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Algorytm ewolucyjny (AE) jest narzedziem bardzo czgsto wykorzystywanym do
rozwigzywania roznego rodzaju zadan optymalizacyjnych. W szczegélnym stopniu
przydatno$¢ ich uwidacznia si¢ w przypadkach zadan trudnych, gdzie inne metody nie daja
zadawalajacych rezultatow. Optymalizacja zadan niestacjonarnych, o parametrach zmiennych
w czasie jest jednym z takich przypadkow. Jednakze, aby osiagna¢ dobre rezultaty przy
uzyciu AE, nalezy odpowiednio skonstruowa¢ t¢ metodg. Kluczowsa czgscia AE, decydujaca
w duzej mierze o jakosci otrzymywanych rozwigzan i szybko$ci dziatania sa operatory
ewolucyjne i zastosowana metoda wyboru operatoréw do modyfikacji posiadanych
rozwiagzan. W pracy tej rozpatrywany jest nowy sposob oceny jako$ci dziatania operatorow,
oparty na regutach zapozyczonych z metod uczenia maszynowego. Ocena jako$ci dzialania
operatora staje si¢ nastgpnie podstawa do wyboru operatorow modyfikujacych populacjg
rozwigzan. Opracowana metoda zostala z sukcesem przetestowana w $rodowisku
optymalizacji dynamicznej i pordwnana z metoda wczeéniejsza oraz wersjg ze stalymi

prawdopodobienstwami.



1. Wprowadzenie

Optymalizacja dynamiczna jest do$¢ trudnym zadaniem obliczeniowym. Wymaga ona nie
tylko znalezienia optimum (lub suboptimum) funkcji, ale jeszcze nadazania za nim w czasie,
gdyz optymalizowana funkcja zmienia swéj ksztalt, a co za tym idzie i potozenie optiméw w
przestrzeni. Zastosowanie AE do rozwiazania tego problemu wymaga potozenia nacisku na
przyspieszenie jego dziatania i zwigkszenie jego zdolno$ci adaptacyjnych. Metoda z
adaptacyjnym doborem operatoréw ewolucyjnych wydaje si¢ by¢ dobrym sposobem na
polepszenie parametréw AE.

W typowym algorytmie ewolucyjnym stosuje sig¢ operatory ewolucyjne ze sztywno
ustalonymi prawdopodobienstwami wyboru operatoréw ewolucyjnych, modyfikujacych
populacje rozwigzan. Dla stosowanych powszechnie dwoch operatoréw: krzyzowania i
mutacji stosowano duze, bliskie 1 prawdopodobienstwo wykonania krzyzowania i niewielkie,
rzedu 0,1 prawdopodobienstwo mutacji. Wiazalo si¢ to ze sposobem dzialania tych
operatoréw. Krzyzowanie, operator o charakterze eksploatacyjnym, tworzacy potomka
bedacego rekombinacja cech rodzicéw powinien dziataé czgsto, aby prowadzil do tworzenia
lepszych rozwiazan. Mutacja, operator o charakterze eksploracyjnym, wprowadzajacy nowe
cechy do osobnika potomnego, powinien by¢ stosowany z umiarem, aby nie zniszczy¢ tego,
co znaleziono dotychczas.

Obecnie stosuje si¢ AE o0 znacznie wyzszym poziomie komplikacji, z kodowaniem rozwiagzan
i operatorami (czesto heurystycznymi) dostosowanymi do konkretnych potrzeb zadania.
Bardzo trudno jest w takim przypadku oceni¢, jaki charakter ma dany operator i jakie
prawdopodobienstwo jego wystgpowania bedzie najlepsze zwlaszcza, ze dajaca najlepsze
efekty czgsto$¢ jego wystgpowania w trakcie obliczen ewolucyjnych moze sie zmieniaé.
Dlatego tez zastosowanie metody w ktorej stosuje sie adaptacje tych prawdopodobiefistw

wydaje sig bardzo korzystnym rozwiazaniem.



