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1 Ivadas

Daugiakriteriai optimizavimo uzdaviniai — tai tokie uzdaviniai, kuriy sprendimai verti-
nami naudojant kelis (galimai vienas kitam priestaraujancius) kriterijus. Kitaip tariant,
vienu metu optimizuojamos kelios funkcijos. Tokie yra dauguma uzdaviniy inzinerijo-
je, ekonomikoje ir kitose srityse. Pavyzdziui, norima padidinti detalés patvaruma, bet
kartu sumazinti jos pagaminimo kaing. Dazniausiai tokiais atvejais néra vieno sprendi-
mo. Metodai sukurti tokioms problemoms spresti paprastai iesko sprendimy aibés, dar
vadinamos Pareto aibe. Pareto aibe atitinka Pareto frontas, sudarytas iS Pareto aibe
atitinkanciy tasky kriterijy erdvéje. Pareto frontas yra aibé tarpusavyje nedominuoja-
my tasky. Tai reiskia, kad sprendimai vieno kriterijaus atzvilgiu negali buti pagerinti
nepabloginant kity kriterijy. Tradiciniai siy uzdaviniy sprendimo metodai aprasyti, pa-
vyzdziui, J. L. Cohon [2] [1], R. E. Steuer [10], J. Koski [7].

Egzistuoja daug metody, skirty daugiakriteriams uzdaviniams spresti. ISspresti tokius
uzdavinius analitiskai yra jmanoma tik nedideliam visy daugiakriteriy uzdaviniy poai-
biui. Jei apie uzdavinio matematines savybes yra zinoma nedaug (arba nezinoma nieko),
tikslus metodai negali buti taikomi. Tokiais atvejais taikomos jvairios euristikos. Daznai
naudojami gamtos jkveépti metaeuristiniai metodai. Daznai tokie metodai yra gaunami
pritaikius optimizacijos metodus, skirtus spresti vieno kriterijaus uzdavinius daugiakri-
terei optimizacijai. Paprastas budas tam pasiekti yra naudoti agreguotas funkcijas, su-
darytas i$ kriterijy reiksSmiy, susumuoty naudojant jvairius svorius. Taip daugiakriteris
uzdavinys paverciamas j daug vieno kriterijaus uzdaviniy. Sie uzdaviniai yra sprendzia-
mi atskirai, naudojant vieno kriterijaus optimizavimo metodus, taip gaunant sprendimy
aibe. Idealiu atveju vis délto norétysi, kad Pareto fronto aproksimacijg buty galima gau-
ti paleidus metoda vieng kartg. Sioje situacijoje iskyla kelios problemos. Pirma, reikia
rasti ne vieng daugiakriterés optimizacijos sprendinj, o jy aibe¢. Dazniausiai tam naudo-
jamas sprendimy archyvas, j kurj sprendimai, rasti algoritmo, yra priimami, remiantis
tuo, ar jie yra dominuojami sprendimy, jau esanc¢iy archyve, ar ne. Sprendimai priima-
mi j archyva, jeigu jie yra nedominuojami né vieno sprendimo, esancio archyve. Antra
problema yra ta, kad reikia islaikyti sprendimy jvairove. Norisi, kad naudojant metoda
rasti sprendimai tolygiai padengty visa Pareto frontg. Tai skiriasi nuo vieno kriterijaus
optimizacijos tuo, kad ten populiacijos individy rasti sprendimai konverguoja j vieng tas-
ka. Tarp populiariy daugiakriterés optimizacijos metody yra genetiniai algoritmai. Juy

veikimo principas (bendrais bruozais) yra toks: i$ sprendimy populiacijos iSrenkami ge-
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riausi individai ir jy pagrindu kuriami nauji sprendimai. IS populiacijos iSmetami prasti
sprendimai ir viskas kartojama is naujo. Tam, kad veikty su daugiakriteriais uzdaviniais,

sie algoritmai yra modifikuojami atsizvelgiant i dvi musy anksc¢iau jvardytas problemas.

Daleliy spie¢iy optimizacija (DSO), aprasyta J. Kennedy et al. [6], yra populiacijomis
pagristas metodas, jkvéptas tam tikry gyvuny (pauksciy ir zuvy) socialinio elgesio. Pagal
si metoda simuliuojama pauksciy (zuvy, ar kt.) spieciaus dinamika. Placiau apie gyvu-
ny elgesj kalba F. Heppner et al. [5]. Siuo atveju dalelés yra taskai sprendimy erdvéje,
kurios juda pagal pozicijos ir grei¢io vektoriy atnaujinimo taisykles. Sios taisyklés yra
sukurtos taip, kad dalelés judéty geriausio sprendimo, kurj jos rado iki Siol, ir geriausio
sprendimo, kurj jy kaimynés rado iki Siol, link. | tai gali buti ziurima kaip j asmenine
bei socialine patirtj. Sios patirtys yra derinamos naudojant atsitiktinius svorius. Taip
formuojamas greicio vektorius, nusakantis kurios sprendimy erdveés srities link judés dale-
lés. Daleliy spieciaus optimizacija, nors ir sukurta vieno kriterijaus uzdaviniams spresti,
gali buti pritaikyta daugiakriterei optimizacijai, naudojant tuos pacius metodus, kurie
taikomi daugiakriteriuose genetiniuose algoritmuose. Siuo metu daleliy spie¢iy algorit-
my taikymas daugiakriteréje optimizacijoje yra placiai tiriamas. Literaturoje pasiulyta

daugybé algoritmy ir juy varianty.

Galima isskirti dvi problemas, kurios trukdo suprasti DSO taikymo daugiakriteriams
uzdaviniams perspektyvas. Pirmiausia yra neaisku, kurie i$ egzistuojanciy metody yra
daugiausia zadantys ir kuriuos labiausiai apsimoka tirti toliau. Egzistuojantys metodai
paprastai lyginami tik su pora kity (anksciau sukurty) metody. Be to, ju savybés tiria-
mos naudojant maza skaiciy testiniy uzdaviniy. Tai lemia, kad nezinoma, kurie metodai
(ar metody grupés) yra daugiausia zadantys. Buty jdomu suzinoti, kurios DSO kurime
taikomos idéjos veda j sekmingy metody sukurima. Kita problema kyla is to, kad néra
vienareiksmiskai priimty budy palyginti du daugiakriterio uzdavinio sprendimus. Paly-
ginti du vieno kriterijaus uzdavinio sprendimus yra paprasta — tas, kuris duos mazesne
(ar didesne, priklausys nuo uzdavinio) funkcijos reikSme, ir yra geresnis. Be to, galima
tikrinti, per kiek funkcijos jvertinimy algoritmai randa sprendimg nurodytu tikslumu.
Tai parodo, kuris is dvieju metody randa sprendima greic¢iau. Galima tikrinti, kiek kar-
tuy, atliekant visus bandymus, metodas (jei jis stochastinis) randa globaly optimuma ir
t. t. Visi Sie aspektai yra lengvai iSmatuojami. Taip néra daugiakriterés optimizaci-
jos atveju. Siuokart sprendimai yra aibés, o palyginti dvi aibes yra sudétinga. Daznai

ivertinimas priklauso nuo to, kg metodo naudotojas laiko geru sprendimu.
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1.1 Tikslai ir tyrimo objektai

Sio tyrimo tikslas yra pagerinti egzistuojancius metodus, skirtus vertinti neiskilos dau-
giakriterés optimizacijos metody efektyvuma. Efektyvumas Siuo atveju yra skaitiskai
ivertintas skirtumas tarp Pareto fronto aproksimacijos, kuri buvo apskaic¢iuota taikant
kurj nors metoda, ir tikrojo Pareto fronto. Sie metodai naudojami vertinant daugiakri-
teriy DSO metody efektyvumag. Daleliy spieciy optimizavimo metodai yra populiarus
metodai sprendziant neiskilus daugiakriterés optimizacijos uzdavinius. Tai yra akivaizdu
is aktyviuy tyrimy, vykdomy taikant daleliy spieciy optimizacija daugiakriteriams uzda-
viniams spresti. Vis délto néra atlikta pakankamai tyrimy, kurie apzvelgia siy metody

visumag. Taigi Sios srities tyrimas galéty buti naudingas. Buvo isskirti sie potiksliai:

o Perzvelgti efektyvumo indikatorius, skirtus neiskiliy daugiakriterio optimizavimo
uzdaviniy sprendimo metody efektyvumui jvertinti. Sie indikatoriai kuriami sie-
kiant iSmatuoti optimizavimo metody efektyvumag tam tikrais aspektais. Paprastai
matuojamas atitikimas tarp optimizavimo metodo rastos Pareto fronto aproksima-
cijos ir tikrojo Pareto fronto. Atitikimas gali buti matuojamas keliais aspektais.
Pavyzdziui, galima matuoti vidutinj atstuma tarp aproksimacijos tasky ir tikrojo
Pareto fronto. Arba galima matuoti, kaip tolygiai aproksimacijos taskai paden-
gia tikraji Pareto fronta. Jei egzistuojantys indikatoriai néra pakankami musy

reikméms, turi buti pasiulyti nauji.

