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Rezumat: Cele mai multe probleme de optimizare care apar in practicd au un caracter multi-obiectiv deoarece in cadrul
lor este necesar sa fie optimizate simultan mai multe functii obiectiv.

in acest articol se realizeazi o analizi a modului de rezolvare a problemelor de optimizare multi-obiectiv, cu accent pe
rezolvarea bazata pe algoritmi evolutivi. Se prezinta o clasificare a tehnicilor de optimizare in enumerative, deterministe
si stocastice. Din cadrul tehnicilor de optimizare stocastice sunt detaliati algoritmii de calcul evolutiv (Evolutionary
Algorithms — EA). Acesti algoritmi sunt folositi cu succes pentru rezolvarea problemelor de optimizare multi-obiectiv. Se
prezintd concepte de baza utilizate In cadrul algoritmilor evolutivi §i se trec in revistd mai multi algoritmi evolutivi
pentru rezolvarea problemelor de optimizare multi-obiectiv. In final, se rezolva patru probleme de optimizare multi-
obiectiv, cu ajutorul unui cunoscut algoritm evolutiv: algoritmul genetic cu sortare ne-dominatd (Non-Dominated Sorting
in Genetic Algorithms - NSGA-II). Programul Matlab ce implementeaza algoritmul NSGA-II calculeaza frontiera Pareto
a celor patru probleme considerate.

Abstract: Most optimization problems that arise in practice have multiple objectives because they suppose to optimize
simultaneously several objective functions.

In this article we analyze several approaches for solving multi-objective optimization problems, focusing on the
approaches based on evolutionary algorithms. We present a classification of optimization techniques in enumerative,
deterministic and stochastic. From the stochastic optimization techniques are detailed Evolutionary Algorithms - EA.
These algorithms are successfully used for solving multi-objective optimization. We present the basic concepts used in
evolutionary algorithms and an overview of several evolutionary algorithms for solving multi-objective optimization
problems. Finally, we solve four multi-objective optimization problems using a well-known evolutionary algorithm
called the Non-Dominated Sorting Genetic Algorithms - NSGA-II. The Matlab program, that implements the algorithm
NSGA-II, computes the Pareto frontier of the four multi-objective optimization problems considered.

Key Words: Multi-objective optimization, Evolutionary Algorithms, Non-Dominated Sorting Genetic Algorithms,
Pareto frontier

1. Introducere

Cele mai multe probleme de optimizare care apar in practica au un caracter multi-obiectiv
deoarece in cadrul lor este necesar sid fie optimizate simultan mai multe functii obiectiv.
Problemele de optimizare multi-obiectiv joaca un rol important in inginerie, management si in
multe alte domenii. Functiile obiectiv 1n cadrul unei probleme de optimizare multi-obiectiv pot sa
fie, in cele mai multe cazuri, in conflict. De exemplu in acelasi timp unele dintre functiile obiectiv
trebuie maximizate iar altele minimizate. De asemenea optimul realizat pentru anumite functii
obiectiv nu coincide cu optimul realizat de alte functii obiectiv. Gasirea unor solutii care sa
realizeze un compromis, cu o bazi rationald, a reprezentat o provocare pentru cercetatori de-a
lungul timpului.

O problema de optimizare multi-obiectiv poate fi definita ca problema gasirii unui vector
(componentele acestuia avand semnificatia de variabile de decizie) care satisface anumite restrictii
si optimizeaza o functie vectoriald ale carei componente reprezintd functiile obiectiv [18]. Aceste
functii descriu din punct de vedere matematic criterii de performanta care de cele mai multe ori
sunt 1n conflict una cu alta. Termenul de “optimizare” Inseamna gésirea unei solutii care furnizeaza
valori pentru functiile obiectiv acceptabile de catre decident.

