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1. Uvod

U ovom Zavrsnom radu obradivat ¢ée se viSekriterijska i mnogokriterijska
optimizacija te pripadni evolucijski algoritmi. No, da bi se moglo zapoceti s pravom
temom treba pojasniti evolucijske algoritme. Evolucijski algoritmi su algoritmi
optimizacije i metaheuristike Ciji se mehanizam zasniva na Darwinovoj teoriji
evolucije. Glavna premisa je da matematicke funkcije (ili neki drugi formalno
definirani objekti), kao i Ziva bica, mogu evoluirati ako ih se stavi u odredeno
okruZenje. OkruZenjem bi se smatrala populacija rjeSenja konkretnog problema
zajedno s operatorima koji ¢e na nju djelovati. Svojstvo evolucijskih algoritmima je
generacije. lteracije algoritama ¢e se povremeno zvati generacije. Ovdje se tema
moze suziti jer ce se govoriti o podvrsti evolucijskih algoritama — genetskim
algoritmima. lako vecina algoritama u nastavku u svom nazivu sadrzZi rijeC
evolucijski, oni su takoder i genetski. Genetskim algoritmima je svojstveno da
odredenoj jedinki (rjeSenju) pridruzuje dobrotu, funkciju €iji ¢e iznos mijeriti kvalitetu
rieSenja. Jedinke nakon dodjele dobrote prolaze kroz selekciju (odabir najboljih
jedinki po nekoj strategiji), a na odabrane djeluju operatori rekombinacije i
mutacije. Nakon vecéeg broja iteracija mozemo ocekivati da ¢e prosjeCni iznos
dobrote porasti tj. da ¢emo dobivati sve bolja rjeSenja. Grada samih jedinki se
moze razloZiti na genotip i fenotip. Genotip bi bio dio jedinke na koji ¢e djelovati
operatori krizanja i mutacije, a fenotip sam iznos rjeSenja u nekom obliku. Bitna
komponenta genetskog algoritma je i zaustavni kriterij. U ovom radu ¢e se koristiti
broj generacija, ali postoje i druge strategije. Takoder, nece biti razlike izmedu
genotipova i fenotipova jer ¢e informacije o jedinki biti zapisane u obliku vektora

realnih brojeva.



2. Visekriterijski problem

2.1. Definicija problema

Klasicni genetski algoritam radi s jednodimenzionalnom funkcijom dobrote, dakle
svakoj se jedinki pridaje skalarna veli€¢ina koja oznaCava kvalitetu jedinke. Takav
tip optimizacije naziva se jednokriterijska optimizacija. U viSekriterijskoj optimizaciji
funkcija dobrote je viSedimenzionalna, dakle imamo viSe kriterija po kojima
moramo optimizirati rjeSenje. lznos svih komponenata dobrote dolazi od istih
parametara, dakle povecnjem jedne komponente moze doci, a najceSce i dolazi,
do smanjenja neke druge komponente. To je jedan od glavnih problema s kojima
se viSekriterijska optimizacija mora nositi. Naime, taj se problem ne mozZze rijeSiti,
nego se treba zaobici i pronac¢i kompromise (engl. trade-off) izmedu iznosa
komponenata dobrote i zatim odabrati najpovoljniju za zadani problem. Ovime se
dolazi do pitanja kako uopce definirati sluaj kad je jedna jedinka bolja od druge,
budu¢i da nemamo skalare koje jednostavno mozemo staviti u relacije vece,
manje i jednako. Postoje neke tehnike kod kojih se svakom kriteriju daje odredena
tezina i onda se svi zajedno sumiraju [2]. PrimijenivSi takvu tehniku visekriterijski
problem se pretvara u jednokriterijski jer dobivamo dobrotu u obliku skalara. Za
videkriterijski problem ¢e nam biti potrebna nova relacija definirana nad vektorima
istih dimenzija, a zove se dominacija. Naime, jedan vektor dominira drugi ako ima
barem jednu odgovarajuéu komponentu bolju (to mogu biti ili vece ili manje
vrijednosti, ovisno Zelimo li maksimizirati ili minimizirati po nekom Kkriteriju), a
ostale komponente jednake [1]. Na primjer, vektor (3,5,4) dominira vektor (2,5,4),
ali nije u relaciji dominacije s vektorom (2,6,4). Ta se relacija moze opisati i nekim
karakteristicnim matemati¢kim svojstvima. Relacija dominacije nije refleksivna,
drugim rije€ima, jedan odredeni vektor ne dominira sam sebe. Takoder, ta relacija
nije niti simetriCna, drugim rijeCima, ako vektor a dominira vektor b, tada vektor b
sigurno ne dominira vektor a. | na kraju, relacija dominacije je tranzitivna, drugim
rijeCima, ako vektor a dominira vektor b i vektor b dominira vektor c, onda vektor a
dominira vektor c. UoCimo da je ovdje dobrota jedinke vektor koji promatramo. Nju

¢emo staviti u relaciju s dobrotama drugih jedinki. UoCimo dalje razlog zasto se



relacija zove ba$ dominacija. Uzmimo dva vektora kod kojih je jedan bolji od
drugog po svim komponentama. Za njega bi se i bez formalne definicije
dominacije moglo re¢i da dominira nad drugim vektorom. Nadalje, bitno je uocCiti da
uvijek postoje vektori istih dimenzija koji se ne mogu staviti u relaciju dominacije.
To su dva vektora kod kojih jedan vektor ima neku odredenu komponentu bolju od
drugog vektora, a neku drugu loSiju. Relacija dominacije ¢e nam pomoc¢i u
odredivanju je li neka jedinka bolja ili loSija od neke druge, a to dosad nismo mogli
odrediti. Sad kad znamo relaciju dominacije mozemo definirati jedan karakteristi¢ni
skup. To je skup svih vektora unutar prostora pretrazivanja koji nisu dominirani niti
od jednog drugog vektora unutar tog skupa (sjetimo se da vektor ne moze sam
sebe dominirati). Za te vektore vrijedi pravilo — ako poboljSamo jednu komponentu,
a zelimo da je vektor i dalje u nasem Zeljenom prostoru, onda sigurno moramo
pogorSati neku drugu komponentu. Taj se skup u sklopu viSekriterijske
optimizacije zove Pareto optimalna fronta, a vektori u njemu se zovu vektori
dobrote (engl. objective vectors) [1]. Skup pripadnih vektora parametara se naziva
Pareto optimalni skup. Bitno je napomenuti da vektori izmedu kojih ¢e se
odredivati dominiranost nece biti svi vektori unutar prostora pretrazivanja, nego
samo trenutni vektori u populaciji. Svi algoritmi viSekriterijske optimizacije rade
tako da postupno grade Pareto optimalnu frontu tj. neku njezinu aproksimaciju. U
radu Ce svi problemi biti sastavljeni od funkcija realnih brojeva (R -> R), a onda ¢e
i vektori parametara (domena) i vektori dobrote (kodomena) biti vektori realnih
brojeva. Takoder c¢emo se ograniCiti na funkcije bez dodatnih ograni¢enja tj. nece
postojati parametri x i y koji ¢e osim svojih domena imati ograni¢enje poput x + y >
0. U nastavku c¢e se opisati karakteristicna svojstva razli€itih visekriterijskih
problema Sto ukljuCuje klasifikaciju razliitih tipova parametara, tipova kriterija,
odnosa vektora parametara i vektora dobrote te klasifikaciju geometrija Pareto

optimalne fronte.

2.2. Tipovi parametara

Pojedini parametri se mogu Klasificirati po nacinu kako njihova promjena utje€e na
dominiranost vektora dobrote. Uzmimo dva jednaka vektora dobrote y11 i y2 koja

su dobivena djelovanjem funkcije dobrote na vektore parametara x1 i x2. Ako
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promjenom parametra x1; u vektoru x1 dobijemo novi vektor dobrote y12 koiji
dominira, je dominiran ili je jednak vektoru y2 tada se parametar x1; naziva
parametar udaljenosti (engl. distance parameter) (Slika 2.1). Ako pak promjenom
parametra x1; dobijemo vektor dobrote y12 koji je nije u relaciji dominacije s
vektorom y2 ili mu je jednak tada se parametar x1; zove parametar pozicije (engl.
position parameter). Parametar koji nije niti parametar pozicije niti parametar
udaljenosti naziva se mijeSani parametar (engl. mixed parameter). Njegovom
promjenom moze se dobiti dominirani, dominirajuéi ili pak neusporediv vektor
dobrote [1].

Parametar koji nije niti parametar pozicije niti parametar udaljenosti naziva se
mijeSani parametar (engl. mixed parameter). Njegovom promjenom moze se dobiti

dominirani, dominirajudi ili pak neusporediv vektor dobrote [1].

Prikaz parametara udaljenosti (engl.
distance) i parametara pozicije (engl.
position)

Slika 2.1. Tipovi parametara (preuzeto iz [1])



2.3. Tipovi kriterija

Kriteriji ili pojedinacne funkcije koje djeluju na vektor parametara mogu se svrstati
u odredene skupine s obzirom na njihova svojstva. Jedno od tih svojstva je
modalnost (Slika 2.2). Funkcija je unimodalna ako ima samo jedan globalni
optimum. Funkcija je pak multimodalna ako ima viSe lokalnih optimuma. Probleme
s takvim funkcijama nazivamo multimodalni problemi. Oni su posebno teski za
optimizacijske algoritme jer prilikom rjeSavanja takvih problema algoritmi mogu
zapeti u lokalnim optimumima umjesto na napreduju prema globalnom optimumu.
Posebni oblik multimodalne funkcije je zavaravajuca (engl. deceptive) funkcija.
Takva funkcija ima najmanje dva optimuma, jedan pravi i jedan zavaravajuci.
Problem u rjeSavanju tih problema nastaje kad optimizacijski algoritam pocCne
favorizirati zavaravaju¢i optimum. Analogno, problemi sa zavaravajuéim

funkcijama zovu se zavaravajuci problemi.

