Algoritmi evolutivi pentru rezolvarea
problemelor de optimizare
multicriteriala

O Specificul optimizarii multicriteriale
U Metode de rezolvare a problemelor de optimizare multicriteriala

O Optimizare in sens Pareto cu algoritmi evolutivi
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Specificul optimizarii multicriteriale

Optimizare multicriteriala = optimizarea simultana a mai multor
criterii

Exemple:
1. Determinarea parametrilor unui produs industrial care asigura
maximizarea fiabilitatii si minimizarea costurilor

2. Rezolvarea unei probleme de rutare intr-o retea de telefonie
astfel incat sa fie minimizate atat costurile cat si congestia
retelei

3. Gruparea datelor in clustere astfel incat sa fie maximizata
similaritatea datelor apartinadnd aceluiasi cluster si minimizata
similaritatea datelor din clustere diferite
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Specificul optimizarii multicriteriale

Formularea problemei: f:R"->R', f(x)=(f,(x),...,f.(x))

Se cauta x* care satisface:

()  Restrictii de tip inegalitate: g;(x*)>=0, i=1..p

(i)  Restrictii de tip egalitate: h,(x*)=0, i=1..q

(i) Optimizeaza (maximizeaza sau minimizeaza fiecare criteriu)

Obs:

1. criteriile pot fi contradictorii (ex: calitatea si pretul unui produs: cu
cat produsul este mai bun calitativ cu atat va fi mai mare
pretul)

2. multe probleme se caracterizeaza prin doua criterii (r=2) insa
exista probleme si cu mai multe criterii
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Specificul optimizarii multicriteriale

Exemplu: r=2 (doua criterii de optim)

f,(xX)=x2, f,(X)=(x-2)? pentru x in [-2,4]

Se doreste minimizarea ambelor functii. Nu exista x* care sa
minimizeze simultan cele doua functii

£1, 2
Se cauta solutii de compromis: "
suficient de bune din perspectiva s sl
ambelor criterii: Lol
X Tn [0,2] — nu exista x’ cu ;]
f1(X)<f1(x) si f,(X)<f5(x)
O astfel de solutie de compromis | ‘7 ‘ |
este numita solutie in sens Pareto—2 1 Tz 3 40
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Specificul optimizarii multicriteriale

Notiuni de baza in optimizarea in sens Pareto:
1. Relatia de dominare:
y domina pe y’ (in cazul unei probleme de minimizare)
daca y,<=y’; pentru fiecare i si inegalitatea este stricta pentru cel
putin o componenta
y nu domina pe y’si

£ y domini pe y’ nici y’ nu domina pe y

f, Relatia de

® O dominare este o
relatie de ordine

O y O partiala (exista
elemente care sunt
y y reciproc

; ; nedominate)

1 1
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Specificul optimizarii multicriteriale

Notiuni de baza in optimizarea in sens Pareto:

2. Element nedominat Tn raport cu o multime:
y este nedominat in raport cu V daca nu exista nici un element in V
care sa il domine pe y

Elementele marcate cu rosu sunt
nedominate n raport cu toate

f, elementele
® Elementele marcate cu verde sunt
O nedominate in raport cu celelalte
O marcate cu verde si cu cele marcate
O © o cu albastru
O
O
f1
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Specificul optimizarii multicriteriale

Notiuni de baza in optimizarea in sens Pareto:
3. Solutie optimala in sens Pareto

Un element x este solutie optimala in sens Pareto daca nu exista
nici un element x’ astfel incat f(x’) sa il domine pe f(x)

Multimea tuturor elementelor Pareto optimale ale unei probleme de
optimizare multicriteriale se numeste solutia optimala a
problemei (in sens Pareto)

1,12

125 In cazul exemplului studiat multimea
. Pareto optimali este intervalul [0,2]
2.5
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Specificul optimizarii multicriteriale

Notiuni de baza Tn optimizarea
n sens Pareto:

4. Front Pareto

Multimea valorilor functiilor
obiectiv (criteriile de
optimizat) asociate
elementelor unei multimi
Pareto optimale se
numeste front Pareto Lo

