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Laboratorij za računalniške arhitekture in jezike
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Multiobjective optimization: Comparison of
MOjDE and DEMO Algorithms

Differential Evolution (DE) is a simple yet powerful

evolutionary algorithm for global optimization. DEMO

is well-known algorithm for multiobjective optimiza-

tion. This paper presents empirical results on a set of

(CEC’2007) benchmark functions. The results were ob-

tained by our self-adaptive differential evolution algori-

thm, called MOjDE, which is an extension of DEMO

algorithm with self-adaptive control parameters, first pro-

posed by J. Brest et al. [3]. The paper outlines that the

self-adative algorithm MOjDE gives better performance

results than DEMO.

1 Uvod

V članku obravnavamo večkriterijsko optimizacijo. Pose-

bej se posvetimo znanemu algoritmu DEMO [19, 23] za

večkriterijsko optimizacijo. Algoritem DEMO smo nad-

gradili s konceptom samo-prilagodljivih kontrolnih para-

metrov [3]. Novo nastali algoritem imenujmo MOjDE.

V članku bomo opisali primerjavo algoritmov DEMO in

MOjDE. Primerjavo smo izvedli na testnih funkcijah in

s pomočjo orodij, ki so bila predlagana na posebni sekciji

za oceno učinkovitosti večkriterijskih algoritmov za op-

timizacijo IEEE Congress on Evolutionary Computation

(CEC2007) [14].

V vsakdanjem življenju se pri odločanju pogosto

srečujemo z zahtevo po izbiri različnih možnosti. To lažje

opravimo s postavitvijo kriterijev. Ker so si ti kriteriji

pogosto v nasprotju, pride do tega, da izboljšanje ocene

rešitve po enem kriteriju povzroči poslabšanje ocene po

drugih kriterijih. V takšnem primeru nimamo opravka

samo z eno optimalno rešitvijo, temveč z množico opti-

malnih rešitev, zbranih v Pareto optimalni fronti. Za iz-

biro najugodnejših rešitev problema pogosto želimo do-

bro spoznati, kakšne možnosti sploh imamo, oz. kakšne

najboljše (Pareto optimalne) možnosti imamo ter se šele

kasneje odločiti za eno od teh. Slednji pristop opi-

suje večkriterijsko optimizacijo, t.j. sočasno optimizacijo

medsebojno konfliktnih kriterijev.

V začetku večkriterijske optimizacije so se upora-

bljale klasične enokriterijske optimizacijske metode, pri

tem se je večkriterijski problem z utežno funkcijo pre-

slikal v enokriterijski problem. Prvi poskus reševanja

večkriterijskega problema z iskanjem vseh možnih rešitev

je bil predstavljen v [20]. Od takrat naprej [5], še najbolj

pa v zadnjem desetletju se je pri večkriterijski optimiza-

ciji precej povečal interes za uporabo populacijskih na-

ključnih iskalnih algoritmov [7, 8, 26, 1, 27, 15, 19, 9],

kot so evolucijski algoritmi, simulirano ohlajanje in is-

kanje s tabuji. S temi želimo najti čim več in čim pra-

vilneje porazdeljenih Pareto optimalnih rešitev. Evolu-

cijski algoritmi (EA) so se pokazali kot zelo uporabni

pri reševanju kompleksnih večkriterijskih optimizacijskih

problemov, vključno s številnimi problemi iz dejanskega

sveta. V ta namen se je pojavilo veliko posebnih iskal-

nih algoritmov, njihova uporabnost pa je bila prikazana

v različnih domenah [7]. Primeri večkriterijskih opti-

mizacijskih problemov iz dejanskega sveta so npr.: op-

timizacija stacionarne plinske gorilne turbine [4], obli-

kovanje drobilca kamnov [2], distribucija surovin skozi

mrežo oljnih kanalov [6], upravljanje z jedrskim gori-

vom [10], planiranje [21], načrtovanje telekomunikacij-

skih omrežij [24], obrambne aplikacije [16] itd. Za oce-

nitev učinkovitosti iskalnih algoritmov so bile predlagane

številne metrike [17, 13].

Preostanek prispevka je organiziran takole. V drugem

poglavju formalno predstavimo problem večkriterijske

optimizacije in razložimo osnovne izraze, ki so z njo po-

vezani. Tretje poglavje govori o pristopih za ocenjevanje

in primerjavo algoritmov za večkriterijsko optimizacijo.

V četrtem poglavju predstavljamo nastavitev parametrov

in eksperimentalne rezultate pri večkriterijski optimizaciji

na izbranih testnih funkcijah. Sledi še zaključno poglavje

z idejami za nadaljnje delo.

