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PRZEGLAD WYBRANYCH METOD EWOLUCYJNYCH
W OPTYMALIZACJII WIELOKRYTERIALNEJ
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Streszczenie. Od polowy lat osiemdziesigtych nastgpil rozwdj metod, ktére bazujg na nowym sposobie tworzenia rozwigzan niezdominowanych. Prowadzg
one do wyznaczenia frontu ocen Pareto nasladujgc mechanizmy wytworzone w $wiecie mikro- i makro- przyrody. Aktualnie do istniejgcych metod
optymalizacji zaliczy¢é mozemy: algorytmy genetyczne, ewolucyjne, algorytmy stosujqce sztuczne systemy immunologiczne, algorytmy rojowe oraz
mrowkowe. W artykule zaprezentowano kilka wybranych metod optymalizacji ewolucyjnej, w tym algorytm ewolucyjny, mréwkowy, rojowy oraz NSGA.
Ponadto opisano sposob dzialania poszczegolnych algorytmow oraz ich przyktadowe zastosowanie.

Stowa kluczowe: optymalizacja wielokryterialna, optymalizacja ewolucyjna, algorytmy genetyczne, sztuczne systemy immunologiczne

AN OVERVIEW OF EVOLUTIONARY METHODS OF MULTI-CRITERIA OPTIMIZATION

Abstract. Since the mid-eighties we can see the development of methods that are based on a new method of creating dominated solutions. They lead
to designate the ratings Pareto front mimicking the mechanisms created in the world of micro and macro-nature. Currently, the existing optimization
methods can include: genetic algorithms, evolutionary algorithms using artificial immune systems, swarm and formic algorithms. The article presents few
selected evolutionary optimization methods, including evolutionary algorithm, formic and swarm algorithms, and NSGA. The article also describes how

the different algorithms work and their exemplary application
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Wstep

Optymalizacj¢ ~ wielokryterialng ~ mozna  zdefiniowaé
W najprostszy sposéb w odniesieniu do optymalizacji
jednokryterialnej, gdzie funkcja celu zawsze zwrdci nam jedng
warto$¢. Jednak nieraz bedziemy mieli do czynienia z sytuacja
kiedy trzeba bedzie sformutowaé zadanie z wieloma kryteriami,
ktére nierzadko sa trudno ze soba poréwnywalne a nawet
sprzeczne. Na przyktad, w przypadku zakupu dowolnego
urzadzenia bedziemy rozwazaé zbidr réznych kryteriow, takich
jak: koszt zakupu urzadzenia, czas dostawy, dlugo$¢ okresu
gwarancyjnego, koszty eksploatacji, niezawodnos$¢, jako$é
wykonywanych prac oraz dostgpnos¢ serwisu 1 czesci
zamiennych. Nalezy zwroci¢ uwagg, ze cze$¢ z tych kryteriow
bedziemy chcieli minimalizowaé, czyli: koszt zakupu, czas
dostawy czy koszty eksploatacyjne, natomiast niektore z nich
bedziemy maksymalizowaé, na przyklad dlugo$¢ okresu
gwarancyjnego lub jako$¢ wykonywanych prac. Warto takze
dodaé, ze rozpatrywane kryteria posiadaja rézne jednostki, czesé
z nich wyrazana jest w ztotowkach, cz¢$¢ w miesigcach a niektore
z nich okreslone sa przez wartosci werbalne (np. dobra,
niewystarczajaca jakosc).

Nasuwajg si¢ wigc dwa podstawowe pytania, jak ocenié
réwnoczesny wptyw wszystkich kryteriow na ostateczng decyzje
oraz czy interesuje nas znalezienie jednego konkretnego
rozwigzania, czy tez moze podzbioru rozwigzan, z ktorych kazde
bedzie si¢ roznilo, lecz w pewien sposob bedzie optymalne?

1. Optymalizacja wielokryterialna

W przypadku zadan z wieloma kryteriami mozemy skorzystac¢
z tradycyjnych metod optymalizacji. Czgsto stosowanym
rozwigzaniem jest agregacja réoznych kryteriow w jednag funkcje
celu, ktora zawsze zwrdci nam jedng warto$é, co pozwala
na wygenerowanie rankingu rozpatrywanych —wariantow.
Zazwyczaj nie ma jasno ustalonych przestanek, ktora metode
agregacji nalezy zastosowac, czy bedzie to $rednia arytmetyczna,
wazona $rednia arytmetyczna, S$rednia geometryczna czy tez
wazona $rednia geometryczna. Mozna zastosowaé rowniez
metody, w ktorych co prawda nie stosujemy agregacji,
ale zamieniamy zadanie z wieloma kryteriami na ciag zadan
jednokryterialnych. Pamietajac, ze kryteria oceny reprezentuja
rézne wielkosci fizyczne i ekonomiczne wyrazone w roznych
jednostkach  mozna  probowaé  przejs¢ na  wielkosci
bezwymiarowe, ale czy w takim przypadku istnieje
metodologiczne uzasadnienie aby dodawa¢ do siebie warto$ci

reprezentujagce  pierwotnie  rézne  wielko$ci.  Rezygnacja
z optymalizacji wielokryterialnej na rzecz jednokryterialnej
prowadzi do utraty poczatkowych informacji o rozwigzywanym
problemie.  Wilasciwym  rozwigzaniem  jest  pozostanie
przy optymalizacji wielokryterialnej.

