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Optymalizacja wielokryterialna

1 Metody optymalizacji wielokryterialnej.

1.1 Ogodlna charakterystyka problemu.

Optymalizacje wielokryterialng najprosciej przedstawi¢ w odniesieniu do
optymalizacji jednokryterialnej, w ktorej to funkcja celu zwraca jedng
wartos¢. Wiele problemdw podejmowania decyzji, projektowania itp.
trudno jest jednak sformutowac jako takie zdanie, gdyz zamiast jednego
liczbowego kryterium oceny, musimy niekiedy uwzglednic caty ich zbior.
Co za tym idzie rozwigzaniem takiego problemu wielokryterialnego nie
jest jeden punkt, tylko zbidr punktow (rysunek 1).

W celu lepszego usSwiadomienia rdznicy pomiedzy optymalizacja
wielokryterialna a jednokryterialng  wprowadzmy pare  prostych
przyktadow:

Przyktad 1. Kupno optymalnego samochodu (pod uwage bierzemy cene,
wyposazenie, moc silnika, zuzycie paliwa...)

Przyktad 2. Konstruktor musi zaprojektowac urzgdzenie, tak aby byto tanie
w produkcji oraz wysokiej jakosci

Przyktad 3. Projektowanie preta wspornikowego o jak najmniejszej masie i
jak najmniejszym ugieciu konca.

W przedstawionych wyzej przyktadach z reguty nie bedzie mozliwe
znalezienie takiego rozwigzana dla ktdrego wszystkie kryteria beda
optymalne. Dzieje sie tak poniewaz w wiekszosSci przypadkow kryteria nie
sq ze sobg zgodne (minimalizacja jednego z nich moze powodowacé wzrost
innych), o takiej sytuacji méwimy Zze jedno kryterium dominuje nad
innym co mozemy zapisa¢ symbolicznie w nastepujacy sposob:

X=Yy oF fi(X)Sfi(y),
stownie :
rozwigzanie x dominuje nad rozwigzaniem y wtedy i tylko wtedy gdy
wartos¢ funkcji celu dla x nie jest wieksza niz dla rozwigzania y w
przypadku minimalizacji funkcji celu.

Naturalny staje sie zatem podziat mozliwych rozwigzan zadania
optymalizacji wielokryterialnej na zdominowane i niezdominowane.
Rozwigzanie jest niezdominowane (paretooptymalne) wowczas gdy, nie
jest mozliwe znalezienie rozwigzania lepszego z uwagi na co najmniej
jedno kryterium bez pogorszenia z uwagi na pozostate. Graficznie zasade
tg przedstawiono na rysunku 1.
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Optymalizacja wielokryterialna
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Rysunek 1 Zbior Pareto dla zadania minimalizacji

Rozwigzanie C moze zostal polepszone zaréwno wobec kryterium f;, jak
i f,. Dla rozwigzan A i B taka mozliwos¢ nie istnieje - poprawa wzgledem
jednego kryterium powoduje pogorszenie z uwagi na drugie — nalezg one
zatem do zbioru rozwigzan optymalnych w sensie Pareto.

Rozwigzania zdominowane | niezdominowane mozemy rowniez
zdefiniowalé w nastepujacy sposob:
Dla zadania minimalizacji zestawu k funkcji celu:

f(x)=(f1(x), f2(x),...,fi(x))

Rozwigzanie x jest zdominowane, jesli istnieje dopuszczalne rozwigzanie
y nie gorsze od x, tzn. dla kazdej funkcji celu f;:

fi(x)= fi(y),; (dlai=1,... k)
W przeciwnym wypadku x jest rozwigzaniem niezdominowanym
(paretooptymalnym).
Dla zadania maksymalizacji zestawu k funkcji celu:

f(x)=(f1(x), f2(x),...,fi(x))

Rozwigzanie x jest zdominowane, jesli istnieje dopuszczalne rozwigzanie y
nie gorsze od x, tzn. dla kazdej funkcji celu f;:

filx)<fi(y),; (dla i=1,... k)

W przeciwnym wypadku x jest rozwigzaniem niezdominowanym.
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Optymalizacja wielokryterialna

1.2 Tradycyjne metody optymalizacji wielokryterialnej.

1.2.1 Metoda wazonych kryteriow.
Weighted Objectives Method

Polega ona na sprowadzeniu optymalizacji wielokryterialnej do
jednokryterialnej przez wprowadzenie kryterium zastepczego, bedqcego
sumgq wazong kryteriow:

k
F(X) =Y w, f (%)
i=1
gdzie:
k —ilos¢ funkcji celu;

X — wektor rozwiazan;
w; — wagi takie, ze:

Mw

w € [0,1] oraz w; =1

i=1

W wyniku takiego przeksztatcenia uzyskujemy pojedynczg funkcje celu
F(x), ktdorg optymalizujemy przy uzZyciu metod typowych dla zadania
jednokryterialnego. Graficznie rozwigzanie mozna przedstawicé jako punkt
przeciecia obszaru rozwigzan dopuszczalnych z hiperprostg P, zalezng od
wartosci waznosci kryteriow w; (rysunek 2). Problematyczny w tej
metodzie jest wybdr wartosci wag kryteriow, co w oczywisty sposéb moze
prowadzi¢ do réznych rozwigzan.

