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摘 要 参数选择本身是一个组合优化问题，尽管过去提出了很 多方法，但是参数选择依然令人困惑，为此提 出适用 

于差分进化算法的参数 自适应选择策略。该策略在进化的过程中动态评估参数的性能，并根据其结果指导下一次迭 

代过程的参数选择。从参数库的建立、参数评分机制和参数配置机制3方面展开研究，对比实验结果表明，该方法效 

果良好。 
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Abstract The selection of the parameter itself is a combinatorial optimization problem．Although a considerable number 

of works have been conducted，it is known to be a puzzled task．In this paper，a DE algorithm was proposed that uses a 

new mechanism to parameter self-selection，which dynamically learns from their previous experiences and selects the 

best performing combinations of parameters for the next generation during the convergence process．W e firstly designed 

the mechanism including three aspects：building of parameter database，score of parameter performance and selection of 

parameter combination，then we conducted the experiments on some benchmark functions to judge the performance．The 

results show that the DE with the new mechanism obtains promising performance． 

Keywords Differential evolution，Parameter self-adaptation，Parameter selection 

1 引言 

差分进化算法(Differential Evolution，DE)I】]是由美国学 

者 Store和 Price于 1995年提出的一种简单、高效的全局优 

化方法，国内也有研究者翻译为“差分演化算法”、“差异演化 

算法”。正是由于差分进化算法具有向种群个体学习的能力 ， 

使得其拥有其他进化算法无法相比的性能，并在诸多领域取 

得了惊人的效果。尽管差分进化算法性能卓越 ，但改善 DE 

性能依然是研究的重要方向，其目的是适应更为复杂的优化 

问题和获得更高的求解质量。近年来，研究人员从多个角度 

不断改进算法以获得更有鲁棒性的差分进化算法，改进算法 

主要集中在 3方面l_2]：(1)操作算子的改进，提出一些新的参 

数控制方法(如 FADEl3]、JADD 、jDEE 等)和新设计的差分 

变异策略(如三角变异策略ll6]、精英变异策略[ ]等)；(2)基于 

静态知识指导的差分进化集成算法，该类算法主要是指 DE 

与其他具有某种优良特性的策略集成，如与分布评估算法集 

成的DE／EDA8̈]、与反向学习策略集成的 ODEE 、与粒子群 

优化算法集成的PSO-DEll1 、3个差分变异策略的同质集成 

的 CoDE~“ 等；(3)基于动态知识指导的差分进化集成算法， 

该类算法对进化过程中的不同变异策略产生的新解进行评 

估 ，从而挖掘出有用的动态知识，并指导下一个迭代过程的策 

略选择 ，如 EPSDEE ]、SaDE_】 等。通过对上述文献分析不 
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难发现，目前 DE研究热点之一是策略集成 ，特别是基于动态 

