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Definition (Problem optymalizacji wielokryterialnej)

Problem optymalizacji wielokryterialnej P = (Ω, f ,�) jest
zdefiniowany przez przestrzeń rozwiązań Ω, funkcję jakości
f : Ω→ Rm oraz relację dominacji �.

Definition (Relacja dominacji)

Rozwiązanie xk ∈ Ω dominuje rozwiązanie xl ∈ Ω jeżeli:

xk < xl ⇔ {∀i∈{1,2,...,mfi (xk) ≥ fi (xl) ∧ ∃i∈{1,2,...,mfi (xk) > fi (xl)}
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Definition (Zbiór Pareto Optymalny)

Rozwiązaniem problemu optymalizacji wielokryterialnej jest
znalezienie zbioru elementów (elementu) PS ⊆ Ω spełniającego
następujące warunki:

PS = {x ∈ Ω : ∃x ′∈Ωx < x ′∧ 6 ∃x ′′∈PSx ′′ < x}

Zbiór PS nazywamy Pareto Optymalnym.

Definition (Front Pareto)

Frontem Pareto nazywamy podzbiór przestrzeni wartości
osiąganych dla Zbioru Pareto Optymalnego

PF = {y ∈ Rm : y = f (x) ∧ x ∈ PS}
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Jakość danego algorytmu możemy zmierzyć podając:

• |P̂F| - liczbę rozwiązań w estymacji Frontu Pareto

• C (PSA,PSB) - procent rozwiązań w referencyjnym PSB
zdominowanych przez co najmniej jedno rozwiązanie z PSA

• D(PFA,PF∗) - średnią odległością frontu PFA od
referencyjnej aproksymacji Frontu Pareto PF∗.

D(PFA,PF∗) =

∑
y∈PF∗

min
y ′∈PFA

ρ(y , y ′)

|PF∗|
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Najprostszym podejściem jest transformacja problemu do
podstawowego zadania optymalizacji:

f ′(x) =
m∑
i=1

wi fi (x)

m∑
i=1

wi = 1

Michał Okulewicz ZMOG: Projekt



Zadanie Optymalizacji Wielokryterialnej
Algorytmy

Studium przypadku
Literatura

Ważona funkcja celu
Podejścia ewolucyjne
NSGA-II
SPEA2
MOEA/D
Czy rzeczywiście ewolucyjne?

Źródło: Improving predicted protein loop structure ranking using a Pareto-optimality consensus method (2010)
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Podejścia ewolucyjne do rozwiązywania zadań optymalizacji
wielokryterialnej dają dobre rezultaty ponieważ:

• Są algorytmami populacyjnymi, więc łatwo rozszerzyć je do
poszukiwania zbiorów

• Problem odpowiedniej eksploracji jest rozpatrywany w ramach
bazowych mechanizmów tych algorytmów
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Nondominated Sorting Genetic Algorithm II

• Tworzenie kolejnych Frontów Pareto

• Im wyższy Front Pareto tym lepsza ranga rozwiązania

• Wykorzystanie mechanizmu sharing w ocenie rozwiązań
zapewniającego różnorodność

• sharing stosowany w przestrzeni Ω
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Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2

• Ocenianie rozwiązań wg liczby zdominowanych i dominujących
rozwiązań

• Utrzymywanie osobnego archiwum

• Zarządzanie archiwum, aby nie było zbyt duże (sharing w
przestrzeni wartości)

• (Wersja 2.) Początkowo w archiwum również rozwiązania
niezdominowane
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Multiobjective Evolutionary Algorithm based on
Decomposition

• Jednoczesne rozwiązywanie niezależnych zadań optymalizacji
różniących się wagami celów

• Rozpatrywane: standardowe ważenie, ważenie metodą
Czebyszewa, metoda przecięcia z ograniczeniem
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W literaturze mówi się o ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej
(MOEA). Tak naprawdę jednak algorytmy sprowadzają się do:

• Modyfikacji sposobu oceniania rozwiązań, które uwzględniają
dominację i/lub wielokryterialność

• Zarządzania populacją algorytmu i/lub archiwum, aby
zapewnić dobrą (równomierną) estymację Frontu Pareto
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Schemat postępowania w przypadku zadania optymalizacji
wielokryterialnej:

• Przeliczyć wszystkie cele optymalizacji w zadaniach
optymalizacji jednokryterialnej

• Zweryfikować istnienie rozwiązań niezdominowanych

• Spróbować podejścia ważonego

• Przedyskutować pulę znalezionych rozwiązań oraz
zwizualizować Front Pareto

• Wykorzystać populacyjną metodę wielokryterialną

• Uzgodnić “wagi” i stosować metodę jednokryterialną
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Tablica: Średnie wyniki osiągnięte dla różnych wersji algorytmów i celów
optymalizacji

Wersja Cel Wartość Yield
2.3.1 Wartość 81443759 0.7747
2.3.1 Yield 52675329 0.8019

Tablica: Wyniki osiągnięte w zadaniu wielokryterialnym

Wersja Cel heurystyki Zakres wartości Zakres yieldu
2.3.1 Wartość 80490841 – 81107264 0.7707 – 0.7747
2.3.1 Yield 52555636 – 55452978 0.7945 – 0.7965
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Komentarz:

• Podejście wielokryterialne znajduje zastosowanie również jako
alternatywa do funkcji kary w optymalizacji jednokryterialnej

• Jak może wyglądać modyfikacja PSO? (Pokazać kod w R)
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