了提前期之前完成的订单的库存成本和多种

顾客优先级因素,构建了 MDP订单接受模型.
(２)通过后状态方法对传统的 MDP中的最优策略的求

解进行了转换,证明了经典 MDP问题中基于状态价值函数

的最优策略可以等价地用基于后状态的价值函数进行定义和

构造,将多维控制问题转化为一维控制问题,从而大大简化了

求解过程.
(３)传统的SRASA,SMART 等算法属于表格型强化学

习方法[１９],该类方法仅能处理离散状态空间下的最优决策问

题.为了解决连续状态空间下订单接受策略学习问题,本文

利用神经网络对后状态价值函数进行参数化表征,并设计相

应的训练算法,实现了对后状态价值函数的估计和订单接受

策略的快速求解.

２　问题描述与假设

本文假设某产能有限的 MTO企业通过单一生产线进行

生产.假设市场上存在多种类型的顾客订单,订单相关的信

息包括顾客优先级μ、价格pr、产品数量q、提前期lt及最迟

交货期dt等.单位时间生产的产品数量为b,单位时间延期

惩罚成本为u,单位时间库存成本为h,单位产品生产成本为

c.单位时间内顾客订单到达数量服从参数为λ的泊松分布.

每个订单的价格、产品需求数量、订单提前期和最迟可接受交

货期均服从均匀分布.对此,对于独立且同分布的订单信息

μ,pr,q,lt,dt,可用概率密度函数分别表示为fM(x),fPR (x),

fQ(x),fLT(x),fDT(x).

当有订单到达时,如果该订单不能在最迟交货期限完成,

企业直接拒绝订单;否则企业需要根据自身生产能力等因素

判断是否接受订单.如果拒绝订单,则产生拒绝成本μ∗F,

并且顾客优先级越高,拒绝成本越高.

如果接受订单,则获得该订单的利润,即I＝pr∗q;同时

消耗生产成本,即C＝c∗q.MTO企业对已经接受的订单按

照先来先服务的原则进行生产,如果订单没有在顾客要求的

提前期之前交货,即lt＜t＋q/b＜dt(其中t表示已接受的订

单仍需要的生产时间)时,企业需要支付一定的延期交货成本

Y,即Y＝μ∗u∗((t＋q/b)－lt),并且顾客优先级越高延期惩

罚成本越高.顾客对提前期之前生产出来的产品不提前取

货,即当t＋q/b≤lt时,产品被暂存在 MTO 企业仓库中,产
生库存成本 N,即 N＝h∗(lt－(t＋q/b)),每个订单不进行拆

分生产,订单生产完成后一次性发给顾客,并且企业一旦接受

订单,顾客不能对订单进行更改或取消.

本文要解决的问题是,当顾客订单随机达到时,MTO 企

业在考虑当前的生产能力以及延期交货成本Y、拒绝成本

μ∗F、生产成本C、库存成本 N 及多种顾客优先级因素μ 的
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基础上,决策是否接受当前到达的订单,以保证企业长期平均

利润最大化.具体过程如图１所示.

图１　问题描述流程图

Fig．１　Problemdescriptionflowchart

３　基于 MDP理论的订单接受决策建模

当有顾客订单随机动态到达时,企业需要立刻做出是否

接受订单的决策,可见 MTO 企业订单接受决策问题是一类

随机序贯决策问题.MTO 企业决策者在决策接受或者拒绝

订单后,系统状态发生改变,即决策状态转移至下一时刻新订

单到达,从此决策阶段以后的发展过程仅与该决策阶段有关,
而与该决策阶段以前所经历的状态无关,即其具有无后效性.
因此,可依据 MDP理论,将该问题抽象成 MDP模型.MDP
模型定义为四元组(S,A,f,R),其中,S,A,f和R 分别表示

系统状态空间、系统动作空间、状态转移函数、奖励函数:
(１)系统状态:假设系统中有无限种订单类型,系统状态

可由向量S表示:S＝(μ,p,q,lt,dt,t).t表示已接受的订单

仍需要的生产完成时间,基于有限产能的 MTO 企业,t有最

大上限值.
(２)系统动作集合:在决策时刻m,当有顾客订单到达时,

MTO企业需要做出接受或拒绝订单的决策.模型中的动作

集合可由向量A＝(a０,a１)表示,其中a０表示拒绝订单,a１表

示接受订单.
(３)状态转移模型:在给定初始状态s和已经采取动作a

的情况下,下一个状态的概率密度函数用f(􀅰|(s,a))表示.
由于订单信息μ,pr,q,lt,dt均是独立且同分布的,因此订单

信息μm＋１,prm＋１,qm＋１,ltm＋１,dtm＋１关于(sm,am)是独立的.