(a)

e

([31
(a) zavaravajuca visemodalna funkcija
(b) visemodalna funkcija (nije
zavaravajuca)

Slika 2.2. Tipovi kriterija (preuzeto iz [1])



2.4. Odnos vektora parametara i vektora dobrote

Kod optimizacijskih problema mogu se stvoriti razne podjele ako se gleda odnos
vektora parametara i vektora dobrote (uoCite da ovdje nije koriStena rijeC
visekriterijski jer se iste podjele mogu primijeniti na jednokriterijske probleme).
Jedna od tih je podjela na jedan-na-jedan (engl. one-to-one) i vise-na-jedan (engl.
many-to-one) probleme. Jedan-na-jedan problemi su oni kod kojih se svaki razli€iti
vektor parametara preslikava u razli€iti vektor dobrote. ViSe-na-jedan problemi su
pak oni kod kojih postoje dva razliCita vektora parametara koji se preslikavaju u isti
vektor dobrote. ViSe-na-jedan problemi su teZi za optimizacijske algoritme.
Posebni oblik vise-na-jedan problema je kad se u nekom od kriterija cijeli interval
vektora parametara (u nekim komponentama) preslikava u isti vektor dobrote. To
se onda zovu ravne regije (engl. flat regions). One su posebno teSke za
optimizacijske algoritme zbog nedostatka informacije o gradijentu, ili drugim
rijeCima, algoritam ne moze dobiti informaciju u kojem smjeru u domeni tog
parametara treba ici traziti optimum. Jo$ je veci problem kad ravne regije pokrivaju
veliki dio prostora pretrazivanja. Optimumi u takvim problemima se nazivaju
izolirani optimumi (engl. isolated optima). Druga podjela optimizacijskih problema
je na to koliki se interval domene vektora parametara preslikava u koliki interval
domene vektora dobrote. Ako ti intervali variraju, onda se moze govoriti o
problemu s pristrano$c¢u (engl. bias) (Slika 2.3.). Ne postoji matematicki definirana
granica kad neki problem postaje problem s pristrano$¢u, ali ako se nacrta graf
problema moze se aproksimativho odrediti. Svojstva ovisnosti parametara o
kriteriju takoder Cine jednu podjelu kriterija unutar problema. Definirajmo okruzenje
komponente vektora parametara x; kao n-torku ostalih komponenata tog vektora
parametara. Ako je za neku konkretnu vrijednost x; u svim mogucéim okruzenjima
vrijedi da je vrijednost komponente vektora dobrote k; bolja ili jednaka u odnosu na
sve ostale vrijednosti k; sa pripadnim svim ostalim vrijednostima x; u
podudaraju¢im okruzenjima, onda mozemo reci da je x; odvojiv (engl. separable) s
obzirom na kriterij k;. Ako prethodno ne vrijedi, onda je x; neodvojiv (eng.
nonseparable) s obzirom na kj. Ako je svaki parametar koji utjeCe na kriterij k;
ujedno i odvojiv s obzirom na njega, onda je k; odvojiv kriterij (engl. separable
objective). Ako prethodno ne vrijedi, onda je k; neodvojiv kriterij (engl.
nonseparable objective). Ako su svi kriteriji u nekom problemu odvojivi, onda je to
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odvojiv problem (engl. separable problem). Ako prethodno ne vrijedi, onda je to
neodvojiv problem (engl. nonseparable problem) [1]. Odvojivi kriteriji se mogu
optimizirati zasebno parametar po parametar. Konacna aproksimacija Pareto
optimalnog skupa (zapravo aproksimacija njegovog podskupa) je onda kartezijev
produkt dobivenih optimalnih skupova parametara. NalaZenje toCaka Pareto
optimalne fronte je znatno lakSe kod odvojivih problema nego kod neodvojivih, bas

zbog ovakvog posebnog pristupa [1].

Prikaz pristranosti - vektori parametara su nasumicno
odabrani, a dolazi do gomilanja vektora dobrote na
nekom podrudju

Slika 2.3. Problem s pristrano$¢u (preuzeto iz [1])

2.5. Geometrija Pareto optimalne fronte

U jednokriterijskim problemima Pareto optimalna fronta je samo to¢ka dok u
viSekriterijskim ona poprima razliite viSedimenzionalne oblike. Samo kod
viSekriterijskin problema s dva i tri kriterija Pareto optimalnu frontu mozemo
prikazati na grafu. Za probleme s viSe kriterija bi se mogle definirati analogne
geometrije, ali one se ne bi mogle vizualizirati. Dva osnovna oblika geometrije
fronte su konveksna i konkavna fronta (Slika 2.4.). Konveksna je ona fronta Cija je
izboCina okrenuta prema ishodistu, a kod konkavne je ona okrenuta od ishodista.
MijeSana fronta (engl. mixed front) je ona fronta koja je djelomi¢no konveksna i

djelomi¢no konkavna. Poseban oblik fronte je degenerirana fronta. To je fronta kod
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koje je dimenzija geometrije manja od broja kriterija (npr. za problem s dva kriterija
geometrija fronte je pravac). Takve fronte mogu stvarati problem u dijelovima
optimizacijskih algortama koji se brinu za rasprSenost to€aka unutar konstruirane
Pareto optimalne fronte. Fronte koje se ne mogu prikazati kao kontinuirana krivulja

(tj. nisu kontinuirani skup) nazivaju se nekontinuirane fronte.

Kod konstrukcije ispitnin problema za viSekriterijske algoritme tezi se da ti
problemi zajedno imaju Sto viSe razliCitih, dosad navedenih, karakteristika.

Takoder se tezi i da svaki problem zasebno ima Sto viSe tih karakteristika [1].

Disconnected front (mixed
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Prikaz fronti razli¢itih geometrija

Slika 2.4. Geometrije fronti (preuzeto iz [1])



Prikaz degenerirane fronte
(linija najbliza ishodistu)

Slika 2.5. Degenerirana fronta (preuzeto iz [1])

2.6. Mnogokriterijski problem

Mnogokriterijski problemi se definiraju kao problemi s Cetiri i viSe kriterija. Za njih je
karakteristicno da se njihova Pareto optimalna fronta ne moze prikazati na grafu.
Kod njih se javljaju i problemi vezani uz vizualizaciju i izvodenje optimizacijskih
algoritama. Veliki postotak populacije kod evolucijskog algoritama koji rijeSava
mnogokriterijski problemom je nedominiran [3]. To stvara teSkoc¢e jer se uvelike
gubi informacija o dominiranosti (informacija o loSijim genotipovima) koja moze biti
kljuéna za usmjeravanje pretrazivanja. Mjera raznovrsnosti rieSenja (engl. diversity
measure) postaje vremenski skupa za izraCunavanje s porastom broja kriterija, a
ona je bitna za odrzavanje pokrivenosti Pareto optimalne fronte. Rekombinacija
jedinki moZe biti nedjelotvorna jer raste udaljenost izmedu jedinki u prvoj fronti
(trenutnoj aproksimaciji Pareto optimalne fronte), a dvije jako udaljene jedinke
mogu dati potomak koji je jako udaljen od obje jedinke Cime pada djelotvornost
rekombinacije. Postoje neke metode poput ograni¢avanja roditelja (engl. mating
restriction) [2] koje mogu pomod¢i pri rjeSavanju tog problema. Kako raste broj
kriterija, tako je i potreban veci broj jedinki za pokrivanje Pareto optimalne fronte, a
to povlaCi i tezi odabir odgovarajuce trade-off toCke. Metrika za mjerenje

performansi algoritama postaje vremenski skupa za izraunavanje sa porastom
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broja kriterja. Na primjer, cijena izraCunavanja jedne metrike raste
eksponencijalno s brojem kriterija. | na kraju, vizualizacija Pareto optimalne fronte
postaje jako teSka, buduéi da se ne mozZe prikazati na grafu. Problemi s velikim
postotkom nedominiranih jedinki, skupom mjerom raznolikosti i neucinkovitom
rekombinacijom mogu se ublaziti odredenim promjenama u metodologiji
algoritama. Veliki broj mnogokriterijskin problema u praksi sadrzi degenerirane
fronte, dakle problem s velikim brojem kriterija ¢esto degenerira u onaj s 2 ili 3
kriterija. Identifikacijom redundantnih kriterija i primjenom odredenih postupaka
pocCetni mnogokriterijski problem se u konacnici moze rijesti viSekriterijskim
optimizacijskim algoritmom [3]. Ugradnjom postupaka poput PCA (principal
component analysis) u neke viSekriterijske optimizacijske algoritme poput NSGA-2
mnogokriterijski problemi se mogu uspjesno rjeSavati, ¢ak i oni do 50 kriterija. [3]
Jedna posebna tehnika se ugraduje u algoritme specijalizirane za mnogokriterijsku
optimizaciju. Naime, umjesto da se koristi mjera udaljenosti izmedu jedinki koja
onda nagraduje ili kaznjava jedinke i da se tako spontano stvori pokrivenost
Pareto optimalne fronte, u algoritam se ugraduju vanjski mehanizmi Kkoji
osiguravaju da Pareto optimalna fronta bude pokrivena. U nastavku ¢e biti opisana
dva takva. Prvi mehanizam stvara uniformno rasporedene smjerove pretrazivanja i
tako osigurava pokrivenost Pareto optimalne fronte. Njega Kkoristi algoritam
MOEA/D [4]. Drugi mehanizam koristi unaprijed definirane referentne linije
pomocu kojih se osigurava da u populaciji uvijek ostanu jedinke vezane na
pojedine linije. Ako te linije rasporedimo uniformno, a jedinku najblizu pojedinoj
liniji proglasimo vezanom na nju, dobivamo pokrivenost cijele Pareto optimalne
fronte. Taj mehanizam koristi algoritam NSGA-3 [3] i on ¢e biti detaljno analiziran u
nastavku. Treba napomenuti da ¢e se u radu ponekad Koristiti izraz visekriterijski
problem za probleme s dva ili viSe kriterija (dakle i za mnogokriterijske probleme),

a na $to se to¢no misli bi trebalo biti vidljivo iz konteksta.
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3. Osnovni gradivni blokovi algoritama za viSekriterijsku
I mnogokriterijsku optimizaciju