2 Večkriterijska optimizacija

Problem večkriterijske optimizacije (ang. multiobjec-

tive optimization problem - MOP) definiramo kot is-

kanje dopustnega vektorja spremenljivk oz. parametrov

x = (x1, x2, ..., xD), ki optimizira (minimizira) vektor-

sko funkcijo f(x):

f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fM (x))
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Slika 1: Pojem dominantnosti na primeru večkriterijske funkcije f(x).

in spremenljivke zadoščajo m neenakostnim omejitvam:

gi(x) ≥ 0; i = 1, 2, ..., m.

Rešitev večkriterijskega optimizacijskega problema x

dominira rešitev y(x � y), če velja:

1. Rešitev x ni slabša od rešitve y po vseh kriterijih

(fi(x) ≤ fi(y), ∀i = 1, ..., k)).

2. Rešitev x je boljša od rešitve y po vsaj enem krite-

riju (∃j ∈ {1, ..., k}: fj(x) < fj(y)).

Prostor kriterijev ℜk (k je št. kriterijev) je z relacijo �
delno urejen, saj nekatere rešitve medsebojno niso primer-

ljive. Za slikovno razjasnitev pojma dominantnosti glej

sliko 1. Kot je videti iz slike, je rešitev C najboljša izmed

vseh (f(C) je manjša od ostalih po vseh kriterijih), rešitev

A pa je boljša od B in D ter neprimerljiva z E.

Množica nedominiranih rešitev, imenovana tudi nedo-

minirana fronta, iz množice rešitev P je podmnožica vseh

tistih rešitev iz P , ki jih nobena rešitev iz množice P ne

dominira. Podmnožica nedominiranih rešitev celotnega

prostora dopustnih rešitev se imenuje Pareto optimalna

fronta, njeni elementi pa Pareto optimalne rešitve1. Na

sliki 1 tvori množico nedominiranih rešitev le ena rešitev,

to je C.

Pri večkriterijski optimizaciji sta ponavadi pomembna

naslednja cilja: 1) (enakomerna) porazdelitev rešitev po

Pareto čelu in 2) bližina k Pareto čelu.

3 Metrike učinkovitosti

Metrike učinkovitosti oz. indikatorji kvalitete (za raz-

liko med pojmoma glej [17], str. 6) numerično izmerijo

uspeh aproksimacijske množice (approximation set) ne-

dominiranih rešitev. Metrike kažejo zgolj videnje ocenje-

valca, kar pomeni, da sta lahko dve rešitvi z različnimi

metrikami popolnoma različno ocenjeni oz. relativno

razvrščeni glede na preostale rešitve.

Metrike učinkovitosti se ponavadi računajo glede na

podano referenčno aproksimacijsko množico. S primer-

javo izračunane aproksimacijske množice in referenčne

1Po Vilfredu Paretu, 1848 – 1923.

aproksimacijske množice ugotovimo, katera je boljša. Po-

leg referenčne aproksimacijske množice pa pogosto po-

trebujemo tudi referenčno točko, ki navzgor omejuje vse

rešitve, t.j. je slabša po vsakem od kriterijev od vseh

rešitev v vsaki naši aproksimacijski množici. To je

najlažje izvesti tako, da dobljene vrednosti kriterijev v

rešitvah normaliziramo na interval [1, 2], referenčno točko

pa postavimo na vrednost 2,1 za vsak kriterij.

Najbolj znan indikator kvalitete je hipervolumen (indi-

kator H) [28]. Ta meri dominiran prostor rešitev, ki ga je

algoritem že našel. Metrika deluje nad diskretnim prosto-

rom rešitev, tako da zvezen prostor rešitev diskretizira v

diskretni prostor. Ta indikator meri učinkovitost obeh ci-

ljev večkriterijske optimizacije, tako porazdelitev rešitev

po Pareto čelu, kot tudi bližino k Pareto čelu.

Indikator R [12] meri zgolj oddaljenost od Pareto čela,

pri tem pa vsako večkriterijsko rešitev pretvori v realno

vrednost. Pri pretvorbi upošteva pomožno funkcijo za

utežitev kriterijev (npr. funkcijo Čebišova).

Poleg numeričnih metrik učinkovitosti je pogosto

uporabna tudi vizualizacija dobljenih aproksimacijskih

množic. Ena od takšnih metod je izris (npr. 50%) em-

pirično doseženih ploskev. To ploskev dobimo tako, da na

diskretnem prostoru rešitev ugotovimo, katere rešitve je

iskalni algoritem dosegel (npr. v 50%).

4 Eksperimenti in rezultati

4.1 Nastavitev parametrov pri algoritmu
MOjDE

Algoritem MOjDE uporablja DE strategijo

DE/rand/1/bin [22, 18, 11].

