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Рассматриваем класс алгоритмов многоцелевой оптимизации, которые предполагают 

предварительное построение некоторой конечномерной аппроксимации множества Парето, а 

тем самым и фронта Парето этой задачи. Представляем канонический алгоритм «хищник-

жертва». Показываем его недостатки. Предлагаем ряд модификаций канонического алгоритма, 

имеющих целью преодоление этих недостатков. Первой целью работы является широкое 

исследование эффективности указанных модификаций алгоритма. Особенность исследования 

заключается в использовании индикаторов качества Парето-аппроксимации, не используемых 

в предшествующих публикациях. Вторая цель работы состоит в определении оптимальных 

значений некоторых свободных параметров модифицированного алгоритма «хищник-жертва». 

Ключевые слова: многоцелевая оптимизация; Парето-аппроксимация; алгоритм «хищник-

жертва»; метаоптимизация 

 

Введение 

Рассматриваем относительно новый и быстро развивающийся класс алгоритмов 

многоцелевой оптимизации (МЦО) - алгоритмы Парето-аппроксимации, которые предпо-

лагают предварительное построение некоторой конечномерной аппроксимации множества 

Парето, а тем самым и фронта Парето. Алгоритм «хищник-жертва» относится к популяци-

онным алгоритмам этого класса, характерной чертой которых является отыскание на каж-

дой итерации некоторого набора точек, близких к множеству или к фронту Парето данной 

МЦО-задачи [1].  

Среди МЦО популяционных алгоритмов выделяют следующие классы: алгоритмы 

на основе лексикографической селекции; алгоритмы чередующихся целевых функций; 

алгоритмы на основе ранжирования агентов популяции; алгоритмы, не использующие 

ранжирование агентов [2]. 

Алгоритм на основе лексикографической турнирной селекции (lexicographic tourna-

ment selection) исходит из того, что частные целевые функции упорядочены по важности, 
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так что самой важной является первая функция, следующей по важности – вторая функ-

ция и так далее [2].  

К классу алгоритмов чередующихся целевых функций относят алгоритмы переклю-

чающихся функций и динамического соседства [2]. В плане логики использования целе-

вых функций именно к алгоритмам этого класса близок алгоритм «хищник-жертва».  

Алгоритмы на основе ранжирования агентов. Основным понятием алгоритмов дан-

ного класса является понятие ранга агента популяции. Обзор правил вычисления рангов 

представлен, например, в работе [2].  

Алгоритмы, не использующие ранжирование агентов. Данный класс алгоритмов 

представляет сигма-алгоритм, алгоритмы композитных точек и гиперкубов, а также неко-

торые другие алгоритмы [2].  

Алгоритм «хищник-жертва» (predator-prey) предложили Лоуманс (M.Laumans) с со-

авторами в 1998 [3]. Идея алгоритма состоит в следующем. Имеется небольшое число 

хищников и большое число жертв, случайно расположенных в узлах тороидальной сетки. 

Каждый из хищников ассоциирован с одной из целевых функций, жертвы ассоциированы 

с потенциальными решениями (точками, принадлежащими множеству Парето рассматри-

ваемой МЦО-задачи). Хищник в своей окрестности убивает самую слабую жертву (жерт-

ву, которой соответствует худшее решение). В процессе эволюции популяции жертв по-

является более сильная жертва, которая заменяют слабую. Жертвы остаются неподвиж-

ными, в то время как хищники перемещаются по узлам указанной сетки.  

Известно значительное число модификаций алгоритма «хищник-жертва», имеющие 

целью повышение его эффективности (см., например, публикации [4 - 9]). Однако, в це-

лом, данный алгоритм в настоящее время не достаточно исследован и обладает высоким 

потенциалом повышения эффективности. Первой целью работы является широкое иссле-

дование эффективности модификации алгоритма, предложенной в работе [6]. Особен-

ность исследования заключается в использовании индикаторов качества Парето-

аппроксимации, не используемых в предшествующих публикациях. 

