Veckriterijsko optimiranje z genetskimi
algoritmi in diferencialno evolucijo

Delovno porocilo 1JS-DP 9065

Tea Robi¢, Bogdan Filipic¢
Odsek za inteligentne sisteme
Institut “Jozef Stefan”
Jamova 39, SI-1000 Ljubljana
tea.robic@ijs.si, bogdan.filipic@ijs.si

April 2005

Povzetek

V porocilu predstavljamo osnovne pojme veckriterijskega optimiranja in dva pristopa k
njegovemu reSevanju. Na kratko opiSemo nekaj klasi¢nih metod, ki so bile v preteklosti edini
nacin reSevanja veckriterijskih optimizacijskih problemov. Sledi pregled evolucijskih algoritmov
za veckriterijsko optimiranje, med katerimi podrobneje predstavimo dva genetska algoritma
(NSGA-II in SPEAZ2) ter diferencialno evolucijo (DEMO). Zaklju¢imo z omembo ostalih metod
za veckriterijsko optimiranje.



1. Uvod

V praksi se pogosto srecujemo z zahtevo po soCasnem optimiranju po razliénih kriterijih.
Veckrat so si kriteriji tudi konfliktni, kar pomeni, da izboljSanje resitve po enem kriteriju
povzro¢i njeno poslabsanje po drugih kriterijih. Takrat nimamo opravka samo z eno optimalno
reditvijo, temve¢ z mnozico optimalnih resitev, imenovano Pareto optimalna fronta. Ce ne po-
znamo dodatne informacije, ki bi podala pomembnosti kriterijev, si zelimo, da bi poznali vse
reSitve s Pareto optimalne fronte in bi se Sele nato odloéili za eno izmed njih.

Zaradi pomanjkanja metod, primernih za veckriterijsko optimiranje, so v preteklosti vec-
kriterijske optimizacijske naloge resevali s klasi¢nimi metodami tako, da so nalogo pretvorili v
enokriterijsko optimizacijsko nalogo in za njeno resevanje uporabljali standardne pristope. Sele
z evolucijskimi algoritmi so se veckriterijskih optimizacijskih nalog lotili tako, da so v enem
zagonu poiskali ve¢ resitev, ki so aproksimirale Pareto optimalno fronto. Temu zgledu so kmalu
sledile druge metahevristicne metode.

Porocilo pricnemo z definicijami osnovnih pojmov, ki nastopajo v veckriterijskem optimira-
nju, kot sta dominantnost in Pareto optimalnost. Predstavimo dva pristopa k resevanju taksnih
problemov: prednostnega in idealnega. Nato opiSemo najbolj znani klasi¢ni metodi za reSevanje
veckriterijskih optimizacijskih problemov, metodo utezene vsote in metodo e-omejitev, ter naj-
pogosteje uporabljena genetska algoritma za veckriterijsko optimiranje, NSGA-II in SPEA2.
Nadaljujemo z novim evolucijskim algoritmom, imenovanim DEMO, ki temelji na diferencialni
evoluciji. Na koncu omenimo $e nekatere druge metode za veckriterijsko optimiranje.

2. Veckriterijsko optimiranje

2.1. Definicije

Problem veckriterijskega optimiranja je definiran kot problem iskanja dopustnega vektorja spre-
menljivk, ki optimira vektorsko funkcijo, katere elementi so kriterijske funkcije. Drugace pove-
dano, is¢emo vektor x = (x1,x2, ..., x,) iz prostora spremenljivk, ki zados¢a m neenakostim

gi(x)>0; i=1,2,....m
in optimira vektorsko funkcijo

f(x) = (1(x), f2(x), - -, fr(%))-

Ker lahko vsak problem maksimizacije kriterijev enostavno prevedemo na problem minimizacije,
bomo v nadaljevanju vedno predpostavljali, da zelimo vektorsko funkcijo f(x) minimizirati po
vseh kriterijih.

Pri enokriterijskem optimiranju je prostor kriterijev mnozica realnih stevil R, ki je z relacijo
< popolno urejena. Tako za poljubni resitvi x in y enokriterijskega optimizacijskega problema
velja natanko ena od trditev “x je boljsa od y”, “x je slabsa od y” ali “x in y sta enakovredni”.
Pri veckriterijskem optimiranju pa je prostor kriterijev ve¢dimenzionalen (R¥). Zato za relacijo
< ne velja ve¢ popolna urejenost, temve¢ le delna urejenost. Dve reSitvi sta tako pogosto
neprimerljivi. Vecina veckriterijskih optimizacijskih algoritmov si pri primerjavi reSitev pomaga
s konceptom dominantnosti.

Resitev veckriterijskega optimizacijskega problema x dominira resitev y (x < y), Ce sta
izpolnjeni naslednji zahtevi:

1. Resitev x ni slabsa od resitve y po vseh kriterijih (fj(x) < fi(y) zavse i =1,...,k).

2. Resitev x je boljsa od resitve y po vsaj enem kriteriju (fj(x) < f;(y) za vsaj en j €

(1,..., k).
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Slika 1: Prikaz koncepta dominantnosti na primeru veckriterijske funkcije f

Na sliki 1 je prikazan primer veckriterijske funkcije f, ki tridimenzionalni prostor spremen-
ljivk preslika v dvodimenzionalni prostor kriterijev. Ker predpostavljamo, da zelimo funkcijo
f minimizirati po vseh kriterijih, za resitev a velja, da dominira resitvi b in ¢, z resitvijo d je
neprimerljiva, medtem ko jo reSitev e dominira.

