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POVZETEK

Predstavljamo nov algoritem diferencialne evolucije za veckriterijsko optimizacijo,
ki ga krmili samoprilagoditveni mehanizem, predstavljen v evolucijskih strategijah.

Posebej se posvetimo na¢rtu algoritma, tj. matemati¢no formalnemu zapisu glav-
nih sestavnih delov algoritma in medsebojni povezavi teh delov. Potek algoritma
opisemo s psevdokodom. Sklepamo na casovno zahtevnost algoritma in podamo
nekaj empiricnih meritev, da bi jo potrdili. Posebej preu¢imo tudi dinamiko samo-
prilagajanja krmilnih parametrov.

Navedemo sodobne testne probleme in indikatorje kakovosti iz literature za oceno
zmogljivosti veckriterijskih optimizacijskih algoritmov. S pomocjo teh dobimo ocene
zmogljivosti algoritma, ki pokazejo Stevilna statisticno signifikantna izboljsanja.
Dobljene rezultate nasega algoritma primerjamo tudi s sorodnimi algoritmi in na

empiri¢nih rezultatih pokazemo, kje je algoritem statisti¢no signifikantno boljsi.
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Title: Self-adaptation of Control Parameters in Differential

Evolution for Multiobjective Optimization Algorithm
UDK: 519.8:004.8
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ABSTRACT

We present a new differential evolution algorithm for multiobjective optimization
controlled by the self-adaptation mechanism introduced in evolution stategies.

Algorithm design is presented with mathematically formal notation of algo-
rithm’s main parts and their assembly. The algorithm is described using a pseu-
docode. Computational complexity of the algorithm is given and some empirical
measurement are given for evidence. Self-adaptation dynamics of control parame-
ters is also studied.

State of the art test problems and quality indicators from literature for per-
formance assessment of multiobjective optimization algorithms are listed. Using
these, performance assessments of the algorithm are obtained showing numerous
statistically significant improvements. Obtained results with the algorithm are also
compared with related algorithms and statistically significant differences of the com-

pared algorithms are pointed out on empirical results.
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Poglavje 1

Uvod

Pri poskusanju boljsega razumevanja dobrih in slabih lastnosti poljubnega algoritma
je pomembno dobro razumeti problem, ki ga algoritem resuje. To je res tako za
podrocje veckriterijskih evolucijskih algoritmov kot tudi za vsako drugo podrocje.
Da bi bolje razumeli algoritme za veckriterijsko optimizacijo, je potrebno poznati
razloge, ki pripeljejo do potrebe po njej. Eden od razlogov je, da se v praksi pogosto
srecamo z odlocanjem, ki zahteva izbiro ene izmed razlicnih danih moznosti. To
lahko opravimo s pomocjo kriterijev, ki si jih postavimo za te moznosti. Vendar
pa so si kriteriji pogosto v nasprotju, kar pomeni, da izboljsanje neke odloc¢itve
po enem Kkriteriju povzroci njeno poslabsanje po drugih kriterijih. Takrat nimamo
opravka samo z eno optimalno mozno resitvijo oz. odloc¢itvijo, temve¢ z mnozico
optimalnih resitev. Za izbiro najugodnejsih resitev problema pogosto zelimo dobro
spoznati, kaksne moznosti sploh imamo, oz. kaksne najboljse moznosti imamo ter se
Sele kasneje odlociti za eno od njih. Ta pristop opisuje veckriterijsko optimizacijo,
tj. socasno optimizacijo medsebojno konfliktnih kriterijev.

Glavna cilja magistrskega dela sta (1) predstaviti izboljsan algoritem za veckrite-
rijsko optimizacijo, ki v povprecju dosega boljse rezultate, kot jih dosegajo nekateri
obstojeci algoritmi in (2) vgradili samoprilagajanje nekaterih krmilnih parametrov,
tako da jih uporabniku ni potrebno ve¢ nastavljati, in s tem povecati robustnost
algoritma za kasnejSo uporabo na novih optimizacijskih problemih.

V delu predstavljamo algoritem za resevanje veckriterijskih optimizacijskih prob-
lemov, ki je po kakovosti dobljenih resitev primerljiv z najsodobnejsimi konku-
rencnimi algoritmi. Algoritem temelji na preiskovanju z evolucijskim algoritmom
diferencialne evolucije. Ta vsebuje populacijo primerkov, ki skozi evolucijski proces
s stohasticnim vzorcenjem kriterijske funkcije iS¢ejo optimalne vrednosti iskalnih
parametrov. V posamezne vektorje diferencialne evolucije za veckriterijsko opti-
mizacijo smo dodali mehanizem samoprilagajanja. Tako smo dobili algoritem, ki

izkazuje statisticno signifikantne izboljsave kakovosti na stevilnih aktualnih testnih
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funkcijah.

V nadaljevanju podajamo sorodna dela, od veckriterijske optimizacije, preko evo-
lucijskih algoritmov do evolucijskih algoritmov za veckriterijsko optimizacijo. Po
podanem teoreticnem ozadju podamo nacrt novega algoritma v tretjem poglavju
in podamo njegov psevdokod. Rezultati sledijo v Cetrtem poglavju, kjer najprej
navedemo preprost zagon algoritma in nadaljujemo s ¢asovno analizo algoritma.
Podamo tudi oceno kakovosti algoritma, z izracunom indikatorjev za testirane funk-
cije in izrisom ploskev dosega. Poglavije eksperimentalnih rezultatov zaklju¢imo s
statisticno primerjavo kakovosti algoritma in analizo dinamike samoprilagodljivih
parametrov, ki pokazeta prednosti in slabosti algoritma ter obnaSanje mehanizma
samoprilagajanja. Sledi zaklju¢ek z napotki za nadaljnje delo. V dodatkih zbe-
remo Se enovit psevdokod predstavljenega algoritma, uporabljane testne funkcije,
opis ogrodja za izvedbo eksperimentov in krajsi slovar. Na koncu so navedeni Se

literatura, zivljenjepis in bibliografija.



Poglavje 2
Sorodna dela

Delo spada na podroc¢je umetne inteligence (Arfiticial Intelligence) oz. ra¢unske inte-
ligence (Computational Intelligence) [3], v ozjem smislu pa na podrocje evolucijskega
racunanja ( Evolutionary Computation— EC). V tem poglavju predstavljamo osnovne
gradnike, ki dajejo temelje temu delu. Najprej predstavljamo pojem veckriterijske
optimizacije in nekaj z njo povezanih pojmov, nato podajamo pristope za njeno
reSevanje. Sledi razclenba evolucijskih algoritmov in pregled nekaj njihovih prime-
rov za resevanje veckriterijskih problemov. Posebej osvetlimo algoritem diferencialne

evolucije in njegove evolucijske operatorje in samoprilagajanje.

2.1 Veckriterijska optimizacija

Da bomo lazje razumeli, kaj je veckriterijska optimizacija (ang. Multiobjective Op-
timization — MO), definirajmo njen cilj. Cilj MO je resevanje veckriterijskega op-
timizacijskega problema (ang. Multiobjective Optimization Problem — MOP). MOP
definiramo kot iskanje dopustnega vektorja spremenljivk oziroma iskalnih paramet-

rov X = (x1, 22, ..., £p), ki optimizira (minimizira) vektorsko funkecijo f(x):

f(x) = (f1(x), (%), --os far (X))

Pri tem vsakemu vektorju spremenljivk x pripada njegov kriterijski vektor f(x),
ki ga v prostoru kriterijev dobimo z ovrednotenjem resitve iz prostora spremenljivk.

Kriterijski vektor x pri tem mora zadoscati m omejitvam:
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s katerimi podamo enostavne omejitve. Omejitve g;(x) lahko doloc¢ajo npr. le defi-

nicijsko obmocje in zalogo vrednosti optimizirane funkcije:

g(X) Z 0= (xl,mina T1,mazxs > TD,mins LD mazx, fl,mina fl,maza ) fM,min7 fM,maa:)-

Ob tem lahko povemo, da lahko vsako maksimizacijo kriterijev pretvorimo na prob-
lem minimizacije, tako da kriterije mnozimo z —1. Od tu naprej bomo na optimi-
zacijo vedno gledali kot problem minimizacije.

Definirajmo Se pojem dominiranja. ResSitev veckriterijskega optimizacijskega

problema x dominira resitev y (x <y), ce velja:
1. resitev x ni slabsa od resitve y po vseh kriterijih (fi(x) < fi(y), Vi = 1,..., M),

2. resitev x je boljsa od resitve y po vsaj enem kriteriju (35 € {1,..., M }: f;(x) <

fi(y))-

Prostor kriterijev M (M je &tevilo kriterijev) je z relacijo < delno urejen, saj
nekatere resitve medsebojno niso primerljive. Za slikovno razjasnitev pojma domi-
nantnosti glej sliko 2.1. Kot je videti iz slike, je resitev A boljsa od B in D ter

neprimerljiva z E.

X fo
B f(D)
. 79 o
A G o f(G) 3 f(B)
° * oD ‘f(A) *
F -l . _@- - - — - .
o ® © JSO
f(F)

Slika 2.1: Pojem dominantnosti na primeru veckriterijske funkcije f(x).

Pareto optimalna resitev je taksna resitev x, ki je ne dominira nobena druga
dopustna resitev z in bi veljalo f(z) < f(x).

Mnozica nedominiranih resitev v mnozici resitev P je mnozica vseh tistih
resitev, ki jih ne dominira nobena resitev iz mnozice P. Kriterijski vektorji resitev
iz mnozice nedominiranih resitev tvorijo nedominirano fronto.

Mnozico nedominiranih resitev celotnega prostora dopustnih resitev imenujemo
Pareto optimalna mnozica, njene elemente Pareto optimalne resitve in pri-

padajoco nedominirano fronto v prostoru kriterijev imenujemo Pareto optimalna

4
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fronta. Na sliki 2.1 tvorijo mnozico nedominiranih resitev resitve GG, C' in F, saj
niso dominirane od nobene druge resitve, tj. njihovi kriterijski vektorji f(G), f(C)
in f(F) imajo manjSe vrednosti od ostalih po vsaj enem kriteriju.

Pristope veckriterijskega optimiziranja lahko, predvsem iz zgodovinskih razlo-
gov, lo¢imo na dve vrsti. Prvi, t.i. prednostni pristop, veckriterijsko funkcijo
pretvori v enokriterijsko (npr. s postavitvijo utezi w;, f(x) = >, w;fi(x)). Resi
enokriterijski pristop in postopek ponovi, z druga¢no postavitvijo utezi (w;). Drugi,
t.i. idealni pristop, najprej poiste mnozico optimalnih reSitev. Nato iz nje sami
izberemo resitev, ki nam najbolj ustreza. Izbiro najustreznejse resitve naredimo na
podlagi dodatne informacije o pomembnosti kriterijev, ki navadno ni znana vnaprej,
zato je idealni pristop bolj pregleden in manj subjektiven od prednostnega pristopa.
Ce poznamo informacijo o kriterijih, ki nam omogoca ciljno uporabiti prednostni
pristop, ni nobenega razloga, da bi namesto tega uporabljali idealni pristop.

Pri resevanju z idealnim pristopom zelimo, da veckriterijska optimizacijska me-
toda najde ¢im ve¢ Pareto optimalnih resitev. Ker bomo izmed teh resitev (s
pomocjo informacije o pomembnosti kriterijev) izbirali najboljSo, si zelimo, da so
dobljene resitve kar se da enakomerno razporejene po prostoru kriterijev. Nalogo
veckriterijskega optimiziranja lahko tako pretvorimo v nalogo iskanja mmnozice ne-
dominiranih resitev, ki jo tu imenujemo aproksimacijska mnozica (ang. approxi-

mation set). Za elemente aproksimacijske mnozice si zelimo, da velja:

e da so ¢im blize Pareto optimalni fronti in

e da so enakomerno razporejeni vzdolz Pareto optimalne fronte.

Ta dva cilja veckriterijske optimizacije pa si pogosto nasprotujeta. Zato je ze sam
proces veckriterijske optimizacije lahko veckriterijski.

Pogosto zanemarjen, tretji cilj algoritmov veckriterijske optimizacije je ¢im krajsi
c¢as racunanja za doseg prvih dveh ciljev veckriterijske optimizacije [4]. Z algorit-
mom veckriterijske optimizacije zelimo doseci tudi ¢im vec¢jo robustnost ob razli¢nih
zagonih algoritma [5, 6], tj. da algoritem s ¢im vecjo verjetnostjo uspesno resi opti-
mizacijski problem.

Uporabnost veckriterijskih iskalnih algoritmov je bila prikazana ze v razli¢nih
domenah [7]. Primeri veckriterijskih optimizacijskih problemov iz dejanskega sveta
vklju¢ujejo optimizacijo stacionarne plinske gorilne turbine [8], oblikovanje drobilca
kamnov [9], problem distribucije naftnih derivatov [10], upravljanje z jedrskim go-
rivom [11], planiranje [12], nacrtovanje telekomunikacijskih omrezij [13], obrambne
aplikacije [14] in nacrtovanje elektromotorjev [15].

Za ocenitev ucinkovitosti iskalnih algoritmov so bile predlagane Stevilne me-

trike [16, 17], zato je vecCina obstojecih $tudij in primerjav algoritmov zasnovanih

5
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na specificnih testnih meritvah. Te Studije so najveckrat statisticne, izvedene nad

izbranimi testnimi problemi, ki jih algoritem skusa resiti.

2.1.1 Klasi¢ne optimizacijske metode

Klasi¢ne optimizacijske metode uporabljajo prednostni pristop in so prve metode, s
katerimi so v preteklosti resevali veckriterijske optimizacijske probleme. Oglejmo si
dve najbolj priljubljeni klasi¢ni metodi: metodo utezene vsote in metodo e-omejitev.

Vec o klasiénih metodah najdemo v [7].

Metoda utezene vsote

Metoda utezene vsote (weighted sum method) je najbolj razsirjena klasi¢na metoda
za vecCkriterijsko optimiziranje. Veckriterijski problem pretvorimo v enokriterijskega

tako, da izberemo utezi w;, ki dolocajo pomembnost kriterijev. Na ta nacin iz naloge

optimiziraj f(x) = (f1(x), ..., fa(x))

dobimo nalogo
optimiziraj g(x) = (w1 f1(x) + ... + wa fu(x)),

ki jo lahko resujemo z ustrezno metodo za enokriterijsko optimiziranje. Ker se
optimum te naloge ne spremeni, ¢e utezi pomnozimo s konstanto, navadno predpo-

stavljamo, da za utezi velja
M
w; € [0,1] in Zwi =1
i=1

To je enostavna metoda, ki pa ima vec slabosti. Prva ocitna tezava metode je, da
zahteva vektor utezi. Ce ne poznamo prednosti kriterijev, je dolocitev taksnega
vektorja zahtevna naloga. Poleg tega moramo, da bi dobili ve¢ Pareto optimalnih
reSitev, metodo uporabiti veckrat — vsaki¢ z drugac¢no nastavitvijo utezi. Vendar
je pri tem treba paziti, saj enakomerno porazdeljeni vektorji utezi ne dajo nujno
enakomerno porazdeljenih tock na Pareto optimalni fronti.

Ker preslikava med vektorjem utezi in tockami na Pareto optimalni fronti na-
vadno ni poznana, tezko najdemo nastavitev utezi, ki bo dala zeleno tocko Pareto
optimalne fronte. Poleg tega razlicni vektorji utezi ne dajo nujno razli¢nih tock na
Pareto optimalni fronti. Podobno tudi en vektor utezi lahko doloca razlicne tocke

Pareto optimalne fronte. Ce je veckriterijski optimizacijski problem konveksen, po-
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tem lahko vsako tocko Pareto optimalne fronte izracunamo z metodo utezene vsote.
Vendar je metoda omejena na konveksne Pareto optimalne fronte, za nekonveksne
fronte pa odpove. Metoda je tudi obcutljiva na razmerja med vrednostmi kriteri-
jev, zato je dobro kriterije predhodno normirati. Najvecja prednost te metode je
njena enostavnost. Ce resujemo konveksen veckriterijski optimizacijski problem, pri

katerem so prednosti kriterijev poznane, je metoda utezenih vsot prava izbira.

Metoda c-omejitev

Ce se zelimo izogniti tezavam, ki so znacilne za metodo utezene vsote pri nekonve-
ksnih Pareto optimalnih frontah, lahko uporabimo metodo e-omejitev (e-constraint
method). Haimes in sodelavci [18] so predlagali resevanje veckriterijskega optimiza-
cijskega problema tako, da optimiziramo samo en kriterij, ostale pa dodamo med

omejitve. Preoblikovana optimizacijska naloga se tako glasi:
optimiziraj f;(x) pri pogojih fi(x) <e, i=1,..,Mini#j

V tej formulaciji parameter €; oznacuje zgornjo mejo za vrednost f; in ne pomeni
nujno majhne vrednosti blizu nic.

Kot zanimivost lahko povemo, da se metoda e-omejitev uporablja tudi na pod-
roc¢ju enokriterijske optimizacije [19], za podoben namen, kako pretvoriti enokrite-
rijski problem s podanimi omejitvami v enokriterijskega brez omejitev.

Podobno kot metoda utezene vsote tudi metoda e-omejitev zahteva informacijo
o kriterijih. Tokrat je ta podana v obliki vektorja omejitev. Ce izberemo drugacen
vektor omejitev ali ¢e za optimiziranje izberemo drug kriterij, dobimo drugacne
resitve. Ker omejujemo kriterije (in ne spremenljivk), nam ta metoda omogoca
lazje lokaliziranje resitev v zelenih obmocjih. Poleg tega nima tezav z obliko Pareto
optimalne fronte, saj deluje na enak nacin za konveksne in nekonveksne ter zvezne
in diskretne fronte. Metoda tudi ne zahteva normiranja kriterijev, saj razlike v

vrednosti kriterijev upostevamo v vektorju omejitev.

2.2 Evolucijski algoritmi

Evolucijski algoritmi (EA) so se pokazali kot zelo uporabni pri resevanju komple-
ksnih veckriterijskih optimizacijskih problemov, vklju¢no s stevilnimi problemi iz
dejanskega sveta. Evolucijski algoritmi temeljijo na konceptu neodarvinizma [20], ki
je nastal po zdruzitvi Darwinovega koncepta naravne selekcije [21], Weismannovega
koncepta dedne plazme [22] in Mendlovih zakonov dedovanja [23]. Neodarvinizem

je bioloska podlaga evolucijskim algoritmom, tako da nanje gledamo kot posnema-
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nje narave. Koncept neodarvinizma vse zivljenje na Zemlji modelira oz. razlozi z

naslednjimi koncepti [24]:

reprodukcija (ang. reproduction): nacin, kako iz obstojecega nabora primer-

kov narediti nove,

mutacija (ang. mutation): manjsa sprememba kodirane dedne zasnove, ki

povzroci vecje spremembe v obnasanju primerka,

tekmovanje (ang. competition): mehanizem za oceno ustreznosti primerka v

danem okolju in

selekcija (ang. selection): vzdrzuje ali povecuje ustreznost populacije, ustre-

znost definira kot sposobnost prezivetja in reprodukcije v danem okolju.

Na zacetku raziskav na podrocju veckriterijske optimizacije so bile v uporabi

klasicne enokriterijske optimizacijske metode (npr. Newtonova metoda), pri tem

pa se je veckriterijski problem z utezno funkcijo pretvoril v enokriterijski problem.

Prvi poskus resevanja veckriterijskega problema z iskanjem vseh moznih resitev je bil

predstavljen v [25]. Od takrat naprej [26, 27|, Se najbolj pa v zadnjem desetletju, se

je nato pri veckriterijski optimizaciji precej povecal interes za uporabo populacijskih
nakljucnih iskalnih algoritmov, od [7, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34| vse do [35], kot so

evolucijski algoritmi, simulirano ohlajanje in iskanje s tabuji. S temi zelimo najti

¢im vec in ¢im ugodneje porazdeljenih Pareto optimalnih resitev.

Poznamo vec vrst evolucijskih algoritmov:

genetski algoritem (ang. Genetic Algorithm — GA) [36] resitve kreira tako,
da realno resitev binarno kodira, nato pa z operatorji mutacije (mutation) in
krizanja (crossover) spreminja posamezne bite v binarni predstavitvi. Opera-
tor mutacije navadno deluje uniformno naklju¢no nad vsakim bitom binarno
kodiranega iskalnega parametra v posamezni resitvi. Operator krizanja pa
zdruzi posamezne iskalne parametre iz ve¢ posameznikov (starsev) v novega

posameznika, tako da jemlje nekaj bitov iz vsakega od starsev,

genetsko programiranje (ang. Genetic Programming [37]) gradi drevesno
strukturo, program; uporabljeni genetski operatorji so posebej prirejeni za

operacije nad drevesom,

evolucijsko programiranje (ang. Fvolutionary Programming — EP) je bilo
predstavljeno kot pristop v umetni inteligenci [38], enega od sodobnejsih al-
goritmov pa predstavlja delo [39], ki daje tudi primerjalno osnovo za Stevilne
medsebojne primerjave ostalih algoritmov nad standardnim izbranim naborom

testnih funkcij za enokriterijsko optimizacijo,
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e optimizacija z rojem delcev (ang. Particle Swarm Optimization — PSO)
poleg vsakega vektorja iskalnih parametrov (delca) hrani Se njegov diferencni
vektor, ki modelira hitrost premikanja delca v geografskem (iskalnem) pro-
storu [40, 41],

e optimizacija s kolonijo mravelj (ang. Ant Colony Optimization — ACO)
modelira pomnjenje zgodovine dobrih iskalnih parametrov po vzoru mravelj,

ki v primeru najdene hrane za seboj puséajo feromonske sledi [42],

e evolucijske strategije (ang. Evolution Strategies — ES), ki poleg iskalnih
parametrov v posamezni vektor kodirajo tudi krmilne parametre iskalnega
algoritma (za pregled glej [43, 44, 45], mocnejsi predstavniki skupine so [46, 47])

m

e diferencialna evolucija (ang. Differential Evolution — DE), ki je opisana v

naslednjem razdelku.

2.2.1 Diferencialna evolucija

Diferencialna evolucija (DE) [1] je novejsi algoritem, ki se uspesno uporablja za
globalno optimizacijo realno kodiranih numeri¢nih funkcij. Algoritem je preprost in
ima malo parametrov (F' — skalirni faktor diferen¢énega vektorja za mutacijo, CR —
stopnja krizanja, NP — velikost populacije ter vcasih tudi s — izbrana strategija
mutacije in krizanja), vendar zaradi svoje narave prilagajanja problemu (pri tvorbi
potomcev se upostevajo diference med starsi) in stabilnosti iskanja (ang. steady-
state search) zaradi uporabljenega elitisticnega selekcijskega mehanizma, daje boljse
rezultate [48, 49, 50, 51] od ostalih evolucijskih algoritmov [52, 53].

Natancneje razlozimo osnovni algoritem diferencialne evolucije, ki deluje za eno-
kriterijsko optimizacijo [1]. Ta sestoji iz glavne evolucijske zanke, v kateri algoritem
DE z evolucijskimi operatorji mutacije, krizanja in selekcije postopno in vzporedno
izboljsuje priblizek iskane resitve. Algoritem DE ima globalno in lokalno povezano
velikost diferencnega koraka, ki se samoprilagaja skozi ¢as glede na polozaj posame-
znikov populacije v iskalnem prostoru [54]. Evolucijski operatorji vplivajo na vsak
primerek x;, Vi € [0, N P] v populaciji resitev, iz katerih se zgradi nova populacija za
naslednjo generacijo (ang. generation). Eno kreiranje novega osebka poimenujemo
iteracija (ang. iteration). V vsaki iteraciji operator mutacije izra¢una mutiran

vektor (ang. donor vector) v; g41:

ViGg+l = Xp 6t Fx (sz,G - er,G)?



2.2. Evolucijski algoritmi uni-mb.si =

kjer so r1,7r9,73 € 1,2, ..., NP paroma in od ¢ razli¢ni indeksi primerkov iz populacije
v generaciji G, i € 1,2,..., NP in F € [0,2]. Vektor r; imenujemo osnovni vektor
(ang. base vector). lzraz X,, ¢ —X,, ¢ imenujemo diferenéni vektor (ang. difference
vector) in po mnozenju s faktorjem ojacanja F', utezen diferencni vektor (ang.
weighted difference vector).

Pravkar opisano strategijo mutacije imenujemo 'rand/1’, obstajajo Se druge [48],

kot je strategija 'best/1:
ViGt1 = Xpest,¢ + F X (Xpy,0 — Xpp.0),

kjer xp.s1. ¢ 0znacuje najbolje ocenjen primerek iz generacije G. V mutacijo lahko

vkljuéimo tudi starsevski primerek x; ¢, kot v strategiji 'rand-to-best/1":
Vict1 =Xieg + F X Xpest.g — Xig) + F X (X6 — Xpp.0)-

V kolikor v mutacijo vklju¢imo ve¢ naklju¢nih posameznikov, poznamo Se strategijo
‘rand/2":

Vig41 = Xn o+ F X (X0 = Xy 0) +F X (X6 — X5.6)
in strategijo mutacije z najboljsim vektorjem, "best/2”:
Vi.g+1 = Xpest,G + F x (Xrl,G’ - XT‘Q,G) + F x (XT’B,G - X7”4,G)‘

Po mutaciji dobljeni mutiran vektor v; ¢41 krizamo s ciljnim vektorjem (ang.
target vector) x; ¢ in tako dobimo poskusni vektor (ang. trial vector) w; g+1. Ope-
rator krizanja v algoritmu DE prevzema dve obliki, imenovani binarno krizanje

(’/bin’) ali eksponentno krizanje (’/exp’). Prvo zapisemo kot:

Vi, 5,G+1 if rand((), ].) S CR ali j = jromd
U; j.G+1 = ] )
Ti .G sicer

kjer j € [1, D] oznacuje j-ti iskalni parameter v prostoru z D dimenzijami, funkcija
rand(0, 1) € [0, 1] oznacuje vzoréenje uniformno (psevdo) nakljuéno porazdeljenega
Stevila in j,.qnq izbira uniformno nakljucen indeks iskalnega parametra, ki ga vedno
izmenjamo (da bi s tem preprecili izdelavo enakih posameznikov). CR oznacuje ze
omenjen krmilni parameter stopnje krizanja.

Eksponentno krizanje lahko izrazimo kot prepis le doloéenih zaporednih iskalnih
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2.2. Evolucijski algoritmi uni-mb.si =

parametrov

vijor1 fj=n),, (n+1),,....,(n+L—-1),
ui,j,G—l—l —_ 7
Ti5.G sicer

kjer (), oznacuje operacijo ostanka pri deljenju z D, n oznacuje indeks zacetka iz
Vi j.+1 prepisovanega zaporedja in L € [0, D — 1] njeno eksponentno porazdeljeno
dolzino zaporedja P(L = v) = (CR)".

Operator selekcije v algoritmu DE je dokaj preprost, saj za vsak novo generiran
primerek zgolj preveri, ali je ocena f(u;g4+1) poskusnega vektorja boljsa (boljse

pomeni manjso vrednost) od ocene ciljnega vektorja f(x;q):

u; gy if f(ui,G+1) < f(Xi,G)
XiG+1 = )
Xi.G sicer

kjer algoritem DE privzema elitisticen princip prezivetja najboljsih [21].
S kombinacijo nastetih operatorjev mutacije in krizanja se je uveljavilo ostevil-

¢enje imen teh kombinacij v algoritmu DE, ki jih vidimo v tabeli 2.1. V kolikor

Tabela 2.1: Diferencialna evolucija — kombinacije operatorjev krizanja in mutacije
ter njihovo poimenovanje v [1].

'DE/best/1/exp’
'DE/rand/1/exp’
'DE/rand-to-best/1/exp’
'DE/best/2/exp’
'DE/rand/2/exp’
'DE/best/1/bin’
'DE/rand/1/bin’
'DE/rand-to-best/1/bin’
'DE/best /2 /bin’
'DE/rand/2/bin’

O O[T =W (N~

—
o

imamo iskalni problem, kjer potrebujemo hitro konvergenco, lahko izberemo strate-
gijo 1 ali strategije 4, 6 in 9. Najpogosteje uporabljena je strategija 'DE /rand/1/bin’.
Strategije 2, 5 in 10 lahko uporabimo, ¢e ostale odpovejo, obstaja pa tudi veliko
stevilo izboljsav in dopolnitev osnovnega algoritma diferencialne evolucije, glej [55].

Obstaja tudi nekaj izboljsav osnovnih mutacijskih strategij [56, 57, 58, 59, 60].
Izboljsave diferencialne evolucije zajemajo tudi robustnost pri velikih dimenzijah
iskalnega prostora [61, 62]. Krizanje algoritma DE in evolucijskega programira-
nja [39] zasledimo v delu [63]. Boskovi¢ in sodelavci so diferencialno evolucijo upo-

rabljali za uglasevanje parametrov iger s popolno informacijo in nic¢elno vsoto [64].

11



2.3. Evolucijski algoritmi za veckriterijsko optimizacijo uni-mb.si =

Algoritem DE je prav tako rotacijsko invarianten v prostoru spremenljivk [65]. Po-
sledica tega je, da lahko dobro reSuje probleme z neloc¢ljivimi iskalnimi parametri.
Taksno lastnost izkazuje precej realnih oz. industrijskih problemov [65, 66]. Zaradi
svoje uspesnosti je algoritem DE bil Ze veckrat uporabljen tudi za veckriterijsko

optimizacijo. V teh primerih uporabe so najbolj znana dela [30, 67, 68, 32, 33].

2.2.2 Samoprilagajanje krmilnih parametrov

Samoprilagajanje krmilnih parametrov je bilo predstavljeno z evolucijskimi strate-
gijami [43, 44, 45], kjer so krmilni parametri vklju¢eni v osebke skupaj z iskalnimi
parametri. Notacija splosne evolucijske strategije (ES) je u/p, A-ES,; kjer je p ve-
likost starsevske populacije, p Stevilo starSev za vsakega novega posameznika in A
velikost nove populacije. Posameznik je definiran kot a = (x,s, F/(x)), kjer so x
iskalni parametri, s krmilni parametri in F'(x) ocenitev posameznika.

Ceprav obstajajo druge notacije in variante evolucijskih strategij [46, 69, 47],
omenimo zaenkrat zgolj osnovno varianto. Ta uporablja logaritmi¢no normalno
porazdeljeno [70] prilagajanje krmilnih parametrov, ki se skozi selekcijo samopri-
lagajajo. Prezivijo le osebki, ki se prilagajajo dobrim krmilnim parametrom in
dobrim iskalnim parametrom. Z bolj primernimi vrednostmi krmilnih parametrov
proces iskanja namre¢ doseze boljSe resitve in zaradi tega se iskanje hitreje priblizuje
boljsim resitvam, ki prezivijo z ve¢jo verjetnostjo in ustvarijo ve¢ potomcev ter s tem
razsirijo svoje krmilne parametre [6, 71].

Tudi za algoritem diferencialne evolucije (DE) [1, 58], je ze bila potrjena potreba
po samoprilagajanju krmilnih parametrov [72, 73, 74] in uporabljena v [75, 76, 48, 49]
ter [50, 77, 78]. Pristop izdelave kandidatnih resitev z diferencialno evolucijo so
izbrali ze algoritmi za veckriterijsko optimizacijo, izmed katerih so najbolj znani
algoritmi [30, 67, 32].

2.3 Evolucijski algoritmi za veckriterijsko optimi-
zacijo

Vsi evolucijski algoritmi so populacijsko naravnani, saj ta pristop pride prav pri

veckriterijski optimizaciji, kjer zelimo odkriti mnozico resitev, ki ponujajo Stevilne

kompromise med kriteriji. Omenimo sorodne pristope k selekciji (environmental

selection) oz. sekanju (prunning) za umestitev nasega algoritma:

NSGA-II (Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) je algoritem Deba

in sodelavcev iz leta 2000 [79] in je zelo uspeSen genetski algoritem (algori-
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2.3. Evolucijski algoritmi za veckriterijsko optimizacijo uni-mb.si =

tem je nadgradnja NSGA [80]), ki se je v svojem cCasu odrezal najbolje od
vseh (takrat obstojecih) evolucijskih algoritmov za veckriterijsko optimizacijo.
Algoritem uporablja nedominirano urejanje in metriko nakopicenosti,
da tako izloca manj obetavne resitve. Pri prvem gre za urejanje resitev po
frontah, pri ¢emer po vrsti za vsako velja, da nobena resitev iz boljse fronte
ni dominirana od resitve iz naslednje slabse fronte. Metrika nakopicenosti po-
maga razresSiti neodloc¢ene izide po prvem pristopu, tj. ¢imbolj oddaljen od

reSitev v isti fronti.

POGA (Preference Ordering Genetic Algorithm) [35] je novejsi primer nadgradnje
veckriterijske selekcije algoritma NSGA-II, ki ima spremenjeno urejanje po
frontah tako, da vpelje delno dominantnost, to je dominantnost na podmnozici
kriterijev. V primeru, ko sta dve resitvi neprimerljivi oz. nedominantni, se

ohrani resitev, ki po ¢im vec kriterijih dominira druge.

SPEA-II (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) je drugacen algoritem Zitzlerja
in sodelavcev iz leta 2001 [81, 29| in je prav tako popularen genetski algori-
tem za veckriterijsko optimizacijo, ki glede na NSGA-II najde enakomerneje
porazdeljene (manj nakopicene) resitve. Vrednotenje osebkov ne poteka po
frontah, pac¢ pa enovito z merjenjem moci (strength), grobe uspesnosti (raw
fitness) in gostote (density) osebkov. Mo¢ osebka je enaka Stevilu osebkov
iz populacije, ki jih izbrani primerek dominira. Kot zanimivost povejmo, da
Zitzler in sod. oznacujejo relacijo dominiranosti v obratni smeri, s >. Grobo
uspesnost osebka izracunamo kot vsoto moci vseh osebkov iz populacije, ki ta
primerek dominirajo. Ker z evolucijo stevilni osebki postanejo nedominirani
(in imajo zato grobo uspesnost enako ni¢), potrebujemo dodatno informa-
cijo o nakopicenosti resitev. Zato za vse osebke z enako grobo uspesnostjo
izracunamo Se gostoto. Algoritem za njen izracun je prilagojena razli¢ica al-
goritma k-tega najblizjega soseda [82]. Metriko nakopicenosti osebka dobimo

tako, da sestejemo grobo uspesnost in gostoto.

Nekateri novejsi evolucijski algoritmi za veckriterijsko optimizacijo resujejo tudi
probleme $uma v vhodnih podatkih [83]. Laumanns in sodelavci so enokriterij-
sko optimizacijo z omejitvami resevali z veckriterijsko optimizacijo [84]. Tan in
sodelavci [85] so v veckriterijskem optimizacijskem algoritmu uporabili koevolu-
cijo [86] in optimizacijo izvajali paralelno. Primer uporabe diferencialne evolucije
za veckriterijsko optimizacijo realnih problemov vkljuc¢uje tudi podatkovno rudarje-
nje [87].

13



Poglavje 3

Diferencialna evolucija za
veckriterijsko optimizacijo s

samoprilagajanjem

Preden podamo celoten nac¢rt algoritma diferencialne evolucije za veckriterijsko op-
timizacijo s samoprilagajanjem (DEMOwSA) [88] v obliki psevdokoda, osvetlimo
njegove bistvene elemente. Podali bomo krajsi pregled ozje sorodnih tehnik in
predstavili postopek preiskovanja iskalnega prostora in samoprilagajanja krmilnih
parametrov tega preiskovanja.

Pristop izdelave kandidatnih resitev z diferencialno evolucijo so izbrali Ze ob-
stojeci algoritmi za veckriterijsko optimizacijo, izmed katerih so najbolj znani algo-
ritmi [30, 67, 32, 33].

Izvorni kod in idejna zasnova algoritma sloni na izvornem kodu osnovnega al-
goritma DEMO [33, 89]. DEMO Tusarjeve in Filipica je algoritem diferencialne
evolucije [1, 90] za veckriterijsko optimizacijo, ki uporablja fiksne krmilne paramet-
re diferencialne evolucije (F' = 0,5, CR = 0,3). Omogoca izbiro ve¢ selekcijskih
mehanizmov NSGA-II [28], SPEA-II [29] ali IBEA [31], ki jih izberemo pred opti-
mizacijskim zagonom. Izboljsane resitve shranjuje v arhiv aproksimacijske mnozice
resitev, ki predstavlja ob enem tudi trenutno populacijo resitev.

Algoritmu DEMO [33, 91, 89] smo dodali zmoznost samoprilagajanja krmilnih
parametrov za izdelavo kandidatnih resitev po vzoru evolucijskih strategij, z loga-
ritmi¢no normalno porazdeljenim prilagajanjem. Izbrali smo SPEA-II veckriterijsko
selekcijo in ohranili ostale nastavitve parametrov v algoritmu DEMO. Tako smo pri-

pravili nov algoritem za veckriterijsko optimizacijo, ki ga poimenujemo DEMOwSA.
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3.1. Predstavitev samoprilagodljivih krmilnih parametrov uni-mb.si =

3.1 Predstavitev samoprilagodljivih krmilnih pa-

rametrov

Vsak posameznik (glej sliko 3.1) algoritma DEMOwSA je razsirjen s samoprila-
godljivimi krmilnimi parametri F' in CR. Vrednosti teh parametrov se samoprilaga-
jajo skozi proces iskanja, saj so krmilni parametri predstavljeni v vsakem posame-

zniku poleg ostalih parametrov.

916 | XlZG XlSG -1 %ps | Fe |CRg f(le)\f(Xl(;) f(le ‘stle

%16 XZZG %36! 1 %06 | e | R f(XZG)‘f(XZG)‘f(XZG ‘ ‘Iﬁ"ze
%16 )%ZG‘ %36 1 %pc | e |CRa f(XSG)\f(Xge)‘f(xg,G | w[ﬁxm

1

)ﬁle,l,Gi )%P,z,ei )%P,z,ei 3 o6 frc| CRirg E(XNP'C) EL(XNP'C)EL(XNP’C)E ---EISXNP'C)

Slika 3.1: Predstavitev samoprilagodljivih krmilnih parametrov in ovrednotenja v
posamezniku.

3.2 Spreminjanje samoprilagodljivih krmilnih pa-
rametrov

V procesu izdelave primerkov izdelamo nov primerek iz starSevskih primerkov s
pomocjo operatorjev mutacije in krizanja. Glavna razlika v algoritmu DEMOwSA
od algoritma DEMO je ravno v uporabi operatorja mutacije. Tu se uporablja pri-
lagodljivi faktor ojacanja diferencnega vektorja F; za vsakega od posameznikov i iz

generacije GG, da bi ustvarili nov primerek za generacijo G + 1:
Ficy = (Fg)i X BTN(O’I),

kjer 7 oznacuje stopnjo ucenja in je ponavadi sorazmeren s 7 ~ 1/(v/2D) in D
oznacuje dimenzijo problema. N(0,1) je po Gaussu porazdeljena nakljucna spre-
menljivka. Izraz (Fg); oznacuje povpreCenje parametra F i-tega obravnavanega
posameznika in rq, 79 ter r3 oznacujejo uniformno nakljucéno izbrane posameznike iz

generacije G:
Fic+F,c+Fnc+F,a

4

kjer so indeksi ry, ry in r3 paroma ter od ¢ razli¢cni indeksi posameznikov, ki so

(Fg)i =

uporabljeni za izracun diference v mutacijskem procesu algoritma DE.
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Mutacijski proces nad ¢-tim posameznikom v; ¢4 za generacijo G + 1 deluje na
naslednji nacin:

ViG+l = Xp 6 T Fi,G—i-l X (XTQ,G - Xr3,G)>

kjer so x,, &, X, I X,y ¢ Vrednosti iskalnih parametrov uniformno nakljuéno iz-
branih starsev iz generacije G.