1.1. Rozwiazania zdominowane i niezdominowane

Wrhoski uczony Vilfredo Pareto na przetomie XIX i XX wieku
wykazal, ze w optymalizacji wielokryterialnej mozna moéwic
o dwodch podzbiorach rozwigzan: zdominowanych oraz
niezdominowanych. Wedlug Pareto nie ma jednoznacznej
odpowiedzi, istnieje natomiast grupa rozwigzan korzystniejszych
od pozostalych i okreslit je jako rozwigzania niezdominowane [4].

Rozwiazanie niezdominowane to takie, ktorego nie jesteSmy
w stanie polepszy¢ ze wzgledu na zadne z obowigzujgcych
kryteriow bez pogarszania rOwnocze$nie wartosci ktoregokolwiek
z pozostatych kryteriow[5].

Dla zadania minimalizacji zestawu k funkcji celu

f(x) = (f2(x), fa(%), ... (X))
rozwiazanie X" jest zdominowanym, jesli istnieje dopuszczalne
rozwiazanie X nie gorsze niz X , tzn. dla kazdej funkcji celu fi(x"),
i=1, ..., k. W przeciwnym wypadku rozwigzanie takie nazywamy
rozwigzaniem niezdominowanym lub optymalnym w sensie
Pareto (paretooptymalne).

2. Ewolucyjne metody optymalizacji

Od potowy lat osiemdziesigtych nastapit rozwdj metod, ktore
bazuja na odrgbnym, réznigcym si¢ od tradycyjnym metod
sposobie  tworzenia rozwigzan niezdominowanych, ktore
prowadza do wyznaczenia frontu ocen Pareto. Metody
te nazywane sg metodami ewolucyjnymi i polegaja na tym,
ze w wirtualnym $wiecie obliczen komputerowych nasladuja
mechanizmy wytworzone w rzeczywistym §wiecie, mikro-
i makro- przyrody. Wsréd tych metod mozemy wyrdznic:
algorytmy ewolucyjne, genetyczne, rojowe, mrowkowe oraz
algorytmy stosujace sztuczne systemy immunologiczne.

2.1. Algorytmy ewolucyjne

Aktualnie mimo duzej popularnosci tradycyjnych metod
optymalizacji wykorzystuje si¢ do rozwigzywania zadan
algorytmy ewolucyjne, ktére w wielu przypadkach duzo lepiej
sprawdzaja si¢ w przypadku duzej liczby rozwigzan w sensie
Pareto.
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Zadaniem algorytmu ewolucyjnego jest przeszukanie
przestrzeni alternatywnych rozwigzan w celu wybrania
najlepszych lub potencjalnie najlepszych. Przeszukiwanie odbywa
si¢ z wykorzystaniem mechanizméw ewolucji oraz doboru
naturalnego. Zasada dziatania algorytmu ewolucyjnego polega
na przetwarzaniu populacji osobnikéw, z ktérych kazdy jest
propozycja rozwiazania konkretnego zadania. Kazdy osobnik
posiada przyporzadkowang warto$¢, nazywang przystosowaniem
osobnika, ponadto wyposazony jest w genotyp, gdzie na jego
podstawie tworzony jest fenotyp. Proces zamiany genotypu
na fenotyp nazywamy kodowaniem [3].

Sposob  dziatania algorytmu polega na wielokrotnym
wykonaniu petli, w ktorej nastgpuja po sobie: reprodukcja,
operacje genetyczne, ocena oraz sukcesja, co pokazano narys. 1.

Algorytm ewolucyjny .

Srodowisko ' N

Reprodukcja

Sukcesja

Operacje
genetyczne

Rys. 1. Schemat algorytmu ewolucyjnego [7]

Na podstawie gendéw osobnika liczona jest funkcja oceny.
Pelni ona rolg srodowiska, w ktorym ,,istnieja” osobniki i okresla,
jaki jest konkretny osobnik. W kazdym pokoleniu tworzony jest
zbidr nowych osobnikéw, ponadto nowy osobnik generowany jest
na podstawie jednego lub wigcej osobnikéw z populacji, poprzez
dzialanie operatora mutacji lub krzyzowania. Osobniki,
na podstawie ktorych generowane jest nowe rozwigzanie,
nazywane s3 osobnikami rodzicielskimi, a nowy osobnik
(osobniki) nazywany jest osobnikiem potomnym lub dzieckiem.
Zbior ten dotaczony zostaje do populacji. Populacja oraz zbior
nowych osobnikow stanowig baze, z ktorej wybierane sg kolejne
osobniki do nowej populacji. Wybdr osobnikow do nowej
populacji odbywa si¢ dzigki operatorowi selekcji.