Mnozica nedominiranih resitev (imenovana tudi nedominirana fronta) v mnozici resitev
P je mnozica vseh tistih reSitev, ki jih ne dominira nobena resitev iz mnozice P. Mnozica
nedominiranih resitev celotnega prostora dopustnih resitev se imenuje Pareto optimalna fronta,
njeni elementi pa Pareto optimalne resitve (po Vilfredu Paretu, italijanskem ekonomistu in
sociologu ter pionirju na podroc¢ju veckriterijskega optimiranja). V primeru s slike 1 sestavljata
mnozico nedominiranih resitev resitvi d in e.

2.2. Pristopi k veckriterijskem optimiranju

Ce imamo pri veckriterijskem optimiranju opraviti s konfliktnimi kriteriji, obstaja ve¢ Pareto
optimalnih reSitev. Brez dodatne informacije o pomembnosti posameznih kriterijev ne mo-
remo povedati, katera od teh je boljsa. Podobno kot pri enokriterijskem optimiranju, tudi pri
veckriterijskem navadno zelimo dobiti samo eno optimalno resitev. To lahko dosezemo z dvema
pristopoma, ki sta prikazana na sliki 2.

Resitev, ki jo dobimo s prednostnim pristopom, je odvisna od funkcije, s katero smo vec-
kriterijski problem pretvorili v enokriterijskega. 7 uporabo druga¢ne funkcije bi lahko dobili
drugacno reSitev. Poleg tega prednostni pristop zahteva dodatno informacijo o pomembnosti
kriterijev, ki pa navadno ni poznana vnaprej.

Pri i¢dealnem pristopu najprej poisSéemo mnozico optimalnih resitev, nato pa iz nje izberemo
reSitev, ki nam najbolj ustreza. Tudi pri tem pristopu potrebujemo dodatno informacijo o pro-
blemu, vendar jo potrebujemo le za izbiro ene resitve iz mnozice optimalnih in ne za gradnjo
novih resitev. Zato je idealni pristop bolj pregleden in manj subjektiven od prednostnega pri-
stopa. Seveda, e poznamo informacijo o kriterijih, ki nam omogoca ciljno usmerjeno uporabiti
prednostni pristop, ni nobenega razloga, da bi namesto tega uporabljali idealni pristop.

Pri resevanju z idealnim pristopom zelimo, da veckriterijska optimizacijska metoda najde
¢im ve¢ Pareto optimalnih resitev. Ker bomo izmed teh resitev (s pomocjo informacije o
pomembnosti kriterijev) izbirali najboljso, si zelimo, da so dobljene resitve kar se da enakomerno
razporejene po prostoru kriterijev. Nalogo veckriterijskega optimiranja tako lahko pretvorimo
v nalogo iskanja mnozice nedominiranih resitev, za katere velja (slika 3):

— da so ¢im blize Pareto optimalni fronti in
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Slika 2: Prednostni in idealni pristop k veckriterijskem optimiranju

— da so enakomerno razporejene vzdolz Pareto optimalne fronte.

Ta dva cilja pa si pogosto nasprotujeta.

2.3. Metode za veckriterijsko optimiranje

Metode za veckriterijsko optimiranje lahko razdelimo v tri skupine: klasi¢éne, evolucijske in
ostale metode. Klasiéne metode uporabljajo prednostni pristop in so prve metode, s katerimi
so v preteklosti resevali veckriterijske optimizacijske probleme. V nadaljevanju si bomo ogledali
dve najbolj priljubljeni klasi¢ni metodi: metodo utezene vsote in metodo € omejitev.

Veckriterijskega optimiranja z idealnim pristopom so se najprej lotili z evolucijskimi al-
goritmi. Pri tem uporabljajo koncept Pareto dominantnosti, ki omogoca dosegati oba cilja
veckriterijskega optimiranja. V 4. razdelku si bomo ogledali znacilnosti evolucijskih algoritmov
za veckriterijsko optimiranje. Podrobneje bomo opisali tri algoritme: dva genetska algoritma
in diferencialno evolucijo.
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Slika 3: Cilja veckriterijskega optimiranja

Med ostale metode Stejemo metahevristike, kot so simulirano ohlajanje, iskanje s tabuji in
podobne metode. Te so zaceli uporabljati za veckriterijsko optimiranje so¢asno z evolucijskimi
algoritmi, a so z njimi sprva kriterije kombinirali kot v klasi¢nih metodah. Sele ko so v evolu-
cijskih algoritmih zaceli uporabljati idealni pristop, so tudi ostale metode sledile temu zgledu.
V 5. razdelku bomo omenili nekaj ostalih metod za veckriterijsko optimiranje.