2. Optymalizacja dynamiczna

Jak to juz zostalo zaznaczone we wstgpie do niniejszej pracy, optymalizacja obiektow
(funkcji) niestacjonarnych, czyli takich, ktorych parametry sa zmienne w czasie, jest znacznie
trudniejszym przypadkiem niz najczgéciej spotykana optymalizacja statyczna. W
optymalizacji statycznej nalezy znalez¢ jak najlepsze rozwiazanie i jest na to dowolnie duzo
(lub do$¢ duzo) czasu. Ponadto wigkszo§¢ wyuczonych lub zauwazonych prawidtowosci i
informacji o optymalizowanym obiekcie nie zmienia si¢. W przypadku optymalizacji
dynamicznej ramy czasowe sg przewaznie ograniczone, gdyz optimum zmienia swoje
potozenie. Dodatkowo czgsto zada sig, aby metoda obliczeniowa nadazata za zmieniajacym
si¢ polozeniem optimum. Niestety w przypadku dynamicznym informacje o
optymalizowanym procesie, pozyskane w trakcie poszukiwania optimum mogg si¢ bardzo
szybko dezaktualizowac i ich wykorzystanie moze prowadzi¢ do ztych wynikow.

W zagadnieniu optymalizacji obiektow niestacjonarnych mozna wyrdzni¢ przypadki ze
zmienno$cia cykliczng i ze zmiennoscia przypadkowa. W pierwszym przypadku dobre wyniki
rozwigzan mozna uzyska¢ stosujac metody oparte na pamigci zdarzen przesztych, czyli
nawigzujace w pewnym sensie do metod optymalizacji statycznej. W drugim przypadku
metody takie beda raczej zawodne i istotne jest zwigkszenie elastyczno$ci w poszukiwaniu
nowych rozwigzan.

Te trudno$ci w rozwiazywaniu zadan zwiazanych z optymalizacja dynamiczng prowadza do
czgstego stosowania w nich metod opartych na heurystykach, takich jak symulowane
wyzarzanie, czy algorytmy ewolucyjne. Te ostatnie wydaja si¢ dysponowac szczegdlnie

silnym potencjatem do rozwigzywania takich zadan.



3. Zadanie testowe

Do symulacji komputerowych wykorzystane zostalo $rodowisko zaproponowane przez
Trojanowskiego i Michalewicza [9].
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Rys. 3.1. Srodowisko testowe

Definiuje ono wielowymiarowa przestrzen, podzielona na wiele hiperszescianow z zawartymi
w nich unimodalnymi i paraboloidalnymi funkcjami, wsréd ktorych poszukuje si¢ maksimum
globalnego. Funkcje z hipersze$cianow roznig sig¢ wartoSciami zmiennych w czasie
maksiméw lokalnych. Zmiany zachodza cyklicznie. W danej chwili istnieje tylko jedno
optimum globalne, w jednym z hiperszescianéw. Optima lokalne nie przesuwaja sig¢ w
przestrzeni, a jedynie zmieniaja swoja warto$¢, przybierajac wigksze lub mniejsze wartodci.
Dla przypadku tréjwymiarowego otrzymujemy krajobraz przypominajacy szachownicg z
,»g0rka” o maksimum lokalnym wypadajacym w $rodku kazdego pola szachownicy.

Wysoko$ci wzniesien s rézne i cyklicznie si¢ zmieniaja.



4. Algorytm ewolucyjny wykorzystany do rozwigzania zagadnienia

4.1 Zakodowanie rozwigzania i funkcja dopasowania osobnika

Rozwiazywane zadanie jest typowym przykladem optymalizacji funkeji ciagtej w R". Osobnik

populacji jest wiec wektorem liczb rzeczywistych o dtugosci n. Dodatkowo zawiera pewne

elementy, wymagane przez zmodyfikowany AE uzyty do rozwiazania problemu. Tymi
dodatkowymi elementami sa:

e wektor liczb rzeczywistych o diugosci rownej liczbie zastosowanych operatorow
genetycznych, zawiera on wspolczynniki jako$ci operatorow, potrzebne do wyboru
operatora (wigcej szczegdtow o tej metodzie znajduje si¢ w punkcie 4.3);

e liczba calkowita — 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 dynamicznej i

wprowadza przeskalowanie problemu do zakresu (0,1).

