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摘　 要：项目组合选择是战略项目管理决策的重要环节，目前基于决策者偏好的交互项目组合选择的

研究仍然在模型和算法上存在不足。 首先提出级别优先模型细致划分了项目间的偏好关系，并引入

了项目间的协同交互，使模型更加完备。 进而结合该模型改进了多目标粒子群算法，加快其收敛速

度，并拓展其非劣解的多样性。 在考虑决策者偏好和项目间交互约束的条件下，分别对偏好模型和模

型求解算法进行了仿真验证。 仿真结果表明，采用级别优先模型所得的非劣解更加接近项目组合选

择的最优解，改进粒子群算法的搜索速度更快。
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　 　 解决项目之间的交互作用及其在交互作用下的

组合优化问题被认为是战略项目管理中一项非常重

要的研究课题［１］。 同时考虑决策者偏好的项目组

合问题研究更加切合实际情况，从战略决策者的角

度配置公司的人力、技术和财务等资源的分配，有利

于提高企业核心竞争力，促进公司更快更好发展。
为解决上述优化问题，Ｄｏｅｒｎｅｒ 等人［２］ 在对比

ＡＣＯ 和 ０⁃１ 动态数学编程的基础上，提出了利用增

强解来初始化搜索进程。 Ｃａｒａｚｏ 等人［３］考虑到项目

之间的交互和临时交互，提出了相对比较完整的解

决方案，使资源可以分配到项目组合过程中的不同

阶段，并利用 ＳＰＥＡ２ 方法解决 ６ 个目标函数优化问

题，表现优异。 启发式算法以不受目标函数和问题

约束，搜索速度快等特性成为项目组合优化问题的

主流解决方法。 然而在目标函数和项目数量增多的

情况下，如何选择合适的个体将种群引导到非劣解

显得 十 分 困 难， 尤 其 在 解 决 多 约 束 决 策 分 析

（ＭＣＤＡ）领域问题时，启发式算法的表现差强人意。
为使决策过程更加容易，研究者在搜索过程中引入

决策者偏好，将搜索信息引导到决策者感兴趣的区

域（ＲＯＩ）。 Ｄｅｂ 等［４］对每项目标函数设置参数和权

重，成对的比较已有解集，从而获得解集的排序。
Ｍｏｌｉｎａ 等［５］利用每个目标函数的期望值来表达决策

者偏好。 Ｆｅｒｎａｎｄｅｚ 等［６］ 通过决策者构建模型参数

来创建模糊级别优先关系，Ｗａｇｎｅｒ 等［７］通过设置期

望阈值来构建期望函数，令其表征决策者偏好。 然

而在上述论文中运用的模型和方法中，仍然存在考

虑决策者偏好时偏好关系划分不够细致，收敛速度

慢，非劣解缺乏多样性等缺点。
本文首先给出交互项目组合选择模型并根据偏

好关系进行细化得出级别优先模型，然后针对该模

型的求解提出改进粒子群优化算法，最后给出模型

和算法相应的仿真对比实验。

１　 项目组合选择模型建立

１．１　 问题描述

结合 Ｃａｒａｚｏ 等［８］ 提出的项目组合选择模型。
在资源约束的情况下，求解结果需要满足最大收益

条件，如（１）式所示。
ｍａｘ
ｘ∈ＲＦ

｛〈 ｚ１（ｘ），ｚ２（ｘ），…，ｚｐ（ｘ）〉｝ （１）

式中， ｐ 为目标个数，〈 ｚ１（ｘ），ｚ２（ｘ），…，ｚｐ（ｘ）〉 为项

目组合收益总和，ＲＦ 是可行解空间，由可用预算、项
目类型、社会定位和区域划分构成。

假设 Ｘ 为可行的项目组合集，其中一种项目组
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合选择办法可以表示为 ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，Ｎ 代表

项目总数，ｘ ｊ 表示第 ｊ 个项目，如果该项目包含在项

目组合中，则 ｘ ｊ ＝ １，如果不在，则 ｘ ｊ ＝ ０。 用 ｆ（ ｊ） ＝
｛ ｆ１（ ｊ），ｆ２（ ｊ），…，ｆｐ（ ｊ）｝ 代表第 ｊ 个项目的收益。 项