Niewagtpliwg zaletg tej chyba najczesSciej stosowanej metody jest tatwy
Sposob implementacji.

ifg

obszar
rozwiqgzan
dopuszczalnych

P zbidr

fi

Rysunek 2. Rozwiazanie optymalne w metodzie wazonych kryteriow
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1.2.2 Metoda optymalizacji hierarchiczne.

Hierarchical Optimization Metod

Polega ona, podobnie jak metoda przedstawiona poprzednim punkcie, na
sprowadzeniu  optymalizacji  wielokryterialnej do optymalizacji
jednokryterialnej kolejno wykonywanej wzgledem wszystkich kryteriow. W
tym celu nalezy wykonaé nastepujgce procedury:

Uszeregowac kryteria od najwazniejszego (f;) do najmniej waznego (fm).
Znales¢ rozwigzanie optymalne X; wzgledem kryterium f;

i pierwotnych ograniczeniach.

Poszukiwalé rozwigzan optymalnych X, i = 2, 3, ...,M wzgledem
pozostatych kryteriow przy wprowadzaniu dodatkowych ograniczen:

firaX) = (At gq) fima(xi1)
Gdzie:
¢ - jest to procentowg wartosciq wariancji dozwolong dla funkcji
kryterialnej fi. Warto$¢ ta jest swoistq waznosciq obliczonego w
poprzednim kroku postepowania optimum. Wartos¢ wariancji moze
rowniez przyjmowaé wartosci rowne zero, wtedy takg metode
wielokryterialng nazywa sie metodq leksykograficzng
(ang. Lexicographic Method).

1.2.3 Metoda ograniczonych kryteriow.
Trade-Off Metod

W tej metodzie z kolei sq ustalane poziomy wartosci, jakie moga
przyjmowac poszczegdlne kryteria co prowadzi do ograniczenia przestrzeni
rozwigzan dopuszczalnych. Problem optymalizacji wielokryterialnej jest
sprowadzany do problemu optymalizacji wzgledem wybranego kryterium f.
przy zwiekszonej o (M-1) liczbie ograniczenn wynikajgcych z pozostatych
kryteriow, co matematycznie mozna zapisac¢ nastepujgco:

fr(X) —> MIN
f(X)<g;i=L1.. M;i=r
g,(X)<0k=1,....K
hj(X)ZO; j=1...,J

Gdzie:
g - wartos¢ poziomu ograniczajgcego dane kryterium,

gk(X) — pierwotne ograniczenia nierédwnosciowe,
hi(X) - pierwotne ograniczenia rownosciowe.
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Optymalizacja wielokryterialna

1.2.4 Metoda kryterium globalnego.
Global Criterion Method

W metodzie tej poszukuje sie rozwigzania przyblizonego F(X*) (moze nim
by¢ rozwigzanie stanowigce ekstremum dla poszczegodlnych kryteriow
rozpatrywanych osobno) dla sformutowania kryterium dla optymalizacji
jednokryterialnej o postaci:

M (Cf (X = (X))
21:( ( f_)(x*)'( )] — MIN

przy zachowaniu ograniczen rownosciowych i nieréwnosciowych. Wartos¢
wyktadnika P jest przyjmowana najczesciej z przedziatu (1, 2).

1.2.5 Metody funkcji odlegtosci i Mini-Maxu.
Method of Distance Functions, Min-Max Method
Metody te sq zblizone do metody kryterium globalnego, gdzie rowniez na

poczatku postepowania poszukuje sie pewnego rozwigzana przyblizonego
(lub idealnego), minimalizujgc w drugiej fazie funkcje o postaci:

o[ 1.0x9- 1,007
ZH - )” S MIN

Jezeli P = 2 wtedy minimalizujemy odlegtos¢ miedzy rozwigzaniem
przyblizonym a optymalnym (Metoda funkcji odlegtosci).
Wartos¢ P = o prowadzi do metody Min-Max - minimalizacji

maksymalnych odchylen rozwigzania optymalnego od przyblizonego:

T L O R TES VN

i=L,..., M‘ fi(X*) ‘
Stosuje sie rowniez metodg Min-Max z wagami, przypisanymi do
poszczegolnych kryteriow:

maxlw, SRV
1=1,...M f, (X*) ‘
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1.2.6 Metoda programowania celow.