但是tm＋１受(sm,am)的影响,这是因为不同的(qm,tm,am)会导

致不同的订单生产时间,tm＋１同样也受订单到达时间间隔的

影响,即tm＋１可以表示为:

tm＋１＝[(tm＋am∗qm

b －AT)]＋ (１)

其中,[x]＋ ＝
△
max(x,０);AT 表示两个订单之间到达的时间间

隔,即单位时间内订单到达的数量服从参数为λ的泊松分布.
由于订单信息μm＋１,prm＋１,qm＋１,ltm＋１,dtm＋１关于(sm,

am)是独立的,所以在给定当前状态s和动作a 时,下一决策

时刻状态s′的条件概率密度可以表示为:

f(s′|s,a)＝fM(μ′)∗fPR(pr′)∗fQ(q′)∗fLT(lt′)∗

fDT(dt′)∗fT(t′|s,a)
其中,fT(t′|s,a)表示在当前状态s下,采取动作a后,下一时

刻生产已接受的订单仍需要的生产时间,其具体形式可以由

式(１)和相关随机变量定义.

(４)奖励函数:在决策时刻m,MTO企业在做出是否接受

订单决策后,获得的立即回报函数为:

r(sm,am)＝
△ I－C－YorI－C－N, am＝１

－μ∗F, am＝０{
(５)最优策略:在 MTO 企业订单接受问题中,目标是寻

找一个最优的订单接受策略π∗ ,从而使企业长期利润最大

化.每个策略π是从系统状态s到动作a 的函数,其决定了

企业如何根据当前状态信息选择是否接受订单.对于任意策

略π,定义其价值函数为其长期平均利润,即:

Vπ＝E[∑
＋∞

m＝０
γmr(sm,π(sm))] (２)

其中,０＜γ≤１表示未来奖励折扣(其保证式(２)中定义的求

和项是有意义).而我们关心的是所有策略中的最优策略

π∗ ,其定义为:

π∗ ＝argsup
π∈Π

{Vπ}

其中,Π表示所有策略集合.
在 MDP理论中,最优策略π∗ 可以用状态价值函数V∗ 进

行构造:

π∗ (s)＝argmax
a

{r(s,a)＋γE[V∗ (s′)|s,a]} (３)

其中,期望E[􀅰]是定义在给定当前状态s和动作a 的下一

个随机的状态s′.同时,V∗ 是 Bellman方程的一个解,V∗ 可

以用式(４)来计算得到,即:

V(s)＝max
a

{r(s,a)＋γE[V(s′)|s,a]} (４)

可见,经典的 MDP理论提供了一种基于状态价值函数

V∗ 的最优策略求解方法.但是,由于本文中需要解决的问题

状态是多维的,即S＝(μ,p,q,lt,dt,t),同时式(３)需要随机

下一个状态的条件期望,这就导致了计算复杂度高的问题.
对此,本文提出了基于后状态价值函数的最优策略构造方法.

４　基于后状态的 MDP模型转化

后状态是两个连续状态之间的中间变量,可以用来简化

某些 MDP的最优控制.后状态的概念是强化学习中经常用

于棋类游戏的学习任务的一种技巧[１９].
例如,智能体(Agent)在运用强化学习算法下围棋的时

候,Agent可以确定地控制自己的走法,但对手的行动是随机

的.如图２所示,黑棋代表我方(Agent),白棋代表对方,在棋

局状态s１下,轮到我方行动,Agent根据当前棋盘上特定的棋

子位置来决定自己的行动,接着在对方采取行动之后,棋局状

态会由s１转移至状态s２,这与经典的 MDP模型中的状态是相

同的.而 Agent每一步棋的后状态被定义为这一步行动之后

但在对手移动之前所在棋盘的状态,如图２所示,在棋局状态

s１下,轮到我方行动,Agent在状态s１采取动作a１后,对方还未

采取行动,棋局状态会变为图２中s１与s２中间的状态,该状态

即为后状态.Agent如果能够了解所有不同后状态的获胜机

会,那么就可以使用这些已知概率来实现最优行为,即简单地

选择获胜机会最大的后状态进行相应行动.