目组合 ｘ 的总收益由（２） 式表示。
ｚ（ｘ） ＝ ｛ ｚ１（ｘ），ｚ２（ｘ），…，ｚｐ（ｘ）｝ （２）

　 　 定义 ｚｋ（ｘ） 如下

ｚｋ（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ·ｆｋ（ｋ） ＋ ∑

Ｓ

ｉ ＝ １
ｇｉ（ｘ）·ａｉ ， ｋ （３）

式中，∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ·ｆｋ（ｋ） 为在第 ｋ个目标函数时所选项目

收益总和，∑
Ｓ

ｉ ＝ １
ｇｉ（ｘ）·ａｉ ， ｋ 为项目间发生交互的协同

收益总和，Ｓ 为发生协同交互的数量，ａｉ，ｋ 表示当第 ｉ
个项目交互发生时第 ｋ个目标的值，当 ａｉ，ｋ 的值为负

时，称之为负交互。 假设这些交互过程均由决策者

来设定，那么函数 ｇｉ（ｘ） 表示第 ｉ个交互发生在项目

组合 ｘ 中。 那么，Ａｉ ＝ ｛Ａｉ，１，Ａｉ，２，…，Ａｉ，Ｎ｝ 表示项目

收到了第 ｉ个交互影响（Ａｉ，ｊ ＝ １ 表示第 ｊ个项目受到

第 ｉ 个项目交互的影响）。 定义 ｇｉ（ｘ） 为

ｇｉ（ｘ） ＝
１ ｉｆ　 ｍｉ ≤ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
（ｘ ｊ·Ａｉ，ｊ） ≤ Ｍｉ

０ 其他

ì

î

í

ïï

ïï

（４）

式中， ｍｉ 和 Ｍｉ 分别表示协同交互 ｉ 发生时，受到交

互影响的最小和最大的项目数量。 ｃｊ，ｋ 表示第 ｊ个项

目中第 ｋ类资源的内容，那么项目组合选择 ｘ对于第

ｋ 类资源的总和如（５） 式所示

ｃｋ（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ·ｃｊ，ｋ ＋ ∑

Ｒ

ｉ ＝ １
ｈｉ（ｘ）·ｂｉ，ｋ （５）

式中，∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ·ｃｊ，ｋ 表示不考虑项目交互的项目 ｘ的该

类资源总和，∑
Ｒ

ｉ ＝ １
ｈｉ（ｘ）·ｂｉ，ｋ 表示考虑项目交互时该

类资源的总和。 Ｒ 表示发生交互的次数，ｈｉ（ｘ） 是一

个二值函数表示是否第 ｉ个交互发生，ｂ ｊ，ｋ 表示第 ｉ个
交互发生时对第 ｋ 类资源的改变。 （６） 式中 ｈｉ（ｘ）
的定义与 ｇｉ（ｘ） 的定义类似。 利用 ｎｉ 和Ｎｉ 来表达协

同交互是否发生，ｈｉ（ｘ） 的定义如（６） 式所示。 其

中，Ｃｉ ＝ ｛Ｃ ｉ，１，Ｃ ｉ．２，…，Ｃ ｉ，Ｎ｝ 为一个二值向量，表示

某项目受到第 ｉ 个项目交互的影响。

ｈｉ（ｘ） ＝
１ ｉｆ　 ｎｉ ≤ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
（ｘ ｊ·Ｃｉ，ｊ） ≤ Ｎｉ

０ 其他

ì

î

í

ïï

ïï

（６）

　 　 假设在完成项目组合选择的过程中需要考虑 ｑ
类不同的资源或约束，用｛Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｑ｝ 来表示每

类资源的内容（例如：现金流，资源，人力等）。 项目

组合优化问题求解所受约束如下

ｃｋ（ｘ） ≤ Ｂｋ ∀ｋ ∈ ｛１，２，…，ｑ｝ （７）
　 　 由于建模过程中没有考虑到每个项目的进程，
本文进行的是项目组合问题的静态分析。
１．２　 决策者偏好级别优先模型