Goal Programming Method

jest pewng ogolng technikq optymalizacji wielokryterialnej. W tym
podejsciu kryteria sq traktowane jako cele ktore nalezy osiqgnac lub jako
wartosci progowe ktorych wartosci kryteriow nie moga przekroczyé. Na
wartosci kryteriow mogg zostaé zatem narzucone warunki: wiekszy lub
rowny, mniejszy Ilub réwny, rowny.Rozwazmy problem optymalizacji
wielokryterialnej z uwagi na dwie funkcje f; i f>. Przyjmijmy pierwszy

cel —kryterium f; bedzie mniejsze lub rowne z;, oraz drugi - niech f;
bedzie réwne z,. Wtedy zapis metody programowania celdw bedzie
nastepujacy:

(widi + wid; + w;d;) > MIN
f1(X) —di < z4
f1(X) —d; +d; =z,

Z uwzglednieniem ograniczen rownosciowych i nieréwnosciowych.

W powyzszym wzorze w; sq wspotczynnikami kary odpowiadajgcymi
kazdej odchytce wartosci kryterium d; ktdre wyznaczajg niepozgdane
odchylenia osiggnietego celu.

Podsumowujgc tradycyjne metody optymalizacji wielokryterialnej sq
ciggle bardzo popularne. Jest to spowodowane tym ze, dajg one dobre
rezultaty w znajdywaniu potencjalnych rozwigzan (dla nie wielkiej liczby
rozwigzan w sensie Paret) , a takze poniewaz wiedza na ich temat i
dostepnos¢ materiatow jest dzisiaj szeroka. Nie mniej jednak metody te
nie pozostajg bez wad. O ile dla nie wielkiej ilosci zbioru
Pareto-optymalnego spisujq sie catkiem nie Zle, to juz wiekszy zbidr
powoduje w znacznym stopniu wzrost kosztu obliczen. Dzieje sie tak
bowiem zazwyczaj metody tradycyjne wymagajq kilkukrotnego
uruchomienia w celu wyznaczenia zbioru Pareto-optymalnego. Ponadto
niektdre techniki takie jak na przyktad metoda wazonych kryteriow, sg
wrazliwe na ksztaftt frontu Pareto-optymalnego.
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1.3 Ewolucyjne metody optymalizacji wielokryterialnej.

Pomimo ciggtej popularnosci przedstawionych w poprzednim punkcie
tradycyjnych metod optymalizacji wielokryterialnej, coraz czesciej ich
alternatywg w wielu problemach stajg sie algorytmy ewolucyjne. Jest to
spowodowane tym iz lepiej one radzg sobie w przypadku gdy mamy
odczynienia z potencjalnie duza liczbg rozwigzan w sensie Pareto.

1.3.1 Wstepne informacje o algorytmach ewolucyjnych

Definicja algorytmu ewolucyjnego

Algorytm ewolucyjny przeszukuje przestrzen alternatywnych rozwigzan
problemu w celu odnalezienia rozwigzan najlepszych Iub potencjalnie
najlepszych. Zalicza sie go do klasy algorytmoéw heurystycznych.
Przeszukiwanie odbywa sie za pomocga mechanizmow ewolucji oraz doboru
naturalnego. W praktyce te stowa oznaczajg, ze wykorzystujemy ewolucje,
aby poprzez krzyzowanie i mutacje stworzy¢ z grupy losowych zestawdw
danych to, co nas bedzie satysfakcjonowacl. Pierwszy algorytm ewolucyjny
zostat zaproponowany przez Johna Hollanda w 1975 roku, ktéry bardzo
interesowat sie biologig i czesto czerpat z niej inspiracje w swych pracach
informatycznych.

Zasada dziatania:

Algorytm ewolucyjny przetwarza populacje osobnikdéw, z ktdrych kazdy
jest propozycjg rozwigzania postawionego problemu. Dziata on w
Srodowisku, ktoére mozna zdefiniowaé na podstawie problemu
rozwigzywanego prze z algorytm. W Srodowisku kazdemu osobnikowi jest
przyporzagdkowana  okreslona  wartos¢  ktdra cechuje  jakos¢
reprezentujgcego przez niego rozwigzania; wartos¢ ta jest nazwana
przystosowaniem osobnika. Kazdy osobnik jest wyposazony w informacje
stanowigcg jego genotyp, na podstawie ktdrego tworzony jest fenotyp -
czyli zestaw cech, ktdry podlega ocenie srodowiska. Wtasnie ta ocena jest
przystosowaniem osobnika opisywanym wczesniej. Proces tworzenia
fenotypu z genotypu nazywamy kodowaniem . MozZna powiedzieé, zZe
fenotyp nalezg do przestrzeni rozwigzan problemu, natomiast genotyp do
przestrzeni kodow. Sposob oceniania fenotypu opisujemy za pomoca
funkcji przystosowania, ktora w sposdb catkowity opisuje Srodowisko.
Funkcja ta moze byc¢ stacjonarna, zmienna w czasie bgdz podlegad
randomizacji. Genotyp osobnika jest budowany przez chromosomy.
Natomiast kazdy chromosom sktada sie z zestawu gendw, ktorych
wartosciami sq allele. Dziatanie algorytmu ewolucyjnego sprowadza sie
do wykonywania petli pokazanej na rysunku 3. , w ktorej nastepuji po
sobie: reprodukcja, operacje genetyczne, ocena, sukcesja.
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Algorytm Ewolucy)ny