Front Pareto

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 11



Metode de rezolvare

1. Transformarea intr-o problema de optimizare unicriteriala:
toate criteriile de optim se combina in unul singur

d  Metoda agregari
r r
F) =Y wfi(x), w e, > w=1
i=1 i=1

Avantaje: se reduce la o problema mai simpla de optimizare
unicriteriala

Dezavantaje:

d  pentru un set de parametri w se obtine o singura solutie; pentru
estimarea frontului Pareto trebuie rezolvata pb pt mai multe
seturi de valori ale lui w

d  Trebuie specificati parametrii w

O nu permite estimarea fronturilor Pareto neconvexe
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Metode de rezolvare

1. Transformarea intr-o problema de optimizare unicriteriala:
toate criteriile de optim se combina Tn unul singur

d  Metoda deplasarilor fata de valori tinta

L r
f(x)= (Zm (x)—y; [P)YP, y. —valoritinta
=1

Avantaje: se reduce la o problema de optimizare unicriteriala
Dezavantaje:

. trebuie cunoscute valorile tinta

. problema la care se reduce este uniciteriala dar poate fi

multimodala (exista mai multe valori pentru care se atinge
optimul)
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Metode de rezolvare

2. Aproximarea simultana (folosind o populatie de solutii candidat)
a mai multor elemente ale multimii optimale in sens Pareto

d  Se foloseste un algoritm evolutiv al carui scop este sa
genereze intr-o singura rulare o aproximare a multimii Pareto
(si a frontului Pareto corespunzator)

d  Aproximarea frontului Pareto trebuie sa satisfaca cel putin
doua caracteristici:
O Sa fie cat mai apropiata de frontul real
O Sa fie suficient de diversa

2.5 i.

0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Optimizare In sens Pareto cu
algoritmi evolutivi

Pentru ca aproximarea frontului Pareto sa aiba cele doua
proprietati trebuie folosite tehnici specifice:

d  Folosirea unui proces de selectie in care sa se tina cont de
relatia de nedominare

O Utilizarea unui factor de aglomerare in evaluarea elementelor
populatiei (“crowding factor”)

d  Modificarea functiei de scor prin utilizarea unui mecanism de
partajare (“sharing function”)

d  Restrictionarea incrucisarii (“mating restriction”)

d  Asigurarea elitismului prin utilizarea unei populatii secundare
(arhiva)
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Optimizare In sens Pareto cu
algoritmi evolutivi

Criterii specifice de selectie:

O Pe baza nivelului de nedominare (ex: NSGA — Nondominated
Sorting GA)
d  Se organizeaza populatia pe nivele de nedominare:

L  Primul nivel este constituit din elementele nedominate

0 Elementele nedominate din multimea obtinuta ignorand primul nivel
formeaza al doilea nivel

[]
_ * Al doilea nivel (rang=2)
0 Un element este considerat . I
_ - 2.5] Al treilea nivel
mai bun daca rangul de e -
(rang=3)
nedominare este mai mic : EPT R ,,_.{
- L ] L™
d La selectie se reuneste 2.5 -. . .
: o 4 Primul nivel .
populatia parintilor cu cea a (rang=1) 2
. . o z
urmasilor si se ordoneaza | | . e

crescator dupa ran oo 0.z 0.4 0.5 0.3
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Optimizare In sens Pareto cu
algoritmi evolutivi

Criterii specifice de selectie:

d  Gradul de adecvare a unui element depinde de:

d  Numarul de elemente pe care el le domina (direct proportional) —
dominance count

0 Numarul de elemente de catre care este dominat (invers
proportional)- dominance rank

0 Ex: SPEA - Strength Pareto EA

d Lacompararea a doua elemente se foloseste unul dintre
criteriile de optimizat. La fiecare etapa criteriul in baza caruia
se compara elementele se alege:

O pe baza unei reguli de parcurgere a setului de criterii
d aleator, pe baza unor probabilitati fixate sau adaptive
Ex: VEGA
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Optimizare In sens Pareto cu
algoritmi evolutivi

Utilizarea unui factor de aglomerare (crowding factor)
O  Scop: stimularea diversitatii aproximarii frontului Pareto

d Idee: dintre doua elemente care au aceeasi calitate dpdv al
criteriilor (de exemplu sunt reciproc nedominate, apartin
aceluiasi nivel de nedominare sau au acelasi grad de
adecvare) este preferat cel care care se afla intr-o regiune
mai putin aglomerata)

O  Factorul de aglomerare asociat unui element se calculeaza in
functie de distanta dintre acest element si cei mai apropiati