Алгоритм «хищник-жертва», как и большинство других популяционных алгоритмов 

оптимизации, обладает некоторым числом свободных параметров, от значений которых 

может в значительной степени зависеть его эффективность. Задача отыскания в некотором 

смысле наилучших значений этих параметров называется задачей настройки параметров 

алгоритма оптимизации или, иными словами, задачей мета-оптимизации этого алгоритма 

[10]. Вторая цель работы состоит в определении оптимальных значений некоторых сво-

бодных параметров рассматриваемого модифицированного алгоритма «хищник-жертва». 

Научная новизна работы заключается в результатах исследования эффективности 

алгоритма и результатах его настройки.  

1. Постановка задачи многоцелевой оптимизации 

Полагаем, что множеством допустимых значений вектора варьируемых параметров 

X является параллелепипед 
X

X RD  . Целевая вектор-функция 
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 )(),...,(),()( ||21 XfXfXfXF F  со значениями в критериальном пространстве 
F

R  

определена в этом параллелепипеде. Здесь и далее запись вида A , где A  - вектор или не-

которое счетное множество, означает размерность этого вектора или мощность множества 

соответственно.  

Лицо, принимающие решение (ЛПР), стремится минимизировать в этой области ка-

ждую из частных целевых функций. Целевая функция )(XF  выполняет отображение 

множества П  во множество достижимости FD . Решением поставленной МЦО-задачи 

называем ее множество и фронт Парето XX DD *
, FF DD *  соответственно. Конечно-

мерные аппроксимации этих множеств обозначаем 
X , 

F  и называем архивными.  

2. Алгоритм «хищник-жертва» и его модификации 

Базовый алгоритм 

Каждая из жертв представляет собой один вектор решений МЦО-задачи, а каждый 

хищник - одну целевую функцию. Популяция эволюционирует на тороидальной сетке 

(рисунок 1), в узлах которой случайным образом инициализированы жертвы и хищники.  

 

Рисунок 1 - Пример размещения хищников (закрашенные кружки) и жертв (не закрашенные кружки) на 

тороидальной сетке 

 

Для каждого хищника рассматриваем все жертвы в его окрестности и удаляем жерт-

ву с худшим (наибольшим) значением целевой функции. Затем в той же окрестности вы-
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бираем и модифицируем случайную жертву. Полученное решение помещаем на место 

удаленной жертвы. Хищника случайным образом перемещаем в один из соседних с ним 

узлов сетки. Процесс итерационно повторяем до выполнения условий окончания. 

Схема базового алгоритма «хищник-жертва» имеет следующий вид [3]. 

1) В параллелепипеде XD  случайным образом инициализируем популяцию S жертв, 

то есть решений Xi,, i  [1:|S|].  

2) Ставим в соответствие жертвам случайные вершины ненаправленного связного 

графа в виде тороидальной решетки (рисунок 1). 

3) Случайным образом помещаем хищников в вершины указанного графа. 

4) Ставим в соответствие каждому хищнику одну из целевых функций )(Xfk , 

 k  [1:|F|] таким образом, чтобы каждая из этих функций была представлена, по 

меньше мере, одним хищником. 

5) Вычисляем значения соответствующих целевых функций для всех жертв в окрест-

ности каждого их хищников и выбираем худшие жертвы. 

6) Полагаем, что выбранные жертвы поглощены хищниками, и удаляем их из популя-

ции. 

7) Взамен каждого из удаленных агентов создаем новую жертву путем изменения 

случайной выбранной жертвы в окрестности удаленного агента. 

8) Каждого из хищников случайным образом перемещаем с некоторой вероятностью 

в один из соседних с ним узлов решетки. 

9) Если условие окончания итерации не выполнено, возвращаемся к шагу 5. 

Экспериментально показано, что с ростом числа поколений популяция жертв стре-

мится к фронту Парето, то есть представляет собой искомую Парето-аппроксимацию. Не-

достатком рассмотренного базового алгоритма «хищник жертва» является возможная по-

теря лучших (ближайших к множеству Парето) решений, неравномерность архивного 

множества, вычислительная сложность, необходимость использования большого числа 

жертв [6]. 

2. Модификации базового алгоритма 

Модифицированную схему алгоритма «хищник-жертва» задает следующая последо-

вательность шагов [6]. 