Za krmilni parameter C'R uporabimo podobno formulo:
CRig+1 = (CRg); x €TN(O’1),

kjer je 7 podoben kot v prilagajanju parametra F in izraz ( CRg); ponovno oznacuje

povprecenje:
. CRi,G + CRm,G + CRm,G + CRT’g,G

(CRg); = y .

Proces krizanja v algoritmu DEMOwSA je vzet iz strategije ‘rand/1/bin’, ki jo

uporablja originalni algoritem DEMO [33] oz. originalni algoritem DE [1]. Krmilni
parameter tega procesa, CR, smo prilagajali in dobili CR; ¢4;. Slednji je uporabljen

pri izdelavi kandidata w; ; g1 z binarnim operatorjem krizanja:

Ui,j,G—i—l lf rand(O, 1) S CRi,G’-{—l ah ] = jrand
Wij,G+1 = .
Ti G sicer,

kjer j € [1, D] oznacuje j-ti iskalni parameter, rand(0,1) € [0, 1] pomeni vzorcenje
uniformno (psevdo) nakljuéno porazdeljenega nakljuénega Stevila in j.q,q pomeni
uniformno nakljucen indeks iskalnega parametra, ki ga vedno izmenjamo (da bi s
tem preprecili izdelavo enakih posameznikov).

Operator selekcije pomaga tudi pri nadzoru in ustreznem prilagajanju parame-

trov F'in CR, saj samoprilagaja njune vrednosti.

3.3 Zapis v psevdokodu

Da bi razumeli celoten algoritem DEMOwSA, nam bo lazje, ¢e ga osvojimo po delih.
Zato bomo najprej predstavili nekaj enostavnejsih netrivialnih podalgoritmov, nato
pa podali celovito sliko algoritma v psevdokodu, ki zdruzuje zapisane manjse kose
celega algoritma.

Postopek za ovrednotenje posameznih primerkov je lahko dokaj preprost. Pona-
vadi izvede numeri¢no funkcijo, taksen primer podaja tudi algoritem Ovrednotiog a2
(glej algoritem 1).

En od preprostih manjsih postopkov je tudi primerjava resitev, ki ga ponazarja
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3.3. Zapis v psevdokodu uni-mb.si =

Algoritem 1 Ovrednotipg 4o: primer testne funkcije OKA2.

Vhod: p — primerek resitve veckriterijske funkcije, x1 € [—7, 7], 22, 23 € [—5, 5].
Izhod: Izrac¢unana f(x), ki se shrani v p (za ponazoritev predstavitve primerka glej
sliko 3.1).
1: x1,T9,x3 < p {Iz p izlusci iskalne parametre.}
fi(x) = 2
fa(x) =1— ﬁ (z1+7)% + |23 — 5 cos (1) |5 + |z5 — Hsin (1) |3

f(x) = (/1. f2)
p «— f(x) {V p shrani vrednosti kriterijev.}

N

algoritem Primerjaj resitvi (glej algoritem 2). Ta medsebojno primerja dve resitvi
in vrne, katera je boljsa ali pa razsodi, da sta reSitvi neprimerljivi, tj. nobena ni

boljsa. Pri primerjavi se uposteva pojem dominiranja, definiran v uvodu.

Algoritem 2 Primerjaj resitvi.
Vhod: p; — primerek starSevske resitve iz trenutne populacije.
Vhod: u — nov, kandidatni primerek resitve.
Vhod: M — dimenzija prostora kriterijev izbrane funkcije.
Izhod: ND — nedominiranost (1 = nov je dominanten, —1 = star§ je dominanten,
0 = neprimerljiva).
1: dpew = 0 {Zastavica belezi, ali je nov kandidatni primerek Ze dominiran po enem
od kriterijev.}
dparent = 0 {Zastavica belezi, ali je starsevski primerek ze dominiran po enem
od kriterijev.}

N

3: for j =0to M do

4: if u; < Ppi; then

d: dparent =1

6: elseif p,; <u; then

T Apew = 1

8 end if

9: if dpgrent = 1 and d,,,, = 1 then

10: ND := 0 {Resitvi sta neprimerljivi, nobena ne dominira druge.}

11: return {Takoj prenehamo s primerjavo — izboljsava iz DEMO na DE-
MOwSA.}

12:  end if

13: end for

14: ND = dpew — dparent {1, Ce je dominanten nov, —1, ¢e je dominanten starsevski

primerek. }
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Komentirajmo algoritem Premesaj populacijo (glej algoritem 3, ter sliko 3.2
za primer taksnega nakljucnega premesanja). Ta deluje tako, da seznam a =
(12,18,3,—5,7) nakljutno premesa (a). Zato za vsak element seznama zgenerira
enakomerno porazdeljeno naklju¢no stevilo med 0 in 1 (b) in si ob tem zabelezi e
pripadajoco stevilko indeksa, h kateremu elementu Stevilo spada, (c¢). Seznam uredi
po generiranih naklju¢nih vrednostih (d), nato zaceten seznam a sprazni (e) in ga
zaporedoma znova napolni (f-h), tako da po vrsti vstavlja elemente iz dobljenih

indeksov v koraku (e).

12 12 | 0.2 0 0.2 2 0.1 2 3 3 3
18 randgy; 18108 indeks 1]08 uredi 0 |02 0 vstav vstaui 12 vstar 12
3 | — 3|01 — 2101 —| 3 |04 —| 3 — — = —> | -5
50 5704 3 (042 06 7 7
7 7 | 0.6 4 10.6 1 /0.8 1 18
a b c d e f g h

Slika 3.2: Prikaz algoritma za premesanje seznama na preprostem primeru.

Algoritem 3 Premesaj populacijo.
Vhod: P, — vhodna populacija primerkov v generaciji g, pred pricetkom izdelave
novih primerkov.
Vhod: NP — velikost populacije in aproksimacijske mnozice N.
Vhod: RNi — trenutno stanje generatorja enakomerno porazdeljenih nakljuénih
Stevil.
Izhod: P| — delovna populacija primerkov za generacijo g, med tvorjenjem novih
primerkov.
Izhod: Spremenjen RNi.
1: v := () {Seznam nakljucnih Stevil.}
v’ := () {Seznam indeksov, glej sliko 3.2.}
for i = 0 to NP do
r :=rUrandgy;(0,1) {Dodajaj enakomerno porazdeljena nakljucna stevila —
slika 3.2b.}
r’ :=r Ui {Pred vsak element seznama r shrani indeks ¢ — slika 3.2c.}
end for
Seznam rr’ uredi po r. {Hitro urejanje: (NP log NP) — slika 3.2d.}
P := () {Nov seznam primerkov v populaciji.}
for i =1 to NP do
10: P} := P, Up,,, {Primerke na indeksih r; iz populacije P, dodajaj v P —
slika 3.2e~h.}
11: end for

Primerke resitev optimizacijske funkcije algoritem DEMOwSA inicializira, kot je
prikazano v algoritmu Inicializiraj nov primerek (glej algoritem 4).
Ustvarjanje novih kandidatnih resitev in s tem preiskovanje iskalnega prostora

poteka v algoritmu Nov primerek (glej algoritem 5). Ta iz starsa p; in diferenc med
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3.3. Zapis v psevdokodu uni-mb.si =

Algoritem 4 Inicializiraj nov primerek.

Vhod: func_type (g(x) > 0) — zaporedna Stevilka funkcije, ki jo optimiziramo
(njene omejitve).

Vhod: D — dimenzija prostora spremenljivk.

Vhod: M — dimenzija prostora kriterijev.

Vhod: F;,;; — zacetna vrednost parametrov F'.

Vhod: CR;,;; — zacetna vrednost parametrov CR.

Vhod: RNi — seme generatorja enakomerno porazdeljenih nakljucnih stevil.

Vhod: RNj — seme generatorja normalno porazdeljenih nakljuénih stevil.

Izhod: p — nov primerek resitve veckriterijske funkcije.

Izhod: Spremenjen RNi.

1:a=10

2: for j =0to D do

30 a; = randpni(Tminis Tmazi) {Tmini I Tz Sta vsebovana v omejitvah
g(x) > 0.}

4: end for

5 8 = (Finit, CRinit)

6: G = 0y741 {M kriterijev in nedominantnost. }

7. p = (a,s, G) {Sestavi primerek iz iskalnih parametrov in krmilnih parametrov.}

primerki v populaciji P, iz generacije g ustvari novo kandidatno resitev u.

Ker je primerkov pred koncem vsake generacije lahko v populaciji prevec, je
nekatere potrebno izloc¢iti, oz. populacijo t.i. porezati. TakSen postopek prika-
zuje algoritem Porezigppa_j; (glej algoritem 6), ki je natancéneje opisan Se z Na-
kopicenostspra_gs (glej algoritem 8) in Odstrani prenakopicene resitvespra_rs (glej
algoritem 7).

Sedaj imamo pripravljene vse sestavne elemente algoritma DEMOwSA. Zato
lahko sedaj nacrt celotnega algoritma v obliki psevdokoda podamo v algoritmu 9.
Kot vidimo, algoritem 9 vsebuje prej omenjene manjse algoritme. Omenimo lahko
Se, da je algoritem DEMOwWSA izboljsan v algoritmu 2 glede na algoritem DEMO.
Spremenjeni so tudi ostali, razen algoritmov 3 in 6, 8 ter 7, ki so enaki kot v algoritmu
DEMO oz. so iz algoritma SPEA2 [29]. Glavna prednost algoritma DEMOwSA glede

na algoritem DEMO je v spremenjenem algoritmu Nov primerek (glej algoritem 5).
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3.3. Zapis v psevdokodu uni-mb.si =

Algoritem 5 Nov primerekpgyowsA/rand/1 /bin-

Vhod: p; — starsSevski primerek resitve.
Vhod: D — dimenzija prostora spremenljivk.
Vhod: 7 — stopnja ucenja za prilagajanje samoprilagodljivih parametrov F' in CR.
Vhod: Fin (Fnar) — najmanjsa (najvecja) mozna vrednost parametra F.
Vhod: CRin (CRpaz) — najmanjsa (najvecja) mozna vrednost parametra CR.
Vhod: g(x) > 0 — omejitve funkcije, ki jo optimiziramo.
Vhod: RNi — seme generatorja enakomerno porazdeljenih naklju¢nih stevil.
Vhod: RNj — seme generatorja normalno porazdeljenih naklju¢nih stevil.
Vhod: P, — populacija primerkov v generaciji g.
Izhod: Kandidatna reSitev u za generacijo G + 1.
Izhod: Spremenjen RN<7 in RNj.

1: repeat

2: i1 :=randgn;(0, NP); ig := randgn; (0, NP); i3 := rand g; (0, NP)

3: until not (i = i3 or i; = i3 or iy = i3) {Izberi paroma razlicne indekse py;,, Pg,is;
Pg,iz € Pg‘}

Fig+ Frc+ Frc+ Fry,

(Fa)i =

Fiay1 = (Fg)i ¥
if E7G+1 < Fiin then

F; g+1 = Fyin {Popravimo F' v meje.}
else if F; g1 > Fj4, then

E,GJrl = Fraz
10: end if

11: vigq1 = X%,G + Fi’g+1 X (XT%G — XTS’Gc)y
R; R R 'R
12: <CRG>i _ i,G T r1,G T ro,G T r3,G

13: CR;c+1 = (CRg)i x e™N(0,1) {Logaritmi¢no normalna porazdelitev samoprilagajanja. }
14: if CRLGJ,{[ < CRyin then

15:  CR; g+41 = CRyin {Popravimo CR v meje.}

16: else if CR; g+1 > CRyuar then

17: CR; g+1 = CRuaq

18: end if

19: jrand:g,i ‘= randpn;(0, D) {Vsaj enega parametra pri krizanju ne bomo zamenjali.}
20: for j =0to D do

21:  if randgni(0,1) < CR; g1 ali j = jrandg,i then

¢ {Globalno povprecenje skozi primerke.}

e™N(0.1) (Togaritmi¢no normalna porazdelitev samoprilagajanja.}

{Globalno povprecenje primerkov.}

22: Ui j.G+1 = VijGg+1 {Krizamo.}

23: else

24: uija+1 = Zij.c {Ne krizamo.}

25:  end if

26: if Ui 5.G+1 < Tmin,i then

27: Ui j,G+1 ‘= Tmin,i {Tmin,i N Tmag, Sta vsebovana v omejitvah g(x) > 0.}
28:  else if u; j G+1 > Tiae,; then

29: Ui §,G+1 ‘= Tmaz,i

30: end if

31: end for
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3.3. Zapis v psevdokodu uni-mb.si =

Algoritem 6 Porezigprpa_j;.

Vhod: NP — velikost populacije in aproksimacijske mnozice N.
Vhod: P, - populacija primerkov v generaciji g.
Izhod: P ., — na podlagi nakopicenosti do velikosti NP porezana populacija P,.
1. F(Py,), o := Nakopicenostspra—_rr(P,) {Najprej izmerimo kakovost vseh resitev:
tj. nakopicenost. }
2: Pg4q := Odstrani prenakopicene resitvespga_i (NP, P,, F(Py), 0)

Algoritem 7 Odstrani prenakopicene resitvespga_rs.

Vhod: NP — velikost populacije in aproksimacijske mnozice N.
Vhod: P, - populacija primerkov v generaciji g.
Vhod: F(P,) in ¢ — matrika nakopicenosti in matrika razdalj do k-tega primerka.
Izhod: P, ; — na podlagi nakopicenosti do velikosti NP porezana populacija P,.
1: Pyyy:= 0 {Tu se pri¢ne kopiranje primerkov v novo generacijo.}
2: for all p,; with F(p,,;) <1 do
3 Py =Py Upy, {Prekopiraj prvo fronto: vse nedominirane posameznike
iz P, vPyy.}

4: P, :=P,\ py; {V stari generaciji primerke prve fronte odstranjujemo, da bo
F(pg:) = 1.}

5: end for

6: if |P 41| < NP then

7. Uredi Py narascajoce po F(py;) {Hitro urejanje: ©(P,4; log Pgiq).}

8: i :=0{Boljsi (tj. s cim manjso nakopicenostjo F'(py,;)) primerki so po urejanju
spredaj.}

9: repeat

10: Pg+1 = Pg+1 U Py,

11: i := i+ 1 {Kopiramo v smeri od boljsih primerkov k slabsim, do zapolnitve

arhiva. }

122 until [P | = NP
13: else if |P,.q| > NP then
14: repeat

15: k := 0 {Pois¢emo najmanj oddaljen primerek pgq,:}

16: for all pyy1; € Pyy1 do

17: for all py.1; € Pyy1 do

18: if VO <k <|[Py|: of =0f VIO <k <[Pgy:

[(VO<l<k:ol=0!)] Aof <ok then

19: P,i1:=Pyi1 \ Pgt1k {Odstranimo najbolj nakopicen primerek, po-
goj je ©(M).}

20: break for i {Dokler velikost presega NP, Se izvajaj operator seka-
nja.}

21: end if

22: end for

23: end for

24:  until |Pyy| = NP

25: end if
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Algoritem 8 Nakopicenostsprpa_is.

Vhod: NP — velikost populacije in aproksimacijske mnozice V.
Vhod: P, - populacija primerkov v generaciji g.
Izhod: F(P,) in 0 — matrika nakopicenosti in matrika razdalj do k-tega primerka.
1: Sy := 0 {Primerkom iz P, inicializiraj mo¢ na 0 — mo¢ je predstavljena z dominan-
tnostjo. }

2: for all pyy1; € Pyqq do

3:  for all pgi1,; € Pyyq do

4: if Primerjaj resitvi(pg, pg,j, M) = 1 then

5: Sg,i := Sgi+1 {Presteje dominirane primerke Sy, = [{Py,j|Pg,j € Py} APg,i <
Py.il}

6: end if

7. end for

8: end for

9: Ry :=0 {Iz S, izracunamo grobo uspesnost Ry, ki je vsota mo¢i od pg4; dominiranih

primerkov. }
10: for all pg11,; € P41 do
11:  for all pyy1; € Pyyq do

12: if Primerjaj resitvi(pg;, pg,j, M) = 1 then

13: Ryi:=Ry;+ Ry {Cim manjsa vrednost je boljsa.}

14: end if

15:  end for

16: end for

17: np, = —1p,, |x[P,y,| {Kvadratna matrika velikosti [Pgy11], za kreiranje potrebuje

O((IPg+11)%).}
18: ¢ =1p,,,| {Vektor enic velikosti [Pgy1|.}
19: for all pg+1,; € Pyy1 do

20:  npo =1 {Zgradimo vektor razdalj za vsak primerek.}
21: for j:=0tot do
22: 0i; = 0j; {Ze izra¢unane dolzine povezav samo prekopiramo.}

23:  end for
24:  0;; =0 {Razdalja do samega sebe je nic.}
25:  for j:=i+1 to |Pyqy| do

26: i j = Yoo (fi(Xg41,1) — fi(Xg41,5))” {Geometrijska razdalja, ©(M).}
27: if 04,5 = 0 then
28: Nnsie, = J {Belezimo indekse tock, ki so podvojene: na indeksu i, zadnja

podvojena (¢;).}
29: ¢i := ¢; + 1 {Stejemo Stevilo kopij enake tocke.}
30: cji=cj+1 {Stejemo stevilo kopij enake tocke — tudi v nasprotni smeri.}
31: end if
32:  end for
33: end for
34: for i :=0 to |Pyq:| do

Rg,i +1 . e .. . . ce .. .
35:  F(pgs) = p—— {Metriko nakopi¢enosti izra¢unamo iz modi in inverza razdalje
1,
do k-tega najblizjega soseda.}

36: end for
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Algoritem 9 Diferencialna evolucija za veckriterijsko optimizacijo s samoprilaga-
janjem.

Vhod: func_type (g(x) > 0) — zaporedna Stevilka testirane funkcije in njene omejitve.
Vhod: D — dimenzija prostora spremenljivk.
Vhod: M — dimenzija prostora kriterijev.
Vhod: MAXFEs — maksimalno stevilo ovrednotenj (ustavitveni pogoj).
Vhod: NP - velikost populacije in aproksimacijske mnozice N.
Vhod: spp — stevilka strategije mutacije DE (strategija preiskovanja).
Vhod: sel_typepro — strategija veckriterijske selekcije (strategija sekanja).
Vhod: Fj,;: — zacetna vrednost parametrov F.
Vhod: CR;,;; — zatetna vrednost parametrov CR.
Vhod: F,in (Fiee) — najmanjsa (najvecja) mozna vrednost parametra F.
Vhod: CR.in (CRuas) — najmanjsa (najveéja) mozna vrednost parametra CR.
Vhod: 7 - stopnja ucenja za prilagajanje samoprilagodljivih parametrov F' in CR.
Vhod: RNigeq — seme generatorja enakomerno porazdeljenih naklju¢nih stevil.
Vhod: front_gen — mnozica intervalov vzorc¢enj populacije P, po FE.

Izhod: Seznam aproksimacijskih mnozic iskalnih parametrov P (mnozica matrik).

1: RNjseeq := rand(RN7) {Seme generatorja normalno porazdeljenih stevil RN jseeq-}
2: g =0 {Z g stej generacije populacij od 0 naprej.}

3: fori=0to NP —1do

4:  po, := Inicializiraj nov primerek(func_type, D, M, Fipit, CRinit, RN, RN j)
5. Ovrednotifync_type(Po,i) {Ovrednoti primerek v zacetni populaciji. }

6: Po:=PoUpg; {Dopolnjuj zatetno populacijo Py.}

7: end for

8: FEs := NP {Ovrednotenih je NP primerkov.}

9: while FEs < MAXFFEs do

10:  if FEs > front_geng then

11: P.=PU PéVP’D {V P dodaj D iskalnih parametrov za vseh NP primerkov.}
12: front_gen := front_gen \ front_geny {Odstrani prvi element mnozice.}
13:  end if

14: P, := Premesaj populacijo(Py, NP, RNi) {Nakljuéno osteviléi osebke iz P.}
15: fori=0to NP —1do
16: u := Nov primerekSDE (pi7 D, 7, Fuin,Finazy CRmin, CRiyaz, RN, RNj, Pg)

17: Ovrednoti fyne type(1) {Ovrednoti primerek glede na funkcijo func_type.}
18: FEs := FEs + 1 {Belezi stevilo ovrednotenj.}

19: Primerjaj resitvi(p;, u, M) {Ugotovi dominiranost v prostoru kriterijev.}
20: if ND, =1 then

21: P, := (P, \ P;) Uu {Primerek u dominanten, prepisi star§a s primerkom.}
22: else

23: if ND, = —1 then

24: P, := P, {Stars p; dominanten, primerek u izbrisi}.

25: else

26: P, :=P,Uu {Dodaj primerek u v aproksimacijsko mnozico resitev.}
27: end if

28: end if

29: end for

30:  Pgyq1 = Porezige typey o (Pg, NP) {Porezi populacijo Py do velikosti NP.}
31:  g:= g+ 1 {Povecaj stevec generacij.}
32: end while
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Poglavje 4

Rezultati

V tem poglavju predstavljamo rezultate opravljenega dela. Najprej podamo pri-
mer zagona algoritma z navedbo vhodnih in dobljenih numeri¢nih podatkov. Sledi
casovna analiza algoritma, v kateri poleg analize ¢asovne zahtevnosti zanjo podamo
tudi empiricne meritve. Kakovost algoritma izmerimo s testnimi funkcijami in do-
bljene rezultate ocenimo z indikatorji kakovosti. Dobljene ocene indikatorjev pri-
merjamo Se z dobljenimi ocenami indikatorjev pri sorodnih algoritmih ter oznac¢imo
statisticne signifikantnosti razlik med nasim pristopom in sorodnimi. Po primerjavi
kakovosti algoritma prikazemo Se obnaSanje mehanizma samoprilagajanja krmilnih
parametrov, tako da njihove dobljene vrednosti prikazemo skozi zagone algoritma

za razlicne funkcije.

4.1 Primer zagona algoritma

Primer zagona algoritma 9 za funkcijo OKA2:

Izhod: P = DEMOwWSA(
func_type = 1 {Testna funkcija OKA2.},
D = 3 {Prostor spremenljivk v treh dimenzijah.},
M = 2 {Prostor kriterijev v dveh dimenzijah.},
MAXFEs = 5e+5 {500.000 ovrednoten].},
NP = 20 {Velikost populacije in aproksimacijske mnozice sta enaki.},
speg = 13 {’DE/rand/1/bin’ strategija s samoprilagodljivimi krmilnimi parametri.},
sel typeyro = 2 {SPEA-IL.},
Finit = 0,5 {Na sredi intervala (0,1).},
CRinit = 0,3 {Primerna vrednost za zahtevne testne funkcije (veémodalne in M > 1).},
Fpin = 0,1 {Spodnja meja za F.},
Fraz = 0,9 {Zgornja meja za F.},
CRyin = 1/24 {Spodnja meja za CR.},
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4.1. Primer zagona algoritma uni-mb.si =

CRumaz = 0,9 {Zgornja meja za CR.},

7 = 2/v/2D {Stopnja samoprilagajanja.},

RNigeeq = 1 {Prvi zagon, seme je 1.},

front_gen ={5e+3, 5e+4, 5e+5} {Populacijo vzoré¢imo po presegu teh ovrednotenj.}

)

Primer izhoda algoritma 9 za funkcijo OKA2, P = { { (-3,1416, 1,1151), (3,1416,
0,1151), (3,1323,0,1699), (3,0552, 0,1893), (3,0500, 0,2335), (3,0189, 0,2534), (3,0018, 0,3079),
(2,9717, 0,3629), (2,8739, 0,3772), (2,5794,0,3951), (2,4483, 0,4620), (2,4170, 0,5115), (2,4162,
0,6117), (2,4044, 0,6437), (2,2598, 0,6931), (2,2045, 1,0887), (2,2049, 1,0270), (2,2454, 0,9368),
(2,2089, 0,0858), (2,2449, 0,9839) }, { (—3,1416, 1,0946), (1,0632, 0,9666), (1,0822, 0,9135),
(1,0849, 0,8814), (1,001, 0,8247), (1,0910, 0,7587), (1,2038, 0,7337), (1,2282, 0,7155), (1,2712,
0,6248), (1,5440, 0,6126), (1,548, 0,6058), (1,5719,0,5314), (1,8794, 0,4875), (1,9951, 0,4123),
(2,5746, 0,3417), (2,5787, 0,2757), (3,1412, 0,0431), (3,0441, 0,1487), (2,9988, 0,2297), (2,9516,
0,2621) }, { (—3,1416, 1,0303), (—0,0318, 1,0187), (—0,0290, 0,9334), (—0,0020, 0,8557), (—0,0019,
0,7768), (3,1412, 0,0197), (0,9570, 0,7746), (0,9579,0,6945), (0,9582,0,6181), (2,9464, 0,0921),
(2,9461, 0,2009), (1,1039, 0,6060), (1,1039, 0,5576), (2,5788, 0,2010), (2,5786, 0,2553), (2,5772,
0,3174), (1,5717, 0,5575), (1,5727, 0,4612), (1,9948, 0,4583), (1,9952, 0,3585) } 1.

1.2 T T T T T T T
1+ i
0.8 i

x
0.6 %* —
D
Xooooix
0.4 - : .
0.2 i
OKA2, RNi=1, 1% FES —+—
OKA2, RNi=1, 10% FES
OKAZ2, RNi=1, 100% FES ------ '«

o 1 1 1 1 1 1 1

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Slika 4.1: Aproksimacijske mnozice DEMOwSA po razlicnem stevilu ovrednoten]
funkcije OKA2, z RNiseq = 1 in NP = 20.

Kot vidimo iz slike 4.1, se aproksimacijske mnozice s povecevanjem Stevila ovred-

notenj izboljsujejo, tj. dobljene resitve so si vedno blizje in blizje optimumom.
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4.2. Casovna analiza algoritma uni-mb.si =

4.2 Casovna analiza algoritma

Ocena zahtevnosti veckriterijskih evolucijskih optimizacijskih algoritmov je najpogo-
steje predstavljena z oceno potrebnega Stevila ovrednotenj za pokritje Pareto fronte.
Obstaja malo studij, kjer so to oceno zapisali v obliki reda kompleksnosti [92], ostale
studije so bolj empiricne.

Analiti¢no oceno zahtevnosti algoritma DE podaja delo Zielinskijeve in sodelav-
cev [41], ki poudarja tudi, da za izrac¢un zahtevnosti moramo poznati ustavitveni
pogoj optimizacije. Ta je lahko odvisen od Stevila ovrednotenj kriterijse funkcije
(ang. number of function evaluations — FE).

Ustavitveni pogoj optimizacije, ki ga bomo izbrali v tem delu, je omejitev naj-
vecjega Stevila ovrednotenj (MAXFFEs). Opomnimo, da ne bomo podajali analize,
koliko MAXFFEs algoritem potrebuje za ustavitev. Ob tem je namre¢ vredno spo-
mniti na izrek no free lunch [93, 94|, ki v tem primeru lahko pomeni, da lahko
podamo zgolj analizo veckriterijskega evolucijskega algoritma, ki temelji na to¢no
dolocenem veckriterijskem problemu. Vsakrsna splosna analiza takSnega algoritma
(tj. na naboru vseh obstojecih funkcij) je podvrzena omenjenemu izreku in zato ne-
smiselna. Tukaj zato podajamo meritve profilirnika, ki podaja casovno zahtevnost
algoritma, Studijo odvisnosti od Stevila ovrednotenj pa podajamo v razdelku 4.3.3.

Na sliki 4.2 vidimo drevo klicev glavnih funkcij programa za 5000 ovrednoten;]
kriterijske funkcije WFG1.M5. Cas je merjen v sekundah, skupni ¢as teka pro-
grama je priblizno 5 sekund. Vidimo, da program precej ¢asa porabi za ureja-
nje resitev po njihovi moci. Urejanje se izvede v metodi SortPop, ki mo¢ resitve
izracuna nad njenim kriterijskim vektorjem s pomocjo grobe uspesnosti v metodi
CalcRawFitness in razdalje do najblizjega sosednega kriterijskega vektorja v me-
todi CalcDistance. Metoda SortPop nato izvede selekcijo in iz aproksimacijske
mnozice odstrani slabe resitve. Program veliko manj casa porabi za izdelavo novih
resitev (metoda GetCandidate). Ceprav se zdi, da Gas ovrednotenja ni tako velik
(metoda Evaluate, iz katere se posredno izvede metoda test_WFG1 z ustreznimi
parametri), je pomembno poudariti, da ¢as ovrednotenja resitev realnih problemov
pogosto precej presega ¢as ovrednotenja resitev uporabljenih testnih funkeij. Cas
ovrednotenja je namre¢ v realnih problemih Se nekaj redov vecji, tako da ¢asovna
zahtevnost optimizatorja postane zanemarljiva in za oceno kakovosti algoritma po-
stane vazno le stevilo ovrednotenj.

V tabeli 4.1 podajamo ¢as racunanja 10.000 ovrednotenj vseh funkcij v ogrodju
CEC 2007 [2] skupaj (71) in enako, skupaj s ¢asom algoritma (7).
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DemoAlg::Evolution
4,721
DemoPop::GetCandidate Demolnd::Evaluate DemoPopSpea::SortPop
0,064 s 0,055 s 45528
ProbIFunCec07::Evaluate DemoPopSpea::CalcDistance DemoPopSpea::TruncatePop DemoPopSpea::CalcRawFitness
0,055s 1,766 s 0,397 s 2,335s
ProblFunCec07::CalcWFG1_M5 Probl::GetDistance DemoPopSpea::GetDistanceTONN Probl::GetDomination
0,053s 1,179s 02548 1,806 s
ProblFunCec07::test WFG1 Probl::IsEqual DemoPopSpea::GetNN
0,053 s 0,393 s 0,204 s

Slika 4.2: Drevo klicev glavnih funkcij programa za 5000 ovrednotenj kriterijske
funkcije WFG1_M5.

Tabela 4.1: Casovna zahtevnost algoritma.
T T (Ty — T1)/T)
1,06 s | 27,693 s 25,13

4.2.1 Analiticna ocena racunske zahtevnosti algoritma

Ceprav smo ze navedli, da je analiza racunske zahtevnosti evolucijskega algoritma
tezka naloga, se je bomo tukaj vseeno lotili. Tukaj se omejimo zgolj na uporabljene
algoritme in sploSne primerjave ostalih sorodnih algoritmov zaradi potrebne pre-
obsezne analize ne bomo podali. Napovejmo torej racunsko zahtevnost zapisanih
algoritmov v odvisnosti od njihovih vhodnih podatkov ob znanem ustavitvenem po-
goju. Za test smo uporabili racunalniski sistem, ki je zapisan v poglavju 4.3.3. Prvi
test racunske zahtevnosti kaze tabela 4.2. Pri tem D in M oznacujeta dimenzijo
prostora spremenljivk oz. prostora kriterijev optimizacijskega problema, NP velikost

populacije in aproksimacijske mnozice N ter G &tevilo generacij:

MAXFEs
o [T )

kjer MAXFFEs predstavlja maksimalno stevilo ovrednotenj (ustavitveni pogoj). V
algoritmu 7 pricakovana zahtevnost je kvadratna glede na NP zaradi urejenosti
seznama primerkov po nakopic¢enosti.

Model casovne zahtevnosti programa v odvisnosti od Stevila ovrednotenj (FFEs)

za polinomsko odvisnost a-te stopnje je O(FFEs) = ¢ - (FFEs)®, kjer za izratun pro-
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Tabela 4.2: Ocene racunske zahtevnosti algoritma DEMOwSA.

Ime ‘ Ocenjena rac¢unska zahtevnost
Ovrednotip g a9 O(MD)
Primerjaj resitvi O(M)
Premesaj populacijospga_r1 (NP log NP + 2NP)
(D
(D

o
Inicializiraj nov primerek ©(D)

Nov primerekpprrowsA/rand/1/bin O(D)

PoreZzigspga—_ir1 e(((NP)2M) + (3(NP)2M + (NP)2log NP))
Odstrani prenakopicene resitvesprpa_rr | O((NP)2M)

Nakopiéenostspra—_rr O(3(NP)*M + (NP)?log NP)
DEMOwSA O(G(5M(NP)?)

© 00 DT WN
—
o

Tabela 4.3: Cas izvajanja algoritma DEMOwSA pri razlicnih MAXFEs.

[ Alg. [ Tip funkcije [ NP [ M | D [[ 5e+3FE | 5e+4 FE | 5e+5 FE || @ (a(2) [@a(e@) [ eFE) |
9 OKA2 100 2 3 116 ms 988 ms 8285 ms 0,04 (0) 0,93 (0) DA
9 S_ZDT1 100 2 30 || 92 ms 992 ms 12153 ms 0,01 (0) 1,06 (0,04) | DA
9 S_.DTLZ2.M3 | 150 3 30 || 168 ms 2052 ms 23689 ms 0,02 (0) 1,07 (0,02) | DA
9 WFG1_M3 150 3 24 || 328 ms 3644 ms 35262 ms 0,06 (0,03) | 1,02 (0,04) | DA
9 S_.DTLZ2.M5 | 800 5 28 || 1276 ms | 12809 ms 157202 ms 0,17 (0,11) | 1,05 (0,06) | DA
9 WFG1_M5 800 5 28 || 1708 ms | 23069 ms 241367 ms 0,24 (0,18) | 1,08 (0,08) | DA
9 S_.DTLZ2.M5 | 3000 | 5 28 || 4060 ms | 51711 ms 703380 ms 0,29 (0,06) | 1,12 (0,02) | DA
9 WFG1_M5 3000 | 5 28 || 4860 ms | 108415 ms | 1539784 ms || 0,23 (0,26) | 1,25 (0,14) | DA

blema velikosti F/Es potrebujemo c-krat po (FEs)® operacij. Pri empiri¢nih meritvah
na racunalniskem sistemu izmerimo ¢as izvajanja programa, ki predstavlja ¢asovno
zahtevnost T'(FEs) = O(FFEs). Pri dveh razlicnih stevilih ovrednotej FEs, FEsy €
[1, MAXFEs] opravljenima z dvema ¢asovnima meritvama T'(FEs;) = c¢- (FFEs;)*

T(FEss) = ¢ (FFEsy)® izrazimo konstanti a in ¢, ki ju nato izracunamo kot:

In 11

a= nT2 inc—i
lnFEsl FEs{
FE52

Oznac¢imo z ¢ in @ povpreéni izmerjeni vrednosti za konstanto ¢ in eksponent a, ki
ju dobimo z ve¢ meritvami za posamezno F'Es. Dejanski cas izvajanja algoritma
DEMOWSA in potrditev analiticnega modela zahtevnosti podaja tabela 4.3.
Tabela 4.3 za algoritem 9 potrjuje v zadnji vrstici tabele 4.2 napovedano po-
linomsko (linearno) odvisnost algoritma od Stevila ovrednotenj. Ker sta Stevilo
ovrednoten]j in Stevilo generacij linearno soodvisni, je zahtevnost algoritma tudi od
Stevila generacij odvisna linearno. Do manjSega odstopanja pri odvisnosti od stevila
generacij pride zaradi zaokrozitve navzdol, saj zaradi postavljenega ustavitvenega
pogoja za doloCeno generacijo naredimo ve¢ ovrednotenj kriterijske funkcije, kot je
potrebno. Tako je dejansko Stevilo ovrednotenj F'Es pri be+3 enako 5600 in pri S5e+4
enako 50400, pri 5e+5 pa ostane nespremenjeno, tj. natan¢no 500000. Konstanta c
se za razlicne funkcije zaradi stopnjevanja zahtevnosti kriterijskih funkcij povecuje,

kar je pricakovano.
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Tabelo 4.3 lahko analiziramo Se z drugega vidika. V odvisnosti od velikosti
populacije NP lahko potrdimo tudi ©((NP)?) zahtevnost algoritma. Vendar v ta
namen raje poglejmo tabelo 4.4. Ta v indeksih imen funkcij vsebuje informacijo o
velikosti populacije NP. Tukaj smo kot G izbrali fiksno vrednost in zato MAXFFEs €
{10000, 15000, 80000, 300000} pri G = 100 ter sorazmerno manj za G' = 50 (dvakrat
manj) in G = 10 (desetkrat manj).

Tabela 4.4: Cas izvajanja algoritma DEMOwSA pri razlicnih NP.

Alg] G [WFPG1LM310W FG1-M3150W FG1_M3s0oWFG1_-M3300] © | @  |O((WP)?)
9 [10] 32ms [ 0080ms | 1872ms | 27562ms 0,03 (0,03)1,97 (0,18)] DA
9 50| 221ms | 492ms | 10822ms | 173231 ms ) 206 (0,11) DA

0 (0
9 [100 456 ms 1060 ms 22581 ms | 366496 ms (0,05 (0,07)[2,01 (0,2)| DA

4.3 Analiza kakovosti algoritma

Razvoj raznolikih algoritmov za veckriterijsko optimizacijo je botroval Stevilnim
primerjavam teh algoritmov. Cilj primerjav je bil v splosSnem prikazati izboljsavo
enega algoritma glede na svoje vrstnike [95]. Ceprav v splosnem velja t.i. izrek no

free lunch [93, 94], se vedno ostaja Zelja po primerjavi in klasifikaciji teh algoritmov.

4.3.1 Testne funkcije

Do sedaj je nastalo ze veliko funkcij za testiranje uc¢inkovitosti in primerjavo med
evolucijskimi algoritmi. Ustaljen proces primerjave teh algoritmov je navadno pove-
zan 7z veliko mnozico umetno ustvarjenih veckriterijskih testnih problemov (testov)
in siroko paleto meritvenih tehnik (metrik) za primerjavo rezultatov nad temi testi.

Predstavimo tipi¢en scenarij za primerjavo evolucijskih algoritmov [95].

1. Doloc¢imo mnozico algoritmov, ki jih bomo primerjali.

2. Izberemo mnozico obstojecih (najbolje merljivih) testnih primerov ali pripra-
vimo nove.

3. Izberemo mnozico meritev, s katerimi bomo preverili mnozico rezultatov evo-
lucijskih algoritmov.

4. Priskrbimo rezultate za vsakega od evolucijskih algoritmov, s spleta ali z im-
plementacijo.

5. Izvedemo meritve in primerjamo rezultate.

6. Podamo ugotovitve.
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Mnoge od uporabljanih veckriterijskih testnih funkcij EA iz literature niso bile
rigorozno analizirane, ampak zgolj de facto uporabljane. Posledica tega je, da je
tezko povleci tocne sklepe o prednostih in slabostih algoritmov, ki jih preskusimo
s temi testi. V prispevku [95] najdemo sistematicen pregled in analizo ve¢ testnih
funkcij iz literature EA. Te funkcije so vse iz razreda veckriterijskih funkcij nad
realnimi Stevili brez omejitev. Ta analiza testnih problemov izpostavlja Stevilna
podrocja, ki zahtevajo pozornost. Ne samo, da so Stevilni preostali testni problemi
slabo pripravljeni, ampak je pomembna skupina nelocljivih vecmodalnih problemov
slabo zasedana, prav tako obstaja le malo parametri¢nih testnih ogrodij z nastavljivo

tezavnostno stopnjo. Ogrodje testnih funkcij WFG te pomanjkljivosti odpravlja.