o Perzvelgti literaturoje aprasytus daleliy spieciy metodus daugiakriterei optimiza-
cijai. Isskirti daznai naudojamas idéjas. Remiantis sia informacija pasiulyti nauja
metody klasifikavimo buda, jeigu egzistuojantys klasifikavimo budai nepakankami

atsizvelgiant j tyrimo rezultatus.

o Daugumai literaturoje aprasyty daugiakriteriy daleliy spie¢iy algoritmy neegzis-
tuoja laisvai prieinamy implementacijy. Siekiant tai iStaisyti, reikia sukurti prog-
ramavimo karkasa, kuris leisty jgyvendinti siuos metodus ir istirti jy efektyvuma.
Programinis karkasas susidés i§ metody implementacijy, testiniy uzdaviniy ir efek-
tyvumo indikatoriy. Sios dalys bus naudojamos kartu, eksperimentiskai jvertinant
metodus. Tai turi buti padaryti patogiu moduliniu budu, leidzianc¢iu prireikus

nesunkiai pridéti naujus metodus.

o Naudojant minéta programinj karkasa, reikia eksperimentiskai jvertinti egzistuo-

jancius daleliy spieciy algoritmus. To tikslas yra atlikti eksperimenting lyginamaja

4
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analize. Tai leis spresti, kurie is metody tinka konkrecioms uzduociy klaséms. Taip
yra todeél, kad tiek metody implementacijos detalés, tiek uzdaviniy teorinés savy-
bés yra is anksto zinomos. ISanalizavus eksperimenty rezultatus, galima spresti,

kokie metodai tinkamiausi uzdaviniams su konkrec¢iomis savybeémis.

« Pasiulyti naujus daleliy spiec¢iy metodus, skirtus daugiakriterei optimizacijai. Tam

bus panaudoti anks¢iau minéty eksperimenty rezultatai.

1.2 Metodologija

Siekiant jvertinti daugiakriteriy daleliy spieciy algoritmuy efektyvuma, buvo atlikti eks-
perimentai naudojant jvairius metodus, pasitilytus literaturoje. Sie metodai buvo pa-
naudoti sprendziant 13 testiniy uzdaviniy, kuriy matematinés savybés (iskaitant Pareto
frontus ir aibes) yra zinomos. Eksperimenty rezultatai buvo vertinami naudojant keleta
efektyvumo indikatoriy. Buvo sukurtos patogios naudoti ir jdiegti Python kalbos bib-
liotekos. Sios bibliotekos jgyvendina programinj karkasa, kuris leidzia kurti ir testuoti
vieno ir keliy kriterijy daleliy spieciy optimizavimo algoritmus ir palaiko jvairias spie-
¢iy topologijas bei daleliu pozicijos (grei¢io) atnaujinimo taisykles. Programiné jranga
yra moduliné ir leidzia patogiai jgyvendinti ar testuoti naujus daugiakriterius daleliy
spieciy algoritmus, analizuoti eksperimenty rezultatus. Visi eksperimentai buvo atlikti
superkompiuteriuose. Atlikti eksperimentus paskirstyty skaic¢iavimy aplinkose reikia dél
to, kad eksperimentai reikalauja daug skaic¢iavimo resursy. Jeigu turime n metody, m
testiniy uzdaviniy ir norime eksperimentg atlikti k& karty (kad gautume statistiskai reiks-
mingy rezultaty) reikés atlikti n x m x k bandymu. Gauti Pareto fronto aproksimacija
naudojant Siuos metodus paprastai trunka kelias minutes. Taigi eksperimentams atlikti
gali prireikti savaic¢iy ar net ménesiy, jeigu eksperimentai buty atliekami viename kom-
piuteryje, o ne lygiagreéiai. Sukurta programiné jranga naudoja paskirstyty skaic¢iavimy
sistemas eksperimentams lygiagreciai atlikti ir rezultatams apdoroti. Komunikacijai tarp

procesy buvo naudojama placiai paplitusi MPI sistema.

1.3 Mokslinis naujumas ir rezultatai

Literaturoje yra pasiulyta daug daleliy spiec¢iy algoritmy daugiakriteriams uzdaviniams

spresti, tac¢iau néra jokios sisteminés siy metody apzvalgos ir kokybinio vertinimo. Nauji
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metodai paprastai yra lyginami su pora populiariy metody naudojant keletg testiniy uz-
daviniy. Taigi yra poreikis istirti siy metody savybes ir atlikti apibendrinamaja analize.
Tai leis isrinkti efektyvius metodus ir nuspresti, kokie metodai tinka kurioms uzdaviniy

klaséms spresti. Atliekant tyrimus buvo pasiekta tokiy rezultaty:

o Pasitlyti du nauji efektyvumo indikatoriai. Sie indikatoriai buvo sukurti siekiant

iSmatuoti, kaip tolygiai Pareto aibés aproksimacija padengia tikrajj Pareto fronta.

o Pasiulyti du nauji daleliy spieciy optimizacijos metodai daugiakriterei optimizaci-
jai. Abu naudoja heterogeninius spiecius siekiant pagerinti metody efektyvumg.
Heterogeniniuose spiec¢iuose naudojamos dalelés su skirtingomis greicio ir pozicijos
atnaujinimo taisyklémis. Sios dalelés keidiasi informacija naudodamos vieng ir ta
pati nedominuojamy tasky archyva. Kai dalelés sukurtos taip, kad kompensuo-
ty viena kitos trukumus, toks spiecius leidzia pagerinti optimizavimo efektyvuma

ivairiais aspektais.

o Atlikta egzistuojanciy metody apzvalga. Metodai sistematizuoti atsizvelgiant i ju
naudojamus sprendimus. Taip isskiriamos kelios metody grupés, tarpusavyje sie-
jancios metodus, kurie naudoja tuos pacius metodus kuriant iskylanciy uzdaviniy

sprendimus.

» Pasiulytos metodologijos palyginti skirtingiems daugiakriterio optimizavimo meto-
dams. Metodologija susideda i$ rekomendacijy eksperimentinei procedurai, efekty-
vumo indikatoriy ir testiniy uzdaviniy. Buvo pasiulyti metodai tokiy eksperimenty

metu gautiems duomenims analizuoti.

« Egzistuojantys daleliy spie¢iy metodai daugiakriterei optimizacijai buvo iSsamiai
eksperimentiskai istirti ir palyginti tarpusavyje. Tyrime padengta dauguma egzis-

tuojanciy metody, kurie buvo aprasyti mokslinéje literaturoje.

« Buvo sukurtas programinis karkasas Python programavimo kalba. Jis naudotojui
leidzia panaudoti deSimtis skirtingy daleliy tipy, keleta daleliy spieciy topologiju
ir desimtis testiniy daugiakriteriy uzdaviniy. Visu tuo pasinaudojus jgalina kurti

naujus metodus ir juos vertinti pagal efektyvuma.
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1.4

Praktiné reiksme

Daugiakriteré optimizacija turi daug svarbiy praktiniy taikymy, kadangi dauguma realiai

iskylanciy uzdaviniy ekonomikoje, inzinerijoje ir t. t. yra butent keliy kriterijy uzda-

viniai. Sios disertacijos tematika buvo remtasi sprendziant verslo proceso modeliavimo

diagramy vizualizacijos uzdavinius. Uzdavinys buvo iSsprestas sukuriant ziniatinklio pa-

slaugg, kuri randa sprendimus diagramy piesimo uzdaviniams. Paslauga naudoja dau-

giakriterés optimizacijos metodus ir pateikia naudotujui diagramag XML formatu Siam

atsiuntus duomenis. Paslaugos iseities tekstai gali buti rasti siuo adresu:

https://bitbucket.org/bucket_ brigade/aco

Disertacijos rezultatai buvo naudojami siekiant tokiy projekty tiksly:

1.5

,Programineés jrangos skirtos verslo procesy modeliy diagramy vizualizacijai kuri-
mas" projektas finansuotas MITA, projekto Nr. 31V-145 (2011-2012), Nr. 31V-31
(2013).