结合 Ｆｅｒｎａｎｄｅｚ 等［６］ 的工作，对偏好的类型进

行细致划分，利用 σ（ｘ，ｙ） 表示“相比选择项目组合

ｙ更加偏好项目组合 ｘ” 偏好参数 λ，β 和 ε 满足 ０≤
ε≤ β≤λ，λ ＞ ０．５。 项目组合（ｘ，ｙ） 确定偏好关系

如表 １ 所示。
表 １　 项目组合偏好关系条件表

偏好关系 符号 σ（ｘ，ｙ） 满足条件

明显偏好 ｘＰｙ

１） σ（ｘ，ｙ） ≥ λ ∧ σ（ｙ，ｘ） ＜ ０．５
２） σ（ｘ，ｙ） ≥ λ ∧
［０．５ ≤ σ（ｙ，ｘ） ＜ λ］ ∧
［σ（ｘ，ｙ） － σ（ｙ，ｘ）］ ≥ β

无明显偏好 ｘＩｙ
１） σ（ｘ，ｙ） ≥ λ ∧ σ（ｙ，ｘ） ≥ λ
２） ｜ σ（ｘ，ｙ） － σ（ｙ，ｘ） ｜ ≤ ε

稍微偏好 ｘＱｙ
１） σ（ｘ，ｙ） ≤ λ ∧
σ（ｘ，ｙ） ≥ σ（ｙ，ｘ）
２） ¬ ｘＰｙ ∧ ¬ ｘＩｙ

无法比较 ｘＲｙ
１） ｘＲｙ⇒σ（ｘ，ｙ） ＜ ０．５ ∧
σ（ｙ，ｘ） ＜ ０．５

ｋ 阶偏好 ｘＫｙ
１） ０．５ ≤ σ（ｘ，ｙ） ≤ λ
２） σ（ｘ，ｙ） ＜ ０．５
３） σ（ｘ，ｙ） － σ（ｙ，ｘ） ＞ β ／ ２

从一个可行项目组合的解集 Ｏ 中，定义偏好解

集如下：
１） Ｓ（Ｏ，ｘ） ＝ ｛ｙ∈Ｏ ｜ ｙＰｘ｝；对于 ｙ明显偏好级

别优先 ｘ 的解构成。
２） ＮＳ（Ｏ）＝ ｛ｘ∈Ｏ ｜ Ｓ（Ｏ，ｘ）＝ ø｝；由非严格级

别优先解构成。
３） Ｗ（Ｏ，ｘ）＝ ｛ｙ∈ＮＳ（Ｏ） ｜ ｙＱｘ∧ ｙＫｘ｝ 对于 ｙ

偏好级别稍微优先 ｘ 的解构成。
同时定义（８） 式

Ｆｎ（ｘ） ＝ ∑
ｙ∈ＮＳ（Ｏ） ＼｛ｘ｝

［σ（ｘ，ｙ） － σ（ｙ，ｘ）］ （８）

·５２７·
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　 　 如果 Ｆｎ（ｘ） ＞ Ｆｎ（ｙ） 表明相比于选择项目组合