Testne funkcije v testnem ogrodju CEC 2007

Testno ogrodje na posebni sekciji za oceno ucinkovitosti veckriterijskih optimizacij-
skih algoritmov na CEC 2007 vsebuje 13 testnih funkcij [2], izmed katerih je 6 funkcij
podvojenih z manjsimi spremembami, kar skupno nanese 19 razlicnih veckriterijskih
funkcij za optimizacijo. Vse funkcije sestojijo iz fi,...,fay enokriterijskih funkeij, ki
jih je potrebno minimizirati. Posamezne testne funkcije so natancneje opisane v

dodatku B.

4.3.2 Metrike ucinkovitosti

Metrike uc¢inkovitosti oz. indikatorji kakovosti (za razliko med pojmoma glej razlago
z utemeljitvijo v [16], str. 6) numeriéno izmerijo uspeh aproksimacijske mnozice
(approximation set) nedominiranih resitev. Metrike kazejo zgolj videnje ocenjevalca,
kar pomeni, da sta lahko dve resSitvi z razli¢cnimi metrikami popolnoma razli¢no
ocenjeni oz. relativno razvrsceni glede na preostale resitve.

Metrike u¢inkovitosti se ponavadi rac¢unajo glede na podano referenc¢no aproksi-
macijsko mnozico, potem se izrac¢una razlika med naso aproksimacijsko mnozico in
referencno, boljsi rezultat je tisti, ki je manjsi. Poleg referencne aproksimacijske
mnozice pogosto potrebujemo tudi referencno tocko, ki navzgor omejuje vse resitve,
tj. je slabsa po vsakem od kriterijev od vseh resitev v vsaki nasi aproksimacijski
mnozici. To je najlazje izvesti tako, da dobljene vrednosti kriterijev normaliziramo
med [1, 2], referenéno tocko pa postavimo na vrednost 2,1 za vsak kriterij.

Najbolj znan indikator kakovosti je hipervolumen I3 [96, 97, 98, 99], ki meri
dominiran prostor resitev, ki ga je algoritem ze nasel. Metrika deluje nad diskretnim
prostorom kriterijev, tako da zvezen prostor Z diskretizira v diskretni prostor 2. Ta
indikator meri ucinkovitost obeh ciljev veckriterijske optimizacije, tako porazdelitev

resitev po Pareto fronti kot tudi blizino k Pareto fronti.

30



4.3. Analiza kakovosti algoritma uni-mb.si =

Indikator I [100] pokaze zgolj oddaljenost od Pareto fronte, pri tem pa vsak kri-
terijski vektor pretvori v realno vrednost. Pri pretvorbi uposteva pomozno funkcijo
za utezitev kriterijev (npr. funkcijo Cebiseva).

Poleg numeri¢nih metrik ucinkovitosti je dostikrat uporabna tudi vizualizacija
dobljenih aproksimacijskih mnozic. Ena od taksnih metod je izris ploskev (npr. 50%)
dosega. To ploskev dobimo tako, da na diskretnem prostoru kriterijev ugotovimo,
katere resitve je iskalni algoritem dosegel (npr. v 50% zagonov).

Metrike uc¢inkovitosti [16] za oceno dobljenih aproksimacijskih mnozic smo dobili
iz orodja PISA [101]. Indikatorja kakovosti, indikator Iz [96] in indikator I [100],
sta izracunana za vse funkcije. Za funkcijo SYM-PART je izracunan Se indikator
CS, da bi ugotovili pokritost mnozic iskalnih parametrov (v dodatku glej sliko B.1).

Ploskve dosega [102] so prav tako izrac¢unane s pomocjo [101]. Na koncu poda-

jamo Se casovno zahtevnost algoritma.

4.3.3 Rezultati simulacij

Predstavljen algoritem 9 smo 25-krat zagnali na 19 testnih funkcijah [2] posebne
sekcije za oceno ucinkovitosti veckriterijskih algoritmov za optimizacijo na IEEE
Congress on Evolutionary Computation (CEC 2007). Med zagoni smo spreminjali
zgolj parameter RNigeeq iz algoritma 9, tj. RNigeeq = 1,2, ...,25. Na podlagi doblje-
nih aproksimacijskih mnozic smo po 5e+3, Se+4 in Se+5 ovrednotenjih vektorske
kriterijske funkcije pognali metrike u¢inkovitosti, ki so izmerile ucinkovitost algo-
ritma. Predstavljamo rezultate z velikostjo zunanjega arhiva do N = 800.

Vsi predstavljeni testi so bili opravljeni na sistemu labraj2.uni-mb.si, z jedrom
Linux, 2.6.17-1.2142_FC4smp. Tip centralnega procesorja v racunalniku je 64-bit
Dual Core AMD Opteron(tm) Processor 280 (2390,651 MHz, 4787,74 bogomips) in
je opremljen z 8 GB RAM. Algoritem je objektno implementiran v programskem
jeziku C4+.

Algoritem DEMOwSA ima ve¢ parametrov, izmed katerih sta najpomembnejsa
izbira selekcij in strategije za izdelavo novih kandidatnih resitev. Kot selekcijo smo
izbrali algoritem po vzoru SPEA-II. Za strategijo izdelave kandidatov smo izbrali
samoprilagodljivi algoritem diferencialne evolucije. Prilagajali smo parametra F' in
CR. Maksimalni dinami¢ni razpon teh parametov je F' € [0,2] in CR € [0,1]. Ta
parametra smo za zagon omejili na 0,1 < F' < 0,9 in 1/24 < CR < 0,9. Para-
meter 7 smo nastavili na 2/ V2D, kar sovpada s priporocili iz [43]. Ocenjen strosek
prilagajanja parametrov je majhen (in ni¢en glede na Stevilo ovrednotenj) v pri-
merjavi s celotnim algoritmom, saj gre za preprost, kanonic¢en izracun prilagodljivih

parametrov. Uporabljeno testno ogrodje daje naslednje rezultate:
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Tabela 4.5: Vrednosti indikatorja pokritosti mnozic za testno funkcijo SYM-PART.

FEs 5e+3 5e+4 5e+5
Najboljsi | 1,0000e+00 | 1,0000e+00 | 1,0000e+00
srednji | 1,0000e4-00 | 1,0000e+00 | 1,0000e+00
Najstabsi | 1,0000e+00 | 1,0000e4-00 | 1,0000e+00
popregie | 1,0000e+00 | 1,0000e4-00 | 1,0000e+00

Std 0,0000e+-00 | 0,0000e+4-00 | 0,0000e+00

najboljsa, medialna, najslabsa in povprecna vrednost indikatorjev I in I ter
njena standardna deviacija za vseh 25 zagonov za testne funkcije 1-7 in 8-13
(z M =3 in M = 5) po 5e+3, be+4 in 5e+5 ovrednotenjih testne funkcije:
tri tabele za vsakega od indikatorjev so prilozene iz teh rezultatov (glej tabele
4.6, 4.7, 4.8, 4.9, 4.10 in 4.11),

najboljsa, medialna, najslabsa in povprec¢na vrednost indikatorja C'S ter njena
standardna deviacija za vseh 25 zagonov za testno funkcijo SYM-PART po
5e+3, be+4 in 5e+5 ovrednotenjih testne funkcije (glej tabelo 4.5) — algoritem

venomer najde le po eno Pareto optimalno mnozico resitev v iskalnem prostoru,

ploskve 0%, 50% in 100% dosega vseh 25 zagonov na testnih funkcijah 1-7 po
5e+5 ovrednotenjih (glej slike 4.3.3-4.3.3),

ploskve 50% dosega vseh 25 zagonov na testnih funkcijah 813 z M = 3 po
5e+5 ovrednotenjih (glej sliko 4.10); zgornji grafi so za WFG8, spodnji za
WFG9. Obseg in oznako osi je mozno razbrati iz slik na diagonali. Za WFGS8
oznaka v stolpcu oznacuje absciso in oznaka v vrstici oznacuje ordinato, ter
obratno za WFGO. Iz slik vidimo, da algoritem prostor kriterijev dobro pokrije

mn

aproksimacijske mnozice pri zagonu z medialno vrednostjo indikatorja I po
5e+5 ovrednotenjih testnih funkcij 12 in 13 (glej sliko 4.11).

Iz vseh dobljenih tabel za uporabljene indikatorje je mo¢ opaziti, da je algoritem

v veliki meri uc¢inkovit glede na te indikatorje do blizine 0,05 referené¢ni mnozici za

vse dane testne funkcije, z manjso izjemo za WFG1 (manjse vrednosti indikatorjev so

boljse). Referenéne mnozice imajo vrednosti indikatorjev enako 0. V primeru, ko je

dobljena vrednost indikatorja negativna, aproksimacijska mnozica presega kakovost

podane referencne mnozice z ozirom na podan indikator. Podajmo krajso diskusijo

dobljenih povprecnih vrednosti indikatorjev za podane testne funkcije.

Iz tabele 4.6 je videti, da je nas algoritem ucinkovit v primerjavi z referencno

mnozico na funkcijah OKA2, SYM-PART, S.ZDT1, S.ZDT4, R.ZDT4 in S_.ZDT6.
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Funkcija S_ZDT2 je najtezja med danimi dvokriterijskimi funkcijami. Indikator I
za funkcijo OKA2 pokaze negativno vrednost, v povprecju ze pri 5e+4 ovrednotenjih
(FEs). Pri funkcijah OKA2, SYM-PART, S.ZDT1 in S_ZDT2 vidimo, da tukaj
algoritem Zze pri 5e+4 ovrednotenjih doseze podobno kakovostne resitve, kot pri
be+5 ovrednotenjih.

Iz tabele 4.7 vidimo, da algoritem dobro resuje tudi funkcije S_.DTLZ2, R_DTLZ2
in S_.DTLZ3, kot tudi funkciji WFG8 in WFG9. V tej tabeli je najbolje dosezena
funkcija WFGS in najslabse funkcija WFG1. V tabeli 4.8 vidimo, da tudi za testne
probleme z M = 5 algoritem doseze dobre rezultate, ocenjeno z indikatorjem Ig.
Tukaj je najbolje ocenjena funkcija S_.DTLZ3, najve¢ tezav pa algoritmu povzroci
funkcija WFG1. Funkcijo WFGS algoritem v najboljsem zagonu resi bolje, kot je
zastavljena referencna aproksimacijska mnozica.

Iz tabele 4.9 opazimo, da algoritem, glede na indikator hipervolumna, funkcije
OKA2 ne najde boljsih resitev od podane referen¢ne mnozice, kar je lep primer
razloga, zakaj uporabiti ve¢ indikatorjev za oceno evolucijskega algoritma — indikator
namre¢ daje le model videnja potencialnega (cloveskega) odlo¢evalca na porazdelitev
dobljenih kriterijskih vektorjev po Pareto fronti. Z uporabo vec¢ indikatorjev se lahko
o kakovosti algoritma tako lazje prepricamo oz. dobimo boljsi vpogled. V primeru
funkcije OKA2 indikator hipervolumna tako daje dokaj slabe rezultate, kar hitro
opazimo tudi iz prilozene slike za ploskev dosega (slika 4.3.3), vendar je uspesen pri
iskanju enakomerno porazdeljenih kriterijskih vektorjev blizu njene Pareto fronte.
Pri ostalih funkcijah indikator hipervolumna pokaze boljse rezultate, predvsem pri
funkciji SYM-PART in funkcijah S_ZDT1, S.ZDT4, R_ZDT4 in S_ZDT6. Funkcija
S_ZDT2 ima najvecjo vrednost tega indikatorja. Tabela 4.10 kaze podobno sliko kot
tabela 4.8, kjer je funkcija S_.DTLZ3 v povprecju Se bolje ocenjena, prav tako velja
za funkciji WFGS in WFGS9.

V tabeli 4.11 znova opazimo razhajanje med indikatorjema, tokrat pri funkcijah
WFGS in WFGY, ki nakazuje, da je algoritem Pareto fronto teh dveh funkcij glede
na ta indikator vseeno dokaj dobro dosegel, saj je celo presegel podano referencno
aproksimacijsko mnozico. Najtezja funkcija iz tega nabora ostaja WFGI1, tudi za
R_DTLZ2 je ocena nekoliko slabsa, vendar je za S_DTLZ2 in S_DTLZ3 vrednost
indikatorja po 5e+5 glede na indikator Ip celo boljsa.

Sedaj tudi na empiri¢nih rezultatih vidimo, da za nas algoritem velja izrek no
free lunch [93, 94|, saj algoritem ne resi vseh funkcij z enako kakovostjo. Zato si
poglejmo, kako drugi algoritmi resujejo enake testne funkcije in podajmo statisti¢no
oceno razlik. V ta namen bomo v naslednjem razdelku kakovost algoritma izrazili v

relaciji s konkuren¢nimi algoritmi in ocene rangirali.
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Tabela 4.6: Vrednosti indikatorja Iz na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 | 2. SYMPART P. SZDTI | 4. SZDT2 5. SZDT4 | 6. R.ZDT4 |7. S_ZDT6
Najboljsi |—9,3342e—05  1,8065e—02 | 3,2227e—02 | 9,0227e—02 | 7,7621e—02 | 1,8463e—02 | 1,3063e—01
Srednji | 1,4285¢—03 | 3,2901e—02 | 4,2786e—02 | 1,0564c—01 | 8,7825¢—02 | 3,2837¢—02 | 1,3880e—01

5e+3 | Najslabsi | 4,1012e—03 | 5,1199e—02 | 5,5653e—02 | 1,3739e—01 | 9,6298¢—02 | 3,8180e—02 | 1,4313e—01
Poprecje | 1,6949¢—03 | 3,2040e—02 | 4,3756e—02 | 1,0598¢—01 | 8,7295e—02 | 3,0508e—02 | 1,3841e—01
std | 1,0779e—03| 7,7663e—03 | 5,5966e—03 | 9,6085¢—03 | 4,4246c—03 | 5,5133¢—03 | 2,8771e—03
Najboljsi |—8,8465e—04 7,8014c—06 | 1,8116e—05 | 3,1987¢—05 | 4,4734e—03 | 6,5665e—04 | 2,6095¢—03
Srednji | ~5,9176e—04  1,1593¢—05 | 3,3985¢—05 | 4,8270e—04 | 1,1250e—02 | 2,3156e—03 | 1,9932e—02

Se+4 [ Najslabsi | 1,1057e—03 | 1,6756e—05 | 3,5685e—04 | 4,0447e—02 | 1,8088¢—02 | 7,6808¢—03 | 5,3947e—02
Poprecje |-4,9518¢—04 1,2194c—05 | 4,9882e—05 | 1,7773c—02 | 1,1658¢—02 | 2,9961e—03 | 2,0990¢-02
Std | 4,3799e—04| 2,2467e—06 | 6,6400e—05 | 2,0265¢—02 | 3,3856¢—03 | 2,0438¢—03 | 1,5540e—02
Najboljsi |—9,9912e—04 1,2418¢—06 | 3,5832e—09 | 8,8060e—08 |—5,1506e—09| 1,1625e—04 |—1,0216¢-06
Srednji | —9,1005e—04  1,5838¢—06 | 4,9212e—07 | 1,2702e—06 | 3,0912e—04 | 5,2437e—04 |—1,0216e—06

5e+5 | Najslabsi |-6,5077¢—05  2,0972e—06 | 5,4084e—06 | 4,0190e—02 | 6,8877e—04 | 1,4756c—03 | 4,5350e—02
Poprecje |-8,4180e—04 1,5972¢—06 | 9,3739¢—07 | 1,7634e—02 | 2,6829e—04 | 5,7458¢—04 | 3,6224e—03
Std | 2,2104e—04| 1,9206e—07 | 1,2040e—06 | 2,0304e—02 | 1,8110e—04 | 3,1949¢—04 | 1,2536e—02
Tabela 4.7: Vrednosti indikatorja Iy na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S.DTLZ2 | 9. RDTLZ2 | 10. SDTLZ3 | 11. WFG1 | 12. WFG8 13. WFG9

Najboljsi | 8,7235¢—05 | 3,3085¢—04 | 2,7835¢—04 | 5,5997e—02 | —1,3746e—02 | —8,6648¢—03
Srednji | 1,4036e—04 | 1,8578¢—03 | 3,6502e—04 | 5,6298e—02 | —1,1561e—02 | —6,8257e—03
5¢4+3 | Najslabsi | 2,6565¢—04 | 4,3200e—03 | 4,8230e—04 | 5,6504e—02 | —8,1226e—03 | —3,8443¢—03
Poprecje | 1,6191e—04 | 1,9075¢—03 | 3,7112e—04 | 5,6270e—02 | —1,1157e—02 | —6,7864e—03
Std 5,3717e—05 | 9,5922e—04 | 4,4777e—05 | 1,3757e—04 | 1,3721e—03 | 1,0520e—03
Najboljsi | 4,9802e—06 | 1,9487e—04 | 3,4630e—05 | 5,3504e—02 | —2,4940e—02 | —8,9855¢—03
Srednji | 1,8532e—05 | 7,3927c—04 | 4,7379¢—05 | 5,4632e—02 | —2,2843¢—02 | —7,8004c—03
Set+4 | Najslabsi | 4,8125e—05 | 1,9698¢—03 | 6,3080e—05 | 5,5076e—02 | —2,0654e—02 | —5,8255¢—03
Poprecje | 2,1649¢—05 | 8,3688¢—04 | 4,7184e—05 | 5,4462e—02 | —2,2823¢—02 | —7,8577e—03
Std 1,2187¢—05 | 5,2766e—04 | 6,2961e—06 | 4,1577c—04 | 1,1082¢—03 | 6,8295¢—04
Najboljsi | 3,1669¢—06 | 19488¢—04 | 1,7962e—07 | 3,7746e—02 | —2,6671e—02 | —8,9602c—03
Srednji | 1,9806e—05 | 2,7225¢—04 | 1,3207e—06 | 4,1318e—02 | —2,5825¢—02 | —7,8284c—03
5e+5 | Najslabsi | 3,7352e—05 | 1,8596e—03 | 5,9104e—06 | 4,3197e—02 | —2,4263e—02 | —6,3708¢—03
Poprecje | 1,9844e—05 | 4,4428¢—04 | 1,6725e—06 | 4,0943e—02 | —2,5818¢—02 | —7,8520e—03
Std 8,9721e—06 | 3,9119e—04 | 1,4308¢—06 | 1,6153¢—03 | 6,0301e—04 | 6,4689e—04
Tabela 4.8: Vrednosti indikatorja Ir na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.
FEs 8. SDTLZ2 | 9. RDTLZ2 | 10. SDTLZ3 | 11. WFGL | 12. WFG8 | 13. WFG9
Najboljsi | 2,1630e—04 | 19067c—04 | 2,0344e—04 | 4,7001e—02 | 6,0313¢—03 | 7,1558¢c—03
Srednji | 3,6520e—04 | 4,6050e—04 | 2,5665e—04 | 4,7203e—02 | 9,7476e—03 | 1,0726e—02
5e+3 | Najslabsi | 6,3009e—04 | 1,1045¢—03 | 3,0923e—04 | 4,7368e—02 | 1,2483e—02 | 1,5007e—02
Poprecje | 3,9405¢—04 | 55613¢—04 | 2,5820e—04 | 4,7190e—02 | 9,7101e—03 | 1,0799e—02
Std 1,1339e—04 | 2,9624e—04 | 2,8835e—05 | 8,8086e—05 | 1,2003e—03 | 1,9437e—03
Najboljsi | 1,5920e—05 | 8,6488¢—05 | 1,8228¢—05 | 4,6874e—02 | 2,7767e—03 | 1,6274e—03
Srednji | 2,4497e—05 | 1,3545e—04 | 2,2680e—05 | 4,7030e—02 | 5,2470e—03 | 2,6175e—03
Set+4 | Najslabsi | 3,7371e—05 | 6,0184c—04 | 3,2126e—05 | 4,7247e—02 | 7,6459¢—03 | 4,0949¢—03
Poprecje | 2,508le—05 | 1,8857e—04 | 2,2831e—05 | 4,7046e—02 | 5,3152e—03 | 2,7226e—03
Std 4,5533e—06 | 1,2360e—04 | 3,1608¢—06 | 9,9580e—05 | 9,2150e—04 | 5,9080e—04
Najboljsi | 7,0462e—06 | 7,3698¢—05 | 1,3937e—06 | 4,5506e—02 | —1,3866e—03 | 1,3504e—03
Srednji | 1,0496e—05 | 9,3354c—05 | 1,9857e—06 | 4,6004e—02 | 9,113le—04 | 2,4433¢—03
5e+5 | Najslabsi | 1,8683e—05 | 2,2076e—04 | 3,0883¢—06 | 4,6334e—02 | 2,7408¢—03 | 3,2385¢—03
Poprecje | 1,0820e—05 | 9,8614e—05 | 2,0119e—06 | 4,5998¢—02 | 6,5218¢—04 | 2,3653e—03
Std 2,7352e—06 | 3,0240e—05 | 4,3690c—07 | 2,2415e—04 | 1,0519¢—03 | 4,9068¢—04
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Tabela 4.9: Vrednosti indikatorja Iz na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 | 2. SYMPART [3. S_ZDT1 | 4. S.ZDT2 | 5. S.ZDT4 | 6. R.ZDT4 |7. S_ZDT6
Najboljsi |2,2842e—02| 5,1690e—02 | 1,2873e—01 | 2,2216e—01 | 2,3436e—01 | 5,4872e—02 | 3,3331e—01
Srednji |2,9697e—02| 9,3333e—02 | 1,5892e—01 | 2,5407e—01 | 2,6935e—01 | 9,8669e—02 | 3,5110e—01

5e+3 | Najslabsi |3,7584e—02| 1,4359e—01 | 1,9403e—01 | 2,9029e—01 | 2,9729e—01 | 1,1361e—01 | 3,6248e—01
Poprecje |2,9818¢—02| 9,0834e—02 | 1,5962e—01 | 2,5562e—01 | 2,6579¢—01 | 9,3577e—02 | 3,5019e—01

Std  |3,8085e—03| 2,1603e—02 | 1,6371e—02 | 2,0018¢—02 | 1,4416e—02 | 1,4859¢—02 | 7,5076e—03

Najboljsi |1,1653e—02] 2,3635e—05 | 2,254de—04 | 2,8737e—04 | 1,3558¢—02 | 2,4399¢—03 | 5,4948¢—03
Srednji  |1,6851e—02| 3,4058e—05 | 2,9960e—04 | 1,2374e—03 | 3,3302e—02 | 7,1319e—03 | 3,9101e—02

5e+4 | Najslabsi |3,0766e—02| 4,8472e—05 | 1,5224e—03 | 4,8998¢—02 | 5,3351e—02 | 2,3019e—02 | 1,2358e—01
Poprecje |1,7700e—02| 3,5867e—05 | 3,5656e—04 | 2,1533e—02 | 3,4509e—02 | 9,3785e—03 | 4,7118e—02

Std  |4,6298¢—03| 6,3677c—06 | 2,5186e—04 | 2,4101e—02 | 9,9004e—03 | 6,0704e—03 | 3,5745¢—02

Najboljsi |5,2590e—03| 3,6018¢—06 | 1,3953¢—04 | 1,9139e—04 | 8,4608¢—07 | 3,2074e—04 |—2,3094e—04
Srednji |7,6196e—03| 4,7420e—06 | 1,4616e—04 | 2,1250e—04 | 1,4826e—03 | 1,7670e—03 |—2,2958¢—04

5e+5 | Najslabsi |2,4920e—02| 6,1155e—06 | 1,6669e—04 | 4,8226e—02 | 2,5823e—03 | 4,4835e—03 | 1,0198e—01
Poprecje |9,3320e—03| 4,7780e—06 | 1,4747e—04 | 2,1184e—02 | 1,2154e—03 | 1,7640e—03 | 7,9347e—03

Std  |5,8079e—03| 5,4239e—07 | 5,1448e—06 | 2,4157e—02 | 7,3065e—04 | 9,5558e—04 | 2,8247e—02

Tabela 4.10: Vrednosti indikatorja Iz na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. SDTLZ2 | 9. R.DTLZ2 | 10. SDTLZ3 | 11. WFGL | 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi | 1,7329e—03 | 1,5205¢—02 | 6,9113e—03 | 2,8689e—01 | —9,6992e—02 | —4,7792e—02

Srednji | 2,3973¢—03 | 2,2871e—02 | 1,0502e—02 | 2,8825e—01 | —8,4202e—02 | —4,1525¢—02

5e+3 | Najslabsi | 3,4646e—03 | 3,5751e—02 | 1,2542e—02 | 2,8918e—01 | —7,1539e—02 | —3,1877e—02
Poprecje | 2,5855¢—03 | 2,3041e—02 | 1,0277e—02 | 2,8810e—01 | —8,3876e—02 | —4,1596e—02

Std 5,3366e—04 | 5,0958¢—03 | 1,5192e—03 | 5,9392e—04 | 59293¢—03 | 3,6534e—03

Najboljsi | 4,2147e—05 | 1,1258¢—02 | 1,1726e—05 | 2,7333e—01 | —1,5768¢—01 | —5,7822e—02

Srednji | 8,8024e—05 | 1,5108¢—02 | 5,7007e—05 | 2,7862e—01 | —1,4560e—01 | —5,4130e—02

Se+4 | Najslabsi | 2,0721e—04 | 2,1197e—02 | 9,2743e—05 | 2,8095¢—01 | —1,3856e—01 | —4,5707e—02
Poprecje | 1,0270e—04 | 1,5995¢—02 | 5,1449¢—05 | 2,7797e—01 | —1,4697e—01 | —5,3719e—02

Std 4,9459e—05 | 2,9375e—03 | 1,8915e—05 | 1,9901e—03 | 4,8168¢—03 | 2,5260e—03

Najboljsi | 3,7128¢—05 | 9,4432e—03 | 1,0378e—10 | 1,9567e—01 | —1,6428e—01 | —5,7671e—02

Srednji | 8,1187e—05 | 1,1602e—02 | 1,2057e—08 | 2,1337e—01 | —1,6045e—01 | —5,4269¢—02

5¢+5 | Najslabsi | 1,3746e—04 | 1,9873¢—02 | 2,3965¢—07 | 2,2280e—01 | —1,5359e—01 | —5,0538¢—02
Poprecje | 8,2895¢—05 | 1,2067e—02 | 3,7420e—08 | 2,1158e—01 | —1,6011e—01 | —5,4009e—02

Std 2,8280e—05 | 2,4892¢—03 | 6,2481e—08 | 8,1245e—03 | 2,6295¢—03 | 2,1130e—03

Tabela 4.11: Vrednosti indikatorja [ na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S.DTLZ2 | 9. RDTLZ2 | 10. SDTLZ3 | 11. WFG1 | 12. WFG8 13. WFG9
Najboljsi | 9,2041e—03 | 1,2020e—02 | 6,3531e—03 | 5,3023e—01 | —4,7606e—02 | 9,5664e—02

Srednji | 1,5070e—02 | 1,7508¢—02 | 8,7657e—03 | 5,3136e—01 | —2,8500e—02 | 1,2068¢—01

5e+3 | Najslabsi | 2,0044e—02 | 2,6271e—02 | 1,0835¢—02 | 5,3284e—01 | —1,5278¢—02 | 1,5643e—01
Poprecje | 1,5271e—02 | 1,8495¢—02 | 8,7578¢—03 | 5,3128e—01 | —2,9789e—02 | 1,2825e—01

Std 2,6715¢—03 | 4,2258¢—03 | 1,1973¢—03 | 7,0675e—04 | 7,9259¢—03 | 1,4046e—02

Najboljsi | 1,8416e—05 | 9,6066e—03 | 3,6800e—05 | 5,2868¢—01 | —1,5403e—01 | —1,0401e—01

Srednji | 2,4435¢—05 | 1,1007¢—02 | 4,8566e—05 | 5,3036e—01 | —1,3930e—01 | —9,6581e—02

Se+4 | Najslabsi | 7,4098¢—05 | 1,7884e—02 | 9,0375e—05 | 5,3308e—01 | —1,1671e—01 | —8,4310e—02
Poprecie | 2,9494e—05 | 1,1537e—02 | 5,1869¢—05 | 5,3046e—01 | —1,4020e—01 | —9,6181e—02

Std 1,2713¢—05 | 1,9708¢—03 | 1,1843e—05 | 9,9277e—04 | 7,8765e—03 | 5,2835¢—03

Najboljsi | 4,4943¢—07 | 7,5310e—03 | 3,6717e—10 | 5,1646e—01 | —2,1199e—01 | —1,2990e—01

Srednji | 1,8934e—06 | 8,7524e—03 | 1,6341e—09 | 5,2159e—01 | —1,9635e—01 | —1,2384e—01

5e+5 | Najslabsi | 6,8299e—06 | 1,1796e—02 | 6,9752e—09 | 5,2409e—01 | —1,7477e—01 | —1,1667e—01
Poprecje | 2,6355¢—06 | 8,8118¢—03 | 2,0630e—09 | 5,2126e—01 | —1,9555¢—01 | —1,2346e—01

Std 1,8277e—06 | 8,8397e—04 | 1,6132e—09 | 2,1147e—03 | 1,0860e—02 | 3,3397e—03
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Slika 4.3: Ploskve 0%, 50% in 100% dosega vseh 25 zagonov na testni funkciji OKA2
po He+H ovrednotenjih.
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Slika 4.4: Ploskve 0%, 50% in 100% dosega vseh 25 zagonov na testni funkciji
SYMPART po b5e+5 ovrednotenjih.
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Slika 4.5: Ploskve 0%, 50% in 100% dosega vseh 25 zagonov na testni funkciji
S_ZDT1 po 5e+5 ovrednotenjih.
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Slika 4.6: Ploskve 0%, 50% in 100% dosega vseh 25 zagonov na testni funkeiji
S_ZDT2 po be+5 ovrednotenjih.
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Slika 4.7: Ploskve 0%, 50% in 100% dosega vseh 25 zagonov na testni funkciji
S_ZDT4 po 5e+5 ovrednotenjih.
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Slika 4.8: Ploskve 0%, 50% in 100% dosega vseh 25 zagonov na testni funkciji
R_ZDT4 po 5e+5 ovrednotenjih.
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Slika 4.9: Ploskve 0%, 50% in 100% dosega vseh 25 zagonov na testni funkciji
S_ZDT6 po 5e+5 ovrednotenjih.

PNWAUIO~N0O

8
10
12

(a) Testna funkcija 8 (S.DTLZ2 z M = 3). (b) Testna funkcija 9 (R.DTLZ2 z M = 3).

B

ORNWAUID~NOOR

(e) Testna funkcija 12 (WFG8 z M = 3). (f) Testna funkcija 13 (WFG9 z M = 3).

Slika 4.10: Ploskve 50% dosega vseh 25 zagonov na testnih funkcijah 813 z M = 3
po be+5 ovrednotenjih.
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f1
1.0-20

Slika 4.11: Po kriterijih projicirane aproksimacijske mnozice pri zagonu z medialno
vrednostjo indikatorja Iz po 5e+5 ovrednotenjih funkcij 12 in 13.
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4.4 Statisticna analiza rezultatov algoritmov

V tem razdelku statisticno primerjamo algoritem DEMOwSA z algoritmom DEMO
(fiksni krmilni parametri) in z algoritmi, ki so bili predstavljeni na posebni sekciji za
oceno ucinkovitosti veckriterijskih algoritmov za optimizacijo na IEEE Congress on
Evolutionary Computation (CEC 2007). Nacin ocenjevanja smo opisali v prejsnjem
razdelku, sedaj pa podajamo razlike med ocenami, primerjane na t-testu z 99,9%
zanesljivostjo. Negativna vrednost je boljsa za DEMOwSA. Oznaka { in poudarjeno
besedilo oznacujta statisti¢no signifikantno boljse ocene pri DEMOwSA. Oznaka I

in posevno besedilo oznacujta, nasprotno, slabse ocene.

4.4.1 Algoritem DEMO

Primerjavo algoritmov DEMOwSA in DEMO smo prvi¢ predstavili ze na spremin-
jajoci se prvi razlic¢ici tehnic¢nega porocila o funkcijskem naboru testnih funkcij CEC
2007 [103]. Rezultati so pokazali, da algoritem DEMOwSA daje veckrat boljse
rezultate v primerjavi z algoritmom DEMO. Sedaj podajamo Se primerjavo nad
konéno razlicico testnih funkeij [2] in ponovno potrjujemo, da algoritem DEMOwSA
veckrat daje boljse rezultate od algoritma DEMO.

V tabelah 4.12-4.14 poglejmo najprej koncne dobljene aproksimacijske mnozice
po He+5 ovrednotenjih. Tukaj vidimo, da je algoritem DEMOwWSA na funkcijah
SYM-PART, S.ZDT1, S.ZDT4, SDTLZ2 z M =3, R.DTLZ2 z M = 3 ali M =5,
SDTLZ3z M =3 ali M =5, WFGl z M = 3 ter WFG9 z M =3 ali M =5
signifikantno boljsi od algoritma DEMO. Obratno, da je osnovni algoritem DEMO
boljsi od algoritma DEMOwSA, za te aproksimacijske mnozice velja za funkcije
OKA2, R.ZDT4, SZDT6, WFG8 z M = 3 ali M = 5, SDTLZ2 z M = 5 ter
WFG1 z M = 5. Primerjajmo rezultate v tabelah 4.15-4.17. Iz teh vidimo, da
algoritem DEMOwSA daje signifikantno boljse rezultate nad funkcijami OKAZ2,
SYM-PART, SZDT4, R.DTLZ2 z M = 3 ali M = 5, D DTLZ3 z M = 3 ali
M =5 WFG1 z M =3 in WFG9 z M = 3 ali M = 5. Pozitivne ocene signifikan-
tnega izboljsanja obeh indikatorjev se skladajo na funkcijah SYM-PART, S_ZDT4,
R.DTLZ2 in SDTLZ3 z M =3 ali M =5, WFGl z M =3 in WFG9 z M =3
ali M = 5. Kot vidimo, indikatorja za aproksimacijske mnozice na funkciji OKA2
izmenicno pokazeta razlicne signifikantne razlike, na indikatorju I v prid za algori-
tem DEMO, na indikatorju I3 za algoritem DEMOwWSA. Po 5e+4 ovrednotenjih je
algoritem DEMOwWSA dvanajstkrat boljsi na obeh indikatorjih Iy oz. I3 in Stiri oz.
Sestkrat slabsi na obeh indikatorjih Ip oz. I7. Po 5e+3 ovrednotenjih je algoritem
DEMOWSA od algoritma DEMO sedem oz. devetkrat boljsi na obeh indikatorjih I

oz. I77 in sedemkrat slabsi na obeh indikatorjih.
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Tabela 4.12: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma DEMO in DEMOwSA
na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 | 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S_ZDT2 5. S_ZDT4 6. R_ZDT4 7. S_.ZDT6
Najboljsi| 9,7136e—04 | —3,6300e—03 | —1,6876e—02 | —2,3033e—02 2,6190e—03 —1,5730e—03 | —7,5200e—03
Srednji | 7,2939e—04 | —2,5950e—03 | —1,6578¢—02 | —1,6390e—02 | —4,0200e—04 6,0730e—03 —3,8300e—03

5e+3 | Najslabsi| 7,4200e—04 | —3,8940e—03 | —1,0627e—02 7,1300e—03 —3,2100e—03 | —2,6500e—03 | —4,4200e—03
Popreéje |7,1056e—04% | —4,5560e—03T | —1,5020e—027 | —1,5790e—027 | —6,1500e—04 | 3,7620e—03% |—4,4800e—03"

Std | 9,7790e—05 | —3,7910e—04 1,8844e—03 4,6073e—03 —1,1268e—03 6,6830e—04 9,7250e—04
Najboljsi| 1,8005e—04 | —1,3908e—05 | —1,9732e—04 | —4,6935e—04 | —2,2027e—02 | —1,6369e—03 | —2,7657e—02
Srednji | 1,0084e—04 | —1,5078—05 | —2,5009e—04 | —4,3243e—04 | —2,0052¢—02 | —1,6089e—03 | —1,4693e—02

5e+4 | Najslabsi|—1,3750e—03| —1,9755e—05 | —7,1390e—05 | —3,0900e—04 | —1,8794e—02 4,2390e—04 1,3981e—02
Popreéje |—3,4700e— 06| —1,4800e—05T | —2,4976e—047 | —4,9000e—04 |—2,0099e—02 | —9,0920e—04 | —1,3747e—02"

Std  |—3,0817e—04] —2,0043e—06 2,0429e—05 4,1000e—05 4,2150e—04 8,9320e—04 1,3179e—02
Najboljsi | 6,5580e—05 | —1,8446e—06 | —1,1709e—07 8,8060e—08 —2,4653e—03 | —1,6000e—07 0,0000e+00
Srednji | 1,0655e—04 | —2,8263e—06 | —1,6635¢—06 1,1237e—06 —3,5788¢—03 2,8520e—04 0,0000e+00

5e+5 | Najslabsi| 1,0666e—04 | —3,2821e—06 | —1,1859e—05 1,3700e—04 —5,1171e—03 3,0600e—04 4,5334e—02
Popreéje |7,0130e—05% | —2,7977e—061 | —2,0493e—061 | 1,1000e—05 |—3,6777e—031 | 2,6089¢—04% 3,6228e—03%

Std | 4,0600e—06 | —3,2571e—07 | —2,4488¢—06 1,2000e—05 —7,0671e—04 6,6930e—05 1,2533e—02

Tabela 4.13: Razlika vrednosti indikatorja Ig za algoritma DEMO in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 11. WFG1 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi| —4,8895e—05 | —3,9933e—04 8,5000e—06 6,6100e—04 | 1,7240e—03 | —5,0080e—04
Srednji | —6,2910e—05 | —1,4490e—04 1,5510e—05 3,5700e—04 | 7,9700e—04 | —3,0900e—04

5e+3 | Najslabsi| —4,7640e—05 | —4,2700e—05 3,0430e—05 1,4400e—04 | 4,8630e—04 | 6,4430e—04
Poprecje | —4,7270e—05T | —1,5230e—04 | 2,5330e—05% 3,8800e—04% |1,1490e—058F | —1,8320e—04

Std 8,3300e—06 3,8390e—05 2,8430e—06 —9,6750e—05 |—6,9200e—05| —2,7500e—05
Najboljsi| 4,1653e—06 —5,6380e—05 | —3,4648e—05 1,0070e—03 | 4,5800e—04 | —2,7410e—04
Srednji | —2,9390e—06 | —4,8563e—04 | —3,1762e—05 1,2720e—03 | 1,5250e—03 | —9,1700e—05

5e+4 |Najslabsi| —4,2580e—06 | —6,2000e—04 | —2,6208e—05 8,9300e—04 | 1,1190e—03 | 4,6600e—04
Popregje | —4,2600e—07 |—4,6762e—04T | —3,2078e—05" | 1,0650e—03" |1,3000e—03* | —1,6810e—04"

Std —5,1000e—07 | —1,0030e—04 1,6328e—06 1,0726e—04 | 2,8267e—04 | 9,9190e—05
Najboljsi| —5,7127e—06 | —5,0100e—05 | —1,1329e—05 | —1,6470e—03 | 1,0900e—03 | —2,5210e—04
Srednji | —6,5050e—06 | —8,3160e—05 | —1,4365e—05 | —7,8000e—04 | 1,6320e—03 | —2,0320e—04