3. Klasiéne metode

Kot Ze receno, so klasi¢ne metode prve metode, s katerimi so v preteklosti resevali veckriterijske
optimizacijske probleme. Sem S§tejemo metodo uteZene vsote in metodo e-omejitev ter tudi
druge, manj znane metode, kot so: metoda utezenih metrik, Bensonova metoda, metoda funk-
cije koristi, metode ciljnega programiranja in druge. Ve¢ o klasicnih metodah za veckriterijsko
optimiranje najdemo v [7].

3.1. Metoda utezene vsote

Metoda utezene vsote (angl. weighted sum method) je najbolj razsirjena klasi¢na metoda za
veckriterijsko optimiranje. Veckriterijski problem pretvorimo v enokriterijskega tako, da izbe-
remo utezi w;, ki dolo¢ajo pomembnost kriterijev. Na ta nacin iz naloge

optimiraj f(x) = (f1(x),..., fx(x))

dobimo nalogo
optimiraj ¢(x) = wif1(x) + -+ + wg frx(x),

ki jo lahko reSujemo z ustrezno metodo za enokriterijsko optimiranje. Ker se optimum te naloge
ne spremeni, ¢e utezi pomnozimo s konstanto, navadno predpostavljamo, da za utezi velja

wie[0,1] in YF wi=1.

To je enostavna metoda, ki pa ima vec slabosti. Prva ocitna tezava metode je, da zahteva
vektor utezi. Ce ne poznamo prednosti kriterijev, je dolocitev taksnega vektorja zahtevna na-
loga. Poleg tega moramo, da bi dobili ve¢ Pareto optimalnih resitev, metodo veckrat uporabiti
— vsaki¢ z drugacno nastavitvijo utezi. Vendar je pri tem treba paziti, saj enakomerno poraz-
deljeni vektorji utezi ne dajo nujno enakomerno porazdeljenih tock na Pareto optimalni fronti.
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Ker preslikava med vektorjem utezi in tockami na Pareto optimalni fronti navadno ni poznana,
tezko najdemo nastavitev utezi, ki bo dala Zeleno tocko Pareto optimalne fronte. Poleg tega
razlicni vektorji utezi ne dajo nujno razlicnih tock na Pareto optimalni fronti. Podobno tudi
en vektor utezi lahko dolo¢a razli¢ne tocke Pareto optimalne fronte. Ce je veckriterijski opti-
mizacijski problem konveksen, potem lahko vsako tocko Pareto optimalne fronte izra¢unamo z
metodo utezene vsote. Vendar je metoda omejena na konveksne Pareto optimalne fronte, za ne-
konveksne fronte pa odpove. Metoda je tudi ob¢utljiva na razmerja med vrednostmi kriterijev,
zato je dobro kriterije predhodno normirati.

Najvecja prednost te metode je njena enostavnost. Ce resujemo konveksen veckriterijski
optimizacijski problem, pri katerem so prednosti kriterijev poznane, je metoda utezenih vsot
prava izbira.

3.2. Metoda e-omejitev

Ce se zelimo izogniti tezavam, ki so znacilne za metodo utezene vsote pri nekonveksnih Pareto
optimalnih frontah, lahko uporabimo metodo e-omejitev (angl. e-constraint method). Haimes
in sodelavci [12] so predlagali resevanje veckriterijskega optimizacijskega problema tako, da
optimiramo samo en kriterij, ostale pa dodamo med omejitve. Preoblikovana optimizacijska
naloga se tako glasi:

optimiraj f,(x)
pri pogojih  fi(x) <€, i=1,...,k in i%# p.

V tej formulaciji parameter €; oznac¢uje zgornjo mejo za vrednost f; in ne pomeni nujno majhne
vrednosti blizu ni¢.

Delovanje metode e-omejitev je prikazano na sliki 4. V nasem primeru optimiramo fs(x) pri
pogoju f1(x) < €. Privzemimo najprej, da je €1 = ell’. Prostor kriterijev je zdaj razdeljen na
dve obmogji — obmogje z f1(x) < €} in obmoéje z f1(x) > €. Dopustno je samo levo obmodije,
zato i8¢emo minimum f> na tem obmoc¢ju. Optimum je dosezen v to¢ki B. Podobno velja tudi
za primer, ko je €1 = €{. Tokrat je optimalna resitev tocka C. Opazimo lahko, da oblika Pareto
optimalne fronte ne vpliva na delovanje metode. Ce izberemo ¢; = €}, problem nima dopustnih
resitev. Ce pa izberemo €; = e‘f, je dopusten cel prostor in reSitev problema je tocka D.

Podobno kot metoda utezene vsote tudi metoda e-omejitev zahteva informacijo o kriterijih.
Tokrat je ta podana v obliki vektorja omejitev. Ce izberemo drugacen vektor omejitev ali e
za optimiranje izberemo drug kriterij, dobimo drugacne resitve. Ker omejujemo kriterije (in ne
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Slika 4: Metoda e-omejitev



spremenljivk), nam ta metoda omogoca lazje lokaliziranje resitev v zazelenih obmocjih. Poleg
tega nima tezav z obliko Pareto optimalne fronte, saj deluje na enak nacin za konveksne in
nekonveksne ter zvezne in diskretne fronte. Metoda tudi ne zahteva normiranja kriterijev, saj
razlike v vrednosti kriterijev upostevamo v vektorju omejitev.