1) В параллелепипеде XD  случайным образом инициализируем популяцию жертв, то 

есть решений Xi , i[1:|S|], где JIS  ; I, J – размерности тороидальной решетки 

(рисунок 1).  

2) Помещаем жертв в вершины указанной решетки.  

3) Случайным образом помещаем хищников в центры клеток решетки. Число хищни-

ков полагаем равным 

] [20= /SFMP , 
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где ] [ - символ целой части числа. Ставим в соответствие каждому хищнику 

одну из целевых функций )(Xfk , k[1:|F|] и ее вес (см. ниже). 

4) Вычисляем значения соответствующих целевых функций для всех жертв, и в окре-

стности каждого хищника выбираем худшие жертвы. Каждую из худших жертв за-

меняем ее потомком, полученным путем скрещивания двух сильнейших жертв и 

последующей мутацией полученного решения. 

5) Указанную в п. 4 замену производим при выполнении трёх следующих условий: 

 с точки зрения значения целевой функции хищника, потомок должен быть 

лучше, чем заменяемая жертва; 

 потомок не доминирует остальные три жертвы (по взвешенному значению 

целевых функций); 

 потомок не находится в окрестностях остальных жертв.   

Если заданное число попыток найти потомка, удовлетворяющего указанным ус-

ловиям, оказываются неудачными, то худшую жертву не заменяем. 

6) Каждого из хищников перемещаем случайным образом с некоторой вероятностью 

в один из соседних с ним узлов решетки при выполнении условия  

cellvisit (i,j) ≤ cellvisit avg  + 1, 

где cellvisit (i,j) - число посещений ячейки (i,j); cellvisitavg – среднее число посеще-

ний ячеек всей решетки.  

7) Если условие окончания итерации не выполнено, то возвращаемся к шагу 4. 

В качестве оператора скрещивания используем оператор BLX-α [11]  

(1 1) (1 ) (2 )(1 ),t+ ,t ,t

v v v v vx = - y x + y x , 

(2, 1) (1, ) (2, )(1 ) ,t t t

v v v v vx y x y x     

(1 2 ) ,v vy       

где 
(1, ) (2, ),t t

v vx x  - компоненты векторов двух лучших жертв; 
(1, 1)t

vx


, 
(2, 1)t

vx
  

- компоненты 

потомка; 
v  - случайное число из интервала ]1;0[ ; константа 0,5  . Подчеркнем, что 

базовый алгоритм «хищник-жертва» не использует оператор скрещивания. 

В качестве оператора мутации применяем оператор неравномерной мутацией Миха-

левича [12] 

max

(1 ) ,b
t

t
    

max
(1 / )(1, 1) (1, 1) ( ) ( )( )(1 ),

bt tt t U L

v v v v vy x x x r
      

где 
)1+1( t,

vy  - компонент вектора потомка; 
( )U

vx , 
( )L

vx  - максимальное и минимальное зна-

чения компонента вектора потомка; величина   принимает значение 1 и -1 с вероятно-
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стью 0,5; t, tmax - номера текущего поколения и максимального поколений соответственно; 

b - свободный параметр; 
vr  - - случайное число из интервала ]1;0[ . Вероятность мутации 

принадлежит интервалу ]10,0;05,0[ . Заметим, что базовый алгоритм «хищник-жертва» в 

качестве оператора мутации использует оператор гауссовой (Gauss) мутации. 

Взвешивание целевых функций осуществляем по формуле  





F

k
kk XfwXf

1

)()( , 

где kw  - вес целевой функции kf . Для двухкритериальной задачи веса распределяем по 

правилу ]1;0[1w , 12 1 ww  . Для задач с большим числом целевых функций может 

быть использована квазислучайная ЛП  последовательность [13].  

3. Исследование эффективности базового алгоритма «хищник-жертва» и 

его модификаций 

Реализация базового и модифицированного алгоритмов выполнена на языке про-

граммирования Java в силу его кросс-платформенности и высокой эффективности. Для 

графического вывода результатов работы программы использована утилита Gnuplot. Об-

щий объем программного кода составляет около 1900 строк. 