图２　后状态解释图

Fig．２　AfterＧstateinterpretationdiagram
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本文采用类似的后状态方法对订单接受问题进行变换.

在我们考虑的订单接受问题中,后状态变量pm 定义为在m 决

策时刻选择动作am后生产已接受订单仍需要的生产时间.因

此,在给定当前状态sm和动作am后,后状态可以表示为:

pm＝σ(sm,am)＝qm

b ∗am＋tm (５)

不难看出,给定pm,下一个决策时刻m＋１订单仍需要的

生产时间tm＋１可以表示为:

tm＋１＝ tm＋am∗qm

b( ) －AT[ ]
＋

＝[pm－AT]＋ (６)

其中,AT 为两个订单之间到达的时间间隔.所以,给定当前

后状态p,下一个决策时刻状态S′＝(μ′,p′,q′,lt′,dt′,t′)的

条件概率密度可以表示为:

f(s′|p)＝
△
fM(μ′)∗fPR(pr′)∗fQ(q′)∗fLT(lt′)∗

fDT(dt′)∗fT(t′|p) (７)

其中,条件概率密度函数fT (􀅰|p)由式(６)和相关的随机变

量所定义.

因此,在式(３)和式(４)中的条件期望E[V(s′)|s,a],可

以改写成用式(７)表示的条件期望E[V(s′)|σ(s,a)],其中σ
(s,a)表示后状态,见式(５),所以π∗ 可以被重新定义如下.首

先定义后状态值函数为:

J∗ (p)＝γE[V∗ (s′)|p] (８)

将式(８)加入式(３),则最优策略π∗ 可以使用后状态价值

函数J∗ 构造如下:

π∗ (s)＝argmax
a

{r(s,a)＋J∗ (σ(s,a))} (９)

进一步地,将式(８)代入式(４):

V∗ (s)＝max
a

{r(s,a)＋J∗ (σ(s,a))}

所以γE[V∗ (s′)|p]＝γE[max
a′

{r(s′,a′)＋J∗ (σ(s′,a′))}|

p].事实上由式(８)可知,γE[V∗ (s′)|p]即为J∗ (p),所以可

以得出:

J∗ (p)＝γE[max
a′

{r(s′,a′)＋J∗ (σ(s′,a′))}|p]

最后,根据文献[１９],可通过值迭代算法对J∗ 进行求解,

即J０为任意初始化函数,则有:

Jk＋１(p)＝γE[max
a′

{r(s′,a′)＋Jk(σ(s′,a′))}|p] (１０)

当k→∞时,Jk收敛到J∗ .

由式(３)知,计算最优策略时需要使用期望E[V∗ (s′)|s,

a].对于文本的状态空间,即S＝(μ,p,q,lt,dt,t),如果考虑

使用期望E[V∗ (s′)|s,a]来计算最优策略,则需要付出很大

的计算代价.而式(９)中的最优策略不需要考虑期望,直接用

J∗ 来替代E[V∗ (s′)|s,a],不仅解决了上述问题,还将高维

状态空间降低为一维状态空间,大大降低了求解复杂度.

５　基于神经网络的最优订单接受决策

在此前已经证明了π∗ 可以用J∗ 来构造,而J∗ 又可以通

过式(１０)值迭代的方式来求解.但是式(１０)在实施过程却存

在两种困难:首先,如果fM (􀅰),fPR (􀅰),fQ(􀅰),fLT (􀅰),

fDT(􀅰)和fT(􀅰|σ(s,a))是不可获取的,将无法计算E[􀅰|

p];其次,由于后状态是连续而非离散的,每次迭代式(１０)都

必须在无穷多个p值上计算,因此不能用传统的表格型算法

对J∗ 进行计算.对此,我们采取一种通过学习参数向量来

实现J∗ 的近似,对后状态进行泛化,学习的过程是利用数据

样本.换句话来说,算法的设计包括:

(１)参数化:函数J
∧
(p|θ)可以由参数向量θ来近似表示;

(２)参数学习:给定初始参数向量θ,θ通过对数据样本的

学习而变为θ∗ ,进而可以使用J
∧
(p|θ∗ )来近似J∗ ,即最优的

策略可以表示为:

π
∧
(s|θ∗ )＝argmax

a
{r(s,a)＋J

∧
(σ(s,a)|θ∗ )} (１１)

对比式(１１)和式(９)可知,如果J
∧
(p|θ∗ )近似于J∗ (p),

则π
∧
(s|θ∗ )接近最优策略π∗ .