V generaciji G za posameznika xi izračunamo nova

kontrolna parametra Fi,G+1 in CRi,G+1 takole [3]:

Fi,G+1 =

{

Fl + rand1 ∗ Fu if rand2 < τ1,

Fi,G sicer,

CRi,G+1 =

{

CRl + rand3 ∗ CRu if rand4 < τ2,

CRi,G sicer.



randj , j ∈ {1, 2, 3, 4} so naključne realne vrednosti na

intervalu [0, 1). τ1 in τ2 sta verjetnosti, s katerima urav-

navamo kontrolna parametra F in CR. Konstante imajo

naslednje vrednosti: τ1 = 0, 1; τ2 = 0, 1; Fl = 0, 1;

Fu = 0, 9; CRl = 0, 1 in CRu = 0, 6. Nov F ima na-

ključno vrednost na intervalu [0, 1; 1, 0), nov CR pa na

intervalu [0, 1; 0, 7). Vrednosti Fi,G+1 in CRi,G+1 sta

izračunani pred mutacijo in vplivata na mutacijo, križanje

in selekcijo novega posameznika xi,G+1.

Pravkar opisan izračun samo-prilagodljivih kontolnih

parametrov F in CR predstavlja (pomembno) razliko

med algoritmoma MOjDE in DEMO.

V začetni populaciji imajo vsi posamezniki kontrolni

parameter Finit = 0, 5 in kontrolni parameter CRinit =
0, 7.

4.2 Nastavitev parametrov pri algoritmu
DEMO

Algoritem DEMO ne spreminja vrednosti kontrol-

nih parametrov med evulicijskim postokov in fiksne vre-

dnosti kontrolnih parametrov so: F = 0, 5 in CR =
0, 3. DEMO ima podporo za več selekcijskih strate-

gij (NSGA-II , SPEA, IBEA). Med njimi po naših

raziskavah daje najboljše rezultate selekcijska strategija

SPEA, ki smo jo uporabili pri obeh algoritmih v tem

članku.

4.3 Rezultati

Rezultati poskusov na testnih funkcijah CEC’2007 so

prikazani v tabelah 1–6 (v članku [25]), kjer vrednost v

tabeli predstavlja razliko med vrednostjo dobljeno z al-

goritmom MOjDE in vrednostjo dobljeno z algoritmom

DEMO. Predstavitev z razliko nam omogoča lažjo pri-

merjavo obeh algoritmov, saj v primeru pozitivne vredno-

sti to pomeni, da je algoritem MOjDE boljši v primer-

javi z algoritmom DEMO. Rezultati v tabelah so pri-

kazani pri treh različnih številih evaluacij funkcij (FES):

5.000, 50.000 in 500.000 (5e + 5), kjer zadnja vrednost

predstavlja tudi najpomembnejši rezultat. Vseh zagonov

za posamezno funkcijo je bilo 25. V tabeli vidimo naj-

boljši rezultat (Best), mediano in najslabši rezultat ter

povprečno vrednost in standardni odklon.

Pri povprečnih vrednostih pri indikatorju R vidimo, da

je algoritem MOjDE pri 5e + 5 FES 14-krat boljši in

5-krat slabši v primerjavi z DEMO. Če pa opravimo

primerjavo s t-testom (pri 99,9% zanesljivosti), ugoto-

vimo, da je MOjDE v poprečju 13-krat (signifikantno)

boljši, 4-krat slabši (S ZDT 2, R ZDT 4, S ZDT 6 in

S ZDTZ2 pri M = 5) in 2-krat t-test ne kaže signifi-

kantne razlike.

Pri povprečnih vrednostih pri indikatorju H vidimo, da

algoritem MOjDE pri 5e+5 FES pravtako 14-krat boljši

in 5-krat slabši v primerjavi z DEMO. Če pa opravimo

primerjavo s t-testom (pri 99,9% zanesljivosti), ugoto-

vimo, da je MOjDE v poprečju 13-krat (signifikantno)

boljši, 4-krat slabši (S ZDT 2, R ZDT 4, S ZDT 6 in

S ZDTZ2 pri M = 5) in 2-krat t-test ne kaže signifi-

kantne razlike.

Do podobnih ugotovitev pridemo, če opravimo primer-

javo najboljših rezultatov večkriterijske optimizacije.

V članku [25] so prikazane slike empirično 0%, 50%

in 100% desegljive ploskev za prvih 7 testnih funkcij.

5 Zaključek

V članku smo opravili primerjavo dveh evolucijskih

algoritmov za večkriterijsko optimizacijo. Oba algo-

ritma temeljita na differencialni evoluciji. Bistvena raz-

lika med njima je v uporabi samo-prilagodljivih kon-

trolnih parametrov diferencilne evolucije pri algoritmu

MOjDE. Eksperimentalni rezultati na testnih funkcijah

(CEC’07) za večkriterijsko optimizacijo kažejo, da algo-

ritem MOjDE v popračju daje boljše rezultate kot algo-

ritem DEMO, ki ima fiksne kontrolne parametre.

Kot nadaljenje delo pri obeh algoritmih omenimo

uporabo lokalne optimizacije, ki bi lahko izboljšala

učinkovitost obeh v tem članku predstavljenih algoritmov

za večkriterijsko optimizacijo.
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