4. Evolucijski algoritmi

V naravni evoluciji samo najboljsi osebki prenaSajo svoje gene v naslednjo generacijo. Slabe
osebke (in s tem slabe gene) evolucija izlo¢i. Fvolucijski algoritmi (angl. evolutionary algori-
thms) posnemajo princip naravne evolucije, v zvezi z njimi pa se uporablja tudi za to podrocje
znacilna terminologija. Tako operirajo nad osebki (resitvami v prostoru spremenljivk) in po-
pulacijami (mnozicami taksnih reSitev). Z uporabo selekcije in kombiniranja genetskih zapi-
sov osebkov ustvarjajo iz generacije v generacijo ¢edalje boljSe resSitve. Evolucijske algoritme
uspesSno uporabljajo za enokriterijsko optimiranje. Ker so populacijski, so primerni tudi za
veckriterijsko optimiranje, kjer (po idealnem pristopu) zelimo v enem zagonu algoritma dobiti
ve¢ nedominiranih resitev. Poleg tega so robustni — nimajo tezav pri optimizacijskih nalogah z
nekonveksno ali nezvezno Pareto optimalno fronto.

Ceprav se je uporaba evolucijskih algoritmov za veckriterijsko optimiranje razmahnila sele
v zadnjih letih, prve zamisli o njej segajo ze v Sestdeseta leta prejsnjega stoletja [9]. Prvi pravi
evolucijski algoritem za veckriterijsko optimiranje je Schafferjev VEGA (Vector Evaluated Ge-
netic Algorithm) iz leta 1984 [27]. Schaffer se je naloge optimiranja po k kriterijih lotil tako,
da je populacijo genetskega algoritma nakljuéno razdelil na k& podpopulacij. Vsaka od teh pod-
populacij je bila ocenjena z enim od k kriterijev. Na ta nacin so bili vsi kriteriji uporabljeni za
ocenjevanje resitev genetskega algoritma. VEGA je dobro izpolnjeval prvi cilj veckriterijskega
optimiranja (konvergenco k Pareto optimalni fronti), a ni bil sposoben v populaciji obdrzati
raznolikih resitev (s¢asoma so vse resitve konvergirale le k eni Pareto optimalni resitvi).

Schafferjevemu pionirskemu delu so ¢ez nekaj let sledili drugi raziskovalci in nastali so Stevilni
evolucijski algoritmi za veckriterijsko optimiranje, med katerimi so najbolj znani naslednji:

— MOGA (Multiple Objective Genetic Algorithm) [10],
NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm) [15],

— NSGA (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) [28] in njegov naslednik NSGA-II
(Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) [8],

— SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) [36] in SPEA2 [35],

PAES (Pareto Archived Evolution Strategy) [19],

— PESA (Pareto Envelope-based Selection Algorithm) [5] in PESA-IT [4],

— MOMGA (Multi-Objective Messy Genetic Algorithm) [33] in MOMGA-II [37].

Vec informacij o teh (in drugih) evolucijskih algoritmih za veckriterijsko optimiranje najdemo
v knjigah [7] in [3].

Izmed nastetih algoritmov sta najbolj popularna NSGA-IT in SPEA2. Oba izhajata iz genet-
skih algoritmov, ki so tudi sicer izmed vseh evolucijskih algoritmov najpogosteje uporabljeni za
veckriterijsko optimiranje. Algoritma si bomo podrobneje ogledali v nadaljevanju. Poleg genet-
skih algoritmov pa se v zadnjem ¢asu za vecCkriterijsko optimiranje uporablja tudi diferencialna
evolucija. Zato bomo kot tretji primer evolucijskega algoritma za veckriterijsko optimiranje
opisali nov algoritem DEMO (Differential Evolution for Multiobjective Optimization) [26], ki
kot osnovo uporablja evolucijski algoritem, imenovan diferencialna evolucija.



4.1. Genetski algoritmi

Genetski algoritmi (angl. genetic algorithms) so zaradi Siroke uporabnosti, enostavnosti in
uspesnosti pri iskanju globalnih optimumov najbolj razsirjeni evolucijski algoritmi. Idejo ge-
netskih algoritmov je prvi objavil Holland leta 1975 [14], razsiril pa Goldberg leta 1989 [11].
Na sliki 5 je prikazan potek t.i. enostavnega genetskega algoritma (angl. simple genetic
algorithm) [11]. Ta ponavlja osnovne korake (selekcija, krizanje in mutacija) dokler ni izpolnjen
ustavitveni kriterij. Rezultat algoritma je najboljsi dobljeni osebek skozi celotno evolucijo.

Genetski algoritem
1. Nakljucno generiraj in ovrednoti zacetno populacijo starsev Py.
2. Postavi t = 0.
3. Dokler ustavitveni kriterij ni izpolnjen, ponavljaj:
3.1. Pripravi prazno populacijo potomcev Q.
3.2. Izberi nekaj starsev iz populacije P;.
3.3. Izbrane starse krizaj med seboj, da dobi§ potomce.
3.4. Na potomcih uporabi mutacijo in jih dodaj v populacijo potomcev Q;.
3.5. Ovrednoti osebke iz populacije potomcev Q.
3.6. Postavit =t + 1.
3.7. Populacijo potomcev Q;_; prepisi v populacijo starsev P;.