5e+5 |Najslabsi| —9,4470e—06 | —3,4700e—05 | —1,3831e—05 | —1,5100e—04 | 2,5580e—03 | 2,6800e—04
Popregje | —6,5970e—061 | —2,0201e—047 | —1,3896e—05" | —9,4800e—04" |1,6290e— 03" | —1,9040e—04F

std —1,8679e—06 | —7,6410e—05 | —7,3020e—07 6,5705e—04 | 3,8397e—04 | 2,4200e—06

Tabela 4.14: Razlika vrednosti indikatorja g za algoritma DEMO in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 | 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi| —4,5070e—05 2,5220e—05 7,4700e—06 | 1,4400e—04 |—6,4640e—04| —1,1191e—03
Srednji |  6,3300e—06 —1,7378e—04 2,6200e—06 | 2,4000e—05 | 7,5140e—04 | —1,0900e—03

5e+3 |Najslabsi|  4,5460e—05 —4,9200e—05 | —3,7750e—05 | 5,3000e—05 | 5,8300e—04 | —1,9920e—03
Popregje | 1,8680e—05 |—1,0342e—04T| 1,5800e—06 |2,4000e—05% |4,4180e—04* | —9,0200e—04"

Std 1,2770e—05 4,4970e—05 —9,5640e—06 |—3,4330e—06|—1,5730e—04| —2,8430e—04

Najboljsi| —2,5540e—06 | —1,1814e—05 1,6370e—06 | 4,3700e—04 | 1,2130e—03 | 2,0200e—05
Srednji | —3,7340e—06 | —1,8671e—04 | —1,3410e—06 | 1,6000e—04 | 1,5553e—03 | —1,9920e—04

5e+4 |Najslabsi| —5,6670e—06 8,6000e—06 9,5400e—07 | 1,3300e—04 | 1,4089¢—03 | —7,1500e—05
Popregje | —4,5510e—061 | —1,0428e—041 | —1,0140e—06" |2,1000e—04* |1,7641e— 05" | —1,4160e—04T

std —1,0586e—06 | —2,4830e—05 | —4,0450e—07 |—6,5240e—05|—1,9470e—04| —9,1050e—05
Najboljsi| 3,6725e—06 —9,8610e—06 | —3,6507e—06 [—1,2100e—04| 3,3368e—03 | —4,8700e—04
Srednji |  2,7008e—06 —9,5160e—06 | —4,7585e—06 | 6,0000e—05 | 4,7597e—03 | —1,1230e—04

5e+5 |Najslabsi|  6,5750e—06 —1,3314e—04 | —5,7430e—06 | 9,2000e—05 | 4,6783e—03 | 1,8500e—05
Popregje | 2,8165e—06F |—2,0536e—05T | —4,8919e—06" |6,0000e—05% |4,3552e—05F | —1,7190e—04F

std 1,6250e—07 —2,5105e—05 | —4,4258¢—07 | 6,5200e—05 | 3,5106e—04 | 4,3690e—05
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Tabela 4.15: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma DEMO in DEMOwSA
na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S_ZDT2 5. S_ZDT4 6. R.ZDT4 7. S_ZDT6
Najboljsi| 5,2230e—03 —1,0283e—02 | —6,7220e—02 | —5,7880e—02 5,7900e—03 —6,3710e—03 | —1,9320e—02
Srednji 2,0790e—03 —7,1970e—03 | —5,4650e—02 | —5,9300e—02 | —8,0000e—05 1,8168e—02 —1,1700e—02

5e+3 | Najslabgi| 1,3110e—03 —1,0600e—02 | —3,9530e—02 | —4,7130e—02 | —7,1300e—03 | —1,1670e—02 | —1,2010e—02
Popreéje | 1,2120e—08% | —1,2626e—021 | —5,5010e—021 | —5,7200e—02T | —2,6500e—03 | 1,2210e—02f |—1,3050e—02"

Std 8,2100e—05 —9,0100e—04 5,8780e—03 4,6860e—03 —2,3860e—03 7,5600e—04 2,7027e—03
Najboljsi| —5,5800e—03 | —4,0578e—05 | —1,0310e—03 | —1,2624e—03 | —6,7283e—02 | —4,4775e—03 | —6,4610e—02
Srednji | —5,1870e—03 | —4,5375e—05 | —1,1574e—03 | —1,2210e—03 | —5,9173¢—02 | —4,6091e—03 | —4,0820e—02

5e+4 | Najslabgi| 1,1090e—03 —5,8768e—05 | —4,0220e—04 | —9,3000e—04 | —5,5809e—02 1,3140e—03 3,1593e—02
Popreéje | —4,8290e—031 | —4,4153e—057 | —1,1410e—037 | —1,3450e—03 |-5,9319e—02" | —2,5885e—03T | —3,2890e—02"

Std 1,8859¢—03 —6,2103e—06 8,2080e—05 5,0000e—06 1,0628e—03 2,6823e—03 3,0316e—02
Najboljsi| —7,7780e—03 | —6,2203e—06 5,7500e—06 7,0200e—06 —7,7217e—03 | —3,7000e—07 5,0000e—07
Srednji | —7,5934¢—03 | —8,5240e—06 1,2100e—06 2,1980e—05 —1,0375¢—02 1,0988¢—03 9,1000e—07

5e+5 | Najslabsi| —4,0000e—05 | —9,8585e—06 | —2,0100e—05 4,1400e—04 —1,4846e—02 1,1069e—03 1,0217e—01
Popreéje | —7,1461e—03% | —8,3930e—06T |  7,0000e—07 4,1000e—05 |—1,0811e—02% | 87797¢—04% 8,1637e—03%

Std 2,1342e—03 —9,4861e—07 | —5,8122e—06 3,0000e—05 —1,8477e—03 2,2503e—04 2,8240e—02

Tabela 4.16: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma DEMO in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 11. WFG1 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi| —1,0948e—03 | —2,4600e—03 1,9380e—04 3,0100e—03 | 5,5980e—03 | 1,1200e—03
Srednji | —9,2140e—04 2,3900e—04 2,0097e—03 1,7800e—03 | 5,1990e—03 | 3,7500e—04

5e+3 | Najslabsi| —1,1188e—03 | —9,5000e—04 1,8500e—03 7,6000e—04 | 4,2260e—03 | —3,6840e—03
Popregje | —8,3660e—04T | —6,9800e—04 | 1,4644e—05* 1,6300e— 08  |5,7900e—03* | —8,8600e—04F

std 1,1576e—04 —1,7360e—04 2,7720e—04 —4,8238¢—04 | 5,0400e—05 | —1,8038¢—03
Najboljsi| 2,0546e—05 —6,2300e—04 | —2,0402e—04 4,6400e—03 | 2,5400e—03 | —1,6850e—03
Srednji |  2,3009e—05 —3,0000e—03 | —2,5082e—04 5,7500e—03 | 9,2400e—03 | —1,2520e—03
5e+4 |Najslabsi| —1,2280e—05 | —4,8470e—03 | —2,3905e—04 4,3600e—03 | 6,6600e—03 | 1,7360e—03
Popregje | 1,8288e—05% |—2,6510e—03T | —2,4131e—04" | 5,1800e—03* |7,1100e—03* | —1,0480e—03"
Std —1,9160e—06 | —5,5780e—04 | —1,6688¢—05 5,2040e—04 | 1,4091e—03 | 1,5350e—04
Najboljsi|  2,0898¢—05 —4,1840e—04 | —8,7974e—07 | —7,9000e—03 | 7,0700e—03 | —1,1700e—04
Srednji | 4,7910e—06 —4,9100e—04 | —2,1858e—06 | —3,7900e—03 | 9,1600e—03 | —1,3640e—03
5e+5 |Najslabsi| —1,3539e—04 | —7,5500e—04 | —3,5608¢—06 | —7,9000e—04 | 1,4200e—02 | —1,0800e—04
Popregje | —3,4440e—06 |—1,3460e—03T | —2,1885e—06" | —4,7500e—031 |9,7100e— 03" | —6,3600e—041
std —2,9680e—05 | —3,4260e—04 | —8,7009e—07 3,3184e—03 | 1,6821e—03 | 6,5700e—05
Tabela 4.17: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma DEMO in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —1,5079e—03 4,9000e—05 —3,3510e—04 | 1,8200e—03 | 3,0410e—03 —4,8260e—03
Srednji | 4,8700e—04 —2,5020e—03 | —2,9920e—04 | 3,2000e—04 | —3,9300e—03 | —3,8000e—03

5e+3 |Najslabsi|  1,3180e—03 —1,3340e—03 | —1,0670e—03 | 3,0000e—04 | —5,1840e—03 | —1,9210e—02
Popregje | 6,6300e—04% | —1,9140e—03T | —1,2600e—04 |3,2000e—04* | —3,0610e—03" | —6,5600e—03

std 4,2450e—04 5,0300e—04 —1,6250e—04 |—1,5939e—04| —3,2911e—03 | —5,8300e—03
Najboljsi| —1,1185e—05 | —8,1340e—04 5,6920e—06 | 4,0000e—03 | 2,9780e—02 5,1600e—03
Srednji | —2,1672e—05 | —2,8230e—03 1,0800e—06 | 1,7500e—03 | 2,9320e—02 —2,1110e—03
5e+4 |Najslabsi|  1,5890e—06 —1,9900e—04 2,0653¢—05 | 2,1100e—03 | 3,0510e—02 —17,3670e—03
Popregje | —1,8171e—05" | —2,0630e—03T | 2,18/0e—06* |2,0400e—03% | 2,7800e—02F |—2,6200e—03"
std 1,7870e—06 —2,6100e—04 2,1929e—06 |—7,1893e—04| —5,3590e—04 | —3,1014e—03
Najboljsi| 1,3879e—07 —8,7320e—04 | —2,4870e—07 [—1,7800e—03| 6,1030e—02 —4,3300e—03
Srednji | —4,0960e—07 | —8,3460e—04 | —6,6175e—07 | 2,6000e—04 | 5,9480e—02 —3,2400e—03
5e+5 |Najslabsi|  2,5240e—06 —1,2940e—03 | —1,4143e—06 [—2,2000e—04| 5,3760e—02 —9,6000e—04
Poprecje | 4,4520e—07F | —7,1650e—04 | —6,7060e—07T | 2,7000e—04 | 5,9820e—02% |—2,8500e—03f
std 8,4167e—07 —7,2570e—05 | —2,8304e—07 | 4,0530e—04 | 2,5929¢—03 1,0227e—03
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4.4.2 Algoritem MOSaDE

MOSaDE [104] Huangove in sodelavcev je nadgrajena razlicica algoritma SaDE [105],
ki uporablja diferencialno evolucijo. Dodana je metrika nakopicenosti [79], ki omogo-
¢a veckriterijsko selekcijo za ohranjanje velikosti arhiva in aproksimacijske mnozice.
Uporablja NP = 50 in dve mutacijski strategiji, ki ju enakomerno porazdeljeno
nakljucéno izbira. Algoritem uporablja tudi princip lokalnega iskanja, tj. metodo
kvazi-Newtonovega lokalnega iskanja.

V tabelah 4.18-4.23 vidimo, da algoritem DEMOwWSA daje boljse rezultate pri
vseh treh vzorcenjih aproksimacijske mnozice algoritem DEMOwSA daje boljse re-
zultate za oba indikatorja pri funkcijah OKA2, S_ DTLZ3 z M = 3 ali M =5, WFGS8
zM=3ali M =5 WFGY9z M =3 ali M =5, SDTLZ2 z M =5 in R.DTLZ2 z
M =5.

Pri funkcijah S.ZDT4, R.ZDT4, SDTLZ2 z M = 3, RDTLZ2 z M = 3 in
WFG1 z M = 3 ali M = 5 oba indikatorja algoritem DEMOwWSA ocenita slabse.
Kot vidimo, je takih funkcij s hkrati boljsima ocenama indikatorjev ve¢ od teh, na
katerih oba indikatorja za algoritem DEMOwSA dajeta slabse ocene.

Pri funkcijah S_ZDT1 in S_ZDT?2 indikator Ir bolje oceni algoritem MOSaDE, a
indikator I za 5e+44 ovrednotenjih in 5e+45 ovrednotenjih pokaze nasprotno. Tudi
pri funkciji SYM-PART je sprva boljsi primerjan algoritem MOSaDE, nato po 5e+4
ovrednotenjih in 5e+5 ovrednotenjih algoritem DEMOwSA doseze boljse rezultate.

Med funkcijami z M = 3 ali M = 5 opazimo znatnejSo razliko med dobljenimi
rezultati, kar bi lahko pripisali kakovostnejsi veckriterijski selekciji SPEA-IT napram
sicer racunsko hitrejsi NSGA-II.

Algoritem DEMOwSA ne uporablja lokalnega iskanja. Opaziti je, da kljub temu,
da MOSaDE uporablja lokalno iskanje, algoritem DEMOwSA v povprecju daje
boljse rezultate od algoritma MOSaDE.
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Tabela 4.18: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma MOSaDE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 2. SYMPART 3. S.ZDT1 | 4. S.ZDT2 | 5. S.ZDT4 | 6. R.ZDT4 7. S.ZDT6
Najboljsi —1,2186e—01 1,6297e—02 1,2564e—02 | 4,5328e—02 | 3,4439e—02 | 3,5480e—03 2,1010e—02
Srednji —1,2163e—01 2,8954e—02 1,9016e—02 | 5,0376e—02 | 2,7982e¢—02 | 1,1655e—02 2,5210e—02

5e+3 | Najslabsi| —1,4346e—01 4,1629e—02 2,0495e—02 | 7,1984e—02 | 2,8432e—02 | 8,8220e—03 2,3760e—02
Popreéje | —1,2644e—01%1 | 2,7780e—02%  |1,8754e—02% |5,0494e—02F |2,8799e— 02F |8,9040e—05% | 2,4530e—02F

Std —8,0046e—03 5,8483e—03 1,3242e—03 | 4,7873e—03 |—2,3127e—03| 1,4722e—03 4,5030e—04
Najboljsi —1,2260e—01 —6,4970e—05 5,1977e—03 | 8,2387e—03 | 1,0953e—03 | 1,0376e—03 —1,7576e—02
Srednji —1,2280e—01 —1,0155e—04 5,1232e—03 | 8,1418e—03 | 5,7710e—03 | 1,6073e—03 —9,9420e—03
5e+4 [ Najslabsi| —1,2285e—01 —3,5967e—04 5,1881e—03 | 4,7385e—02 | 1,0383e—02 | 5,2587e—03 1,3499e—02
Popreéje | —1,2284e—01T | —1,2733e—04T |5,1289¢—05% |2,5456e— 02% |6,5470e—03F |2,1046e—03* | —9,3080e—03T
Std —9,4810e—05 —8,2608e—05 |—2,6873e—05| 1,9904e—02 | 2,3305e—03 | 1,2514e—03 9,9644e—03
Najboljsi —1,2265e—01 —1,1922e—05 5,2415e—03 | 8,2831e—03 | 2,5686e—04 | 1,2210e—03 7,9505e—06
Srednji —1,2269e—01 —1,9579e—05 5,2007e—03 | 8,2749e—03 | 4,9284e—04 | 1,2890e—03 7,9505e—06
5e+5 [ Najslabsi| —1,2213e—01 —4,5438e—05 5,0987e—03 | 4,8356e—02 | 7,9049¢—04 | 7,6244e—04 4,5359e—02
Popreéje | —1,2265e—011 | —2,3718e—05" |5,1923¢—05% (2,5899e— 02F |},2603e— 04 |1,2886e—05% | 3,6314e—03*
Std 1,1359e—04 —9,4372e—06 |—3,4802e—05| 2,0275e—02 | 1,5922e—04 |—6,3680e—05| 1,2536e—02
Tabela 4.19: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma MOSaDE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S_.DTLZ2|9. R.DTLZ2| 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi| 5,6466e—05 |—8,8040e—05| —1,0826e—02 | 5,5864e—02 | —1,3943e—02 | —2,3325e—02
Srednji | 6,2133¢—05 | 1,2790e—03 | —1,6343e—02 | 5,6130e—02 | —1,1819e—02 | —2,8426e—02

5e+3 | Najslabsi| 3,9300e—06 | 3,3762e—03 | —2,3324e—02 | 5,6119e—02 | —8,5505e—03 | —3,2570e—02
Popregje |5,8750e—05% |1,3040e— 05 | —1,7122e—027 [5,6073¢—02F | —1,1427e—02T | —2,8052e—027

Std  |—3,7800e—06| 8,3350e—04 | —3,6471e—03 | 7,6583e¢—05 | 1,3165¢—03 —2,8054e—03
Najboljsi| 8,5665¢—05 | 1,2742e—04 | 8,7128¢—04 | 5,3486e—02 | —2,4956e—02 | —1,8159e—02
Srednji | 7,3746e—05 | 6,3221e—04 | —4,9718e—03 | 5,4597e—02 | —2,2878e¢—02 | —2,7406e—02

5e+4 | Najslabsi| 7,5658e—05 | 1,7949e—03 | —7,7610e—03 | 5,5005e—02 | —2,0750e—02 | —3,3736e—02
Popregje |7,6164e— 05 |7,2957e—04* | —4,2574e—03T |5,/425e—02F | —2,2866e—02T | —2,6514e—027

std  |—1,6530e—06| 5,0287e—04 | —2,5265¢—03 | 4,0317e—04 | 1,0866e—03 —3,5116e—03
Najboljsi| 8,9209e—05 | 1,9477e—04 | 1,7982e—03 | 3,7740e—02 | —2,6675¢—02 | —1,0730e—02
Srednji | 1,0482e—04 | 2,7180e—04 | 2,2611e—04 | 4,1303e—02 | —2,5835e—02 | —1,6335e—02

5e+5 | Najslabsi| 1,1804e—04 | 1,8581e—03 | —1,3224e—03 | 4,3174e—02 | —2,4277e—02 | —3,1253e—02
Popregje |1,0456e—04F |4,4380e— 04 | 2,6373e—04%  |4,0928e—02F | —2,5827e—02T | —1,7338e—027

std | 7,6297e—06 | 3,9083e—04 | —9,1342e—04 | 1,6107e—03 | 5,9963e—04 —5,5104e—03

Tabela 4.20: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma MOSaDE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —3,9076e—04 | —8,3200e—02 | —1,0330e—02 | 4,6789e¢—02 | —5,1354e—02 | —1,3320e—03
Srednji | —3,9152e—04 | —8,5747e—02 | —1,5191e—02 | 4,6968e—02 | —4,9426e—02 | —8,0800e—04

5e+3 |Najslabsi| —2,1130e—04 | —8,6892e—02 | —1,9116e—02 | 4,7062e—02 | —4,8129e—02 1,3200e—03
Popregje | —3,6091e—041 | —8,5679e—021 | —1,4642e—02" |4,6953e— 02} | —4,9469e—027 | —6,2200e—041

std 6,1748¢—05 —9,4106e—04 | —2,8857e—03 | 6,8381e—05 | 3,8260e—04 5,1600e—04
Najboljsi| —3,5060e—04 | —7,2349¢—02 | —6,1573¢—03 | 4,6773e—02 | —4,7737e—02 | —4,1269¢—03
Srednji | —3,9249e—04 | —7,5816e—02 | —8,0602e—03 | 4,6908e—02 | —5,0109e—02 | —4,7951e—03

5e+4 |Najslabsi| —4,3948e—04 | —7,6525e—02 | —1,1908¢—02 | 4,7105¢—02 | —5,0039e—02 | —5,3766e—03
Popregje | —3,9513e—041 | —7,5161e—027 | —8,6582e—03" |4,6925¢—02F | —4,9842e—02T | —4,9737e—03"

std —2,4695¢—05 | —1,2582e—03 | —1,8252¢—03 | 8,8337e—05 | —6,8690e—04 | —4,3190e—04
Najboljsi| —9,9984e—05 | —2,5978¢—02 | —8,8492¢—04 | 4,5456e—02 | —1,3267¢—02 | —4,4015¢—03
Srednji | —1,7950e—04 | —2,8163e—02 | —3,1332e—03 | 4,5926e—02 | —1,7362e—02 | —4,7839e—03

5e+5 |Najslabsi| —2,3285e—04 | —3,2986e—02 | —7,4134e—03 | 4,6239¢—02 | —4,1414e—02 | —6,0405¢—03
Popregje | —1,8248e—041 | —2,8594e—027 | —3,6158e—03T |/,5921e—02% | —1,9018e—02T | —4,8729e—03"

std —3,1843e—05 | —1,8510e—03 | —1,8333e—03 | 2,1402e—04 | —5,6997e—03 | —3,1507e—04
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Tabela 4.21: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma MOSaDE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S_ZDT2 5. S.ZDT4 | 6. R.ZDT4 | 7. S_ZDT6
Najboljsi| —3,8146e—01 4,6589¢—02 1,2170e—02 3,5440e—02 | 1,0000e—01 | 6,3680e—03 | 5,2890e—02
Srednji | —3,8038e—01 8,1961e—02 1,7990e—02 5,0040e—02 | 8,1980e—02 | 3,0717e—02 | 5,6620e—02

5e+3|Najslabsi| —4,2352e—01 1,1607e—01 2,3050e—02 6,2040e—02 | 9,0000e—02 | 1,8803e—02 | 5,0210e—02
Popreéje | —3,8918e—01% | 7,8556e— 02t 1,9100e—02% 4,9600e— 025 |8,5560e—02% |2,4131e—02% | 5,4850e—02%

Std —1,3601e—02 1,6087e—02 4,2300e—03 9,2750e—03 |—5,1330e—03| 2,3540e—03 | 7,4680e—04
Najboljgi| —3,9057e—01 | —1,6184e—04 | —1,8859e—02 | —4,7063e—02 | 3,8042e—03 | 3,8530e—03 | —4,9769e—02
Srednji | —3,8969¢—01 | —2,6608¢—04 | —1,9016e—02 | —4,6551e—02 | 1,6493¢—02 | 4,2005¢—03 | —3,8270e—02

5e+4 |Najslabsi| —3,8321e—01 | —1,0160e—03 | —1,8342e—02 6,5400e—04 | 3,0374e—02 | 1,5408¢—02 | 1,9860e—02
Popreéje | —3,8900e—01T | —3,4370e—04" | —1,8949e—021 | —2,6265e—021 |1,8046e— 02" [6,1494e— 03 | —3,2310e—02T

Std 1,2377e—03 —2,3909e—04 6,4250e—05 2,3817e—02 | 6,7782e—03 | 3,6382e—03 | 2,2581e—02
Najboljgi| —3,9529e—01 | —1,0296e—05 | —1,8220e—02 | —4,6424e—02 | 1,3334e—03 | 4,2234e—03 | 3,5439e—03
Srednji | —3,9356e—01 | —3,2428¢—05 | —1,8351e—02 | —4,6413e—02 | 2,6437e—03 | 4,3792¢—03 | 3,5443e—03
5e+5|Najslabsi| —3,7754e—01 | —1,0709e—04 | —1,8621e—02 1,5720e—03 | 2,7909e—03 | 1,3381e—03 | 1,0575e—01
Popreéje | —3,9186e—011 | —4,3185e—051 | —1,8363e—027 | —2,5443e—02% [2,3061e—05% |4,1304e—03F | 1,1708e— 02t

Std 5,3717e—03 —2,7239e—05 | —9,2746e—05 2,4149e—02 | 4,3795e—04 |—4,9742e—04| 2,8246e—02

Tabela 4.22: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma MOSaDE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S_.DTLZ2|9. R.DTLZ2| 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi| 3,5820e—04 | 4,3570e—03 | —1,2468¢—01 | 2,8586e—01 | —1,0129e—01 | —4,0740e—01
Srednji | 3,9520e—04 | 4,6040e—03 | —1,5657e—01 | 2,8640e—01 | —9,1280e—02 | —4,7252e—01

5e+3 | Najslabsi| 5,0250e—04 | 1,3652e—02 | —1,8680e—01 | 2,8262e—01 | —8,1789e—02 | —5,1370e—01
Popregje |5,1860e—04% |5,3690e— 05+ | —1,5673e—01T [2,8589¢—01% | —9,1077e—02T | —4,7459e—011

Std | 9,7790e—05 | 2,0023e—03 | —1,6988¢—02 |—5,3578e—04| 4,4542e—03 —2,6349e—02
Najboljsi| 4,8319e—05 | 1,1194e—02 | —4,2350e—02 | 2,7388¢—01 | —1,5769e—01 | —2,6011e—01
Srednji | 4,9896e—05 | 1,4973e—02 | —6,3980e—02 | 2,7865e—01 | —1,4566e—01 | —3,7325e—01
5e+4 | Najslabsi|—6,1100e—06| 2,0822¢e—02 | —7,4407e—02 | 2,8088¢—01 | —1,3925e—01 | —4,6342e—01
Popregje |4, 7463e—05% |1,5829e—02F | —6,2672e—02T 2,7816e—01% | —1,4710e—017T | —3,6776e—017

Std  |—6,5930e—06| 2,8426e—03 | —8,6617e—03 | 1,7455e—03 | 4,6453e—03 —5,0380e—02
Najboljsi| 6,1384e—05 | 9,4434e—03 | —3,0677e—02 | 1,9624e—01 | —1,6428e—01 | —1,0483e—01
Srednji | 1,0277e—04 | 1,1602e—02 | —3,8616e—02 | 2,1341e—01 | —1,6045e—01 | —1,8524e—01
5e+5 | Najslabsi| 1,5229e—04 | 1,9873e—02 | —4,3305e—02 | 2,2278¢—01 | —1,5359e—01 | —4,2810e—01
Popregje |1,0385e—04% |1,2067e— 02+ | —8,7447e—021 (2,1184e—01% | —1,6011e—01T | —2,1237e—01T

std | 2,5873e—05 | 2,4892e—03 | —3,3993e—03 | 7,8477e—03 | 2,6283e—03 —8,9164e—02

Tabela 4.23: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma MOSaDE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —3,5733e—02 | —4,1718¢—01 | —1,0104e—01 | 5,2349¢—01 | —7,0238e—01 7,0811e—02
Srednji | —3,9847e—02 | —4,2798¢e—01 | —1,3874e—01 | 5,2260e—01 | —7,0214e—01 | —1,9706e—01

5e+3 |Najslabsi| —4,6778e—02 | —4,2806e—01 | —1,5865e—01 | 5,2010e—01 | —7,0434e—01 | —2,4451e—01
Popregje | —3,9726e—021 | —4,2638e—01T | —1,3495e—01" |5,2231e—01% | —7,0316e—01T | —6,7470e—02

Std —2,0028¢—03 | —2,3327e—03 | —1,7598¢—02 |—6,9845¢—04| —7,6730e—04 | —1,5168e—01
Najboljsi| —4,3707e—03 | —3,7470e—01 | —6,9520e—02 | 5,2776e—01 | —7,4304e—01 | —1,2473e—01
Srednji | —8,4137e—03 | —3,9001e—01 | —8,7391e—02 | 5,2922e—01 | —7,7713e—01 | —2,7405e—01

5e+4 |Najslabsi| —1,3359e—02 | —3,9030e—01 | —1,1166e—01 | 5,3139e—01 | —7,7654e—01 | —3,5962e—01
Popregje | —8,8842e—031 | —3,8670e—01T | —8,9284e—021 |5,2928e—01F | —7,7632e—01T | —2,2791e—01"

Std —2,7232e—03 | —5,0044e—03 | —1,0320e—02 | 7,9566e—04 | —7,9705e—03 | —1,0316e—01
Najboljsi| —5,1087e—04 | —1,4590e—01 | —3,5270e—02 | 5,1625e—01 | —3,8737e—01 | —1,5062e—01
Srednji | —1,5005e—03 | —1,5722e—01 | —4,7204e—02 | 5,2117e—01 | —4,5233e—01 | —2,7106e—01

5e+5 |Najslabsi| —2,6200e—03 | —1,8242e—01 | —7,2178¢—02 | 5,2347e—01 | —7,1091e—01 | —3,4806e—01
Popregje | —1,5233e—03" | —1,5945e—01T | —5,0744e—027 |5,2084e—01% | —4,6773e—01T | —2,2971e—01"

std —5,9771e—04 | —9,4170e—03 | —1,1031e—02 | 2,0157e—03 | —6,4989e—02 | —8,0882e—02
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4.4.3 Algoritem GDE3

GDE3 [106] Kukkonena in Lampinena je algoritem diferencialne evolucije, ki upora-
blja fiksne krmilne parametre. Preiskovanje temelji na diferencialni evoluciji [55, 65].
Ima posebej rocno nastavljene krmilne parametre za vsako testirano funkcijo, ¢eprav
testno ogrodje CEC 2007 priporoc¢a enako nastavitev krmilnih parametrov algoritma
pri vseh testnih funkcijah. Vecje stevilo generacij (tudi do 200) prispeva nedomini-
rane reSitve v arhiv za kon¢ni izracun aproksimacije Pareto fronte. Uporabljena je
veckriterijska selekcija za ohranjanje raznolikosti, ki se dobro obnese na vec kriterijih
M > 2 [107].

V tabelah 4.24-4.26 vidimo, da je algoritem DEMOwSA na testnih funkcijah
WFG8 z M = 3 ali M =5, WFG9 z M = 3, S.DTLZ2 in R_DTLZ2 vsakokrat
boljsi, na vseh zajetih aproksimacijskih mnozicah.

Za indikator Ig so rezultati slabsi predvsem na funkcijah z manj parametri,
OKA2, SZDT2, SZDT4 SDTLZ3 z M = 3 ali M =5 in WFG1 z M = 3 ali
M =5.

Pri funkcijah SYM-PART, S_.ZDT1 in R.ZDT4 so rezultati na indikatorju Ig
razli¢ni, pri funkcijah SYM-PART in R_ZDT4 boljsi pri 5e+4 ovrednotenjih in pri
S_ZDT1 boljsi tudi pri 5e+5 ovrednotenjih.

V tabelah 4.27-4.29 lahko opazimo primerljive ocene, razlika je pri funkcijah
S_DTLZ2 ob 5e+3 ovrednotenjih, WFG9 z M = 3 ob 5e+3 ovrednotenjih in 5e+4
ovrednotenjih ter tudi pri funkcijah R_DTLZ2 in WFG9 z M = 5 pri 5e+5 ovredno-
tenjih. Pri slednjih dveh je ocena boljsa, pri prvih treh slabsa.

Rezultati nakazujejo, da je algoritem GDE3 na danem testnem ogrodju in upora-
bljeno nastavitvijo krmilnih parametrov v povprecju boljsi od algoritma DEMOwSA.
Razlike gre pripisati ro¢ni prilagoditvi krmilnih parametrov algoritmu GDE3, za
vsako funkcijo posebej, in uporabljeni veckriterijski selekciji, ki uporablja vecji ar-

hiv nedominiranih resitev.
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Tabela 4.24: Razlika vrednosti indikatorja Ir za algoritma GDE3 in DEMOwSA na

testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 | 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S.ZDT2 | 5. S.ZDT4 | 6. R.ZDT4 | 7. S.ZDT6
Najboljsi | 8,2333e—04 | —1,5260e—03 5,3600e—04 | 5,1260e—03 | 1,8164e—02 | 9,0511e—03 | 4,7000e—04
Srednji | 1,7557e—03 | 5,6590e—03 —2,1680e—03 | 7,2140e—03 | 1,2102e—02 | 1,5045e—02 | 5,2700e—03

5e43 | Najslabsi|—4,6518¢—03  1,2949¢—02 3,5820e—03 | 2,9070e—02 | 1,1918e—02 | 1,2894e—02 | 4,3300e—03
Popreéje |1,5321e—08% | 3,9260e—05* —7,7500e—04 |7,8190e—05% |1,1871e—02% | 1,2529¢—02% |},1600e—05%

Std  |—8,4990e—04] 2,6574e—03 3,6380e—04 | 3,5585e—03 |—6,9710e—04 2,0009e—03 | 1,1350e—04
Najboljsi| 1,7575e—04 | —7,5526e—06 | —4,3639e—05 |—8,7123e—05—1,2129e—03| 3,5498e—04 |—1,5384e—02
Srednji | 3,9250e—04 | —1,0862e—05 | —7,2055¢—05 |3,0002¢—04 | 4,3866e—03 | 1,5414e—03 |—3,0000e—06

5e+4 | Najslabgi| 1,9687e—03 | —3,1621e—05 1,6061e—04 | 3,2800e—04 | 8,9361e—03 | 5,4637e—03 | 3,2502e—02
Popregje |[4,9022¢—04% | —1,1944e—05T | —6,6228e—05T |1,4890e— 02 |4,7053e—08% | 2,1348e—03% | 1,0840e—03

Std | 3,8569e—04 | —4,7964e—06 3,1079e—05 | 9,2090e—03 | 2,5029e—03 | 1,5784e—03 | 1,4814e—02
Najboljsi | 6,5480e—05 | 5,9400e—08 —2,6098e—08 |—3,3312e—07| 4,8950e—10 | —5,7100e—05 | 5,7200e—08
Srednji | 1,4925e—04 | —1,9900e—08 | —3,2292¢—06 |—6,4194e—06 3,0912¢—04 | —5,4710e—05 | 5,7200e—08

5e+5 | Najslabgi| 9,7502e—04 |  1,6230e—07 —9,6146e—06 | 1,3700e—04 | 6,1710e—04 | —4,8630e—04 | 4,5351e—02
Popreéje |2,1650e—04% |  3,4300e—08 | —3,5954e—06" |1,//21e—02% |2,5683¢—04% | —9,7150e—05" |3,6235¢— 05t

Std | 2,1561e—04 | —1,1280e—08 | —2,4169e—06 |9,2160e—03 | 1,5428e—04 | —1,0094e—04 | 1,2536e—02

Tabela 4.25: Razlika vrednosti indikatorja Ir za algoritma GDE3 in DEMOwSA na

testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S.DTLZ2 |9. R.DTLZ2(10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi| —3,3785e—05 [—1,9290e—05| 1,2703e—02 | 5,5878¢—02 | —1,3927e—02 | —1,1260e—02
Srednji | —4,9950e—05 | 1,3692e—03 | 1,0701e—02 | 5,6097e—02 | —1,1770e—02 | —1,3202e—02

5e+3 | Najslabsi| —8,9000e—05 | 3,5760e—03 | 8,1643e—03 | 5,6195e—02 | —8,4939e—03 | —1,2308¢—02
Popregje | —4,7940e—05" |1,4195e—05F |1,0363e—02* |5,6065¢—02F | —1,1384e—02T | —1,2665e—027

Std —7,7080e—06 | 8,5450e—04 |—1,3690e—03| 8,3053¢—05 | 1,3251e—03 —5,9880e—04
Najboljsi| —1,8975e—05 | 1,8482e—04 | 2,7354e—02 | 5,3479e—02 | —2,4948¢—02 | —2,0760e—04
Srednji | —2,8624e—05 | 7,2170e—04 | 2,5978¢—02 | 5,4599e—02 | —2,2857e—02 | —2,8070e—04

5e+4 |Najslabsi| —4,6593e—05 | 1,9457e—03 | 2,5022e—02 | 5,5020e—02 | —2,0676e—02 | —2,0240e—04
Popregje | —2,9228e—051 |8,1893e—04F |2,6003e—02F |5,4427e— 02+ | —2,2837e—02T | —3,2060e—04T

Std —7,9490e—06 | 5,2490e—04 |—6,1822e—04| 4,0853e—04 | 1,1049e—03 —1,7030e—04
Najboljsi| 1,4143e—06 | 1,9488e—04 | 2,8890e—02 | 3,7734e—02 | —2,6671e—02 3,0028e—03
Srednji | 1,4618e—05 | 2,7208e—04 | 2,8533¢—02 | 4,1296e—02 | —2,5825e—02 3,6376e—03

5e+5 |Najslabsi|  1,8093e—05 | 1,8582e—03 | 2,8002e—02 | 4,3167e—02 | —2,4264e—02 3,8832¢—03
Popregje | 1,8790e—05% |4,4393e—04% |2,8506e—02F |4,0921e—02F | —2,5818e—02T | 3,4930e—03*

Std 5,0120e—06 | 3,9084e—04 |—1,6402e—04| 1,6108e—03 | 6,0274e—04 2,4767e—04

Tabela 4.26: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma GDE3 in DEMOwSA na

testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 [10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi| —1,1744e—04 | —6,5037¢—02 | 6,6864e—03 | 4,6856e—02 | —4,9470e—02 | 3,6599¢—03
Srednji | —7,3880e—05 | —8,0199¢—02 | 3,4550e—03 | 4,7010e—02 | —4,6799¢—02 | 4,1573e—03

5e+3 |Najslabsi| 1,3731e—04 —8,1016e—02 | 5,1720e—05 | 4,7127e—02 | —4,4900e—02 | 2,6920e—03
Poprezje | —3,5980e—051 | —7,9623e—021 |3,5680e— 05" |{,6998e— 02} | —4,6758e—02T [3,7739e— 05+

Std 6,8133e—05 —2,9236e—03 |—2,2172e—03| 6,5005e—05 | 7,4282e—04 |—5,5560e—04
Najboljsi| —8,3981e—05 | —4,5521e—02 | 1,1978¢—02 | 4,6835¢—02 | —4,0561e—02 | 3,8900e—04
Srednji | —9,7253¢—05 | —5,8804e—02 | 8,9747e—03 | 4,6976e—02 | —3,9439e—02 | 1,0080e—04

5e+4 |Najslabsi| —1,3347e—04 | —6,1498¢—02 | 5,6566e—03 | 4,7175e—02 | —4,1168e—02 | 1,6620e—04
Popregje | —9,7649e—057 | —5,4928e—021 |8,9351e—05* |{,6991e— 02} | —4,0221e—02T [2,5590e— 04*

Std —1,1544e—05 | —5,9247e—03 |—1,2492¢—03[ 9,0727e—05 | —8,2850e—04 |—1,5724e—04
Najboljsi| —5,8258¢—06 3,7188¢—04 | 1,5884e—02 | 4,5485¢—02 | —3,9562¢—03 | 8,0938e—04
Srednji | —9,8700e—06 | —4,3132e—04 | 8,9051e—03 | 4,5971e—02 | —3,1527e—03 | 2,2650e—04

5e+5 |Najslabsi| —2,0288¢—05 | —6,7705¢—03 | 5,4499e—03 | 4,6286e—02 | —5,6583¢—03 |—6,0200e—05
Popregje | —1,1077e—05T | —1,5789e—03T |9,22/2¢— 03t |4,5965¢— 02} | —8,9567e—03T [/,2550e—04*

Std —4,4277e—06 | —2,1875e—03 |—1,9790e—03| 2,1904e—04 | —5,1720e—04 |—2,1198e—04
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Tabela 4.27: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma GDE3 in DEMOwSA na

testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 | 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S.ZDT2 | 5. S.ZDT4 | 6. R.ZDT4 | 7. S.ZDT6
Najboljsi | 2,3660e—02 | —4,3470e—03 | —1,5390e—02 | 1,8260e—02 | 5,6300e—02 | 2,5015e—02 | 3,1800e—03
Srednji | 2,9818e—02 | 1,5781le—02 3,5100e—03 | 1,7530e—02 | 4,1130e—02 | 4,3471e—02 | 1,4370e—02

5e+3 | Najslabsi| 2,6331e—02 |  3,5450e—02 2,3230e—02 | 2,7500e—02 | 4,2060e—02 | 3,5567e—02 | 1,1140e—02
Popreéje |2,92/2e—02% | 1,0895e—02% 3,9600e— 03 |1,8880e—02% |3,6750e—02F | 3,8502e—02F  |1,0620e—02F