Istnieje wiele metod selekcji osobnikéw, do najczesciej
stosowanych wyr6zni¢ mozemy: selekcje turniejowa, rankingowa,
metode ruletki oraz selekcje elitarng [2].

Selekcja elitarna polega na posortowaniu osobnikow
od najlepiej przystosowanych do najstabszych i zatrzymaniu tylko
grupy osobnikéw okreslonych przez funkcje. Pozostala czesé
osobnikow jest odrzucana i nie bierze udzialu w kolejnych
operacjach genetycznych [1].

2.2. Algorytm mréwkowy (Ant Colony Optimization)

Algorytm ten zostal opracowany przez Marco Dorigo
na potrzeby jego pracy doktorskiej. Czesto wykorzystywany jest
do rozwigzywania zagadnien zwigzanych z wyszukiwaniem
najkroétszych Sciezek w grafie.

Autor algorytmu czerpal inspiracje ze $wiata mrowek gdyz
one sa wstanie wybra¢ najkrotsza tras¢ migdzy mrowiskiem
a pozywieniem. Mrowki kierujac si¢ w stron¢ pozywienia
wybieraja swoja tras¢ losowo, w drodze powrotnej pozostawiajac
$lad feromonowy. Feromony jednak paruja dlatego mrowki staraja
si¢ wybra¢ krotsza trase. W przypadku gdy znajda taka trasg
pozostate mréwki korzystaja z niej chetniej pozostawiajac
przy tym wzmocniony $lad feromonowy.

Na rysunku 2 przedstawiono schemat wyboru trasy przez
mrowki. W pierwszej podrozy (a) pojedyncza mrowka wybiera
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swoja tras¢ losowo, w drodze powrotnej pozostawiajac S$lad
feromonowy. Nastgpnie (b) kolejne mrowki wybieraja trase
podazajac za S$ladem feromonowym swojej poprzedniczki.
Mrowki poszukujac pozywienie staraja si¢ wybra¢ jak najkrotsza
trase, tym samym w drodze powrotnej pozostawiajac wzmocniony
$lad feromonowy. Na rysunku (c) zaprezentowany jest wybor
najkrotszej Sciezki przez mroéwki, brak uczeszczania pozostalymi
$ciezkami spowoduje wyparowanie feromonu, tym samym
mrowki przestang poruszac si¢ tymi $ciezkami.

© (o)
Pl I

2\

O\

Rys. 2. Schemat wyboru trasy przez mrowki [9]

Algorytm mréwkowy wykorzystywany jest do wyszukiwania
najkrotszych $ciezek w grafie i zostal zastosowany do rozwigzania
problemu komiwojazera.

Opis  ogoélnego  algorytmu  rozwigzania  problemu
komiwojazera z wykorzystaniem Algorytmu mrowkowego.

1. Start
Oszacowanie
krawedziach grafu.

poczatkowego  poziomu feromonu na

2. Powtarzaj

Odparowanie porcji feromonu ze wszystkich krawedzi.

Wylosowanie miast poczatkowych i stworzenie $ciezek dla
wszystkich mrowek na podstawie aktualnego poziomu feromonu
na krawedziach grafu.

Naniesienie feromonu na krawedzie w ilosciach wynikajacych
z dhugosci $ciezek wyznaczonych przez mrowki.

az do (warunek);

3. Stop

Algorytm mrowkowy stosowany jest do rozwigzywania
skomplikowanych obliczeniowo zadan, gdzie zastosowanie
precyzyjnych metod nie przynosi zadowalajacych efektow.
Sprawdzaja si¢ w przypadku gdy szukamy dobrego rozwigzania
a nie najlepszego[8].

2.3. Algorytmy rojowe (Particle Swarm Optimization)

Kennedy i Eberhart zainspirowani stadem zwierzat (owady,
ptaki, ryby) na podstawie obserwacji stworzyli probabilistyczng
technike optymalizacji. Wedlug autoréw w/w teorii o sile gatunku
stanowi spotecznos$¢ ztozona z kilku osobnikow, ktorych sposob
zachowania mozna zapisaé w prosty sposob. Osobniki wykonuja
okreslone czynno$ci jednoczesnie komunikujac si¢ ze soba
w ustalony sposOb, mozna powiedzie¢, ze dziela si¢ wiedza
miedzy sobg. Zaobserwowano kilka prostych zasad zachowania
osobnikow:

e jednorodnos$¢, kazdy osobnik ma z gory okreslony model
zachowania, kazdy moze zosta¢ liderem,

o lokalnos¢, tylko najblizsze osobniki
na zachowanie pojedynczego osobnika,

o unikanie kolizji z osobnikami w okolicy,

e dostosowanie predkosci do osobnikow, ktore sa w okolicy,

e centrowanie stada, trzymanie si¢ w odpowiedniej bliskosci

w stosunku do innych osobnikow [6].