3.1. Nedominirano sortiranje

Nedominirano sortiranje je osnovni gradivni blok vecine algoritama za
viSekriterijsku optimizaciju u kojemu se vidi stvarna korisnost relacije dominacije.
Pomocu njega se odvajaju skupovi jedinki, nazvani fronte, izmedu kojih se doista
moze reci da je jedan skup bolji od drugoga. Osnovna inacica tog gradivnog bloka
(podalgoritma) je opisana u nastavku. Unutar populacije se pronadu jedinke koje
nisu dominirane niti od jedne druge jedinke unutar te populacije. Njih se proglasi
prvom frontom, najboljim jedinkama, unutar koje se pak ne moze reci da je jedna
jedinka bolja od druge. Treba primijetiti da unutar tog skupa takoder niti jedna
jednika ne dominira neku drugu. Taj se skup zatim izbaci iz populacije. Postupak
se ponavlja dok sve jedinke unutar populacije nisu smjestene u neku od fronti tj.
dok populacija nije prazna (naravno treba Cuvati kopiju populacije za daljnje
korake algoritama). Nakon eliminacije prve fronte, sljede¢i nedominirani skup se
proglasi drugom frontom i tako redom. Postoji poboljSana inacica algoritma koja
ima manju slozenost, a daje iste rezultate. SloZenost osnovne verzije
nedominiranog sortiranja je O(MN?®), gdje je M broj kriterija, a N veligina populacije.
SloZenost pobolj$ane inadice je O(MN?). Pseudokod i programski kod poboljsane
inacice je dan u nastavku [5]. (Slika 2.5., Slika 2.6.)
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fast-non-dominated-sort( )
foreachp € P

Sp=10
np =0
for eachg e P
if (p < ¢) then ako p dominira g
op = 9p U{g} dodaj g u skup rjeéenja koje p dominira
else if (g = p) then
p=np+1 uvecaj dominacijski brojat od p
if n, = 0 then p pripada prvoj fronti
Prank = 1
Fi=-1U {_j’!}
i=1 inicijaliziraj brojac fronti
while JF; #
Q=0 koristi se za spremanje pripadnika iduce fronte

foreach p € F;
foreach g € 5,

g =g — 1
if iy = 0 then g pripada iducoj fronti
Hranlk = t+1
Q=QuU{g
t=t+1
Fo=0

Slika 3.1. Pseudokod brzeg nedominiranog sortiranja (preuzeto iz [5])
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private woid nonDominatedSortingFast () {
List<Individual» populationCopy = new ArraylList«<Indiwvidusl>(populationR);

-

for (int i = 0; i < (2 * populationfize); i++) {

for (int j = 0; j <= (2 * populationSize); J++) {

if {j = i)
continue;
Individual unitl = populationCopy_get(i);
Individual unitZ = populationCopvy-get(j)s
if {(firstIsDominatingSecond{unitl_results, unitZ_results)) |

unitl _dominates_add {(uniti);

}
if {(firstIsDominatingSecond{unitiZ_results, unitl_results)) |
unitl.ni++;
}
Iy
}
Integer nolfFront = 1;
while (true) |
List<Individual*> front = new ArrayList<Indiwvidual>({);
for (Indiwvidual unit :- populationCopy) {
if (unit.mi == 0) {
unit.rank = noOfFront;

front.add {(unit) ;

}
}
if (front.size() > 0) {
for (Indiwidual unit : front) {
for (Indiwvidual unitl : unit_.dominates) {
unitl.ni--;
}
}
fronts.put (nolfFront, front);
populationCopy. remowvedll (£ront) ;
nolfFront+;
} elae |
break;
Iy

Slika 3.2. Java kod - Brzo nedominirano sortiranje

3.2. Selekcija pomocu nise

Uzmimo neku frontu, skup nedominiranih jedinki. Izmedu njih zasad ne mozemo
re¢i da je neka bolja od neke druge, u smislu da neka ima veci prioritet biti
selektirana u idu¢u generaciju. Ovdje se moramo sjetiti jednog cilja viSekriterijskog
optimizacijskog algoritma, a to je ocCuvanje raznolikosti, ili rasprdenosti, tj.
aproksimativno pokrivanje cijele Pareto optimalne fronte. Da bi taj cilj ostvarili,
trebat ¢emo nekako kaznjavati skupljanje jedinki u malom prostoru, ili nagradivati
njihovu veéu udaljenost. Promatrajmo tu udaljenost, za potrebe definiranja, kao

Euklidsku. NiSom bi se nazivao taj relativno mali prostor unutar kojeg se skupljaju
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jedinke. Ovim mehanizmom c¢emo jedinke unutar iste fronte modéi sortirati po
vaznosti za selektiranjem u iduCu generaciju. Naime, vecina viSekriterijskih
optimizacijskih algoritama koristi neki oblik tog mehanizma [3, 4, 5, 6], a konkretni

postupci ¢e biti analizirani kasnije.

3.3. Rekombinacija i mutacija

Sadrzavanje operatora rekombinacije i mutacije je razlog zasto u nastavku
analizirani visekriterijski optimizacijski algoritmi pripadaju evolucijskim algoritmima
(MOEA) (Slika 3.3.). Ti operatori omogucuju pomicanje po prostoru pretraZivanja.
Rekombinacija je mehanizam spajanja genotipa dvaju jedinki koje su prvobitno
proSle selekciju; dakle to je binarni operator (kako je sloZeniji, zvat e se i
mehanizam). U prirodi bi rekombinacija odgovarala krizanju zivih bi¢a. Ako na neki
nacin definiramo udaljenost izmedu dvije jedinke (za primjer uzmimo Euklidsku
udaljenost izmedu genotipa), tada ¢e rekombinacijom dobivena jedinka, ili dijete,
imati vrlo vjerojatno manju udaljenost od roditelja nego neka jedinka s nasumicno
generiranim genotipom. Naravno, postupak krizanja genotipa treba biti razuman
da bi se prethodno ispunilo. Postoji izvjesna vjerojatnost da Ce dijete biti jedinka s
dobrotom u rangu roditelja, ako ne i s boljom. U sklopu viSekriterijskih problema
moglo bi se reéi da ¢e dijete biti nedominirano od roditelja ili da ¢e njih dominirati.
Za primjer, definirajmo neki postupak krizanja za koji se moze reci da je razuman.
Uzmimo komponente vektora parametara oba roditelja koji su na istim mjestima.
Napravimo interval od manje komponente do vece i prosirimo interval za 25% u
oba smjera. Uniformnom raspodjelom generirajmo toCku unutar tog intervala.
Kada ponovimo postupak za sve komponente vektora parametara, dobivene toCke

predstavljaju vektor parametara djeteta.

Drugi operator (mehanizam) za pretrazivanje je mutacija. Ona u prirodi odgovara
mutaciji zivih bi¢a. Mogla bi se opisati kao translacija vektora parametara za neki
vektor s malim iznosom. Definira se kao unarni operator jer se pomocni vektor
generira nasumi¢no. Naravno, konacni vektor mora ostati u prostoru pretraZivanja
vektora parametara. Isto vrijedi i za rekombinaciju. Mutacija postoji kako bi se u

gensku zalihu (skup svih trenutnih genotipova) unijela nova informacija. Bitna je
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ako se rekombinacijom ne moze unijeti nova informacija u gensku zalihu, Sto
vrijedi za neke kombinacije tipa zapisa genotipa i strategije rekombinacije (npr.
binarni zapis i krizanje sa jednom tockom prekida). U algoritmima analiziranim u
nastavku rada mutacija se koristi kako bi se pove¢ao unos novih informacija u
gensku zalihu i tako potencijalno dobile nedominirane ili Cak istovremeno

dominirajuce i nedominirane jedinke.

private List<Double* crossover (List<Double*> inputlListl,
List<Double> inputListZ) |
Ligst<Doubkle> crossoverlnputlist = new ArrayList<Double>();
Integer =size = inputlistl_size();
for (int i = 0; i < size; it++) |
Double greaster;
Double lower;
Double argl = inputlListl.get({i);
Double arg? = inputlListZ_get({i):
if {argl ¥ argi) |

greater = argl;
lower = argi;
} elze |
greater = argi;
lower = argl;
'
Double result = lower + rand.nextDouble() * (greater - lower);

crossoverlnputlist_add (result);
}
return crossoverInputlList;

}

private List<Doubler mutate (List<Double® inputlList) {
List<Double> mutatedIlnputlist = new ArrayList<Double>();
for (Double input :- inputlist) |

Integer mutPow = rand_nextInt(&0) — 30;
Double delta = 0.0;
if {(mutPow >= 0) |

delta = ({{double) matPow) /S 100.0) * (uBound - input);
} elze |
delta = ({{double) matPow) /S 100.0) * (input — lBound);

h

Double mutatedInput = input + delta;

mutatedInputlist.add (mutatedInput) ;
!

return mutatedInputlList;

Slika 3.3. Java kod - Mutacija i krizanje
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4. Procjena performansi algoritama

4.1. Metrika udaljenosti i metrika raznolikosti

U nastavku Ce se navesti i analizirati neki od postupaka procjene ostvarenja ciljeva
viSekriterijske optimizacije. Tri su osnovna cilja. Prvi je konvergencija prema
Pareto optimalnoj fronti. Drugi je odrzavanje raznolikosti (rasprSenja) medu
nedominiranim jedinkama [5]. Treci je pak $to veci postotak nedominiranih jedinki

u konaénoj populaciji.