５．１　神经网络近似

万能近似定理(UniversalApproximationTheorem)[２０]表

明三层人工神经网络(ArtificialNeuralNetwork,ANN)能够

将一个连续函数近似到任意精度,因此对于本文中要求解的

J∗ (p),ANN[２１]是一个很好的选择.所以J
∧
(p|θ)可以用神经

网络表示为:

J
∧
(p|θ)＝(∑

N

i＝１
uiΦH (wip＋αi))＋β (１２)

其中,参数向量可以表示为:

θ＝[w１,􀆺,wN ,α１,􀆺,αN ,u１,􀆺,uN ,β]

ΦH (x)＝１/(１＋e－x)

式(１２)中的函数J
∧
(p|θ)如图３所示,它实际上是一个三

层的单输入单输出神经网络.具体来说,只有一个单节点的

输入层,其输出表示后状态p的值,还有一个包含 N 个节点

的隐藏层,第i个节点的输入是加权后态值wi∗p和隐含层

偏置αi的和.每个隐藏层节点的输入与输出关系由ΦH (􀅰)函

数表示,其中ΦH (􀅰)被称为激活函数[２１].最后,输出层有一

个节点,其输出代表最终逼近的函数值J
∧
(p|θ),它的输入是

隐藏层加权输出和输出层偏置β的总和.

图３　三层神经网络架构

Fig．３　ThreeＧlayerneuralnetworkarchitecture

５．２　值迭代训练神经网络

为了达到最优控制,通过值迭代的方法来训练神经网络中

的参数是非常有用的[２２],见图４.具体的训练过程解释如下.

(１)训练数据的获取.本文需要一批训练样本Γ＝(pm,

sm＝[μm,prm,qm,ltm,dtm,tm])M－１
m＝０,对于每个 m,采样获得

pm,μm,prm,qm,ltm,dtm,其 中pm 服 从 均 匀 分 布,μm ~

fM(􀅰),prm ~fPR (􀅰),qm ~fQ (􀅰),ltm ~fLT(􀅰),dtm ~

fDT(􀅰).进一步地,根据pm 生成tm,即tm ＝(pm －AT )＋ ,其

中AT 为两个订单之间到达的时间间隔.
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(２)迭代拟合(见算法１).如式(１０)所示,在第k次迭代

时,设当前 ANN 参数向量为θk,用式(１２)定义的函数J
∧
(p|

θk),即给定当前值函数Jk(p)＝J
∧
(p|θk),更新后的值函数为:

Jk＋１(p)＝γE[max
a′

{r(s′,a′)＋Jk(σ(s′,a′)|θk)}|p]

(１３)

算法１　AFVINN:近似J∗ (p)
输入:pm,sm

输出:学习到的J
∧
(p|θK)

１．初始化参数θ０

２．forkfrom０toK－１do

３．　formfrom０toM－１do

４．从Γ数据集中拿取第 m个数(pm,sm)

５．根据式(１４)从θk和sm中计算om

６．收集Yk(m)＝(pm,om)

７．　endfor

８．利用Yk和θk,更新参数θk＋１(见算法２)

９．endfor

１０．根据式(１２),用更新的参数θ＝θK得到J
∧
(p|θK)

我们希望利用更新的参数来获得一个新的函数J
∧
(p|

θk＋１)来逼近Jk＋１(p).所以,从Γ和θk中,我们构造一批训练

数据:

Yk＝{(pm,om)}M－１
m

其中,om定义如下:

om＝γmax
a

{r(sm,a)＋J
∧
(σ(sm,a)|θk)} (１４)

基于训练数据Yk,参数更新可以表示为:

θk＋１＝argmin
θ

{L(θ|Yk)} (１５)

其中,L(θ|Yk)为训练误差.