4.2 Operatory ewolucyjne zastosowane do rozwigzania problemu

Efektywno$¢ 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 przyjecia wartosci w danym wymiarze;

e mutacja II — niewielka perturbacja warto$ci wektora rozwigzan na wylosowanej pozycji o

warto$¢ z przedzialu (-5% - +5%);



e mutacja III — dziala podobnie jak mutacja I, lecz obowiazkowo dla wszystkich
wspotrzednych wektora;

e mutacja IV — dziala podobnie jak mutacja II, lecz obowigzkowo dla wszystkich
wspolrzgdnych wektora;

e krzyzowanie I — wymienia przecigte w wylosowanym miejscu fragmenty wektoréw z
rozwigzaniami dwéch osobnikéw populacji;

e krzyzowanie II — na wylosowanych pozycjach wektora rozwigzan przeprowadza

usrednienie tych wartosci, pochodzacych od obu osobnikow.

4.3 Algorytm ewolucyjny z oceng operatoréw
Obecnos$¢ wielu operatorow  genetycznych spowodowata konieczno$¢ ustalenia
prawdopodobienstw ich wystgpowania. Zastosowano tu metode¢ doboru, bazujaca na
wlasciwosciach operatora, opisang w pracach [6], [7] i [8] z dwiema opisanymi niZej
metodami oceny operatora.
Ogodlna zasada dziatania metody jest nastepujaca: im bardziej dany operator polepsza funkcje
celu danego osobnika, tym wigksza staje si¢ przypisana mu warto$¢ wspotczynnika jakosci, a co
za tym idzie, wigksze jest prawdopodobienstwo jego wystepowania, co ilustruje wzér (4.1).

q; (1)
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gdzie:
gij(t) - wspotczynnik jakoéci i-tej operacji w chwili ¢ dla j-tego osobnika populacji;
pij(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, oprécz zakodowanego rozwigzania, swoj wlasny ranking

operatoréw, na podstawie ktérego losuje operator, ktory bedzie go modyfikowat w biezacej



iteracji. Metoda ta umozliwia adaptacyjne strojenie prawdopodobienstw wystgpowania
operatorow ewolucyjnych w zaleznoéci od potrzeb cztonkow populacji rozwiazan i zgodnie z
ich ,upodobaniami”. Jest bardzo prawdopodobne, ze w zaleznosci od fazy dzialania
optymalizacji ewolucyjnej, jak i potozenia danego osobnika w przestrzeni rozwiazan lepiej
dziataja rozne operatory.

4.3.1 Metoda oceny operatorow z zapominaniem osi agnigé

Metoda ta zostata opisana w pracy [6] i [7]. Sposob dziatania tej metody przedstawia wzor
(4.2). Zaktada ona, ze w danej iteracji tylko jeden, wybrany operator modyfikuje rozwigzanie,
dzigki czemu mozna mu przypisa¢ nagrodg badz karg¢ za uzyskany efekt. Wspotczynniki
jakosci niewybranych osobnikow pozostaja bez zmian (dolna czgs¢ wzoru (4.2) dla i=l),
natomiast efekty zadzialania wybranego operatora sa oceniane na podstawie gornej czgsci
wzoru (4.2) (dla i=l).

x,(t+1) ,
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gdzie:

qij(t) - warto$ci wspotczynnika jakosci operacji i osobnika j w iteracjach #;

qoii(t) - niewielka warto$¢ stata (kredyt), uniemozliwiajaca catkowite wyeliminowanie
jakiego$ operatora (moze zaleze¢ od czasu);

xii(t+1) - poprawa funkcji celu, x(t+1) = QO(t) - Q(t+1);;, (Q(t) - najlepsze rozwiazanie
znalezione dotychczas, Q(t+1); - warto$¢ funkcji celu biezacego osobnika) osiagnigte
przez operacjg i dla osobnika j w iteracji ¢, w przypadku braku polepszenia réwna zero;
X(t) - $rednia warto$¢ popraw funkcji celu uzyskana dotychczas;

a;(t) - wspolczynnik zapominania, uwydatniajacy rolg najswiezszych danych, przy

ostabianiu dawniejszych (moze rowniez zaleze¢ od czasu);