Prva metrika koja ce se definirati je ona koja mjeri konvergenciju prema Pareto
optimalnoj fronti. Naime, ta metrika se ne moze upotrijebiti ako se ne zna stvarna
Pareto optimalna fronta Sto znacCi da se ne moze Kkoristiti na proizvoljnom
problemu. To nece biti preveliki problem jer ce se ionako Koristiti na testnim
problemima kod kojih se uglavhom zna stvarna Pareto optimalna fronta. Metrika
se zove metrika udaljenosti, a definirana je ovako (Slika 4.1.). Uzmimo odreden
broj toaka na stvarnoj Pareto optimalnoj fronti. Za svako dobiveno rjeSenje
(vektor dobrote svake jedinke u konac¢noj populaciji) nadimo Euklidsku udaljenost
do najblize odabrane tocke na stvarnoj Pareto optimalnoj fronti. Uprosje€imo sve
dobivene udaljenosti i dobili smo iznos metrike za jedno pokretanje
optimizacijskog algoritma. Cesto se kao mijera konvergencije uzima prosjek te
metrike u viSe pokretanja. Najbolja vrijednost 0 ¢e se poprimiti samo ako sva
rjeSenja leze na odabranim toCkama, a ne ako su samo na Pareto optimalnoj
fronti. Buduéi da je metrika udaljenosti nenegativna i najbolja za vrijednost 0 moze
se zakljuciti da algoritam bolje konvergira k Pareto optimalnoj fronti ako je iznos te
metrike udaljenosti manji. Metrika je koriStena za viSekriterijske optimizacijske

algoritme, ali ne i za mnogokriterijske.

Druga metrika mjeri rasprsenost vektora dobrote jedinki u nedominiranom skupu
(jedino je razumno uzeti prvu frontu). Nazvana je metrikom raznolikosti [5] (Slika
4.2.). Onako kako ¢emo je definirati u nastavku, moc¢i ¢e se koristiti samo za
problem s dva kriterija. Cijeli izraCun se obavlja u prostoru vektora dobrote.
Nadimo najbolju jedinku po prvom kriteriju. Nju éemo zvati ekstremna jednika-1.
Zatim, nadimo Euklidsku udaljenost od te jedinke do njoj najblize. Nazovimo tu
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novu jedinku prva jedinka, a udaljenost do nje df. Maknimo ekstremnu jedinku-1 iz
nedominiranog skupa i ponavljajmo trazenje, sada sa prvom jedinkom. Udaljenost
od prve jedinke do njoj najblize - druge jedinke nazovimo d1. Postupak se ponavlja
sve dok se ne dode do ekstremne jedinke-2. Ta jedinka je najbolja u drugom
kriteriju. Udaljenost od zadnje jedinke do ekstremne jedinke-2 nazovimo dl. Sve
ostale numerirajmo po broju jedinke od koje smo najblizu trazili. Metrika
raznolikosti se raCuna po formuli u nastavku. Primijetimo da za racunanje ove
metrike ne trebamo znati stvarnu Pareto optimalnu frontu. Najbolji iznos metrike
raznolikosti je 0, a i za nju vrijedi da algoritam ocjenjuje kao bolji ako je po iznosu
manja. lznos 0 se dobiva ako su rjeSenja u nedominiranom skupu uniformno
rasporedena tj. ako su sve prethodno definirane udaljenosti jednake. Postoje neke
tehnike kojima se metrika raznolikosti moze prosSiriti na probleme s viSe kriterija

(triangularization technique, Voronoi diagram approach) [5].

'''''

Pl - fal ut ¥
. Hig {I.'.. ‘_."'":.0
ZFE.]:'E‘:

o-optimal « ] :
front

Metrika udaljenosti

Slika 4.1. Metrika udaljenosti (preuzeto iz [5])
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Slika 4.2. Metrika raznolikosti (preuzeto iz [5])

4.2. Hipervolumen indikator

Kako smo vidjeli u prethodnom poglavlju, navedene metrike su nastojale izmjeriti
kvalitetu rieSenja viSekriterijskog problema po nekom svojstvu. Za razliku od njih
postoje mjere, ili indikatori, koji u jednoj skalarnoj vrijednosti nastoje izreCi kvalitetu
rieSenja po svim bitnim svojstvima, poput konvergencije, rasprsenosti, relativhe
ukupne dobrote nedominiranih rjeSenja i zastupljenosti nedominiranih rjeSenja u
populaciji. Jedan od trenutno najpopularnijin indikatora je hipervolumen (znan i
kao S-metrika ili Lebesgue-ova mjera) [7]. On mjeri ukupan volumen kojeg Cine
sva nedominirana rjeSenja i neka referentna toCka. NajceSce je to ishodiste
koordinatnog sustava. U problemu s dva kriterija svako rjeSenje i referentna tocka
bi Cinili pravokutnik. 1znos hipervolumena bi u tom slu¢aju bila povrsina unije svih
pravokutnika (dakle ne Cista suma povrsina pravokutnika). U problemu s tri kriterija
bi se umjesto unije povrSina pravokutnika traZila unija volumena kvadra (Slika 4.3.)
itd. Jedno njegovo dobro i bitno svojstvo je da je njegov iznos za prvu frontu uvijek
veci od iznosa za drugu frontu, a iznos za drugu frontu je uvijek veci od iznosa za
trecu frontu itd. Matematicki re€eno on je striktno monoton. Za razliku od metrika iz
prethodnog poglavlja, hipervolumen se moze Koristiti za probleme s proizvoljnim
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brojem kriterija (dakle i viSekriterijske i mnogokriterijske probleme). Bitan problem
tog indikatora je Sto vremenska cijena njegovog izraCunavanja raste
eksponencijalno s brojem kriterija. Osim kao indikator, hipervolumen se moze
koristiti i kao operator selekcije. Postoje viSe algoritama koji su u svoj process
selekcije ugradili hipervolumen operator, poput SMS-EMOA i FV-MOEA. On radi
tako da iz populacije izbacuje jedinke koje najmanje pridonose iznosu
hipervolumena. Trenutno se prouCavaju i istrazuju algoritmi za njegovo
izraCunavanje, a neki su opisani u Bradstreet, 2011 [7]. Cilj istrazivanja je Sto viSe
smanjiti vremensku cijenu njegovog izraCunavanja, a stoga se predlazu i neke

aproksimativne tehnike [7].

A = (6,9, 4)
B = (9,7,5)

D C = (1,12, 3)
D = (4,2,9)
Yy

Slika 4.3. Prikaz hipervolumena kod problema s 3 kriterija (preuzeto iz [7])
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4.3. R2 indikator

Uz hipervolumen, drugi popularni indikator je R2 indikator [8]. Ta dva indikatora su
po svrsi i po informaciji koju daju vrlo sliéni jer oba u svojem iznosu ukljucuju
ocjenu bitnih svojstava rjeSenja viSekriterijskog problema. U nastavku ¢emo
navesti neke razlike. R2 indikator je monoton, ali nije striktno monoton tj. njegov
iznos kod prve fronte moze biti jednak onom kod druge fronte, ali ne moze biti
manji. U tom smislu hipervolumen indikator je bolji od R2 indikatora. R2 indikator
prednjaCi u vremenskoj cijeni potrebnoj za izraCunavanje. Takoder je bolji u
distribuciji iznosa medu slicnim rjeSenjima. R2 indikator uniformnije rasporeduje
svoj iznos od hipervolumen indikatora. Isto kao i hipervolumen koristi se kao
operator selekcije. Neki algoritmi poput R2-EMOA i MOMBI ga ugraduju u svoj

process selekcije.
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5. Algoritmi

5.1. NSGA

Algoritam NSGA [2] je evolucijski algoritam za viSekriterijsku optimizaciju (MOEA;
ne i za mnogokriterijsku) prve generacije [9]. Prvu generaciju MOEA karakterizira
neelitistiCki pristup tj. prisutstvo vjerojatnosti (ve¢e od 0) da ¢e se trenutna najbolja
jednika izgubiti prilikom selekcije. Do tog dolazi zbog stohastiCkog svojstva
njihovih selekcija [9]. Konkretno, NSGA radi sa zamjenskom (dijelienom) dobrotom
koja u sebi sadrzi informaciju i o rangu rje$enja (broju fronte kojemu pripada) i o
njegovom okruzenju (kaznjava se ako je blizu drugih rjeSenja). Na temelju te
zamjenske dobrote obavlja se selekcija sa stohastiCkim svojstvom -
proporcionalna selekcija. Rang rjeSenja se dobiva pomocu nedominiranog
sortiranja, a svojstvo okruzenja jedinke pomocu identificiranja svih rjeSenja unutar
neke udaljenosti tog rjeSenja. Zamjenska dobrota je skalar pa se moze
usporedivati pomocu osnovnih relacija vece, manje i jednako za razliku od vektora
dobrote. Njezino dodjeljivanje ide ovako. Prvo se odredi poCetna dobrota koja se
dodijeli svim jedinkama u prvoj fronti. Zatim se definira sigma shared udaljenost od
rieSenja unutar koje Ce se traziti susjedna rjeSenja, ali samo medu onima u istoj
fronti. Na temelju broja susjednih rjeSenja i ukupne udaljenosti od njih, svakoj se
jedinki umanji pocetno dodijeljena dobrota. Zatim se za neki iznos umaniji
najmanja dobrota unutar trenutne fronte i dodjeli svim rjeSenjima u iducoj fronti, Sto
je onda njihova pocCetna dobrota. Postupak se ponavlja sve dok vise nema
rjeSenja bez dodijeljene dobrote. Proporcionalna selekcija [2] radi tako da se na
temelju udjela zamjenske dobrote nekog rijeSenja u sumi zamjenskih dobroti svih
rieSenja gradi vjerojatnost izabiranja u idu¢u generaciju (Slika 5.1.). Primijetimo da
s takvom selekcijom postoji vjerojatnost da izgubimo rjeSenje s najvecom
dobrotom. Drugi problem NSGA je potreba za specificiranjem sigma shared
udaljenosti, o kojemu znatno ovise performanse algoritma, jer se rjeSenja
drugacije rasporeduju u prostoru kod razliCitih problema [5]. Naime, u radu
Fonseca, 1993 [10] navodi se rieSenje tog problema s automatskim dodjeljivanjem