L(θ|Yk)＝ １
２M　 ∑

M－１

m＝０
(J

∧
(pm|θ)－om)２ (１６)

图４　AFVINN算法流程图

Fig．４　FlowchartofAFVINNalgorithm

(３)训练参数(见算法２).应用梯度下降求解 AFVINN

参数θk＋１,使得J
∧
(p|θk＋１)在Yk上误差最小,见式(１５).梯度下

降是通过迭代搜索参数空间:梯度迭代中初始参数θ(０)设为

θk,则迭代过程中参数更新为:

θ(z＋１)＝θ(z)－α∗ÑL(θ(z)) (１７)

其中,α为更新步长参数,ÑL(θ(z))是定义在式(１６)中的L 在

θ(z)的梯度.因此,给定足够的迭代次数Z,我们用θk＋１＝θ(Z)

作为式(１５)的近似解.最后ÑL(θ)表示为:

ÑL(θ)＝∂L
∂θ＝１

M ∑
M－１

m＝０
(J

∧
(pm|θ)－om) (１８)

算法２　InnerloopofAFVINN:参数θ更新

输入:Yk,初始化θk

输出:训练后的参数θk＋１

１．θ(０)＝θk

２．　forzfrom０toZ－１

３．根据式(１８)用Yk计算ÑL(θ(z))

４．根据式(１７)用θ(z)和L(θ(z))获得新的参数θ(z＋１)

５．　endfor

６．θk＋１＝θ(Z)

综上,收集训练数据Γ后,执行算法１,通过值迭代神经

网络学习参数θK,让θ∗ ＝θK,然后通过式(９)进一步构造策略

π
∧
(􀅰|θK).在 M 和K 比较大的情况下,π

∧
(s|θK )可以接近

π∗ (s).对此,根据学习到的策略,我们将其应用到订单接受

的最优决策中,具体过程见图５.最优的订单接受策略π∗ 遵

循以下结构:

π∗ (s)＝

１, ifdt≥t＋q/bandr１＋J∗ (p１)≥

r０＋J∗ (p０)

０, else

ì

î

í

ïï

ïï

(１９)

其中,π∗ (s)＝π∗ ([μ,pr,q,lt,dt,t]),r１＝I－C－Y/N,r０＝

－μ∗F,J∗ (p１)＝J∗ (t＋q/b),J∗ (p０)＝J∗ (t).

图５　最优订单接受决策流程图

Fig．５　Flowchartofoptimalorderacceptancedecision

６　数值仿真实验

仿真中所需要的相关订单信息根据文献[１５,１７Ｇ１８,２３Ｇ

２５]的数据生成方法,按照以下规则生成:订单价格pr服从均

匀分布U(e１,l１),订单数量q服从均匀分布U(e２,l２),单位时

间订单的到达数量服从参数为λ的泊松分布;订单提前期和

最迟可接受交货期分别服从均匀分布U(e３,l３),U(e４,l４).

这里我们选取 pr~U[３０,５０],q~U[３００,５００],lt~

U[１５,２０],dt~U[２０,６０],λ＝０．２.企业的单位生产能力、
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单位生产成本、拒绝成本依据文献[１８]分别取得b＝２０,c＝

１５,F＝２００.单位时间延期惩罚成本u＝２００,顾客等级服从

均匀分布μ~U(０,１],单位时间库存成本h＝５０.

通过仿真实验,对本文所提出基于 AFVINN算法的企业

订单接受策略的有效性进行分析.

本仿真实验由３部分组成.在第一部分中,根据学习到

的参数θK,让θ∗ ＝θK,通过式(９)计算得出最优策略π∗ (s).

在第二部分中,首先将 AFVINN算法与传统的 QＧlearning算

法进行学习效率的对比,对比策略是通过样本利用效率进行

评估的;其次将提出的 AFVINN 算法与 FCFS方法、greedy
方法及 QＧlearning算法对企业长期平均利润和订单接受率进

行对比和分析.其中,FCFS方法是指当订单到达时,若企业

有能力在最迟交货期内完成生产,则直接接受该订单;greedy

方法是指当订单到达时,若企业有能力在最迟交货期内完成

生产,并且该订单的顾客优先级较大,则接受该订单.订单

的接受率是 指 接 受 订 单 的 数 量 除 以 总 到 达 订 单 的 数 量.

在第三部分中,首先将本文的算法与文献[１８]中提出的不

考虑库存成本因素的模型(SMART 算法)进行对比,来观

察两种模型对 MTO 企业平均利润的影响;其次通过改变

与顾客优先级有关的延期惩罚成本和拒绝成本因素,来分

析 AFVINN算法对 MTO 企业平均利润及订单接受率的

影响.