Articolul este organizat astfel: se prezintd o clasificare a tehnicilor de optimizare in
enumerative, deterministe i stocastice si se dau exemple de tehnici de optimizare din cadrul
fiecarui tip. Sunt detaliate citeva puncte tari §i puncte slabe ale acestor tehnici de optimizare. Se
prezinta apoi algoritmii bazati pe tehnici de inteligenta artificiala. Se pune accentul pe algoritmii de
calcul evolutiv (Evolutionary Algorithms — EA) care pot fi utilizati cu succes pentru rezolvarea
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problemelor de optimizare multi-obiectiv. Se prezinta concepte de bazd utilizate in cadrul
algoritmilor evolutivi si se trec 1n revistd mai multi algoritmi evolutivi pentru rezolvarea
problemelor de optimizare multi-obiectiv.

In final, se rezolvd patru probleme de optimizare multi-obiectiv cu ajutorul unui cunoscut
algoritm evolutiv: algoritmul genetic cu sortare ne-dominatd (Non-Dominated Sorting in Genetic
Algorithms - NSGA-II). Programul Matlab ce implementeazd algoritmul NSGA-II calculeaza
frontiera Pareto a celor patru probleme.

2. Tehnici de optimizare

In general tehnicile de optimizare sunt clasificate in trei categorii: enumerative, deterministe si
stocastice. Figura 1 ilustreaza exemple din fiecare tip [2].

Optimizare si cautare globala

Enumerativa Determinista Stocastica
1 Greedy L Cautare aleatoare
1 Hill-Climbing 1 Calire simulata
< Branch & Bound - Monte Carlo
— Depth-First H Tabu Search
— Breadth-First H Calcul evolutiv
— Best-First
| Calculus based Programare matematica

Figura 1. Abordari privind optimizarea globala

Cateva puncte tari si puncte slabe ale acestora sunt detaliate in continuare [2].

Cele mai simple tehnici de optimizare sunt cele enumerative. In cadrul acestor tehnici este
evaluata fiecare posibild solutie n spatiul de cdutare care are un numar finit de solutii admisibile.
Totusi se poate observa cu usurinta ca aceasta tehnica este ineficienta sau chiar infezabila atunci
cand spatiul de cdutare are un numar mare de elemente.

Cum majoritatea problemelor din viata reala sunt intensiv computationale trebuie implementate
reguli de limitare a spatiului de cautare pentru a obtine “solutii acceptabile” intr-un timp
“acceptabil”. Algoritmii deterministi incearca acest lucru prin incorporarea de cunoStinte privind
domeniul problemei. Algoritmii “greedy” aleg optime locale, presupunand ca sub-solutiile optimale
sunt totdeauna parte a solutiei optime globale. Algoritmii “Hill-climbing” cauta in directia de
ascensiune cea mai abruptd de la o pozitie curentd. Acesti algoritmi lucreazd bine pe functii
unimodale, dar prezenta optimului local, a platourilor si a crestelor reduc eficienta algoritmilor.
Algoritmii “Greedy” si “Hill-climbing”, extind un nod in mod repetat, examineaza toti posibili
succesori (pentru extindere catre nodul cel mai bun) si nu pastreaza nici o inregistrare a nodurilor
extinse pe care le-a urmarit.

Tehnicile de cautare “branch and bound” necesita algoritmi specifici (euristici sau de decizie)
pentru a limita spatiul de cdutare. Acestia calculeaza legaturi la un nod dat care determind cand un
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nod este “promitator”. Apoi legaturile nodurilor sunt comparate si algoritmul trece catre nodul “cel
mai promititor”. In cautarea “depth-first” ordinea de ciutare este independentd de localizarea
solutiei (cu exceptia cautarii de finalizare). Ea extinde un nod, genereaza toti succesorii, extinde un
succesor si aga mai departe. Atunci cand cadutarea este blocata (adica de ajunge la nivelul cel mai de
jos al arborelui) se rezuma la cel mai addnc nod din stinga. Cautarea “breadth-first” difera de
cautarea “depth-first” prin actiunile pe care le ia dupa extinderea unui nod, cand exploreaza
progresiv arborele, un nivel la un moment dat. Cautarea “best-first” foloseste informatie euristica
pentru a plasa valori numerice intr-un nod “promititor”. In final cautarea “calculus-based” necesita
continuitate Tn domeniul unor variabile pentru ca o valoare optima sa se poata obtine.