Inicjacja
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X

Ocena Opaeracje
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Rysunek 3 Schemat algorytmu ewolucyjnego.

Reprodukcja W pofgczeniu z operatorami genetycznymi modeluje
rozmnazanie, podczas ktorego materiat genetyczny rodzicow jest
przekazywany potomkom. Powstate w wyniku reprodukcji kopie, zwane sg
osobnikami rodzicielskimi, poddawane sq operacjg genetycznym (mutacji i
krzyzowaniu). Mutacja polega na perturbacji genotypu jednego osobnika
rodzicielskiego. Krzyzowanie z kolei dziata na wielu osobnikach
rodzicielskich i prowadzi do wygenerowania jednego lub wielu osobnikdw
potomnych, ktorych chromosomy powstajg w wyniku wymieszania
odpowiednich chromosomow pochodzacych z roznych osobnikdéw
rodzicielskich. Osobniki utworzone w wyniku dziatania operatorow
genetycznych stanowig populacje potomna.

Populacja potomna jest poddawana ocenie Srodowiska, po czym
nastepuje sukcesja - tworzy sie nowg populacje bazowg, mogacqg zawierac
osobniki zaréwno z populacji potomnej jak i ze starej populacji bazowej.
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1.3.2 Algorytm VEGA.

Schaffer’s Vector Evaluated Genetic Algorithm

Podejscie do zagadnienia wielokryterialnego w tym algorytmie
przedstawit w 1985 r. Schaffer. Istotg tego podejscia jest nieco inny
Sposob przeprowadzania selekcji osobnikow, reprezentujgcych pojedyncze
rozwigzanie danego problemu, w odniesieniu do prostego algorytmu
genetycznego. Mianowicie populacja bazowa P dzielona jest na
k-podzbiorow , gdzie k oznacza liczbe kryteriow, nastepnie z kazdego
podzbioru dokonywana jest selekcja takiej samej liczby (N/k) najlepszych
osobnikow wzgledem jednego z kryteriow. Wybrane w procesie selekcji
osobniki sq przenoszone do populacji tymczasowej P’ gdzie sq mieszane i
podawane operacjq genetycznym: mutacji i krzyzowaniu. Obrazowo
proces selekcji dla k=2 przedstawiona na rysunku ponizej.

2 I

[ ]

- 1
Rysunek 4 Selekcja w metodzie VEGA.

Schemat krokowy algorytmu VEGA

Dane podawane na wejscie:
N - rozmiar populacji,
T - maksymalna liczba pokolen,
pc — prawdopodobieristwo krzyZzowania,
Pm — prawdopodobieristwo mutacji
Wyjscie algorytmu:
A - zbior rozwigzan niezdominowanych.

Krok 1: Inicjalizacji:
Niech Py=0¢ oraz t=0. Nastepnie dla i=1,..,N wykonaj
a) wybierz osobnika i
b) dodaj osobnika ido populacji Po.

Krok 2: Przystosowanie i selekcja:
Ustaw P’=p oraz i=1i wykonaj:
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a) dla kazdego osobnika i€ P, wyznacz jego przystosowanie
wedtug wzoru: F(i) = f;(m(i)) ,
b) dla j=1,..,N/k dokonaj selekcji osobnika i skopiuj go do
populacji tymczasowej: P' = P' + {i},
C) przypisz i=i+1,
d) jezeli i < k przejdz do a) w przeciwnym razie przejdz do
Kroku 3.

Krok 3: Rekombinacja:
Ustaw P”=¢ i dla kazdego i=1,..,N/2 wykonaj:
a) wybierz dwa osobniki i je P' a nastepnie usun je z P,
b) skrzyzuj osobniki rodzicielskie i oraz j. Wynikiem tego
otrzymujesz osobniki potomne k, I,
c) dodaj k, I do P”’ z prawdopodobienstwem p. w przeciwnym
razie przenie$ osobniki rodzicielskie i, jdo P”.
Krok 4: Mutacja:
Ustaw P”=p dla kazdego i€ P” wykonaj:
a) podaj mutacji osobnika i z prawdopodobienstwem pm.
wyniku mutacji powstaje osobnik j,
b) dodaj osobnika jdo P”.