ｙ 更加倾向选择项目组合 ｘ，则定义解集如下：
１） Ｆ（Ｏ，ｘ） ＝ ｛ｙ ∈ ＮＳ（Ｏ） ｜ Ｆｎ（ｙ） ＞ Ｆｎ（ｘ）｝

求解出的是非严格级别优先解。
２） ＮＦ（Ｏ） ＝ ｛ｘ ∈ ＮＳ（Ｏ） ｜ Ｆ（Ｏ，ｘ） ＝ ø｝ 求解

出的是非级别优先非劣解。
Ｆｅｒｎａｎｄｅｚ 等人［９］验证，结合模糊级别优先系数

σ 的最优项目组合是一个非严格级别优先解，同时

也是非劣解

ｍｉｎ
ｘ∈Ｏ

｛〈 ｜ Ｓ（Ｏ，ｘ） ｜ ， ｜ Ｗ（Ｏ，ｘ） ｜ ， ｜ Ｆ（Ｏ，ｘ） ｜ 〉｝

（９）
式中求解的三目标优化问题是（１）式问题的映射，
（１）式的最优候选解就是（９）式的非劣解。 （１）式

所求解的问题及其所映射的三目标优化问题在目标

空间维度上是独立的。 决策者在优化过程中需要确

定的参数分别为： σ（约束权重与阈值） 和偏好系统

的参数（λ、β 和 ε）。 该过程需要通过决策分析的办

法来辅助实现，偏好解集分析法（ＰＤＡ） 和多准则决

策分析法（ＭＣＤＡ）是普遍认可的 ２ 种方法，ＰＤＡ［１０］

可以通过决策者在一些明确的项目组合的决策过程

推断出模型的约束权重和偏好参数。

２　 基于级别优先模型的改进粒子群优
化算法

基于 Ｒａｂｂａｎｉ 等［１１］提出的算法框架，通过对于

粒子群优化算法搜索过程的改进来求解偏好模型

（９）式的非劣解。 采用粒子的跳跃改进来防止早熟

收敛，当存在项目组合保持非严格级别优先状态超

过 γ 代，则将其从解集中移除。 通过聚类操作拓展

非劣解的多样性，当算法找到最优非劣解集或者达

到最大搜索代数时，搜索过程结束。
解集尺寸为 ｓ，ｘｉ 表示一组项目组合解，ｖｉ 表示

粒子的飞行速度，用 ｐｂｅｓｔｉ 来表示以往最优的项目组

合，ｇｂｅｓｔ 来表示全局最优组合解，粒子速度的更新公

式如下

ｖｉ，ｊ（ｇ ＋ １） ＝ ｖｉ，ｊ（ｇ） ＋
　 ｃ１ｒ１ｉ，ｊ（ｇ）［ｐｂｅｓｔｉ，ｊ（ｇ） － ｘｉ，ｊ（ｇ）］ ＋

　 ｃ２ｒ２ｉ，ｊ（ｇ）［ｇｂｅｓｔ ｊ（ｇ） － ｘｉ，ｊ（ｇ）］ （１０）
　 　 对于所有 ｊ∈１，…，Ｎ，ｖｉ，ｊ 是第 ｉ个粒子在第 ｊ维
度的速度，ｃ１ 和 ｃ２ 表示加速系数，ｒ１ 和 ｒ２ 是在范围

（０，１） 内的 ２ 组随机数，ｇ 为迭代的次数。 项目组合

更新公式（１１） 所示

ｘｉ，ｊ（ｇ ＋ １） ＝ ｘｉ，ｊ（ｇ） ＋ ｖｉ，ｊ（ｇ ＋ １） （１１）
　 　 项目组合的局部最优位置更新方法如下

ｐｂｅｓｔｉ，ｊ（ｇ ＋ １） ＝
ｐｂｅｓｔｉ，ｊ（ｇ）， ｉｆ　 ｆ（ｘｉ，ｊ（ｇ ＋ １）） ≥ ｆ（ｐｂｅｓｔｉ，ｊ（ｇ））

ｘｉ，ｊ（ｇ ＋ １）， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{
（１２）

　 　 全局最优解定义如下

ｇｂｅｓｔ ｊ（ｇ ＋ １） ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｐｂｅｓｔｉ，ｉ

ｆ（ｐｂｅｓｔｉ，ｊ（ｇ ＋ １））

１ ≤ ｉ ≤ ｓ （１３）
　 　 速度向量 ｖｉ 的值要严格在范围［ － ｖｍａｘ，ｖｍａｘ］
中，以保证粒子不超出搜索范围。
２．１　 粒子跳跃改进

采取跳跃改进来拓宽粒子搜索面，既维持了粒

子的解的多样性，同时不影响 ＰＳＯ 的收敛速度。 在

跳跃改进机制中包含向内跳跃和向外跳跃。 向内跳

跃旨在增强在已知搜索区域的搜索深度。 向外跳跃

可以增强搜索未知区域的能力，防止搜索陷入局部

最优。 跳跃改进过程如图 １ 所示，其中 ｓ１ 和 ｓ２ 代表

从非劣解集中随机选取的 ２ 个成员，将其作为搜索

向量。 ２个对于未知空间的搜索向量Ｏｓ１ 和Ｏｓ２ 是通

过公式（１４）、（１５） 获得的，其中 α１ 和 α２ 是 ０到 １ 的

随机值。
Ｏｓ１ ＝ ｓ１ ＋ α１（ｓ１ － ｓ２） （１４）
Ｏｓ２ ＝ ｓ２ ＋ α２（ｓ１ － ｓ２） （１５）

图 １　 跳跃改进机制示意图

２．２　 聚类操作

本文提出聚类的方法从非劣解集中筛选相似非

劣解来解决这个问题。 每个粒子设定聚类半径为

ｒ。 然后选定一个粒子作为聚类中心，如果在搜索中

有其他粒子落以该粒子为中心，半径为 ｒ 的范围内，
则将其从候选解集中剔除。

多维目标解空间的聚类半径 ｒ 定义如下

·６２７·
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ｒ ＝
∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
ｄ（（ ｆｍｉｎ