Algoritmii deterministi sunt utilizati intr-o gama largad de probleme. Totusi multe probleme de
optimizare multi-obiectiv sunt de dimensiune mare, discontinue, multimodale si/sau NP complete.
Metodele deterministe sunt adesea ineficiente cand se aplica la probleme NP complete sau cand se
aplica la probleme de dimensiune mare din cauzd ca ele depind de cerinte privind domeniul
problemei pentru a directiona sau a limita cautarea in spatiul mare de cautare. Aceste probleme sunt
numite neregulate. Din cauzad ca multe probleme de optimizare multi-obiectiv sunt neregulate
tehnicile de cautare enumerative si deterministe au un grad de eficientd scazut. Ca abordari
alternative pentru rezolvarea acestor probleme “neregulate” au fost dezvoltate alte tehnici de
cautare stocasticd si abordiri de optimizare cum ar fi célirea simulatd (“Simulated Annealing”),
metodele Monte Carlo, cautarea “tabu search” si algoritmi de calcul evolutiv (“Evolutionary
Algorithms” — EA). Acestea nu pot garanta ca solutia gasita este cea optima. Ele gasesc in general
solutii bune pentru o gami largd de probleme de optimizare in care metodele traditionale
deterministe intAmpina greutati.

3. Algoritmi de calcul evolutiv

Dintre algoritmii bazati pe inteligenta artificiala avansatd fac parte algoritmii de calcul evolutiv
(“Evolutionary Algorithms” — EA). Algoritm evolutiv este un termen generic pentru mai multe
metode de cautare stochastice care simuleazd computational procesul de evolutie naturald. Ca
domeniu de cercetare domeniul algoritmilor evolutivi este un domeniu tandr, desi tehnici asociate
lui existd de aproape 50 de ani. Algoritmii evolutivi cuprind algoritmii genetici (Genetic
Algorithms - GA) strategii de evolutie (Evolution Strategies - ES) si programarea evolutiva
(Evolutionary Programming - EP). Aceste tehnici sunt bazate pe conceptul de evolutie din natura si
pe conceptul lui Darwin de supravietuire a celui mai bine adaptat. Ceea ce este comun acestora sunt
competitia, variatia aleatoare, reproducerea si selectia de indivizi dintr-o populatie. In general
algoritmii evolutivi constau dintr-o populatie de solutii (indivizi) manipulatd printr-un set de
operatori si evaluati printr-o functie de potrivire “fitness”. Fiecare valoare de potrivire asociata
solutiei determind cine va supravietui intr-o noud generatie.

3.1. Concepte generale privind algoritmii evolutivi

O structurd sau individ este o solutie codificati a unei probleme. In mod obisnuit un individ
este reprezentat de un sir (sau sir de siruri) ce corespunde la un genotip biologic. Acest genotip este
compus din unul sau mai multi cromozomi, unde fiecare cromozom este compus din gene care iau
diverse valori (alele) dintr-un alfabet genetic. Un loc (pozitie) identificd o pozitie a genei in cadrul
unui cromozom. In final o multime de cromozomi este numitd populatie. Un exemplu privind
aceste concepte este ilustrat in figura 2 (pentru cromozomi cu valori binare).

In matricea din figura 2, pe linii se afld cromozomii, care reprezintd siruri finite de valori
binare. Multimea liniilor matricei reprezinta populatia asupra careia actioneaza operatorii evolutivi.