Krok 5: Konczenie algorytmu:
Ustaw nowe pokolenie bazowe Pw1=P” oraz t=t+1.
Sprawdz jezeli t=> T lub dodatkowe kryterium stopu jest
spetnione, umies¢ rozwigzania niezdominowane @z
populacji P:w zbiorze A i zakoncz dziatanie algorytmu.
W przeciwnym razie przejdz do Krok 2.

Niewatpliwg zaletq przedstawionego wyzej algorytmu jest jego prosta
implementacja. Niestety algorytm ten ma tendencje do poszukiwania
,ekstremalnych” rozwigzan niezdominowanych tzw. takich, ktdore znajdujq
sie blisko krancow zbioru rozwigzan niezdominowanych (pomijanie
rozwigzan posrednich). Mozna zapobiega¢ temu zjawisku, stosujgc
techniki podziatu przystosowania, jednakze istnieje wowczas ryzyko
wystgpienia trudnosSci z osiggnieciem rozwigzan niezdominowanych.
Innym rozwigzaniem jest ograniczenie wymiany osobnikdw miedzy
populacjami — zarowno jej czesci (nie w kazdej populacji), jak

i intensywnosci (nie wszystkie osobniki tylko np. najlepsze ).

1.3.3 Algorytm HLGA.
Hajela and Lin’s Weighting-based Genetic Algorithm

Algorytm ten opracowali Hajela and Lin w 1992. PodejScie to bazuje na
przestawionej w punkcie 1.2.1 metodzie wazonych kryteriow. Tutaj jednak
wagi nie sq przydzielane bezposrednio do kazdego kryterium tylko koduje
sie je wraz z danym osobnikiem. Dzieki temu kazdy osobnik ewoluuje
wobec réznej kombinacji wag, inaczej mowigc kazdy osobnik ewoluuje
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przy innej funkcji kryterialnej. Powoduje to ze optymalizacja jest
wykonywana w tym  przypadku w wielu kierunkach réwnoczes$nie
(rysunek 5). Niemniej jednak wady metody przestawionej w punkcie
1.2.1 moga w znaczgcy sposob obnizy¢ efektywnosé tej ewolucyjnej
metody.

4 » encoded weight combinarion

- {1
Rysunek 5 Selekcja w metodzie HLGA.

Schemat krokowy algorytmu HLGA

Dane podawane na wejscie:
N - rozmiar populacji,
T - maksymalna liczba pokolen,
pc — prawdopodobienstwo krzyzowania,
pm — prawdopodobieristwo mutacji
Wyjscie algorytmu:
A - zbidr rozwigzan niezdominowanych.

Krok 1: Inicjalizacji:
Niech Py=@ oraz t=0. Nastepnie dla i=1,...,N wykonaj
a) wybierz osobnika i,
b) dodaj osobnika i do populacji Py.

Krok 2: Przystosowanie:
Dla kazdego osobnika i€ P, wykonaj:
a) wydostan wage wj (j=1,..,k) z osobnika i ,
b) oblicz przystosowanie osobnika wedtug wzoru:

Krok 3: Selekcja:
Ustaw P' = @. Nastepnie dla kazdego i=1,...,N wykonaj:
a) wybierz jednego osobnika i € P, pod kontem najlepszej
wartosci przystosowania F(i).
b) Dadaj do populacji tymczasowej danego osobnika P' = P’ + {i}.

Strona 11



Optymalizacja wielokryterialna

Krok 4: Rekombinacja:
Ustaw P”’=¢ i dla kazdego i=1,..,N/2 wykonayj:
a) wybierz dwa osobniki i j€ P' a nastepnie usun je z P’,
b) skrzyzuj osobniki rodzicielskie i oraz j. Wpynikiem tego
otrzymujesz osobniki potomne k, I,
c) dodaj k, I do P” z prawdopodobienstwem p. w przeciwnym
razie przenies osobniki rodzicielskie i, j do P”.
Krok 5: Mutacja:
Ustaw P”""=@ dla kazdego i€ P’ wykonaj:
a) poddaj mutacji osobnika i z prawdopodobienstwem pp,. wyniku
mutacji powstaje osobnik j ,
b) dodaj osobnika j do P”.

Krok 6: Konczenie algorytmu:
Ustaw nowe pokolenie bazowe Pir1=P” oraz t=t+1.
Sprawdz jezeli t > T lub dodatkowe kryterium stopu jest
spetnione, umies¢ rozwigzania niezdominowane z populacji Py
w zbiorze A i zakoricz dziatanie algorytmu. W przeciwnym razie
przejdz do Krok 2.