Na rysunku 3 przedstawiono schemat zdobywania pozywienia
przez pszczolty. Komunikacja migdzy pszczotami odbywa sig
poprzez taniec wirowy. Pszczoly dzielg si¢ informacjami

maja  wplyw
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proporcjonalnie do zasobu zrédla, im zasobniejsze zrodlo
pozywienia tym wigcej pszczot bedzie z niego korzystac.
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Rys. 3. Schemat zdobywania pozywienia przez pszczoly [6]

Algorytmy rojowe sg najczgsciej stosowane w optymalizacji
numerycznej oraz wykorzystywane sa do kontroli pojazdow
bezzatogowych, ponadto majg zastosowanie w przypadku kontroli
nanobotéw wewnatrz ciata zaatakowanego nowotworem.

Inteligencja roju zyskata popularno$¢ ze wzgledu na niskie
koszty obliczeniowe oraz prosty algorytm matematyczny [6].

2.4. Algorytm NSGA (Nondominated Sorting Genetic
Algorithm)

Metoda ta opiera si¢ na koncepcji Goldberga z 1989 roku
i koncentruje si¢ na podziale osobnikéw w podpopulacje,
uwzgledniajac ich rangi. Aby zagwarantowaé roznorodnosé
populacji stosuje si¢ dzielenie sztucznej funkcji przystosowan.
Wyprzedzajac proces selekcji istniejaca populacja szeregowana
jest pod  wzglgdem  dominacji.  Wszystkie  osobniki
niezdominowane kwalifikuje si¢ do pierwszego frontu
przyporzadkowujac im sztuczng wartos¢ funkcji przystosowan,
proporcjonalng do liczebnosci populacji w celu zapewnienia
takich samych mozliwosci reprodukcyjnych. W kolejnych etapach
pomija si¢ t¢ grupe osobnikow niezdominowanych a pozostalg
populacje poddaje si¢ takiemu samemu mechanizmowi
wyodrgbniajac kolejng warstwe rozwigzan niezdominowanych
(front 2, front 3 itd.). Utworzonym zbiorom osobnikow
przyporzadkowuje si¢ nowe warto$ci sztucznego przystosowania.

Proces ten trwa do momentu sklasyfikowania catej populacji.

Na rysunku 4 przedstawiono przyktadowa selekcje
w algorytmie NSGA. Przyjmuje si¢ zasadg, ze im mniejsza liczba
okreslajaca front tym rozwiazanie jest wazniejsze i czgéciej bierze
udziat w procesie krzyzowania przy generowaniu nowych
populacji.

W przeswiadczeniu Goldberga takie dziatanie powoduje, ze w
nastepnym procesie wyznaczania kolejnej populacji beda mogty
by¢ wykorzystywane wszystkie wczesniejsze rozwigzania
z uwzglednieniem nadanych wartosci przystosowania [7].

Pomimo dobrych wynikow omdéwiony powyzej algorytm nie
jest bez wad, jedna z nich jest miedzy innymi duza zloZzonos¢
obliczeniowa oraz brak selekcji elitarnej, ktora usprawnia
dziatanie algorytmu ewolucyjnego [8].
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Rys. 4. Selekcja w algorytmie NSGA [7]

Podsumowanie

W artykule zaprezentowano kilka wybranych metod
ewolucyjnych w optymalizacji wielokryterialnej.  Aktualnie
do rozwigzywania skomplikowanych zagadnien optymali-

zacyjnych wykorzystuje si¢ mechanizmy natury, ktore w wielu
przypadkach pozwalajg znalez¢ dobre rozwigzania.

Nie we wszystkich koncepcjach algorytméw ewolucyjnych
udato si¢ uzyska¢ zadowalajace rezultaty przy rozwigzywaniu
zagadnien technicznych. Jednak wykorzystanie w/w metod
optymalizacyjnych pozwala nam na wybranie z grupy rozwigzan
dopuszczalnych najlepszego, biorac pod uwage przyjete kryterium
(na przyktad: zysk, niezawodnos¢).

W przypadku rozwigzywania zagadnien z wektorowymi
wskaznikami jakosci nalezy tworzy¢ dodatkowe narzedzia, ktore
beda realizowa¢ optymalizacje wielokryterialna.
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