Качество аппроксимации множества Парето оцениваем с помощью следующих ин-

дикаторов [14]: 

 мощность множества решений (overall non-dominated vector generation) 

( ) maxONVGI     , где   - архив решений;  

 близость найденных решений к точному множеству Парето рассматриваемой 

МЦО-задачи (generational distance) 

2

1

( )

i

i

ONVG

GD
I








,  [1: ]i  , 

где 
i  - расстояние от i-ой точки архивных решений до ближайшего точного 

решения; 

 равномерность распределения решений в полученной Парето-аппроксимации 

(spacing) 

1

2

1

1
( )

2
i

iONVG

SP s s
I





 

 , [1: ]i  , 
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где 
is  - расстояние от i-ой архивной точки до ближайшего соседа; s  - среднее 

значение 
is ; 

 число испытаний, то есть вычислений значений целевых функций En . 

В качестве тестовых рассматриваем следующие задачи из известного набора тесто-

вых МЦО-задач [15]. 

Задача Аудета (С. Audet). Задача является двумерной двухкритериальной; фронт 

Парето - непрерывный, являющийся при значении параметра 0,25=α  выпуклым, а при 

4=α  - невыпуклым. 

Задача ZDT1 (двумерная, двухкритериальная, имеет выпуклый фронт Парето). 

Задача ZDT2 (двумерная, двухкритериальная, имеет невыпуклый фронт Парето). 

Задача ZDT3 (двумерная, двухкритериальная). Задача имеет несвязный, хотя и вы-

пуклый, фронт Парето. 

Задача ZDT4 (двумерная, двухкритериальная). Особенностью задачи является нали-

чие большого числа локальных субоптимальных фронтов. 

Задача ZDT6 (двумерная, двухкритериальная). Задача имеет слабо невыпуклый 

фронт Парето.  

Базовый алгоритм «хищник-жертва» обозначаем PP, а модифицированный – MPP. 

Значения параметров алгоритмов, использованные в вычислительном эксперименте, при-

ведены в таблице 1 (для алгоритма PP использованы значения, предложенные его автора-

ми).  

Таблица 1 - Параметры алгоритмов MPP и PP 

Параметры MPP PP 

Жертв 100 900 

Хищников 10 200 

Итераций 1000 1000 

 

Результаты экспериментов представлены в таблицах 2 - 7 и на рисунках 2 - 7. Здесь и 

далее приняты следующие обозначения: совокупность светлых и темных кружков – все 

найденные алгоритмом решения; темные кружки – не доминируемые решения; сплошная 

линия – точный фронт Парето задачи. 

Таблица 2 - Результаты экспериментов: тестовая задача ZDT1  

Алгоритм ( )En f  ( )ONVGI   GD SP 

MPP 1,6·10
5
 100 4,5·10

-4
 4,4·10

-4
 

PP 4,0·10
5
 459 5,3·10

-4
 2,2·10

-3
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а) алгоритм MPP 

 

 

б) алгоритм PP 

Рисунок 2 - Результаты экспериментов: тестовая задача ZDT1  
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Таблица 3 - Результаты экспериментов: тестовая задача ZDT2 

Алгоритм ( )En f  ( )ONVGI   GD SP 

MPP 1,6·10
5 

100 3,9·10
-4

 5,3·10
-4

 

PP 4,0·10
5
 164 1,2·10

-4
 2,1·10

-3
 

 

 

а) алгоритм MPP 

 

б) алгоритм PP 

Рисунок 3 - Результаты экспериментов: тестовая задача ZDT2 
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Таблица 3 – Результаты экспериментов: тестовая задача ZDT3 

Алгоритм ( )En f  ( )ONVGI   GD SP 

MPP 1,7·10
5
 44 4,9·10

-4
 8,2·10

-3
 

PP 4,0·10
5
 412 3,6·10

-4
 6,2·10

-4
 

 

 

а) алгоритм MPP 

 

б) алгоритм PP 

Рисунок 4 - Результаты экспериментов: тестовая задача ZDT3 
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Таблица 5 - Результаты экспериментов: тестовая задача ZDT4 