1.3.4 Algorytm FFGA.

Fonseca and Fleming’s Multiobjective Genetic Algorithm

Algorytm ten zostat opracowany w 1993 r. przez Fonseca i Fleming, nie
mniej koncepcja takiego podejscia zostata juz wczesniej bowiem w 1989 r.
przedstawiona przez Goldberga. Bazuje ona na nadawaniu rang
osobnikom , ktére pdzniej determinujg wartosc¢ ich przystosowania. Rangi
sq nadawane w taki sposob ze z populacji bazowej wybierane sq osobniki
niezdominowane i przypisywana jest im ranga jeden a nastepnie sq one
tymczasowo usuwane z populacji. Z pozostatych osobnikow wybieramy
znowu te ktdére sg niezdominowane i nadajemy im range réwng dwa.
Postepujemy tak do poki nie nadamy rang wszystkim osobnikom. Nalezy
jednak pamietac iz nie kazda wartos¢ rangi musi zosta¢ nadana.

Na ponizszym rysunku zostata przedstawiona przyktadowa populacja z
przypisanymi rangami dla poszczegdlnych osobnikéw. Osobniki ktore nie
sq zdominowane majq range rowng 1, podczas gdy najgorszym przypisano
range rowng 10. Na podstawie tych rang jest wypetniana populacja
tymczasowa. Ponad to widzimy Ze nie ma kilku poSrednich wartosci rang,
gdyz nie jest to wymagane.
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B,

=,

Rysunek 6 Nadanie rang w dwu-kryterialnym zadaniu (Algorytm FFGA).

Schemat krokowy algorytmu FFGA.

Dane podawane na wejscie:

N - rozmiar populacji,

T - maksymalna liczba pokolen,

pc — prawdopodobieristwo krzyZzowania,
pm — prawdopodobieristwo mutacji
Oshare - Promien niszy.

Wyjscie algorytmu:

A - zbior rozwigzan niezdominowanych.

Krok 1: Inicjalizacji:
Niech Py=@ oraz t=0. Nastepnie dla i=1,...,N wykonaj
wybierz osobnika i,
dodaj osobnika i do populacji Py.

Krok 2: Przystosowanie:

a) Dla kazdego i € P oblicz range: r(i,t) =1+ pgt)
gdzie p® - liczba osobnikéw dominujacych osobnika i w
danym pokoleniu,

b) posortuj populacje wedtug nadanej rangi (od najlepszej do
najgorszej),

c) przypisz kazdemu osobnikowi i € P wartos¢ wstepnego
przystosowania F'(i) uzyskangq poprzez liniowg interpolacje od
najlepszej rangi do najgorszej,

d) Wyznacz wartos¢ przystosowania F(i) usredniajgc wartosé
funkcji F'(G) dla takich i € P, dla ktorych wartosci r(i,t) sg
identyczne.
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Krok 3

Krok 4:
> Takie same jak w algorytmie HLGA (p. 1.3.2).

Krok 5:

Krok 6:/

Rozpatrujgc tego typu metody, bazujgcej na dominacji nalezy zwrdcic
szczegdlna uwage na mogacy sie pojawi¢ problem nieréwnomiernego
pokryciu zbioru rozwigzan niezdominowanych. Problem ten ujawnia sie
zwykle przy niewielkich populacjach bazowych, gdzie wiekszos¢
osobnikow, reprezentujgcych poszczegdlne rozwigzania, jest
zdominowana. Schemat selekcji preferujacy niezdominowane osobniki
prowadzi do intensywniejszego przeszukania ich sgsiedztwa. W efekcie
pojawiajq sie skupiska osobnikow wokoét uprzedni nie zdominowanych. W
skutek tego rozmieszczenie  osobnikow w  zbiorze  punktéw
niezdominowaych jest bardzo nieréwnomierne.

Aby zapowiedz temu zjawisku w powyzszej metodzie zastosowano
technike  optymalizacji wielomodalnej, podziatu przystosowania (fitness
sharing). Metoda ta zostata opracowana przez Goldberg i Richardson
w 1987 r. Gftowna idea tej metody polega na podzieleniu populacji na
stabilne podpopulacje zwane niszami. Funkcja podziatu okresla
zmniejszenie dopasowania osobnika w stosunku do sgsiada oddalonego o
pewng miare odlegtosci d(i,j) i uzalezniona jest promienia niszy Ospare-

Matematycznie funkcje podziatu mozna to zdefiniowaé w nastepujgcy
Sposob:

d@i, )\
, . 1- jezeli d(i,j) < -
S(d(l,])) = { <ashare> jezelid(i,j) < Ogpare
0 w przeciwnym wypadku

gdzie:
s(d(i,))) - funkcja podziatu,
a - pewna stata wartosc.