Std | 1,4206e—03 | 7,3360e—03 9,9228¢—03 | 4,6070e—03 |—1,3190e—03  4,3060e—03 | 1,1728e—03
Najboljsi| 1,2880e—02 | —2,2063e—05 | —2,2643e—04 |—2,4560e—04—3,5230e—03| 1,1235e—03 |—3,6103e—02
Srednji | 1,7990e—02 | —3,3455¢—05 | —2,4864e—04 |6,0291e—04 | 1,2794e—02 | 4,2239¢—03 |—5,7610e—03

5e44 | Najslabgi| 3,1766e—02 | —9,5738e—05 7,2425e—04 | 9,8600e—04 | 2,6176e—02 | 1,6171e—02 | 7,5432e—02
Popregje |1,8843¢—02% | —3,6310e—05T | —2,1803e—04" |1,7104e— 02 |1,3761e—02% | 6,5448e—03% | 2,2180e—03

Std | 4,5727e—03 | —1,4743e—05 1,6020e—04 | 1,0986e—02 | 7,3091e—03 | 4,7410e—03 | 3,4226e—02
Najbolji | 6,4949e—03 | —8,8500e—08 | —1,7190e—05 |—1,0500e—06/—4,0300e—09 —3,8360e—04 | 7,2000e—07
Srednji | 8,8476e—03 | 1,3410e—07 —2,5910e—05 | 2,3900e—06 | 1,4817e—03 | —3,4950e—04 | 9,9000e—07

5e+5 | Najslabgi| 2,6131e—02 |  1,8520e—07 —3,4710e—05 | 4,1400e—04 | 2,4163e—03 | —1,6090e—03 | 1,0221e—01
Popreéje |1,0560e—02% | 1,3030e— 07" | —2,7370e—05" |1,7159e—02% |1,1881e—03% | —5,0500e—041 |8,165/e—05%

Std | 5,8022e—03 | —7,6140e—08 | —5,1102e—06 | 1,0979e—02 | 6,6889e—04 | —2,9362e—04 | 2,8247e—02

Tabela 4.28: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma GDE3 in DEMOwSA na
testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S.DTLZ2 |9. R.DTLZ2(10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| 5,4260e—04 | 9,3582e—03 | 9,1194e—02 | 2,8607e—01 | —9,8860e—02 | 2,3170e—02
Srednji | 6,6420e—04 | 1,5525e—02 | 8,1751e—02 | 2,8663e—01 | —8,6674e—02 | 1,0980e—03

5e+3 |Najslabsi|  7,4380e—04 | 2,5621e—02 | 7,0229e—02 | 2,8571e—01 | —7,6084e—02 |—1,5600e—02
Poprecje | 7,5370e—04%  [1,5613e—02% |8,1527e—02% |2,8636e—01% | —8,6493e—02T | 1,0330e—03
Std 1,4336e—04 | 4,0355e—03 |—5,6777e—03|—7,5270e—05| 5,2992¢—03 |—1,3136e—02
Najboljsi| 2,2934e—05 | 1,1257e—02 | 1,6708e—01 | 2,7332e—01 | —1,5768¢—01 | 2,2953e—01
Srednji | —1,5146e—05 | 1,5106e—02 | 1,6082e—01 | 2,7859¢—01 | —1,4561e—01 | 2,1500e—01

5e+4 |Najslabsi| —9,9220e—05 | 2,1189e—02 | 1,5571e—01 | 2,8084e—01 | —1,3858¢e—01 | 1,9810e—01
Popregje | —1,4930e—051 |1,5992e—02F |1,6077e—01% |2,7798¢—01% | —1,4698e—017 [2,1388e—01*

Std —3,1994e—05 | 2,9358¢—03 |—2,9879¢—03| 1,9686e—03 | 4,8130e—03 |—1,0433e—02
Najboljsi| 4,9054e—05 | 9,4432e—03 | 1,7596e—01 | 1,9567e—01 | —1,6428¢—01 | 2,9880e—01
Srednji | 8,8438e—05 | 1,1602e—02 | 1,7490e—01 | 2,1336e—01 | —1,6045e—01 | 2,9617e—01
5e+5 |Najslabsi| 1,3151le—04 | 1,9873e—02 | 1,7279e—01 | 2,2278¢—01 | —1,5359e—01 | 2,6614e—01
Popretje | 8,9724e—05% |1,2067e—02F |1,7461e—01% [2,1157e—01% | —1,6011e—01T [2,9305¢—01*

Sstd 2,4161e—05 | 2,4892e—03 |—9,6861e—04| 8,1197e—03 | 2,6295e—03 |—7,2832e—03

Tabela 4.29: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma GDE3 in DEMOwSA na
testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 [10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi|  2,2032e—03 —3,2222e—01 | 4,6338¢—02 | 5,2812e—01 | —6,7210e—01 8,8512e—02
Srednji | 4,5800e—03 —3,9044e—01 | 2,8409e—02 | 5,2832e—01 | —6,6403e—01 7,0486e—02

5e+3 |Najslabsi|  3,7570e—03 —3,8871e—01 | 6,1792e—03 | 5,2825e—01 | —6,5970e—01 3,6250e—02
Popregje | 4,4070e—03% | —3,8690e—01T |2,8291e—02% |5,281/e—01} | —6,64T5e—01T | 7,2068e— 02+

std 2,1000e—04 —1,1005e—02 |—1,3692e—02|—1,0489e—04| 3,0841e—03 —1,3909e—02

Najboljsi| —3,4178¢—04 | —2,2896e—01 | 7,0629e—02 | 5,2876e—01 | —6,5042e—01 1,1640e—02
Srednji | —5,2054e—04 | —2,9221e—01 | 5,6641e—02 | 5,3035e—01 | —6,5353e—01 5,4890e—03
5e+4 |Najslabsi| —7,9553e—04 | —3,0038e—01 | 3,8720e—02 | 5,3300e—01 | —6,7379¢e—01 | —6,6810e—03
Popregje | —5,2943e—041 | —2,7341e—01T |5,6515e—02* |5,3046e—01F | —6,6187e—01T | 8 9290e— 03+

Std —1,3300e—04 | —2,7214e—02 [—6,0298¢—03| 9,5213e—04 | —1,1195¢—02 | —4,1911e—03
Najboljsi| —1,4326e—06 1,5296e—02 | 9,1893¢—02 | 5,1661e—01 | —2,3899¢e—01 | —3,5000e—03
Srednji | —5,2187e—06 9,4909e—03 | 5,7558e—02 | 5,2173e—01 | —2,4175e—01 | —1,0640e—02
5e+5 | Najslabsi| —2,0759e—05 | —2,2811e—02 | 3,8588¢—02 | 5,2419e—01 | —2,7664e—01 | —1,4630e—02
Poprecje | —5,8919e—061 | 3,29/1e—08F |5,9748e—02* |5,2139e—01} | —2,4851e—01T | —1,0310e—027

std —4,7432e—06 | —1,1890e—02 [—9,8129e—03| 2,1013e—03 | —9,6720e—03 | —2,9142e—03
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4.4.4 Algoritem NSGAII-SBX

NSGAII-SBX [108] Sharme in sodelavcev kombinira osnovni algoritem NSGA-IT [79]
in njegovo veckriterijsko selekcijo. Pri mutaciji v genetskem procesu uporablja
operator SBX (ang. Simulated Binary Crossover Operator — SBX). V evolucijskem
procesu uporablja tudi lokalno iskanje, sekvencno kvadrati¢no programiranje (ang.
Sequential Quadratic Programming — SQP), ki precej izboljsa dobljene resitve eno
generacijo pred vsakim izpisom aproksimacijske mnozice.

V tabelah 4.30-4.35 vidimo razlike rezultatov med algoritmoma NSGAII-SBX
in DEMOwSA. Oba indikatorja ocenita, da je algoritem DEMOwSA boljsi na vseh
aproksimacijskih mnozicah pri funkcijah WFG8 z M = 3 ali M = 5 in funkciji
R.DTLZ2 z M = 5. Ocenita tudi, da velja obratno, da je algoritem NSGAII-SBX
boljsi na vseh aproksimacijskih mnozicah, pri funkcijah OKA2, S ZDT2, S_.ZDT4,
RDTLZ2 z M = 3, WFG z M = 3 ali M =5, SDTLZ3 z M =5 in WFG9 z
M = 5. Kot vidimo, se oceni za enako funkcijo R_DTLZ2 z razlicnim parametrom
M = 3 ali M =5, povsem razlikujeta, kar gre pripisati selekcijskemu mehanizmu v
DEMOwWSA, ki pri M =5 deluje bolje od NSGA-II. Ocene indikatorjev se skladajo
tudi pri drugih funkcijah in se pri tem skozi optimizacijski postopek prevesajo v prid
algoritma DEMOwSA, tj. pri funkcijah SYM-PART, R_.ZDT4, S_.ZDT6 in S_.DTLZ2
z M = 3. Tudi pri funkciji S.ZZDT1 se ocena za DEMOwSA glede na NSGAII-SBX
izboljSa na obeh indikatorjih po 5e+44 ovrednotenjih, pri indikatorju I tudi po
be+5 ovrednotenjih. Pri funkciji S_DTLZ3 je algoritem DEMOwSA boljsi od algo-
ritma NSGAII-SBX na indikatorju Ir pri 5e+3 ovrednotenjih, a slabsi drugod. Pri
S DTLZ2 z M =5 je algoritem NSGAII-SBX boljsi od algoritma DEMOwSA le na
indikatorju I3 pri 5e+3 ovrednotenjih, pri ostalih aproksimacijskih mnozicah na tem
indikatorju in indikatorju Ir je povsod za to funkcijo boljsi algoritem DEMOwSA.

Rezultati nakazujejo, da je algoritem NSGAII-SBX na danem testnem ogrodju
in z uporabljeno nastavitvijo krmilnih parametrov v povprecju boljsi od algoritma
DEMOwWSA. Razlike gre pripisati uporabljenemu lokalnemu iskanju oz. uspesni hi-

bridizaciji algoritma z lokalnim iskanjem.
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Tabela 4.30: Razlika vrednosti indikatorja Ir za

MOWwSA na

testnih funkcijah 1-7.

algoritma NSGAII-SBX in DE-

FEs 1. OKA2 | 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S.ZDT2 | 5. S.ZDT4 | 6. R.ZDT4 7. S_ZDT6
Najboljsi| 9,6566e—04 | 1,7174e—02 2,1457e—02 | 6,0037e—02 | 4,3431e—02 | 1,2561e—02 1,2025e—01
Srednji | 1,8020e—03 | 3,1363e—02 2,0356e—02 | 6,1820e—02 | 4,6355e—02 | 2,3432e—02 1,2762e—01

5e43 | Najslabsi|—1,4439e—02  4,8955¢—02 3,6953¢—02 | 6,5860e—02 | 4,2428e—02 | 2,0940e—02 1,3133e—01
Popreéje |8,8540e—04% | 3,0497e—02% 3,0266e—02%  |5,7890e—02% |4,5655e—02F | 2,0168e—02F 1,2780e—01%

Std  |—2,8691e—03] 7,4144e—03 3,4996e—03 [—1,2915¢—03| 1,2360e—04 | 2,2843e—03 —1,2839e—03
Najboljsi| 1,8035e—04 | —7,6389e—05 | —6,1764e—05 |6,8157e—05 | 4,1504e—03 | —9,3650e—05 | —1,7410e—02
Srednji | 4,7224e—04 | —1,264le—04 | —7,5615e—05 |4,4722e—04 | 1,0410e—02 | —7,4640e—04 | —5,6780e—03

5e+4 | Najslabsi| 2,1687e—03 | —1,8674e—04 1,8415e—04 | 4,0272e—02 | 1,6438e—02 | 2,0458¢—03 2,4527e—02
Popregje |5,6882¢—04% | —1,3271e—04" | —6,4418e—051 |1,7729¢— 02t |1,0781e—02F | 4,9100e—05 |—4,2300e—03T

Std | 4,3768e—04 | —2,7853e—05 4,3210e—05 | 2,0223e—02 | 3,0744e—03 | 5,9080e—04 1,3617e—02
Najboljsi | 6,5880e—05 | —1,2838e—05 5,0853¢—08 | 2,0629e—04 |—3,7406e—09 —2,0905e—04 | —8,5150e—03
Srednji | 1,5495e—04 | —1,7436e—05 2,9542e—07 | 2,0737e—04 | 3,0909e—04 | —1,3836e—03 | —1,1911e—02

5e+5 | Najslabgi| 9,9992e—04 | —2,7133e—05 4,6161e—06 | 4,0396e—02 | 6,8866e—04 | —3,5634e—03 3,1180e—02
Popreéje |2,2320e— 0% | —1,8643e—051 | 7,2819e—07¢  |1,7840e—02% |2,6826e—04% | —1,5514e—03" | —8,2876e—031

Std | 2,2104e—04 | —4,5449e—06 0,8680e—07 | 2,0304e—02 | 1,8108e—04 | —9,8451e—04 1,0866e—02

Tabela 4.31: Razlika vrednosti indikatorja Ir za algoritma NSGAII-SBX in DE-
MOWSA na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S_DTLZ2 |9. R.DTLZ2| 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi| 4,5105e—05 | 1,3775¢—04 | —1,0446e—03 | 5,6007e—02 | —1,3746e—02 | —8,3514e—03
Srednji | 7,5910e—05 | 1,6258¢—03 | —3,3010e—03 | 5,6305e—02 | —1,1564e—02 | —9,7187¢—03

5e+3 [Najslabsi| 1,7701e—04 | 4,0559¢—03 | —5,5647¢—03 | 5,6453¢—02 | —8,1404e—03 | —8,7003¢—03
Popregje | 9,6630e—05% |1,6755e—03% | —3,2959e—03" [5,6268e—02F | —1,1162e—02T | —9,5824e—03"

std 4,2197e—05 | 9,4465e—04 | —1,1802e—03 | 1,1978¢—04 | 1,3666e—03 —1,2600e—04
Najboljsi| —6,2990e—05 | 1,8425e—04 | 8,9306e—03 | 5,3514e—02 | —2,4940e—02 3,9500e—05
Srednji | —7,8088¢—05 | 7,2183e—04 | 7,8474e—03 | 5,4642¢—02 | —2,2843¢—02 | —3,7400e—05

5e+4 [Najslabsi| —7,6475e—05 | 1,9434e—03 | 6,0031e—03 | 5,5080e—02 | —2,0654e—02 1,3165¢—03
Popregje | —7,7361e—05" |8,1913e—04% | 7,6902e—03F |5,4472e—02F | —2,2823e—02T | —1,9700e—05

Std —3,4430e—06 | 5,2326e—04 | —7,5240e—04 | 4,1565¢—04 | 1,1082e—03 2,4945e¢—04
Najboljsi| —6,7643¢—05 | 1,9487¢—04 | 1,2800e—02 | 3,7756e—02 | —2,6671e—02 3,4298¢—03
Srednji | —8,1594e—05 | 2,7219¢—04 | 1,2491e—02 | 4,1315¢—02 | —2,5825¢—02 3,8516e—03

5e+5 |Najslabsi| —8,2048¢—05 | 1,8595e—03 | 1,1766e—02 | 4,3175e—02 | —2,4263e—02 4,7992¢—03
Popregje | —7,6566e—051 |4,4422e—04% | 1,2882¢—02F |4,0940e—02% | —2,5818e—02T | 8, 9580e— 03+

Std —5,8379¢—06 | 3,9116e—04 | —2,8387¢—04 | 1,6026e—03 | 6,0301e—04 2,8819e—04

Tabela 4.32: Razlika vrednosti indikatorja Ir za algoritma NSGAII-SBX in DE-
MOwWSA na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 [10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —1,5630e—04 | —7,2739e—02 | 8,2914e—03 | 4,6989e—02 | —5,5819e—02 | 7,1850e—03
Srednji | —8,8300e—05 | —7,3819¢—02 | 6,4636e—03 | 4,7183e—02 | —5,4482e—02 | 9,0490e—03

5e+3 |Najslabsi|  8,0190e—05 —7,5486e—02 |—7,9477e—04| 4,7335e—02 | —5,3427e—02 | 9,2560e—03
Popregje | —5,8150e—051 | —7,4014e—021 |5,/402e— 05" |{,7169e— 02} | —5,4270e—02T [8,8350e— 05+

Std 6,7150e—05 —7,0676e—04 |—2,6602e—03| 8,1578¢—05 | 1,0430e—04 | 7,3070e—04
Najboljsi| —9,8880e—05 | —5,0174e—02 | 1,2028e¢—02 | 4,6886e—02 | —4,5423¢—02 | 3,8594e—03
Srednji | —1,2210e—04 | —5,4205e—02 | 9,2247¢—03 | 4,7040e—02 | —4,4463¢—02 | 4,7015¢—03

5e+4 |Najslabsi| —1,3363e—04 | —5,6748¢—02 | 9,1221e—03 | 4,7206e—02 | —4,3014e—02 | 5,9649e—03
Popregje | —1,1712e—041 | —5,3451e—021 |9,8128e—05* |4, 7052¢— 02} | —4,4235e—02T |/,8116e— 05+

Std —1,1837e—05 | —2,7414e—03 |—1,2568¢—03| 8,7930e—05 | 2,4200e—04 | 5,1218¢—04
Najboljsi| —6,4338¢—06 | —1,5356e—02 | 1,4201e—02 | 4,5518¢—02 | —3,5467e—02 | 3,6874e—03
Srednji | —1,0774e—05 | —2,3167e—02 | 9,2810e—03 | 4,6016e—02 | —3,6359e—02 | 4,7633e—03

5e+5 |Najslabsi| —1,2087e—05 | —2,9349¢—02 | 9,2451e—03 | 4,6345¢—02 | —3,7059¢—02 | 5,4915e—03
Popregje | —1,0550e—05T | —2,2441e—02T |1,0212e—02* |4,6010e— 02} | —3,6288e—02T [/,6183¢— 05+

Std —1,5058e—06 | —3,5768¢—03 |—1,8986e—03| 2,2404e—04 | —6,7510e—04 | 4,7173e—04
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Tabela 4.33: Razlika vrednosti indikatorja I3; za algoritma NSGAII-SBX in DE-
MOwWwSA na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 2. SYMPART 3. S.ZDT1 4. S.ZDT2 | 5. S.ZDT4 6. R.ZDT4 7. S.ZDT6
Najboljsi| 2,3754e—02 4,9097e—02 8,5500e—02 1,6733e—01 | 1,3326e—01 3,7162e—02 8,0010e—02
Srednji | 2,8480e—02 8,8876e—02 1,1102e—01 1,5940e—01 | 1,4525e—01 7,0429e—02 7,4800e—02

5e+3 [ Najslabsi| 1,1334e—02 1,3710e—01 1,3118e—01 1,4499e—01 | 1,3679e—01 6,0690e—02 7,0880e—02
Popreéje |2,7850e—02% | 8,6361e—02% 1,0979e—01%  |1,5647e—01% |1,4139e—01% | 6,1657e—02F 7,6090e— 02%

Std —1,4265e—03| 2,0588e—02 1,1084e—02 4,4800e—04 | 1,6360e—03 4,8650e—03 —3,6824e—03
Najboljsi| 1,2738e—02 —2,2667e—04 —3,7296e—04 1,1977e—02 | 1,2697e—02 6,2900e—05 —3,9175e—02
Srednji | 1,7899e—02 —3,7484e—04 —4,7100e—04 1,2797e—02 | 3,1021e—02 —2,2391e—03 —1,8619e—02
5e+4 [ Najslabsi| 3,1766e—02 —5,5273e—04 5,6390e—04 6,0298e—02 | 4,8596e—02 6,0390e—03 5,7030e—02
Popreéje |1,8747e— 02 | —3,9323e—04T | —4,2454e—041 |3,3093¢—02% |3,2118¢—02F | 1,1250e—04 |—9,6520e—03T
Std 4,6088e—03 —8,2072e—05 1,6822e—04 2,4016e—02 | 8,9903e—03 1,9754e—03 3,1252e—02
Najboljsi| 6,3490e—03 —4,0968e—05 —1,3477e—04 1,2331e—02 |—3,8692e—07| —1,1503e—03 —1,8621e—02
Srednji | 8,6716e—03 —5,4698e—05 —1,6014e—04 1,2322e—02 | 1,4811e—03 —3,9600e—03 —2,6480e—02
5e+5 [ Najslabsi| 2,5911e—02 —8,3885e—05 —2,0811e—04 6,0296e—02 | 2,5803e—03 —1,0537e—02 7,0770e—02
Popreéje |1,0380e—02% | —5,8242e—051 | —1,6293e—04"1 (9,329/e—02% |1,2139¢—03% | —4,7570e—031 | —1,8245e—02
Std 5,7857e—03 —1,3678e—05 —2,0525e—05 2,4143e—02 | 7,3049e—04 —2,8734e—03 2,4629e—02
Tabela 4.34: Razlika vrednosti indikatorja I7; za algoritma NSGAII-SBX in DE-
MOWSA na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.
FEs 8. S.DTLZ2 |9. R.DTLZ2(10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| 1,0137e—03 | 1,2854e—02 | 2,6661e—01 | 2,8690e—01 | —9,6992e—02 | 1,9761e—01
Srednji | 1,5192e—03 | 1,9253e—02 | 2,3400e—01 | 2,8824e—01 | —8,4217e—02 | 1,6917e—01
5e+3 |Najslabsi| 2,2516e—03 | 3,0791e—02 | 2,0764e—01 | 2,8901e—01 | —7,1622e—02 | 1,4312e—01
Popregje | 1,7038¢—03% [1,9476e—02F [2,3408e—01% |2,8806e—01% | —8,3901e—027 |1,7040e—01*
Std 4,1426e—04 | 4,4736e—03 |—1,4041e—02| 5,3945¢—04 | 5,9267e—03 |—1,1587e—02
Najboljsi| —4,5475e—04 | 1,1257e—02 | 3,7921e—01 | 2,7334e—01 | —1,5768¢—01 | 3,2018e—01
Srednji | —1,0460e—03 | 1,5106e—02 | 3,3706e—01 | 2,7863e—01 | —1,4560e—01 | 3,0217e—01
5e+4 |Najslabsi| —2,0788e—03 | 2,1188e—02 | 3,0759e—01 | 2,8095e—01 | —1,3856e—01 | 2,5539e—01
Popregje | —1,0133e—031 |1,5992e— 02F [3,4055e—01% (2,7798e—01% | —1,4697e—017 [2,9608e— 01+
Std —3,0984e—04 | 2,9353e—03 [—1,8451e—02| 1,9888¢—03 | 4,8168¢—03 |—1,7354e—02
Najboljsi| —4,4857e—04 | 9,4432e—03 | 4,2460e—01 | 1,9568e—01 | —1,6428¢—01 | 3,7253e—01
Srednji | —1,2538¢—03 | 1,1602e—02 | 3,9110e—01 | 2,1337e—01 | —1,6045e—01 | 3,6663e—01
5e+5 |Najslabsi| —1,8385e—03 | 1,9873e—02 | 3,7420e—01 | 2,2276e—01 | —1,5359¢—01 | 3,3646e—01
Popregje | —1,2111e—03" |1,2067e—02F [3,9910e—01% |2,1157e—01% | —1,6011e—017 |8,6249e—01*
Sstd —3,5132e—04 | 2,4892e—03 |—1,7560e—02| 8,1102e—03 | 2,6295e—03 |—1,1637e—02

Tabela 4.35: Razlika vrednosti indikatorja I3; za algoritma NSGAII-SBX in DE-
MOWSA na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 [10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi| 2,6851e—03 —6,3468e—01 | 4,7703e—02 | 5,3012e—01 | —7,2941e—01 | 2,8016e—01
Srednji | 4,8800e—03 —6,4199e—01 | 3,3396e—02 | 5,3119e—01 | —7,3350e—01 | 2,9078e—01

5e+3 |Najslabsi|  5,4740e—03 —6,5103e—01 |—4,7150e—03| 5,3254e—01 | —7,3598¢—01 | 2,6593e—01
Popregje | 4,6910e—03% | —6,4180e—01T |3,1178e—02% |5,3109e—01% | —7,3229e—017 [2,8555¢—01*
Std 1,4550e—04 —4,6382e—03 |—1,5673e—02| 6,4437e—04 | —2,6141e—03 |—1,6840e—03
Najboljsi| —3,0458¢—04 | —5,1769¢e—01 | 5,8637¢—02 | 5,2886e—01 | —7,0383¢—01 | 1,1039¢—01
Srednji | —5,5477e—04 | —5,2609e—01 | 4,6139e—02 | 5,3053e—01 | —7,0370e—01 | 1,1582e—01

5e+4 |Najslabsi| —8,4070e—04 | —5,2852e—01 | 3,3460e—02 | 5,3310e—01 | —6,9201e—01 | 1,2359e—01
Popregje | —5,7231e—041 | —5,2446e—01T |4,6202¢— 02* |5,3062¢—01% | —7,0310e—017 |1,1622e—01*

Std —1,4699e—04 | —4,0342e—03 |[—7,0092e—03| 9,5449e—04 | 8,5250e—04 | 3,9085e—03
Najboljsi| —1,7736e—06 | —3,1377e—01 | 7,7460e—02 | 5,1664e—01 | —6,2349e—01 | 8,6100e—02
Srednji | —4,3496e—06 | —4,1615e—01 | 4,8770e—02 | 5,2177e—01 | —6,3785e—01 | 9,1460e—02
5e+5 |Najslabsi| —1,8810e—05 | —4,5040e—01 | 3,6310e—02 | 5,2427e—01 | —6,3687e—01 | 9,7230e—02
Popregje | —5,2495e—061 | —4,1429e—01T |5,1580e—02* |5,2144e—01} | —6,3365e—01T [9,1940e—02F

Std —3,3693e—06 | —2,6476e—02 |—1,1340e—02| 2,1147e—03 | —4,2400e—03 | 2,9023e—03
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4.4.5 Algoritem NSGAII-PCX

NSGAII-PCX [109] Kumarja in sodelavcev prav tako uporablja osnovni algoritem
NSGA-II [79] in njegovo veckriterijsko selekcijo. Pri mutaciji v genetskem pro-
cesu uporablja operator PCX (ang. Parent-Centric based recombination). Prav tako
kot zgornji algoritem NSGAII-SBX, uporablja Se isti tip lokalnega iskanja, na enak
nacin.

V tabelah 4.36-4.41 vidimo razlike med rezultati ocen indikatorjev Ip in I3
za algoritma DEMOwSA in NSGAII-PCX. Algoritem DEMOwWSA je na obeh in-
dikatorjih pri vseh vzorcenjih aproksimacijskih mnozic boljsi za funkcije S_ZDT1,
S ZDT6, SDTLZ2 z M =3 ali M =5, WFG8 z M =3 ali M =5 in R.DTLZ2 z
M = 5. Obratno lahko isto opazanje za algoritem NSGAII-PCX podamo pri funk-
cijah S_.ZDT4, R.DTLZ2 z M = 3, S DTLZ3z M =3 ali M =5, WFGl z M =3
ali M =5 in WFG9 z M = 3.

Na indikatorju I algoritem DEMOwSA daje boljse rezultate pri 5e+3 ovredno-
tenjih in 5e+4 ovrednotenjih za funkcijo OKA2, pri 5e4+4 ovrednotenjih in 5e+5
ovrednotenjih za funkcijo SYM-PART na obeh indikatorjih, tudi pri 5e+3 ovredno-
tenjih za funkcijo S_ZDT2 in pri 5e+5 ovrednotenjih za funkcijo R_ZDT4 ter na
indikatorju [7; pri 5e+5 ovrednotenjih za funkcijo WFG9 z M = 5. Na indika-
torju I algoritem NSGAII-PCX daje boljse rezultate pri 5e+5 ovrednotenjih za
funkcijo OKA2, pri 5e+3 ovrednotenjih za funkcijo SYM-PART, pri 5e+4 ovredno-
tenjih in be+5 ovrednotenjih za funkcijo S_ZDT2, pri 5e+3 ovrednotenjih in 5e+4
ovrednotenjih za funkcijo R-ZDT4 ter pri funkciji WFGY9 z M = 5. Na indikatorju
I3 opazimo za slednje funkcije podobno, tu je algoritem NSGAII-PCX boljsi se
pri be+3 ovrednotenjih in 5e+4 ovrednotenjih za funkcijo OKA2. Vendar pri 5e+5
ovrednotenjih za funkcijo OKA2 ni ve¢ opaziti signifikantne razlike na indikatorju
I7. Indikatorja za funkcijo WFG9 z M = 3 kazeta nasprotne ocene, pri tem indi-
kator I za vse vzorcene aproksimacijske mnozice kaze, da je algoritem DEMOwSA
boljsi, indikator I7; pa bolje oceni aproksimacijske mnozice algoritma NSGAII-PCX.

Iz rezultatov je sklepati, da sta algoritma dokaj izenacena po kakovosti doblje-
nih aproksimacijskih mnozic. Vendar, ¢e pogledamo pri 5e+5 ovrednotenjih za vse

funkcije, vidimo, da je algoritem DEMOwSA na obeh indikatorjih veckrat boljsi.
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Tabela 4.36: Razlika vrednosti indikatorja Ir za algoritma NSGAII-PBX in DE-
MOwSA na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S_ZDT2 5. S.ZDT4 | 6. R.ZDT4 7. S_.ZDT6
Najboljsi| 9,0866e—04 1,7739e—02 —2,7713e—02 | —2,6173e—02 |1,8181e—02 | 1,6854e—02 —4,4700e—03
Srednji | —2,7925e—03 3,2383e—02 —3,8914e—02 | —2,5060e—02 | 2,5650e—03 | 2,9424e—02 —9,0000e—03

5e+3 | Najslabsi| —4,4679e—02 5,0551e—02 —4,3837e—02 | —1,6210e—02 |—6,8020e—03| 3,4859e—02 —9,2700e—03
Popreéje | —7,3691e—03% | 3,1526e—02t | —3,5534e—021 | —2,6120e—027 | 1,4350e—03 | 2,7033e—02% |—6,1900e—031

Std —1,0372e—02 7,7017e—03 —3,7434e—03 | —1,0915e—03 |—7,0354e—03| 4,2663e—03 —3,1639e—03
Najboljsi| —3,3650e—05 | —1,3529e—05 | —2,7529e—03 | —6,7340e—03 | 1,8540e—04 | 3,4415e—04 —5,2191e—02
Srednji | —2,9408¢—03 | —2,3057¢—05 | —4,5570e¢—03 | —7,5493e—03 |4,0000e—04 | 1,3741e—03 —4,1498¢—02
5e+4|Najslabsi| —2,2114e—02 | —3,1624e—05 | —6,2302e—03 1,5817e—02 |—2,2020e—03| 5,3478e—03 —1,1773e—02
Popreéje | —5,4172e—031 | —2,2586e—05T | —4,6601e—03T | 8,8620e—03% | 2,3800e—04 | 1,9611e—03% |—8,9720e—02"

Std —6,3320e—03 | —4,4183e—06 | —3,5300e—05 1,6892e—02 |—5,5240e—04| 1,5873e—03 1,2425¢—02
Najboljsi| 6,5880e—05 —3,5678e—05 | —1,9560e—04 | —2,164le—04 |—2,5365e—07] —1,5575e—04 | —1,5471e—02
Srednji | —6,0645¢—04 | —6,4256e—05 | —7,050le—04 | —8,6503e—04 |3,0710e—04| —2,6503¢—04 | —1,8651e—02
5e+5|Najslabgi| —2,4478¢—04 | —8,4573e—05 | —1,9446e—03 3,7050e—02 | 6,5205e—04 | —4,8740e—04 2,4950e—02
Poprecje | 8,0220e—04% | —6,2413e—05" | —7,9726e—04 | 1,6672e—02t |2,6294e—0/% | —2,8902e—04T | —1,4968e—02T

Std —5,1496e—04 | —1,5418¢—05 | —5,0130e—04 1,9690e—02 | 1,7321e—04 | —5,8410e—05 1,1220e—02

Tabela 4.37: Razlika vrednosti indikatorja Ip za algoritma NSGAII-PBX in DE-
MOWSA na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S.DTLZ2 |9. R.DTLZ2(10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi| —1,6156e—04 [—4,4150e—05| 1,3098e—02 | 5,6007e—02 | —1,3746e—02 | —9,2401e—03
Srednji | —4,5194e—04 | 1,4176e—03 | 9,2720e—03 | 5,6128¢—02 | —1,1571e—02 | —1,0017e—02

5e+3 | Najslabsi| —8,6035e—04 | 3,7469e—03 | 6,6113e—03 | 5,6000e—02 | —8,4507e—03 | —8,9873e—03
Popregje | —4,3529e—04" [1,4/588e—05* |9,6281e—05* |5,6070e—02F | —1,1203e—02T | —9,7874e—031

Std —1,4858¢—04 | 9,0397e—04 |—1,9692e—03|—4,8230e—05| 1,2810e—03 —5,7000e—05
Najboljsi| —1,3262e—04 | 1,3719e—04 | 2,1725e—02 | 5,3386e—02 | —2,4940e—02 | —4,9475¢—03
Srednji | —2,7507e—04 | 6,5682e—04 | 1,7817e—02 | 5,4379e—02 | —2,3189e—02 | —7,2082e—03

Se+4 |Najslabsi| —6,4758e—04 | 1,8395e—03 | 1,3043e—02 | 5,4701e—02 | —2,1277e—02 | —8,1715e—03

Popregje | —2,9115e—041 |7,5232e—04% |1,7427e—02F |5,4203e—02F | —2,3111e—02T | —7,1700e—037

Std —1,1311e—04 | 5,1137e—04 |—2,1727e—03| 3,6479e—04 | 8,9030e—04 —9,4205¢—04

Najboljsi| —5,9493e—05 | 1,7229e—04 | 2,9250e—02 | 3,7739e—02 | —2,6671e—02 | —1,1932e—03

Srednji | —6,7974e—05 | 2,4146e—04 | 2,7221e—02 | 4,1191e—02 | —2,6251e—02 | —6,7164e—03

5e+5 |Najslabsi| —2,5715e—04 | 1,8195e—03 | 2,4056e—02 | 4,3009¢—02 | —2,4913e—02 | —8,4278¢—03
Popregje | —8,1156e—051 |4, 1400e—04% |2,7002e—02* |4,0818e—02F | —2,6209e—02T | —6,1970e—03T

Std —4,1328¢—05 | 3,8657e—04 |—1,3916e—03| 1,5691e—03 | 4,3251e—04 —1,9201e—03

Tabela 4.38: Razlika vrednosti indikatorja Ir za algoritma NSGAII-PBX in DE-

MOwWSA na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 [10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —1,6260e—04 | —5,5719e—02 | 8,7034e—03 | 4,6986e—02 | —4,1019e—02 | 9,3088¢—03
Srednji | —1,6340e—04 | —5,6189e—02 | 5,5756e—03 | 4,7143e—02 | —3,8032e—02 | 1,1870e—02

5e+3 | Najslabsi|  3,9000e—07 —5,6405e—02 | 5,5063e—04 | 4,7167e—02 | —3,5637e—02 | 1,2585e—02
Popregje | —1,3275e—041 | —5,6104e—021 |5,39/2e— 05" |{,7118e— 02} | —3,8060e—02T |1,1589¢— 02*

Std 6,1960e—05 —1,2716e—04 |—2,3912e—03| 4,1566e—05 | 9,6640e—04 | 7,5370e—04
Najboljsi| —3,0160e—05 | —5,5424e—02 | 1,0438e—02 | 4,6879e—02 | —4,3483e—02 | 3,7214e—03
Srednji | —1,7000e—04 | —5,6275e—02 | 6,9637e—03 | 4,6969e—02 | —4,2063e—02 | 3,6475e—03
5e+4 |Najslabsi| —2,1133e—04 | —5,7058¢—02 | 5,2501e—03 | 4,6963e—02 | —4,0414e—02 | 3,4136e—03
Popregje | —1,56182e—041 | —5,6291e—021 |7,0058e—03* |{,6977e— 02} | —4,1995e—02T [3,7073e— 05+

Std —5,4707e—05 | —3,9030e—04 |—1,1108e—03| 3,8080e—05 | 4,4530e—04 |—1,6900e—04
Najboljsi| —7,7938e—06 | —4,9766e—02 | 1,2321e—02 | 4,5516e—02 | —4,4637e—02 | 3,4684e—03
Srednji | —2,6814e—05 | —5,1927e—02 | 8,9750e—03 | 4,5943e—02 | —4,3559e—02 | 3,4116e—03

5e+5 |Najslabsi| —4,7417e—05 | —5,3709e—02 | 7,1221e—03 | 4,6102e—02 | —4,3979¢—02 | 2,3864e—03
Popregje | —2,6060e—05T | —5,2011e—021 |9,4/240e—03* |4,5920e— 02} | —4,3968e—02T [3,2085¢— 05+

Std —8,5748e—06 | —1,0918¢—03 |—1,6906e—03| 1,5672e—04 | 1,4590e—04 |—2,3192e—04
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Tabela 4.39: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma NSGAII-PBX in DE-
MOwSA na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 | 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S_ZDT2 5. S.ZDT4 | 6. R.ZDT4 7. S_ZDT6
Najboljsi| 2,1477e—02 | 5,0739e—02 —7,5970e—02 | —7,7340e—02 |5,2260e—02 | 4,9134e—02 —1,0490e—02
Srednji | 1,8037e—02 | 9,1820e—02 —1,0868e—01 | —1,0063e—01 |—4,2500e—03| 8,8009e—02 —2,6900e—02

5e+3 | Najslabsi[—2,4356e—02 1,4170e—01 —1,4517e—01 | —1,3181e—01 |—2,1210e—02| 9,3680e—02 —2,7020e—02
Popreéje |1,3418e—02% | 8,9335e—02F | —1,0798e—01T | —1,0128e—01T |-1,6100e—03] 8,2107e—02f |—1,8810e—02T

Std  |—1,0902e—02 2,1414e—02 —1,4939e—02 | —1,6932e—02 |—2,1634e—02] 1,1541e—02 —8,6124e—03
Najboljsi| 1,2173e—02 | —3,9685e—05 | —1,2525e—02 | —1,3043e—02 |7,3800e—04 | 1,3499e—03 —1,2391e—01
Srednji | 1,3863e—02 | —6,8242¢—05 | —1,6210e—02 | —1,7043e—02 |8,1200e—04 | 3,7639¢—03 —1,0560e—01

5e+4 | Najslabsi|—5,5540e—03] —9,3228e—05 | —2,0728e—02 2,0448e—02 |—6,2890e—03 1,5567e—02 —3,1920e—02
Popregje |1,0305¢— 02 | —6,6733e—05T | —1,6703e—027 | 2,5930e—03 | 6,3900e—04 | 5,8405¢—03F |—9,6882e—02

Std  |—4,7832e—03 —1,3182e—05 | —2,2011e—03 2,0850e—02 |—1,8296e—03] 4,6654e—03 2,7940e—02
Najbolji| 1,3260e—03 | —1,0920e—04 | —1,2665e—03 | —9,906le—04 |—2,2539e—06| —5,2656e—04 | —3,4341e—02
Srednji |—9,1940e—04] —1,9336e—04 | —1,5038¢—03 | —1,2775e—03 | 1,4718e—03| —1,1010e—03 | —4,1220e—02

5e+5 | Najslabsi| 1,1050e—02 | —2,5368e—04 | —2,1903e—03 4,6022e—02 | 2,4081e—03 | —1,6335e—03 5,6870e—02
Popreéje | 7,6990e—04 | —1,8792e—04" | —1,5455e—031 | 1,9652e—02% |1,1806e—03 | —1,2010e—03T | —3,3385e—02T

Std | 3,1649e—03 | —4,5718e—05 | —2,0426e—04 2,3908e—02 | 6,8259e—04 | —2,5342e—04 2,5446e—02

Tabela 4.40: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma NSGAII-PBX in DE-
MOWSA na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S.DTLZ2 |9. R.DTLZ2(10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —1,1997e—02 | 6,7560e—03 | 7,5751e—02 | 2,8688e—01 | —9,6992e—02 | 1,8781e—01
Srednji | —1,8313e—02 | 1,0841e—02 | 6,5992e—02 | 2,8622e—01 | —8,4272e—02 | 1,5687e—01

5e+3 [Najslabsi| —4,1585e—02 | 1,3641e—02 | 3,9972e—02 | 2,7083¢—01 | —9,0239¢—02 | 1,5042¢—01
Popregje | —2,1454e—02% [1,0501e—02F 6,3397e—02F [2,85397e—01% | —8,5240e—027 [1,5940e—01*
Std —8,1583¢—03 | 2,3338¢—03 | 3,4520e—04 |—5,1551e—03| 1,9193¢—03 |—8,9466e—03
Najboljsi| —1,9949e—03 | 1,1130e—02 | 1,2861e—01 | 2,7234e—01 | —1,5768¢—01 | 2,5428e—01
Srednji | —3,8430e—03 | 1,4885¢—02 | 1,0786e—01 | 2,7457e—01 | —1,7098e—01 | 2,0807e—01

5e+4 |Najslabsi| —7,1218e—03 | 2,0570e—02 | 8,3603e—02 | 2,7001e—01 | —2,0362e—01 | 1,6129e—01
Popregje | —3,9663e—031 |1,5755e—02F |1,0405e—01% |2,7836e—01% | —1,7215e—017 [2,05/8e—01*

std —1,2675e—03 | 2,8313e—03 |—1,2541e—02|—2,8290e—04| —1,6593e—02 |—2,3954e—02
Najboljsi| —4,1037e—04 | 9,4373¢—03 | 1,7410e—01 | 1,9562e—01 | —1,6428¢—01 | 3,0463e—01
Srednji | —1,7018¢—03 | 1,1588e—02 | 1,5780e—01 | 2,1251e—01 | —2,0477e—01 | 2,0093e—01

5e+5 |Najslabsi| —2,8175e—03 | 1,9848e—02 | 1,3590e—01 | 2,2104e—01 | —2,7479e—01 | 1,6026e—01
Popregje | —1,7071e—031 |1,2053e—02F |1,5790e—01% |2,1061e—01% | —2,0364e—017 [2,1369e— 01+

Sstd —6,4172e—04 | 2,4833e—03 |—1,1040e—02| 7,6496e—03 | —2,2520e—02 [—3,9327e—02

Tabela 4.41: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma NSGAII-PBX in DE-
MOwWSA na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 [10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| 3,8210e—04 —2,7568¢—01 | 5,1073e—02 | 5,3006e—01 | —5,7801e—01 3,0826e—01
Srednji | —8,7800e—03 | —2,7439¢—01 | 1,1734e—02 | 5,3076e—01 | —5,6590e—01 3,2788e—01

5e+3 | Najslabsi| —1,0726e—02 | —2,6973e—01 |—9,8050e—03| 5,2959¢—01 | —5,5568e—01 2,8903e—01
Popregje | —6,7890e—031 | —2,7341e—01T |1,6893e—02% |5,3045e— 01} | —5,6689e—01T | 2,2005¢—01*

std —2,9745¢—03 2,0898¢—03 [—1,7333¢—02|—5,1150e—05| 5,7569e—03 —5,4040e—03

Najboljsi| —2,5914e—05 | —2,7559e—01 | 4,6317e—02 | 5,2877e—01 | —6,7633e—01 1,0789¢—01
Srednji | —1,7296e—03 | —2,7849e—01 | 2,6359e—02 | 5,2972e—01 | —6,7220e—01 9,9819e—02
5e+4 |Najslabsi| —2,9689e—03 | —2,7812e—01 | 9,0014e—03 | 5,2566e—01 | —6,5651e—01 8,3090e—02
Popregje | —1,5705e—031 | —2,7826e—01T |2,6972e— 02* |5,2957e— 01 | —6,7290e—01T | 9,7819e— 02}

Std —8,9199e—04 | —5,3820e—04 |—9,3812e—03|—4,5423¢—04| 3,3635¢—03 —6,7865e—03

Najboljsi| —2,6596e—06 | —2,5167e—01 | 7,2530e—02 | 5,1661e—01 | —7,0539e—01 | —1,0863e—01
Srednji | —3,7577e—05 | —2,6045e—01 | 4,7310e—02 | 5,2097e—01 | —7,0175e—01 | —1,0445e—01
5e+5 |Najslabsi| —1,2377e—04 | —2,6770e—01 | 2,8440e—02 | 5,1975e—01 | —7,0157e—01 | —9,9840e—02
Popreje | —3,7345e—051 | —2,6059e—01T |4,8150e—02* |5,2043e—01 | —7,0235e—01T | —1,0427e—017

std —2,7992e—05 | —4,3180e—03 |[—1,3010e—02| 1,1536e—03 | 2,1270e—03 2,1507e—03
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4.4.6 Algoritem MTS

MTS [110] je varianta lokalnega iskanja, ki po nakljuéni inicializaciji s hevristiko
in nakljutnim vzorcenjem izbira nove iskalne (hiper)podprostore. Iskanje poteka z
agenti, ki so medsebojno neodvisni in med njimi ni komunikacije. Veckriterijska
selekcija se izvaja po izdelavi vsake nove resitve in v kolikor ta dominira katero od
resitev, nova resitev v aproksimacijski mnozici zamenja najblizjo resSitev v evklid-
skem prostoru resitev.

