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Algorytmy ewolucyjne (AE) sa jednym z czgsto uzywanych narzgdzi we wszelkiego rodzaju
zadaniach optymalizacyjnych. Ich szczegolna przydatnos¢ uwidacznia si¢ w przypadkach
trudnych, gdzie inne metody nie daja zadawalajacych rezultatéw. Optymalizacja zadan
niestacjonarnych, o parametrach zmiennych w czasie jest jednym z takich przypadkéw.
Jednakze, aby osiagnaé dobre rezultaty, przy uzyciu AE, nalezy zastosowaé odpowiednie
moduly budujace t¢ metodg. Jedng z kluczowych czgsci AE jest zastosowana metoda selekcji
osobnikéw (rozwiazan) do populacji potomnej. Pordéwnaniu jednej z najlepszych,
standardowo uzywanych w AE metod — selckcji turnicjowej oraz zaproponowanych przez nas

metod analizujacych sktad populacji, poswigcona jest ta praca.
1. Wprowadzenie

Optymalizacja dynamiczna jest do$¢ trudnym zadaniem obliczeniowym. Wymaga ona nie
tytko znalezienia optimum (lub suboptimum) funkcji, ale jeszcze nadqzania za nim w czasie,
gdyz optymalizowana funkcja zmienia swoj ksztalt, a co za tym idzie i polazenie optiméw w
przestrzeni.

Typowy algorytm ewolucyjny z kodowaniem rzeczywistoliczbowym i jedmy z tradycyjnych

metod selekcji moze sobie poradzié z takim zadaniem, ale otrzymywanc wyniki nic beda zbyt




dobre. Wynika to z faktu, ze standardowe wersje algorytmu sg wykorzystywane giéwnie do

optymalizacji statycznej i w takim tez celu zostaly wymyslone i zaprojektowane.

Optymalizacja dynamiczna charakteryzuje si¢ nicco inna specyfikq i dlatego tez nalezy

zaprojektowaé nieco odmienng wersj¢ algorytmu ewolucyjnego do wykorzystania w tej

dziedzinie. Roznice te uwypuklaja sig¢ giéwnie w przypadku selekcji. Otoéz selekcja w

optymalizacji dynamicznej powinna mic¢ bardzo starannie zrownowazone wiasciwosci

promowania najlepszych rozwiazan i pozostawiania w odwodzie pewnych osobnikéw stabiej
wyspecjalizowanych, lecz mogacych byé bardzo cennymi po zmianie parametr 6w zadania.

Istnieja rézne koncepcje rozwiazania tego problemu. Mozna je podzieli¢ generalnie na dwa

nurty:

e zwickszajgce elastycznos¢ algorytmu,

e umozliwiajaca pozyskiwanie i wykorzystywanie wiedzy o problemie.

Do pierwszej grupy naleza m.in. metody oparte na wprowadzeniu do populacji dodatkowych

osobnikow z ,zewnatrz”, zwigkszajacych réznorodnosé populacji [3] tub tez rozbiciu

populacji na kilka czgsci i w ten sposéb przechowaniu potrzebnych pdzniej genotypow(2].

W drugim przypadku najczgsciej do algorytmu wprowadza si¢ dodatkowa pamigé, ktora

przechowuje pewne zdobyte do$wiadczenia. Wprowadzenie pamigci moze odbywaé sig na

roéznych poziomach:

e populacji, gdzie gromadzone sa dodatkowe rozwiazania, osobniki lub ich fragmenty,
mogace w przyszlosci by¢ podstawa do lepszych rozwiazan w zmienionych warunkach
{1

* osobnika, ktore przechowujs wigcej niz jedno rozwiazanie, jest to analogia do
rzeczywistych organizmow zywych, ktére w znacznej mierze s diploidalne, a wiec

przechowuja w jadrze informacje o 2 réznych zestawach genéw [5];



e fragmentéw genotypu osobnika, ktore mozna wykorzysta¢ w dalszych etapach obliczen
ewolucyjnych [4].