ｉ ，ｆｍａｘ
ｉ ＋１），（ ｆｍａｘ

ｉ ，ｆｍｉｎ
ｉ ＋１））

２ｋ
（１６）

式中， ｋ 是当前非劣解的数量，ｎ 是目标解的数量，
ｄ（·） 是在目标领域衡量的欧式距离，ｆｍａｘ

ｉ 和 ｆｍｉｎ
ｉ 分别

表示当前非劣解中最大最小的第 ｉ 个目标解。 二维

目标解空间聚类操作如图 ２ 所示。 聚类操作中参数

ｒ 选取的越大，可以剔除越相似的解。

图 ２　 聚类操作图例

基于决策者偏好模型求解的改进粒子群算法的

伪代码如算法 １ 所示。
算法 １：改进粒子群优化算法（ＮＯＰＳＯ）

输入： Ｘ（可用项目集），Ｂ（约束信息）
输出：ＮＳ（Ｏ）
初始化： ＮＳｇｌｏｂａｌ ＝ ø，ＮＳ∗

ｇｌｏｂａｌ ＝ ø，ＮＳｌｏｃａｌ ＝ ø，ｘｉ，ｊ，ｖｉ，ｊ，
ｇｂｅｓｔ，ｐｂｅｓｔ，ｒｅｐ ＝ ０，ｉｔｅｒ ＝ １

Ｒｅｐｅａｔ：
１） Ｏ ＝ ø
２） 采用粒子群算法求得非劣解集 Ｏ
Ｏ ＝ Ｏ ∪ ＮＳｌｏｃａｌ

ＮＳｌｏｃａｌ ＝ ａｒｇｍｉｎｘ∈Ｏ｛ ＜ ｜ Ｓ（Ｏ，ｘ） ｜ ， ｜ Ｗ（Ｏ，ｘ） ｜ ， ｜
Ｆ（Ｏ，ｘ） ｜ ＞ ｝
Ｉｆ 跳跃粒子数不够（粒子跳跃改进）
　 从解集 ＮＳｌｏｃａｌ 中随机选取 ｓ１
　 从解集 ＮＳｌｏｃａｌ 中随机选取 ｓ２
　 产生新的 Ｏｓ１ 和 Ｏｓ２