Znajgc powyzszg zaleznos¢ mozemy w koricu zdefiniowaé matematycznie
funkcje przystosowan F():

F'()

FO =5 5@

gdzie:
F'(i) - warto$¢ wstepnego przystosowania
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Analizujgc powyzej wzory z fatwoscia mozemy zauwazy¢ ze funkcja
przystosowania F(i) zmniejsza sie proporcjonalnie do liczby i bliskoSci
sgsiednich punktow.

Oznacza to Ze kiedy sgsiadujg ze sobg wielu osobnikdw, to wptywaja
one na liczebnos¢ niszy, w ten sposdob obnizajac witasne wartosci
dopasowan. Dziki temu ogranicza sie wifasnie niekontrolowany wzrost
osobnikow danej niszy i zapobiega nierdwnomiernemu pokryciu zbioru
rozwigzan.

1.3.5 Algorytm NPGA.
Niched Pareto Gentic Algorithm

Podejscie do rozwigzania zadan wielokryterialnych zawarte w tej
metodzie zostato przedstawione przez Horn i Nafpliotis w 1993 r. Algorytm
NPGA podobnie jak przestawiony w p. 1.3.3 algorytm FFGA bazuje na
technice opartej na dominacji, z jednoczesnie wprowadzong selekcjq
turniejowg. W celu przeprowadzenia selekcji w odpowiedni sposob ,tak
aby zachowal odpowiedni nacisk selekcji oraz kontrole nad iloscig
rozwigzaniami  niezdominowanych tworzy sie losowy zbidor osobnikdéw
porownawczych Pgom 0O liczebnosci okreslonej przez wartos¢ nacisku
dominacji tgom . Ten osobnik ktéry zdominuje losowy zbiér Pgom Wygrywa
selekcje i zostaje przenoszony do populacji tymczasowej P’. Proces
selekcji graficznie przedstawiono na rysunku ponizej. Na biato zaznaczono
zwyciezcow turnieju selekcji.

2 rozvvigzania Zdominowane
-i przez zhidr pordwnawoTy

C // Zhidr
® por g e oIy
/ g
o |

= zobniki

-~ O"’" rywralizujsce
- ]
Rysunek 7 Selekcja w algorytmie NPGA.
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Schemat krokowy algorytmu NPGA.

Dane podawane na wejscie:

N - rozmiar populacji,

T — maksymalna liczba pokolen,

pc — prawdopodobienstwo krzyzowania,
Pm — prawdopodobieristwo mutacji
Oshare - Promien niszy.

Wyjscie algorytmu:

A - zbidr rozwigzan niezdominowanych.

Krok 1: Inicjalizacji:
Niech P,=0¢ oraz t=0. Nastepnie dla i=1,..,N wykonaj
a) wybierz osobnika i,
b) dodaj osobnika i do populacji Po.
Krok 2: Przystosowanie i Selekcja:
Ustaw i=1oraz P' = Q.

a) Wylosuj dwa osobniki i j €P: do rywalizacji oraz zapetnij
losowymi osobnikami zbidr porédwnawczy PamS P: zgodnie z
wartosciaq tiom ,

b) JezZeli osobnik i dojmuje nad zbiorem Pam Oraz osobnik j nie
dominuje nad Pism WOwczas i jest zwyciezcq turnieju i zostaje
przeniesiony do populacji tymczasowej P' = P’ + {i},

c) jezeli zas osobnik j dominuje nad zbiorem Pam 0raz osobnik i
nie dominuje nad Piom to P' = P’ + {j},

d) jezeli warunki w punkacie b) oraz c) nie sg spetnione
wdéwczas:

a. oblicz liczbe osobnikdw w populacji tymczasowej ktdrych
odlegtos¢ od osobnika i jest mniejsza od promienia
niszy, postuz sie wzorem:

n(i) = |{k|k € P’ /\d(i' k) < ashare}

b. postepujac jak w p. a. oblicz n(j),
c. jesli n(i)<n(j) wodwczas P' =P +{i} w przeciwnym
wypadku P’ = P' + {j}.

e) Ustaw i=i+1, jezeli i<N idz do p. a), w przeciwnym razie idz
do Krok 3.

Krok 3:
Krok 4:; Takie same jak w algorytmie VEGA (p. 1.3.1).

Krok 5:
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1.3.6 Algorytm NSGA.