６．１　最优订单接受策略

图６为不同变量下的最优订单接受策略图,我们用红色

圆点表示接受的订单,蓝色圆点表示拒绝的订单,蓝色的面为

订单接受决策的超平面.

(a)最优策略Ｇ(pr,dt,t)视角 (b)最优策略Ｇ(pr,q,t)视角

(c)最优策略Ｇ(q,lt,t)视角 (d)最优策略Ｇ(μ,lt,t)视角

图６　最优订单接受策略图(电子版为彩图)

Fig．６　Diagramofoptimalorderacceptancestrategy

　　由图６可知:１)当顾客优先级和订单的价格越高、产品数

量越少、提前期和最迟交货期较长及已接受订单仍需要的生

产时间越短时,企业越容易接受订单;２)当顾客优先级和订单

的价格越低、产品数量越多、提前期和最迟交货期较短及已接

受订单仍需要的生产时间越长时,企业越容易拒绝订单.这

与式(１９)构造的最优订单接受策略相符合,解释如下.

当最迟交货期较短、产品数量越多和已接受订单仍需要

的生产时间越长,即dt＜t＋q/b时,企业会因为自身生产能

力不足而直接拒绝订单.如果dt≥t＋q/b,企业会从长远的

角度出发,综合考虑影响利润的因素,来判断是否接受订单.

由于本文中定义的后状态J(p)是非增的,即后状态价值函数

随着p的增加而减少,所以企业在对订单进行接受决策时,

不仅要考虑即时收益,也要考虑到长期收益.当最迟交货期

较长、产品数量较少和已接受订单仍需要的生产时间较短,即

dt较大.t＋q/b较小时,如果顾客优先级和订单价格较高,

提前期较长,则接受该订单所产生的利润pr∗q会较大,延迟

交货期[(t＋q/b)－lt]＋ 会较小或为零,相比拒绝订单带来的

负收益r０＝－μ∗F,接受该订单所获得的利润r１会很大,因此

r１＋J∗ (p１)≥r０＋J∗ (p０),企业会选择接受订单.同理,当

产品数量较多和已接受订单仍需要的生产时间较长时,如果

顾客优先级和订单价格较低,提前期较短,接受该订单所产生

的利润pr∗q会较小,延迟交货期[t＋q/b)－lt]＋ 会较大,则
接受该订单所获得的利润r１会比较小甚至为负,r１＋J∗ (p１)≤

r０＋J∗ (p０),则企业会选择拒绝订单.

可见针对动态环境下的订单接受问题,在使用 MDP对

订单接受决策问题进行建模时,需要综合考虑影响利润的各

种因素,但状态空间会随着考虑因素的增加而增大,这在提高

决策结果准确性的同时,也导致了由于状态空间维度高而计

算复杂度高的问题.因此,本文提出了一维后状态来解决高

维状态空间的问题,大大降低了求解的复杂性.

６．２　算法比较

已有文献[１５,１７Ｇ１８]关于强化学习 MTO企业订单接受策略

中,均是使用传统多维状态空间进行建模和求解.对此,本文

将提出 AFVINN算法与传统的 QＧlearning算法进行学习效

率对比,对比策略是每次迭代消耗１００个数据样本,根据消耗

的数据样本数量来评估学习效率.

由图７可知:１)经过足够的数据样本,AFVINN 算法和

传统的 QＧlearning算法都可以 收 敛,但 QＧlearning算 法 的
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平均利润略低于 AFVINN算法,这是因为本文的状态是连续

的,状态空间较大,在运用 QＧlearning算法时,需要将其进行离

散化处理,因此平均利润略低于 AFVINN算法;２)AFVINN算

法的学习效率远远高于传统 QＧlearning算法的学习效率,前

者约是后者的２００倍.由此可知,本文提出的 AFVINN算法

能够将高维控制问题转化为一维控制问题,即传统的六维状

态输入s＝(μ,pr,q,lt,dt,t)转为一维后状态p,大大简化了

求解过程,在数据样本利用效率方面表现出较强的优势;同

时,利用神经网络对状态空间进行泛化,可以处理较大的规模

订单接受决策问题.

