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REZOLVAREA PROBLEMELOR DE OPTIMIZARE
MULTICRITERIALA UTILIZAND CROMODINAMICA
GENETICA

Corina Rotar

Abstract. One of the main application areas of the evolutionary computation is
multiobjective optimization. There is a variety of approachc» trying to solve the
multiobjectice optimization problems. Goldberg, Srinivas and Deb, and many otber, propose
evolutive algorithms, which have proved to be a very good instrument for solving
multiobjective optimization problems. In this article we propose to apply genetic
chromodynamics tehniques, developed by Dumitrescu, for solving tbis difficult problems.
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L. INTRODUCERE

Calculul Evolutiv reprezinta un ansamblu de tehnici si concepte inspirate din teoria
evolutiei biologice, In conformitate cu aceasta, o populatie de solutii initiale se modifica
sub actiunea operatorilor biologici: selectie, recombinare, mutatie, etc., inregistrandu-se o
crestere a performantei indivizilor de la o generatie la alta. Selectarea celor mai buni
indivizi (cromozomi) pentru a deveni parintii generatiei urmatoare, conduce Inspre o
imbunatatire a calitatii indivizilor descendenti. Dupa un numar fixat de generatii, cel mai
bun individ al ultimei populatii sau cel mai bun individ generat in decursul procesului
reprezintd solutia problemei. Solutia oferitd de tehnicile Calculului Evolutiv nu este
intotdeauna solutia globala exacta a problemei, insd o buna aproximare a acesteia este in
multe situatii satisfacitoare.

Directiile Calculului Evolutiv sunt: Algoritmii Genetici, Programarea
Evolutiva, Strategiile Evolutive, Programarea Genetica, Sisteme de Clasificare Instruibile,
Cromodinamica Genetica, Algoritmi Genetici Dezordonati si Codificarea Delta.

Algoritmii evolutivi au la baza modelul evolutiei organismelor, natura fiind sursa
principala de inspiratie. in conformitate cu legile evolutiei naturale, un Algoritm Evolutiv
modeleaza adaptarea unei populatii de indivizi, reprezentand fiecare in parte o solutie
posibila a problemei de rezolvat. Aceastd adaptare se face in sensul cresterii
performantelor indivizilor populatiei in raport cu functia obiectiv.

Spatiul de cautare al problemei poate sa fie prea mare sau chiar infinit in aceasta
situatie, populatia asupra careia actioneaza algoritmul evolutiv este formata dintr-o
submultime finitd a spatiului de cautare. Fiecare element al populatiei, numit in
literatura de specialitate cromozom, reprezintd o solutie posibild a problemei. De
reguld, populatia initiald se construieste prin generarea aleatoare a unor puncte ale
spatiului de cautare. Performanta unui cromozom este calculata cu ajutorul functiei de
evaluare, functie ce poate coincide cu functia obiectiv in cazul problemelor de
optimizare sau, in alte situatii, poate fi o functie de cost, de castig, etc.

45



C. Rotar- Rezolvarea problemelor de optimizare multicriteriala utilizand. ..

Algoritmii evolutivi sunt in esenta proceduri iterative de cautare. La fiecare iteratie
sunt selectati cei mai performanti indivizi ai populatiei curente P(t), urmand ca asupra lor
sd se aplice operatorii genetici specifici pentru a genera noi indivizi. Operatorii genetici
uzuali sunt operatorul de recombinare si cel de mutatie. Recombinarea asigurad
construirea unor noi indivizi prin combinarea materialului genetic (fragmente de
cromozomi) provenit din indivizii existenti. Mutatia va crea noi indivizi prin executarea
unor mici modificari, perturbatii, asupra unui singur cromozom. Descendentii obtinuti in
urma aplicarii operatorilor genetici vor forma noua generatie P(¢+/). Se considera ca la
fiecare iteratie, noua generatie contine indivizi mai performanti, mai "adaptati" decét cei
ai populatiei anterioare.