Ca si 1n naturd operatorii evolutivi opereaza pe o populatie incercand sa genereze solutii cu o
cat mai mare potrivire (fitness). Operatorii principali sunt operatorii de mutatie, recombinare §i
selectie.
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Figura 2. Structura de date si terminologia algoritmilor evolutivi

Componentele unui algoritm evolutiv sunt:

e populatia - multime de indivizi (solutii);

e parintii - membrii generatiei curente;

e copiii - membrii generatiei urmatoare;

e generatia —o populatie creata in cadrul unei iteratii.
Structura de date este compusa din:

e cromozomi - formd de a codifica solutia: vector (sir) ce constd din gene cu alele
asignate

e potrivire (fitness) - numar asignat unei solutii (ceea ce se doreste).

Cromozomii cu valori reale folosesc aceleasi operatii de mutatie, recombinare si selectie desi
sunt implementate diferit.

Toti algoritmii evolutivi folosesc niste submultimi de variatie a acestor operatii. Existd multe
variatii ale operatorilor de bazd. Acestea sunt dependente de domeniul problemei, de restrictii si
afecteaza structura cromozomiala si a atelelor. Un algoritm evolutiv are atat o functie de fitness cat
si una obiectiv care sunt fundamental diferite. Functia obiectiv defineste conditia de optimalitate a
algoritmilor evolutivi (si este o caracteristicd a domeniului problemei) in timp ce functia de fitness
(in domeniul algoritmului) este o0 masura a cat de bine o solutie particulara satisface conditia de
optimalitate §i asociaza o valoare reald corespunzatoare acelei solutii.

Multe alte tehnici de selectie sunt implementate de catre algoritmii evolutivi. De exemplu
"turneu" si "ordonare". Operatorii de selectie “turneu” opereaza prin alegerea aleatoare a unui
numar q de indivizi din populatia generata si selecteazd pe cel mai bun pentru a supravietui in
generatia urmatoare. Turneele binare (q=2) sunt probabil cele mai cunoscute. "Ordonarea"
asigneaza probabilitati de selectie numai pe baza rangului individului ignorand valorile fitness.
Doua alte tehnici de selectie sunt strategiile de selectie (u+4) si (¢, 4) unde u reprezintd numarul de
solutii parinti si A numadrul de copii. Primul selecteazd x cei mai buni indivizi extrasi atat dintre
parinti cat si dintre copii, cel de-al doilea selecteaza x indivizi numai din populatia de copii.

De ce este atit de importantd alegerea tehnicii de selectie a algoritmului evolutiv ? Doua
obiective conflictuale sunt comune tuturor algoritmilor evolutivi de cautare: explorarea si
exploatarea. Un element esential al selectiei unui algoritm evolutiv este mecanismul de control care
determina tipul de céutare executat. O clasificare generala a tehnicilor de selectie contine: tehnici
proportionale, liniare, tehnici de ordonare, turnee si selectie (u, 4) [1].
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In final, momentul in care se opreste executia unui algoritm evolutiv, este determinat de o
functie de decizie.

Diferentele majore intre trei instantieri ale calculului evolutiv (algoritmii genetici - GA,
strategii evolutive - ES si programarea evolutiva - EP), din punct de vedere al operatiilor de
mutatie, recombinare si selectie, sunt prezentate in Tabelul 1.

Tabelul 1. Diferente majore intre EP, ES si GA

Tip de algoritm Reprezentare Operatori evolutivi

evolutiv

Programarea evolutivd | Valori reale Mutatie si selectie (u+4)

Strategii de evolutie Valori reale si parametri Mutatie, recombinare si selectie
strategici (ut2) sau selectie (i, 1)

Algoritmii genetici Valori binare istorice; valori Mutatie, recombinare si selectie
reale