Slika 5: Enostavni genetski algoritem

4.1.1. NSGA-II

Algoritem NSGA-II (Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) Deba in sodelavcev
iz leta 2000 [8] je zelo uspesen genetski algoritem za veckriterijsko optimiranje, ki se je v
primerjalnih $tudijah odrezal najbolje od vseh (takrat obstojecih) evolucijskih algoritmov za
veckriterijsko optimiranje. Skupaj s predhodnikom (NSGA [28]) je prvi uporabljal nedomini-
rano sortiranje (angl. non-dominated sorting) in metriko nakopicenosti (angl. crowding distance
metric).

Potek algoritma si oglejmo s pomocjo slike 6. NSGA-II deluje podobno kot enostavni genet-
ski algoritem za enokriterijsko optimiranje (slika 5). Prilagoditev za veckriterijsko optimiranje
je vidna le pri selekciji. Glavni korak algoritma (4. tocka na sliki 6) sestavljata selekcija in re-
kombinacija (krizanje in mutacija) osebkov. Najprej stari populaciji starSev in potomcev (Py_1

NSGA-ITI
1. Naklju¢no generiraj in ovrednoti zac¢etno populacijo starsev Py.
2. Pripravi prazno zacetno populacijo potomcev Q.
3. Postavi t = 0.
4. Dokler ustavitveni kriterij ni izpolnjen, ponavljaj:
4.1. Postavit =t + 1.
4.2. Zdruzi stari populaciji starSev in potomcev: Ry_1 = P;_1 U Q1.
4.3. Izvedi nedominirano sortiranje na R;_; in dolo¢i fronte F;, : = 1,2, ...
4.4. Pripravi novo prazno populacijo starsev P;.
4.5. V populacijo P; daj prvih i front, ki se gredo cele v njo.
4.6. Fronto F;;1, ki ne gre vec¢ cela v populacijo P; sortiraj z uporabo
metrike nakopic¢enosti.
4.7. Populacijo P; dopolni z osebki iz F; 11, ki so najmanj nakopiceni.
4.8. Populacijo potomcev Q; generiraj iz populacije starsev P; z uporabo
turnirske selekcije, krizanja in mutacije.
4.9. Ovrednoti osebke iz populacije potomcev Q;.

Slika 6: Algoritem NSGA-II
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Slika 7: Nedominirano sortiranje po frontah in ra¢unanje metrike nakopi¢enosti

in Q;_1) zdruzimo v eno populacijo (R;_1), v kateri osebke sortiramo po frontah s t.i. nedomi-
niranim sortiranjem. V novo populacijo star§ev (P;) gredo po vrsti najboljse fronte. Osebke
s prve fronte, ki zaradi omejene velikosti populacije ne more cela vanjo, nadalje sortiramo z
metriko nakopic¢enosti. V populacijo dodamo tiste osebke s fronte, ki so najmanj nakopiceni.
Na ta nac¢in dobimo populacijo starsev P, iz katere generiramo potomce z uporabo turnirske
selekcije, krizanja in mutacije. Turnirska selekcija izmed dveh naklju¢nih starsev izbere tistega,
ki je boljsi glede na nedominirano sortiranje. Ce sta starSa izenacena (lezita na isti fronti), v
turnirju zmaga tisti, ki ima boljSo vrednost metrike nakopicenosti. Turnirsko selekcijo veckrat
ponovimo in tako izbrane starse krizamo in mutiramo, da dobimo novo populacijo potomcev
Q;. Vse osebke iz populacije Q; Se ovrednotimo.

Na sliki 7 levo je prikazano nedominirano sortiranje po frontah za primer populacije s
sedmimi osebki (zdruzena populacija starSev in potomcev, ki je narisana na sliki, zato vsebuje
Stirinajst osebkov). Prva fronta gre v celoti v novo populacijo, medtem ko moramo iz druge
fronte izbrati najboljse Stiri osebke glede na metriko nakopicenosti (slika 7 desno). Le-ta vedno
najbolje oceni skrajne osebke v fronti (da imajo resitve ¢im vecji razpon). Ostale (vmesne)
osebke pa oceni glede na njihovo razdaljo do najblizjih sosedov. Ce optimiramo k kriterijev,
potem za vsak kriterij j = 1,...,k osebke najprej sortiramo po narascajocih vrednostih f;.
Nato za vsak vmesni osebek ¢ izracunamo razdaljo d;(i) kot razdaljo med osebku 4 najblizjima
osebkoma p in ¢ (za katera je f;(p) < f;(i) < fj(q)) kot

G =205,
J J

kjer sta fjm“"’“" in fjmm maksimalna in minimalna vrednost j-tega kriterija. Skrajnima dvema

osebkoma (glede na kriterij j) dolo¢imo najvigjo mozno razdaljo. Metrika nakopicenosti za

osebek 7 je vsota teh razdalj po vseh kriterijih:

c(i) = Y25, d;(i).