,Neiskiloji daugiakriteré optimizacija: metodai ir algoritmai“ finansuota is projekto
Nr. MIP-063/2012 1ésuy, skirty Lietuvos mokslo tarybos (2012-2014).

Ginamieji teiginiai

Pasiulyti daugiakriterés optimizacijos metody efektyvumo indikatoriai gali buti
naudojami Pareto fronto aproksimacijos pasiskirstymo tolydumui palei tikrajj Pa-
reto fronta matuoti. Sie (ir panasus) indikatoriai reikalingi, nes egzistuojantys
efektyvmo indikatoriai turi trukumy, kurie aprasyti disertacijos 4 skyriuje. Dél
siy trukumy indikatoriai neatspindi intuityvios tolydumo savokos ir bendru atveju
negali buiti naudojami padengimo tolydumui vertinti. Sie triukumai yra sprendzia-
mi pasiulytuose indikatoriuose. Suformuluojame, ka turime omenyje, sakydami
Hintuityvi padengimo tolydumo® savoka ir sukuriame indikatorius taip, kad buty

uztikrinama, jog Sios sgvokos buty laikomasi skaiciuojant indikatoriaus reiksme.

IS eksperimenty rezultaty matyti, kad pasiulyti heterogeniniai daleliy spieciy va-
riantai duoda gery rezultaty optimizuojant pasirinktas testines funkcijas ir naudo-

jant pasirinktus kokybés indikatorius, palyginti su egzistuojanciais metodais.
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» Literaturoje aprasyta daug atvejy, kai mutacijos operatoriy panaudojimas pagerina
vieno kriterijaus optimizavimo metody efektyvuma (mutacija nenaudota origina-
liame DSO algoritme). Néra iSsamesniy tyrimy, kurie tirty mutacijos panaudojima
daugiakriteréje optimizacijoje panaudojant DSO. Disertacijos rasymo metu buvo
istirta daug metody, tarp juy tokiy, kurie naudoja mutacija, ir tokiy, kurie jos ne-
naudoja. IS rezultaty matyti, kad mutacijos panaudojimas pagerina efektyvuma
optimizuojant daugiakriterius uzdavinius. Visais atvejais, metodai kurie nenaudoja
mutacijos duoda didesnes I;gp ir Igp reikSmes. Vienintelé isimtis yra dekompozi-

cija paremti metodai.

« Metodai, naudojantys daugiakriteriy uzdaviniy dekompozicija, efektyviai veikia su
uzdaviniais, kuriy Pareto frontas néra visur tolydus (pvz., sudarytas is diskreciy
tasky). Taip gali buti dél to, kad Sie metodai nesiremia prielaidomis apie Pareto

fronto tolydumg.

o IS eksperimentiniy rezultaty, gauty trec¢iame disertacijos skyriuje, matome, kad
wVector Evaluated MOPSO“ metodai neduoda gery rezultaty, palyginti su kitais
daugiakriteriais DSO metodais. Keli tokie metodai buvo istirti ir né vienas is juy
nedave tokiy rezultaty, kurie efektyvumu prilygty kitiems daugiakriteriams DSO

metodams.

1.6 Autoriaus publikacijos
Cia pateikiamas sarasas publikacijy, savo tema susijusiy su disertacija ir atspausdinty

recenzuojamuose leidiniuose. Be to, pateikiamas sgrasas tarptautinése konferencijose

skaityty pranesimy disertacijos temomis.

1.6.1 Periodiniai leidiniai

Publikacijos Sios disertacijos tema buvo isspausdintos siuose periodiniuose leidiniuose:

1. Jancauskas, Vytautas. Empirical Study of Particle Swarm Optimization Mutation
Operators. Baltic Journal of Modern Computing, Vol. 2 (2014), No.4, pp. 199 —
214.



1. Ivadas

2. Jancauskas, Vytautas. Heterogeneous Multi-Objective Particle Swarm Optimiser
with a Spread Particle. International Journal of Research Studies in Science, En-
gineering and Technology, Vol. 2, Issue 9, 2015 rugséjis, pp. 30 — 49. ISSN 2349 —
4751.

1.6.2 Pranesimai konferencijose

Darbai Sios disertacijos tema buvo pristatyti Siose tarptautinése konferencijose:

1. Jancauskas, Vytautas; Zilinskas, Antanas. On Multi-Objective Black Box Op-
timization of Expensive Objectives. 25th European Conference on Operational

Research (EURO XXV), 2012 liepa, Vilnius, Lietuva.

2. Jancauskas, Vytautas; Kaukas, Giedrius; Zilinskas, Antanas; Zilinskas, Julius. On
Multi-Objective Optimization Aided Visualization of Graphs Related to Business
Process Diagrams. Tenth International Baltic Conference on Databases and Infor-
mation Systems (Baltic DB&IS), 2012 liepa, Vilnius, Lietuva.

3. Jancauskas, Vytautas. Empirical Study of Particle Swarm Optimization Mutation
Operators. Veszprém Optimization Conference: Advanced Algorithms (VOCAL)
2012 gruodis, 2012, Vespremas, Vengrija.

4. Jancauskas, Vytautas. Optimizing Neighbourhood Distances for a Variant of Fully-
Informed Particle Swarm Algorithm. VI International Workshop on Nature Inspi-
red Cooperative Strategies for Optimization (NICSO 2013), 2013 rugséjis, Kenter-

beris, Jungtiné Karalysteé.

5. Jancauskas, Vytautas. Using Nature-Inspired Optimization Methods to Fit Spect-
ra of Supernovae. 9th Wuerzburg Workshop on Supernovae and Related Topics,
2015 gruodis, Viurcburgas, Vokietija.

1.6.3 Publikacijos recenzuojamuose konferencijy leidiniuose

Darbai Sios disertacijos tema buvo atspausdinti Siuose recenzuojamuose konferencijoms

skirtuose leidiniuose:
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1. Jancauskas, Vytautas, Ausra Mackute-Varoneckiene, Audrius Varoneckas, and An-
tanas Zilinskas. "On the multi-objective optimization aided drawing of connectors
for graphs related to business process management." In Information and Software
Technologies, pp. 87-100. Springer Berlin Heidelberg, 2012.

2. Jancauskas, Vytautas, Giedrius Kaukas, Antanas Zilinskas, and Julius Zilinskas.
"On Multi-Objective Optimization Aided Visualization of Graphs Related to Bu-
siness Process Diagrams." In DB&Local Proceedings, pp. 71-80. 2012.

3. Jancauskas, Vytautas. "Optimizing neighbourhood distances for a variant of fully-
informed particle swarm algorithm." In Nature Inspired Cooperative Strategies
for Optimization (NICSO 2013), pp. 217-229. Springer International Publishing,
2014.

2 Daugiakriteré optimizacija naudojant daleliy spieciy

algoritmus

Dauguma realaus gyvenimo praktikoje iskylanciy problemy susideda is keliy kriterijy.
Siuos kriterijus reikia minimizuoti arba maksimizuoti tuo paciu metu. Sie kriterijai
daznai yra tarpusavyje nesuderinami. Pavyzdziui, noras sumazinti dalelés svorj gali su-
mazinti Sios detalés tvirtumg ar padidinti kaing. Turint tokias uzduotis daznai tampa
akivaizdu, kad jos neturi vieno sprendinio, tenkinancio visy kriterijy minimalumo salyga.
Siuo atveju sprendimas yra ne vienas vektorius, o vektoriy aibé, dar vadinama Pareto
aibe. Si aibé sudaryta i$ nedominuojamy tasky. Turint sprendima i$ §ios aibés, né vieno
kriterijaus negalima pagerinti nepabloginant kity kriterijy. Pareto frontas yra taskai kri-
terijy erdvéje, atitinkantys Pareto aibés taskus. Algoritmai kuriami taip, kad rasty sios
aibés aproksimacija. Aproksimacijos taskai turi leisti algoritmo naudotojui susidaryti
tiksly vaizda apie tai, kaip atrodo Pareto frontas. Bendru atveju metodai, leidziantys
rasti Pareto fronto analitine israiska, yra negalimi. Naudotojas turi i$ aibés aproksimaci-
jos issirinkti taska, kuris atitinka jo ar jos tuometinius prioritetus. Taskai turety tolygiai

padengti tikrajj Pareto fronta, kad naudotojas susidaryty tiksly jo paveiksla.