Prezentowane w pracy rozwigzania — nowe metody selekcji, nawiazujq raczej do pierwszej

grupy przystosowail, cho¢ zastosowany w symulacjach komputerowy algorytm ewolucyjny z

rankingiem operatorow posiada elementy gromadzenia wiedzy o problemie, a wic nalezace

do drugiej grupy przystosowan. Wydaje sig, ze przedstawione w tej pracy metody selekcji

sterowanej i selekcji niszowej mimo maja bardzo dobre wiasciwosci, zblizone do tych, jakie

narzuca optymalizacja dynamiczna.
2. Optymalizacja dynamiczna

Jak to juz zostalo zaznaczone we wstgpie do niniejszej pracy, optymalizacja obiektow
(funkcji) niestacjonarnych, czyli takich, ktorych parametry s3 zmienne w czasie, jest znacznic
trudniejszym  przypadkiem niz najczeéciej spotykana optymalizacja statyczna. W
optymalizacji statycznej nalezy znalez¢ jak najlepsze rozwigzanie i jest na to dowolnie duzo
(lub doé¢ duzo) czasu. Ponadto wiekszo$¢ wyuczonych lub zauwazonych prawidlowosci i
informacji o optymalizowanym obiekcie nie zmienia sig. W przypadku optymalizacji
dynamicznej ramy czasowe s przewaznie ograniczone, gdyz optimum zmienia swoje
polozenie. Dodatkowo czesto zada sig, aby metoda obliczeniowa nadazata za zmieniajagcym
si¢ polozeniem optimum. Niestety w przypadku dynamicznym informacje o
optymalizowanym procesie, pozyskane w trakcie poszukiwania optimum mogy si¢ bardzo
szybko dezaktualizowac i ich wykorzystanie moze prowadzi¢ do ztych wynikéw.

W zagadnieniu optymalizacji obiektow niestacjonarnych mozna wyrozni¢ przypadki ze
zmiennoscig cykliczng i ze zmiennoécia przypadkowa. W pierwszym przypadku dobre wyniki
rozwiazan mozna uzyskac stosujac metody oparte na pamigei zdarzefi przesziych, czyli

nawigzujgce w pewnym sensie do metod optymalizacji statycznej. W drugim przypadku



metody takie beda raczej zawodne i istotne jest zwigkszenie elastyczno$ci w poszukiwaniu
nowych rozwigzan.

Te trudnosci w rozwiazywaniu zadan zwigzanych z optymalizacja dynamiczng prowadza do
czgstego stosowania w nich metod opartych na heurystykach, takich jak symulowane
wyzarzanie, czy algorytmy ewolucyjne. Te ostatnie wydaja si¢ dysponowal szczegdlnie

silnym potencjatem do rozwiazywania takich zadan.
3. Zadanie testowe

Do symulacji komputerowych wykorzystane zostalo $rodowisko zaproponowane przez
Trojanowskiego i Michalewicza [9]. Definiuje ono wielowymiarowa przestrzen, podzielong
na wiele hiperszescianéw z zawartymi w nich unimodalnymi i paraboloidalnymi funkcjami,
wiérod ktorych poszukuje si¢ maksimum globalnego. Funkcje z hiperszescianow roznia sie
warto$ciami zmiennych w czasie maksiméw lokalnych. Zmiany zachodz cyklicznie. W
danej chwili istnieje tylko jedno optimum globalne, w jednym z hiperszescianéw. Optima
lokalne nie przesuwaja si¢ w przestrzeni, a jedynie zmieniajg swoja warto$é, przybierajac
wigksze lub mniejsze wartosci. Dla przypadku trojwymiarowego otrzymujemy krajobraz
przypominajacy szachownicg z ,,gorka” o maksimum lokalnym wypadajacym w $rodku

kazdego pola szachownicy. Wysokosci wzniesien s rozne i cyklicznie si¢ zmieniaja.

4. Algorytm ewolucyjny wykorzystany do rozwigzania zagadnienia

4.1 Zakodowanie rozwiazania i funkcja dopasowania osobnika

Rozwigzywane zadanie jest typowym przykladem optymalizacji funkcji ciaglej w R". Osobnik
populacji jest wigc wektorem liczb rzeczywistych o dlugosci n. Dodatkowo zawiera pewne
clementy, wymagane przez zmodyfikowany AL uzyty do rozwigzania problemu. Tymi

dodatkowymi elementami sa:




o wektor liczb rzeczywistych o dtugosci rownej liczbie zastosowanych operatorow
genetycznych, zawiera on wspotczynniki jakosci operatoréw, potrzebne do wyboru
operatora (wigcej szczegolow o tej metodzie znajduje si¢ w punkcie 4.3);

e liczba catkowita — numer aktualnie wybranego operatora genetycznego do modyfikacji
rozwigzania;

o flaga (true/false) — identyfikujaca, czy dany osobnik byl juz modyfikowany w danej
iteracji algorytmu.