I - indeks operatora wybranego w danej iteracji do modyfikacji rozwiazania.
Pierwszy czton wzoru (4.2) zapewnia utrzymywanie pewnej minimalnej wartosci
wspotczynnika jakosci dla operatorow nieprzynoszacych bezposrednich korzy$ci. Moga one
jednak wprowadza¢ do populacji odpowiednie modyfikacje, ktére w kolejnych iteracjach
zaowocuja korzystnymi zmianami, dlatego tez nie powinny by¢ eliminowane przez
wyzerowanie prawdopodobienstwa ich wystapienia.
Drugi czton wzoru (4.2) stanowi poprawe funkcji celu rozwigzywanego zadania. W
przypadku braku poprawy jest on réwny zero.
Trzeci czton wzoru (4.2) przechowuje informacj¢ o dawniejszych osiagnigciach operatora,
przemnozonych przez wspétczynnik zapominania ofz). Wspdtczynnik zapominania jest
odpowiedzialny za wlasciwe wywazenie wplywu nowszych i starszych osiagnig¢ na warto§é
wspotczynnika jakosci operatora.
4.3.1 Nowa metoda oceny operatoréw oparta na uczeniu maszynowym i algorytmie TD
W podej$ciu wzorowanym na uczeniu maszynowym i idei uczenia ze wzmocnieniem (ang.
reinforcement learning) osobnik populacji traktowany jest jako pewien agent, wykonujacy akcje
polegajaca na wywotaniu operatora ewolucyjnego. Operator wykonuje pewne akcje a;, ktére
powoduja osiagnigcie przez agenta nowego stanu s; (w tym przypadku jest to nowe
rozwiazanie). Agent otrzymuje za akcje pewna nagrodg lub karg w zalezno$ci od efektu. Celem
dziatania agenta jest wybor optymalnych akeji, dajacych optymalny zdyskontowany przychoéd

(V*) w dlugim (teoretycznie nieskonczonym — od chwili ¢ do nieskonczonosci) czasie:

v =Ern.. “3)

Wzor (4.4) jest podstawa algorytmu TD(0), stuzacego do wyznaczania optymalne;j strategii IT,
umozliwiajacej uzyskanie maksymalnego zdyskontowanego zysku:

Y=V(s)+alr, + ' (s,)-V(s)] “4)

"l G

Vs,



gdzie:
V(s,)- warto$¢ wspotczynnika jakosci (zdyskontowany zysk);
V'(s1+1) — estymata najlepszego wspotczynnika jakosci, w symulacjach stosowana jest
tu warto$¢ wspotczynnika jakoéci osiagnigta przez najlepszy operator;
o - wspolczynnik nauki;
y - wspotczynnik dyskontowania;
ri+1 - nagroda uzyskiwana za akcje;
t — biezaca chwila;
We wzorze (4.4) przyjatem notacj¢ stosowana w opisywanej dziedzinie, jesli poréwnacé ja z

zastosowana we wzorze (4.2), to V jest odpowiednikiem ¢, a r to odpowiednik x.

4. 4 Metoda selekcji zastosowane do rozwigzania zadania - selekcja niszowa

Selekcja niszowa opracowana zostala specjalnie do rozwigzywania zadan optymalizacji
dynamicznej. Opiera sig ona na podziale populacji na kilka podpopulacji. Kryterium podziatu
sq warto$ci funkcji dopasowania osobnikéw. Na wstgpie podobnie jak w populacji
histogramowej tworzona jest lista osobnikéw o réznych warto$ciach funkcji dopasowania w
populacji'. Caty zakres wystepujacych wartoéci tej funkcji jest dzielony na pewna liczbe
przedziatéw. Liczba ta jest jednym z parametréw metody, w symulacjach stosowano trzy
popdpopulacje o nastgpujacych parametrach:

1. 90%-100% najlepszych warto$ci funkcji dopasowania;

2. 50%-90% najlepszych wartoéci funkcji dopasowania;

3. 10%-50% najlepszych wartosci funkcji dopasowania.