Ｅｎｄｉｆ 为非劣解集中的每个粒子设定编号（聚类操

作）
　 计算聚类半径 ｒ
　 Ｆｏｒ 对解集中的每个粒子根据他们的编号

　 　 把编号粒子放在搜索空间并形成一个聚类

中心

　 　 　 Ｉｆ 粒子坐落在聚类中心粒子的半径中

　 　 　 　 移除这个粒子

　 　 　 Ｅｎｄｉｆ
　 　 Ｅｎｄｆｏｒ
３） ＮＳ∗

ｇｌｏｂａｌ ＝ ＮＳｇｌｏｂａｌ ∪ ＮＳｌｏｃａｌ

４） Ｉｆ ＮＳ∗
ｇｌｏｂａｌ ＝ ＮＳｇｌｏｂａｌ

　 　 　 ｒｅｐ ＝ ｒｅｐ ＋ １
　 　 Ｅｌｓｅ
　 　 　 ｒｅｐ ＝ ０
５） Ｕｐｄａｔｅ： ＮＳ∗

ｇｌｏｂａｌ ＝ ＮＳｇｌｏｂａｌ

Ｕｎｔｉｌ（ ｒｅｐ ＝ ｒｅｐｍａｘ） ∪ （ ｉｔｅｒ ＝ ｉｔｅｒｍａｘ）
Ｒｅｔｕｒｎ ＮＳｇｌｏｂａｌ

３　 仿真实验对比分析

在项目组合选择实验过程中，需要考虑决策者

的偏好和项目之间的交互，从而设定如下约束：
项目总数为 １００ 个；总预算为 ２ 亿元； 项目分

为 ３ 种类别和 ２ 个地域；单个项目类别预算占总预

算 ２０％～ ６０％；单个区域预算占总预算 ３０％ ～ ７０％；
由决策者定义 ２０ 种相关的项目交互作用；交互作用

包括 ４ 种项目间分流，６ 种项目间冲突和 １０ 种项目

间协同促进，每种协同中包含至多 ５ 个项目。
下面给出文中提出模型和方法的验证性实验，

以并阐述该方法的有效性和优势，基于决策者偏好

的交互项目组合优化模型和改进的粒子群算法在解

决实际的资源分配和选择决策过程中有较大的

优势。
３．１　 偏好模型对比实验

ＭＯＰＳＯ 广泛应用于交互项目组合选择问题［１１］

中，为了解决考虑决策者偏好的多目标优化问题，结
合偏 好 模 型， 提 出 了 改 进 的 粒 子 群 优 化 算 法

（ＭＯＰＳＯ⁃Ｐ），通过搜索（９）式中的非劣解来近似式

（１）的最优候选解。 其中偏好模型的参数根据 Ｆｅｒ⁃
ｎａｎｄｅｚ［６］来设置，保证可靠的决策环境。 ＭＯＰＳＯ 和

ＭＯＰＳＯ⁃Ｐ 均用 ＭＡＴＬＡＢ 编程实现。 参数设置方

面，ＭＯＰＳＯ⁃Ｐ 与 ＭＯＰＳＯ 使用相同的参数设置，参考

Ｔｓａｉ［１２］中的定义。
在表 ２ 中列出了 ５ 次实验的结果。 从表中可以

得出结合偏好的粒子群优化搜索过程更加集中在决

策者感兴趣的区域，ＭＯＰＳＯ⁃Ｐ 比 ＭＯＰＳＯ 在非严格

级别优先解数量上多 １７． ２％。 在大多数情况下，
ＭＯＰＳＯ 在搜索过程中受到劣解的影响比较大。 在

·７２７·
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偏好模型与实际决策者偏好相匹配的情况下，项目