Terminarea algoritmului evolutiv este fie conditionatd de atingerea unui numar dat de
iteratii, fie de orice altd conditie specificd problemei. Solutia algoritmului va fi extrasa
din populatia finala, fiind cel mai bun cromozom al acesteia. Pentru a ne asigura ca cel
mai bun individ generat nu s-a pierdut prin alternarea generatiilor, algoritmul
evolutiv poate fi inzestrat cu un mecanism suplimentar ce permite supravietuirea celor
mai buni k indivizi ai populatiei de la o generatie la alta. Solutia datd de algoritmul
genetic nu este Intotdeauna si optimul global al problemei rezolvate, insd aceasta se
apropie mult de solutia dorita, in cazul problemelor complicate, putem fi mulfumiti de
gasirea unei solutii bune, cat mai apropiatd de optimul global. Parerile sceptice in
legatura cu eficienta procedurilor evolutive au fost inlaturate prin obtinerea unor
rezultate surprinzatoare in cazul problemelor complicate pentru care tehnicile clasice
nu dau solutii bune sau necesita un timp prea mare de executie.

Rezolvarea oricarei probleme poate fi privitd ca un proces de cautare si optimizare
in spatiul solutiilor posibile. Din aceste considerente un algoritm evolutiv poate fi
adaptat Tn mod corespunzitor oricirei probleme date. Sa ludm spre exemplu cea mai
populara clasa de algoritmi evolutivi, algoritmii genetici. Fiecare cromozom al populatiei
este alcatuit dintr-o secventd de caracteristici sau gene. Valorile genelor sunt preluate
dintr-un alfabet A dependent de specificatiile problemei de rezolvat. Lungimea
cromozomilor, definitd prin numarul de gene constitutive, este de reguld un numar
constant. O clasa aparte de algoritmi genetici, algoritmii genetici dezordonati,
utilizeaza o lungime variabild a cromozomilor.

Observatie: n orice procedurd puternica de cautare si optimizare, stabilirea unui
echilibru intre explorarea spatiului solutiilor posibile (cautarea globald) si
exploatarea regiunilor promitatoare ale spatiului de cautare (cautarea locald), devine o
conditie obligatorie. Cercetdrile Iui Holland din anii '70 au demonstrat cd algoritmii
genetici realizeaza acest echilibru Intr-o maniera aproape optimala.

Structura generala a unui algoritm genetic:
1. Fie t=0. Initializare aleatoare P(t);
2. Evaluarea cromozomilor populatiei P (1).
3. Repeta

3.1. Selectie cromozomi parinti din P(t)

46



C. Rotar- Rezolvarea problemelor de optimizare multicriteriala utilizand. ..

rezultdnd populatia intermediara PI.
3.2. Asupra populatiei Pl se aplica
operatorii  genetici (recombinare,
mutatie, inversiune, etc.) rezultdnd
populatia P2. Din Pl se sterg parintii

populatiei P2.
3.3. in P2 se adauga cromozomii ramasi in
PI
P(t+1)=P2; t=t+I; Evaluarea cromozomilor din P(t).

Starsit.

1. CROMODINAMICA GENETICA

Directie relativ noud a Calculului Evolutiv, Cromodinamica Geneticd a fost
initial dezvoltatd pentru rezolvarea problemelor de clasificare. Cromodinamica genetica
utilizeaza 0 populatie de dimensiune variabila
Numarul indivizilor populatiei scade cu fiecare generatie." Fiecare cromozom (individ)
reprezintd o solutie posibild din spatiul de cautare. Utilizatorul are libertatea de a opta
pentru o variantd de codificare a cromozomilor: binara, reald, etc.

Ideea de baza a acestei metode este de a realiza o partitionare a populatiei
intr-un numar oarecare de subpopulatii. O subpopulatie va corespunde unui punct de
optim.

In procesul de cautare, aceastd partitionare a populatiei trebuie si
se mentind. Subpopulatiile coevolueaza si converg in parte spre solutiile optimale ale
problemei. Se admite cd indivizii (solutiile) foarte apropiati se vor unifica,
determinand 0 descrestere a
dimensiunii populatiei, in final fiecare subpopulatie va contine un singur individ
reprezentand un punct de optim din spatiul solutiilor posibile ale problemei considerate.
Initial, fiecarui individ 1i va fi atasatd o culoare distinctd, in timp se va constata o
descrestere a numarului de culori (ceea ce explica si numele metodei) si o stabilizare a
unei culori dominante pentru fiecare subpopulatie.

Modificdrile aduse populatiei la fiecare iteratie sunt modelate cu ajutorul
operatorilor genetici de recombinare si mutatie. Recombinarea este de tipul (2,1), adica
din doi parinti selectati va rezulta un unic descendent Fiecare cromozom este selectat
pentru recombinare. Se considerd acesta parintele dominant Perechea sa este
selectatd numai dintr-o vecinitate sfericd a cromozomului dominant. Din punct de
vedere biologic, probabilitatea de Imperechere a unui individ cu un alt individ din
aceeasi subpopulatie este mult mai mare decat imperecherea cu un individ dintr-o
altd subpopulatie. Din aceste considerente, Cromodinamica geneticd acceptd doar
incrucisari locale. Pentru fiecare cromozom selectat a (pdarintele dominant) se
defineste o vecinatate sferica centrata in a, de raza r. V(a,r) in care va fi cautat
partenerul recesiv b al cromozomului a. Raza r poate constitui o constantd a
procedurii sau poate sa varieze in functie de numdrul de generatii produse, in
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concordanta cu rolul sdu, raza r se numeste raza de interactiune.

Cei doi operatori considerati, mutatia si recombinarea se exclud reciproc. Un
cromozom a este perturbat prin mutatie doar in situatia in care vecinatatea sa V(a,7) nu
permite stabilirea unui partener pentru recombinare. Decizia de alegere a
operatorilor genetici este conditionatd atit de cadrul problemei concrete cat si de
metoda de reprezentare a indivizilor. Spre exemplu, pentru o reprezentare reald, putem
considera incrucisarea convexa de tipul (2,1) si o lege aditiva de mutatie prin care fiecare
variabild a cromozomului sufera o perturbatie normala:

Fie a cromozomul selectat pentru recombinare, si m dimensiunea sa (numarul de
variabile), in vecinatatea sa V(a,r) este determinat partenerul b de recombinare. Unicul
descendent al perechii (a,b) este cromozomul ¢, pentru care:

¢,=a,a,+(-a)b,i=1,m unde a, €[0,]

urmeaza o distributie uniforma.

Obs: Unicul descendent al perechii (a,b) va mosteni culoarea parintelui dominant.

In cazul in care vecinitatea lui ¢ nu oferd nici un partener valid pentru
incrucisare, cromozomul ¢ este supus mutatiei..

In general, un descendent mai bun isi inlocuieste automat parintele in noua
generatie. Aceasta ar putea conduce inspre o convergentd prematurd a procedurii.
Evitarea convergentei premature poate fi facutd prin inzestrarea procedurii cu un
mecanism suplimentar de tipul recoacerii simulate. Astfel, un individ mai slab decat
parintele sau poate fi acceptat in noua generatie cu o anumita probabilitate p.

Un alt aspect specific cromodinamicii genetice este descresterea numarului de
indivizi ai populatiei, In timp anumiti indivizi devin foarte apropiati si mai multe
subpopulatii ar putea evolua inspre acelasi punct de optim. Acest lucru este
neacceptabil dacd dorim determinarea numarului corect de optime si avem in vedere
aptul ca fiecarui punct de optim 1i va corespunde un unic cromozom. Pentru modelarea
acestui aspect se va considera ca indivizii foarte apropiati (distanta dintre acestia este
mai mica decat o valoare pre-fixatd) se vor unifica devenind unul singur.

Conditia de oprire a algoritmului poate fi datd de atingerea unui numar de
generatii sau poate fi validata 1n cazul in care dupd un numar oarecare de generatii nu se
mai inregistreaza modificari semnificative ale populatiei. ;

Rezultatele acestei tehnici sunt pe de o parte, determinarea punctelor
de optim si pe de altd parte stabilirea numarului corect de puncte de optim. Daca,
populatia finald este alcatuitd din s cromozomi atunci numarul de puncte de optim
este s iar fiecare cromozom x,,i =1,2,...,5 reprezinta o solutie optima (locala sau
globald) a problemei.

Dinamica metodei poate fi urmaritd pe doud nivele. Primul nivel corespunde
modificarii cromozomilor iar cel de-al doilea este asociat cu formarea, modificarea si
stabilizarea subpopulatiilor.

III. OPTIMIZARE MULTICRITERIALA
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O clasa de probleme cu un grad mare de complexitate admite existenta mai
multor functii obiectiv. Problemele in care mai multe functii obiectiv trebuie
optimizate simultan se numesc probleme de optimizare multicriteriala
(optimizare multiobiectiv, optimizare vectoriald). De cele mai multe ori criteriile de
optim sunt contradictorii, ingreunand semnificativ stabilirea unei tehnici de rezolvare a
problemelor de acest gen. O abordare simplistd permite convertirea criteriilor intr-o
singura functie obiectiv, problema reducandu-se la o problema de optimizare clasica cu
un singur obiectiv. Fiecare criteriu isi va aduce aportul n aceastd functie printr-o
pondere prestabilitd. Alegerea ponderilor pentru definirea unei unice functii obiectiv
cunoagte adesea o rezolvare subiectiva care ar afecta solutia finald. Motivele prezentate
incurajeaza cercetarea altor tehnici de rezolvare a problemelor multicriteriale.

Optimizare Pareto
Pentru o problema de optimizare cu m functii criteriu: f;, i = 1,2,...,m definim
vector criteriu, vectorul m-dimensional cu urmatoarea forma, avand ca si
componente functiile f;, i = 1,2,...,m :
1

F =

Notand cu Q domeniul functiei F, F: Q — R™, iar Q reprezintd spatiul de
cautare pentru problema data.

Principalul neajuns al problemelor de optimizare multicriteriald constd in
incompatibilitatea diferitelor criterii si, in consecintd, imposibilitatea compararii
solutiilor, in optimizarea Pareto aceasta dificultate este inlaturatd prin definirea unei
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relatii de ordine (relatie de dominare) peste multimea solutiilor.
O solutie nedominata sau optimald Tn sens Pareto se defineste intuitiv prin
urmatoarele propozitii:
(a) Nu este o solutie mai proasta decat celelalte.
(b) Este mai buna decat oricare alta in raport cu cel putin un criteriu.
Pentru a defini relatia de dominare peste multimea solutiilor (spatiul €) se
defineste in prealabil o relatie de dominare peste multimea valorilor functiei vector F
(spatiul R™).
Fie urmétoarea problema de optimizare multicriteriala:

{fl (x) > max,i=1,...,m

xeQ
Valorile functiei vector F constituie multimea ¥, unde:
V={ve R" | Ix e Q ,v=F(x)}
Definitie. Fie u si v doi vectori din V. Spunem cd vectorul v 1l domina pe u (notat
u=v) In raport cu problema considerata, ddaca sunt indeplinite urmatoarele:
@ wu; i=1,2,...,m;
b) Fj=12,...m:u <v.
Definitie. Spunem ca valoarea v a functiei F este nedominata (Pareto-optimald)
daca nu exista nici o alta valoare care sa o domine.
Relatia definita peste multimea V induce in spatiul € o relatie de dominare:
Definitie: Spunem ca solutia x ¢ (2 este nedominata (solutie Pareto - optimala)
ddaca nu exista nici o alta solutie care sa genereze o valoare a functiei F care domina pe F(x).
Solutiile optimale - Pareto ale problemei constituie fiontul Pareto asociat problemei
respective:
Qp={x e€Q | F(X) - nedominata}

Optimizare Pareto cu algoritmi genetici

In 1989 Goldberg aplici cu succes tehnicile algoritmilor genetici pentru
rezolvarea problemelor de optimizare multicriteriala utilizand conceptul de nedominare
in sens Pareto. Algoritmul genetic este imbogatit printr-un mecanism de etichetare a
cromozomilor la fiecare generatie. Astfel, la o generatie oarecare toti indivizii nedominati
sunt etichetati cu valoarea 1 si sunt eliminati din populatie. Din populatia rdmasa se vor
extrage din nou indivizii nedominati, acestia din urma primind rangul 2. Procedeul continua
in aceastd manierd panad cand toti indivizii generatiei respective au fost etichetati.
Submultimile de solutii nedominate realizeaza o partitie a generatiei curente. Valorile
rangurilor sunt utilizate 1n calcularea probabilitatilor de selectie si reproducere.

in 1995, Srintvas si Deb implementeaza un algoritm de optimizare Pareto in care
este folositda metoda niselor ecologice. La fiecare generatie sunt stabilite submultimile de
solutii nedominate in maniera descrisd anterior. Pentru fiecare submultime de solutii
nedominate se recalculeazi performanta indivizilor apartenenti folosind metoda nisei.
Submultimile de solutii nedominate reprezinta de fapt o partitic a populatiei. Fiecare
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submultime (subpopulatie) corespunde unei nise in care indivizii partajeaza resursele
comune. Performantele recalculate intervin in selectia cromozomiald. In continuare
este dat algoritmul de optimizare vectoriala bazat pe metoda nisei ecologice.

Algoritmul de optimizare P carete bazat pe metoda nisei ecologice - prelucrarea
eneratiei P(tl

Fie P'- submultimea solutiilor nedominate din P(t)

Se genereazd o valoare mare de adecvare ce se atribuie fiecdrui individ din P' ;
Se recalculeazd performantele indivizilor nedominati folosind metoda nigei;

Fie v; cea mai mica valoare de adecvare a cromozomilor din P! sii=2;
P(t) = P(t)\P';

Cdt timp P(t)#= © executa:

SRV T N

6.1 Fie P'- submultimea solutiilor nedominate din P(t)
6.2. Fiev;, vi<vi;, ovaloare de adecvare ce se atribuie fiecarui individ din
P,
6.3. Se recalculeaza performantele indivizilor nedominati folosind metoda
nisei;
6.4.  P@)=P{t)/P’;
6.5. i=i+1;
7. n =i, numarul de subpopulatii
nfl
8 P(t) = UP'; refacerea populatiei
=i
9. Se aplica operatorii genetici asupra indivizilor populatiei  P(t)  utilizand
valorile adecvarilor
recalculate.

IV. OPTIMIZARE MULTICRTTERIALA CU CROMODINAMICA
GENETICA

O interesantd abordare a problemelor de optimizare vectoriala este
folosirea cromodinamicii genetice pentru determinarea frontului Pareto. In acest
paragraf este propus un algoritm care folosind tehnicile cromodinamicii genetice
incearcd rezolvarea unei probleme de optim multicriterial.

Componentele oricarui algoritm evolutiv pot fi grupate in 3 module:

*  Modulul Populatie
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*  Modulul Evaluare
*  Modulul Recombinare si Modificare
In concordanti cu aceasti impartire pe module, . prezentarea
algoritmului 1n aceasta sectiune va urmari schema propusa.

*  Modulul Populatie:

) Metoda de reprezentare: Reprezentare reald pare adecvata unei astfel de probleme.
Fiecare cromozom X este reprezentat printr-o structurd: [(X; ... Xy), I, ¢, f], In_care:
vectorul de com{)pne_nj{e reale (x... x,), reprezintd un punct din spatluf solutiilor Q, r
- reprezintd rangul individului (numarul subpopulatiei la care apartine), ¢ - culoarea cu care este
inzestrat cromozomul, f - valoarea functiei de performanta: f(X).

Metoda de initializare: Se recurge, ca in majoritatea situatiilor la o
initializare  aleatoare a populatiei. Numarul initial de indivizi este un parametru al
algoritmului si poate fi modificat, in general se foloseste o valoare cuprinsé in intervalul
[100,2001].

Metoda de selectie: Fiecare individ al generatiei curente este selectat pentru
recombinare sau mutatie. Partenerul pentru recombinare este cautat doar Intr-o vecindtate a
cromozomului, respectiv, printre cromozomii cu aceiasi culoare ca si parintele dominant. Daca nu
este posibild stabilirea unui partenr, cromozomul dominant este supus mutatiei.

Metoda de finlocuire: Descendentul mai performant decdt parintele dominant il
inlocuieste automat pe acesta in noua generatie. Nu se utilizeaza un mecanism de tipul recoacerii
simulate.

Alte considerente: Raza de interactiune se stabileste la fiecare generatie in
functie de numarul de submultimi de solutii nedominate. Astfel, fiind n - numarul de clase
(subpopulatii de solutii nedominate) la o generatie data, raza de interactiune reprezinta raportul
dintre distanta maxima intre oricare doi indivizi, primul din clasa de rang 1 si celalalt din clasa de
rang maxim n, si numarul de clase n. Pentru fiecare individ nedominat din clasa de rang 1 se
construieste o vecindtate de raza r. Fiecarei vecinatiti ii este atasatd o culoare distincta.
Indivizii care nu sunt colorati la o iteratie, nu vor putea fi recombinati sau mutati. Acestia
supravietuiesc trecerii de la o generatie la alta, astfel incat, la o noua iteratie vor avea din nou
sansa de a fi colorati, respectiv de a produce descendenti.

Etichetarea indivizilor: se face determinand toate clasele de solutii nedominate. Fiecarui
element dintr-o clasd i este atasatd o valoare naturald ce reprezintd numarul clasei respective.
Prima submultime de solutii nedominate va forma clasa de rang 1. Prin eliminarea temporara din
populatie a acestei prime clase, populatia rimasa va putea contine o noud submultime de solutii
nedominate, reprezentind clasa de rang 2. In mod aseminator se vor stabili toate
clasele de solutii nedominate si toti indivizii populatiei vor primi o eticheta.

e Modulul Evaluare
Performanta fiecdrui individ ¢ este calculatd folosind functia de evaluare cu urmdtoarea
forma:

f(c)= Zm , unde:

d(x,c) - distanta euclidiand dintre punctele din spatiu de ciutare reprezentate de cromozomii x §i
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¢
r- reprezintd rangul cromozomului ¢ si suma se calculeazd pentru toti cromozomii x care verificd
conditia rang(x) = rang(c) (c si x apartin aceleiasi submultimi de solutii nedominate).

o  Modalul Recombinare si Modificare:
Operatorii genetici utilizati sunt incrucisarea convexd §i mutatia. Mutatia provoaca

asupra componentei vectorului (xj, ..., X,) perturbatii aleatoare urmeaza legea normala.
Astfel, prin mutatie, vectorul (xi, ..., X,) devine: (yy, ..., y,) unde: y; = x; + N; (0,]), i =
1,2,..., n. (prin N; (0, 1) s-a notat instanta unei variabile aleatoare cu distribuit
normala avind m=1gi c =0).

Algoritmul dat in continuare se doreste a fi o incercare de aplicare a tehnicilor
cromodinamicii genetice pentru rezolvarea problemelor de optimizare vectoriala:

1. Initializare aleatoare populatie P(0); fie t = 1, 2. Cat timp
(conditie _continuare = true) executa:

2.1. Stabilirea submultimilor de solutii nedominate (clase) a populatiei P(t);
fie nc - numdarul de clase; fiecarui cromozom 1i este atasatd o valoare
reprezentand numarul clasei din care
face parte (rangul);

2.2. Calcularea razei de interactiune;

2.3. Atagare culoare pentru fiecare cromozom al populatiei  P(t);
(stabilirea vecinatatilor de incrucisare)

24. Atasarea valorii de adecvare fiecarui individ al populatiei Pft);

2.5. Pentru fiecare cromozom c se cautd un partener compatibil (de aceiasi
culoare). Daca s-a gasit un astfel de partener se va aplica operatorul de recombinare, in
caz contrar se aplicd mutatia;

26.t=t+1.
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