3.2. Algoritmi evolutivi pentru rezolvarea problemelor de optimizare
multi-obiectiv

Potentialul algoritmilor evolutivi pentru rezolvarea problemelor de optimizare multi-obiectiv
fost demonstrat in anii 1960 de catre Rosenberg in teza lui de doctorat [22]. Studiul lui Rosenberg
contine o sugestie care a condus catre optimizarea multi-obiectiv. Sugestia a fost folosirea de
“proprietati” 1n simularea geneticad si chimicd a unei populatii de organisme cu o singura celula.
Prima implementare a ceea ce numim astazi ca algoritm evolutiv pentru rezolvarea problemelor de
optimizare multi-obiectiv (Multi-Objective Evolutionary Algorithm - MOEA) este dat de David
Schaffer, care propune algoritmul genetic de evaluare vectoriald (Vector Evaluation Genetic
Algorithm- VEGA) in 1984 (in teza lui de doctorat [23]). Lucrarea lui Schaffer a fost prezentata la
conferinta First International Conference on Genetic Algorithms [24]. Este interesant de observat
ca problema fara restrictii cu doua functii obiectiv propusd de acesta a devenit o problema uzuala

de test pentru a valida mai multe tehnici de optimizare multi-obiectiv evolutive in urmatorii ani.

Algoritmii evolutivi pentru rezolvarea problemelor de optimizare multi-obiectiv sunt cunoscuti
in literatura de specialitate ca algoritmi MOEA (Multi-Objective Evolutionary Algorithm —
MOEA).

O lista cu algoritmi MOEA este furnizata in continuare:

algoritm genetic pentru evaluare vectoriala (Vector Evaluated GA - VEGA) [17], [23], [24]
e algoritm genetic - Ordonare lexicografica (Lexicographic Ordering GA) [9]

e Strategie evolutiva de optimizare vectoriala (Vector Optimized Evolutions Strategy - Voes)
[15]

e algoritmi genetici bazati pe ponderare (Weight-Based GA - WBGA) [10]
e algoritm genetic multi-obiectiv (Multiple Objective GA - MOGA) [8]
e Niched Pareto GA (NPGA, NPGA 2) [7], [11]

e algoritm genetic prin sortare ne-dominata (Nondominated Sorting GA - NSGA, NSGA-II)
[5], [6], [25]

e algoritm genetic Pareto bazat pe distanta (Distance-based Pareto GA - DPGA) [19], [20]
e algoritm genetic termodinamic (Thermodynamical GA - TDGA) [12]
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e algoritm evolutiv puternic Pareto (Strength Pareto Evolutionary Algorithm - SPEA,
SPEA2) [27].[28]

e algoritm genetic multi-obiectiv dezordonat (Multi-Objective Messy GA - MOMGA-LILIII)
[31, [4], [26], [29], [30]

e algoritm evolutiv arhivat Pareto (Pareto Archived ES - PAES) [13], [14]

e algoritm de optimizare multi-obiectiv Bayesian (Multi-Objective Bayesian Optimization
Algorithm - mBOA) [16], [21]

4. Studiu de caz

Algoritmii clasici de optimizare au dificultati adesea in gasirea optimului global sau in cazul
optimizarii multi-obiectiv In determinarea frontierei Pareto. Pentru a rezolva problemele de
optimizare multi-obiectiv, cercetarea a fost directionata catre algoritmi evolutivi.

Studiul de caz din lucrarea de fatd se referd la patru probleme de optimizare multi-obiectiv
numite MOP1, MOP2, MOP3 si MOP4, fiecare cu cate doud functii obiectiv si restrictii. Aceste
probleme sunt rezolvate cu un cunoscut algoritm evolutiv - algoritmul genetic cu sortare ne-
dominatd (Non-Dominated Sorting in Genetic Algorithms - NSGA-II). Algoritmul genetic cu
sortare ne-dominata (Non-Dominated Sorting in Genetic Algorithms - NSGA) [25] este un algoritm
popular bazat pe non-dominare pentru optimizare multi-obiectiv. Este un algoritm eficient dar a
fost, in general criticat pentru complexitatea de calcul, lipsa de elitism si pentru alegerea apriori a
unui parametru optim pentru partajare. A fost dezvoltatd apoi o versiune modificata [6] care are un
algoritm de sortare mai bun, incorporeazad elitism si nu este necesar sa se aleagd apriori un
parametru pentru partajare.