图７　样本学习率

Fig．７　Samplelearningrate

表１　基本情境

Table１　Bbasicsituation

算法 平均利用 订单接受率

AFVINN １３６１．６６１５ ０．２０５５
QＧlearning １３０９．７２４８ ０．２０９５

FCFS １２０３．５１３９ ０．２１１２
greedy ９０８．４２９２ ０．２０３４

由表１表明:１)AFVINN 算法在最大化 MTO 企业长期

平均利润方面均优于其他３种方法;２)在订单接受率较低时,

AFVINN算 法 仍 可 以 保 持 较 高 的 平 均 利 润.由 此 可 知,

AFVINN算法在订单接受策略上,能够以更高的概率接受具

有更高利润的订单,以达到最大化企业长期平均利润的目的.

生产能力对于 MTO企业的盈利是非常关键的.通过改

变 MTO企业单位生产能力[１３,１６],其他的参数与基本情境相

同,来观察 AFVINN 算法与 FCFS方法、greedy方法以及 QＧ
learning算法在 MTO企业订单接受策略方面的变化.

由图８可知:１)４种方法的长期平均利润均随企业单位

生产能力的提升而增加,长期平均利润与企业单位生产能力

成正比例关系;２)不论企业的单位生产能力降低还是提高,

AFVINN算法都可以始终保持较高的利润水平.由此可知,

AFVINN算法能够合理地利用企业有限的资源,从而为企业

创造更高的利润,在资源有限的情况下有更好的适应性.

图８　不同单位生产能力的平均利润

Fig．８　Averageprofitofdifferentunitproductioncapacity

订单到达率同样是 MTO 企业订单接受决策中的一个

重要因素.通过改变订单的到达率[１４,１８],其他参数与基本情

境相同,来观察 AFVINN 算法与 FCFS方法、greedy方法以

及 QＧlearning算法在 MTO企业订单接受策略方面的变化.
由图９可知:１)当单位时间内顾客订单到达的数量逐渐

增加时,４种方法的长期平均利润不仅没有增加,反而呈现下

降趋势;２)面 对 不 同 单 位 时 间 内 顾 客 订 单 到 达 的 数 量,

AFVINN算法始终保持较高的利润水平.当λ提高时,单位

时间内订单到达的数量增加,即两个订单之间到达的时间间

隔减少时,这会使得 MTO企业安排已接受的订单时间减少,
所以,在最迟交货期限内,已接受订单的完成概率将会减少,
企业不得不拒绝掉更多的订单,承担更多的拒绝成本.因此,
当单位时间内顾客订单到达数量增加时,企业应考虑提升自

身的生产能力,比如增加生产设备、增加劳动力等因素,降低

因拒绝成本增加而导致平均利润降低的局面.

图９　不同订单到达率的平均利润

Fig．９　Averageprofitofdifferentorderarrivalrates

６．３　模型比较

已有文献[１５Ｇ１６]在运用强化学习算法对订单接受问题进

行建模求解时,均没有考虑库存成本这一因素.本节将考虑

库存成本的模型(AFVINN 算法)和不考虑库存本的模型

(SMART算法)在订单接受策略中加以对比.SMART算法

在订单接受问题中先不考虑库存成本这一因素,但在计算平

均利润时将库存成本考虑进去与本文的 AFVINN 算法进行

对比.
由图１０可知:１)在其他因素不变时,考虑库存成本这一

因素下的企业平均利润始终高于不考虑库存成本这一因素下

的企业平均利润;２)在其他因素不变时,当库存成本不断增加

时,考虑库存成本这一因素的企业平均利润下降趋势比不考

虑库存成本这一因素的企业平均利润下降趋势慢.因此,在

MTO企业订单接受问题进行建模求解过程中,将库存成本

这一因素加以考虑,企业可以根据不同的库存成本做出不同

的订单接受决策,以保证企业长期平均利润最大化;而且现实

生活中,库存成本的存在常常会影响企业利润,占用企业资

金,影响企业资金的运转,所以在订单接受过程中不能忽视库

存成本这一因素.

图１０　不同库存成本下的平均利润

Fig．１０　Averageprofitatdifferentinventorycosts
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已有文献大多是仅考虑订单特征,假设顾客是同等重要

的[２Ｇ３,７Ｇ８,１５,１７],虽然文献[１６]运用强化学习思想进行建模和求

解时涉及到了顾客优先级因素,但其仅仅将顾客优先级划分

为３个等级,并且设定顾客订单类型仅为３６种.在现实生活

中,顾客订单类型多种多样,相应的顾客优先级也会存在多

种.因此,本文将顾客优先级设置为μ∈(０,１]上的等概率分

布,其中延期惩罚成本和拒绝成本与顾客优先级有直接的关

系.在本节实验中,以基本情境为基准,首先在拒绝成本不变

的情境下,改变单位延期惩罚成本;其次在单位延期惩罚成本

不变的情境下,拒改变绝成本.