V tabelah 4.42-4.47 vidimo, da algoritem DEMOwWSA preseze algoritem MTS
na obeh indikatorjih za vse aproksimacijske mnozice pri funkcijah OKA2, WFGS z
M =3ali M =5 WFG9z M =3 ali M =5, SDTLZ2 z M =5 in R_.DTLZ2
z M = 5. Algoritem MTS je boljsi le na funkcijah S_'ZDT2, S ZDT4, R_.DTLZ2 z
M =3in WFG1 z M =3 ali M = 5.

Ocene razlik so za oba indikatorja enake za funkcije SYM-PART, S_ZDT1 in
S_ZDT6, kjer je po 5e+4 ovrednotenjih in 5e+5 ovrednotenjih boljsi algoritem DE-
MOwWSA ter za funkcijo S.DTLZ3 z M = 3, kjer je algoritem DEMOwSA boljsi le
po oceni dobljene aproksimacijske mnozice za 5e+4 ovrednotenjih.

Za funkciji S.DTLZ2 z M = 3 ali M = 5 je po indikatorju Ir boljsi algoritem
DEMOWSA, po indikatorju I3 pa le za 5e+3 ovrednotenjih in 5e+4 ovrednotenjih
0z. za He+4 ovrednotenjih in 5e+5 ovrednotenjih za M = 3 oz. M = 5.

Iz rezultatov lahko sklepamo, da ima algoritem DEMOwWSA v povprecju za dano
testno ogrodje veckrat bolje ocenjene dobljene aproksimacijske mnozice in za vecino

danih testnih funkcij prostor preiskuje ucinkoviteje, glede na upostevana indikatorja.
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Tabela 4.42: Razlika vrednosti indikatorja Iz za algoritma MTS in DEMOwSA na
testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S.ZDT2 | 5. S.ZDT4 | 6. R.ZDT4 7. S_ZDT6
Najboljsi| —1,5032e—02 1,4677e—02 1,7090e—02 | 4,6453e—02 | 5,5225e—02 | 5,7240e—03 2,7790e—02
Srednji | —2,1941e—02 2,6820e—02 2,2546e—02 | 5,3623e—02 | 5,7084e—02 | 1,0857e—02 3,0780e—02

5e43|Najslabsi| —2,7826e—02 4,2912e—02 2,7328¢—02 | 7,7935e—02 | 5,4823e—02 | 8,0170e—03 2,9120e—02
Popreéje | —2,0946e—02% | 2 57/8e—02t 2,3830e—02%  |5,3822e—02% |5,6819e—02F | 7,5660e—03* 2,9640e—02F

Std —3,0439e—03 6,3572e—03 2,4300e—03 | 4,9481e—03 | 3,3310e—04 | 1,0817e—03 —6,9000e—06
Najboljgi| —7,0833¢—03 | —3,9110e—04 | —5,9420e—04 |—1,6820e—03| 4,1650e—03 | —1,7968e—03 | —3,1100e—02
Srednji | —1,2265e—02 | —4,7685e—04 | —1,5293e—03 |—1,3252e—02| 1,0456e—02 | —8,2584e—03 | —1,7498¢—02

5e+4 |Najslabsi| —1,5520e—02 | —5,8328e—04 | —3,2678e—03 |1,1087e—02 | 1,6721e—02| —1,0360e—02 1,2193e—02
Popreéje | —1,1973e—02T | —4,7180e—04" | —1,1770e— 03 |3,9080e— 03 |1,0815¢—02F | —7,6109e—03T | —1,6370e—02"

Std —1,9669e—03 | —5,2434e—05 | —8,5939e—04 |1,1624e—02 | 3,0765e—03 | —2,1429e—03 1,3711e—02
Najboljgi| —3,3791e—03 | —2,9987e—04 | —1,3365e—04 |—3,4060e—04|—1,6717e—05 —9,3825e—04 | —1,2435e—02
Srednji | —7,4449e—03 | —3,9347e—04 | —1,0031e—03 |—3,3747e—03| 1,8817e—04 | —6,1218¢—03 | —1,3764e—02
5e+5|Najslabsi| —1,6499e—02 | —4,9050e—04 | —3,7535e—03 | 3,0032e—02 | 3,5089e—04 | —1,2263e—02 3,0492e—02
Popreéje | —7,3886e—03" | —3,8572e—041 | —9,1506e—04" |1,/425¢—02% |1,5545¢—04% | —5,6458e—03T | —1,0109e—02T

Std —2,6120e—03 | —4,5870e—05 | —7,6689e—04 |1,7348e—02 |9,7910e—05| —3,1071e—03 1,1790e—02

Tabela 4.43: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma MTS in DEMOwSA na
testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8 S_.DTLZ2 |9. R.DTLZ2| 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —1,5509e—04 | 1,2553e—04 | 8,6134e—03 | 5,5934e—02 | —1,3797e—02 | —9,1082e—03
Srednji | —3,8559e—04 | 1,4013e—03 | 3,6047e—04 | 5,6163e—02 | —1,1653¢e—02 | —9,1925¢—03

5e+3 |Najslabsi| —6,8712e—04 | 3,3796e—03 | —9,9267e—03 | 5,6261e—02 | —8,2847e—03 | —8,6552e—03
Poprecje | —3,2967e—041 |1,47/5e—05% | 1,4899¢—08t |5,6147e—02% | —1,1243e—027 | —9,1049e—03"

std —1,4841e—04 | 7,9501e—04 | —3,7782e—03 | 9,0183e—05 | 1,3424e—03 —2,4300e—05
Najboljsi| —5,2125e—05 | 1,8137¢—04 | 6,8645¢—03 | 5,3464e—02 | —2,4944e—02 | —7,5843e—03
Srednji | —3,3611e—04 | 6,9814e—04 | —2,8047e—03 | 5,4532e—02 | —2,2851e—02 | —8,9618e—03

5e+4 |Najslabsi| —2,8866e—03 | 1,8411e—03 | —1,1253e—02 | 5,4858¢—02 | —2,0667e—02 | —1,1043e—02
Popregje | —1,8916e—041 |8,0203e—04* | —3,1339e—03" |5,/372e— 02} | —2,2832e—027 | —8,6585e—03

Std —5,5749e—04 | 5,0290e—04 | —4,2471e—03 | 3,7768e—04 | 1,1062e—03 —1,1230e—03
Najboljsi| —4,8758¢—05 | 1,8971e—04 | 1,4347e—02 | 3,7704e—02 | —2,6671e—02 | —4,8494e—03
Srednji | —5,7900e—04 | 2,5045e—04 | 8,7058e—03 | 4,1243e—02 | —2,5825¢—02 | —7,8233e—03

5e+5 |Najslabsi| —5,6692e—03 | 1,7375e—03 | —1,9887e—03 | 4,3050e—02 | —2,4265¢—02 | —1,1482e—02
Popregje | —1,6142e—04 |4,2984e—04% | 8,6417e—03% |4,0869e—02F | —2,5818e—02T | —7,3637e—03

std —1,2425¢—03 | 3,6449e—04 | —4,1077e—03 | 1,5906e—03 | 6,0261e—04 —1,6168e—03

Tabela 4.44: Razlika vrednosti indikatorja Iz za algoritma MTS in DEMOwSA na

testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —1,4685e—04 | —5,5237e—02 5,1008¢—03 | 4,6941e—02 | —1,6549e—02 3,4765¢—03
Srednji | —5,3110e—05 | —5,7732e—02 | —4,0717e—03 | 4,7135e—02 | —1,3507e—02 3,7938e—03

5e+3 | Najslabsi|  1,5602e—04 —5,8298¢—02 | —1,3256e—02 | 4,7294e—02 | —1,1221e—02 5,6916e—03
Popregje | —2,0750e—05" | —5,8080e—027 | —4,0609e—031 |4,7122¢e— 02t | —1,3514e—027 | 3,9/49e—03*

std 8,5294e—05 —8,2996e—04 | —4,9901e—03 | 8,4435e—05 | 8,5365e—04 3,9640e—04
Najboljsi| —1,8238e—04 | —4,8993e—02 1,1017e—02 | 4,6844e—02 | —1,7016e—02 1,5079¢—03
Srednji | —2,366le—04 | —5,2307e—02 1,8956e—04 | 4,6989e—02 | —1,5497e—02 | —2,1624e—03
5e+4 |Najslabsi| —3,1427e—04 | —5,4122e—02 | —1,0064e—02 | 4,7193e—02 | —1,3735e—02 | —3,3928¢—03
Popregje | —2,3111e—041 | —5,2529e—027 | 1,0682¢—08F |4,7003e—02% | —1,5535e—027 | —2,5603e—03"
std —3,2696e—05 | —1,4434e—03 | —5,9443¢—03 | 9,4243¢—05 | 4,9848e¢—04 —1,5217e—03
Najboljsi| —1,3358¢—04 | —4,5396e—02 1,0144e—02 | 4,5491e—02 | —1,9531e—02 7,7301e—04
Srednji | —1,7209e—04 | —4,7373e—02 3,5168¢—03 | 4,5978e—02 | —1,8042¢—02 | —1,1365e—03
5e+5 |Najslabsi| —2,0745e—04 | —4,8439e—02 | —4,9002¢—03 | 4,6298¢—02 | —1,6679¢—02 | —5,1095¢—03
Popregje | —1,7165e—041 | —4,7412e—027 | 4,4178¢—08F |4,5971e—02% | —1,8366e—02T | —1,0796e—03
std —1,8705e—05 | —7,2980e—04 | —3,7853e—03 | 2,1783e—04 | 7,3060e—04 —1,4517e—03
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Tabela 4.45: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma MTS in DEMOwSA na
testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S.ZDT2 | 5. S.ZDT4 | 6. R.ZDT4 7. S_ZDT6
Najboljsi| —3,1875e—02 4,1884e—02 7,1447e—02 | 1,2680e—01 | 1,6497e—01 | 1,1112e—02 7,7340e—02
Srednji | —4,2833e—02 7,5787e—02 8,4355¢—02 | 1,4071e—01 | 1,7718e—01| 3,0539e—02 8,1710e—02

5e43|Najslabsi| —5,0656e—02 1,1973e—01 1,0198¢—01 | 1,5809e—01 | 1,7451e—01 | 2,4127e—02 7,9610e—02
Popreéje | —4,4433e—02% | 7,2689¢e— 02t 8,4622e—02%  |1,4295e—01% |1,7459e—01F | 2,2521e—02F 7,7910e—02%

Std —4,6264e—03 1,7556e—02 8,7636e—03 | 1,1778e—02 | 2,6920e—03 | 1,5680e—03 —9,7700e—05
Najboljsi| —6,8690e—03 | —1,1475e—03 | —1,9775e—03 |—3,7639e—03| 1,2515e—02 | —5,3987e—03 | —7,7559e—02
Srednji | —1,1081e—02 | —1,3962e—03 | —3,5521e—03 |—1,0346e—02| 3,0858¢—02 | —2,5074e—02 | —4,8090e—02

5e+4 |Najslabsi| —3,1060e—03 | —1,7077e—03 | —5,6090e—03 | 2,3282e—02 | 4,9180e—02| —3,1338e—02 2,8961e—02
Popreéje | —1,0390e—02T | —1,3818e—03T | —3,3252e—03 |1,1155¢— 02t (3,2054e—02F | —2,3668e—02T | —3,8995e—02T

Std 1,3197e—03 —1,5292e—04 | —1,1942e—03 | 1,7986e—02 | 9,0403e—03 | —5,9616e—03 3,2466e—02
Najboljgi| —5,5770e—03 | —8,8283e—04 | —7,0782e—04 |—8,1081e—04|—5,1169e—05 —3,4472e—03 | —2,7526e—02
Srednji | —7,7654e—03 | —1,1554e—03 | —1,9736e—03 |—2,3724e—03| 1,1169¢—03 | —1,8655¢—02 | —3,0836e—02

5e+5 | Najslabsi| —2,9900e—03 | —1,4384e—03 | —4,7178e—03 | 4,2900e—02 | 1,5936e—03 | —3,7662e—02 6,9345¢—02
Popreéje | —4,9451e—03%1 | —1,1329e—03" | —1,5432e—03" |1,8904e—02% |8,8695¢—04% | —1,8505e—02T | —2,3001e—02T

Std 2,3316e—03 —1,3368e—04 | —1,0695¢—03 |2,3054e—02 | 5,1041e—04 | —9,1924e—03 2,6619e—02

Tabela 4.46: Razlika vrednosti indikatorja I7; za algoritma MTS in DEMOwSA na
testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8 S_.DTLZ2 |9. R.DTLZ2| 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| 8,0800e—05 | 1,4508¢—02 | 4,4493e—02 | 2,8601e—01 | —9,7731e—02 | —1,0738¢—01
Srednji | —1,4289e—03 | 2,0812e—02 | 1,0940e—02 | 2,8432e—01 | —8,6113e—02 | —1,4083e—01

5e+3 |Najslabsi| —3,8717e—03 | 3,0450e—02 | —2,4988e—02 | 2,7882e—01 | —7,5433e—02 | —1,8552e—01
Popregje | —1,3154e—031 |2,1290e—02F | 1,2685¢—02F |2,8409e—01% | —8,5515e—02T | —1,4273e—01"

Std —8,3634e—04 | 4,1178e—03 | —1,2667e—02 |—1,3474e—03| 5,0577e—03 —2,2122e—02
Najboljsi| —3,1315e—04 | 1,1249¢—02 | 3,4040e—02 | 2,7225e—01 | —1,5769¢—01 | —1,3815e—01
Srednji | —4,2799e—03 | 1,5027e—02 | —1,0332e—02 | 2,7567e—01 | —1,4565e—01 | —2,0494e—01

5e+4 |Najslabsi| —2,4403e—02 | 2,0650e—02 | —3,2321e—02 | 2,7416e—01 | —1,3867e—01 | —2,7710e—01
Popregje | —3,2986e—031 |1,59/0e— 02" | —1,3105e—021 |2,7504e—01F | —1,4701e—01T | —2,0260e—01"

Std —4,9209e—03 | 2,8320e—03 | —1,5250e—02 | 6,2870e—04 | 4,7856e—03 —3,8044e—02
Najboljsi| —2,4433e—04 | 9,4423e—03 | 8,1406e—02 | 1,9480e—01 | —1,6428e—01 | —1,6039e—02
Srednji | —7,3964e—03 | 1,1537e—02 | 5,1440e—02 | 2,1085e—01 | —1,6045e—01 | —2,2083e—01

5e+5 | Najslabsi| —3,6926e—02 | 1,9264e—02 | —1,9666e—02 | 2,1725e—01 | —1,5361e—01 | —2,9575e—01
Popregje | —4,7908e—031 |1,2050e—02% | 5,2488¢—02F |2,0918e—01% | —1,6011e—01T | —2,4415e—017

std —8,0806e—03 | 2,3458e—03 | —2,2803¢—02 | 6,8946e—03 | 2,6256e—03 —6,5826e—02

Tabela 4.47: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma MTS in DEMOwSA na
testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| 5,2096e—03 —2,8287¢—01 | —1,5753e—03 | 5,2949¢—01 | —5,6741e—01 | —7,5156e—02
Srednji | 9,6086e—03 —2,8875¢—01 | —3,6336e—02 | 5,3046e—01 | —5,6008e—01 | —9,3600e—02

5e+3 |Najslabsi|  1,2869e—02 —2,8466e—01 | —7,1495e—02 | 5,3175e—01 | —5,5438e—01 | —1,0827e—01
Popregje | 9,7885e—03% | —2,8976e—01T | —3,6154e—02" |5,3035e—01% | —5,6198e—01T | —9,5030e—02

std 1,8026e—03 2,0800e—04 —1,8457e—02 | 6,2342e—04 | 2,2545¢—03 —1,0719e—02
Najboljsi| —9,9718¢—04 | —2,5630e—01 3,7128¢—02 | 5,2837¢—01 | —6,1633¢—01 | —1,6741e—01
Srednji | —2,1629e—03 | —2,6609e—01 | —1,6863e—02 | 5,2992e—01 | —6,2155e—01 | —3,0535e—01

5e+4 |Najslabsi| —3,4961e—03 | —2,7488¢—01 | —8,1795e—02 | 5,3245e—01 | —6,1107e—01 | —3,8356e—01
Popregje | —2,1665e—03" | —2,6561e—01T | —1,5930e—02" |5,3001e— 01 | —6,2442e—01T | —3,0758e—01T

std —6,1225e—04 | —4,8245¢—03 | —3,0326e—02 | 9,1192¢—04 | —6,1880e—04 | —5,2157e—02
Najboljsi| —5,4418¢—04 | —2,4246e—01 5,6373e—02 | 5,1648¢—01 | —6,4210e—01 | —1,1071e—01
Srednji | —9,5900e—04 | —2,5154e—01 1,3468¢—02 | 5,2133e—01 | —6,4291e—01 | —1,8250e—01

5e+5 [Najslabsi| —1,5973e—03 | —2,5456e—01 | —3,9831e—02 | 5,2368¢—01 | —6,3318e—01 | —2,7204e—01
Poprecje | —9,1789e—041 | —2,5338e—01T | 1,2928¢—02F |5,2096e—01% | —6,4333e—01T | —1,9000e—01"

std —2,7320e—04 | —3,9714e—03 | —2,2859e—02 | 2,0049e—03 | 4,3480e—03 —4,4681e—02
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4.4.7 Algoritem MO _DE

MO_DE [111] Zielinskijeve [41] in sodelavca uporablja metriko nakopicenosti [79] za
veckriterijsko selekcijo in diferencialno evolucijo. Pri slednji samoprilagaja krmilna
parametra F' in C'R, tako da z analizo variance vzporedno za Stiri njune nove kom-
binacije fiksnih sprememb primerja kakovost resitev vsake od ¢etrtine populacije.

Podajmo krajso diskusijo o tabelah 4.48-4.53, kjer vidimo razliko in statisticno
primerjavo rezultatov algoritmov MO_DE in DEMOwSA.

Na obeh indikatorjih za vse aproksimacijske mnozice pri funkcijah S_ZDT1,
WFG1 z M =3 ali M =5, SDTLZ2 z M = 5 in R.DTLZ2 z M = 5 algori-
tem DEMOwSA preseze algoritem MO_DE. MO_DE je boljsi od DEMOwSA na
funkcijah S_ZDT6, S DTLZ3 z M =3 in WFG1 z M =3 ali M = 5.

Oba indikatorja dajeta enake rezultate na funkcijah SYM-PART, S_ZDT4, ter
R_ZDT4 in S.DTLZ3 z M = 5, kjer na slednji funkciji daje DEMOwSA boljse
rezultate na zacetku, le pri 5e+3 ovrednotenjih, pri prvih treh pa proti koncu, po
5e+4 ovrednotenjih in 5e+5 ovrednotenjih. Na funkcijah S_ZDT6, S_.DTLZ3 z M =
3in WFG1 z M = 3 ali M =5 daje na obeh indikatorjih boljse rezultate algoritem
MO_DE.

Pri funkeiji OKA2 algoritem DEMOwSA daje boljse rezultate na indikatorju I
za vse tri aproksimacijske mnozice, na indikatorju I77 pa pri Se+5 ovrednotenjih
ni opaziti signifikantnih razlik. Tudi pri funkciji S_”ZDT2 ni signifikantnih razlik,
na obeh indikatorjih. Pri 5e+5 ovrednotenjih in 5e+3 ovrednotenjih daje boljse
rezultate MO_DE, pri 5e+4 ovrednotenjih je na indikatorju Iz boljsi DEMOwWSA,
na indikatorju I'gr, MO_DE. Pri funkciji R_.DTLZ2 z M = 3 na indikatorju Ir daje
boljse rezultate algoritem MO_DE, na indikatorju I3 pri 5e+3 ovrednotenjih daje
boljse rezultate algoritem DEMOwSA, pri 5e+4 ovrednotenjih ni signifikantnih raz-
lik na slednjem indikatorju, pri be+5 ovrednotenjih v povprecju daje boljse rezultate
algoritem MO_DE. Funkcijo WFG9 z M = 5 indikator I bolje oceni pri algoritmu
MO_DE, indikator I3 le pri 5e+43 ovrednotenjih, a pri 5e44 ovrednotenjih in 5e+45
ovrednotenjih je bolje ocenjen algoritem DEMOwSA.

Rezultati kazejo, da algoritem DEMOwSA na izbranem testnem ogrodju veckrat

daje signifikantno boljse rezultate od algoritma MO_DE.
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Tabela 4.48: Razlika vrednosti indikatorja Iy za algoritma MO_DE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S_ZDT2 5. S_ZDT4 6. R.ZDT4 | 7. S.ZDT6
Najboljsi| —1,0798e—02 1,0262e—02 —6,5130e—03 | 1,0522e—02 | 1,2775e—02 3,2120e—03 | 5,0100e—03
Srednji | —1,6970e—02 1,5720e—02 —6,2130e—03 | 3,9300e—03 | 1,3468e—02 2,8310e—03 | 3,8300e—03

5e43|Najslabsi| —2,2092e—02 1,5830e—02 —5,3220e—03 | 1,4790e—02 | 4,5200e—04 —2,1490e—03 | 4,3900e—03
Popreéje | —1,6838e—02% | 1,3/86e—02t | —5,2040e—03% |5,6800e—05% | 1,1760e—02* 1,3940e—058%  |4,2700e—05*

Std —2,0631e—03 | —7,9340e—04 | —1,2701e—03 |—2,9650e—04] —3,2174e—03 | —4,7870e—04 |—3,2480e—04]
Najboljsi| —2,9071e—03 5,3494e—06 7,1570e—06 | 3,1987e—05| —3,4320e—03 2,0747e—04  |—8,9040e—04
Srednji | —5,2656e—03 | —1,1826e—05 | —1,0757e—05 | 4,8270e—04 | —9,1400e—04 | —1,6261e—03 |1,3314e—02

5e+4 |Najslabsi| —1,1161e—02 | —4,9717e—04 | —3,9541e—03 |4,0341e—02 | —1,6594e—02 | —7,9732e—03 | 1,9796e—02
Popreéje | —6,1711e—03T | —4,5033e—05T | —5,7186e—04" |1,7768¢— 02} | —1,7900e—03" | —3,6298e—03" | 1,0159e—02

Std —2,6101e—03 | —1,0670e—04 | —1,1830e—03 |2,0244e—02| —2,8149e—03 | —2,8172e—03 |—9,0269e+00|
Najboljsi| —1,0938¢—03 7,5721e—07 1,1774e—08 | 7,3772e—08 | —1,8708¢—09 | —3,7000e—07 | 1,0216e+00
Srednji | —2,8098¢—03 | —5,6600e—08 | —9,1198¢—07 |—6,3255¢—04| 9,0990e—05 —6,4413¢—04 |—4,1489e—05

5e+5 | Najslabsi| —1,0305e—02 | —6,1855e—05 | —4,5766e—05 |1,3400e—04 | —3,6973e—03 | —2,6943e—03 | 1,2769e—02
Popreéje | —3,9595e—03% | —2,3948e—061 | —1,3523e—05T |—1,9900e—04 —3,5630e—041 | —6,8242e—04" | 1,4949¢—03

Std —2,5514e—03 | —1,2313e—05 | —1,9399e—05 |2,0100e—04 | —9,3680e—04 | —5,608le—04 |5,1718e—03

Tabela 4.49: Razlika vrednosti indikatorja Iy za algoritma MO_DE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S.DTLZ2 |9. R.DTLZ2(10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi| 1,6005e—05 |—1,5804e—04| 7,8178e—03 | 5,5852e—02 | —1,3954e—02 | —1,2278e—02
Srednji | —1,6000e—06 | 1,2917e—03 | 5,0748¢—03 | 5,6043e—02 | —1,1830e—02 | —1,4064e—02

5e+3 | Najslabsi| —5,6630e—05 | 3,6038¢—03 | 2,6316e—03 | 5,6159e—02 | —8,4600e—03 | —1,3133e—02
Poprecje | 4,1400e—06 |1,3337e—05% |5,2159e—05* |5,6027e—02F | —1,1427e—02T | —1,3580e—027

Std —4,5890e—06 | 8,8868¢—04 |—1,4995e—03| 8,5989¢—05 | 1,3424e—03 —5,5700e—04
Najboljsi| —2,1196e—05 |—1,0807e—04| 1,9740e—02 | 5,3424e—02 | —2,5052¢—02 | —5,5549e—03
Srednji | —4,0346e—05 | 3,6006e—04 | 1,4371e—02 | 5,4516e—02 | —2,2983e—02 | —5,8251e—03
5e+4 |Najslabsi| —4,0546e—03 | 1,5207e—03 | 1,0325e—02 | 5,4933e—02 | —2,0826e—02 | —4,7606e—03
Popregje | —3,8865e—051 |4,5360e—04% |1,4538e—02F |5,4349e—02F | —2,2962e—02T | —5,7244e—037

Std —8,1670e—06 | 4,9414e—04 |—2,5989e—03| 3,9793e—04 | 1,0915e—03 —1,1760e—05
Najboljsi| —1,3789e—05 | 1,4835¢—04 | 2,5040e—02 | 3,7659e—02 | —2,6797e—02 | —1,0286e—03
Srednji | —4,4891e—05 | 1,0267e—04 | 2,3416e—02 | 4,1218e—02 | —2,5986e—02 | —1,2938e—03

5e+5 | Najslabsi| —7,6338e—05 | 1,5061e—03 | 2,1223e—02 | 4,3059e—02 | —2,4453e—02 | —1,2667e—03
Popregje | —4,6575e—051 (2,5/53e—04F |2,3333e—02F 4,0840e—02F | —2,5976e—02T | —1,3542e—037

Std —1,7906e—05 | 3,1432e—04 |—8,8206e—04| 1,6035e—03 | 5,8568e—04 6,3120e—05

Tabela 4.50: Razlika vrednosti indikatorja Iy za algoritma MO_DE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —2,9698e—04 | —6,8925e—02 5,2369e—03 | 4,6827e—02 | —4,0811e—02 | 1,3411e—03
Srednji | —2,4105e—04 | —7,7008e—02 | —2,4567e—03 | 4,6997e—02 | —4,0895¢—02 | 3,3215¢—03

5e+3 | Najslabsi| —6,5600e—05 | —7,8959e—02 | —8,4883e—03 | 4,7121e—02 | —4,4312e—02 | 4,7670e—03
Popregje | —2,1325e—041 | —7,6770e—027 | —2,3536e—031 |4,6983e— 02t | —4,2454e—021 |2,8911e— 05"

std 6,6364e—05 —1,7525e—03 | —3,4618¢—03 | 6,8584e—05 | —2,1284e—03 | 5,9760e—04
Najboljsi| —2,4738e—04 | —5,6261e—02 9,5706e—03 | 4,6772e—02 | —4,2817¢—02 | 5,8500e—05
Srednji | —2,9563e—04 | —5,6966e—02 7,9953¢—03 | 4,6893e—02 | —4,0817e—02 | 4,1510e—04

5e+4 |Najslabsi| —4,5813e—04 | —5,8129e—02 3,2708¢—03 | 4,7081e—02 | —3,8745¢—02 | 1,0348¢—03
Popregje | —3,0879e—041 | —5,7080e—027 | 7,0863¢—05F |4,6908e—02% | —4,0727e—02T |4,8620e—04*

std —4,6423e—05 | —5,5754e—04 | —1,9269¢—03 | 8,6434e—05 | 6,9476e—04 | 1,9023e—04
Najboljsi| —2,0396e—04 | —5,0832e—02 1,3569e—02 | 4,5426e—02 | —4,6446e—02 | 6,0295¢—04
Srednji | —2,5533¢—04 | —5,4291e—02 1,2911e—02 | 4,5907e—02 | —4,4488e—02 | 1,5261e—03

5e+5 | Najslabsi| —4,8684e—04 | —5,5582e—02 8,9052¢—03 | 4,6214e—02 | —4,2995¢—02 | 2,1076e—03
Popregje | —2,6047e—041 | —5,4145e—027 | 1,1981e—02F |4,5901e—02% | —4,4732e—02 |1,437/e—05*

std —5,1967e—05 | —1,1021e—03 | —1,6910e—03 | 2,1473e—04 | 8,4744e—04 | 3,7479e—04
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Tabela 4.51: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma MO_DE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S_ZDT2 5. S_ZDT4 6. R.ZDT4 | 7. S_ZDT6
Najboljsi| —2,1854e—02 2,9214e—02 2,2500e—03 4,6050e—02 3,9910e—02 —3,7320e—03 | 2,0960e—02
Srednji | —3,3088e—02 4,4138¢—02 —8,1900e—03 1,1320e—02 4,4920e—02 9,2040e—03 | 1,0500e—02

5e+3 | Najslabsi| —4,6426e—02 4,3420e—02 —2,0540e—02 | —2,5200e—02 3,4500e—03 —5,8700e—03 | 1,2460e—02
Popreéje | —3,3687e—02 | 3,7855e—02t | —7,1000e—031 | 1,3960e—02F 3,754 0e—02F 4,4850e—05%  |1,2150e—02%

Std —4,5318e—03 | —2,5840e—03 | —6,1250e—03 | —8,6140e—03 | —9,6840e—03 | —9,7000e—04 |—1,7390e—03
Najboljsi| —1,7030e—03 1,6552e—05 3,7950e—05 2,8737e—04 —9,9840e—03 4,7300e—04 |—2,0372e—03
Srednji | —2,6670e—03 | —3,6435e—05 | —1,0240e—05 | —2,7448e—01 | —2,6720e—03 | —5,0241e—03 |2,4717e—02

5e+4 | Najslabgi| 4,0320e—03 —1,4402e—03 | —1,3572e—02 | —4,1631e—01 | —4,9219e—02 | —2,4335e—02 |4,4378e—02
Popreéje | —1,9960e—031 | —1,3259e—04" | —2,0509e—03" | —1,7613e—017 | —5,2590e—03T | —1,0772e—02% |2,5/07¢—02F

Std 5,1830e—04 —3,0919e—04 | —4,3134e—03 | —1,6364e—01 | —8,3956e—03 | —8,2236e—03 | 1,5471e—02
Najboljsi| —9,6880e—04 2,3007e—06 —2,8400e—06 8,0300e—06 5,7270e—08 —5,9000e—07 | 1,0000e—06
Srednji | —1,0543¢—03 | —1,5480e—07 | —7,5400e—06 | —1,3342e—04 9,5712e—04 —1,6038¢—03 |—9,2040e—05

5e+5 | Najslabsi| 8,5580e—03 —1,7970e—04 | —1,9034e—04 4,0500e—04 —1,0722e—02 | —7,7825¢—03 | 2,7950e—02
Popreéje | 4,0900e—05 |—6,8750e—061 | —5,5950e—05T | —1,9000e—05 |—6,3750e—04 | —1,8835e—03" | 3,3474e—03

Std 3,0472e—03 —3,5784e—05 | —8,0112e—05 8,4000e—05 —2,6986e—03 | —1,6358¢—03 | 1,1542e—02

Tabela 4.52: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma MO_DE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 [10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS8 13. WFG9
Najboljsi|  1,0230e—03 —3,5620e—03 | 6,0857¢—02 | 2,85246—01 | —1,0333¢—01 | —9,2260e—03
Srednji | 1,2025e—03 —2,1050e—03 | 5,0407e—02 | 2,8514e—01 | —9,3034e—02 | —3,7352e—02

5e+3 [Najslabsi| —1,6636e—03 3,1860e—03 | 4,0495¢—02 | 2,8493¢—01 | —8,3430e—02 | —4,8921e—02
Poprecje | 9,7980e—04% | —2,1740e—03" |4,9560e—02* |2,8504e—01% | —9,2945e—02T | —3,5013e—02"

std —4,9924e—04 1,3356e—03 |—4,2372e—03|—1,2332¢—04| 4,5318¢—03 —9,3606e—03

Najboljsi| —b5,1311e—05 | —9,3500e—04 | 1,1145e—01 | 2,7294e—01 | —1,5955e—01 1,3113e—01
Srednji | —1,5870e—04 | —6,0400e—04 | 8,9217e—02 | 2,7789e¢—01 | —1,4855e—01 9,5850e—02
5e+4 [Najslabsi| —3,1026e—04 5,4000e—05 | 6,7399¢—02 | 2,7990e—01 | —1,4421e—01 7,6543¢—02
Popregje | —1,7466e—04T | —2,1000e—05 |8,8634e— 02 |2,7724e—01F | —1,5021e—01T | 9,7561e— 02}

Std —5,9341e—05 9,3620e—04 [—1,2033e—02| 1,8364e—03 | 3,8444e—03 —1,1526e—02
Najboljsi| —7,3272e—05 9,4219¢—03 | 1,4308¢—01 | 1,9503e—01 | —1,6963e—01 1,5554e—01
Srednji | —1,8785e—04 1,0231e—02 | 1,2859¢—01 | 2,1213e—01 | —1,6984e—01 1,1610e—01
5e+5 | Najslabsi| —7,7472e—04 8,0600e—03 | 1,1698e—01 | 2,2031e—01 | —1,6728e—01 5,9112e—02
Popregje | —2,1665e—041 | 9,1826e—08F |1,2888e—01% |2,1033e—01F | —1,6968e—01T | 1,1890e—01*

Std —1,4650e—04 | —6,8080e—04 |—5,5865¢—03| 7,7307e—03 | 1,9820e—04 —1,9378e—02

Tabela 4.53: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma MO_DE in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —1,1397e—02 | —3,3633e—01 2,2088¢—02 | 5,2467e—01 | —5,9511e—01 2,7486e—02
Srednji | —1,4032e—02 | —3,7348e—01 | —1,3578¢—02 | 5,2433e—01 | —6,0325e¢—01 2,6040e—02

5e+3 |Najslabsi| —1,9159e—02 | —3,7661le—01 | —3,8041e—02 | 5,2450e—01 | —6,5167e—01 1,8430e—02
Popregje | —1,3344e—027 | —3,7160e—017 | —1,2745e—021 |5,2427e— 01} | —6,2068e—01T | 2,2690e—02*

std —2,0875e—03 | —5,8562e—03 | —1,5760e—02 |—1,0222e—04] —2,4797e—02 | —2,7600e—03
Najboljsi| —6,0887e—03 | —2,7858e—01 5,7234e—02 | 5,2552e—01 | —6,7124e—01 | —3,3455¢—02
Srednji | —7,1248¢—03 | —2,8143e—01 4,2150e—02 | 5,2613e—01 | —6,6124e—01 | —6,0047e—02

5e+4 |Najslabsi| —2,2506e—02 | —2,8229e—01 1,3503e—02 | 5,2744e—01 | —6,4084e—01 | —6,3426e—02
Popregje | —8,56861e—031 | —2,8167e—01T | 3,7/80e—02F |5,2622¢e—01% | —6,6148¢—01T | —5,7544e—02

Std —3,7354e—03 | —1,2744e—03 | —1,3224e—02 | 3,2363¢—04 | 5,7474e—03 —6,6755e—03
Najboljsi| —2,3166e—03 | —2,5443e—01 7,6954e—02 | 5,1432e—01 | —7,2316e—01 | —3,0448e—02
Srednji | —3,6936e—03 | —2,6969e—01 6,9728¢—02 | 5,1853e—01 | —7,1079e—01 | —4,2614e—02

5e+5 | Najslabsi| —1,7888e—02 | —2,7336e—01 4,9974e—02 | 5,1890e—01 | —6,9214e—01 | —5,3547e—02
Popregje | —4,2231e—03" | —2,6896e—01T | 6,75370e—02F |5,1807e—01% | —7,0988e—01T | —4,2869e—02f

std —2,9243e—03 | —4,5436e—03 | —8,7839e—03 | 1,3308e—03 | 8,9280e—03 —7,1983e—03
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4.4.8 Algoritem MO _PSO

MO_PSO [40] Zielinskijeve in Laura vsebuje enak princip prilagajanja krmilnih para-
metrov kot algoritem MO_DE, a je tu uporabljen algoritem za optimizacijo z rojem
delcev [112]. Izbrana je veckriterijska selekcija nakopicenosti [79].