2.75 g

vecini L
.25 --l'_
Valoarea factorului de : " a
aglomerare: (a+b)/2 2 75 1, b

2.5

Z.245

z

Calcul neuronal si e\



Optimizare In sens Pareto cu
algoritmi evolutivi

Mecanism de partajare (sharing mechanism):

d Idee: daca un grup de indivizi partajeaza o resursa comuna
atunci sansa lor de supravietuire este direct proportionala cu
volumul resursei si invers proportionala cu dimensiunea
grupului

O Gradul de adecvare (&) al unui element se ajusteaza prin
impartirea la o functie de partajare care depinde de distantele
dintre elementele grupului

- 8 | S(d):{l—(d/as) d<o,

> s(d(x.x,) 0 dze

J=1
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Optimizare In sens Pareto cu
algoritmi evolutivi

Mecanism de partajare:
d Permite diferentierea intre elemente care sunt reciproc nedominate

d Prezinta dezavantajul ca necesita specificarea unei raze de actiune a
functiei de partajare (o)

0 d > o,

=

S(d):{l—(d/as)“ d <o,

Are efect benefic si in cazul 0.
optimizarii multimodale (cand
se urmareste aproximarea tuturor
optimelor locale sau globale)
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Optimizare In sens Pareto cu
algoritmi evolutivi

Imperechere restrictionata (restricted mating):

d Idee: acceptarea incrucisarii doar intre elemente apartinand
aceleiasi specii (elemente suficient de similare)

d  Scop: evitarea generarii de urmasi de calitate slaba

Exemple:

1. Acceptarea ca parinti a unor elemente care sunt suficient de
apropiate ntre ele

2.  Acceptarea ca parinti doar a unor elemente nedominate

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 11
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Optimizare In sens Pareto cu
algoritmi evolutivi

Utilizarea unei arhive:

d  Scop: asigurarea elitismului (conservarea elementelor
nedominate obtinute pe parcursul evolutiei)

d  Arhiva va reprezenta aproximarea multimii optimale

d  Dezavantaj: este necesara implementarea unui mecanism de
gestiune a arhivei caracterizat prin:

0 Un nou candidat este acceptat in arhiva daca nu este dominat de
catre nici un element al arhivei

d Daca noul element domina elemente existente Tn arhiva atunci
acestea sunt eliminate

O Pentru a se evita cresterea nelimitata a volumului arhivei, aceasta
trebuie reorganizata periodic (de exemplu prin eliminarea
elementelor aflate la o distanta mica fata de alte elemente ale
arhivei)
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Exemple: VEGA (Vector Evaluating
Genetic Algorithm)

O  Primul algoritm evolutiv pentru optimizare multicriteriala (1985)
care nu foloseste tehnica agregarii

O  Structura generala si operatorii de reproducere sunt similari
algoritmilor specifici optimizarii unicriteriale
d  Singurul element care se modifica este procesul de selectie:

d Incazul ar criterii se aplica selectia (de exemplu selectie
proportionala) de r ori construindu-se k subpopulatii (fiecare
cu cate m/r elemente — m fiind dimensiunea populatiei
globale

d  Avantaje: usor de implementat
O Dezavantaje: similare cu cele ale tehnicilor bazate pe agregare
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Exemple: Lexicographic Ordering

Se asociaza prioritati criteriilor de optimizat

Se rezolva successiv probleme de optimizare unicriteriale
(pentru fiecare criteriu in parte) in ordinea descrescatoare a
prioritatilor criteriilor

Avantaj. simplu de implementat
Dezavantaj: necesita stabilirea unor prioritati

Observatie: se poate evita utilizarea prioritatilor prin selectie
aleatoare a criteriilor

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 11
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Exemple: Multiobjective GA (MOGA)

O Propusin 1993

d  Fiecarui element i se asociaza un rang proportional cu numarul
de elemente de catre care este dominat (cu cat rangul este mai
mic cu atat e mai bun elementul)

O  Utilizeaza functie de partajare si o regula de selectie
restrictionata a parintilor
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Exemple: Nondominating Sorting
GA (NSGA)

d  Variante: NSGA-I (1993), NSGA-II (2000)

0 Fiecarui element i se asociaza un grad de nedominare bazat pe
identificarea unor nivele de nedominare:

d  Elementele nedominate din populatia curenta formeaza
primul nivel de nedominare

d  Elementele nedominate din populatia ramasa dupa
eliminarea elementelor primului nivel, formeaza al doilea
nivel s.a.m.d.