parametara sigma shared pomocu funkcije veli€ine populacije te maksimuma i
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minimuma domena kriterija. | drugi parametri se mogu mijenjati, ali e algoritam
imati slicne performanse na vecini problema uzevSi neke pretpostavljene.
Rekombinacija i mutacija se mogu obavljati proizvoljnim strategijama [2]. Neki
drugi MOEA prve generacije su NPGA i MOGA [9]. Pseudokod je dan u nastavku,

a detaljniji opis algoritma postoji u radu Cupi¢, 2013 [2].

Pseudokod NSGA:

inicijalizacija populacije;

dok uvjet zaustavljanja nije ispunjen{
evaluacija jedinki;
nedominirano sortiranje;
dodijeljivanje dijeljene dobrote;
selekcija;
krizanje;
mutacija;
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private static woid relativeProportionalSelection() {

List<Unit>» surviwvors = new ArrayList«<Unit>{);
while (survivors.sizel|) < aliveParentsidfterSelecticon) |
List«Double> fitness = new ArrayList<Double>();
for (Unit unit : population) {
fitness.add{unit.fitness);
}
Double minFitness = Collections.min(fitness);
Double relativeFitnmessSum = 0.0;
for (Unit unit : population) {
relativeFitnessSum += unit_fitness — minFitness;
}
for (Unit unit : population) {
unit_probkability = {(unit_fitness - minFitness)/ relativeFitnessSum;
}

Double probaebilitySum = 0.0;

Double startingProbebility = 0.0;

for (Unit unit : population) {
unit.lowerRange = startingProbabkilitcy;
unit_upperBange = startingProbability + unit_probability;
startingProbabkility = unit_upperBange;

probabilitySum += unit._probability;

}
Double hitWNumber = rand.nextDoubkle () * probabilitySum;
Unit unitForRemove = null;
for (Unit unit : population) {
if (unit.lowerBange <= hitHumber && unit_upperBange > hitHumber) |
survivors._.add{unit) ;
unitForBemowve = unit;
break;
}
}

1=

population.remove (unitForBemowve) ;

h
population.clear();

1zt1

population_adddl] (survivors) ;

Slika 5.1. Java kod - Proporcionalna selekcija

5.2. NSGA2

Algoritam NSGA-2 [2, 4] je evolucijski algoritam za viSekriterijsku optimizaciju (ne i
mnogokriterijsku) druge generacije. Druga generacija MOEA je specificna po tome
Sto sadrzi elitizam tj. prilikom selekcije trenutno najbolje rieSenje se ne moze
izgubiti. Njega NSGA-2 ostvaruje slijednom selekcijom po frontama; dakle prvo se
u sljedec¢u generaciju prenosi prva fronta, zatim druga itd. Da bi se to omogucilo,
NSGA-2 postupke rekombinacije i mutacije obavlja na pocCetku iteracije te stvara
pomocnu populaciju dvostruko vecu od pocCetne (mozZe se i na nekom drugom
mjestu u iteraciji, ali efektivno treba biti prije selekcije). Kada neka fronta viSe ne

moze cijela stati u populaciju iduce generacije, provodi se poseban oblik selekcije
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— grupiraju¢a turnirska selekcija (engl. crowding tournament selection) [2]. Ta
selekcija u prioritet izabiranja uklju€uje polozaj u prostoru u odnosu na druge
jedinke tj. njihov stupanj izoliranosti (gleda se vektor dobrote). Dakle, to je
selekcija pomocu niSe kojom se ostvaruje rasprsenost jedinki radi pokrivanja cijele
Pareto optimalne fronte. Skalarna vrijednost koju dobiva svaka jedinka u toj
zadnjoj uklju¢enoj fronti naziva se grupiraju¢a udaljenost (engl. crowding distance)

(Slika 5.3.) [2] i dodjeljuje se sljede¢im pseudokodom.
Pseudokod dodjeljivanja grupiraju¢e udaljenosti:

za svaku jedinku postaviti grupiraju¢u udaljenost na 0;

za svaki kriterij:
sortirati jedinke po to vrijednosti tog kriterija;
postaviti grupiraju¢u udaljenost prve i zadnje jedinke u toj sortiranoj listi na
beskonac¢no;
svim ostalim jedinkama uvecati grupiraju¢u udaljenost za razliku vrijednosti kriterija
sljedece i prethodne jedinke podijeljene s razlikom maksimalne i minimalne
vrijednosti tog kriterija u listi jedinki;

Jedinke s ve¢om grupiraju¢om udaljenosti imat ¢e veci prioritet za izabiranje u
iduéu generaciju (Slika 5.4.). Sam odabir jedinki se obavlja k-turnirskom
selekcijom. Postupak k-turnirske selekcije ide ovako. Iz Zeljene populacije (ovdje
zadnje uklju¢ene fronte) se nasumicno odabere k jedinki izmedu kojih se u
sljiede¢u generaciju prenosi ona s najve¢om dobrotom (ovdje s najveéom
grupiraju¢om udaljenosti). Ta se jedinka zatim izbacuje iz trenutne populacije i
postupak se ponavlja sve dok nova populacija nema zadovoljavaju¢ broj jedinki.
Moze se uoditi da je elitistiCka selekcija u drugoj generaciji MOEA velikim djelom
deterministicka za razliku od selekcije u prvoj generaciji MOEA koja je potpuno
stohastiCka. StohastiCki element elitistickoj selekciji daje k-turnirska selekcija.
Detaljniji prikaz i analiza algoritma NSGA-2 se mozZe pronaci u Deb, 2002. [5].
Pseudokod je prikazan u nastavku (Slika 5.2.). Treba primijetiti da za izvodenje
algoritma ne treba odrediti niti jedan poseban parametar (poput sigma shared u
NSGA) sto je veliki plus za NSGA-2. Drugim rijeCima, algoritam se moze Koristiti
za rjeSavanje svih viSekriterijskih problema bez njihovog prvobitnog pretjeranog
analiziranja. Izvorna inaCica NSGA-2 koristi brzu ina€icu nedominiranog sortiranja.
NSGA-2 je u prosjeku brzi algoritam (manje je slozenosti) od svog prethodnika

NSGA te pokazuje bolje performanse po dosad navedenim metrikama [5].
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Takoder, pokazuje bolje performanse i od drugih MOEA svoje (druge) generacije
poput SPEA i PAES [5]. NSGA-2 je vrlo zastupljen algoritam i stoga postoje brojne

modifikacije izvorne inacice.

Ry=F U, spoji populaciju roditelja i populaciju djece

F= fast-HOIl-d-DmiﬂatEd-BOI"tUﬁ} F = (FL, Fo, .. ) sve nedominirane fronte f{,

H'H- = U)a.udg,: ]_

until |RH-1| + |'F'B| <N dok populacija roditelja nije popunjena
crovding-distance-assignment(F;) izratunaj grupirajucu udaljenost u J/;
Poiy1 =P UF ukljuéi i-tu nedominiranu frontu u populaciju roditelja
1=14+1 provijeri uklju¢ivanje iduce fronte

SDITI:F i -<,,,) sortiraj u padajuéem redosljedu koriste¢i grupirajucu udaljenost

Pey1 = Ppn WAL (N — [P ])] izaberi prvih (N — | Py, |} clemenata F;

Qry1 = ma_ke.new.PQP(_H_l_l) koristeci selekciju, krizanje i mutaciju stvori novu

populaciju (2]
t=t+1 povecaj brojac generacija

Slika 5.2. Pseudokod NSGAZ2 (preuzeto iz [5])

4]

Ratunanje grupirajuce udaljenosti. Ispunjene totke predstavljaju
riesenja iste fronte.

