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Аннотация. Многие прикладные задачи оптимизации характеризуются наличием не-

скольких противоречивых критериев, а также изменением условий с течением времени. Такие 

задачи называются задачами динамической многокритериальной оптимизации (Dynamic 

Multi-objective Optimization, DMOO). Классическим примером является планирование марш-

рута в транспортной сети, где веса ребер (время проезда, стоимость, риск) могут меняться из-

за пробок, погодных условий или других факторов. Для решения многокритериальных задач 

хорошо зарекомендовали себя эволюционные алгоритмы, такие как NSGA-II и SPEA2. Однако 

их поведение в динамических условиях исследовано недостаточно. Цель данной работы – 

сравнительный анализ эффективности этих алгоритмов с различными стратегиями реагирова-

ния на изменения. 
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Abstract. Many applied optimization problems are characterized by the presence of several 

contradictory criteria, as well as changing conditions over time. Such tasks are called Dynamic Multi-

objective Optimization (DMOO) tasks. A classic example is route planning in a transportation net-

work, where the weights of the edges (travel time, cost, risk) may vary due to traffic jams, weather 

conditions, or other factors. Evolutionary algorithms such as NSGA-II and SPEA2 have proven them-

selves well for solving multi-criteria problems. However, their behavior in dynamic conditions has 
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not been sufficiently studied. The purpose of this paper is to compare the effectiveness of these algo-

rithms with different strategies for responding to changes. 

Keywords: multi-criteria optimization, optimization in a non-stationary environment, evolu-

tionary algorithms, genetic algorithms 

 

Введение 

 

Многие задачи оптимизации живут в условиях, которые меняются со вре-

менем. Это называется оптимизацией в нестационарной среде. Сложность в том, 

что фронт Парето тоже меняется во времени. 

Формально такую задачу на дискретном интервале времени можно запи-

сать так: 

 { f1(x,a(t)),f2(x,a(t)),…,fk(x,a(t))}→min (1) 

То есть есть вектор целевых функций, описывающих параметры оптими-

зируемого объекта. А вектор \(a(t)\) может включать и другие измеряемые пара-

метры. 

В публикациях [1,2] приводят разные способы классификации таких задач 

– в зависимости от того, как происходят изменения. 

- По скорости изменений. Чем быстрее всё меняется, тем меньше времени 

на адаптацию. 

- По степени изменений. Если изменения небольшие, можно использовать 

то, что получили раньше. 

- По предсказуемости. Изменения бывают предсказуемые или случайные. 

Есть два способа учитывать изменения в процессе оптимизации. Можно 

каждый раз, когда условия поменялись, решать новую задачу с нуля. А можно 

использовать то, что получили на предыдущем шаге, как отправную точку для 

следующей генерации. 
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Подходы к решению таких задач обычно строят на основе существующих 

генетических алгоритмов. Добавляют механизмы, которые повышают разнооб-

разие, пытаются предсказывать изменения, используют несколько популяций 

или механизмы памяти – чтобы не забывать, что было раньше. 

 

Алгоритм NSGA‑2 

 

 

Алгоритм SPEA2 

 

 𝑅(𝑖) = ∑ 𝑆(𝑗)𝑗∈𝑃𝑡+𝑃𝑡
∗,𝑗≺𝑖  (2) 

Результирующая пригодность: 

 𝐹(𝑖) =
1

1+𝑅(𝑖)
 (3) 
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Данные 

Когда мы переходим от одного момента времени к другому, начальную по-

пуляцию можно сформировать по‑разному. Вариантов несколько. Можно сде-

лать полный перезапуск алгоритма – начать всё с чистого листа. Можно взять 

популяцию, которая получилась на предыдущем шаге. А можно сделать смешан-

ную – что‑то от старого, что‑то новое. Надо проверить, есть ли разница в точно-

сти и в том, как быстро алгоритм сходится, при разных подходах. 

Такие эксперименты приведен в публикациях [1]. В качестве тестовых за-

дач был взят набор CEC2018 Dynamic Multi-objective Optimization Benchmark 

Problems. Вид задач изменяется в зависимости от значения параметра t. Для 

оценки точности полученных решений используется Inverted Generation Distance 

(IGD), которая показывает степень различия между исходным и найденным зна-

чениями. Для нестационарной задачи можно использовать усредненную меру 

MIGD.  Так же используется мера удалённости фронта от некоторой наихудшей 

точки MHV. 

Численные эксперименты проводились с использованием двух разных зна-

чений скорости изменений. 

 

Рисунок 1 – Диаграммы значений суммарных рангов использованных алгорит-

мов 

 

На рис. 1 показаы диаграммы значений рангов. Видно, что существенной 

разницы между NSGA-2 и SPEA2 нет. 

 

Заключение 

В ходе экспериментального исследования на наборе тестовых нестацио-

нарных задач многокритериальной оптимизации проведено сравнение работы 
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алгоритмов NSGA‑2 и SPEA‑2 при различных стратегиях формирования популя-

ции. Установлено, что при медленном характере изменений внешних условий 

предпочтительной является стратегия, использующая популяцию, полученную 

на предыдущем временном шаге. В данном случае задача претерпевает незначи-

тельные изменения, вследствие чего ранее найденные эффективные решения со-

храняют свою актуальность. При быстрых изменениях среды ни одна из рассмот-

ренных стратегий не демонстрирует устойчивого превосходства – однозначный 

лидер отсутствует. 

Отсутствие статистически значимых различий в суммарных рангах между 

NSGA‑II и SPEA‑2 (Рис. 1) объясняется сходством их селективного давления в 

динамических условиях. Оба алгоритма при сходимости к текущему фронту Па-

рето характеризуются ускоренной потерей популяционного разнообразия, что 

повышает их чувствительность к резким изменениям внешней среды. 

Интересно отметить, что при медленных изменениях эффективность под-

хода с переносом популяции ожидаемо выше. Это подтверждает гипотезу о том, 

что предыдущее оптимальное решение является хорошей отправной точкой, и 

алгоритму требуется лишь незначительная "настройка" (микро-адаптация) под 

новые условия. В этом случае среда выполняет роль небольшого возмущения, а 

не полной замены задачи. 

Полученные результаты позволяют наметить пути для дальнейшей работы. 

Во-первых, представляет интерес гибридизация рассмотренных алгоритмов с 

методами машинного обучения для предсказания изменения параметров среды 

(вектора a(t)). Во-вторых, перспективным направлением является разработка 

мета-эвристик, способных в режиме реального времени переключаться между 

стратегиями (рестарт, память, предсказание) в зависимости от наблюдаемых ха-

рактеристик потока изменений. 
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