d  Pentru stimularea diversitatii:
Q NSGA-| foloseste functie de partajare
Q NSGA-I| foloseste factor de aglomerare
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Exemple: Niched Pareto GA (NPGA)

d  Propusin: 1994

J  Foloseste selectie de tip turneu bazata pe nedominare in raport
cu un esantion din populatie:

d  Selecteaza aleator doua elemente din populatie (x1 si x2)

d  Selecteaza aleator un esantion de q elemente (din populatia
curenta avand m elemente)

d  Verifica daca x1 si x2 sunt dominate de catre elemente din
esantion
EI Daca x1 e nedominat dar x2 e dominat se selecteaza x1
d Daca x2 e nedominat dar x1 e dominat se selecteaza x2

O Daca ambele sunt dominate sau ambele nedominate atunci se
foloseste o functie de partajare pentru discriminare
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Exemple: Strength Pareto EA
(SPEA)

d  Propusin: 1999

J  Foloseste o arhiva de elemente nedominate actualizata pe
parcursul evolutiei

Q Pentru fiecare element din arhiva se intretine un indicator de dominare
(strength factor) proportional cu numarul de elemente pe care acesta le
domina

Q Pentru fiecare element din populatie scorul se calculeaza ca fiind invers

proportional cu suma indicatorilor elementelor din arhiva care il domina

d SPEA 2 aduce cateva modificari:

| La evaluarea unui element se iau in considerare atat elementele care il
domina cat si cele de catre care este dominat

Q Utilizeaza o tehnica de estimare a densitatii frontului (bazata pe distanta la
cel mai apropiat vecin)

Q Foloseste o tehnica de trunchiere a arhivei
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Exemple: tehnici bazate pe
descompunere (MOEA/D)

Specific: transformarea problemei de optimizare multicriteriala in mai
multe probleme de optimizare unicriteriala

MOEA/D a fost propus in 2007 si este la ora actuala printre cei mai
eficienti algoritmi (in special in cazul a mai mult de doua criterii)

Idee MOEA/D:

d  Se considera N vectori cu ponderi (w,,w,,...,w,); fiecare vector
contine r valori (r=nr criterii)

U Se cunosc valori tinta (referinta) pentru fiecare dintre cele r criterii

O Pentru fiecare vector w; se rezolva problema de optimizare
unicriteriala corespunzatoare:

O Minimizeaza maxq{w; [fi(x)-z*|} (criteriu de tip Cebisev)
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Exemple: tehnici bazate pe
descompunere (MOEA/D)

Pentru implementarea unui alg de tip MOEA/D trebuie specificate:
N = numar subprobleme

N vectori cu ponderi (cat mai uniform distribuiti)
T = numarul de vectori din vecinatatea fiecarui vector pondere

Calcul neuronal si evolutiv - Curs 11
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Exemple: tehnici bazate pe
descompunere (MOEA/D)

O Structura algoritm:
d Initializeaza N populatii; initializeaza z=(z,,...,z,) valori tinta;
initializeaza arhiva cu multimea vida
O La fiecare generatie, pentru fiecare subproblema i:

Selecteaza doua elemente x, si X, din populatiile
subproblemelor aflate in vecinatatea subproblemei i

Combina x, cu X, si construieste y
Actualizeaza z (daca e cazul)
Inlocuieste vecinii cu y daca acesta este mai bun

Elimina elementele dominate din arhiva si adauga y la
arhiva daca este nedominat

U

U OO0
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Utilizarea unel arhive

Utilizarea unei populatie arhiva
arhive:
evaluare _
o actualizare
: trunchiere
generare de noi elemente
noua populatie noua arhiva
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Sumar

1990

1995

2000

2010

first EMO approaches

d::-mmance based pﬂpuiatrﬂﬂ rankmg

dominance-based EMO algorithms with diversity preservation technigues

attainment functions

eljtist EMD aignrithms preference articulation convergence proofs

ma ny—::-b | EEU ve optimization statistical performance assessment

D.Brockhoff - Tutorial MOEA — GECCO 2013
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Resurse

http://www.lania.mx/~ccoello/EMOO/EMOOQObib.html

(2940 referinte — septembrie 2007)
(3519 referinte — noiembrie 2008)
(4388 referinte — octombrie 2009)
(4861 referinte — februarie 2010)
Din 2010 EMOODbib nu a mai fost actualizata

(7806 referinte — martie 2013) — tutorial on MOEA — GECCO 2013
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