Алгоритм ( )En f  ( )ONVGI   GD SP 

MPP 1,8·10
5
 99 1,4·10

-5 
9,3·10

-5 

PP 4,0·10
5
 488 6,4·10

-5
 1,9·10

-3
 

 

 

а) алгоритм MPP 

 

б) алгоритм PP 

Рисунок 5 - Результаты экспериментов: тестовая задача ZDT4 
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Таблица 6 - Результаты экспериментов: тестовая задача ZDT6 

Алгоритм ( )En f  ( )ONVGI   GD SP 

MPP 1,8·10
5
 98 7,7·10

-5
 1,2·10

-4
 

PP 4,0·10
5
 162 2,7·10

-5
 7,6·10

-3
 

 

 

а) алгоритм MPP 

  

б) алгоритм PP 

Рисунок 6 - Результаты экспериментов: тестовая задача ZDT6 
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Таблица 7 – Результаты экспериментов: тестовая задача Аудета ( 0,25α= ) 

Алгоритм ( )En f  ( )ONVGI   GD SP 

MPP 1,8·10
5
 98 3,6·10

-2
 7,1·10

-4
 

PP 4,0·10
5
 28 0,4 0,3 

 

 

а) алгоритм MPP 

 

б) алгоритм PP 

Рисунок 7 - Результаты экспериментов: тестовая задача Аудета ( 0,25=α ); алгоритм PP 
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Из представленных результатов следует, что для всех рассмотренных тестовых задач 

модифицированный алгоритм показал лучшие результаты по сравнению с базовым алго-

ритмом: 

 увеличена мощность множества архивных решений (индикатор )(ONVGI ); 

 обеспечена большая близость найденных решений к точному множеству Па-

рето (индикатор GD); 

 улучшена равномерность распределения архивных решений (индикатор SP); 

 уменьшено число испытаний (индикатор En ). 

Подчеркнем, что тестовая задача Аудета была решена базовым алгоритмом неверно 

(рисунок 7,б), в то время как модифицированный алгоритм позволил получить Парето-

аппроксимацию с «хорошими» значениями рассматриваемых индикаторов качества ап-

проксимации.  

4. Настройка параметров модифицированного алгоритма 

В качестве настраиваемых рассматриваем следующие свободные параметры моди-

фицированного алгоритма:  

 число попыток модифицировать худшую жертву таким образом, чтобы потомок 

удовлетворил всем трем указанным в п. 3. условиям;  

 число итераций. 

Для оценки качества полученной Парето-аппроксимации используем индикаторы, 

представленные в п.3:  

 мощность множества решений )(ONVGI ;  

 близость найденных решений к точному множеству Парето GD; 

 равномерность распределения решений SP.  

Настройку производим для тестовой задачи ZTD4 (п. 3).  

Результаты вычислительных экспериментов представлены в таблице 8 и на рисунках 

8 - 13.  

Таблица 8 - Результаты настройки для тестовой задачи ZTD4  

 № 

теста 

Число 

попыток 

Число 

итераций 
( )En f  ( )ONVGI   GD SP 

1 10 100 1,6·10
4
 51 8,7·10

-4
 6,7·10

-3
 

2 10 1000 1,7·10
5
 92 1,6·10

-4
 1,4·10

-3
 

3 10 10000 1,8·10
6
 99 4,2·10

-5
 7,8·10

-4
 

4 30 1000 4,9·10
5
 95 9,6·10

-5
 2,2·10

-3
 

5 60 1000 9,6·10
5
 98 2,8·10

-5
 7,1·10

-4
 

6 100 1000 1,5·10
6
 100 2,6·10

-5
 1,6·10

-3
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а) аппроксимация фронта Парето 

 

 

http://technomag.edu.ru/


Наука и образование. МГТУ им. Н.Э. Баумана 169 

 

б) Индикаторы качества 

Рисунок 8 – Результаты настройки: задача ZTD4; тест 1 

 
а) аппроксимация фронта Парето 
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б) Индикаторы качества 

Рисунок 9 – Результаты настройки: задача ZTD4; тест 2 

  
а) Аппроксимация фронта Парето 
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б) Индикаторы качества 

Рисунок 10 – Результаты настройки: задача ZTD4; тест 3 
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а) Аппроксимация фронта Парето 
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б) Индикаторы качества 