知识的策略集成。然而，已有的文献都集中在变异策略的动 

态集成上，而很少去探讨参数的动态集成与评估 。因此，本文 

沿着这一思想去探讨参数自适应选择策略并将其应用于 DE 

中。 

本文第 2节介绍差分进化算法中的参数 自适应策略，是 

本文的核心部分；第 3节是实验研究；最后总结全文。 

2 参数自适应选择策略 

本文探讨了参数 自适应选择策略，其基本思想是在进化 

的过程中，动态评估每一个被选中的参数组合的性能 ，并用于 

指导下一个迭代过程的参数配置。因此，参数自适应策略主 

要涉及到参数库的建立、参数评分机制和参数配置机制 3个 

方面。 

2．1 参数库的建立 

若缩放因子 F值较大，扰动量也大 ，会引起搜索步长在 

一 个很大的范围内波动，从而提高种群多样性，但是会降低局 

部搜索性能；若缩放因子 F值较小，扰动量也小，使得新解与 

基准个体变化不大，算法在邻域搜索。 

若杂交概率 Cr值较小，可能只有少数几维来 自变异向 

量，适合求解可分离的优化问题；若 Cr值较大，使得新解与原 

个体相差较大，则种群多样性会提高。 

总之，不同缩放因子和杂交概率展示了相互不同的特性， 

因此 ，本文期望参数在进化的不同阶段能够相互补充 ，以便快 

速求解不同类型的问题。综合考虑，本文选择尽可能覆盖缩 

放因子和杂交概率的赋值，即缩放因子集合 FSet和杂交概率 

集合CrSet的取值均从 0．1开始按步长为0．1逐步递增到 

1．0，集合规模为 10。 

2．2 参数的评分方法 

在进化的过程中，为了动态评估参数的性能，需要记录如 

下信息： 

嘏 变异杂交策略与第 ( 一1，⋯，100)组参数组合在第 

t代产生更优的后代的个体数量。 

变异杂交策略与第 i(i一1，⋯，100)组参数组合在 

第 t代产生更差的后代的个体数量。 

P ：第 i组参数组合在第 t代的得分值。在初始化的第 

一 代，每一组参数组合采用相同的概率(即 1／100)选择 100 

组控制参数设置。当进化代数 t>l时，采用如下公式计算第 

i组参数组合的选择概率： 

S 一P 一l +nS ／(nsⅢ+ ．f+￡) (1) 

P 一 (2) 

∑5 
一 1 

其中，y为折旧率，e的作用是避免在第t次进化中第i组参数 

未选中导致分母为 0的情况 ，本文设置 6值为 0．001。 

2．3 参数的配置方法 

在众多的配置方法中，轮盘赌选择法、随机遍历抽样法等 

是广为使用的方法。其中，随机遍历抽样方法因只需一个随 

机数即可为全部个体配置参数组合而被本文采用 。 

2．4 应用参数 自适应选择策略的 DE-PSS算法 

借鉴传统的 DE算法框架，应用参数 自适应选择策略 

(Parameter Self-Selection，PSS)的差分进化算法(DE-PSS)的 

伪代码如下。 

算法 1 应用参数自适应选择策略的DE-PSS算法 

1．设置 NP、D、 、MaxFES、VTR 

2．使用公式 xi，j(O)一 Jr-randi， [O，1](uj— )初始化种群个体并评 

估个体，令 FES=NP 

3．while FES< MaxFES abs(Min(fit))> VTR 

4． 配置：为每一个个体使用随机遍历抽样方法分配一个参数组合 

5． 变异：对种群个体用如下公式进行突变 

(t)一Xr1(t)+ F(xr2(t)一 x (t)) 

6． 修补：对越界个体用如下公式处理 

fmin{uj，ZLj—Vi，j(t))， if Vi，j(t)< 

” 【max{ ，2U，--Vi， (t))， if v ， (t)>Uj 

7． 杂交：对种群个体用如下公式进行杂交 

fVi，i(t)， if randj(O，1)<cr or J—j nd 

(t)， otherwise 

8． 选择：对个体用如下公式逐一竞争选择 

f (t)， if f(X(t))≤f(U (t)) 
Xi(t十 1)一 ( 

1U。(t)， if f(Ui(t))<f(X (t)) 

9． 评分：参数组合用式(1)和式(2)评估 

】0．end while 

3 实验研究 

本文选择 13个有代表性的经典基准函数来测试算法的 

有效性 ，关于 13个 Benchmark函数 的详细描述，参考文献 

[14]。 

所有实验均在操作系统为 Windows 7(64Bit)，双核2．4O 

GHz的 Intel处理器和 2GB内存，Matlab R2013a的平台上完 

成。 

实验中各算法所用到的参数均相同，分别设置如下：群体 

大小 3O，个体维数 3O，折 旧率 0．8，算法运行次数为 Ruw 

Times一50，当适应度评价次数达到最大评价次数(MaxFES) 

或者得到了算法预定义精度(Value-to—Reach，VTR)时算法终 

止 ，最大评价次数 Ma)【FES和求解精度 vTR见表 1。 

表 1 预定义精度 VTR和最大评价次数 MaxFES 

f f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 f9 flO fl1 f12 f13 

MaxFES 2E5 2E5 5E5 5E5 5E5 1．5 3E5 3E5 3E5 1．5E5 1．5E5 l_5E5 1．5 

VTR 1E一50 1E一 50 1E一8 1E一 10 1E一8 1E一 8 1E一 3 1E一8 1E一 1O 1E一 10 1E一 2O 1E一8 1E一8 