V tabelah 4.54-4.59 vidimo razliko in statisticno primerjavo rezultatov, oceno
aproksimacijskih mnozic, algoritmov MO_PSO in DEMOwSA.

Oba indikatorja, I in I3, ob vseh treh aproksimacijskih mnozicah, signifikantno
bolje ocenita algoritem DEMOwSA na funkcijah OKA2, S_ZDT1, S.ZDT2, WFGS8
z M =3ali M =5 RDTLZ2 2z M =5 in WFGY9 z M = 5. Le na funkcijah
S DTLZ3 z M =3 in WFG1 z M = 3 ali M =5 je vedno bolje ocenjen algoritem
MO_PSO. Na funkcijah S_ZDT4, R.ZDT4, S_ZDT6 in S.DTLZ2 z M = 5 oba
indikatorja ocenita enako, da v zacetku pri 5e+3 ovrednotenjih daje signifikantno
boljse rezultate algoritem MO_PSO, po 5e+4 ovrednotenjih in 5e+5 ovrednotenjih
pa algoritem DEMOwSA. Tudi pri funkcijah SYM-PART in S.DTLZ3 pri M =5
sta oceni indikatorjev enaki, po dvakrat je boljsi MO_PSO in po enkrat DEMOwSA,
ki je boljsi pri funkciji SYM-PART pri 5e+4 ovrednotenjih ter pri slednji funkciji
pri be+3 ovrednotenjih.

Pri treh funkcijah, S DTLZ2 z M = 3, R.DTLZ2 z M = 3 in WFG9 z M = 3,
se oceni indikatorjev istih aproksimacijskih mnozic razlikujeta. Za prvo, S_.DTLZ2
z M = 3, indikator I pri 5e+3 ovrednotenjih sicer bolje oceni algoritem MO_PSO,
a pri ostalih dveh aproksimacijskih mnozicah oceni bolje algoritem DEMOwWSA,
indikator I pa vedno bolje oceni algoritem DEMOwSA. Pri funkciji R-DTLZ2 z
M = 3 obratno, indikator I7, vselej bolje oceni algoritem DEMOwSA, indikator I
pa le po be+5 ovrednotenjih. Pri funkciji WFGY9 z M = 3 je tokrat na indikatorju
I vselej bolje ocenjen algoritem DEMOwSA, na indikatorju I77 pa je DEMOwSA
boljsi le pri 5e+3 ovrednotenjih.

Rezultati nakazujejo, da algoritem DEMOwWSA veckrat daje signifikantno boljse

rezultate na izbranem testnem ogrodju.
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Tabela 4.54: Razlika vrednosti indikatorja Ip za algoritma MO_PSO in DEMOwSA
na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S_ZDT2 5. S_ZDT4 6. R.ZDT4 7. S_ZDT6
Najboljsi| —2,2383e—02 1,7615e—02 —1,5636e—02 | —9,0840e—03 2,3760e—02 8,7486e—03 —2,2600e—03
Srednji | —3,0524e—02 3,2134e—02 —2,1509e—02 | —1,3110e—02 1,7911e—02 1,4908e—02 1,3500e—03

5e+3 | Najslabsi| —3,4905e—02 4,9935¢—02 —2,8026e—02 | —2,9000e—04 1,2350e—02 1,1487e—02 —4,3000e—04
Popreéje | —2,9220e—02% | 3,1301e—02t | —2,0970e—02% | —1,0440e—02% | 1,886/e—02% 1,2918e—02% 7,4000e—04%

Std —2,8788e—03 7,5534e—03 —3,7595e—03 5,0000e—05 —4,4733e—03 8,0000e—04 4,3070e—04
Najboljsi| —1,1354e—02 4,0770e—07 —1,1486e—02 | —6,8694e—02 | —2,3315e—02 | —1,7462e—03 | —1,0431e—01
Srednji | —3,1889e—02 | —3,9051e—05 | —1,8845¢—02 | —9,3514e—02 | —2,9916e—02 | —5,7852¢e—03 | —1,0223e—01

5e+4 | Najslabgi| —3,0245e—02 | —1,4928e—04 | —3,0980e—02 | —8,7123e—02 | —3,7528e—02 | —6,3372e—03 | —7,6833e—02
Popreéje | —2,8441e—02% | —6,0023e—051 | —1,9267e—021 | —7,8637e—021 | —2,9388e—02T | —5,1455e—03T | —1,0077e—01T

Std —5,4579e—03 | —4,8292e—05 | —5,0631e—03 4,6630e—03 —4,1165e—03 | —1,0867e—03 9,8885¢—03
Najboljsi| —6,3418e—03 1,1737e—06 —1,9191e—03 | —1,9461e—02 | —1,3852e—02 | —1,9859e—03 | —8,9468e—02
Srednji | —3,2207e—02 1,4065¢—06 —3,5424e—03 | —6,6369¢—02 | —2,2046e—02 | —5,9301e—03 | —1,0312e—01

5e+5 | Najslabgi| —3,1416e—02 1,8568e—06 —1,1276e—02 | —5,0134e—02 | —4,1784e—02 | —1,0763e—02 | —7,4840e—02
Popreéje | —2,6131e—021 | 1,433/e—06% | —4,6126e—031 | —4,7376e—021 | —2,4700e—02T | —5,9855e—03T | —9,9638e—02T

Std —8,5518e—03 1,4595e—07 —2,3905e—03 3,9310e—03 —7,7813e—03 | —2,2439e—03 5,5324e—03

Tabela 4.55: Razlika vrednosti indikatorja Ir za algoritma MO_PSO in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 [10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —8,1255e—05 | —3,7831le—04 | 6,6651e—03 | 5,5771e—02 | —1,4019e—02 | —1,8821e—02
Srednji | —1,1114e—04 9,6366e—04 | 3,3317e—03 | 5,6018¢—02 | —4,0116e+00 | —6,4304e—02

5e+3 [Najslabsi| —4,2101e—03 3,2082e—03 | 5,5520e—04 | 5,6127e—02 | —8,6049e—03 | —1,8638¢—02
Popregje | —1,1135e—04% | 1,0075¢—08F |3,3929e—03* |5,5986e—02F | —1,1563e—02T | —1,9182e—02"

std —2,0397¢—05 8,5285e—04 |—1,6677e—03| 9,8547e—05 | 1,3199e—03 —2,9380e—04
Najboljsi| —6,9036e—05 | —3,3625e—04 | 1,6156e—02 | 5,3388¢—02 | —2,5175e—02 | —1,1326e—02
Srednji | —8,5948e—05 1,3403e—04 | 1,3212e—02 | 5,4490e—02 | —2,3123e—02 | —1,2375e—02

5e+4 |Najslabsi| —8,9055e—05 1,2436e—03 | 1,0562e—02 | 5,4895e—02 | —2,0968e—02 | —1,2239e—02
Popregje | —8,2331e—051 | 2,2666e—04% |1,3131e—02% |5,4318e— 02} | —2,3099e—02T | —1,2450e—027

Std —4,1670e—06 4,8069e—04 |—1,4361e—03| 3,9883e—04 | 1,0881e—03 —3,5855e—04
Najboljsi| —5,9598e—05 | —2,5724e—04 | 1,9649e—02 | 3,7650e—02 | —2,6865e—02 | —4,2948¢—03
Srednji | —7,7304e—05 | —2,5514e—04 | 1,6649e—02 | 4,1192e—02 | —2,6059e—02 | —4,3515e—03

5e+5 | Najslabsi| —9,2288e—05 1,2731e—03 | 1,4954e—02 | 4,3048e—02 | —2,4532e—02 | —4,7483e—03
Popregje | —7,8640e—051 | —7,9060e—051 |1,6849e—02* |4,0816e— 02 | —2,6054e—02T | —4,4522e—03

std —7,7179e—06 3,6011e—04 |—1,2547e—03| 1,6012e—03 | 5,8418e—04 —5,6790e—05

Tabela 4.56: Razlika vrednosti indikatorja Ir za algoritma MO_PSO in DEMOwSA

na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| —1,3158e—04 | —7,8857e—02 4,7981e—03 | 4,6917e—02 | —4,5295¢—02 | —2,1204e—03
Srednji | —2,5310e—05 | —8,1244e—02 | —1,5755e—03 | 4,7102e—02 | 8,8476e—03 —1,8870e—03

5e+3 | Najslabsi|  1,2891e—04 —8,2886e—02 | —8,3339e—03 | 4,7240e—02 | —4,6170e—02 | —2,7250e—03
Popregje | —5,6300e—06 |—8,1008e—027 | —1,9430e—03" |4,7088e— 02} | —4,7577e—027 | —3,7160e—03"

Std 7,6407e—05 —8,9666e—04 | —3,7586e—03 | 7,6389e—05 | —1,9800e—04 | —2,9230e—04
Najboljsi| —2,7011e—04 | —7,4105e—02 9,6270e—03 | 4,6811e—02 | —4,8513¢—02 | —1,7004e—03
Srednji | —3,0020e—04 | —7,6727e—02 6,9899e—03 | 4,6949e—02 | —4,9234e—02 | —2,0025e—03

5e+4 |Najslabsi| —3,3525e—04 | —7,8696e—02 3,3871e—03 | 4,7154e—02 | —4,8470e—02 | —2,7368e—03
Popregje | —2,9948e—041 | —7,6665e—021 | 6,8058¢—08F |4,6966e—02F | —4,9210e—027 | —2,0425e—03"

Std —1,9648¢—05 | —1,1844e—03 | —1,4478¢—03 | 9,2471e—05 | 1,9880e—05 —2,4558e—04
Najboljsi| —2,5233¢—04 | —6,9999¢—02 1,1705e—02 | 4,5426e—02 | —5,2677e—02 | —4,5890e—04
Srednji | —2,8870e—04 | —7,4374e—02 1,0459e—02 | 4,5899e—02 | —5,2306e—02 | —1,8020e—04

5e+5 |Najslabsi| —3,4000e—04 | —7,5553e—02 8,5009¢—03 | 4,6213e—02 | —5,0870e—02 | —2,6530e—04
Popregje | —2,9612e—041 | —7,4047e—02T | 1,058%¢—02F |4,5895e—02% | —5,2429e—02T | —2,0880e—04F

std —2,3008¢—05 | —1,3076e—03 | —9,5164e—04 | 2,1390e—04 | 5,2252e—04 1,4516e—04
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Tabela 4.57: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma MO_PSO in DEMOwSA
na testnih funkcijah 1-7.

FEs 1. OKA2 2. SYMPART 3. S_ZDT1 4. S_ZDT2 5. S_.ZDT4 6. R_ZDT4 7. S_ZDT6
Najboljsi| —3,6315e—02 5,0380e—02 —1,4710e—02 | —1,0990e—02 7,3860e—02 2,5973e—02 —2,4000e—03
Srednji | —3,1658e—02 9,1102e—02 —2,6180e—02 | —4,3890e—02 5,9400e—02 4,5704e—02 4,6000e—03

5e+3 | Najslabsi| —5,0088e—02 1,3992e—01 —3,9900e—02 | —7,3260e—02 4,3050e—02 3,4754e—02 —1,4800e—03
Popreéje | —3,4773e—021 | 8,8687e—02t | —2,4800e—02% | —3,5010e—027 | 6,0210e—02% 4,1563e—02% 2,8500e—03*

Std —3,2934e—03 2,0987e—02 —7,0710e—03 | —1,2255e—02 | —1,3247e—02 1,0220e—03 8,6160e—04
Najboljsi| —2,6103e—02 1,4670e—06 —3,4935e—02 | —1,4436e—01 | —6,8407e—02 | —5,1683e—03 | —2,5580e—01
Srednji | —4,1466e—02 | —1,1338¢—04 | —6,2933e—02 | —2,1474e—01 | —8,8668e—02 | —1,6661e—02 | —2,6517e—01

5e+4 |Najslabsi| —3,4293¢—02 | —4,3558e—04 | —1,0645e—01 | —2,7920e—01 | —1,1257e—01 | —1,8523e—02 | —2,0406e—01
Popreéje | —3,7788e—02 | —1,7393e—04% | —6,2369e—021 | —2,0414e—01T | —8,7191e—02T | —1,4911e—02T | —2,5545e—01T

Std —1,4962e—03 | —1,4109e—04 | —1,6357e—02 | —2,5083e—02 | —1,2716e—02 | —3,1221e—03 2,0273e—02
Najboljsi| —1,9707e—02 3,4932e—06 —5,9777e—03 | —4,0976e—02 | —4,0906e—02 | —6,0501e—03 | —2,1614e—01
Srednji | —5,0697e—02 4,3262e—06 —1,0781e—02 | —1,280le—01 | —6,4423e—02 | —1,7892e—02 | —2,5128e—01

5e+5 | Najslabsi| —3,3591e—02 5,4167e—06 —3,8528e—02 | —1,5585e—01 | —1,2335e—01 | —3,1657e—02 | —1,9540e—01
Popreéje | —4,1238e—021 | 4,8761e—06% | —1,4256e—027 | —1,0798e—01T | —7,2517e—021 | —1,7967e—02T | —2,4425e—01T

Std —5,3201e—03 4,0255e—07 —8,2847e—03 | —1,5502e—02 | —2,2916e—02 | —6,6107e—03 9,4200e—03

Tabela 4.58: Razlika vrednosti indikatorja I3 za algoritma MO_PSO in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 3.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 [10. S.DTLZ3| 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| 7,3462e—04 —9,2240e—03 | 5,0026e—02 | 2,8447e—01 | —1,0542e—01 | —4,4755e—02
Srednji | 8,7460e—04 —4,5590e—03 | 4,3986e—02 | 2,8489¢—01 | —9,5359¢e—02 | —1,0412e—01

5e+3 [Najslabsi|  4,5080e—04 2,9330e—03 | 2,9846e—02 | 2,8407e—01 | —8,5081e—02 | —1,2629¢—01
Poprecje | 9,2450e—04% | —4,5870e—03" |4,1510e—02% |2,8457e—01F | —9,5212e—02T | —1,0363e—01"

std 7,4490e—05 3,4422¢—03 |—6,5480e—03|—1,0794e—04| 4,5845¢—03 —1,6828¢—02

Najboljsi| —3,3575e—04 | —3,9250e—03 | 9,9328¢—02 | 2,7287e—01 | —1,6375¢—01 3,8307e—02
Srednji | —3,9098¢—04 | —3,9670e—03 | 8,6662e—02 | 2,7800e—01 | —1,5372e—01 1,7673e—02
5e+4 |Najslabsi| —5,4062e—04 | —2,1480e—03 | 7,5485e—02 | 2,8015e—01 | —1,4792e—01 1,5192e—02
Popregje | —3,9676e—041 | —2,8420e—031 |8,6857e— 02 |2,7735e—01F | —1,5491e—01T | 2,1890e— 02}

Std —3,5960e—05 8,6280e—04 |—7,4704e—03| 1,8988¢—03 | 3,9049e—03 —8,0530e—03
Najboljsi| —3,5974e—04 | —4,8768¢—03 | 1,1658¢—01 | 1,9515e—01 | —1,7177e—01 1,5906e—01
Srednji | —5,5392e—04 | —4,7070e—03 | 1,0283e—01 | 2,1272e—01 | —1,6958e—01 1,3555e—01
5e+5 | Najslabsi| —7,8334e—04 4,8400e—04 | 9,2210e—02 | 2,2191e—01 | —1,6567e—01 1,1226e—01
Popregje | —5,6547e—041 | —4,6020e—031 |1,0349e—01% |2,1091e—01F | —1,6952e—01T | 1,8/98e—01*

std —1,0590e—04 1,0927e—03 |—6,7550e—03| 8,0339e—03 | 1,5510e—03 —1,0217e—02

Tabela 4.59: Razlika vrednosti indikatorja I za algoritma MO_PSO in DEMOwSA
na testnih funkcijah 8-13 z M = 5.

FEs 8. S_DTLZ2 9. R.DTLZ2 | 10. S.DTLZ3 | 11. WFG1 12. WFGS 13. WFG9
Najboljsi| 3,1880e—04 —3,8618e—01 3,0791e—02 | 5,2970e—01 | —6,3956e—01 | —3,3896e—02
Srednji | 4,9880e—03 —3,9438¢—01 | —5,9503e—03 | 5,3067e—01 | —6,7316e—01 | —3,7300e—02

5e+3 |Najslabsi|  8,6750e—03 —3,9721e—01 | —4,7538e—02 | 5,3187e—01 | —6,7241e—01 | —3,8880e—02
Popregje | 5,2140e—03% | —3,9282e—01T | —8,3772e—03" |5,3058e—01% | —6,7296e—01T | —3,6580e—02"

Std 1,9158¢—03 —1,6437¢—03 | —1,8386e—02 | 6,0508¢—04 | —4,6811e—03 | —8,8500e—04
Najboljsi| —5,5402e—03 | —3,6618e—01 5,4982e—02 | 5,2823e—01 | —7,3728¢—01 | —8,1546e—02
Srednji | —6,8528¢—03 | —3,7689e—01 3,9593e—02 | 5,2968e—01 | —7,5187e—01 | —1,0126e—01

5e+4 |Najslabsi| —7,6598e—03 | —3,8255e—01 2,0161e—02 | 5,3216e—01 | —7,4608¢—01 | —1,2895e—01
Popregje | —6,7595e—031 | —3,7650e—01T | 38,8655¢—02F |5,2976e—01% | —7,5349e—017 | —1,0133e—01"

std —5,9108e—04 | —4,2130e—03 | —8,7498¢—03 | 8,7101e—04 | —8,2080e—04 | —1,2424e—02
Najboljsi| —4,4548¢—03 | —3,4884e—01 6,4006e—02 | 5,1546e—01 | —7,9455e—01 | —7,3924e—02
Srednji | —5,2083¢—03 | —3,6695e—01 5,7339e—02 | 5,1990e—01 | —7,9595e—01 | —7,5976e—02

5e+5 | Najslabsi| —6,4602e—03 | —3,7058¢—01 4,8138¢—02 | 5,2182e—01 | —7,7847e—01 | —9,2313e—02
Popreje | —5,3907e—031 | —3,6570e—01T | 5,7645e—02F |5,1960e—01% | —7,9377e—01T | —7,7217e—02

std —5,8209e—04 | —5,3636e—03 | —4,5838¢—03 | 1,7916e—03 | 5,8882e—03 —3,4866e—03
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4.4.9 Povzetek rezultatov primerjav

V tabeli 4.60 smo pripravili povzetek rezultatov primerjav ocen algoritmov pri 5e+5
ovrednotenjih kriterijske funkcije. Tabela za vsak z DEMOwSA primerjan algori-
tem prikazuje stevilo boljsih, slabsih in nesignifikantnih razlik pri indikatorjih I in
I+. V zadnjem stolpcu je navedena Se vsota obeh razlik v vrednostih indikatorjev.
Vnosi v tabeli so urejeni po omenjeni vsoti. Kot vidimo, je algoritem DEMOwSA v
povprecju boljsi od prvih Sestih algoritmov, zadnja dva v tabeli pa v povprecju na
danem testnem ogrodju dajeta nekoliko boljse rezultate. Omenimo Se, da smo ocene
indikatorjev za primerjane algoritme dobili iz ¢lankov, ki so preizkusali primerjane
algoritme. Le za osnovni algoritem DEMO smo uporabili enako inicializirano popu-
lacijo vektorjev ter fiksne krmilne parametre in izvedli potrebne simulacije, saj zanj

potrebni eksperimentalni rezultati pred naso primerjavo Se niso bili znani.

Tabela 4.60: Povzetek rezultatov primerjanih algoritmov pri 5e+5 ovrednotenjih
kriterijske funkcije.

| Ime | Vir | Indikator Ig | Indikator I | Vsota |
Boljse | Slabse | Nesig. | Boljse | Slabse | Nesig.

MO_DE [40] 14 5 0 13 6 0 16
MTS [110] | 11 7 1 12 7 0 9
MO_PSO [111] 11 6 2 10 6 3 9
DEMO [33] 11 7 1 10 5 4 9
MOSaDE [104] 9 10 0 12 7 0 4
NSGAII-PBX | [109] 10 9 0 10 8 1 3
NSGAII-SBX | [108] 8 11 0 9 10 0 -4

GDE3 [106] 6 12 1 6 13 0 -13
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4.5 Analiza dinamike samoprilagodljivih paramet-

rov

Za namene studije ucinkovitosti samoprilagajanja smo analizirali Se vrednosti para-
metrov skozi tek programa, v odvisnosti od Stevila ovrednotenj kriterijske funkcije
(FEs).

Iz tabele 4.61 vidimo povprecja vrednosti krmilnih parametrov F' in CR pri vsaki
od funkcij po 5e+5 ovrednotenjih. Posamezna vrednost predstavlja povprecje (oz.
v oklepajih standardni odklon) krmilnega parametra skozi zadnjih 25 generacij za
vse neodvisne zagone, za primerke, ki so izboljsali starsevsko resitev. Kot vidimo,
se krmilna parametra samoprilagodita na precej razlicne vrednosti, zato ni mozno
sklepati o fiksni vrednosti posameznega parametra, ki bi enako dobro delovala za

vse funkcije.

Tabela 4.61: Vrednosti krmilnih parametrov po 5e+5 ovrednotenjih kriterijske funk-
cije.

Zap. §t. Funkcija Fimp @imp
1. OKA2 0,53 (0,32) | 0,40 (0,19)
2. SYMPART 0,17 (0,06) | 0,75 (0,16)
3. S_ZDT1 0,26 (0,08) | 0,55 (0,14)
4. S_ZDT2 0,31 (0,09) | 0,56 (0,14)
5. S_ZDT4 0,32 (0,10) | 0,55 (0,14)
6. R_ZDT4 0,45 (0,23) | 0,26 (0,17)
7. S_ZDT6 0,55 (0,00) | 0,40 (0,00)
8. S_.DTLZ2-M3 | 0,32 (0,09) | 0,49 (0,13)
9. R_DTLZ2.-M3 | 0,68 (0,15) | 0,35 (0,11)
10. S_DTLZ3.M3 | 0,33 (0,10) | 0,48 (0,12)
11. WFG1_M3 0,52 (0,16) | 0,24 (0,08)
12. WFG8_M3 0,35 (0,12) | 0,46 (0,13)
13. WFG9_M3 0,63 (0,18) | 0,31 (0,10)
14. S_DTLZ2. M5 | 0,36 (0,11) | 0,32 (0,09)
15. R.DTLZ2.M5 | 0,61 (0,16) | 0,23 (0,07)
16. S_DTLZ3-M5 | 0,62 (0,16) | 0,06 (0,02)
17. WFG1_M5 0,63 (0,16) | 0,24 (0,07)
18. WFG8_M5 0,54 (0,15) | 0,40 (0,10)
19. WFG9_M5 0,66 (0,16) | 0,27 (0,08)

Pri vseh funkcijah vidimo, da zacetne vrednosti CR;,;; = 0,3 ni med njimi, kar
dodatno nakazuje na uspesno samoprilagajanje krmilnih parametrov. Po 5e+5 ovre-
dnotenjih znasa razpon dobljenih povprecnih vrednosti za parameter F' od 0,17+0,06
(SYM-PART) do 0,68+0,15 (R.DTLZ2_M3) ter za parameter CR od 0,06+0,02
(S.DTLZ3-M5) do 0,75+0,16 (SYM-PART). Krmilna parametra F' in CR zajameta
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razlicne kombinacije nizjih in visjih vrednosti. Tako sta si pri funkeiji S_.DTLZ2_M5
podobna ter pri funkcijah SYM-PART in S_DTLZ3_M5 precej razli¢na.

Ker je za nekatere izmed funkcij dinamika krmilnih parametrov F' in CR precej
razlicna, na slikah 4.12-4.15 prikazujemo tudi grafe vrednosti teh parametrov skozi
generacije. Iz slik vidimo, da vrednosti pogosto menjajo smer samoprilagajanja,
saj algoritem menjuje faze lokalnega in globalnega iskanja, ki ju krmilna parametra
nadzorujeta.

Ker je iz studije dinamike krmilnih parametrov F'in CR razvidno, da se ti precej
spreminjajo in jih ni mo¢ nastaviti enako za poljuben problem, samoprilagajanje Se
toliko bolj pomaga pri resevanju industrijskih problemov [26]. Za te probleme pravi-
loma pogosto velja, da roé¢no nastavljanje krmilnih parametrov in znovi¢éni zagon eks-
perimentov z ovrednotenji posameznih poskusnih resitev z novimi parametri podrazi
razvo]j izdelka zaradi vklju¢enega potrosnega materiala in podaljSanega razvojnega
casa. Kot smo pokazali ze v tabelah 4.12-4.17, smo z uporabo samoprilagajanja
povecali robustnost algoritma na vecini testnih primerov, tj. da je algoritem z vecjo
verjetnostjo uspesno reseval optimizacijske probleme. S tem statisticno potrjujemo
signifikantni vpliv, kot tudi povecanje ucinkovitosti optimizacije zaradi vpeljanega

mehanizma samoprilagajanja krmilnih parametrov.
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Slika 4.12: Na 25 generacijah povprecena vrednost povprecne izboljSane vrednosti
krmilnega parametra F' za 25 neodvisnih zagonov (funkcije 1-7 in DTLZ z M = 3).
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Slika 4.13: Na 25 generacijah povprecena vrednost povprecne izboljSane vrednosti
krmilnega parametra F' za 25 neodvisnih zagonov (funkcije 8-13 in ostale z M = 5).
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Slika 4.14: Na 25 generacijah povprecena vrednost povprecne izboljSane vrednosti
krmilnega parametra C'R za 25 neodvisnih zagonov (funkcije 1-7 in DTLZ z M = 3).
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Slika 4.15: Na 25 generacijah povprecena vrednost povprecne izboljSane vrednosti
krmilnega parametra C'R za 25 neodvisnih zagonov (funkcije 8-13 in ostale z M = 5).
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Poglavje 5

Zakljucek

Predstavili smo podrocje evolucijskih algoritmov, natancneje njihovo uporabo pri
veckriterijski optimizaciji. Pri tem smo osvetlili klju¢ne dele algoritmov, ki so tre-
nutno aktualni pri raziskavah na tem podrocju.

Po uvodu smo podali kljuéna sorodna dela, kjer smo predstavili tudi splosne cilje
veckriterijske optimizacije in navedli nekaj preprostih metod za resevanje. Ker so
pri reSevanju veckriterijske optimizacije precej bolj primerni populacijski evolucijski
algoritmi, smo po njihovem ozadju in navedbi klju¢nih njihovih skupin predsta-
vili algoritem diferencialne evolucije ter mehanizem samoprilagajanja. Tukaj smo
podali tudi nekaj izboljsav osnovnega algoritma in mehanizmov samoprilagajanja,
uporabljenih v literaturi. Pregled sorodnih del smo zakljucili s seznamom nekaterih
predstavnikov posameznih skupin evolucijskih algoritmov, izmed katerih je poudarek
Se posebej na algoritmih diferencialne evolucije za veckriterijsko optimizacijo.

Predstavili smo tudi svoj pristop k veckriterijski optimizaciji z diferencialno evo-
lucijo, ki uporablja mehanizem samoprilagajanja krmilnih parametrov. Po opisu
kodiranja teh parametrov in izracunu prilagajanja novih vrednosti smo za lazjo ra-
zumevanje zapisali Se psevdokod. Zapisan psevdokod smo s pridom uporabili za
prikaz analiti¢ne ocene racunske zahtevnosti algoritma, ki je sledila primeru zagona
algoritma. Slednja, skupaj z analizo kakovosti algoritma in njeno statisticno primer-
javo ter dinamiko samoprilagodljivih parametrov, predstavljata kljuéne empiricne
rezultate tega dela. 7 zmoznostjo samoprilagajanja krmilnih parametrov dosega
algoritem v povprecju boljse rezultate pri veckriterijski optimizaciji in je bolj robu-
sten za uporabo na novih funkcijah, saj uporabniku ni potrebno nastaviti krmilnih
parametrov F'in C'R. S tem smo z novim algoritmom dosegli dva pomembna cilja.

Glavna omejitev algoritma je ta, da lahko z njim resujemo le numeri¢ne optimi-
zacijske probleme oz. probleme, ki jih lahko pretvorimo v numeri¢cne matematicne
modele. Za resevanje kombinatori¢nih optimizacijskih problemov bi morali algoritem

dopolniti, tako da bi spremenili na¢in mutacije v algoritmu diferencialne evolucije.
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Za pripravo poskusov je bilo potrebno preuciti nabor testnih funkcij (programsko
kodo), razli¢ne algoritme za veckriterijsko optimizacijo, implementirati mehanizem
samoprilagajanja krmilnih parametrov v programu DEMO in izdelati programsko
okolje za izvajanje ter vrednotenje poskusov.

Izvajanje poskusov predstavljenega algoritma je potekalo paralelno na vecpro-
cesorskem racunalniskem sistemu. Izvedba poskusov in vrednotenje rezultatov 25
neodvisnih zagonov pri 19 funkcijah sta skupaj trajala priblizno Sest ur. Ce smo
povecali velikost aproksimacijske mnozice, je bilo potrebno ¢akati na rezultate vec
kot en teden. 7 namenom pohitritve smo poskuse izvajali vzporedno na dveh
vecprocesorskih racunalniskih sistemih.

V nadaljevanju nameravamo Se izboljsati opisani algoritem za veckriterijsko op-
timizacijo, posebej mutacijo in selekcijo. Pri mutaciji zZelimo natancneje preuciti
razlicne nacine samoprilagajanja, pri selekciji pa kombinacije razliénih selekcijskih
kriterijev. Nadgradili bi lahko tudi mehanizem arhiviranja primerkov z rezanjem
tik pred izpisom vsake aproksimacijske mnozice [106]. Zanimivo bi bilo videti tudi
analizo potrebnega Stevila ovrednotenj v odvisnosti od zahtevane razlicne stopnje
uspesnosti na indikatorjih kakovosti ali pri drugem ustavitvenem pogoju in tako
morda empiri¢no potrditi postavljen analiticni model za hipotezo, da ima algoritem
za nekatere funkcije manjsi zahtevnostni razred, kot algoritem naklju¢nega preis-
kovanja. Z algoritmom bi se lahko lotili optimizacije ne le umetno ustvarjenih,
temvec¢ tudi prakti¢nih problemov. Pri tem bi morda morali najprej pripraviti ma-
tematicni model, ki bi ga zeleli optimizirati. Primer taksnega prakticnega problema
iz ekologije je optimalna raba tal [113, 114, 115, 116]. Algoritem bi lahko Se hibri-
dizirali s klasi¢no optimizacijsko metodo sekvencnega kvadrati¢nega programiranja

(SQP) [117, 118, 108].
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Dodatek A

Enovit psevdokod algoritma
DEMOwSA

Vhod:
Vhod:
Vhod:
Vhod:
Vhod:
Vhod:
Vhod:
Vhod:
Vhod:
Vhod:
Vhod:
Vhod:
Vhod:
Vhod:
Izhod:

func_type — zaporedna Stevilka funkcije, ki jo optimiziramo.

g(x) > 0 — omejitve funkcije, ki jo optimiziramo.

D in M- dimenzija prostora spremenljivk in dimenzija prostora kriterijev.
MAXFFEs — maksimalno stevilo ovrednotenj (ustavitveni pogoj).

NP — velikost populacije in aproksimacijske mnozice N.

spr — Stevilka strategije mutacije DE (strategija preiskovanja).
sel_typeyo — strategija veckriterijske selekcije (strategija sekanja).

Fiit — zacetna vrednost parametrov F'.

CR;nit — zacetna vrednost parametrov CR.

Frin (Fiae) — najmanjsa (najvecja) mozna vrednost parametra F'.

CRpin (CRpmae) — najmanjsa (najvecja) mozna vrednost parametra CR.

T — stopnja ucCenja za prilagajanje samoprilagodljivih parametrov F' in CR.
RNigeq — seme generatorja enakomerno porazdeljenih nakljucnih stevil.
front_gen — mnozica intervalov vzorcenj populacije P, na FFEs.

Seznam aproksimacijskih mnozic iskalnih parametrov P (mnozica matrik).