由表２可知:１)顾客优先级的存在会影响企业长期平均

利润;２)基 AFVINN算法下的顾客等级大于或等于０．５的订

单接受率,随延期惩罚成本的增加而降低;而顾客等级小于

０．５的订单接受率随延期惩罚成本的增加而上升;３)当拒绝

成本增加,即拒绝成本对 MTO 企业利润影响越来越大时,

AFVINN 算法在进行订单接受决策时,顾客等级大于等于

０．５的订单接受率呈上升趋势,而顾客等级小于０．５的订单

接受率呈下降趋势.

表２　改变单位延期惩罚成本和拒绝成本

Table２　Changeunitdelaypenaltycostandrejectioncost

参数 订单收益
０＜μ≤０．５的

订单接受率
０．５＜μ≤１的

订单接受率

u＝１００
J＝２００

１４７３．７３７８ ０．１０６７ ０．１０９３

u＝１５０
J＝２００

１４１９．３５９１ ０．１０７２ ０．１０１８

u＝２００
J＝２００

１３６１．６６１５ ０．１０９８ ０．０９５７

u＝２５０
J＝２００

１２６８．２０８４ ０．１１０６ ０．０９２０

u＝３００
J＝２００

１２０７．１８８０ ０．１１１２ ０．０８９１

u＝２００
J＝１００

１３９９．０１９８ ０．１１１６ ０．０９１８

u＝２００
J＝１５０

１３８６．６０７０ ０．１１０７ ０．０９３７

u＝２００
J＝２００

１３６１．６６１５ ０．１０９８ ０．０９５７

u＝２００
J＝２５０

１３５０．６６６９ ０．１０９２ ０．０９８６

u＝２００
J＝３００

１３１５．９３２８ ０．１０８６ ０．１００５

这是因为当延期惩罚成本较大时,在接受顾客优先级较

高的订单时,若企业没有在规定的期限完成生产,则需要付出

较高的成本,所以高优先级顾客订单的接受率随延期惩罚成

本的增加有所下降;当拒绝成本较高时,企业拒绝高优先级顾

客的订单需要承担较高的费用,所以高优先级顾客订单的接

受率随拒绝成本的增加有所上升.因此,当延期惩罚成本较

大时,企业可以增加接受顾客优先级比较低的订单,而适当减

少顾客优先级高的订单;当拒绝成本较大时,企业可以增加接

受高优先级顾客的订单.所以在面对不同的延期惩罚成本和

拒绝成本时,AFVINN 算法能够及时调整订单接受策略,尽

可能降低拒绝成本对 MTO 企业平均利润的影响,以使企业

长期平均利润最大化.

结束语　本文在传统 MTO企业订单接受决策问题考虑

的因素基础上,增加了订单库存成本及多种顾客优先级因素,

构建了马尔可夫决策过程订单接受模型,并运用 AFVINN算

法进行求解.该算法不仅能够将 MTO企业订单接受问题中

的多维状态空间转化为 一维状态空间,简化了求解过程;而

且通过与神经网络的结合,能够对状态空间进行泛化,可以处

理较大规模的订单接受决策问题.

仿真实验表明,在 MTO企业订单接受问题中,顾客优先

级和库存成本因素对企业订单接受策略和利润是重要的;与

基于传统 QＧlearning算法相比,基于 AFVINN算法能够将高

维控制问题转化为一维控制问题,提高样本的学习效率,简化

求解过程;基于 AFVINN算法在最大化企业长期平均利润方

面优于 QＧlearning算法、FCFS方法以及greedy方法,该算法

有较高的订单接受选择能力,而且对环境变化具有较好的适

应能力,能够很好地权衡订单利润与各项成本因素,为 MTO
企业带来更高的利润.

在进一步的研究中,可将订单接受与订单调度问题进行

联合建模,从而降低库存成本、延迟惩罚成本及拒绝成本对企

业利润的影响,使得基于后状态强化学习算法在 MTO 企业

订单接受问题的现实应用中更具有可行性和可靠性.
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