为了测试算法设计的有效性，本文选择几种模型进行比 

较，分别为：(1)传统地应用 DE／rand／1变异策略的 DE算法； 

(2)从参数库中随机选择参数组合(Parameter Random Sele— 

tion，PRS)的DE-PRS算法；(3)从参数库中依据参数评估结 

果应用随机遍历抽样法的 DE-PSS；(4)变异策略动态选择的 

SaDEb。本文使用适应度评价次数 (FEs)l_1 、成功运行次数 

(sR)_1 ]和加速比(AR)l_1I_3个指标来考察算法的收敛速度和 

算法的健壮性。 

3．1 4种算法收敛速度的比较 

表 2给出了 DE、DF_PRS、DE_PSs、SaDE在 13个测试函 

数独立运行 5O次后得到的实验统计结果。其中，“Mean”和 

“Std Dev”分别表示算法终止时适应度评价次数的平均值和 
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标准值 ，“NA”表示算法在 MaxFES内均未成功收敛到预定 

义的精度，“AVER”表示独立运行 5O次，算法终止时所有函 

数上耗费的适应度评价次数的平均值。从表 2中的“AVER” 

值可以看到，在相同的情况下，DE-PSS所需要 的代价最小， 

只需要 17．9万次，而 DE-PSS需要19．2万次，SaDE需要19．6 

万次，DE需要 20．9万次，说明DE-PSS算法总体性能好于其 

他 3个。从表中的细节数据也可以看到，DE在 5个函数上运 

行 5O次都不能收敛 ，DE-PRS和 SaDE在 2个函数上运行 5O 

次都不能成功收敛，相比之下 ，DE-PSS在所有的函数上都能 

收敛。因此，DE-PSS更有普适性。从表 2中还 可以看 出， 

DE_Pss在函数 f4、fll、f12、f13上性能更加卓越，所需的代价 

在 4个算法中是最小 的，而其中 fll、f12、f13属于多模 函数， 

这说明在面对复杂的情况时，参数自适应选择策略能够根据 

优化问题当前的情况 自适应地做出有利于解决问题的选择， 

这也符合当初策略设计的初衷。 

表 2 DE-PSS与DE、DE-PRS、SaDE的适应度评价次数统计结果 

3．2 4种算法成功次数和加速比比较 

表 3给出了 DE_PSS和DE、DE_PRS、SaDE在 13个测试 

函数上成功收敛的运行次数 SR和加速 比AR 的统计结果， 

其中，“(4)V(1)”表示 DE-PSS算法“vS”DE算法，“(4)V 

(2)”表示 DE-PSS算法“VS”D~PRS算法，“(4)V(3)”表示 

DE-PSS'‘VS”SaDE算法，“NA”表示被 比较算法在 5O次独立 

运行中均未收敛到预定义的精度(VrR)。 

表 3 DE-PSS与DE、DE-PRS、SaDE的成功运行次数和加速比的 

统计结果 

从表 3的“AVE R”值可以看到 ，DE_PSs成功运行次数的 

平均值为 33．85，高于 DE的 30．46、DE-PRS的 3O．15、SaDE 

的 28．31，这说明DE-PSS具有较强的健壮性，算法能根据实 

际优化问题 自适应选择参数。 

结合表 2和表 3可以看到，尽管 DE-PRS的适应度评价 

次数平均值低于 DE，但是其成功率小于 DE，说明基于参数 

组合随机配置策略有助于提高解决问题的效率，但是也带来 

了算法的不稳定性。应用参数评估结果指导参数配置的 DE- 
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PSS算法与 DE-PRS算法相比，不仅评价次数平均值降低，而 

且成功率显著提高，说明本文提出的参数 自适应机制不仅提 

高了解决问题的效率，也带来了更高的可靠性。 

结束语 针对差分进化算法的参数选择的困难，以及参 

数组合动态配置的不足，本文着重研究参数 自适应选择机制， 

并将其应用于差分进化算法中。通过设置参数库、设计参数 

评分方法和参数动态配置方法，在进化过程中，根据优化问题 

的特性和参数的特性，动态评估参数的性能，并用于指导下一 

步参数的配置。通过在 13个测试函数上的运算比较，基于参 

数自适应选择策略的差分进化算法具有更高的收敛速度和鲁 

棒性。 
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结束语 标签预测在社会网络中具有广泛的应用前景。 

本文提出了一种改进的无偏节点标签预测算法。基于所有观 

察数据的训练 目标的联合概率最大化与以这些数据为条件的 

单变量边缘预测值的不匹配现象 ，提出了一种改进的图模型 

训练方法。然后，通过对置信度的无偏估计，基于子图方法提 

出一种不包含额外标签数据的无偏算法用于模型的训练。 

Twitter和 Pokec数据集实验表明，与相关的标签预测算法相 

比，本文提出的算法在准确性和运行效率方面都得到了明显 

的提升。 
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