Slika 5.3. Ra¢unanje grupiraju¢e udaljenosti
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Nedominirano Sortiranje pomocdu

sortiranje grupirajuce
udaljenosti
P ||| P (EEEE-oe-o-----
2 ") _
- Odbijeno
| =] J

Procedura NSGA-2

Slika 5.4. Selekcija kod NSGA2 (preuzeto iz [5])

5.3. NSGA3

Algoritam NSGA-3 [3] je evolucijski algoritam za mnogokriterijsku optimizaciju.
Raden je po uzoru na NSGA-2, a to je i vidljivo stoga $to je jedina razlika medu
njima nacin ostvarenja selekcije pomocu niSe. NSGA-2 definira grupirajuéu
udaljenost te pusta operatoru selekcije da spontano stvori raznolikost medu
nedominiranim rjeSenjima. NSGA-3 stvara posebne referentne linije pomocu kojih
koordinira selekciju. Moglo bi se reci da se NSGA-2 viSe oslanja na zakon velikih
brojeva od NSGA-3, §to zbog posebnosti mnogokriterijskih problema nije
najefikasniji pristup. U nastavku ¢e se analizirati selekcija pomocu niSe koja se
primjenjuje u algoritmu NSGA-3. Analizirat ¢e se na problemu s tri kriterija jer je
takav problem moguée prikazati na grafu, ali se analogno moze primijeniti na
problem s Cetiri i viSe kriterija. Prvo ¢emo postaviti referentne linije za upravljanje
selekcijom. Njih ¢e definirati ishodiste koordinatnog sustava i referentne toc¢ke koje
¢emo zadati. Referentne toCke se mogu zadati automatski (Slika 5.5, Slika 5.7.,
Slika 5.8, Slika 5.9.) tako da se postave odredeni parametri i onda izvrSi algoritam
generiranja, ili ih moze zadati korisnik. Automatsko zadavanje se najCeSce koristi
kad se zeli pokriti cijela Pareto optimalna fronta, a korisni¢ko zadavanje kad se zeli
fokusirati na pokrivanje samo odredenog dijela Pareto optimalne fronte. U

implementaciji ¢e se Koristiti automatsko zadavanje. Ono se obavlja tako da se
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uniformno generiraju tocke na trokutu kojeg definiraju tocke na koordinatnim osima
s jednom koordinatom jednakom jedan. Da bi se konacno generirale toCke na tom
trokutu potrebno je odrediti na koliki ¢e se broj particija jedna stranica trokuta
podijeliti. Taj broj i broj kriterija definiraju broj referentnih to¢aka tj. broj referentnih
linija, koji se racuna po formuli navedenoj u nastavku. Programski kod za
odredivanje referentnih toCaka je dan u nastavku. Referentne linije su pravci koji
prolaze kroz pojedine referentne toCke i ishodiste koordinatnog sustava. Sad kad
imamo referentne linije mozZe se zapoceti s iteracijama algoritma. Svi koraci su isti
kao u NSGA-2 do trenutka kada dode do potrebe odredivanja koje Ce se jedinke iz
zadnje ukljuCene fronte prenijeti u idu¢u generaciju. Tada krece sljedeci postupak.
Vektori dobrote svih jedinki u zadnjoj uklju¢enoj fronti se prvo normaliziraju tako da
su im vrijednosti svih komponenti izmedu 0 i 1. Zatim se za svaki vektor dobrote
trazi referentna linija koja mu je u prostoru najbliza i na nju se onda asocira (Slika
5.6.). Selekcija se provodi tako da se nasumicno izabere neka referentna linija na
koju je asociran barem jedan vektor dobrote tj. jedinka. Ta se jedinka zatim
prenosi u novu generaciju. Ako je viSe jedinki asocirano na istu referentnu liniju
onda se prenosi ona bliZza liniji. Nakon prenosenja jedinke u novu generaciju ona
se briSe iz trenutne populacije. Postupak se ponavlja sve dok nije prenesen
zadovoljavaju¢ broj jedinki, ali tako da referentna linija Cija je asocirana jedinka
prenesena u novu generaciju ima manji prioritet od one cija nije. Odabir druge
jedinke za prenoSenje neke referentne linije moze se obavljati nasumi¢no [3].
Treba istaknuti odsustvo potrebe za specificiranjem parametara algoritma NSGA-3
za rjeSavanije razlicitih problema. Naime, postoji pravilo da se broj referentnih linija
izjednaci (barem aproksimativno) s brojem jedinki u populaciji. Tako bi u konacnici
trebali dobiti uniformno rasporedenu aproksimaciju Pareto optimalne fronte. Iz
prethodnog se moze uociti da se broj particija ne treba posebno zadavati nego da
je odreden veli€inom populacije i brojem kriterija. Usporedba algoritma NSGA-3 s
razli€itim verzijama algoritma MOEA/D pomoc¢u IGD mjere prikazana je u radu
Deb, 2014 [3]. Rezultati pokazuju da se NSGA-3 dobro snalazi na vecini problema
dok razliCite inaCice MOEA/D ne pokrivaju toliko dobro sve vrste problema. U
nastavku je prikazana usporedna analiza algoritama NSGA-3 i NSGA-2 pomocu
hipervolumen indikatora koja bi trebala pokazati mnogokriterijsko svojstvo NSGA-3

i viSekriterijsko svojstvo NSGA-2. Usporedna analiza i optimizacijski algoritmi su
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implementirani u sklopu ovog rada. Detaljniji opis algoritma se moze pronaci u

Deb, 2014 [3].

Referentna

z Marmalizirana
tofka a

ravnina

[
[
[
I
I
I

L ]

- Referentna

linija !

- _®
. :\ - o

- Idealna tocka

15 strukturiranih referentnih tofaka (s 4 particije) na
normaliziranoj referentnoj ravnini za problem s 3 kriterija

Slika 5.5. Prikaz automatski generiranih referentnih to¢aka i linija (preuzeto iz [3])

1.5.3

0.5

1.5 \|.5 1 1

Pridrzivanje pripadnika populacije referentnim linijama

Slika 5.6. Pridruzivanje jedinki referentnim linijama (preuzeto iz [3])
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private woid createReferenceSet (List<IntegerWrapper> sticks)

Collecticns. reverse(sticks);
IntegerWrapper last = sticks.get(0);
IntegerWrapper copy = null;

Boolean firstInlter = true;
Boolean outOfBounds = false;
Boolean afterfutOfBounds = falae;

for (IntegerWrapper stick : sticks) |

if (stick.value_.equals{partitions.value + 1)) {
ocutOfBounds = true;

}

if {firstInlter && outOfBounds)
return;

if {outDfBounds && !afterfutOfBounds) |
last.valuet+t;
copy = last;
stick.value = copy-value;
afterfutlfBounds = true;
}
if {afterfutlfBounds) |
stick.value = copy-wvalue;
}
if (firstInIter)
firstInlter = Ffalse;
last = stick;
}
Collections. reverss{sticks);
if {outOfBounds) |
createleferenceSet (sticks) ;
return;
}
List<Double> refPoint = new ArrayList<Double>();
lazst = partitions;
for (IntegerWrapper stick : sticks) |
refPoint.add( { (double) {(last.walue - stick_.walue))/
last = stick;

}

1

{ {double)

partitions.value));

refPoint.add( { (double) (last.walue)) / (({double) partitions_.walue));

refPoints.put (refPointlId, refPoint);
refPointId++;

sticks.get(0) .wvaluet+t;
createBeferenceSet (sticks) ;

Slika 5.7. Java kod - Ra¢unanje refenentnih to¢aka

List<IntegerWrapper¥ sticks = new ArraylList<IntegerWrapper>();

for (int i = 0; i < dimensionOfResult — 1l; i++) |
sticks.add (new IntegerWrapper(0));

}

createleferenceSet (sticks) ;

Slika 5.8. Java kod — Pozivanje metode za raCunanje referentnih toCaka

29



(M+ p— 1)
H =
P

Slika 5.9. Formula za raCunanje broja referentnih toCaka (M — broj kriterija, p — broj
particija) (preuzeto iz [3])

5.4. SPEA2

Algoritam SPEA-2 [6] je evolucijski algoritam za viSekriterijsku generaciju druge
generacije. To je drugi algoritam druge generacije MOEA koji ¢emo analizirati.
Njemu je specificno da sadrzi elitistiCku selekciju, no on je obavlja na drugadciji
nacin od NSGA-2. ElitistiCka selekcija se kod SPEA-2 obavlja pomo¢u vanjske
arhive jedinki. 1z naziva se moze uoCiti da je SPEA-2 zapravo nadogradnja
algoritma SPEA, no razlika ta dva ovdje nece biti analizirana, ali se moze potraziti
u Zitzler 2001. [6]. Selekciju pomocu niSe SPEA-2 ostvaruje dodjeljivanjem
posebnog oblika dobrote u koju su ukomponirane informacije o dominiranosti i o
okruZenju jedinke. Dobrota se dobiva zbrajanjem sirove (engl. raw) dobrote i
gustoce jedninke. Sirova dobrota se definira kao ukupan broj jedinki (jedinke se
mogu ponavljati) koje su dominirane od svake pojedine jedinke koja dominira tu
jedinku €iju sirovu dobrotu trazimo (Slika 5. 10.). MatematiCki zapis prethodnog
racuna je prilozen u nastavku. Gusto¢a neke jedinke se definira kao reciprocna
udaljenost te jedinke do svojeg k-tog susjeda tj. k-te najblize jedinke, s malom
izmjenom radi grani¢nih sluajeva. Broj k se odreduje kao korijen zbroja veli€ine
populacije i veli€ine arhive. To¢na formula je dana u nastavku (Slika 5.11.). Skup
unutar kojeg se raCunaju oba dijela dobrote je unija trenutne populacije i trenutne
arhive. Svi izraCuni se obavljaju u prostoru vektora dobrote. MozZe se primijetiti da
je jedinka s manjim iznosom ovako definirane dobrote zapravo bolja jedinka u
terminima dominiranosti i rasprSenja. Postupak stvaranja arhive idu¢e generacije
ide ovako. Prvo se u novu arhivu prenose sva nedominirana rjeSenja iz unije
trenutne arhive i trenutne populacije. Nakon ovog dijela postupka u arhivi moze biti
ili previSe ili premalo jedinki. Ako ih je premalo, u arhivu se dodaju dominirane
jedinke, ali one s najmanjim iznosima dobrote (to su zapravo najbolje jedinke). Ako
ih je previSe, iz arhive se izbacuju nedominirane jedinke po sljede¢em pravilu.
Jedinka s najblizim prvim susjedom bi se trebala prva izbaciti. Naravno, uvijek

postoje barem dvije takve jedinke te se stoga kao idudéi kriterij po prioritetu gleda
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drugi najblizi susjed. Ako imaju jednako udaljenog i drugog susjeda onda se gleda
treci itd. Ovaj postupak se takoder moze svrstati u selekciju pomocu niSe, a u
algoritmu se naziva selekcija pomocu okruzenja (engl. environmental selection)
(Slika 5.12.). Nakon 8to arhiva ima zadovoljavaju¢ broj jedinki mehanizmom
binarne turnirske selekcije stvara se bazen krizanja (engl. mating pool). Iz bazena
krizanja se proizvoljnim mehanizmima rekombinacije i mutacije stvara populacija
nove generacije. Treba uoditi da ¢e u prvoj iteraciji algoritma arhiva biti prazna, ali
to ne ometa izvodenje algoritma. Algoritam se, kao i svi dosad opisani MOEA-i,
zaustavlja nakon Zeljenog broja generacija, a konacno rjeSenje predstavljaju
nedominirane jedinke unutar trenutne arhive. Na testnim problemima SPEA-2 je u
rangu s NSGA-2 gledajuci iznose odredenih MOEA indikatora [6]. Detaljniji opis

algoritma se moze pronaci u Zitzler, 2001 [6].