' W wielu przypadkach moze si¢ zdarzy¢, ze rownym wartosciom funkcji dopasowania odpowiadaja rézne

osobniki. W zastosowanych wersjach selekcji histogramowej i mieszanej taki przypadek jest uwzgledniany.



Kazdy przedzial ma zagwarantowany pewien procent osobnikdw w populacji potomne;.
Oczywiscie im gorsze wartosci funkcji dopasowania, tym mniejszy powinien by¢
zagwarantowany procent potomkéw w populacji potomnej. Rozkiad procentowy liczby
potomkow dla kazdego przedziatu réwniez mozna dostosowa¢ do wymogow problemu, a w
symulacjach zastosowano rozklad. Pierwszy przedziat otrzymuje 60% miejsc w populacji
potomnej, drugi przedziat 30% miejsc i trzeci przedziat 10% miejsc. Suma wszystkich pul z
przedziatdw daje cata populacjg potomna. Wybor osobnikow ktore przechodza do populacii
potomnej w ramach jednego przedzialu moze by¢ dokonywany na roézne sposoby. W
symulacjach komputerowych zostal zastosowany sposéb wyboru najlepszych osobnikéw w

ramach przedziatu.
5. Wyniki symulacji komputerowych

Przeprowadzono symulacje komputerowe dla zadania optymalizacyjnego z podzialem
przeszukiwanego fragmentu przestrzeni trojwymiarowej na 36 (6x6) szesciandw z funkcjami
typu paraboloidalnego o nieznanej i zmiennej w czasie warto$ci optimum lokalnego. Do
poszukiwania maksimum globalnego funkcji uzyto AE z trzema wersjami mechanizmu
wyboru operatoréw ewolucyjnych — dwiema opisanymi w punkcie 4.3 oraz dla poréwnania
wersji bez oceny operatorow ze stalymi prawdopodobienstwami wyboru operatora i
operatorami opisanymi w punkcie 4.2. Przetestowano zachowanie opisanych metod oceny
operatoréw w przypadku optymalizacji dynamicznej. Do poréwnania wynikéw zastosowano
wspotczynnik jakosci [10], zdefiniowany wzorem (5.1), bedacy miarg dostrojenia algorytmu
do poszukiwanego optimum. Wspotczynnik ten ufatwia oceng jakosci metody rozwiazujacej
problem. W idealnym przypadku powinien wynosi¢ 0, ale szczegdlnie dla chwil tuz po
przetaczeniu musi mie¢ on znacznie wigksza warto$¢, gdyz algorytm musi mie¢ trochg czasu

na znalezienie nowego optimum.



A, =%Z(err‘.‘,_,) (5.1

gdzie: )
T - liczba iteracji, pomigdzy dwiema kolejnymi zmianami funkcji celu;
K — liczba zmian funkcji celu podczas symulacji;
erri.; — roznica miedzy wartoscia najlepszego znalezionego rozwigzania, a wartoscia
optymalna w ostatniej iteracji przed zmiana optymalizowanej funkcji.
We wszystkich symulacjach komputerowych warto§¢ T wynosita 10, liczno$¢ populacji
rodzicielskiej 60 osobnikéw, potomnej 360 osobnikéw, z ktérych wybierano kolejng
populacjg rodzicielska
Rys. 5.1 przedstawia zalezno$¢ wspétczynnika A, (5.1) dla obu badanych metod oceny
operatoréw oraz w dodanej dla poréwnania wersji ze statymi prawdopodobienstwami wyboru
operatoréw w trakcie przebiegu 100 iteracji obliczen ewolucyjnych. Widoczne jest, ze metoda
bez selekcji daje najgorsze rezultaty, gdy tymczasem obie metody z selekcja operatoréw maja
znacznie nizsze warto$ci wspotczynnika bledu A,.
Rys. 5.2 przedstawia warto§¢ wspotczynnika bledu A, tuz przed zmiang ,,wygladu” funkcji
celu. Pokazuje on stopien dostrojenia algorytmu do optimum po 10 iteracjach obliczen. Dla
obu metod z selekcjg operator6w widoczne jest, ze warto§¢ wspotczynnika biedu A, jest o 2
rzedy wielko$ci mniejsza niz dla metody bez selekcji opartej na osiagnigciach operatorow.
Widaé réwniez, ze metoda selekcji operator6w oparta na metodzie TD jest nieco lepsza, od
metody z ,,zapominaniem” dawniejszych osiagnie¢ operatora. Wynika z tego, ze obie metody
wyboru operatora na podstawie generowanych przez niego zyskéw znaczaco polepsza
efektywno$¢ dziatania algorytmu ewolucyjnego, a ma to szczeg6lne znaczenie w sytuacjach,