Programul realizat, ce are la baza algoritmul NSGA-II, este o adaptate a programului ,,open
source” a lui Aravind Seshadri din biblioteca MatLab Central. Programul are 11 functii si este
realizat in MatLab. Cu ajutorul acestui program au fost rezolvate problemele de optimizare multi-
obiectiv. MOP1 - MOP4. Problema constd in a gasi frontiera Pareto globald pentru functia
vectoriala f=(f1,f,) pentru fiecare dintre problemele MOP1 - MOP4.

Prima problema numita MOP1 este:

filx)=x,
filx.g)= g(x)x[l—@((j))jm}

Cu restrictiile 0 < x, <1, 1=1,2,...,6.

Frontiera Pareto globala este ilustrata in figura 3.

)

A doua problema numita MOP2 este:

fl(x)z X

fz(xag)Zg(x)x[l_( (x)

g(x)

g(x):1+ 2 X nxl)

n-1 i3

Cu restrictiile 0 < x, <1,1=1,2,...,6.

=

Frontiera Pareto globala este ilustrata in figura 4.
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Prohlema MOP1, algoritm NSGA-I
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Figura 3. Frontiera Pareto pt. problema
MOP1

A treia problema numitd MOP3 este:

fl(x): X

filx.g)=g(x) 1—({;8}/

9 n
n—lx(;xi]

glx)=1+

Problema MOP2, algaritm NSGA-I

. I L . I .
] 01 02 03 04 05 06 07 08 08
)

Figura 4. Frontiera Pareto pt. problema
MOP2

—stin 7 fi(x
sinior ()

Cu restrictiile 0 < x, <1, 1=1,2,...,6.

Frontiera Pareto globala este ilustratd in figura 5.

A patra problema numita MOP4 este:
fi(x)=1-e™*sin"(62,)

flx.g)=glx)x 1‘@((5))}2

g(x)=1+9x (Z %jm

i=1

Curestrictiile 0 < x, <1, 1=1,2,...,6.

Frontiera Pareto globala este ilustratd in figura 6.

S-a considerat ca numadrul de indivizi in populatie = 200 si numarul de generatii = 1000.

Problema MOP3, algoritr NSGA-
T T T T T

i) I L I L L L I I L

0 01 02 08 04 06 06 0F D08 08
o)

Figura 5. Frontiera Pareto pt. problema MOP3
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5. Concluzii

In lucrare s-a realizat o analizd a modurilor de rezolvarea a problemelor de optimizare multi-
obiectiv prin algoritmi clasici si prin algoritmi bazati pe Inteligenta Artificiald avansatd. Domeniul
Optimizarilor Multi-obiectiv este extrem de complex si dificil din punct matematic. El poseda
multe sub-domenii putin cercetate si probleme remarcabile. Algoritmii bazati pe inteligentd
artificiala folositi pentru rezolvarea problemelor de optimizare multi-obiectiv sunt algoritmii
evolutivi.

Algoritmii de inteligentd artificiald au un caracter euristic. Ei sunt aplicati de cele mai multe ori
la probleme in care abordarile cu algoritmi clasici de optimizare au performante slabe sau foarte
slabe. Acesti algoritmi sunt eficienti in sensul ca produc solutii suboptimale intr-un interval
rezonabil de timp. De multe ori au fost elaborate metode euristice de optimizare care se aplica unor
clase largi de probleme de optimizare. Astfel de metode au fost numite meta-euristici. De exemplu
algoritmii evolutionisti sau cei de tip Simulated Annealing, metodele Monte Carlo, cautarea “tabu
search” sunt exemple de meta-euristici.

In concluzie pentru a se obtine solutii bune la problemele de optimizare (multi-obiectiv) este
bine sa se utilizeze atat algoritmi deterministi clasici cat si algoritmi bazati pe inteligenta artificiala.
Exista probleme la care cea mai buna alegere pentru rezolvarea lor o reprezintd algoritmii clasici
cunoscuti, la fel cum, exista probleme care pot fi rezolvate numai prin aplicarea algoritmilor bazati
pe inteligenta artificiala.
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