Kuriant daugiakriterés optimizacijos algoritmus, reikia atsizvelgti i daug aspekty. IS ju

galima isskirti Siuos kriterijus, kuriuos turety tenkinti sékmingas metodas:
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2. Daugiakriteré optimizacija naudojant daleliy spieciy algoritmus

1. Maksimizuoti tasky skaic¢iy aproksimacijoje.
2. Minimizuoti atstuma tarp aproksimacijos tasky ir Pareto fronto.

3. Maksimizuoti sprendimy pasiskirstima palei Pareto fronta. Tai reiskia, kad ap-
roksimacijos taskai turéty tolygiai padengti Pareto fronta. Neturéty buti Pareto

fronto daliy, nepadengty aproksimacijos taskais.

I siuos aspektus turéty buti atsizvelgiama ir kuriant kokybés indikatorius, kurie matuo-
ja Pareto fronto aproksimacijos ,,gerumag”. Kitais zodziais tariant, sékmingas algoritmas
turéty perteikti tiksly Pareto fronto paveikslg algoritmo naudotojui. Be to, pageidau-
tina, kad algoritmas Pareto fronto aproksimacija rasty per kuo trumpesnj laika, kad
nereikty algoritmo kartoti keletg karty. Taip yra, pavyzdziui, su kriterijy agregavimo
metodais. Tai jmanoma padaryti naudojant populiacijy algoritmus, tokius kaip DSO,

kur kiekvienas populiacijos individas (dalelé) tiria atskira Pareto fronto dalj.

Kuriant DSO algoritmus daugiakriterei optimizacijai, juy kuréjas turés atsakyti maziausiai

1 Siuos tris klausimus:

1. Kaip parinkti geriausig asmeninj sprendima p, dalelei su indeksu ¢ ir kaip parinkti
geriausia kaimyny sprendima g;? Siy dviejy vektoriy reikia, jeigu norima pritaikyti

DSO greicio vektoriaus atnaujinimo formule i$ standartinio DSO algoritmo.

2. Kaip saugoti nedominuojamus sprendinius, kurie rasti einamosios algoritmo itera-
cijos metu? Siuo atveju reikia atsizvelgti j skaic¢iavimy efektyvuma ir sprendinny

sklaidos uztikrinimg. Naudojami jvairus nedominuojamy tasky archyvy algoritmai.

3. Kaip uztikrinti tolygia sprendimy sklaida? Kaip uztikrinti, kad néra tokiy Pareto

fronto viety, kuriy algoritmas neaptiko?

Geriausias asmeninis sprendimas p, dazniausiai atnaujinamas panasiai kaip vieno krite-
rijaus DSO atveju. Tiesiog vietoje paprasto aritmetinio palyginimo naudojama domina-
vimo sgvoka. Jeigu naujas sprendimas dominuoja sena p,, tai p, pakeiciamas naujuoju
sprendimu. Tai néra vienintelele galimybe. Galimos ir kitos p, atnaujinimo taisykles,
atsizvelgiant | metoda. Parenkant g,, dazniausiai stengiamasi parinkti tokj sprendima,
kuris atitikty menkai istirtas Pareto fronto vietas. Tai gali buti atlikta naudojant ,,crow-

ding distance®, ,niching®, ,hypervolume contribution® ar kitus panasius metodus. Visi
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2. Daugtakriteré optimizacija naudojant daleliy spieciy algoritmus

jie siekia isrinkti sprendima, kuris yra atokiausiai nuo kity sprendimy kriterijy erdvé-
je. Nedominuojamy tasky archyvy algoritmai yra tie patys, kurie naudojami ir taikant
kitus daugiakriterius metodus. Dauguma is juy yra ,,paveldéti“ is daugiakriteriy evoliuci-
niy algoritmy. Trec¢ioji problema sprendziama, parenkant imant kaip geriausig kaimyny

sprendimg parenkant tokj, kuris atitinka menkai iStirtas Pareto fronto sritis.

Margarita Reyes-Sierra et al. [9] pateikia DSO algoritmy skirty daugiakriterei optimiza-

cijai apzvalga.

Disertacijoje aprasomi Siuo metu literaturoje minimi metodai, taip pat ir senesni meto-
dai. [ disertacija bandoma jtraukti visus literaturoje sutinkamus DSO variantus dau-
giakriterei optimizacijai. Dauguma aptarty algoritmy, sutinkamy literaturoje ir aptarty
disertacijoje, telpa i sablona, pateikta [1| algoritme. Pagrindinius skirtumus sudaro tai,
kaip parenkami geriausias asmeninis ir kaimyny sprendimai — p, ir g,. Algoritmai diser-

tacijoje aprasyti pateikiant skirtumus tarp sio Sablono ir kiekvieno konkretaus metodo.

Algorithm 1 Apibendrintas daleliy spie¢iaus algoritmas daugiakriterei optimizacijai
1: for i+ 1,n do
2 inicializuoti @x; ir v;
3 D, < x;
4: end for
5: while netenkinamos sustojimo salygos do
6
7
8

atnaujinti nedominuojamy tasky archyva A

xT; < x; +v;

atnaujinti p; ir g,
9: v; < wv; + U 0,1)(p; — i) + p2U (0,1)(g; — i)
10: end while

Trumpai aptarsime, kas vyksta [l algoritme. Visy pirma kiekvienai dalelei su indeksu 7 is
n daleliy inicializuojame x; ir v;. Paprastai x; inicializuojamas atsitiktinémis reiksSme-
mis iS leidziamy reiksmiy intervalo. Vektorius v; gali buti inicializuojamas nuliais arba
atsitiktinémis reikSmémis. Tai atliekama cikle aprasytame nuo 1 eilutés iki 4 eilutes.
Tada seka pagrindinis algoritmo ciklas. Pirmiausia atnaujinamas nedominuojamy tasky
archyvas A. Tai atliekama pries atnaujinant pozicijos ir greicio vektorius, kad pirmineés
pozicijos buty jrasytos j archyva. Véliau atnaujinami daleliy pozicijos vektoriai prie ju
pridedant atitinkamus greic¢io vektorius. Dar véliau atnaujinamas asmeninis geriausias
sprendimas p, ir kaimynu geriausias sprendimas g,. Tai kaip atliekamas Sis geriausiy
vektoriy atnaujinimas dazniausiai yra pagrindinis skirtumas tarp dviejy DSO metody

daugiakriterei optimizacijai. Paprastai p, atnaujinamas naudojant dominavimo savoka.
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3. Eksperimentiné procedura

Tikrinama, ar einamoji dalelés pozicija ; dominuoja geriausiag asmeninj sprendima p,.
Geriausias asmeninis sprendimas gali buti atnaujinamas, jeigu naujas sprendimas stipriai
arba silpnai dominuoja senajj sprendima. Geriausias kaimyny sprendimas paprastai yra
parenkamas iS nedominuojamy tasky archyvo. Parinkimas paprastai vykdomas taip, kad
is archyvo parinkti sprendimai atitikty Pareto fronto sritis, kurios yra menkai istirtos.
Tai galima padaryti jvairiais budais. Paprastai vienu ar kitu budu vertinama, kiek kity
sprendimy yra netoli konkretaus sprendimo. Po to, kai parenkami p; ir g;, naudojama
standartiné greic¢io vektoriaus atnaujinimo procedura. Tai kartojama tol, kol netenkina-
mi kokie nors sustojimo kriterijai. Paprastai naudojamas fiksuotas iteracijy skaicius —

pagrindinis algoritmo ciklas kartojimas naudotojo nurodyta skaiciy karty.

3 Eksperimentiné procediira

Kiekvienas algoritmas ar algoritmo konfiguracija buvo tiriama naudojant ta pacia eks-
perimentine procedura. Sakydami ,algoritmo konfiguracija“ galvoje turime optimizacijos
metoda su jo parametrais: topologijos aprasymu, ¢; ir ¢y reikSmémis, mutacijos dazniu
ir kt.

Kiekvienam testiniam uzdaviniui 30 karty kartojama tokia procedura:

1. Algoritmui leidziama veikti 300 000 funkcijos jvertinimy. Vienas funkcijos jverti-

nimas susideda i$ visy uzdavinj sudaranciy kriterijy jvertinimo.

2. Surenkami algoritmo rasti taskai sudarantys Pareto fronto aproksimacija. Sie tas-

kai iSsaugomi kietajame diske.

3. Apskaiciuojami indikatoriy Igp, Iiap, Isp ir Iy reikSmiy vidurkiai ir iSsaugojami

lentelése.