gdzie liczy sig szybkos¢ obliczen, czyli np. w przypadku optymalizacji dynamicznej
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Rys. 5.1. Warto$é wspolczynnika bledu Aaw dla 100 poczqtkowych iteracji optymahzacp a-
bez mechanizmu selekcji operatoréw, b — selekcja metodq tradycyjnq z ,, zapominaniem”, ¢ -

selekcja metodq TD.
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Rys. 5.2. Wartos¢ wspolczynnika bledu Aq w ostatniej iteracji przed zmiang funkcji celu: a —
bez selekcji operatoréw, b — selekcja metodq tradycyjng z ,,zapominaniem”, c - selekcja
metodq TD.

6. Wnioski

Celem pracy bylo sprawdzenie wlasciwosci dwoch metod oceny operatoréw w zagadnieniu
optymalizacji dynamicznej i poréwnanie ich z podej$ciem tradycyjnym w ktérym stosowane
sq state prawdopodobienstwa wyboru operatoréw. Przeprowadzone testy wykazaty, ze obie
proponowane metody znacznie przewyzszaja wersje¢ tradycyjna. Obie opisywane metody
oceny operatoréw dziataja bardzo dobrze z tym, Ze metoda oparta na algorytmie TD jest nieco

prostsza w implementacji komputerowej i w zwiagzku z tym nieco szybsza.

Literatura

[1] Branke J.: Memory Enhanced Evolutionary Algorithm for Changing Optimisation

Problems, CEC’99, IEEE Press, 1999.

[2] Cedeno W., Vemuri V. R.: On the Use of Niching for Dynamic Landscapes, ICEC’97,

IEEE Publishing, Inc., 1997.

[3] Cobb H., Grefenstette J. J.: Genetic Algorithms for Tracking Changing Environments, V

ICGA’93, Morgan Kauffman, 1993.



[4] Goldberg D. E., Smith R. E.: Nonstationary Function Optimisation Using Genetic
Algorithms with Dominance and Diploidy, Il ICGA, Lawrence Erlbaum Associates, 1987.

[5] Hadad B. S,. Eick C. F.: Supporting Polyploidy in Genetic Algorithms Using Dominance
Vectors, EP’97, vol 1213 LNCS, Springer, 1997.

[6] Mulawka J. Stanczak J.: Genetic Algorithms with Adaptive Probabilities of Operators
Selection, Proceedings of ICCIMA'99, New Delhi, India, 1999.

[7] Stanczak J.: Rozwdj koncepcji i algorytméw dla samodoskonalgcych sig systemow
ewolucyjnych, PhD, Politechnika Warszawska, 1999.

[8] Stanczak J.: Aigorytm ewolucyjny z populacjq "inteligentnych" osobnikéw, Materiaty IV
Krajowej Konferencji Algorytmy Ewolucyjne i Optymalizacja Globalna, Ladek Zdréj, 2000.
[9] Trojanowski K., Michalewicz Z.: Searching for Optima in Non-Stationary Environments,
Proc. Of the 1999 Congress on Evolutionary Computation — CEC’99, IEEE Publ., 1999.

[10] Trojanowski K. Wierzchon S. T.: Studying Properties of Multipopulation Heuristic

Approach to Non-Stationary Optimisation Tasks, Proc. of IPWM’03, 2003.