Рисунок 11 – Результаты настройки: задача ZTD4; тест 4 

 

 

а) Аппроксимация фронта Парето 
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б) Индикаторы качества 

Рисунок 12 – Результаты настройки: задача ZTD4; тест 5 
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а) Аппроксимация фронта Парето 
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б) Индикаторы качества 

Рисунок 13 – Результаты настройки: задача ZTD4; тест 6 

Заключение 

В работе выполнен обзор популяционных и непопуляционных алгоритмов Парето-

аппроксимации, выявлены их достоинства и недостатки. Представлен канонический алго-

ритм «хищник-жертва», показаны его недостатки. Предложены модификации канониче-

ского алгоритма, имеющие целью преодоление этих недостатков: 

 добавлен оператор скрещивания и изменен оператор мутации, что должно привес-

ти к большей вероятности нахождения лучших решений; 

 для повышения равномерности распределения архивных решений, для каждой из 

жертв введена окрестность, в которую не могут попасть другие жертвы; 

 уменьшена окрестность хищника, что должно уменьшить вычислительную слож-

ность алгоритма.  

Исследование эффективности модифицированного алгоритма «хищник-жертва» по-

казали, что указанные модификации позволили улучшить следующие показатели базового 

алгоритма: 

 мощность множества архивных решений; 

 равномерность распределения архивных решений; 

 время вычислений. 

Выполнен анализ эффективности модифицированного алгоритма в зависимости от 

значений его следующих свободных параметров: 

 число итераций; 

 число повторных проверок потомка жертвы на адаптацию.  

Показано, что увеличение на порядок числа итераций равносильно такому же увели-

чению числа испытаний. Небольшие отклонения от этой закономерности являются ре-

зультатом стохастичности алгоритма. 
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Был выявлен недостаток использования в качестве условия окончания итераций дос-

тижение их заданного числа.  

В целом, результаты исследований показали, что модифицированный алгоритм по-

зволяет достичь той же точности аппроксимации, что и базовый алгоритм, но с числом 

жертв меньшим на порядок. Пропорционально уменьшаются вычислительные затраты.  

В развитие работы авторы предполагают  

 разработать адаптивный метод расчета окрестности жертвы, 

 увеличить число целевых функций, 

 найти более адекватные условия окончания итераций. 

В практически значимых задачах целевые функции часто имеют высокую вычисли-

тельную сложность. Поэтому актуальной является задача разработки и исследования па-

раллельных вариантов алгоритма «хищник-жертва», ориентированных на различные клас-

сы параллельных вычислительных систем (системы с общей памятью, кластерные систе-

мы, графические процессорные устройства и т.д.) [16]. Предполагается, что решение этой 

задачи также станет предметом дальнейших исследований авторов. 

Работа поддержана РФФИ (проект № 16-07-00287). 
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We consider a class of algorithms for multi-objective optimization - Pareto-approximation 

algorithms, which suppose a preliminary building of finite-dimensional approximation of a Pare-

to set, thereby also a Pareto front of the problem. The article gives an overview of population and 

non-population algorithms of the Pareto-approximation, identifies their strengths and weakness-

es, and presents a canonical algorithm "predator-prey", showing its shortcomings.  

We offer a number of modifications of the canonical algorithm "predator-prey" with the 

aim to overcome the drawbacks of this algorithm, present the results of a broad study of the effi-

ciency of these modifications of the algorithm. The peculiarity of the study is the use of the qual-

ity indicators of the Pareto-approximation, which previous publications have not used. In addi-

tion, we present the results of the meta-optimization of the modified algorithm, i.e. determining 

the optimal values of some free parameters of the algorithm. 

The study of efficiency of the modified algorithm "predator-prey" has shown that the pro-

posed modifications allow us to improve the following indicators of the basic algorithm: cardi-

nality of a set of the archive solutions, uniformity of archive solutions, and computation time. By 

and large, the research results have shown that the modified and meta-optimized algorithm ena-

bles achieving exactly the same approximation as the basic algorithm, but with the number of 

preys being one order less. Computational costs are proportionally reduced. 
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