Funkcja dopasowania oparta jest na opisanym wczeSniej zadaniu optymalizacji dynamiczne;j i

wprowadza przeskalowanie problemu do zakresu (0,1).

4.2 Operatory ewolucyjne zastosowane do rozwigzania problemu

Efektywnos¢ metod opartych na AE polega w duzej mierze na mozliwosci doboru operatorow

ewolucyjnych, dopasowanych do specyfiki rozwiazywanego zadania. W opisywanym

przypadku zastosowano nastgpujace operatory:

e mutacja | — wstawienie na wybranej pozycji wektora rozwigzania wylosowanej liczby z
zakresu mozliwych do przyjgcia wartosci w danym wymiarze;

» mutacja Il — niewielka perturbacja wartoici wektora rozwiazan na wylosowanej pozycji o
warto$¢ z przedziatu (-3% -~ +5%);

e mutacja III - dziala podobnie jak mutacja I, lecz obowiazkowo dla wszystkich
wspolrzednych wektora;

e mutacja [V — dziala podobnie jak mutacja II, lecz obowiazkowo dla wszystkich
wspdirzednych wektora;

e krzyzowanic [ — wymienia przecigte w wylosowanym miejscu fragmenty wektoréw z

rozwigzaniami dwoch osobnikéw populaciji;




s krzyzowanie Il — na wylosowanych pozycjach wektora rozwigzan przeprowadza

usrednienie tych warto$ci, pochodzacych od obu osobnikow.

4.3 Algorytm ewolucyjny z oceng operatorow

Obecnoé¢  wielu  operatorow  genetycznych  spowodowata  koniccznoé¢  ustalenia
prawdopodobienstw ich wystgpowania. W symulacjach zastosowano nowg metodg doboru,
bazujaca na wiasciwosciach operatora, opisang w pracach [6], [7] i [8]. Im bardziej dany
operator polepsza funkcjg celu danego osobnika, tym wigksza staje sig przypisana mu wartoé¢
wspolczynnika jako$ci, a co za tym idzie, wigksze jest prawdopodobienstwo jego
wystgpowariia, co ilustruje wzor (4.1).
py(0) :Tq(ij)(i @.1)
q;(1)
i=1

gdzie:

qii(t) - wspolczynnik jakosci i-tej operacji w chwili ¢ dla j-tego osobnika populacji;

pi(t) - prawdopodobienstwo wystapienia i-tej operacji w chwili ¢ dla j-tego osobnika;

L(t) - liczba operacji genetycznych (moze ona zaleze¢ od czasu).
Kazdy osobnik populacji posiada, oprocz zakodowanego rozwiazania, swoj wiasny ranking
operatorow, na podstawie ktorego losuje opcrator, ktory bedzie go modyfikowal w biezacej
iteracji. Metoda ta umozliwia adaptacyjne strojenie prawdopodobiefistw wystgpowania
operatorow ewolucyjnych w zaleznosci od potrzeb cztonkéw populacji rozwiazan i zgodnie z
ich ,,upodobaniami”, Jest bardzo prawdopodobne, ze w zaleznosci od fazy dzialania
optymalizacji ewolucyjnej, jak i potozenia dancgo osobnika w przestrzeni rozwiazan lepiej
dzialajy rozne operatory. Oczywiscie operatory stabsze rdwniez maja pewne

prawdopodobienstwo wystapienia, gdyz zawsze utrzymywana jest dla nich pewna minimalna

warto$¢ wspolezynnika jakoéci, dzigki wystepowaniu we wzorze (4.2) skladowej qo(?)