12
[
— nondominated
&— dominated
1]
o
[ ]
5
@
[
8]
12 0
[
[#] (o]
Q
! 14 = f1

Racunanje sirove dobrote
(SPEA2)

Slika 5.10. Prikaz raCunanja sirove dobrote (preuzeto iz [6])
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S(i)={j |j € P.+ P ni > 5}

Ri)= Y  S(j)
JEP+ P, -1
. 1
D) = Jé" + 2

Pt -+ Fr,
unija populacije i arhive
I

T3

udaljenost do k-tog
susjeda

S

relacija dominacije

Slika 5.11. Racunanje dobrote - SPEA2 (preuzeto iz [6])

- f1

Provedba selekcije pomocu okruZenja (SPEA2)

Slika 5.12. Prikaz selekcije pomoc¢u okruzenja (preuzeto iz [6])
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6. Rezultati

U nastavku Ce biti prikazani rezultati prethodno opisanih algoritama na nekim
ispitnim problemima. Ispitni problemi ¢e varirati od onih jednostavnijih do onih
slozenijin. Prvo ¢e se pokazati izgled prve fronte na jednom relativho
jednostavnom problemu i usporediti za razliCite algoritme. Zatim Ce se prikazati
iznos metrike hipervolumena u ovisnosti o broju generacije kako bi se uocilo
postupno napredovanje algoritma tj. kvalitete rjeSenja. Na kraju ¢e biti prikazane
stvarne performanse algoritama na pojedinim problemima pomocu metrike
hipervolumen. Za to ¢e nam pomoci boxplot prikaz koji sadrzi statistiCku analizu

rezultata.

e 4 o

Slika 5.13. Prva fronta algoritma NSGA za JP
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Slika 5.14. Prva fronta algoritma NSGA2 za JP

Iz prethodne dvije slike (Slika 5.13., Slika 5.14.) moze se uociti da algoritam NSGA2
puno bolje rieSava problem JP (Slika 5.15.) s obzirom na Zeljena svojstva rieSenja
viSekriterijskog problema. IzraCunavanjem metrike udaljenosti i metrike raznolikosti
mogao bi se dobiti i broj¢ani rezultat. Algoritmi su pokrenuti s toliko sli€nim
parametrima koliko je to moguée kako bi usporedba rjeSenja bila relevantna. Oba

algoritma su pisana u Javi.

Problem JP:

o f1(Xe X2) = (Xg + 3)? + (x2 - 1)°

o fa(Xg, X2) = 3 sin(x1) — cos(Xz) + 2 sin(Xy)
Oba kriterija se minimiziraju.

Grafovi u nastavku ¢e prikazivati rezultate rjeSavanja modificiranih DTLZ problema
[1] (Slika 5.16.) pomoc¢u opisanih MOEA (bez SPEA2). Rezultati ¢e biti grupirani u
skupine s obzirom vrste operatora mutacije i krizanja koje ¢e algoritmi koristiti, no
to se odnosi samo na algoritme implementirane u sklopu ovog rada. Na grafovima
Ce za usporedbu biti dodana implementacija algoritma NSGAZ2 iz radnog okvira
jMetal. Grupiranje je ucinjeno kako bi rezultati bili $to relevantniji. Problemi DTLZ
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su modificirani kako bi metrika hipervolumena s referentnom tockom u ishodistu
mogla biti relevantna za usporedbu algoritama. I1zvorni DTLZ problemi su problemi
minimizacije, a kod takvih problema ovaj oblik metrike gubi neka poZeljna svojstva.
U nastavku je objasnjeno zasto je to tako. Isprva se Cini da ¢e kod minimizacije
manji iznos takvog hipervolumena znaciti bolje rjeSenje, no povecavanje prve
fronte za jednu jedinku poboljSava rjeSenje, a povecava iznos metrike. Takoder,
razlike u predznaku rjeSenja nisu pozeljne jer bi se dodavanjem novih jedinki u
prvu frontu iznos metrike mogao i povecavati i smanjivati. Kako bi se zaobisla
prethodna dva problema DTLZ problemi su modificirani na sljedeci nacin: f i (X) =
- f(x) + pozitivha_konstanta, te se umjesto minimizacije provodi maksimizacija.
Konkretno, kod DTLZ1 problema pozitivna konstanta je 500, a kod DTLZ2

problema ona je 10.

Parameter
Name FProhlem Diormains
DTLZ1 i o= i1+ 405] l:” : ™ o
fnmrar_1 = (14 :l|':||:|l-'.||::]J;|_| : .".'.'J.JI:I 1)
fa = (1+g)05(1 — )
g = 100 [.: £ (21— 0.5)? — cos(205(z — 0.5)))]
DTLF? I f = (1+4q) ]—L.w 1 cos(yim/2) 1 o
fm=za—1 = 1+4) f[ L™ I"='-“i'fr,'-r_.-'!_lx,l| SN (Yas —m+17/2)
fm = (+g) -‘*"i"::'.r_ﬁ.-"'.?j-
goo= o ilm—0.5)°

Slika 5.16. Izvorni DTLZ problemi na kojima ¢e algoritmi biti ispitivani (M — broj kriterija, y
—parametri pozicije, z — parametri udaljenosti, k — broj parametara udaljenosti, f; - kriterij)
(preuzeto iz [1])

Svojstvo DTLZ problema je da imaju varijabilan broj parametara udaljenosti, a
fiksan broj parametara pozicije (broj_kriterija - 1). Dodatna svojstva DTLZ1
problema su: multimodalnost, linearan oblik fronte i preslikavanje viSe-na-jedan.
Dodatna svojstva DTLZ2 problema su: multimodalnost, konkavan oblik fronte i
preslikavanje viSe-na-jedan. Odsustvo nekog svojstva nije navedeno. U nastavku
Ce biti prikazan graf ovisnosti iznosa metrike hipervolumen i broja generacije kod
nekih algoritama. Svi problemi ¢e imati 3 parametra udaljenosti, a broj kriterija ¢e
varirati. Iznos hipervolumena je skaliran na interval [0,10]. Takvom modifikacijom

nisu izgubljene bitne informacije o razlici iznosa izmedu razli¢itih algoritama i
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oscilaciji iznosa. Svi problemi su rjeSavani s jednakom veliCinom populacije i

brojem generacija.

Konkretno, postavke algoritama su sljedece:
e 2 kriterija — 100 jedinki / 4 jedinke, 250 generacija
e 3 kriterija — 200 jedinki / 68 jedinki, 350 generacija
e 5 kriterija — 332 jedinke, 220 generacija
e 7 kriterija — 212 jedinke, 150 generacija

U problemima s 2 i 3 kriterija maniji broj jedinki se koristi kada se usporeduje
algoritam NSGA3 zbroj automatskog generiranja referentnih to¢aka i predloZzene
ovisnosti broja referentnih toCaka i veli¢ine populacije [5]. Grafovi u nastavku ¢e
prikazivati ovisnost iznosa metrike hipervolume (modificirane za potrebe prikaza) o
trenutnom broju generacije. Nacinjeni su od jednog pokretanja algoritama kako bi
se stekao dojam o njihovom ponasanju na pojedinom problemu. Algoritmi Cije Ce
se kretanje hipervolumena mijeriti su NSGA2 i NSGA3 implementirani u sklopu

ovog rada u Javi.
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Slika 5.17. Konvergencija algoritama - DTLZ1, 2 kriterija (NSGAZ2(java), NSGA3(java))
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Slika 5.18. Konvergencija algoritama - DTLZ1, 3 kriterija (NSGA2(java), NSGA3(java))
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Slika 5.19. Konvergencija algoritama - DTLZ1, 5 kriterija (NSGA2(java), NSGA3(java))
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Slika 5.20. Konvergencija algoritama - DTLZ1, 7 kriterija (NSGA2(java), NSGA3(java))
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Slika 5.21. Konvergencija algoritama — DTLZ2, 2 kriterija (NSGA2(java), NSGA3(java))

Moze se uoCiti da NSGA2 prednjaci ispred NSGA3 u rjeSavanju prethodnih
problema (Slika 5.17. — 5.21.) iako je dio problema mnogokriterijski, no takvi su
rezultati karakteristiCni za problem DTLZ1 [5]. Takoder se moze uoditi da NSGA2
uvijek konvergira. U nastavku su prikazani boxplot grafovi. Za svaki graf pojedini
algoritam je pokrenut 15 puta i uzeta je konacna vrijednost metrike hipervolumen
uz odredene modifikacije kako bi usporedba bila lakSa. Prvu grupu algoritama koji
se zajedno tako ispituju ¢ine NSGA2(Java), NSGA3(Java) i NSGA2(jMetal).
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— NSGA2(java)_DTLZ1_2_kriterija — NSGA3(java)_DTLZ1_2_kriterija