Nondominated Sorting Genetic Algorithm

Algorytm NSGA po raz pierwszy zostat zaimplementowany w 1994 r.
przez Srinivas i Deb. Metoda ta podobnie jak algorytm przedstawiony w
p. 1.3.3 bazuje na koncepcji Goldberga z 1989 r. Idea takiego podejscia
skupia sie na podzieleniu osobnikdw w podpopulacje, ze wzgledu na nada
im rangi, nastepnie korzystajagc z metody niszowej zapewnia
rownomierne pokrycie zbioru rozwigzan. Doktadnie podejscie to zostato
wyjasnione w
p. 1.3.3 . Podstawowym celem takiego rozwigzania byto wyeliminowanie
wady algorytmu VEGA polegajgcej na pomijaniu pewnych posrednich
rozwigzan a skupianiu sie na poszukiwaniu rozwigzan znajdujacych sie
blisko kranncow zbioru rozwigzan niezdominowanych.

Takich samych zatozen jak w przypadku wczesniej wymienionych
metod, jak rowniez podobnego skutku w dziataniu metoda ta rdézni sie
miedzy innymi nieco zmieniona postacig funkcji przystosowan a co za tym
idzie réwniez selekcjg (rysunek 8.).

f2
{
----q
- - g .
11 - front ]
1 .
| JR
' 5
-a 1
] EmEmm
1. front 2 :
- o 1
l I
»fromt 3 : :__('.,
. 1
v— front 4 ! . :‘_= a

Rysunek 8 Selekcja w algorytmie NSGA.

Jeszcze przed selekcjg populacja jest porzgdkowana pod wzgledem
dominacji. Wszystkie osobniki niezdominowane zalicza sie do pierwszego
frontu (przydzielajagc im sztuczng wartos¢ funkcji przystosowan Fy
proporcjonalna do liczebnosci populacji, aby zapewnié¢ tym osobnikom
rowny potencjat reprodukcyjny). Dla utrzymania réznorodnosci populacji
stosuje sie dzielenie tej sztucznej funkcji przystosowan (patrz p. 1.3.3).
Nastepnie tg grupe osobnikéw niezdominowanych ignoruje sie
tymczasowo, reszte populacji podaje sie temu samemu mechanizmowi i
wyznacza sie drugg warstwe rozwigzan niezdominowanych. Nowemu
zbiorowi  osobnikéw  przypisuje sie nowg warto$¢ sztucznego
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przystosowania, ktora jest troche mniejsza od poprzedniej. Ten proces
jest powtarzany dopdki cata populacja nie zostanie sklasyfikowana.

Schemat krokowy algorytmu NSGA.

Dane podawane na wejscie:

N - rozmiar populacji,

T — maksymalna liczba pokolen,

pc — prawdopodobienstwo krzyzowania,
Pm — prawdopodobieristwo mutacji
Oshare - Promien niszy.

Wyjscie algorytmu:

A - zbior rozwigzan niezdominowanych.

Krok 1: Inicjalizacji:
Niech Py=¢ oraz t=0. Nastepnie dlai=1,..,.N wykonaj
a) wybierz osobnika i,
b) dodaj osobnika i do populacji Po.

Krok 2: Przystosowanie:
Ustaw Premain=P; i zainicjalizuj wartos¢ sztucznego dopasowania
Fa liczba N.

a) Ustal zbior rozwigzan  niezdominowanych  Puondom
wybierajgc ze zbioru Premain 0SObniki niezdominowane.
Nastepnie usun je przysztego procesu klasyfikacji
P remain = P remain — P nondom,

b) przydziel osobnikom z Paondom Wartosc przystosowania Fg,
nastepnie wykonaj podziat przystosowania (sparing
fitness).

c) Zmniejsz wartosc¢ funkcji sztucznego przystosowania tak
aby byta ona mniejsza od najmniejszej wartosci ze
zbioru Prondom: 0 < Fg < min{F(i)| i € Prmomdomlr

d) jezeli Premain = D wdéwczas idz do punktu a) w

przeciwnym wypadku idz do Krok 3.
Krok 3:

Krok 4:
Takie same jak w algorytmie HLGA (p. 1.3.2).
Krok 5:

Krok 6:/

Mimo lepszych wynikédw w stosunku do algorytmu VEGA przedstawiony
wyzej algorytm nie unikngt takze pewnych wad. Jedng z nich jest duza
ztoZzono$¢ obliczeniowa ktéra dla NSGA wynosi O(kN’). Do wad réwniez
mozna zaliczy¢ brak tutaj selekcji elitarnej ktéora za zwyczaj przyspiesza
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dziatanie algorytmu ewolucyjnego, ale takze pomaga zapobiega¢é w
pomijaniu dobrych rozwigzan problemu. Powyzsze wady jaki i niewatplive
zalety algorytmu NSGA sktfonity naukowcow do opracowania jego szybszej
wersji o nazwie NSGA-II , ktdrej w danej pracy nie zaprezentowano.
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