(pierwszy czton wzoru). Kazdy operator, nawet niec przynoszacy bezposrednich korzysci,
moze jednak wprowadza¢ do populacji odpowiednie modyfikacje (tak, jak to ma miejsce z
operatorem mutacji w tradycyjnym algorytmie genetycznym). Nalezy zaznaczyé, Ze na
danego osobnika dziala w jednej iteracji tylko jeden operator, mozna wigc jego dziataniu

jednoznacznie przypisa¢ zastugi modyfikacji osobnika:

x,j(t+1) .
Goiy O+ ————+0,; (1) q;(H) dlai=I

x() 4.2)
g, (1) dla i=l

qij(t+l)=

gdzie:
qii(t) - wartosci wspoiczynnika jakosci operacji i osobnika j w iteracjach r;
qui(t) - niewielka warto$¢ stata (kredyt), uniemozliwiajaca catkowite wyeliminowanie
jakiego$ operatora (mnoze zaleze¢ od czasu);
xi{t+1) - poprawa funkeji celu, xy(r+1) = Q(1) - Q(t1+1)y, (Oft) - najlepsze rozwigzanie
znalezione dotychczas, Q(r+1);; - wartos¢ funkcji celu biezacego osobnika) osiagnigte
przez operacje i dla osobnika j w iteracji £, w przypadku braku polepszenia réwna zero;
X(r) - $rednia warto$¢ popraw funkcji celu uzyskana dotychczas;
ay(t) - wspotczynnik zapominania, uwydatniajacy role najswiezszych danych, przy
ostabianiu dawniejszych (moze rowniez zaleze¢ od czasu);
! - indeks operatora wybranego w danej iteracji.
Drugi czlon wzoru (4.2) - x;(t) - stanowi poprawg funkcji celu rozwiazywanego zadania. W
przypadku braku poprawy jest on réwny zero.
Trzeci czion wzoru (4.2) przechowuje informacjg o dawniejszych osiggnigciach operatora,
przemnozonych przez wspolczynnik zapominania oft). Wspotczynnik zapominama jest
odpowiedzialny za wlasciwe wywazenie wplywu nowszych i starszych osiggnig¢ na wartosé

wspotczynnika jakosci operatora.




4. 4 Metody selekcji zastosowane do rozwigzania zadania

4.4.1 Selekcja metodg deterministycznej ruletki

Metoda deterministycznej ruletki, polega ona na przyjgeiu takiej liczby potomkow danego
osobnika, jaka wynika z zaokmglonego do najblizszej warto$ci calkowitej lub przez
odrzucenie czg¢éci ulamkowej stosunku wartoéci jego funkcji dopasowania do $redniej
wartosci funkcji dopasowania dla calej populacji pomnozonego przez jej liczebnosc.
Otrzymane warto$ci funkcji dopasowania sg skalowane tak, aby zminimalizowaé bledy
catkowitych przyblizen rzeczywistych wartosci funkcji dopasowania. Wystgpujacy mimo tego
ewentualny niedomiar jest zapelniany najlepszymi osobnikami, ktére nie weszty do populacji
lub tez tymi o najwigkszych odrzuconych czgsciach utamkowych. Nadmiar jest likwidowany
przez eliminacj¢ odpowiedniej liczby najgorszych z wybranych osobnikow.

4.4.1 Selekcja histogramowa

Selekcja histogramowa tworzy listg osobnikéw o réznych wartosciach funkceji dopasowania.
Lista ta jest przewaznie krotsza niz lista osobnikow w calej populacji z uwagi na czsto
wystgpujace powtorzenia tych samych osobnikéw w populacji. Nastgpnie obliczana jest
$rednia warto$é funkcji dopasowania osobnikéw z listy. Kazdy osobnik z listy (tylko jeden o
danej wartosci funkcji dopasowania) przekazuje do populacji potomnej takg liczbe
osobnikow, jaka wynika z zaokmglonego do najblizszej wartodci catkowitej stosunku
wartoéci jego funkcji dopasowania do sumy wartosci funkcji dopasowania dla listy,
pomnozonego przez liczno$é populacji potomnej. Zastosowano tu, podobnie jak w przypadku
selekcji metodyg dcterministycznej ruletki, mechanizm skalowania wartoéci  funkcji
dopasowania, aby przeciwdziala¢ blgdom zaokraglen. Je$li mimo tego powstanic populacja
potomna o wigkszej lub mniejszej od przewidywanej liczbie osobnikow, populacja jest
uzupelniana najlepszymi osobnikami, ktére nie weszly juz do nowego pokolenia (przy

niedomiarze) lub tez usuwane sg najsiabsze z wybranych osobnikow (przy nadmiarze).


































