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MOEA/D

影响MOEA/D表现的两个部分

• Weights

 evenly distributed

 Adjusted adaptively during the search

• Aggregation function（待分析）
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分析Aggregation function

Weighted distance(also called Lp) scalarizing methods-- MOEA/D中较为常用的一类函数

当p=1时，为加权和（ weighted sum ）

两个特例：

当p=∞时，为加权切比雪夫（ weighted Chebyshev）



1)Search Ability
由聚合函数产生的向着真实PF的选择压力

2) Robustness on PF Geometry
最后求得的PF与真实的PF在几何形状上的相似度

分析Aggregation function

分析该类方法，从两方面入手:



【结论】WS的搜索能力比TCH强

加权和
(WS)

加权切比雪夫
(TCH)   

假设问题为最小化问题

定义等高线与坐标轴围成的
区域为更优解区域

从图中可以看出WS的更优解
区域是TCH的两倍

TCH的更优解区域其实为(1/2)^m，

m为目标个数，所以随目标数增

大，切比雪夫的搜索能力降低

Search Ability



【结论】
1. p越大，等高线与坐标轴围成的面积越小，找到
更优解的概率越小，所以搜索能力越差

2. 更优解面积的差异在接近真实PF时会缩小

【小实验】
用不同p值的聚合函数跑同样的测试集，

除p以为参数均相同

【实验结果】

Search Ability



为更好分析p值对聚合函数的影响，
定义两个距离d1和d2，如图

• d1越小，解的收敛度越高
• d2越小，解的分布性越好

Search Ability



P值对d1和d2的影响：

【结论】p越大，所选解的d1越大，
收敛性越好 ，反之相反。

【结论】p越大，所选解的d2越小，
分布性越好，反之相反。

Search Ability



【结论】随着迭代的增加，p值得影响力越来越小。

Search Ability



【结论】

1. P值较小时，可能找不到PF为凸面的解。

2.当p大于某个值时，或者说等高线的曲率大于PF的曲率时，该问题解决。

Robustness of Different Lp Scalarizing Methods on the PF Geometry



根据PF和公式(5),解得：p > max(ki)

【结论】

1.当p大于max(ki) ，聚合函数能够找到凸面PF的最优解

2.p越大，聚合函数找到的PF在几何方面越健壮。

假设PF为:

满足以下条件时，聚合函数有效（能够找到最优解）

Robustness of Different Lp Scalarizing Methods on the PF Geometry



P值的作用

总结：

 P越大，搜索能力越弱，分布性越好，最终得到的PF几何健壮性越强

 P越小，搜索能力越强，分布性越差，最终得到的PF几何健壮性越差

 随着迭代的增加，两者的差异会慢慢减弱



PaS(Pareto Adative Lp Scalarizing)的提出

目标1：找到一个有效的且搜索力强的聚合函数，即p值

分析：
假设当前有解集合S={x1,x2,…,xn},有n个权重向

量，对应n个单目标子问题。在这种情况下，可通过以
下公式得到p值

实际：
PF未知 z*未知

转换思路：
假设要找的聚合函数为F1，F1求得的当前最优解为x1。所以

问题转变为找最优解为x1的聚合函数。而X1的特点是兼备了收敛性
和分布性。

目标2：找出能够得到离权重向量最近的最优解的聚合函数
解决方案：PaS



PaS举例

假设当前有4个解，x1,x2,x3,x4，权重向量为（0.5,0.5）。

当p=1时，最优解为x1

当p=2时，最优解为x2

当p=3时，最优解为x3

当p=inf时，最优解为x3

在x1,x2,x3中，x3离权重向量的距离(d2) 最小。

选择x3的聚合函数有，p=3和p=inf，所以根据公式，要在

符合约束条件的p中选择值最小的p。

所以该例子中，聚合函数p值更新为3。
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P集合的选定

从理论上说，p∈P={1,2,3,…, ∞}

但是，遍历所有P中所有p值来确定聚合函数

显然不可能

所以将P修改为有限集P={1,2,3,…,10, ∞}

这样做的依据是：

• p=10与p= ∞的等高线已经很接近。

• 且右图实验表明， 搜索能力从p=10到p= ∞

并没有大幅度下降



PaS可行的前提：

The best solution identified by various 
gwd(x|w, pk) is different with large 
probability

实验证明该前提：
ten nondominated solutions are generated 
in the two-objective space and nine evenly 
distributed
weight vectors are considered, which are 
w1 = (0.1, 0.9),w2 = (0.2, 0.8),..., w9 = (0.9, 
0.1). We then find the best solution, zk for 
each gwd(x|w, pk). 
The experiment is repeated 100 times



MOEA/D-PaS



实验

•测试集WFG4X

•涵盖各种形状的PF



对比算法

 MOEA/D

 MOEA/D-AS 

MOEA/D with an adaptive use of the weighted sum and 
Chebyshev methods),

 MOEA/D-SS
MOEA/D with a simultaneous use of the weighted sum and
Chebyshev methods.



实验结果

HV值：

代表分布性，越大越好



C值：

代表收敛性，越大越
好

【提示】
C(A,B) > C(B,A)，
说明A的收敛程度比B好

实验结果



P值的变化

在数据集WFG41-4上，搜索方向
w=(0.25,0.25,0.25,0.25)对应的p值随迭代
的变化

P收敛为3，所以用p=3的聚合函数便能够找
出所有最优解



理想效果

【结论】
1. 自适应对收敛性产生了一定的负作用
2. 加上条件，rand≥gen/maxGen，减轻

了该负作用

MOEA/D-Pft：在预知PF形状的情况下设定p值
MOEA/D-PaS：文章提出
MOEA/D-PaS2：更新p值时，没有使用if条件--
rand≥gen/maxGen

【提示】 C(A,B) > C(B,A)，说明A的收敛程度比B好

HV:
MOEA/D-Pft > MOEA/D-PaS

C:
MOEA/D-Pft > MOEA/D-PaS
MOEA/D-PaS > MOEA/D-PaS2
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