Na sliki 7 desno je metrika nakopic¢enosti za osebek ¢ enaka polovici obsega pravokotnika, ki
ga dolocata sosednja osebka. V primeru s slike gredo v novo populacijo vsi osebki, oznaceni z
belo barvo (trije osebki s prve fronte in §tirje osebki z druge fronte, ki imajo najvecjo vrednost
metrike nakopicenosti).



4.1.2. SPEA2

Podobno kot NSGA-II je tudi SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) Zitzlerja in
sodelavcev iz leta 2001 [35] popularen genetski algoritem za veckriterijsko optimiranje, ki je pri-
merljiv z NSGA-II pri doseganju prvega cilja veckriterijskega optimiranja (konvergenca k Pareto
optimalni fronti) in boljsi pri doseganju drugega cilja (enakomerna razporejenost resitev).

SPEA2 namesto populacije starSev in potomcev uporablja osnovno populacijo in arhiv kon-
stantne velikosti, v katerega shranjuje najboljSe dobljene resitve. Vrednotenje osebkov ne poteka
po frontah, tako kot pri NSGA-II, temve¢ z merjenjem moci (angl. strength), grobe uspesnosti
(angl. raw fitness) in gostote (angl. density) osebkov. Mo¢ osebka je enaka Stevilu osebkov iz
populacije in arhiva, ki jih izbrani osebek dominira (slika 8 levo). Grobo uspesnost osebka pa
izratunamo kot vsoto moci vseh osebkov iz populacije in arhiva, ki ta osebek dominirajo (slika
8 desno). Ker z evolucijo Stevilni osebki postanejo nedominirani (in imajo zato grobo uspesnost
enako ni¢), potrebujemo dodatno informacijo o razporejenosti resitev. Zato za vse osebke i z
enako grobo uspesnostjo R(i) izracunamo Se gostoto D(i) kot:

kjer je af razdalja do k-tega osebku najblizjega soseda (k je konstanta, odvisna od velikosti
populacije in arhiva). Pravo uspesnost osebka F'(i) dobimo tako, da sestejemo grobo uspesnost
in gostoto:

F(i) = R(i) + D(1).

Ceprav je F imenovana uspesnost, je to koli¢ina, ki jo Zelimo minimizirati.

Oglejmo si Se enkrat primer s slike 8. Denimo, da zelimo izmed vseh osebkov izbrati sedem
najboljsih (oznaceni so z belo barvo). Izbor najboljsih Sestih osebkov je enostaven — vzamemo
tiste, ki imajo najmanjSo grobo uspesnost. Izmed treh osebkov z grobo uspesnostjo enako
sedem pa se odlo¢imo za tistega, ki ima najmanjSo gostoto.

Na sliki 9 vidimo oris algoritma SPEA2. Oglejmo si njegov glavni del (4. tocka). Najprej
nedominirane osebke iz stare populacije in arhiva prepisemo v nov arhiv A;. Ce jih je prevet,
iz arhiva odstranimo tiste, ki so najblize drugim osebkom. Ce je osebkov premalo, arhiv do-
polnimo z dominiranimi osebki iz populacije in starega arhiva, ki imajo najmanjSo uspesnost.
Ce ustavitveni kriterij Se ni izpolnjen, iz arhiva A; generiramo novo populacijo P; z uporabo
turnirske selekcije, krizanja in mutacije (podobno kot pri NSGA-II). Na koncu vse osebke iz
populacije in arhiva ovrednotimo glede na mo¢, grobo uspesnost in gostoto.

f PROSTOR KRITERIJEV f PROSTOR KRITERIJEV
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Slika 8: Racunanje moci in grobih uspesnosti osebkov v algoritmu SPEA2



SPEA2
1. Naklju¢no generiraj in ovrednoti zacetno populacijo Py.
2. Pripravi prazen zacetni arhiv Ajg.
3. Postavi t = 0.
4. Ponavljaj:
4.1. Postavit =t + 1.
4.2. V nov arhiv A; prepisi vse nedominirane osebke iz P;_1 in A;_1.
4.3. Ce je nedominiranih osebkov ve¢ kot je velikost novega arhiva,
izlo¢i osebke, ki so blizu drugim osebkom.
4.4. Sicer pa, ¢e nedominirani osebki ne zapolnijo arhiva,
arhiv dopolni z najboljsimi dominiranimi osebki iz P;_1 in A;_1.
4.5. Ce je zaustavitveni kriterij izpolnjen, konéaj.
4.6. Sicer populacijo P; generiraj iz arhiva A; z uporabo
turnirske selekcije, krizanja in mutacije.
4.7. Ovrednoti vse osebke iz populacije P; in arhiva A;.

Slika 9: Algoritem SPEA2

4.2. Diferencialna evolucija

Diferencialna evolucija (angl. differential evolution) je novejsi evolucijski algoritem Pricea in
Storna iz leta 1997 [25], ki se uspesno uporablja za optimiranje numeri¢nih funkeij. Kot lahko
razberemo s slike 10, je to zelo enostaven algoritem, katerega najvecja slabost je, da ni primeren
za kombinatori¢no optimiranje. Osebki morajo namre¢ biti zapisani v obliki vektorjev, da jih
lahko seStevamo in mnozimo s skalarjem, kot to zahteva postopek za generiranje kandidata.
Diferencialna evolucija je t.i. algoritem s stabilnim stanjem (angl. steady-state algorithm), pri
katerem novi osebki (kandidati) ne sestavljajo nove populacije, ampak jih dodajamo v ob-
stojeco populacijo. Ta nacin (ki ga uporabljajo tudi nekateri genetski algoritmi) pospesuje
konvergenco, saj lahko pravkar izrac¢unane kakovostne osebke takoj uporabimo za generiranje
novih kandidatov.

Diferencialna evolucija
1. Naklju¢no generiraj in ovrednoti zacetno populacijo P.
2. Dokler ustavitveni kriterij ni izpolnjen, ponavljaj:
2.1. Za vsak osebek P; (i =1, ..., popSize) iz P ponavljaj:
(a) Iz starsa P; generiraj kandidata C.
(b) Kandidata ovrednoti.
(c) Kandidat zamenja starsa, ¢e je boljsi od njega. Sicer kandidata zavrzemo.
2.2. Nakljuc¢no ostevil¢i osebke iz P.

Slika 10: Diferencialna evolucija

Ker se je diferencialna evolucija na stevilnih enokriterijskih optimizacijskih problemih izka-
zala kot bolj uspesna od nekaterih drugih evolucijskih algoritmov, so jo kmalu priceli uporabljati
tudi za veckriterijsko optimiranje [1, 22, 34]. Pri tem predstavlja najvecjo tezavo primerjava
med kandidatom in njegovim starsem (tocka 2.1.(b) na sliki 10). Zato so omenjeni pristopi naj-
prej generirali vse kandidate ene populacije in se Sele nato (na razli¢ne nacine) odlo¢ili, katere
osebke bodo ohranili za naslednjo populacijo.

4.2.1. DEMO

V tem razdelku si bomo ogledali nov algoritem za veckriterijsko optimiranje, imenovan DEMO
(Differential Evolution for Multiobjective Optimization) [26], ki je v primerjavi z NSGA-II
in SPEA dosegel zelo dobre rezultate na petih testnih problemih. Na sliki 11 vidimo njegov
potek. Generiranje kandidatov poteka po shemi DE/1/rand/bin, ki je opisana na sliki 12 (za
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DEMO
1. Naklju¢no generiraj in ovrednoti zacetno populacijo P.
2. Dokler zaustavitveni kriterij ni izpolnjen, ponavljaj:
2.1. Za vsak osebek P; (i =1, ..., popSize) iz P ponavljaj:
(a) Iz starsa P; generiraj kandidata C.
(b) Kandidata ovrednoti.
(¢) Ce kandidat dominira starsa, ga zamenja v populaciji.
Ce je kandidat dominiran od starsa, ga zavrzi.
Sicer kandidata dodaj v populacijo.
2.2. Ce ima populacija ve¢ osebkov kot popSize,
jo zmanjsaj na velikost popSize.
2.3. Nakljucno osteviléi osebke iz P.

Slika 11: Algoritem DEMO

Generiranje kandidata
Vhod: Osebek P;
1. Nakljucno izberi osebke P;,, P;,, P;, iz ‘P, tako da so 7,41, %2 in i3 paroma razlicni.
2. Kandidata izra¢unaj kot C = P;, + F - (P;, — P,,), kjer je F faktor skaliranja.
3. Kandidata modificiraj z binarnim krizanjem z njegovim starSem.

Izhod: Kandidat C'

Slika 12: Generiranje kandidata po shemi DE/rand/1/bin

ve¢ informacij o shemah diferencialne evolucije glej [24]). Racunanje kandidata je enako kot
pri diferencialni evoluciji za enokriterijsko optimiranje.

DEMO vsako generacijo ponavlja naslednje korake. Najprej iz vsakega osebka v populaciji
generira kandidata s postopkom, ki je opisan na sliki 12. Kandidata ovrednoti in primerja
z njegovim starSem. Ce kandidat dominira starSa, ga zamenja v populaciji. Ce je kandidat
dominiran s strani starSa, ga algoritem takoj zavrze. Sicer sta med seboj nedominirana, zato
algoritem kandidata doda v populacijo. Ko to ponovi za vse osebke iz populacije, je velikost
populacije med popSize in 2 - popSize, zato jo mora zmanjSati na velikost popSize. Temu
postopku re¢emo tudi klestenje (angl. truncation). Za klestenje uporabi nedominirano sortiranje
in metriko nakopicenosti na enak nacin kot NSGA-II.

Delovanje algoritma DEMO si lahko ogledamo tudi na sliki 13. Na levi polovici slike so
hkrati prikazani vsi osebki populacije (P;, i = 1,...,7) in kandidati (C;, i = 1,...,7), kjer je

f, PROSTOR KRITERIJEV f, PROSTOR KRITERIJEV
P
o o*
OP1 OC1 OP1
Cs Cy
° oPs © oPs
P3
o C
C o~ 0" P C
0% o6 c o3 o° p
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P P
> o° P, o°
2
o (o]
f; fi

Slika 13: Klestenje populacije z algoritmom DEMO
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kandidat C; potomec osebka P; (za vse i = 1,...,7). Na sliki 13 desno pa so narisani samo
osebki, ki po enem koraku algoritma sestavljajo razsirjeno populacijo. Po klestenju populacije
z uporabo nedominiranega sortiranja in metrike nakopicenosti ostanejo v populaciji samo Se
osebki, ki so oznaceni z belo barvo.

DEMO obstaja v treh razlicicah. V razlicici DEMO //parent kandidata primerjamo z njego-
vim starSem (to je razli¢ica, ki smo jo opisali zgoraj). V DEMO/closest/dec, ga primerjamo z
najblizjim osebkov v prostoru spremenljivk, pri ¢emer blizino merimo z evklidsko metriko. V
razlicici DEMO/closest/obj pa kandidata primerjamo z najblizjim osebkom v prostoru kriteri-
jev (spet uporabljamo evklidsko metriko).

5. QOstale metode

Za reSevanje problemov veckriterijskega optimiranja poleg evolucijskih algoritmov uporabljajo
tudi druge metahevristike. Med njimi najdemo:

— simulirano ohlajanje [6],
— iskanje s tabuji [13] ,

— optimiranje s kolonijami mravelj [16],

porazdeljeno u¢enje s spodbujanjem (angl. distributed reinforcement learning) [23] in
— memetske algoritme (angl. memetic algorithms) [17, 20].

Vec o nastetih in drugih metahevristikah za veckriterijsko optimiranje lahko preberemo v [3].

5.1. Simulirano ohlajanje

Simulirano ohlajanje (angl. simulated annealing) je izmed nastetih metod najveckrat upora-
bljena metahevristika za veckriterijsko optimiranje. To je razli¢ica lokalnega iskanja, ki z neko
verjetnostjo dovoli izbiro tudi trenutno slabsih resitev (da se ne ustavimo prehitro v nekem
lokalnem optimumu). Ta verjetnost se scasoma manjsa. Ideja simuliranega ohlajanja prihaja iz
termodinamike, saj molekule z visjo temperaturo lazje preidejo v druga stanja. Ce temperaturo
zmanjSujemo (sistem ohlajamo), je taksnih preskokov vedno manj.

S simuliranim ohlajanjem so sprva veckriterijske optimizacijske naloge resevali s predno-
stnim pristopom (kombiniranjem vec kriterijev v enega samega). Kasneje so se pojavile stevilne
razlicice, ki uporabljajo koncept Pareto dominantnosti, med njimi: PSA (Pareto Simulated An-
nealing) [6], UMOSA (Ulungu Multiobjective Simulated Annealing) [32], SMOSA (Suppapti-
narm Multiobjective Simulated Annealing) [31], WMOSA (Weight-based Multiobjective Simu-
lated Annealing) in PDMOSA (Pareto-domination Based Multiobjective Simulated Annealing)
(oba [29])!.

5.2. Iskanje s tabuji

Iskanje s tabuji (angl. tabu search) je optimizacijska metoda, izpeljana iz lokalne optimizacije,
ki uporablja seznam prepovedanih resitev (tabujev) zato, da se v preiskovanju ne zacikla. Na
vsakem koraku izberemo najboljSega soseda trenutne reSitve, ki ni na seznamu tabujev. To
storimo, tudi ¢e je nova resitev slabsa od trenutne. NajboljSo dobljeno resitev imamo shranjeno
posebej in jo v vsakem koraku primerjamo z novo reSitvijo. Po vsakem koraku osvezimo tudi
seznam tabujev, ki vsebuje pred kratkim pregledane resitve.

Ker se iskanje s tabuji giblje v blizini trenutne resSitve, je najvecji izziv pri uporabi te
metode za veckriterijsko optimiranje obdrzati raznolikost resitev (drugi cilj veckriterijskega

!Navedeni akronimi so povzeti po primerjalni studiji [30].
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optimiranja). Iskanje s tabuji se v veckriterijskem optimiranju pojavlja kot samostojna metoda
[13, 2] in tudi kot hibridni pristop (v kombinaciji z evolucijskimi algoritmi) [21, 18].

6. Zakljucek

Veckriterijsko optimiranje je zaradi zahteve po hkratnem optimiranju ve¢ konfliktnih kriterijev
mnogo zahtevnejSe od enokriterijskega. Zato ni presenetljivo, da so v preteklosti veckriterijske
probleme resevali s pretvorbo v enokriterijske. Evolucijski algoritmi so kot populacijske metode
zelo primerni za reSevanje problemov, pri katerih Zelimo v enem samem zagonu algoritma
dobiti ve¢ optimalnih resitev. Z njihovimi uspehi na nalogah veckriterijskega optimiranja je
to podroc¢je v kratkem ¢asu pridobilo veliko zanimanje raziskovalcev s celega sveta. Pocasi se
pozornost z razvoja novih algoritmov preusmerja na tezave veckriterijskega optimiranja, kot
s0:

— predstavitev resitev v problemih z velikim Stevilom kriterijev,
— iskanje ustreznih metrik za vrednotenje mnozic nedominiranih resitev,
— definiranje testnih problemov,

— obravnavanje omejitev v veckriterijskih optimizacijskih problemih,

dokazi konvergence ipd.

Ob strmo naraScajoCem Stevilu objav na temo veckriterijskega optimiranja se ni bati, da bi
zanimanje za to podrocje kmalu usahnilo.
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