1: RNjseeq := rand(RNi) {Generiraj seme generatorja normalno porazdeljenih
stevil RN jseed-}

g = 0 {Z g stej generacije populacij od 0 naprej.}
for i =0to NP — 1 do

a=1{

for j=0to D do

aj = randgni(Tmini, Tmaz,i) {Tmini 1N Timags Sta vsebovana v omejitvah
g(x) = 0.}

7. end for
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10:

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
: FEs := NP {Ovrednotenih je NP primerkov.}
while FEs < MAXFEs do

19

20:
21:
22:

23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

30:
31:
32:
33:
34:
35:

36:
37:
38:
39:
40:
41:

s = (Finit, CRinit)

G = 0y741 {M kriterijev in nedominantnost. }

po; = (a,s,G) {Sestavi primerek iz iskalnih parametrov in krmilnih parame-
trov. }

{Ovrednoti primerek v zacetni populaciji. }

x1, T2, o3 < p {Iz p izlusci iskalne parametre.}

fi(x) = z1 {Funkcija OKA2.}

fa(x)=1-— # (z1+7)% + |25 — 5 eos (1) |5 + |25 — Hsin (1) |3
£(x) = (1 f2)

po,i — f(x) {V p shrani vrednosti kriterijev.}

Py := Py U po,; {Dopolnjuj zacetno populacijo Py.}

end for

if FEs > front_geng then
P:=PU Pévp DIV P dodaj D iskalnih parametrov za vseh NP primerkov
iz. populacije. }
front_gen := front_gen \ front_geny {Odstrani prvi element mnozice.}
end if
{Nakljuéno osteviléi osebke iz populacije P,,.}
r := () {Seznam nakljucnih stevil.}
r’ := () {Seznam indeksov, glej sliko 3.2.}
for i =0 to NP do
r := rUrandgy;(0, 1) {Dodajaj enakomerno porazdeljena nakljuéna stevila
— slika 3.2b.}
r’ :=r Ui {Pred vsak element seznama r shrani indeks ¢ — slika 3.2c.}
end for
Seznam rr’ uredi po r. {Hitro urejanje: (NP log NP) — slika 3.2d.}
P := () {Nov seznam primerkov v populaciji.}
for i =1 to NP do
P, := P{ Upy,, {Primerke na indeksih r; iz populacije P, dodajaj v P} -
slika 3.2e-h.}
end for
P, := P; {P} bomo preimenovali v P, ni dejanskega kopiranja. }
for i =0 to NP — 1 do
{Diferencialna Evolucija.}
repeat
i1 := randgn; (0, NP); ig := randgn; (0, NP); i3 := randgn; (0, NP)
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42:

43:
44:

45:
46:
47:
48:
49:
50:

51:

52:

93:
54:
55:
56:
o7:
o8:

99:
60:
61:
62:
63:
64:
65:
66:
67:
68:
69:
70:
71:
72:
73:

until not (i = i3 or iy = i3 or iy = i3) {Izberi paroma razlicne indekse

pg,i17 pg,i27 pg,ig € Pg}
E,G + FT'l,G + FTQ,G + Frg,

(Fg)i = % {Globalno povpreéenje primerkov.}
Figy1 = (Fg); x eV O [T ogaritmiéno normalna porazdelitev samoprila-
gajanja.}

if I} ci1 < Foun then

F; 11 := Fon {Popravimo F' v meje.}
else if F, o11 > Flyq, then

Fz'7G+1 = Frae
end if

Ve =Xngt e > (X”’ER_ XTS’G>CR
) + r + T + r
<CRG>1‘ _ G 1,G ] 2,G 3,G

primerke. }

{Globalno povprecenje skozi

CRigy1 = (ORg); x e™N O [T ogaritmiéno normalna porazdelitev samo-
prilagajanja. }
if CR; g1 < CRyyin then
CR; G+1 := CRypin {Popravimo CR v meje.}
else if CR; 11 > CRyper then
CR;G+1 = CRuaa
end if
Jrandigi = randpni(0, D) {Vsaj enega parametra pri krizanju ne bomo za-
menjali. }
for 7 =0to D do
if randpni(0,1) < CR; g1 ali J = jranay, then
Ui j.G+1 = Vij.c+1 {Krizamo.}
else
Ui j.c+1 = Tijc {Ne krizamo.}
end if
if u; jc+1 < Timin, then
Ui j.G+1 °= Trminyi {Tmin,i I Tmag,; Sta vsebovana v omejitvah g(x) > 0.}
else if u; j G411 > Tmas,; then
Ui 5,G+1 ‘= Tmaz,i
end if
end for
{Ovrednoti primerek glede na funkcijo func_type.}
x1,To, T3 < P {lz p izlusci iskalne parametre.}

fi(x) =2
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74:
75:
76:
T
78:
79:

80:

81:
82:
83:
84:
85:
86:
87:
88:
89:

90:
91:
92:

93:
94

95:
96:
97:
98:
99:

100:
101:
102:
103:
104:
105:

fo(x)=1— 4—;2 (21 +7)% + |3 — 5cos (1) |5 + |z3 — Hsin (1) |3
f(x) = (1, f2)
u — f(x) {V p shrani vrednosti kriterijev.}
FEs := FEs + 1 {Belezi stevilo ovrednotenj. }
{Ugotovi dominiranost primerka in starsa v prostoru kriterijev.}
dnew = 0 {Zastavica belezi, ali je nov kandidatni primerek ze dominiran po
enem kriteriju.}
dparent = 0 {Zastavica belezi, ali je starSevski primerek ze dominiran po
enem od kriterijev.}
for j =0to M do
if u; < p;; then
dparent = 1
else if p; ; < u; then
pew = 1
end if
if dpgrent = 1 and d,,, = 1 then
ND := 0 {Resitvi sta neprimerljivi, nobena ne dominira druge.}
break {Takoj prenehamo s primerjavo — izboljsava iz DEMO na DE-
MOwSA.}
end if
end for
ND, := dpew — dparent {1, Ce je dominanten nov, -1, ¢e je dominanten
starsevski primerek.}
if ND, =1 then
P, := (P, \ P;) Uu {Primerek u dominanten, prepisi starsa s primer-
kom. }
else
if ND,, = —1 then
P, := P, {Stars p, dominanten, primerek u izbrisi}.
else
P, := P, Uu {Dodaj primerek u v aproksimacijsko mnozico resitev.}
end if
end if
end for
{Porezi populacijo P, do velikosti NP.}
{Najprej izmerimo kakovost vseh resitev: tj. nakopicenost.}
S, := 0 {Primerkom iz P, inicializiraj mo¢ na 0 — mo¢ je predstavljena z

dominantnostjo. }
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106:
107:
108:
109:

110:
111:
112:
113:

114:
115:
116:
117:
118:
119:
120:
121:

122:
123:
124:
125:
126:
127:
128:
129:
130:
131:
132:

133:
134:

135:
136:
137:
138:

for all pg,1,; € Pyyq do
for all py11; € P41 do
if Primerjaj resitvi(py;, py;, M) = 1 then
Sgi = Sgi + 1 {Presteje dominirane primerke Sy, . = [{Pg,;|Pg; €
Py} APgi < Pyl}
end if
end for
end for
R, := 0 {Iz S, izra¢unamo grobo uspesnost Ry, ki je vsota mo¢i vseh domi-
niranih od p,;.}
for all pg,1,; € Pyyq do
for all py11; € Pyy1 do
if Primerjaj resitvi(py, py;, M) = 1 then
R, := Ry; + R,; {Cim manjsa vrednost je boljsa.}
end if
end for
end for
n, = —1ljp,, |x/p,.,| {Kvadratna matrika velikosti [Py, za kreiranje potre-
buje O((|Pys1))?).}
c = 1jp,,,| {Vektor enic velikosti |Pg1].}
for all pg,1,; € Pyyq do
Mo := @ {Zgradimo vektor razdalj za vsak primerek.}
for j:=0to ¢ do
0ij = 0ji {Ze izra¢unane dolzine povezav samo prekopiramo. }
end for
0;; = 0 {Razdalja do samega sebe je nic.}
for j:=i+1 to |P,4,| do
0= o (fi(%g114) — fi(Xg115))? {Geometrijska razdalja, @(M).}
if 0;; = 0 then
N = J {Belezimo indekse tock, ki so podvojene: na indeksu i,
zadnja (¢;).}
¢i = c; + 1 {Stejemo &tevilo kopij enake tocke.}
cj = ¢+ 1 {Stejemo Stevilo kopij enake tocke — tudi v nasprotni
smeri. }
end if
end for
end for
for i := 0 to |P,4| do
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139:

140:
141:
142:
143:

144:

145:
146:
147:
148:

149:
150:
151:

152:
153:
154:
155:
156:
157:
158:

159:

160:

161:
162:
163:
164:
165:
166:

Ry +1
F(pgi) = ;k—

razdalje do k-tega najblizjega soseda.}

{Metriko nakopicenosti izracunamo iz moci in inverza

end for
P,.1 := 0 {Tu se priéne kopiranje primerkov v novo generacijo.}
for all p,; with F(p,;) <1 do
P, =P, 1Up,; {Prekopiraj prvo fronto: vse nedominirane posameznike
iz P, vPy.}
P, =P, \ py; {V stari generaciji primerke prve fronte odstranjujemo, da
bo F(p,:) = 1.}
end for
if |[P,41| < NP then
Uredi Py narascajoce po F(py;) {Hitro urejanje: ©(P,4; log Pgiq).}
i = 0 {Boljsi (tj. s ¢im manjSo nakopicenostjo F(p,;)) primerki so po
urejanju spredaj. }
repeat
Pyi1 =Py Upy,
i :=1i+ 1 {Kopiramo v smeri od boljsih primerkov k slabsim, do zapol-
nitve arhiva.}
until [P | = NP
else if |P,,,| > NP then
repeat
k := 0 {Pois¢emo najblizji primerek pgiq;:}
for all pg1,; € Pyi1 do
for all py.1; € Pyyy do
if VO <k <|[Pg|: of =0F VIO <k <[Pgy:
(VO <l<k:ol=0!)] Aof <ol then
P, :=Pyi1 \ pgr14 {Odstranimo najbolj nakopicen primerek,
pogoj je O(M).}
break for i {Dokler velikost presega NP, Se izvajaj operator
sekanja. }
end if
end for
end for
until |P,,| = NP
end if
g := g+ 1 {Povecaj stevec generacij.}

167: end while
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Dodatek B

Testne funkcije CEC 2007

Nabor testnih funkcij CEC 2007 2] (f; = {fj=1.m},7 € [1,13]) sestoji iz nekaterih
novejsih funkeij, kot sta funkciji OKA2 [119] in SYM-PART [120]. V nabor so
vkljuéene tudi nekoliko starejse funkcije, kot so ZDT [121] (Zitzler, Deb, Thiele),
ki so bile nadgrajene z rotacijo in s skaliranjem (glej [2]). Naslednice funkcij ZDT,
DTLZ [122] (Deb, Thiele, Laumanns, Zitzler) so prav tako vklju¢ene in rotirane ter
skalirane.

Nabor testnih funkcij za obravnavano testno ogrodje je zakljucen z do sedaj
najboljsimi testnimi funkcijami za veckriterijsko optimizacijo, to je nabor WFG
(Walking Fish Group) [95]. Te funkcije je mozno precej parametrizirati in izbrati
poljubne tezavnosti. Edina njihova pomanjkljivost je Se, da so brez omejitev. Za pri-
mer veckriterijskih funkcij z omejitvami lahko bralec prebere [123] (funkciji DTLZS8
in DTLZ9) in [124], ki uporablja Se starejse funkcije od ZDT in DZLT.

Podajmo nekaj lastnosti uporabljenih funkcij. Ena od pomembnih lastnosti funk-
cije je, ali je funkcija loc¢ljiva tako, da lahko vsak kriterij reSujemo posebej, brez
medsebojnega vpliva na ostale kriterije (tj. ne sklepamo kompromisov). Taksne so
funkcije S.ZZDT1, S.ZDT2, S.ZDT4, S_ZDT6, S_.DTLZ2, S_.DTLZ3 in WFGI ter prvi
kriterij funkcije OKA2. Ostale funkcije (teh je 8) ima nelo¢ljivo povezane kriterijske
funkcije. Nekatere funkcije imajo tudi le en ekstrem, tj. so unimodalne. Taksne
so funkcije S_.ZDT1, S.ZDT2, S DTLZ2, WFG1 in WFGS ter po en kriterij funkcij
OKA2 in S.ZDT4.

Za vse vkljucene funkcije velja, da so brez ekstremnih parametrov (pri ekstre-
mnih parametrih najdemo optimalno funkcijsko vrednost na robu iskalnega prostora
spremenljivk), tudi brez medialnih (tj. resitve na sredi iskalnega prostora). Za vse
funkcije so znane analiticne Pareto optimalne mnozice in fronte. Funkcije S_.ZDT1,
S_7ZDT4, R_.ZDT4 in delno WFG1, imajo konveksne Pareto fronte, druge so s kon-
kavnimi Pareto frontami, razen WFG1, ki ima konveksne in mesane Pareto fronte.

Funkcije SYM-PART in 7-19 imajo prav tako vec regij iskalnih parametrov, ki svoje
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resitvene vektorje slikajo v iste vektorje v prostoru kriterijev (ang. Pareto many-to-
one).

Funkcije WFG vsebujejo tudi nabore iskalnih parametrov, ki v prostoru kriteri-
jev dajejo resitve brez gradienta (ang. flat regions). Taksnih primerov ne moremo
reSevati s klasi¢nimi gradientnimi optimizacijskimi metodami, zato tu Se posebej
dobro do izraza pride uspesnost stohasticnega vzorcenja iskalnega prostora. Funk-
cija WFG9 vsebuje zavajajo¢ primer Pareto fronte, ki lahko algoritem zavede v
napacno smer iskanja.

Tako funkcije DTLZ kot WFG so v testnem ogrodju podvojene. Prvic¢ so vse-
bovane njihove lazje variante, z manjsim Stevilom iskalnih parametrov (D = 24)
in kriterijskih funkcij (M = 3), nato pa Se z ve¢jim Stevilom iskalnih parametrov
(D = 28) in kriterijskih funkcij (M = 5). Stevilo iskalnih parametrov, stevilo kri-

terjev in velikost aproksimacijske mnozice za vse dane funkcije prikazuje tabela B.1.

Tabela B.1: Nastavitev parametrov v testnih funkcijah [2].

Zaporedna | Oznaka Ime funkcije | Stevilo Stevilo Velikost
Stevilka (CEC kriterijev | parametrov | aproksimacijske
2007) (M) (D) mnozice (N)

1. f OKA2 2 3 100

2. fo SYM-PART | 2 30 100

3. f3 S_ZDT1 2 30 100

4. 4 S_ZDT2 2 30 100

5. f5 S_ZDT4 2 30 100

6. fs R-ZDT4 2 10 100

7. 7 S_ZDT6 2 30 100

8. fs, M =3 S.DTLZ2_-M3 | 3 30 150

9. fg, M =3 R_DTLZ2.M3| 3 30 150

10. fio, M =3 | SDTLZ3.M3 | 3 30 150

11. fi1, M =3 | WFG1.M3 3 24 150

12. fio, M =3 | WFG8_M3 3 24 150

13. fis, M =3 | WFG9_M3 3 24 150

14. fs, M =5 S DTLZ2.M5| 5 30 800

15. fg, M =5 R-DTLZ2_M5| 5 30 800

16. fio, M =5 | SDTLZ3.M5| 5 30 800

17. fi,, M =5 | WFG1_.M5 5 28 800

18. fio, M =5 | WFG8_M5 5 28 800

19. fi3, M =5 | WFG9_M5 5 28 800

Omejitev iskalnih parametrov, spodnjo mejo (Xi,) in zgornjo mejo (Xpaz), za
vsak iskalni parameter bralec najde v porocilu [2] in pripadajoc¢em programskem
kodu ogrodja za testiranje veckriterijskih optimizacijskih algoritmov. Tudi ana-
litiénih izracunov Pareto mnozic, front in aproksimacijskih mnozic Pareto front tukaj

ne podajamo, bralec tudi te lahko zasledi v [2].
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B.1 Novejse funkcije

OKAZ2 (f)
fi(x) =z
1 1 1
fa(x)=1— 4—7T2(:1:1 + )% + |29 — 5cos(z1)|? + |z3 — Hsin(zy)|3
SYM-PART (f;)
D/2
F1(0) =D (@hy + a = t162)* + (g — 12b)?
i=1
D/2
fa(x) = Z (zh; — a —trca) + (%941 — tab)?
i=1
cosw —sinw 0 0
sinw  cosw 0 0
kjer x' = 0 0 cosw —sinw ... |x
0 0 sinw  cosw

t; = sgn(z}) {MW by = sgn(ah) {MW

Co b

azl,bzl(),c:8,02:c+2,a:1O,w:%

B.2 Funkcije ZDT in DTLZ

Rotacija in skaliranje je pri funkcijah ZDT in DTLZ potrebna zaradi nekaterih
pomanjkljivosti prvotnih funkcij:

e vse vrednosti iskalnih parametrov so v globalnem optimumu enake,
e globalni optimum se nahaja v sredini iskalnega prostora,

e globalni optimum lezi na mejah prostora kriterijev in

e vse funkcije so loc¢ljive.

Originalne funkcije f(x), x € [xmin, xmax| so zato premaknjene v F(z), z € [zmin,

zmax|. Definirajmo dimenzijo iskalnega prostora kot D, tedaj je premaknjen vektor
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Part 1
Part 2
Part 3
Part 4
Part 5
Part 6
Part 7
Part 8
Part 9
Pareto set

O x X +

<4 r > e

5 10 15 20

Slika B.1: Locene enakovredne Pareto mnozice za funkcijo SYM-PART.

v iskalnem prostoru enak o = [01,09,...,0p|, d = [di,ds,...,dp| razsirjen obseg
spodnje meje, A = [A1, Ag, ..., Ap| skalirni faktor parametrov in p = [p1, pa, ..., Pp]
kazenska vrednost. Posamezne dejanske vrednosti parametrov o, d in A, uporabljene
za funkcije ZDT in DTLZ, lahko pozoren bralec prebere v programskem kodu, ki

spremlja porocilo [2].

Razsiritev in premik iskalnega prostora

Da bi odpravili pomanjkljivosti pri ZDT, ki imajo globalni optimum na spodnji
meji prostora spremenljivk ali v sredini iskalnega prostora, je spodnja meja prostora
spremenljivk zmin razSirjena z d. Po taksni transformaciji je funkcijska vrednost

enaka:
f'(z') = S(psum)(£(Z') + foias),

) , 2, Z; > zmin;
kjer z] = in
zmian; + Ni(zmin; — z;), 2z < zmin;

2
1 + exp(—psum)

S(psum) = , psum =
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I C {1,2,...,D} (I je mnozica vseh parametrov, vsebovanih v kriterijski funkciji
f(x)). Za te funkcije je uporabljen konstanten vektor A, da iskalni prostor ne bi bil
simetricen glede na vse iskalne parametre.

Skalirna funkcija S zagotavlja, da so vrednosti kriterijev v dodatno razsirjenem
intervalu vedno slabse od tistih v prvotnem intervalu, tj. Pareto optimalna fronta
ostaja enaka. Ta trditev velja le, ce f > 0. Zato je f premaknjena v f + s,
da bi s tem zagotovili, da so vse funkcijske vrednosti pozitivne. Zaloga vrednosti
funkcije S je [1,2]. Ko je funkcija v razsirjenem intervalu blizu sredine intervala,
bo psum — 0 in S — 1. Obratno, ¢e bo funkcija dale¢ od sredine, bo S — 2.
Zaradi tega povecamo vrednost kriterija v razsirjenem obmocju in funkcijo Se vedno

obdrzimo zvezno. Kazenska vrednost p; se za vsak parameter izrac¢una kot:

0, 2z 2 zman;
, 1=1,2,...,D.

Pi =N |zmin; — 2 ,
P < zmin

i
Po razsiritvi iskalnega prostora iskalni parameter z premaknemo Se za vektor o

in dobimo funkcijo F(z') = f'(z), 2’ = z + o. Po tem dobimo naslednjo funkcijo:

m(Z') + 1, za vse z; > zmin;
Fm(Z’): / ( ) ,m=1,2,..,.M, 7z =z+to.

S(psumy,)(fm(z') + 1), sicer

Pri tem je psum,, kazenska vrednost ob krsitvi definicijskega obmocja m-tega iskal-
nega parametra. V nadaljevanju bomo véasih uporabili Se 2’37, kar bo pomenilo le
podvektor krsitev zadnjih D — k iskalnih parametrov.

Glede na pravkar podan opis so bile razsirjene in premaknjene funkcije ZDTT,
ZDT2, ZDT4, ZDT6, DTLZ2 in DTLZ3. Iz teh so bile dobljene S_.ZDT1, S_.ZDT2,
S_ZDT4, S.ZDT6, S.DTLZ2 in S_.DTLZ3.

Rotacija

Iz enakih razlogov kot premik je bila izvedena tudi rotacija funkcij:

fm(Z') + 1, za vse Tmin; > T; > Tmax;
Fn(x) = )
S(psumy,)(fm(Zz') + 1), sicer

m=12,...M, z=M —x,
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kjer je M ortogonalna matrika za linearno transformacijo, kjer velja x(M) = 1.

Tukaj sta vrednosti 2} in p, omejeni kot:

zming + Ni(zmin; — z;),  z < zmin;
z, = Zi zman; > z; > Zmax;
zmaz; + N\i(z; — zmax;),  z; > zmax;
in
man; — 2,z < 2min;
pi =40, aming > 2z > zmax; , t=1,2,...,D
Z; — 2max;, z; > 2Zmax;.
Na podlagi taksne transformacije sta bili razsirjeni in rotirani funkciji ZDT4 in

DTLZ2, iz katerih sta nastali R-ZDT4 in R_DTLZ2. Sledi nabor funkcij ZDT in
DTLZ, ki so vkljucene v testno ogrodje CEC 2007.

S ZDT1 (£)
N ) At 21 >0
hiz) = { Sp)(z1+1), 21 <0
f (Z/) o g(Z/)[]_ - Zi/g(Z,)] + 17 < Z 0
9 =
S(ZLip)(9(Z) 1 = /21 /g(@)] + 1), sicer
D
g(z) =1+90>_2)/(D-1)
1=2
kjerzz{:{zi’ w20 ,pi:{()’ w20 i=1,2,...,D
_)\izh z; <0 ’Zl‘/dz, z; <0
S ZDT2 (£)
n_ ) atl 2120
hie) = { Sz +1), 2 <0
9(z")[1 = (21/9(2')°] + 1, 2 >0

zi’;pﬂ) (9(@)[1L = (21 fg(@))?] + 1), sicer
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) =1+9(3 /(D -

=2
kjer zi = = %20 P = 0 %20 i=1,2,...,D
S_ZDT4 (f5)
N Zi + 1, Z1 > 0
filz) = { S(p) (2 +1), 2 <0
/ 9(z)[L = V=1 /g(2)] + 1, 25> =5
P s (VS i - VAT@) 4 1), s
D
g(z') =1+ 10(D — 1) + > [2}* = 10 cos(4r])]

1=2

or o 21, 2120 %, 2i = =9
er z, = s Zp — )
AT iz, <0 5 Mz 45), z< =5

Oa ZlZO 07 212_5 .
P = yDi = a=2,...,D
|Zl|/d1, 21 <0 |Zz+5|/dz, z; < —H

R_ZDT4 (f;)
21+ 1, 2120 1
S(p)(zh+1), 21<0
g(ZN[1 — /24 /g(Z")] + 1, 2 > —b
\/ i= 1pz 2)(g(z")[1 (21/9(2z')] + 1), sicer
D
g(z') =1+10(D — 1) + > [z — 10 cos(472])]
i=2
—)\121, z1 <0 -5 — )\z(zz + 5), 2z < —H
kjer 2y = ¢ 2, 0<z <1 ,2=4 z, 5<%z <5,
/\121, z1 > 1 5_)\i<Zi_5)7 Z; > D
—2z1, 21 <0 -5 — 2z 2 < —)
P11 = 07 OSZIS]- yPi = 07 _5§Z1§5 7i:27"-aD
21—1, 7 >1 Zi—5, Zi > 5
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S ZDTé6 (f7)
) 1 — exp(—42})sin®(672}) + 1, 2z >0
fl(z) - S AN /
(p1)(1 — exp(—42})sin®(6mz]) + 1, 2z, <0
f(e) = 9(z)[1 — (21/9(2))?] + 1, 2 >0
A (z') =
S(y/ Z?;l pi2)(g(z)[1 — (21/9(z'))*] + 1), sicer

9(z) =1+9

D 1/4
O /(D - 1)]

1=

‘ _/\izi7 z; <0 T |Z,|/dz, z; <0 ’ o ’

S_DTLZ2 (fy)

) = { (14 gl T (eos(zim/2)) + 1, 520
S(psuma)((1+ g(2'm)) TT,Z, ' (cos(2jm/2)) + 1), sicer
) - { (1-+ 9(a'a0) TT5 cos{ /) sin(s_ym/2) + 1, 520
S(psumsa)((1 + g(Z'nr)) Hij\ifz(cos(zgﬂ/Q)) sin(zh,;_ym/2) + 1), sicer
) = { (1+ g(a/) [T (cos(:0m/2)) sin(zh_ym/2) + 1, 420
S(psums) (14 g(2'w)) [T, (cos(zim/2)) sin(2h,_o7/2) + 1), sicer
(@) = { (1+ g(2'ar)) cos(2ym/2) sin(zhm/2) + 1, 2 >0
- S(psump—1)((1 4 g(2'nr)) cos(zym/2) sin(z47/2) + 1), sicer
furle) = { (1+ 9(2's)) sin(z4m/2) + 1. 520
S(psumar)((1 4+ g(2'pr)) sin(zy7/2) + 1), sicer
9(z'n) = Z (2 —1/2)°
. ;o Zis ZZZO o 0, ZlZO i —
kjer E { —/\izi, Zi <0 P |Zz|/dz, Zi <0 ’ 172 .... b
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R _DTLZ2 (fy)
fild) = { (1+ 9(a/ar)) TT (cos(zfm/2) + 1. 520
S(psumy) (14 g(2'w)) TTM (cos(zim/2)) + 1), sicer
() = { (1-+ g(ala) TT2 (cos(elm/2)) sin(ah_ym/2) + 1, 520
S(psums)(1+ g(2'a0)) T3 (cos(24m/2)) sin(ehy_y7/2) + 1), sicer

o) = { (1-+ g(a/a0) TT5 (cos(etm/2)) sin(zhy ym/2) + 1, 520
S(psums)((1+ g(z'wr)) Hi]\izg(cos(zz'w/Q)) sin(zh;_om/2) + 1), sicer

frs () = { (1 + g(2/ar)) cos(z}/2) sin(4m/2) + 1, >0
S(psumar-1)((1 + g(2'y)) cos(21m/2) sin(z3m/2) + 1), sicer

ful(z) = { (1+g(2'p))sin(zym/2) + 1, 2 >0
Spsuman)((1+g(0) sin(=4m/2) +1), - sicer

D

9z ) = Y (2 —1/2)

i=k+1

—)\iZZ', z; <0 —Zi, z; <0
kjerz;{zi, 0<Zi<1>pi{0, 0<%z <1 ,i=1,2 D

.....

S DTLZ3 (fi)

(cos(z 7T/2)) 2 >0

o[t
+ M)) H@ I (cos(zim/2)) + 1), sicer

S(psuma)((1+ g(z

fa(z') = { (1+g(2'n)) HiJ\iIQ(COS(ZZ{ﬂ'/Q» sin(2),_17/2), zi 20
S(psums)((1+ g(Z'pr)) H?if(cos(zl’wﬂ)) sin(zy,_m/2) + 1), sicer

fo(a) = { (1 -+ (/) TLL (cos(afm/2) (2 _y/2), 520
S(psums)((1+ g(2'a)) [Tty (cos(zim/2)) sin(2),_om/2) + 1), sicer

(@) = { (14 g(z's1)) cos(2m/2) sin(zm/2), >0
S(psumpr—1)((1 + g(2z'pr)) cos(2)m/2) sin(z4mw/2) + 1), sicer

Ful(z) = { (1+ g(2'n)) sin(247/2), 5 >0
(s (1 + g an)) sinfei/2) + 1), sice
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D
g(z's) = 100(|2' s | + Y (21 — 1/2)* = cos(20m(2; — 1/2)))
i=k-+1
kjer z; = - © yPi = - i=1,2,...,D
—/\'Zi, z; <0 |Zz|/dz, z; <0

B.3 Funkcije WFG

Pri funkcijah WFG v splosnem minimiziramo M, D > M kriterijev in ob tem
iskalne parametre x = z...xp, razdelimo na parametre, vezane na polozaj (ang.
position related parameters) y = y;. , = {zi=1. 1} in parametre, vezane na
razdaljo (ang. distance related parameters) z = 21 p_ = {T;—x+1..p}. Tukaj je
izbran k = 2(M — 1), tj. k =4za M =3ink =8za M =5 ter D —k = 20 za
vse funkcije WFG. Parametre z dobimo s transformacijami vektorja y, tako da z po

transformacijah vsebuje naslednje komponente:
z = {max(th,, A;)(t] — 0.5) + 0.5, ..., max(th,, Apy — 1)(th,_; — 0.5) + 0.5, ¢pr},

kjer so A;—1. -1 € {0,1} konstante za vkljuCevanje/izkljucevanje dimenzij in t?
vmesni vektorji, ki jih dobimo s transformacijami funkcijami (ang. transforma-

tion functions) [95] s preslikavo parametrov, vezanih na polozaj, y:

b_poly(y,a) =y*
b flat(y, A, B,C') = A+ min(0, |y — BJ)M min(0,
LO yJ)(l A)(y C)
b_param(y,y’, A, B,C) = yBHC@=Brl v '),
kjer v(u(y’)) = A — (1 — 2u(y’)[[0,5 — u(y’)] + A|

ly—A4]
[[A—y|+A|

s_decept(y, A, B,C) =1+ (ly—A|—B

|A+B-y](1-C+1=2=E 4
1-A—B) 5 +§)

s linear(y, A) =

ly—A+B|(1-C+4=E
V(s

L-cos[(4A+2)m (0,5 5 ey )] +4B( 2<Lg:zi‘+c)2

smulti(y, A, B,C) =

rsum(y, w) = (2P wi) IS

S (e 15—t +k) mod Iy))
lra/21(1424-274/2])

rnonsep(y, 4A) =

ter nato iz normaliziranega vektorja x (Vx; € [0, 1]) najprej izracunamo t', ki sluzi
kot vhod za izrac¢un t? in tako analogno, do tP.

Z dobljenim vektorjem parametrov, vezanih na razdaljo, z lahko sedaj zapisemo
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kriterijske funkcije f(z) = { f,n=1.1(2)}, ki so naslednje oblike:
fm(z) = Dszpr + Sphin (21, -+ -, 20—1), m e {1.M}

kjer je Dy = 1 skalirna konstanta razdalj in tudi S,, = 2m skalirne konstante.
Oblikovne funkcije h,, dolocajo tip funkcije za preslikavo parametrov, vezanih na

razdaljo, z. Tukaj uporabljene oblike so konveksna, konkavna in mesana:

=TI (1 = cos(zim/2))
= (TT2™ (1 = cos(z;m/2))) (1 — sin(z—m417/2))
convex s (zi=1.p—1) = 1 —sin(z17/2)

( )
( )
( )
concavey (zj—1.p—1) = Hf\ifl (1 —sin(z;7/2))
( )
( )
(zi=1:0-1)

convexi(Zi=1:m—1

CONVeXy=2:M—1\Zi=1:M—1

= (IT2,™ (1 = sin(zm/2)))(1 = cos(zpr—m+17/2))
= cos(z17/2)

_ cos(2Amz1+7/2)
i B 7 e

concave,—2.pr—1(Zi=1:M—1
concavep( Zi=1:m—1

mixed M

kjer v doloca tip oblike in A € {1,2,...} stevilo segmentov mesanih oblik.

WFG1 (f,1)
Oblika h,—1.7—1 = convex,,
hy = mixedy(za=1in A =5)
¢t e = Ui
t'ickr1.p0 = s_linear(y;, 0, 35)
t Bicir = Ui
2 pnp = bflat(y;,0,8, 0,75, 0,85)
t3 t3i—1;m = b_poly(y;,0,02)
¢ tictv—r = rsum({Yu— 1 i—1+1s - - Yik/(M=1) }+

(2((i — Dk/(M = 1)+ 1),..., 2ik/(M — 1)})

thy = rsum({Yrrs -5 Unt, {2(k+1),...,2n})
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WFGS8 (f12)
Oblika  hpe1.as
t! ticik
tickr1D
t? t2ic1k
t2i—kt1:D
t3 i1
By

WFG9 (f13)

Oblika  hy—1.s

tt theipo1 =
tlD _
t2 t21:1k _
t%i=k+1:0 =
t* Piima =
By =

= T—Sum(y(i—l)k/(M—nﬂa e

= rsum({yp .

concave,,

= Y

= b_param(y;, r-sum({y1,...,vi-1},{1,...,1}),
% 0,02, 50)

= Y
= s_linear(y;, 0, 35)

7yik/(M—1)}7 {1,....1})
>yD}a {17 tr 1})

concave,,

bfparam(yia r,sum({yiﬂ, s 7yD}7 {17 SR 1})7
0,98
298 0,02, 50)

YD

s_decept(y;, 0,35,0,001, 0, 05)
s_multi(y;, 30,95, 0, 35)
r_nonsep ({Y(i—1)k/(M—1)+1, - - -

r*nonsep({yk—i-la R 7yD}7 l)

Yikym—1) ), k(M — 1))
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Dodatek C
Ogrodje za paralelno procesiranje

Zagon testnih funkcij in indikatorjev kakovosti smo izvedli s pomoc¢jo paralelnega
procesiranja. Faze so si sledile v naslednjem vrstnem redu: resevanje testnih funkecij,
ocenjevanje dobljenih rezultatov in izdelava tabel. Za izdelavo ogrodja smo uporabili
UNIX orodja ukazne lupine za obdelavo tokov (bash, awk, sed, grep, paste), izdelavo
slik (xfig), grafov (gnuplot) in dokumentov (KTEX).

Postopke za oceno kakovosti veckriterijskih iskalnih algoritmov smo vkljucili v
nas programski sistem, ki naniza ve¢ heterogenih sistemov za obdelavo podatkov in
izdela dokument PDF.

Ogrodje za izdelavo tabel z rezultati ima tri faze, ki imajo tudi lastne nabore

funkcionalnosti:
e test — pozene teste in shrani rezultate testov,

e metrics — nad rezultati testov v mapi test pozene metrike in shrani njihove

vrednosti in

e [ater — vrednosti metrik vstavi v KTEX dokument in ga prevede v dokument
formata PDF.

V vseh treh fazah veljajo preprosta pravila:
e skripte, ki jih faza obdelave potrebuje, so shranjeni v njeni mapi bin,
e rezultati se shranjujejo v mapo output,

e vhodni podatki se jemljejo iz mape output iz prejSnje faze, parametrizacija

trenutne faze pa je shranjena v mapi input.
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Faza test uni-mb.si =

C.1 Faza test

Faza test uporablja naslednje skripte:

testAll.sh — paralelno pozene teste vseh funkcij iz datoteke input/functs
in meri ¢as izvajanja, ter pocaka na zakljucek vseh funkcij, vsaka skripta

testOneFunction.sh se izvaja paralelno,
testAll.sh.all — neparalelna izvedba zagona testov funkcij,

testOneFunction.sh — testira posamezno funkcijo za vseh 25 zagonov in shra-
njuje dnevnik (ang. log), ki ga program izpisuje (npr. dinamika krmilnih pa-
rametrov F' in CR),

prepareParameters.sh — pripravi vhodne parametre optimizatorja tako, da
nastavi seme, selekcijsko strategijo, velikost populacije (to vzame iz datoteke

input/functs_appset_size) ter izhodne datoteke,

demosa.x86_64 — optimizator za arhitekturo EM64T (x86-64), parametrizira
se z datoteko ini_file.txt, rezultate aproksimiranih Pareto front shranjuje
v output/<ime funkcije>/front_<ime-funkcije>-<§t-zagona>, pri cemer
je ime funkcije npr. OKA2, st. zagona pa med 1 in 25 in dejansko doloca

zacetno vrednost generatorja psevdonakljucnih stevil,
demosa.i686 — optimizator za arhitekturo Pentium 4 in naprej,

acquire.sh — pridobi optimizator, tj. binarni, optimizirano prevedeni program

za uporabljano arhitekturo,

Makefile — pozene program za pridobitev optimizatorja.

C.2 Faza metrics

Fazo test sestavljajo naslednje skripte:

e assessmentAll.sh — paralelno izracuna vse metrike za vse funkcije, pocaka,

nato nariSe 2D projekcije aproksimacijskih mnozic, 3D ploskve dosega, spet
pocaka na zakljucek in nato izrac¢una Se vse metrike hipervolumna, ki trajajo

najdlje (priblizno 5 ur),

assessOne. sh — predprocesira referen¢ne mnozice (spremeni tabulatorje v pre-
sledke) in ga predela v obliko, skladno z ogrodjem PISA, kriterije normalizira,

filtrira dominirane resitve, nato pa predhodno izra¢una metriko hipervolumna
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Faza metrics uni-mb.si =

za podane referencne mnozice funkcij; sledi enako za izhod iz optimizatorja
(aproksimacijske mnozice v output/<ime funkcije>/front_

<ime-funkcije>-<§t-zagona>), kjer se uporabijo obdelani podatki za refe-
ren¢ne mnozice; sledi klic PISA ogrodja za izlocitev tock za ploskve dosega,
na koncu pa se izracunajo vse metrike za aproksimacijske mnozice, rezultati

pa shranijo v mapo output,

assessHypIndOne.sh —za vse tri dele (0, 1, 2) izra¢una metriko hipervolumna,
covered_sets.x86_64 oz.

covered_sets.i686 — orodje iz ogrodja PISA za izracun metrike CS,
eaf.1686 oz.

eaf .x86_64 — orodje iz ogrodja PISA za izracun tock v ploskvi dosega,
filter.i686 oz.

filter.x86_64 — orodje iz ogrodja PISA za filtriranje (izlocanje) dominiranih

tock znotraj podane mnozice,

normalize.i686 oz.

normalize.x86_64 — orodje iz ogrodja PISA za normalizacijo kriterijev,
hyp_ind.1i686 oz.

hyp_ind.x86_64 — orodje iz ogrodja PISA za izracun metrike hipervolumna,
r_ind.i686 oz.

r_ind.x86_64 — orodje iz ogrodja PISA za izrac¢un metrike R,
plot-attainments2.1686 oz.

plot-attainments2.x86_64 — orodje iz ogrodja PISA, ki pripravi tocke za

izris ploskev dosega

draw2Dsurfaces.sh — s pomocjo ustreznega orodja iz ogrodja PISA zbere,

nato pa narise 2D ploskve dosega,

draw3Dplots.sh — s pomocjo ustreznega orodja iz ogrodja PISA zbere, nato

pa narise 3D ploskve dosega,

drawbDFrontsWith2Dprojection0fMedian.sh — izriSe projekcije po metriki

R medialnih aproksimacijskih mnozic,
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e 1sTime.sh — skripta za izra¢un casovne zahtevnosti,

e Makefile — zbirka uporabe skript, ki jih tudi medsebojno poveze v ¢asovno

zaporedje

e makeParts.sh — razdeli zbirko aproksimacijskih mnozic v lo¢ene zbirke (0, 1,

2),

e notabs.sh — skripta, ki spremeni tabulatorje v presledke,

C.3 Faza latex

Faza later v predlogo dokumenta vstavi obdelane rezultate simulacij, pri tem pa

uporabi Se naslednje skripte:
e makeAllStats.sh — pripravi statistike za vsako od metrik,

e createTables.sh — kreira tabele iz obdelanih podatkov, ki jih pripravi skripta
makeAllStats.sh,

e create-F-CR-stats.sh — predprocesira dnevnik izhoda programa in izlusci

informacije za dinamiko F in CR,
e Makefile — prevede program za izracun statistik,

e preprocessTestLogs-FCR.sh — predprocesira izpis iz programa, da izlo¢i pa-

rametre F' in CR po generacijah,

e stats.cpp — pripravi statistike (povprecja, standardna deviacija, minimum,

maksimum),

e stats.i686 oz. stats.x86_64 — pripravi statistike (povprecja, standardna

deviacija, minimum, maksimum)
e subtract — binarni kod za racunanje t-testov,
e subtract.cpp — izvorni kod za racunanje t-testov,

e subtractStats.sh — tvorjenje tabel za t-teste iz dveh naborov izracunanih

metrik.
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Dodatek D

Slovar

Anglesko

Slovensko

approximation set

ant colony optimization
attainment surface

50% attainment surface
50 percent attainment surface
bias

candidate solution
competition
computational intelligence
concave set

covered sets

connected set

convex set

deceptive problem
degenerate front

density

differential evolution
difference vector
discontinuous set

donor vector

evolution strategies
evolutionary computation
evolutionary algorithm
extremal parameter
fitness landscape

fitness space

flat region

aproksimacijska mnozica
optimizacija s kolonijo mravelj
ploskev dosega

ploskev 50% dosega

ploskev 50-odstotnega dosega
nagnjenost

kandidatna resitev
tekmovanje

racunska inteligenca
konkavna mnozica

pokrite mnozice

povezana mnozica

konveksna mnozica

zavajajoC problem
degenerirana fronta

gostota

diferencialna evolucija
diferenc¢ni vektor

nepovezana mnozica

mutiran vektor

evolucijske strategije
evolucijsko racunanje
evolucijski algoritem
ekstremen parameter, blizu roba domene
pokrajina uspesnosti

prostor kriterijev

ravno obmocje
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front

generation
incomparable
iteration

isolated optimum
linear set

medial parameter

mixed front

multimodal

multiobjective optimization
mutation

mutated vector
nondominated front
nonseparable

objective

optimal set

particle swarm optimization

Pareto many-to-one

Pareto optimality
Pareto optimal front
prunning

raw fitness
reproduction

search space

scalable objective-wise
scalable parameter-wise
selection

separable

strictly concave set
strictly convex set

test problem

test suite

target vector

trial vector

weighted sum method
weighted diffeence vector
unimodal

e-constraint method

fronta

generacija

neprimerljiv

iteracija

osamljen optimum

linearna mnozica

osrednji parameter, blizu mediane domene
fronta iz striktno konveksnih, konkavnih ali linearnih
primerov aproksimacijske mnozice
vecmodalno, z veC ekstremi
veckriterijska optimizacija
mutacija

mutiran vektor

nedominirana fronta

nelocljiv

kriterij

optimalna mnozica

optimizacija z rojem delcev

ve¢ Pareto optimalnih parametrov v isto vrednost Pa-
reto optimalnega kriterija

Pareto optimalnost

Pareto optimalna fronta

rezanje

groba uspesnost

reprodukcija

iskalni prostor

razsirljiv po kriterijih

razsirljiv po iskalnih parametrih
selekcija

loc¢ljiv

strogo konkavna mnozica

strogo konveksna mnozica

testni problem

testno ogrodje

ciljni vektor

poskusni vektor

metoda utezene vsote

utezen diferen¢ni vektor
unimodalno, z enim ekstremom

metoda e-omejitev
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DIPLOMSKE NALOGE
Ime in priimek $tudenta: Ale$s Zamuda
Stevilka indeksa: 95031458
Studijski program: racunalnistvo in informatika
Naslov dip]omskega dela: Samoprilagajanje krmilnih parametrov pri algoritmu diferencialne evolucije za veckriterijsko optimizacijo
Mentor: izr. prof. dr. Janez Brest
Somentor:;
Podpisani AleS Zamuda se strinjam, da se moja diplomska nalega objavi na

portalu Digitalne knjiznice Univerze v Mariboru.

Izjavljam, da sem diplomsko nalogo izdelal sam ob pomo¢i mentorja in nisem krsil avtorskih
pravic in intelektualne lastnine drugih. Tiskana verzija diplomske naloge je istovetna
elektronski verziji, ki sem jo oddal v Digitalno knjiZznico Univerze v Mariboru.

Podpis $tudenta:

T Ea-ﬂwvcli\.

V nadaljevanju izpolnite samo, ¢e diplomska naloga ne sme biti javno dostopna.

D Diplomsko delo ni javno dostopno, zaradi zagotavljanja konkurenéne prednosti.
varstva industrijske lastnine ali tajnosti podatkov naro¢nika.

Naro¢nik izdelave za¢asno nedostopne diplomske naloge je:

Naloga ne sme biti javno dostopna do

Podpis mentorja:

Podpis odgovorne osebe naro¢nika in zig:




