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Wprowadzenie

Rzeczywiste problemy optymalizacji sa czesto sformulowane jako problemy wielokryte-
rialne. Tego typu problemy uwzgledniaja przynajmniej dwie funkcje celu, ktére powinny
by¢ optymalizowane jednocze$nie. Niestety, zalozone kryteria optymalizacji sa czesto
sprzeczne. Na przyklad w problemie konstrukeji zielonego tancucha dostaw, emisja gazéw
cieplarnianych moze by¢ ograniczana poprzez inwestycje w drozsze, lecz zarazem bardziej
przyjazne $rodowisku érodki transportu. Konfliktowosé kryteriéw sprawia, ze zazwy-
czaj nie istnieje jedno, optymalne rozwiazanie problemu optymalizacji wielokryterialne;j.
Zamiast tego istnieje szereg rozwiazan kompromisowych, zwanych takze rozwigzaniami
Pareto optymalnymi. Rozwigzanie Pareto optymalne nie moze zosta¢ poprawione na zad-
nym z kryteriow, bez jednoczesnego pogorszenia jego jakoéci z punktu widzenia innego
kryterium. Zbior wszystkich takich rozwiazan stanowi front Pareto. Rozwigzan Pareto
optymalnych moze by¢ w ogélnosci nieskoniczenie wiele. Z tego powodu przyjmuje sie,
ze celem optymalizacji wielokryterialnej nie jest znalezienie wszystkich rozwiazan Pareto
optymalnych, a uzyskanie dobrego przyblizenia frontu Pareto. Poprzez dobre przyblize-
nie rozumie sie zbidr rozwiazan, ktére sa blisko frontu Pareto (kryterium zbieznoéci) i sa
réwnomiernie roztozone (kryterium rozmieszczenia).

W ostatnich latach na szczegdlnym znaczeniu zyskaly — w kontekscie rozwiazywa-
nia problemoéw optymalizacji wielokryterialnej — algorytmy ewolucyjne. Heurystyki te
symuluja naturalny proces ewolucji. Implementuja one takie mechanizmy jak selekcja
naturalna, czy reprodukcja. Jedna z wyrdzniajacych si¢ cech algorytmow ewolucyjnych
jest to, ze potrafia one optymalizowaé jednoczesnie wiele rozwigzan — zwanych razem
populacja — co jest szczegdlnie pozadang cecha przy konstruowaniu dobrego przyblizenia
frontu Pareto. Populacja rozwigzan jest sukcesywnie poprawiana w kolejnych iteracjach,
to jest generacjach, algorytmu. Warto podkresli¢, ze w procesie ewolucyjnej optymalizacji
rozwiazania potomne dziedziczg cechy swoich rodzicéw. W ten sposdb rozwigzania opty-
malizowane sa w spos6b synergiczny. Przyczynia si¢ to z kolei do wysokiej skutecznosci
algorytmu w konstruowaniu coraz lepszych rozwigzan. Co wiecej, algorytmy ewolucyjne
— jako heurystyki — moga by¢ stosunkowo tatwo przystosowane do rozwiazywania wielu
klas probleméw, réwniez tych silnie nieliniowych.

Nadrzednym celem optymalizacji wielokryterialnej jest konstrukcja zbioru warian-
tow, czyli potencjalnych rozwigzan problemu decyzyjnego. Spoérdd tak przygotowanych
rozwigzan, decydent moze wybraé¢ jedno rozwiazanie, ktére najlepiej odpowiada jego
preferencjom. Takie poltaczenie procesu optymalizacji z procesem wyboru jest nazywane
podejéciem a posteriori. Jest ono czesto krytykowane z dwoch powodéw. Po pierwsze,
rozmiar populacji jest na ogét ograniczony w stosunku do rozmiaru calego frontu Pareto,
przez co uzyskany rozklad rozwigzan moze by¢ rzadki. Tym samym rozwiazania, ktore
moga by¢ szczegdlnie istotnie dla decydenta, moga zostaé nieodkryte przez algorytm. Po
drugie, decydenta na ogdl interesuje odnalezienie wzglednie malego podzbioru rozwiazan,
ktore najbardziej odpowiadaja jego preferencjom. W tym sensie algorytmy optymaliza-
cji wielokryterialnej niepotrzebnie wykorzystujg przydzielone im zasoby obliczeniowe na
konstrukcje rozwiazan, ktore sa nieistotne dla decydenta.

Powyzsze uwagi byly w ostatnich latach motywacja do powstania wielu prac do-
tyczacych ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej opartej o informacje preferencyjna
decydenta. Algorytmy, ktore wykorzystuja dodatkows informacje preferencyjna, sa w sta-
nie ukierunkowywaé¢ przebieg ewolucji. Dzieki temu moga one konstruowaé rozwiazania,



ktore sg wysoce istotne dla decydenta. Ponadto, ze wzgledu na zbiezny charakter takiego
przeszukiwania, skutecznosé algorytmu jest znacznie wieksza niz w przypadku, gdy stara
sie on odnalezé¢ wiele réznych, kompromisowych rozwiazan problemu.

Istniejace algorytmy, ktore integruja ewolucyjna optymalizacje wielokryterialna z tech-
nikami wielokryterialnego wspomagania decyzji, czesto nie wykorzystuja metod oraz pa-
radygmatéw wywodzacych sie z aktualnego stanu wiedzy. Przeciwnie, nieraz uzywaja
one starszych, mniej efektywnych technik optymalizacji ewolucyjnej. Dodatkowo czesto
sg one oparte na nierealistycznych, badz silnie kwestionowanych zatozeniach dotyczacych
elicytacji preferencji decydenta. W szczegdlnosci, niniejsza praca doktorska wyrdznia
nastepujace gtéwne problemy istniejacych algorytmow, ktére integruja informacje prefe-
rencyjng z procesem przeszukiwania przestrzeni rozwigzan:

Wykorzystywanie nieefektywnych schematéw ewolucji: W literaturze wyrdznia
sie trzy gléwne klasy ewolucyjnych algorytmoéow optymalizacji wielokryterialnej: algo-
rytmy oparte o relacje dominacji, oparte o wskaznik jakosci populacji oraz algorytmy
dekomponujace problem. Z tych trzech gtéwnych klas, schemat oparty o relacje domi-
nacji jest najmniej efektywny. Wiekszosé istniejacych algorytmoéw jest jednak oparta
wlasnie o ten schemat ewolucji.

Brak mozliwosci cigglej wspoétpracy algorytmu i decydenta: Ewolucyjne algo-
rytmy optymalizacji wielokryterialnej moga pobiera¢ informacje preferencyjna na trzech
roznych etapach dziatania. Po pierwsze, informacja preferencyjna moze zosta¢ pobrana
po zakoniczeniu procesu optymalizacji. Takie algorytmy nazywane sa a posteriori. Wady
takiego podejscia zostaly wymienione wcezeéniej. 7 drugiej strony, algorytm moze uzy-
ska¢ informacje preferencyjng zanim proces optymalizacji si¢ rozpocznie, to jest a priori.
Niestety, takie podejécie wydaje sie malo realistyczne. Przyczyng tego jest fakt, ze decy-
dentowi moze by¢ trudno przedstawié¢ swoje preferencje, jezeli nie ma on zadnego wgladu
w to, jak wygladaja potencjalne rozwiazania problemu.

Alternatywa do podejéé¢ a priori i a posteriori jest podejscie interaktywne. Zaktada
ona ciaglyg wspoélprace algorytmu i decydenta w trakcie trwania ewolucji. Innymi stowy,
algorytm oraz decydent prowadza dialog, podczas ktorego algorytm moze prosi¢ decy-
denta o opinie na temat konstruowanych rozwiazan. Decydent moze w ten sposob ciagle
obserwowa¢ wplyw swoich decyzji na przebieg ewolucji. Z jednej strony, moze on suk-
cesywnie utwierdzaé¢ sie w stusznosci swoich opinii, jezeli proces optymalizacji przebiega
w pozadanym kierunku. W przeciwnym wypadku, jezeli decydent widzi, ze konstruowane
rozwigzania nie spetniaja jego oczekiwan, moze w kazdym momencie zmienié¢ swoje wcze-
$niej przedstawione opinie.

Sposrod 3 wymienionych schematéw pobierania informacji preferencyjnej, podejscie
interaktywne jest najbardziej korzystne z punktéw widzenia zaréwno procesu modelowa-
nia preferencji decydenta — i tym samym konstruowania istotnych dla niego rozwiazan
— jak i samego decydenta, ktory ma wieksza kontrole nad przebiegiem ewolucji. Nie-
mniej jednak wiekszos¢ istniejacych algorytméw opartych o preferencje decydenta nie
jest interaktywna.

Modelowanie preferencji w oparciu o formy informacji preferencyjnej, ktére
sg trudne do przedstawienia: Informacja preferencyjna moze by¢ wyrazona wprost



przez decydenta w formie warto$ci dla pewnych technicznych parametréw zatozonego mo-
delu preferencji, takich jak, na przyklad, wagi dla kryteriow badZz wspdtrzedne punktu
aspiracji. Jednak wiarygodnos¢ metod opartych o taki typ informacji preferencyjnej moze
zostaé zakwestionowana przez praktykow wspomagania decyzji. Po pierwsze, aby wiary-
godnie wyznaczy¢ dokladne wartosci dla parametréw modelu, decydent musi rozumied,
w jaki sposéb algorytm modeluje jego preferencje, na przyktad jak interpretowane sa do-
starczone przez niego wagi, badz w jaki sposéb punkt aspiracji jest wykorzystywany do
ewaluacji rozwiazan. Po drugie, decydent musi wiedzie¢ jak wyglada przestrzen rozwia-
zan problemu. Nie zawsze uzyskanie takiego obrazu jest mozliwe. Ponadto kompleksowa
analiza potencjalnych rozwigzan moze by¢ trudna dla decydenta, jezeli problem optyma-
lizacji uwzglednia duza liczbe kryteriéw. Ze wzgledu na powyzsze zastrzezenia, wyrazanie
preferencji wprost jest czesto uznawane za poznawczo wymagajace. Tym samym sku-
tecznos¢ tak zaimplementowanej metody jest obarczona duzym marginesem bledu.

By utatwi¢ decydentowi wyrazanie swoich opinii, metoda moze zosta¢ oparta na ho-
listycznych przyktadach preferencji takich jak, na przyktad, przydzial wariantu do klasy
preferencji badZ poréwnania parami dwéch rozwiagzan. Takie posrednie przyklady in-
formacji preferencyjnej nie naktadaja na decydenta znaczacych obcigzen poznawczych.
Przyktadowo, gdy decydent wskazuje preferowane rozwigzanie z pary, nie musi sie odwo-
ta¢ do zadnych technicznych aspektéw zatozonego modelu preferencji. Przeciwnie, jego
subiektywna opinia ma charakter gléwnie jakosciowy, a nie iloéciowy. Algorytm dalej
moze wykorzystaé tak uzyskang informacje preferencyjng w procesie dezagregacji infor-
macji preferencyjnej celem zbudowania bardziej szczegdtowej, matematycznej reprezenta-
cji systemu preferencji decydenta. Pomimo iz holistyczne formy preferencji sg uznawana
za bardziej przyjazne i naturalne do wyrazenia przez decydenta, wiekszo$¢ istniejacych
algorytméw oparta jest o bezpoérednia informacje preferencyjna

Brak implementacji analizy odpornosci dla konstruowanych rozwigzan: Pre-
ferencje decydenta, wraz z zalozonym modelem preferencji, moga byé¢ eksploatowane
przez metode na wiele sposobéw. Jezeli, na przykitad, metoda jest oparta o informacje
preferencyjna wyrazong wprost, metoda moze wykorzystaé ja, aby sparametryzowaé za-
tozony model preferencji. Tak utworzona, na przykiad funkcja preferencji, moze dalej
by¢ uzyta podczas procesu ewolucji do ewaluacji konstruowanych rozwigzan. W ten spo-
sOb populacja moze zbiec do pewnego, z zalozenia preferowanego, rozwigzania Pareto
optymalnego. Jezeli natomiast decydent podaje swoje przyktady w formie holistycznej,
na przykitad w postaci poréwnan parami, jego przyktady preferencji moga zostaé¢ uzyte
jedynie do ograniczenia przestrzeni parametrow zatozonego modelu preferencji. Tak ogra-
niczona przestrzen parametréw musi zosta¢ poddana dalszej analizie. W tym celu, na
przyktad, niektére metody wyodrebniaja pewien zbiér reprezentatywnych wartosci dla
parametréw i konstruuja reprezentatywna funkcje preferencji. Reprezentatywna funk-
cja moze byé uzyta podczas procesu ewolucji w sposéb analogiczny jak w przypadku
bezposredniej parametryzacji funkcji preferencji.

Obydwa wyzej wymienione przyktady eksploatacji zalozonego modelu preferencji sa
obarczone duzym marginesem btedu. W pierwszym przypadku skutecznos$é¢ algorytmu
jest uzalezniona od prawidlowe] parametryzacji zalozonej funkcji preferencji przez decy-
denta. Natomiast w przypadku wykorzystania holistycznych przyktadéw preferencji do
ograniczenia dozwolonych wartoéci dla parametréow takiej funkcji, warto zauwazy¢, ze
istnieje nieskonczenie wiele mozliwosci jej parametryzacji. Kazda funkcja, ktéra spetnia
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narzucone ograniczenia, jest zwana funkcjg spojna. Funkcje spdjne dobrze reprezentuja
potencjalne preferencje decydenta. Jednoczeénie, kazda z nich moze oceniaé warianty
w inny sposéb. Tym samym podejécia oparte o reprezentatywna funkcje preferencji
sg mato wiarygodne, poniewaz ignoruja potencjalne rezultaty uzyskane przy uzyciu po-
zostatych, to jest nieuwzglednionych, funkcji spéjnych. Ostatecznie nalezy przyjac, iz
parametryzacja funkcji preferencji w obydwu przypadkach odbywa sie w sposéb arbi-
tralny i podatny na btedy, co moze skutkowaé zbieznoscig algorytmu w kierunku mniej
preferowanych przez decydenta rozwiazan Pareto optymalnych.

By zaradzi¢ powyzszym problemom, metoda moze wykorzysta¢ analize odpornosci,
to jest stabilnoéci uzyskanych rekomendacji. Przyktadowo, zamiast konstruowaé jedna
reprezentatywna funkcje do oceny jakosci rozwiagzan, metoda moze w pewien sposéb
agregowac¢ mozliwe rezultaty uzyskane dzieki wszystkim funkcjom spéjnym. Przykiadem
takiej agregacji jest relacja koniecznej preferencji, ktora zachodzi, gdy jedno rozwig-
zanie jest koniecznie preferowane ponad drugie, jezeli tak wskazuja wszystkie funkcje
spéjne. Innym przyktadem jest identyfikacja rozwigzan potencjalnie optymalnych dla
decydenta. Rozwiazanie jest potencjalnie optymalne, kiedy uzyskuje najlepszy wynik
dla przynajmniej jednej funkcji spéjnej. Obie relacje oparte sa o pewne skrajne wy-
niki dla analizy przeprowadzonej na wszystkich funkcjach spéjnych. Wyniki posrednie,
to jest ilosciowe, mozna uzyskaé dzieki uzyciu technik stochastycznej wielokryterialnej
analizy akceptowalnosci. Techniki te pozwalaja poréwnywaé rozwiazania wykorzystujac
pewne stochastyczne wyznaczniki. Przykladem takiego wyznacznika jest stochastyczna
relacja preferencji, ktora okresla prawdopodobienstwo zajscia relacji preferencji dla pary
wariantéw. W poréwnaniu do analizy odpornoéci opartej o skrajne wyniki, np. relacje
koniecznej preferencji, stochastyczna wielokryterialna analiza akceptowalnosci pozwala
na lepsze zréznicowanie rozwigzan wzgledem preferencji decydenta.

Technik odpornoéci moga zosta¢ wykorzystane w ewolucyjnej optymalizacji wielo-
kryterialnej do poprawy stabilnosci procesu przeszukiwania przestrzeni rozwiazan, tym
samym do skuteczniejszego odnajdywania wysoce preferowanych przez decydenta rozwia-
zan Pareto optymalnych. Niestety wiekszosé istniejacych algorytmoéw nie implementuje
takich metod, tym samym pogarszajac wiarygodnosé konstruowanych przez nie rekomen-
dacji.

Powyzsze cztery problemy zwiagzane z istniejacymi algorytmami opartymi o preferen-
cje decydenta staly sie motywacja do niniejszej pracy doktorskiej. Praca ta byla wiec
w gléwnej mierze skupiona na integracji nowoczesnych, opartych o aktualny stan wie-
dzy, technik i paradygmatéw zwigzanych z ewolucyjna optymalizacja wielokryterialna
i wielokryterialnym wspomaganiem decyzji. W ramach tej pracy doktorskiej powstato
dziewie¢ publikacji — z czego jedna jest na dzieni 1 czerwca 2020 r. w recenzji — ktére, jako
calosé, dotycza eksploracji dziesigciu oryginalnych celéw badawczych. W nastepujacych
rozdziatach cele te oraz rezultaty uzyskanych wynikéw sa omoéwione w zwiezlej formie.
Wartym zaznaczenia jest fakt, ze wszystkie algorytmy, ktére powstaty w ramach tej
pracy doktorskiej, sa interaktywne oraz bazuja na holistycznych przykladach preferencji
decydenta.



1. Implementacja algorytmoéw opartych o nowoczesne schematy
ewolucyjne

W ramach tej pracy doktorskiej zaproponowano dwa nowe algorytmy oparte o nowo-
czesne schematy ewolucyjne. Pierwszym z zaproponowanych algorytméw jest IEMO /D,
ktéry jest oparty o schemat dekompozycji. Podczas procesu ewolucji, IEMO/D kon-
struuje zbior funkcji spéjnych z preferencjami decydenta, ktory jest dalej bezposrednio
wykorzystany do ukierunkowania przeszukiwania przestrzeni rozwigzan. Druga z me-
tod jest IEMO/I, ktéra wykorzystuje jedna funkcje, zwana wskaznikiem, do calo$ciowej
oceny jakosci populacji. Rozwiazania sa nastepnie indywidualnie oceniane na podstawie
ich ogélnego wktadu w jakoéé calej populacji.

Przedstawione algorytmy zostaly eksperymentalnie poréwnane z ich odpowiednikami
opartymi o relacje dominacji. Wyniki eksperymentow ukazaty wysoka skutecznosé zapro-
ponowanych algorytméw. Tym samym udowodnily one, ze wykorzystanie nowoczesnych
schematéw ewolucji moze nies¢ z soba poprawe jakosci konstruowanych dla decydenta
rekomendacji.

2. Implementacja algorytmoéow wykorzystujgcych techniki analizy
odpornosci

Jednym z glownych zadan tej pracy doktorskiej bylo wdrozenie nowoczesnych technik
analizy odpornosci w interaktywna ewolucyjna optymalizacje wielokryterialna. W tym
celu zaproponowany zostal szereg algorytmow opartych o nastepujace procedury:

e wykorzystanie funkcji spojnych, jako kierunkéw optymalizacji w algorytmie IEMO /D
opartym o dekompozycje,

e wykorzystanie stochastycznej wielokryterialnej analizy akceptowalnosci w algoryt-
mie EMOSOR do oceny rozwiazan w populacji,

e wykorzystanie stozkéw preferencji w algorytmach CDEMO oraz DCEMO do iden-
tyfikacji preferowanych przez decydenta obszaréw w przestrzeni rozwigzan,

e sortowanie oparte o fronty rozwiazan potencjalnie optymalnych, co zostatlo zaim-
plementowane w algorytmie IEMO/I oraz w czesci algorytméw z rodziny NEMO-
GROUP.

Wszystkie zaproponowane algorytmy zostalty poréwnane z ich odpowiednikami opartymi
o konstrukcje reprezentatywnej funkcji preferencji. Wiyniki przeprowadzonych ekspe-
rymentéw wykazaly znacza poprawe jakosci konstruowanych rekomendacji, gdy proces
oceny ewaluacji rozwigzan w populacji oparty byl o analize odpornosci, udowadniajac
tym samym skutecznos$é¢ zaproponowanych algorytmoéw.

3. Implementacja nowych strategii interakcji z decydentem

Skutecznos¢ interaktywnych algorytmow zalezy w duzej mierze od tego, kiedy algorytm
decyduje sie odpytaé¢ decydenta, to jest uzyskaé kolejny przyklad jego preferencji. W
ramach tej pracy doktorskiej przedstawiony zostal szereg strategii elicitacji informacji
preferencyjnej, ktére moga zostaé podzielone na dwie grupy:



e strategie statyczne, wywolujace interakcje z decydentem w zadanych, predefinio-
wanych momentach, to jest generacjach,

e strategie dynamiczne, ktére podejmuja decyzje o interakcji z decydentem, bazujac
na postepie procesu ewolucji w danej generacji.

Whplyw zaproponowanych strategii elicytacji informacji preferencyjnej na skuteczno$é
interaktywnych algorytmoéw zostat zweryfikowany eksperymentalnie. Wyniki przeprowa-
dzonych badan sugeruja, ze najkorzystniejsze rezultaty uzyskiwane sg najczesciej wtedy,
gdy interakcje z decydentem rozlozone sa rownomiernie w toku optymalizacji. W ten
sposéb algorytm ma dosé czasu pomiedzy kolejnymi interakcjami z decydentem, aby moz-
liwie najlepiej wykorzysta¢ jego ostatnio uzyskana informacje preferencyjna. Wyjatkiem
od tej regulty okazala sie sytuacja, gdy problem optymalizacji byl silnie niezbalansowany.
W takiej sytuacji algorytm wykazywat najlepsza skutecznoéé, gdy odpowiednio regulowat
on czestos¢é interakeji w zaleznosci od poziomu skomplikowania aktualnie eksplorowanego
obszaru w przestrzeni rozwigzan.

4. Implementacja algorytmu akceptujacego rézne formy holistycznych
przyktadow preferencji

Istniejace algorytmy zazwyczaj sa przystosowane do pracy z jednym typem informa-
cji preferencyjnej, co w znaczacym stopniu ogranicza decydenta w mozliwo$ci wyraze-
nia swoich opinii odnoénie konstruowanych rozwigzan. Ta obserwacja stata sie gtéwna
motywacja do implementacji algorytmu wspélpracujacego z wieloma typami informacji
preferencyjnej. W tym celu algorytm IEMO/D, wczesniej wspdlpracujacy tylko z pordw-
naniami parami, zostal dodatkowo rozszerzony o mozliwo$¢ wykorzystania przyktadéw
intensywnosci preferencji, kompletnych rankingdéw rozwiazan, oraz wyboréw najbardziej
preferowanych rozwigzan sposrod zbioru wariantow.

W przeprowadzony eksperymentach gtéwna uwaga byla skupiona na analizie wpltywu
kazdego z powyzszych typéw preferencji — z osobna — na efektywnosé algorytmu IEMO/D.
Przeprowadzone eksperymenty pokazaly, ze IEMO/D wykazal sie najlepsza skuteczno-
Scig w sytuacji, gdy pobieral od decydenta informacje preferencyjna w postaci poréwnan
parami oraz intensywnosci preferencji. Mimo iz oba typy informacji preferencyjnej wy-
daja sie nies¢ z soba mniej informacji o preferencjach decydenta niz pozostate dwie formy,
to jednak ze wzgledu na ich niski koszt poznawczy, byly one czesciej dostarczane do al-
gorytmu w przeprowadzonych eksperymentach. W ten sposéb, informacja preferencyjna
dostarczona przez decydenta dotyczyta bardziej zréznicowanego zbioru rozwiazan, co
pozytywnie wplynelo na proces uczenia sie jego preferencji, tym samym na jakos¢ kon-
struowanych rozwiazan. Dodatkowo warto zaznaczyé, ze IEMO/D oparty o przyklady
intensywnoéci preferencji, okazal sie nieznacznie skuteczniejszy niz w przypadku, gdy
pracowal z poréwnaniami parami.

5. Implementacja procedur wyboru rozwigzan przeznaczonych do
ewaluacji przez decydenta

Skutecznosé uczenia si¢ preferencji decydenta w systemach opartych na holistycznych
przyktadach preferencji zalezy w duzej mierze od tego, ktére rozwiazania zostang za-
prezentowane decydentowi do oceny. W niniejszej pracy doktorskiej zaimplementowany
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zostal szereg procedur stuzacych do selekcji takich rozwigzan. Zaproponowane procedury
zostaly oparte o koncepcje maksymalizacji potencjalnego zysku informacji na temat sys-
temu preferencji decydenta. Metody te wykorzystuja w tym celu analize przestrzeni
funkcji spéjnych, badZ dokonujg analizy rozktadu wariantéw w przestrzeni rozwigzan.

Wplyw wykorzystania zaproponowanych procedur na skutecznosé interaktywnych
metod zostal zbadany w kontekécie algorytmu IEMO/D. Za punkt odniesienia zostala
uznana skutecznosé algorytmu IEMO /D sprzezonego z losowym wyborem rozwiazan refe-
rencyjnych. Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw pokazaly, ze kazda z zapropono-
wanych procedur skutecznie poprawia jako$¢ rozwiazan konstruowanych przez algorytm.

6. Analiza wplywu niespdjnosci na skuteczno$é interaktywnych
algorytmow

Algorytmy oparte o holistyczne przyktady preferencji sukcesywnie ucza sie systemu war-
tosci decydenta w toku optymalizacji. W tym celu przyjmuja one pewien model preferen-
cji i staraja sie wyznaczy¢ wartosdci jego parametréw w procesie dezagregacji informacji
preferencyjnej. Jednak zalozony model preferencji moze okazaé sie niespdjny z prefe-
rencjami decydenta. W takim przypadku moze nie istnie¢ zaden zestaw wartosci dla
parametréw modelu, dla ktérego bytby on zdolny odtworzyé¢ dostarczone przyktady pre-
ferencji. W przypadku wykrycia niespdjnosci, istniejace algorytmy najczesciej zmieniaja
przyjety model preferencji, badz usuwaja czes¢ z uzyskanej od decydenta informacji pre-
ferencyjnej celem przywrdcenia spojnosci.

Wystapienie niespdjnodci negatywnie wplywa na skutecznosé interaktywnego algo-
rytmu. W tej pracy doktorskiej, poddany ocenie zostal wptyw takiej niespéjnosci na
jakos¢ rozwiazan konstruowanych przez algorytm. W tym celu poddane analizie zo-
staly algorytmy oparte o rézne systemy preferencji. Co wiecej, uruchomione one zostaty
dla szeregu decydentéw zamodelowanych przy uzyciu wielu, skrajnie réznych systeméw
wartosci. Dzigki temu, niespdjnosci miedzy zalozonym modelem preferencji a informa-
cja preferencyjng otrzymang od decydenta mialy szanse wystapi¢ podczas ewolucyjnego
przeszukiwania. Wiyniki tak zdefiniowanych eksperymentéw pokazaly, ze skutecznosé
interaktywnego algorytmu jest tym gorsza, im stabiej wykorzystany w metodzie model
preferencji przystaje do prawdziwego systemu preferencji decydenta. Ponadto wyniki
pokazaly, ze modele preferencji, ktére sa niezdolne do kompensacji kryteriow, znacznie
lepiej potrafig reprezentowac preferencje decydenta niz ich kompensacyjne odpowiedniki,
co pozytywnie wplywa na skutecznosé tak sparametryzowanych algorytmow.

7. Implementacja koewolucyjnego algorytmu opartego o wiele modeli
preferencji

Wyniki uzyskane w eksperymentach dotyczacych analizy niespdjnosci staly si¢ gtownag
motywacja do implementacji algorytmu zdolnego do adaptacji do réznych systeméw
preferencji. Algorytm ten, nazwany CIEMO/D, zostal oparty o paradygmat koewo-
lucji. Zamiast jednej populacji, CIEMO/D koewoluuje jednoczesnie kilka pod-populacji,
zwanych takze gatunkami. CIEMO/D wiaze z kazdym gatunkiem inny model prefe-
rencji. W trakcie procesu optymalizacji, podczas kolejnych interakcji z decydentem,
CIEMO/D analizuje poziom niespdjnosci pomiedzy eksploatowanymi modelami prefe-
rencji a otrzymanymi od decydenta przyktadami preferencji. Wiedza o niespdjnosci jest
dalej wykorzystana przez CIEMO/D do rozdystrybuowania potencjalu obliczeniowego
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pod-populacjom. Potencjal obliczeniowy jest tutaj wyrazony przez liczbe rozwigzan,
ktére dany gatunek moze ewoluowaé. Im mniej spéjny jest model preferencji z preferen-
cjami decydenta, tym mniej rozwiazan otrzymuje przypisany do niego gatunek. W ten
sposob algorytm jest w stanie zaadaptowaé sie do réznych systemoéw preferencji decy-
denta.

Skutecznosé algorytmu CIEMO/D zostala zweryfikowana w serii eksperymentéw do-
tyczacych zaréwno zdolnosci CIEMO/D do adaptacji do réznych systeméw preferencji,
jak i dotyczacych analizy poréwnawczej z innymi, dedykowanymi dla danego decydenta
algorytmami. Obie serie eksperymentéw potwierdzity wysoki poziom adaptacji oraz kon-
kurencyjnosci zaproponowanego algorytmu.

8. Implementacja algorytméw przeznaczonych do probleméw
grupowego podejmowania decyzji

Wiekszosé istniejacych interaktywnych algorytmoéw jest zdolna do wspoélpracy tylko z jed-
nym decydentem. Jednakze wiele rzeczywistych probleméw decyzyjnych uwzglednia
wielu decydentéw, ktorzy moga mieé rézne preferencje. Tym samym znalezienie jednego
rozwigzania, ktére postrzegane byltoby przez wszystkich decydentéw jako najbardziej sa-
tysfakcjonujace, moze byé¢ niemozliwe. Zamiast tego algorytm musi znalezé rozwiazanie,
ktére stanowitoby dobry konsensus.

W ramach tej pracy doktorskiej zaimplementowany zostal szereg algorytméw dedy-
kowanych problemom grupowego podejmowania decyzji. Zaproponowane algorytmy zo-
staly zbiorczo nazwane NEMO-GROUP. Wykorzystuja one grupowy model preferencji do
agregacji informacji preferencyjnej otrzymanej od wielu decydentéw. Eksploatujac taki
model, zaproponowane algorytmy sa w stanie ukierunkowaé przeszukiwanie przestrzeni
rozwigzan w taki sposéb, by maksymalizowaé istotno$é¢ konstruowanych rozwiazan dla
wszystkich decydentéw jednoczesnie. Przeprowadzone eksperymenty potwierdzity, ze al-
gorytmy z rodziny NEMO-GROUP sa w stanie identyfikowa¢ rozwigzania, ktére stanowia
dobry konsensus dla wszystkich decydentéw zaangazowanych w proces optymalizacji.

9. Zastosowanie algorytmoéw ewolucyjnych do rozwigzania
rzeczywistego problemu optymalizacji wielokryterialnej

W ramach niniejszej pracy doktorskiej wybrane interaktywne oraz a posteriori algorytmy
zostaly zastosowane do rozwigzania rzeczywistego problemu optymalizacji wielokryterial-
nej. Nadrzednym celem tej pracy bylo pokazanie, ze algorytmy ewolucyjne moga by¢
skutecznym narzedziem w kontekScie rozwiazywania rzeczywistych problemoéw, stano-
wigc jednoczeénie dobra alternatywe do klasycznych metod opartych o programowanie
liniowe.

Rozwazany problem optymalizacji dotyczyl konstrukcji zielonego tancucha dostaw
w Potudniowo-Wschodniej Europie. Problem ten uwzglednial trzy kryteria optymaliza-
cji: catkowity koszt implementacji tancucha dostaw, catkowita emisje CO2 wygenerowana
przez wszystkie érodki transportu uzyte w tak skonstruowanym tancuchu, oraz, analogicz-
nie, caltkowita emisje czastek stalych. W ramach tej pracy zaproponowany zostal nowy
sposob reprezentowania rozwiazania problemu w algorytmie ewolucyjnym — tak zwana
reprezentacja genotypu — oraz zwigzane z tym operatory mutacji oraz krzyzowania.
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Przeprowadzone eksperymenty dotyczyly analizy algorytméw a posteriori jak i al-
gorytméw interaktywnych. W pierwszym przypadku, wybrane algorytmy ewolucyjne:
NSGA-II oraz SPEA2, zostaly poréwnane z klasycznymi metodami optymalizacji wielo-
kryterialnej: metoda sumy wazonej oraz metoda epsilon-ograniczen. Wyniki pokazaly,
ze wszystkie rozwazane algorytmy byly wstanie skutecznie uzyska¢ dobre przyblizenie
frontu Pareto. Jednakze algorytmy ewolucyjne wymagaly w tym celu mniejszych na-
ktadow obliczeniowych. Nastepnie wybrane interaktywne algorytmy: NEMO-0 oraz wa-
riant NEMO-0 bazujacy na algorytmie SPEA2, zostaly poréwnane z ich odpowiednikami
a posteriori. Wyniki pokazaly, ze interaktywne algorytmy byly wstanie wygenerowaé
rozwiazania, ktore byly znacznie bardziej istotne dla decydenta. Tym samym przepro-
wadzone eksperymenty dowiodly wysokiej uzytecznosci zastosowanych metod interak-
tywnych w kontekscie rozwiazywania rzeczywistych probleméw optymalizacji wielokry-
terialnej.

10. Zaproponowanie nowych technik do wizualizacji przebiegu
optymalizacji wielokryterialnej

Wizualizacja odgrywa wazna role w zrozumieniu przebiegu optymalizacji ewolucyjne;j.
Istniejace prace na temat tej klasy algorytméw nie skupialy wiekszej uwagi na samej
wizualizacji. Po pierwsze, wiele prac, by udowodni¢ zbiezno$¢ zaprezentowanych algoryt-
moéw, ilustrowato tylko finalny zbior rozwigzan, tym samym ignorujac mnogosé rozwiazan
skonstruowanych przez algorytm na etapach posrednich. Po drugie, czesto ilustrowany
byt tylko jeden przebieg algorytmu. Jako ze algorytmy ewolucyjne sa heurystykami —
i tym samym przebieg ich dziatania jest podatny na losowe wahania — tak wygenerowana
wizualizacja moze nie by¢ reprezentatywna.

Powyzsze spostrzezenia staly sie motywacja w tej pracy doktorskiej do zaproponowa-
nia dwoch nowych technik wizualizacji przebiegu ewolucyjnej optymalizacji wielokryte-
rialnej. Pierwsza technika wykorzystuje wykres oparty o wspotrzedne réwnolegle. Zostat
on przeksztatcony do formy tréjwymiarowej, gdzie trzeci wymiar zwiazany jest z ko-
lejnymi generacjami algorytmu. Na standardowych, pozostalych wymiarach odktadane
sg generowane rozwigzania w postaci linii tamanych. Tak zbudowany wykres pozawala
wiec zilustrowaé wszystkie rozwiagzania jakie zostaly wygenerowane podczas dzialania
algorytmu.

Drugi technika, nazwana VIPEMO, skupia sie na ilustracji zbieznosci populacji, bio-
rac pod uwage wielokrotne, niezalezne uruchomienie analizowanego algorytmu. ViPEMO
konstruuje wykres w postaci dyskretnej mapy cieplnej. Kazde pole na tej mapie od-
powiada jednemu obszarowi w przestrzeni rozwiazan. Podczas kolejnych uruchomien
algorytmu, ViPEMO identyfikuje rozwiazania, ktore znajduja sie w tych obszarach. Na-
stepnie oblicza dla nich pewne wczeéniej zdefiniowane statystki, takie jak, na przyktad,
moment odkrycia danego regionu przez algorytm. W ten sposéb, VIPEMO jest w stanie
wiarygodnie i kompleksowo zilustrowaé¢ oczekiwany przebieg dzialania algorytmu.

Podsumowanie

Niniejsza praca doktorska dotyczyla integracji nowoczesnych technik ewolucyjnej optyma-
lizacji wielokryterialnej z zaawansowanymi metodami wspomagania decyzji. Nadrzednym
celem tej pracy byla implementacja efektywnych, interaktywnych algorytméw opartych
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o holistyczne przyktady preferencji decydenta. Efektem tej pracy bylo powstanie dzie-
wieciu oryginalnych publikacji, ktére dotyczyty dziesieciu nowatorskich i zréznicowanych
kierunkéw badan.

Wkiad przedstawionej pracy doktorskiej w rozwdéj algorytmoéw opartych o preferen-
cje decydenta moze by¢ oceniony z dwoch perspektyw. Z jednej strony, zaimplemento-
wane procedury zorientowane byly na poprawe ogdlnej jakosci rozwigzan konstruowa-
nych w toku ewolucji. Przyktadem tutaj moga by¢ badania dotyczace wykorzystania
nowoczesnych schematéw ewolucji, wdrozenia analizy odpornosci, implementacji nowych
strategii interakcji, jak i réwniez procedur wyboru rozwiazan przeznaczonych do holi-
stycznej oceny przez decydenta. 7 drugiej strony, zaprezentowane algorytmy zostaly
oparte o naturalne, wiarygodne i przyjazne decydentowi sposoby elicytacji jego preferen-
¢ji, bedac tym samym w zgodzie z postulatami teorii wspomagania decyzji. Po pierwsze,
wszystkie przedstawione algorytmy pozwalaja decydentowi na wyrazanie swoich opinii
w formie holistycznych przyktadéw preferencji. Wartym tutaj przypomnienia jest praca
dotyczaca oparcia dialogu z decydentem o wiele takich form preferencji, co w praktyce
daje mu wiekszg swobode w formutowaniu opinii. Po drugie, zaprezentowane algorytmy
sg w pelni interaktywne. Pozwalajg one tym samym decydentowi na lepsze zrozumienie
wplywu wyrazanych przez niego opinii na przebieg ewolucji.

W ramach niniejszej pracy doktorskiej wykonano réwniez kilka badan uzupelniaja-
cych. Pozwolily one poszerzy¢ wiedze na temat ewolucyjnej optymalizacji wielokryte-
rialnej opartej o preferencje decydenta, oraz przedstawily nowe, unikatowe koncepcje
rozwigzywania probleméw tej klasy. Po pierwsze, zbadany zostal wplyw niespdjnosci
zastosowanego modelu preferencji z przyktadami preferencji dostarczonymi przez decy-
denta, na skutecznos¢ dziania interaktywnych algorytmoéw. Po drugie, wiedza uzyskana
w tych badaniach przyczynila siec do implementacji nowatorskiego algorytmu koewolu-
cyjnego, zdolnego do adaptacji do réznych systemoéw preferencji. Po trzecie, zaprezento-
wane zostaly algorytmy dedykowane problemom grupowego podejmowania decyzji. Sa
one jednymi z pierwszych algorytmow takiej klasy, co pozwolito zbudowaé¢ podwaliny pod
dalsze badania w tym zakresie. Po czwarte, by lepiej wyjasni¢ przebieg dziatania algoryt-
mow ewolucyjnych, zaprezentowane zostaly nowe techniki wizualizacji, ktore pozwalaja —
w spos6b kompleksowy — przedstawi¢ rozwiazania skonstruowane przez algorytm w toku
ewolucji.

Eksperymenty przeprowadzone w niniejszej pracy doktorskiej miaty réwniez charakter
praktyczny. Badania przeprowadzone w pracy dotyczacej problemu konstrukeji zielonego
tanicucha dostaw udowodnity wysoka skutecznos$é algorytméw ewolucyjnych — zaréwno
tych a posteriori, jak i ich interaktywnych wariantéw — w kontekécie rozwiazywania rze-
czywistych probleméw optymalizacji wielokryterialnej.
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