— NSGA2(jmetal) DTLZ1_2_kriterija

Slika 5.22. Performanse algoritama — DTLZ1, 2 kriterija (NSGA2(java), NSGA3(java),
NSGA2(jMetal))
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— NSGA2(java)_DTLZ1_3_kriterija — NSGA3(java)_DTLZ1_3_kriterija
— NSGA2(jmetal)_DTLZ1_3_kriterija

Slika 5.23. Performanse algoritama — DTLZ1, 3 kriterija (NSGAZ2(java), NSGA3(java),
NSGA2(jMetal)

39



|

I I N L L
0.124 1.789 3.304 4999 6.604 2209 0814

—NSGAZ(java) DTLZ1 5 kriterija — NSGA3(java) DTLZ1 5 Kriterija
— NSGAZ(jmetal)_DTLZ1_5_kriterija

Slika 5.24. Performanse algoritama — DTLZ1, 5 kriterija (NSGAZ2(java), NSGA3(java),
NSGA2(jMetal))
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— NSGA2(jmetal)_DTLZ1_7_kriterija — NSGA3(java)_DTLZ1_7_kriterija

— NSGA2(java)_DTLZ1_7_kriterija

Slika 5.25. Performanse algoritama— DTLZ1, 7 kriterija (NSGA2(java), NSGA3(java),
NSGA2(jMetal))
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— NSGA2(java) DTLZ2_2_kriterija — NSGA3(java)_DTLZ2_2_kriterija
— NSGA2(jmetal)_DTLZ2_2_kriterija

Slika 5.26. Performanse algoritama — DTLZ2, 2 kriterija (NSGA2(java), NSGA3(java),
NSGA2(jMetal))
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— NSGA2(java)_DTLZ2_3_kriterija — NSGA3(java)_DTLZ2_3_kriterija

— NSGA2(jmetal)_DTLZ2_3_kriterija

Slika 5.27. Performanse algoritama — DTLZ2, 3 kriterija (NSGAZ2(java), NSGA3(java),
NSGA2(jMetal))
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—NSGAZ2(java)_DTLZ2_7_kriterija — NSGA2(java)_DTLZ2 _7_kriterija
—NSGAZ(jmetal)_DTLZ2_T7_kriterija

Slika 5.28. Performanse algoritama — DTLZ2, 7 kriterija (NSGAZ2(java), NSGA3(java),
NSGA2(jMetal))

Moze se uociti da implementacija NSGA2 iz radnog okvira jMetal na svakom
problemu pokazuje najbolje rezultate (Slika 5.22.-5.28.). No, bitno je uociti da na
DTLZ2 problemu sa 7 kriterija implementacija iz ovog rada NSGAS3 postize bolje
rezultate od NSGA2 Sto ide u korist mnogokriterijskoj strategiji koriStenoj u
NSGA3. NSGA3 ima najvecu disperziju medu algoritmima $to nije dobro svojstvo.
U nastavku je prikazana usporedba algoritama NSGA i NSGA2 implementiranih u
radnom okviru ECF u programskom jeziku C++. Od ta dva algoritma NSGA2 je
implementiran u sklopu ovog rada, no kako su oba u radnom okviru ECF, koriste

iste operatore mutacije i krizanja pa se mogu svrstati u istu grupu za ispitivanje.
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— NSGA(ecf) DTLZ1_2_kriterija — NSGA2(ecf) DTLZ1_2_kriterija

Slika 5.29. Performanse algoritama — DTLZ1, 2 kriterija (NSGA(ecf), NSGA2(ecf))
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— NSGA(ecf)_DTLZ1_3_kriterija — NSGA2(ecf) DTLZ1_3_kriterija

Slika 5.30. Performanse algoritama — DTLZ1, 3 kriterija (NSGA(ecf), NSGA2(ecf))
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— NSGA(ecl)_DTLZ1_5_kriterija — NSGAZ(ecl)_DTLZ1_5_Kriterija

Slika 5.31. Performanse algoritama — DTLZ1, 5 kriterija (NSGA(ecf), NSGA2(ecf))

Moze se uociti da je algoritam NSGAZ2 znatno bolje rieSava DTLZ1 probleme od
NSGA (Slika 5.29.-5.31.). lako postizu vrlo sliche maksimume, disperzija NSGA je
znatno vecéa Sto NSGAZ2 Cini pouzdanijim. Zadnju grupu algoritama koji se zajedno
ispituju ¢Cine NSGAZ2(ecf) i NSGA2(jMetal).
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— NSGA2(ecf) DTLZ1_2_kriterija — NSGA2(jmetal) DTLZ1_2_kriterija

Slika 5.32. Performanse algoritama — DTLZ1, 2 kriterija (NSGA2(ecf), NSGA2(jMetal))
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— NSGA2(ecf)_DTLZ1_7_kriterija — NSGA2(jmetal)_DTLZ1_7_kriterija

Slika 5.33. Performanse algoritama — DTLZ1, 7 kriterija (NSGA2(ecf), NSGA2(jMetal))
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— NSGA2(ecf)_DTLZ2_2_kriterija — NSGA2(jmetal)_DTLZ2_2_kriterija

Slika 5.34. Performanse algoritama — DTLZ2, 2 kriterija (NSGA2(ecf), NSGA2(jMetal))
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Slika 5.35. Performanse algoritama — DTLZ2, 3 kriterija (NSGA2(ecf), NSGA2(jMetal))
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— NSGA2(ecf)_DTLZ2_5_kriterija — NSGA2(jmetal) DTLZ2_5_kriterija

Slika 5.36. Performanse algoritama — DTLZ2, 5 kriterija (NSGA2(ecf), NSGA2(jMetal))
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Slika 5.37. Performanse algoritama — DTLZ2, 7 kriterija (NSGA2(ecf), NSGA2(jMetal))

Nacelno, implementacija NSGA2 iz radnog okvira jMetal postize bolje rezultate od
implementacije NSGA2 iz radnog okvira ECF. No, u jednom od Sest problema
NSGA?2 iz ECF-a pokazuje bolje rezultate od NSGA2 iz jMetal-a. Cesto je kod
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NSGAZ2 iz ECF-a problem u disperziji. Treba uociti da je povecano mjerilo tj. da je
iznos hipervolumena dodatno skaliran radi boljeg pregleda. lako je loSiji, NSGAZ2 iz
radnog okvira ECF postize bolje rezultate od NSGA2 implementiranog u Javi ako

se gleda NSGAZ2 iz jMetal-a kao referentni algoritam.
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7. Zakljuéak

Nakon analize evolucijskih algoritama za viSekriterijsku i mnogokriterijsku
optimizaciju (MOEA) uoc€eno je da niti jedan algoritam implementiran u sklopu
ovog rada nije uspio pokazati ukupno bolje rezultate od algoritma NSGAZ2
implementiranog u radnom okviru jMetal. No, algoritam NSGA2 implementiran u
radnom okviru ECF uspio je pokazati donekle sli¢ne rezultate, pa ¢ak i bolje na
jednom problemu. Takoder, uspjesSno je prikazano ukupno prednjacenje algoritma
NSGA2 naprema algoritmu NSGA te bolje performanse algoritma NSGA3 od
algoritma NSGA2 na jednom mnogokriterijskom problemu. Upotreba metrike
hipervolumena pokazala se adekvatnom za usporedivanje prethodno navedenih
MOEA. Algoritmi su uspjeSno razloZzeni na gradivne blokove koje C¢ine

nedominirano sortiranje, selekcija pomocu niSe te rekombinacija i mutacija.
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Sazetak

Naslov: Evolucijski algoritmi za viSekriterijsku i mnogokriterijsku optimizaciju

U sklopu ovog rada opisan je i analiziran viSekriterijski problem sa svojom
nadogradnjom — mnogokriterijskim problemom. Uz to su predstavljeni i opisani
evolucijski algoritmi za njihovo rjeSavanje, pozeljna svojstva tih algoritama i nacini
procjene njihovih performansi. Algoritmi su i uspjeSno razloZeni na gradivne
blokove koji se pojavljuju u gotovo svim evolucijskim algoritmima te namjene
(MOEA). Metrike za procjenu performansi MOEA su analizirane i opisane te
kasnije koriStene u analizi rezultata. Na kraju su usporedene implementacije tih
algoritama napravljene u sklopu ovog rada s postojecim implementacijama na
nekim poznatim problemima. Dobiveni rezultati su grafiCki prikazani i zatim

analizirani.

Klju€ne rijeci: viSekriterijski problem, viSekriterijska optimizacija, mnogokriterijski
problem, mnogokriterijska optimizacija, evolucijski algoritmi, genetski algoritmi,

metrike, hipervolumen
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Summary

Title: Evolutionary algorithms for multi and many-objective optimization

In this work multi-objective problem was described and analysed along with its
upgrade — many-objective problem. Also, evolutionary algorithms for solving that
kind of problems were introduced and described along with their desired
characteristics and ways of estimating their performance. Algorithms were
successfully decomposed onto building blocks that appear in almost every
evolutionary algorithm for that purpose (MOEA). Metrics for estimating MOEA's
performance were described and analysed and were later used in result analysis.
Finally, implementations of algorithms made within this work were compared with
already existing ones on some known problems. Results were showed graphicly

and then analysed.

Key words: multi-objective problem, multi-objective optimization, many-objective
problem, many-objective optimization, evolutionary algorithms, genetic algorithms,

metrics, hypervolume
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