Pries tai aprasyta procedura kartojama visiems algoritmams aprasytiems disertacijoje.
Galiausiai turime 30 bandymy kiekvienai algoritmo ir testinio uzdavinio kombinacijai.
Rezultatai yra analizuojami tam skirtame disertacijos skyriuje. Cia i$samiai neaptarine-

sime testiniy uzdaviniy. Uzdaviniy pavadinimai ir pagrindinés savybeés yra pateikiami
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4. Pastulyti kokybés indikatoriai

Pavadinimas Kriteriju sk. Tasku sk. Geometrija

UFO01 2 1000 Iskila
UF02 2 1000 Iskila
UF03 2 1000 Iskila
UF04 2 1000 Neiskila
UF05 2 21 Diskreti
UF06 2 1000 Neigkila
UFO07 2 1000 Neiskila
UF08 3 10000 Neigkila
UF09 3 10000 Neiskila
UF10 3 10000 Neigkila
UF11 5 5000 Neigkila
UF12 5 5000 Neiskila
UF13 5 5000 Iskila

1 lentelé: Testiniy uzdaviniy savybiy santrauka

toliau esancioje lenteléje. Cia tasky sk. yra skaicius tasky tikrojo Pareto fronto diskreti-
zacijoje, su kuria yra lyginama algoritmo gauta aproksimacija. Uzdaviniai yra paimti iS

CEC 2009 daugiakriterés optimizacijos metodu konkurso surinkty Q. Zhang et al. [I1].

Testiniy uzdaviniy savybiy santrauka yra pateikiama [1| lenteléje. Matome, kad patei-
kiama daug skirtingy uzdaviniy, tarp ju 2, 3 ir penkiy kriterijy. Uzdaviniai yra iskilus,
neiskilus ir diskretus (turima omenyje ju Pareto frontai). Dauguma uzdaviniy yra neiski-
lus, todél jiems netinka tik iSkiliems uzdaviniams taikomi metodai, pavyzdziui, svorinio
agregavimo metodai. Vienas is Sio uzdaviniy rinkinio trukumy yra tas, kad truksta tasky

penkiy kriterijy uzdaviniy Pareto fronty diskretizacijose.

4 Pasiulyti kokybés indikatoriai

Sprendimy sklaidos matavimo tikslas yra nustatyti, kaip gerai aproksimacijos taskai pa-
dengia tikrajj Pareto frontg. Pagrindiné mintis ¢ia yra uztikrinti, kad aproksimacija
algoritmo naudotojui perteikia tiksly Pareto fronto paveiksla. Pirma, reikia auztikrinti,
kad aproksimacijoje netrukty Pareto fronto daliy. Kitaip tariant, néra taip, kad dalis Pa-
reto fronto padengta iSsamiai, o kitoje dalyje tasky néra i$ viso. Antra, reikia uztikrinti,
kad taskai padengty fronta tolygiai, kad atstumai tarp artimiausiy tasky fronto aprok-

simacijoje buty vienodi. Tam reikia daryti prielaida, kad Pareto frontas yra daugiausia

14



4. Pastulyti kokybés indikatoriai

tolydus. Egzistuojantys indikatoriai Sios funkcijos neatlieka. Trumpai apzvelgsime eg-
zistuojancius indikatorius, kurie gali buti panaudoti Pareto fronto sklaidos tolygumui

matuoti.

Visy pirma yra I;gp indikatorius. Sio indikatoriaus reik$me bus didesneé, jeigu aprok-
simacijoje truksta dideliy Pareto fronto regiony. Taip yra dél to, kad s$is indikatorius
matuoja vidutinj atstuma tarp tikrojo Pareto fronto diskretizacijos visy tasky ir jiems
artimiausiy tasky aproksimacijoje. Jeigu aproksimacijoje yra dideliy trukiy — regiony
nepadengty taskais, Sie atstumai padidés net tuo atveju, jeigu like aproksimacijos tas-
kai yra arti Pareto fronto. Sio indikatoriaus trukumas matuojant tolygia tasky sklaida
yra tas, kad indikatoriaus reikSmei jtakos turi ir tai, kaip arti tikrojo Pareto fronto yra
aproksimacijos taskai. Dél to néra visiskai aisku, kokig jtaka indikatoriaus reikSmei turi
vienas ir kitas aspektai. Jeigu indikatoriaus reikSmé yra maza, neaisku, ar tai yra dél
to, kad aproksimacijos taskai arti tikrojo Pareto fronto, ar dél to, kad néra trukiy. Dél

siy priezasciy Sis indikatorius netinka sprendimy sklaidai matuoti.

Kitas placiai naudojamas kokybés indikatorius sprendimy sklaidai matuoti yra Schott’o
indikatorius Igp. Jis matuoja atstumo tarp kiekvieno aproksimacijos tasko ir jam arti-
miausio kito aproksimacijos tasko standartinj nuokrypj. Matuojamas euklidinis atstumas
tarp tasky. IS pirmo zvilgsnio S$is metodas atrodo neblogai. Jeigu tarp tasky ir jiems
artimiausiy kity tasky yra panasus atstumas, reiskia standartinis nuokrypis bus nedi-
delis. Taip bus, jeigu taskai yra tolygiai pasklide palei Pareto fronta. Jeigu taskai bus
pasiskirste netolygiai, tada standartinis nuokrypis bus didesnis. Taciau Sis indikatorius
atsizvelgia tik j viena tolygios sklaidos aspekta. Sis metodas neveiks teisingai, jeigu
aproksimacijoje yra trukiy. Jeigu dideli tikrojo Pareto fronto regionai yra nepadengti
aproksimacijos, taciau like aproksimacijos taskai yra pasiskirste tolygiai, sis indikatorius

rodys, kad aproksimacija gera.

Dél §iy indikatoriy tritkumy reikalingi nauji indikatoriai. Sie indikatoriai turés atsizvelgti
] intuityvig sklaidos tolygumo savoka. Disertacijoje siulomi du tokie indikatoriai. Abu

sukurti atsizvelgti | anksciau isdéstytus egzistuojanciy indikatoriy trukumus.

4.1 Siulomas indikatorius Iyyy,

Visy pirma aproksimacijos A taskai pakei¢iami juy projekcijomis diskretizuotame Pareto

fronte PF. Projekcija susideda is PF tasky kurie yra artimiausi (matuojant Euklido
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4. Pastulyti kokybés indikatoriai

atstumu) kiekvienam A taskui. Metodas naudotas gauti projekcijai yra pateikiamas
lygtyje. Cia, ir visur kitur, nebent pasakyta kitaip, apibréziame gél)r(l f(z) kaip z
reikSme, duodanciag maziausia f(z) reiksSme. Taigi lygtyje projekcijos taskas p, yra
taskas diskretizuotame Pareto fronte PF' iki kurio atstumas anuo proksimacijos tasko
a; yra maziausias. Cia ir kitur || ... || reiskia euklidine norma. Kodél reikia skaiciuoti

projekcija, yra aptariama disertacijoje.
p; = min |[r —ai| (1)

Po to skaiciuojami taskai PF', kuriems p; yra artimiausias taskas projekcijoje. Kaip
tai daroma yra parodoma lygtyje. Gautas skaicius ¢; yra lygus tasky skaiciui PF,

kuriems p; yra artimiausias projekcijos taskas.

C; =

{rireprp —miylr - al} @)

Galiausiai suskai¢iuojama indikatoriaus reiksmé. Skai¢iavimas pateikiamas lygtyje (3)).
Rezultatas yra tiesiog standartinis reikSmiy ci, ..., ¢4 nuokrypis. Cia ¢ yra reikdmiy

ci,...,Cla aritmetinis vidurkis.

Ivnn(A) = ﬁ Z(Cz —¢)? (3)

Sis indikatorius, autoriaus nuomone, gana tiksliai atspindi intuityvia Pareto fronto toly-
gaus padengimo savoka. Jis lengvai ir greitai apskai¢iuojamas. Jo panaudojimas kartu
su kitais indikatoriais gali buti naudingas vertinant daugiakriterio optimizavimo algorit-
mus. Pavyzdziui, galima naudoti /5p vertinti vidutiniams atstumui iki tikrosios Pareto

aibeés ir §j indikatoriui vertinti sklaidai.

4.2 Siulomas indikatorius [y,

Tam tikrais, disertacijoje aptartais atvejais kokybés indikatorius Iyyy, veikia netiksliai.

Sie atvejai sprendziami pritaikius tam tikras toliau aprasytas modifikacijas. Ty modifi-

16



5. Pasiulyti algoritmat

kacijy kaina yra ta, kad apskaic¢iuoti indikatoriaus reikSme¢ tampa brangiau kompiuterio

resursy atzvilgiu.

1. Apskaiciuoti aproksimacijos projekcijg i Pareto fronto diskretizacija. Projekcijos

skaic¢iavimas paaiskintas formuléje.

2. Sugrupuoti Pareto fronto diskretizacijos taskus pagal tai, kuris projekcijos taskas

jiems artimiausias (naudojamas Euklido atstumas).

3. Projekcijos taskai sujungiami lankais, jeigu jie yra gretimuose regionuose. Regionai
yra gretimi, jeigu ju diskretizacijos taskai yra Salia. Kaip tai padaryti, aptarta

disertacijoje.

4. Apskai¢iuojamas lanky ilgiy standartinis nuokrypis. Si skaitine reik§mé yra imama

kaip kokybés indikatoriaus Iy reikSme.

5 Pasiulyti algoritmai

Disertacijoje pasiulyti du DSO algoritmai, skirti daugiakriterei optimizacijai. Abu al-
goritmai yra paremti heterogeniniy spieciy principu — viename spieciuje naudojamos

skirtingy tipuy dalelés.

5.1 Heterogeninis spiecius HMOPSO-I

Pasitilyto metodo esmé — naudoti keliy skirtingy tipy daleles viename spieciuje. Sios
dalelés parinktos taip, kad buty atsizvelgta j skirtingas daugiakriteréje optimizacijoje is-
kylancias problemas. Sios dalelés keisdamosi informacija naudoja ta patj nedominuojanny
tasky archyva. Algoritmai, skirti nedominuojamy archyvy prieziurai, pateikti diserta-
cijoje. Optimizacijos procedura kartojama fiksuotg iteracijy skaiciy. Metodo veikimas
aprasytas [2| algoritme. Vektoriy p, ir g; atnaujinimo taisyklés priklauso nuo konkretaus
dalelés tipo. Parametras w = 0.4 abiem daleliy tipams, parametrai p; = p; = 1. Sios
reiksmés sutampa su reikSmémis, naudojamomis kity DSO algoritmy daugiakriterei op-

timizacijai. Spieciuje yra tam tikras procentas abiejy daleliy aprasyty Siame poskyryje.
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Tas procentas yra algoritmo parametras. Pozicijos vektoriai a; yra inicializuojami atsi-
tiktiniais skaiciais i$ tinkamy intervaly, atsizvelgian i uzduotj. Greicio vektoriai g, yra

inicializuojami nuliais.

Algorithm 2 Heterogeninis DSO metodas HMOPSO-I
1: for i <+ 1,n do

2 priskirti dalele su indeksu 7 “Sigma” arba “Spread” grupei

3 inicializuoti @; atsitiktinémis reik§meémis i$ reikSmiy intervalo
4 inicializuoti v; nuliais

b¥ D, < x;
6
7
8
9

: end for
: while netenkinama sustojimo salyga do
atnaujinti nedominuojamuy tasky archyva A
: XT; < T; +v;
10: if dalelé 7 yra “sigma” tipo then

11: atnaujinti p, jeigu x; < p;

12: atnaujinti g, parenkant sprendima i§ A kurio o reiksmé yra arciausiai f(x;) o
reikSmes matuojant Euklido atstumu

13: else if dalelé su indeksu ¢ yra “spread” tipo then

14: atnaujinti p; jeigu netiesa, kad p, < x;

15: atnaujinti g, parenkant sprendima i§ A kurio “crowding distance” yra didziau-
sias

16: end if

17 v = wi +Uop)(P; — i) + U0, (9; — i)
18: end while

5.1.1 Dalelé “Sigma”

Si g, parinkimo strategija buvo pasitlyta S. Mostaghim et al. [§]. Sios strategijos veiki-
mo principas yra priskirti tam tikrus reiksSmiy vektorius visiems sprendimams, esantiems
nedominuojamy tasky archyve. Kodél skai¢iuojami butent tokie vektoriai, yra paaiski-
nama nurodytame straipsnyje. Sios reiks§mes skai¢iuojamos naudojant formule, nurodyta
lygtyje dviejy kriterijy atveju ir lygtyje trijy kriterijy atveju. Sis metodas gali

buti apibendrintas ir daugiau kriterijuy atveju.

O_:f12_ 22 (4)
i+ 1
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23
o= |B-#/F+E+5) (5)
3=

Tam, kad Sis metodas buty panaudotas parenkant g,, reikia pirma suskaiciuoti o; dalelei
1, ir tada surasti sprendima archyve, kurio o reikSmé buty artimiausia stgma, matuojant
cuklidinj atstumg. Sis sprendimas ir bus g,. Autoriai teigia, kad $is budas nukreipia
daleles tiesiai Pareto fronto link. Asmeninis geriausias sprendimas p; yra atnaujinamas
tada, kai naujas sprendimas dominuoja senajj p,. Autoriai naudoja mutacijos operatoriuy,
kurio pavidalas yra x;; = w;; + Uq1)2;;, kur Ug) yra atsitiktinis skaicius i tolydaus
skirstinio i$ intervalo (0,1), o x; ; yra j-oji i-osios dalelés pozicijos vektoriaus koordinaté.

Mutacijos operatorius taikomas su tikimybe 0.05.

5.1.2 Dalelé “Spread”

Si dalelé sukurta tam, kad uztikrinty, jog Pareto fronto aproksimacijos taskai yra tolygiai
pasiskirste palei tikrajj Pareto frontg. Daroma prielaida, kad Pareto frontas yra tolydus.
Tuo tikslu atlikti du svarbus pakeitimai atnaujinant dalelés greic¢io vektoriy. Pirma,
parenkant g, sprendimas iS archyvo yra parenkamas taip, kad jo ,crowding distance®
reiksmé buty didziausia. ,,Crowding distance matas yra aptartas disertacijoje ir daznai
sutinkamas literaturoje. Antra, atnaujinant p; naujas sprendimas pakeicia senaji, jeigu
naujas sprendimas néra dominuojamas senojo. IS eksperimenty rezultaty matyti, kad
tai yra svarbu norint uztikrinti tasky pasiskirstyma palei tikraji Pareto fronta. Visi kiti

parametrai yra tokie patys kaip ir dalelés ,,Sigma“ atveju.

5.2 Heterogeninis spiecius HMOPSO-II

Pareto fronto aproksimacijas vertiname remdamiesi dviem pagrindinémis savybeémis:
kaip arti tikrojo Pareto fronto yra aproksimacijos taskai ir kaip tolygiai taskai padengia
Pareto fronta. Norima, kad aproksimacijoje matytysi kuo tikslesnis tikrojo Pareto fronto
pavidalas. Paprastai algoritmy kuréjai atsizvelgia j abu aspektus. Taciau sie aspektai
praktikoje daznai vienas kitam priestarauja. Norint priartéti prie Pareto fronto, reikia

vykdyti lokalig paieska. Norint padengti Pareto frontg tolygiai, reikia vykdyti globa-
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lia paieska. Kai kurie metodai bando priartéti kuo arciau Pareto fronto, taciau dél to
istringa lokaliuose minimumuose. Kiti bando tolygiai padengti Pareto fronta aproksi-
macijos taskais, tac¢iau tokiu atveju aukojamas lokalios paieskos iSsamumas. Sékmingas
algoritmas turi suderinti Siuos du optimizacijos aspektus. Pasiulytas metodas naudoja
kelis daleliy tipus, kuriy kiekvienas yra sukurtas atsizvelgti j tam tikra optimizacijos
aspekta. Dalelés keic¢iasi informacija per bendra nedominuojamy tasky archyva. Toks
spiec¢ius vadinamas heterogeniniu. Daleliy tipai keic¢iami dinamiskai algoritmo veikimo
metu, jeigu dalelé nepagerina sprendimo per tam tikra skaiciy algoritmo iteracijy. Taip
spiecius prisitaiko prie uzdavinio, naudodamas daleliy tipus tinkamiausius tam uzdavi-
niui. Taip pat pasiulomas dalelés tipas uztikrinantis tolygy Pareto fronto padengima
aproksimacijos taskais. Spiecius palyginamas su kitais literaturoje aprasytais DSO va-
riantais naudojant kelis kokybés indikatorius. Toliau aprasomi naudojami daleliy tipai

ir pats algoritmas.

5.2.1 Dalelé “Sigma”

Si dalelé yra tokia pati kaip ir dalelé ,,Sigma*“ ankséiau aprasytame metode.

5.2.2 Dalelé “Closest”
Si dalelé veikia panasiai kaip dalelé ,,Sigma“, vienintelis skirtumas yra tas, kad g; yra pa-

renkamas iS archyvo taip, kad buty artimiausias dalelés ¢ pozicijai ; matuojant euklidinj

atstuma. Visi kiti parametrai ir logika yra ta pati kaip ir dalelés ,,Sigma‘.

5.2.3 Dalelé “Spread”

Si dalelé yra tokia pati kaip ir dalelée ,Spread“ anks¢iau aprasytame metode.

5.2.4 Heterogeninis spiecius

Pasiulytame metode dalelés tipas yra parenkamas dinamiskai. Pradzioje daleliy tipai
yra priskiriami atsitiktinai su vienodomis tikimybémis. Taip dalelé jgyja viena is triju

tipy. Optimizavimo metu, jeigu dalelés p, nesikeicia, nurodyta skaiciy iteracijy daleles
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tipas yra pakei¢iamas atsitiktinai, ir jos pozicija bei kiti atributai yra grazinami j pra-

dines reiksSmes. Visos dalelés naudoja tg patj nedominuojamy tasky archyva, kuris yra

vienas is budy daleléms keistis duomenimis. Panasus daleliy spieciai tik vieno kriterijaus

optimizacijai buvo aprasyti Andries P. Engelbrecht [4] ir Marco Antonio Montes de Oca

et al. [3]. Algoritmas pseudokodu pateiktas [3[ algoritme.

Algorithm 3 Heterogeninis DSO metodas HMOPSO-II

1: for 7 < 1,n do
2: priskirti dalele su indeksu ¢ vienai i§ grupiu “sigma’”, “closest” arba “spread”
atsitiktinai
3: inicializuoti x; atsitiktinémis reikSmemis i§ leidziamu reiksmiy intervalo
4: inicializuoti v; nuliais
5: p; < I;
6: end for
7: while netenkinamos susitojimo salygos do
8: atnaujinti nedominuojamu tasky archyva A
9: T, < T; +v;
10: if jei dalelé ¢ yra “sigma” tipo then
11: atnaujinti p, jeigu x; < p;
12: atnaujinti g; parenkant sprendima i§ A kurio o reiksmé yra arciausiai f(x;) o
reikSmeés matuojant Euklidini atstuma
13: else if dalelé ¢ yra “closest” tipo then
14: atnaujinti p, jeigu x; < p;
15: atnaujinti g, parenkant sprendima iS A kuris yra arciausiai x; matuojant
Euklidiniu atstumu
16: else if dalele ¢ yra “spread” tipo then
17: atnaujinti p, jeigu p;, < x;
18: atnaujinti g, parenkant sprendima is A kurio crowding distance didziausias
19: end if
20: if dalelés ¢ p;, nebuvo atnaujintas nurodyta skaiciy iteraciju then
21: priskirti dalele 7 vienam is “sigma”; “closest” arba “spread” tipu atsitiktinai
22: end if
23: v; < wU; + U o)) (P; — i) + U 0,p,)(g; — i)
24: end while
6 ISvados

Siame darbe buvo atlikta egiztuojanciy DSO metody, skirty daugiakriterei optimizacijai,

eksperimentiné analizé. Buvo pasiulyti du nauji DSO metodai daugiakriterei optimizaci-
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jai ir eksperimentiskai palyginti su egzistuojanciais. Literaturoje aprasyti metodai buvo
suklasifikuoti naudojant nauja sistema, kuri remiasi klasifikavimu pagal algoritmuose
panaudotus sprendimus ir idéjas. Dél egzistuojanciy kokybés indikatoriy trukumy, ver-
tinant Pareto fronto aproksimacijos tolyguma padengiant tikraji Pareto fronta, buvo
pasiulyti du nauji kokybés indikatoriai. Buvo sukurtas programinés jrangos karkasas,
skirtas naujy DSO algoritmy daugiakriterei optimizacijai kurti. IS atlikty tyrimy galima

daryti tokias iSvadas:

» Pasiulyti daugiakriterés optimizacijos kokybés indikatoriai gali buti naudojami ma-
tuoti, kaip tolygiai algoritmy rastos aproksimacijos padengia tikrajj Pareto fronta.
Sie (ar panasiis) indikatoriai reikalingi, nes egzistuojantys indikatoriai netiksliai
atspindi intuityvig padengimo tolygumo savoka, kuri aptariama ketvirtame sky-
riuje. Egzistuojanciy indikatoriy tritkumai aprasyti disertacijoje. Sios problemos

yra sprendziamos pasiulytuose indikatoriuose.

» Pageidautina, kad DSO metodai daugiakriterei optimizacijai (kaip ir visi opti-
mizacijos metodai) gerai veikty su daug skirtingy uzdaviniy klasiy, be poreikio
pritaikyti algoritmo parametry konkreciai uzdaviniy klasei. IS atlikty eksperimen-
ty matyti, kad taikant egzistuojancius metodus naudojamos taisyklés gerai veikia
su tam tikromis uzdaviniy klasémis. Naudojant daleles su skirtingomis geriausiy
daleliy parinkimo taisyklémis (vadinamuosius heterogeninius spiecius), galima su-
kurti metodus, kurie gerai veikia su keliomis uzdaviniy klasémis. Tokiais atvejais
spiecius naudoja daleles, kurios geriau tinka vienai ar kitai uzdaviniy klasei. IS
eksperimentiniy tyrimy matyti, kad pasiulyti heterogeniniai spieciai gerai veikia su

didele dalimi testiniy uzdaviniy, palyginti su egzistuojanciais metodais.

» Literaturoje aprasyta daug atvejy, kai mutacijos operatoriy panaudojimas pageri-
na optimizavimo efektyvuma optimizuojant vieno kriterijaus funkcijas. Néra daug
tyrimy, kuriuose buty tiriamas mutacijos operatoriy panaudojimas, kai daugia-
kriterei optimizacijai naudojama DSO. Dél didelio skaiciaus disertacijoje iStirty
metody (tiek naudojanciy mutacija, tiek ne) ir i§ eksperimenty su jais rezulta-
ty galima daryti isvadas, kad mutacijos panaudojimas gerokai padidina metody

efektyvuma.

« Uzdaviniy dekompozicija paremti metodai gerai veikia optimizuojant uzdavinius su
netolygiais Pareto frontais. Taip gali buti dél to, kad Sie metodai nedaro prielaidy,

kad Pareto frontas yra tolydus. Dauguma kity metody remiasi Siomis prielaidomis.
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o Vector Evaluated“ DSO metodai buvo anksti pasiulyti kaip budas pritaikyti vieno
kriterijaus DSO metodus spresti uzdaviniams su keliais kriterijais. ,Vector Eva-
luated“ metodai naudoja kelias populiacijas. Kiekvienoje atskiroje populiacijoje
individai optimizuoja viena i$ kriterijy. Populiacijos gali keistis informacija apie
gerus sprendimus. Paprasc¢iausiu atveju viena populiacija ima kitos populiacijos
geriausia sprendima kaip vektoriy g (geriausia kaimyny sprendima). Kadangi po-
puliacijos optimizuoja skirtingus kriterijus, tai leidzia populiacijoms optimizuoti
kelis kriterijus vienu metu. IS trec¢iame skyriuje aptarty eksperimenty rezultaty
matyti, kad ,Vector Evaluated“ DSO metodai veikia prastai, palyginti su kitais
DSO metodais. IS keliy tirty ,Vector Evaluated” metody né vienas net nepriartéja

prie geresniy metody savo efektyvumu

Kiti rasant disertacija pasiekti rezultatai

o Buvo sukurta programiné jranga, leidzianti naudoti skirtingus DSO metodus ir
matuoti jy efektyvuma su daug testiniy uzdaviniy ir kokybés indikatoriy. Sis
programinis karkasas yra sukurtas atsizvelgiant j poreikius vykdyti eksperimentus
superkompiuteriuose. Karkasg sudarancios bibliotekos yra viesai prieinamos, turi
atvirg koda. Bibliotekos modulinis dizainas leidzia naudotojui greitai ir patogiai
kurti naujus daleliy tipus ir spieCiaus topologijas. Naudojant su bibliotekomis
pateikiamus testinius uzdavinius ir kokybés indikatorius, naudotojas gali atlikti

empirinius tyrimus.

o Atlikta egzistuojanciy DSO metody daugiakriterei optimizacijai sisteminé apzvalga
ir klasifikacija. Skirtingai nei ankstesneés klasifikacijos schemos, kurios remiasi kla-
sifikavimu bendrais bruozais, pasiulyta sistema atsizvelgia j kelis svarbius faktorius:
pagrindines metodo idéjas, kaip uztikrinamas sprendiniy tolygus pasiskirstymas ir
kokie naudojami mutacijos operatoriai. Sie trys kriterijai naudojami klasifikuojant

literaturoje aprasSytus metodus.
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Summary

Multi-objective optimization problems are the problems, where several (possibly contra-
dictory) objectives have to be optimized at the same time. This means a single solution
will be evaluated with regards to several different criteria. Most problems in engineering,
economics and other areas of human activity are of this nature. For example, one might
want to increase the durability of a manufactured part, but also to decrease it’s price. It
is easy to see how those two things may be in contradiction to one another.Most of the
time, no single solution will be sufficient for the problems like these. Instead, methods
that attempt to solve these problems will look for a Pareto frontier. A Pareto frontier
is a set of points in the objective space, where no point dominates any other point. The
concept of dominance will be discussed later. For the time being, it is sufficient to say
that solutions corresponding to points in such a set cannot be improved in terms of one
objective without sacrificing some other objective.

There are a lot of methods for solving or attempting to solve the multi-objective prob-
lems. It is possible to solve such problems analytically only for a very small subset of
them. If nothing or little is known about a problem or if it is non-convex, exact methods
for finding solutions generally do not exist. In such cases, various heuristic methods are
used. Very often these are population based meta-heuristic methods. It is often the
case, that methods created for single objective optimization are adapted to work with
multi-objective problems. A simple way of doing so is to aggregate objectives to a single
objective using weights. That way, a problem with several objectives is converted into se-
veral single objective problems by varying those weights. This will then require running
the method in question on each one of these single objective problems and storing the
results. It would be ideal that one could obtain an approximation of the complete Pare-
to frontier in a single run of the algorithm. The nature of the multi-objective problems
compared to single objective ones raises several complications when using this approach.
First of all, a set of solutions, but not a single solution will have to be found. This
is often solved by using a non-dominated point archive that maintains such sets using
dominance criteria for accepting or rejecting a solution. Solutions are accepted into the
archive if they are non-dominated by any solution already in the archive. Second of all,
diversity of solutions has to be maintained throughout. We want the solutions found by
the method to cover the whole of the actual Pareto frontier. This is contrary to single
objective optimisation where the population will converge to a point. Heuristic algori-

thms will have to be changed so, that population converges to a set instead. Popular
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meta-heuristic methods used with multi-objective problems are genetic algorithms that
work by selecting best individuals from a population and creating new solutions based
on them. To work with multi-objective problems they are modified to take the above
mentioned into account.

Particle Swarm Optimisation (PSO) is a population based method inspired by social be-
haviour of swarming animals like birds or fish. Namely, swarming (in birds and others)
or schooling (in fish) behaviour is taken as an inspiration. Particles are points in the
solution space that move according to the movement and velocity update rules. These
rules are designed so, that particles move towards the best solution they found so far
and also towards the best solution their neighbours have found. This can be viewed
as particles using personal and social experience and combining them (with random
weighting) to come up with new solutions. Particle Swarm Optimisation was adapted
to solve multi-objective optimisation problems in ways similar to the ones used in Ge-
netic Algorithms. There is active ongoing research into Multi-Objective Particle Swarm
Optimisation (MOPSO) algorithms. Many algorithms and their variations have been
proposed in literature.

There are two important issues to consider when it comes to our understanding of using
PSO for multi-objective optimisation. First of all, it is unclear which of the existing
approaches is the most promising or deserves further investigation. The existing methods
are often compared only to one or two other approaches. Furthermore, they are often
compared only using a couple of test problems. As such, there is no way of telling
which method (or group of methods) is the most promising. In particular, it would
be interesting to see which choices in optimisation method design lead to successful
methods. The second issue has to do with comparing two multi-objective optimisation
algorithms. There are no agreed procedures to compare two solutions of a multi-objective
problem. In the case of the single objective optimisation it is simple: we can compare
the fitness function values obtained by the two algorithms, we can also compare the time
in function evaluations (since they are usually the time limiting factor) or algorithm
iterations it takes for the algorithm to find the answer to a given precision. We can
also compare the percentage of times the method finds the global minimum versus the
percentage of times it does not. Each of these aspects is straightforward to measure and
interpret. It is not yet the case for the multi-objective optimisation. Here solutions are
sets and comparing of two sets is difficult. It usually depends on what the user of the

method perceives to be a good solution.
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Aim and Object of the Study

o Overview performance indicators meant to evaluate performance of non-convex
multi-objective optimization methods. These indicators are designed to measure
aspects of the optimizer performance. The fit between the Pareto frontier of a
problem and an approximation of that Pareto frontier produced by the optimizer
is usually measured. The fit can be measured in several aspects, for example, the
average distance of the points in the approximation to the Pareto frontier can be
calculated. Or how uniformly the points cover the Pareto frontier. If the existing

performance indicators seem inadequate to the task, new ones are to be proposed.

o Review MOPSO methods described in literature. Examine what design choices
and underlying ideas are commonly used. Based on this information propose a new
classification scheme if existing ones are not adequate to account for the findings

of the review.

e There do not exist readily available implementations of many of the MOPSO met-
hods that are described in the literature. To aid in this, develop a software frame-
work that allows to implement and evaluate these methods. This will consist of
implementations of the methods themselves, test problems and performance indi-
cators. These can then be used together to evaluate the methods experimentally.
This has to be done in a convenient and modular way, so as new methods can be

implemented easily when needed.

o Using the aforementioned software framework, experimentally evaluate existing
MOPSO methods. The purpose of this is to do an experimental comparative
analysis. This will allow us to judge which methods are most suited for which
kinds of problems. That’s because the properties of the problems and the design
choices behind the algorithms are known. Analyze the results to determine the
types of MOPSO methods that are the most promising for certain types of multi-

objective problems.

o Propose new MOPSO methods using the information obtained by studying and
evaluating existing methods and what works and does not work in them. The
data for this subtask will be obtained through the work done during the previous

subtasks.
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Scientific Novelty and Results

Two new performance indicators were introduced. These are designed to measure

how uniformly does a Pareto set approximation cover the real Pareto frontier.

Two new MOPSO algorithms were proposed. Both use heterogeneous swarm
approach in order to improve MOPSO performance. In heterogeneous swarms
particles with different velocity and position update rules and other characteristics
share the same nondominated point archive to exchange the information. If the
particles are designed to accent different aspects of MOPSO performance ,they
tend to compensate each others shortcomming and improve performance in terms

of all aspects concerned.

An overview of existing MOPSO algorithms was done. The methods were syste-
matized and classified using several different schemes. Citations trees were const-

ructed.

Methodologies for comparing different multi-objective optimisation algorithms we-
re proposed. Methodologies consist of recommendations for the experimental pro-
cedure, performance indicators and test problems. Methods for analysing the col-

lected performance data were proposed.

Existing MOPSO algorithms are extensively tested and evaluated relatively to each
other. Most of the existing MOPSO algorithms are covered in the study as far as

their descriptions are published in scientific literature.

A large framework was developed for the Python programming language. It allows
the user to use tens of different particle types, several different swarm topologies

and has tens of test problems to benchmark new algorithms.

Statements to be Defended

Proposed multi-objective optimisation performance indicators can be used to me-
asure the uniformity of the solution spread in Pareto front approximations. These
(or similar) indicators are necessary, because existing performance indicators suf-
fer from the problems that are explained in chapter 4. Because of those problems,

existing indicators that are described in chapter 2, do not accurately capture the
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intuitive notion of the uniform coverage. The problems are solved by the propo-
sed indicators by taking into careful consideration what it means to cover Pareto

frontier uniformaly with a discrete approximation of that frontier.

o It can be seen from the experimental evaluations that proposed heterogeneous
multi-objective optimization algorithms perform well over a wide selection of per-

formance indicators and test problems compared to the existing methods.

o It has been known for a long time that the use of mutation operators can improve
the performance of single objective PSOs (mutation is not used in original PSO).
However, comparative studies that contrast the methods that use mutation opera-
tors and those that do not,have not been performed in the field of multi-objective
PSO. Because of the large number of MOPSO methods that were surveyed in this
research both with and without mutation, conclusions about it’s use can be made.
It can be seen from the data that mutation can significantly improve the perfor-
mance of MOPSO methods. With all test problem, the methods that don’t use
mutation end up with the highest values of I;¢p and Igp indicators by orders of
magnitude. The only exception are the decomposition based methods, that do

comparatively well.

o Decomposition based approaches work well on problems with discontinuous Pareto
frontiers. This may be due to the fact that they do not make assumptions about

the Pareto frontier being continuous the way most MOPSO approaches do.

e From the experimental results that are gathered in chapter 3 it can be seen that
vector evaluated MOPSO methods do not work well compared to other MOPSO
approaches. Several vector evaluated approaches have been tested and none of

them come close in terms of results to other approaches.
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