组合最优解均包含在 ＭＯＰＳＯ⁃Ｐ 求解的解集中。 仿

真实验的结果证明了基于决策者偏好的级别优先模

型的有效性。
表 ２　 结合决策者偏好的粒子群优化算法对比分析

实验 算法 时间 ／ ｓ 解集尺寸 Ｏ１ ／ Ｏ２ 中的非劣解 ＮＳ（Ｏ１） ／ ＮＳ（Ｏ２）中的解 Ｏ１ ／ Ｏ２ 中包含最优解

１
ＭＯＰＳＯ ３ ５６８．４５ ２ ３０４ ８３６ １２

ＭＯＰＳＯ⁃Ｐ ５ ４９８．８７ １６ １６ １２ 

２
ＭＯＰＳＯ ３ ４５８．７５ ２ ０４５ １ ２４５ ８

ＭＯＰＳＯ⁃Ｐ ４ ５５８．３２ １９ １９ １２ 

３
ＭＯＰＳＯ ３ ２８７．６７ ２ １０４ ６５８ １８

ＭＯＰＳＯ⁃Ｐ ４ １６７．９７ ４２ ４２ １８ 

４
ＭＯＰＳＯ ３ ８１２．３４ ２ ３８４ １ １８３ １０ 

ＭＯＰＳＯ⁃Ｐ ４ ７２９．９１ ３６ ３５ １１ 

５
ＭＯＰＳＯ ３ ２７６．４３ １ ８７３ １ １４５ １０

ＭＯＰＳＯ⁃Ｐ ４ ５３２．３４ ４２ ２２ １５ 

　 　 注：Ｏ１ 和 Ｏ２ 分别为 ＭＯＰＳＯ 和 ＭＯＰＳＯ⁃Ｐ 搜索得到的非劣解集。 最优候选解为在 Ｏ１ ／ Ｏ２ 中对于（９）式求解的最优解。

３．２　 ＮＯＰＳＯ 与 ＳＳ⁃ＰＰＳ 算法对比实验

确定所求解为真实最优解的方法是取得所有正

确的非劣解，至少所有的非严格级别优先解。 然而，
实验设计的项目总数过多，无法得出确定的非劣解。
此时，可以利用本文中的方法在可接受的误差范围

内近似这个非劣解。 通过与 Ｃａｒａｚｏ 等［８］ 提出的 ＳＳ⁃
ＰＰＳ 方法做对比实验来验证本文提出的 ＮＯ⁃ＰＳＯ 方

法可以近似非劣解，即项目组合选择的最优解。 算

法采用 ＭＡＴＬＡＢ 编程实现。 参数设置为 ｃ１ ＝ ２，ｃ２ ＝
２，ｐｓ ＝ ８，ｒｅｐｍａｘ ＝ ５０，ｉｔｅｒｍａｘ ＝ １００ ０００。 通过实验数

据分析，上述参数设置具有鲁棒性。

在表 ３ 中列出了 ５ 次实验的结果，从结果可以

得出，在偏好区域，ＮＯ⁃ＰＳＯ 比 ＳＳ⁃ＰＰＳ 搜索到的解

更好的接近非严格级别高于前沿，其中没有一个

ＳＳ⁃ＰＰＳ 所求解比 ＮＯ⁃ＰＳＯ 所求解占优。 在解的数

量上，本文所提出的方法比对比方法在非严格级别

高于前沿解平均多出 ５３．１％。 在搜索时间上，仅仅

为对比算法速度的 １１．３％。 结合决策者偏好的改进

的粒子群优化算法极大地降低了工作量，提高了算

法搜索效率，拓展了非劣解的多样性。 并且 ＮＯ⁃
ＰＳＯ 算法求解的解集包含（１）式的最优解。

表 ３　 ＮＯＰＳＯ 与 ＳＳ⁃ＰＰＳ 算法对比分析

实验 算法 时间 ／ ｓ 解集尺寸 Ｏ１ ／ Ｏ２ 中的非劣解 ＮＳ（Ｏ１） ／ ＮＳ（Ｏ２）中的解 Ｏ１ ／ Ｏ２ 中包含最优解

１
ＳＳ⁃ＰＰＳ ３７ ９４２．６７ ４ ８３９ ４ ８３２ １３ 

ＮＯ⁃ＰＳＯ ５ １０２．７３ １８ １８ １３ 

２
ＳＳ⁃ＰＰＳ ２３ ４９３．３２ ４ ８９３ ４ ８２３ １２

ＮＯ⁃ＰＳＯ ４ ８３２．５４ １６ １６ １５ 

３
ＳＳ⁃ＰＰＳ ３３ ４２２．１４ ４ ９９２ ２ ９３２ １０

ＮＯ⁃ＰＳＯ ３ ４２９．２１ １８ １８ １８ 

４
ＳＳ⁃ＰＰＳ ３８ ４２３．２３ ４ ８２１ ４ ８１２ １２

ＮＯ⁃ＰＳＯ ３ ０９４．２１ ２９ ２９ ２４ 

５
ＳＳ⁃ＰＰＳ ３７ ４９３．４３ ４ ７２２ ４ ７１２ １７ 

ＮＯ⁃ＰＳＯ ２ ９３３．８６ ３２ ３０ ２８

　 　 注：Ｏ１ 和 Ｏ２ 分别为 ＳＳ⁃ＰＰＳ 和 ＮＯ⁃ＰＳＯ 搜索得到的非劣解集。 最优候选解为在 Ｏ１ ／ Ｏ２ 中对于（９）式求解的最优解。
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４　 结　 论

本文在优化 Ｆｅｒｎａｎｄｅｚ 提出的偏好系统而得出

级别优先模型的基础上，改进已有的多目标粒子群

优化算法。 研究结果解决了考虑决策者偏好同时项

目间存在交互作用时的项目组合优化问题，使搜索

集中于偏好区域，从而使求解非劣解更加贴近偏好

的项目组合；同时降低搜索时间，避免早熟收敛，保

证解的多样性。
不足之处在于，实验过程中没有考虑决策者偏

好的变化，并且项目的维度和复杂程度不高。 之后

研究将致力于：
１） 在项目数量更多、项目间交互作用更复杂

时，提高模型的可靠性和算法的搜索效率。
２） 根据决策者偏好的改变对模型中的偏好参

数进行更新，求得最优的组合结果。
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