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Streszczenie— Niniejszy artykul przedstawia nowe koncepcje specja-
lizowanych operatoréw genetycznych. Maja one zastosowanie w pro-
blemach optymalizacji numerycznej. Przedstawione sa dwa operatory.
Pierwszy z nich - operator krzyzowania adaptacyjnego - jest rozwinie-
ciem koncepcji mutacji gradientowej; drugim operatorem jest mutacja
uwzgledniajaca gradient funkcji celu.

I. WSTEP

Duza skutecznos$é algorytméw optymalizacji idzie czesto w parze z silnymi zalo-
zeniami dotyczacymi rozwigzywanego problemu. Mozna np. postulowaé wypu-
ktoéé funkcji celu, jej rézniczkowalnosé, Lipschitzowskosc¢ itp., dzigki czemu istnieje
mozliwosé skonstruowania wysoko specjalizowanych algorytmdéw optymalizacji (por.
[6, 7]). Z drugiej strony, istnieje potrzeba narzedzi ogdlnego przeznaczenia, dzialaja-
cych przy stabych zalozeniach (algorytmami tymi moga by¢ algorytmy ewolucyjne).
Czesto jednak ,klasyczne” algorytmy ewolucyjne sa zbyt ogélne, skutkiem czego nie
da sie wykorzystaé posiadanej wiedzy o problemie. Stad cala rodzina algorytmow
ewolucyjnych posiadajacych whudowana wiedze o problemie w postaci specjalizo-
wanych schematéw kodowania i operatoréw genetycznych (por. [4]).

Pewna klasa slabo specjalizowanych algorytméw ewolucyjnych sg strategie ewolu-
cyjne, stosowane w optymalizacji numerycznej bez ograniczen [5]. Ich niestychanie
ciekawa wiasciwoécia jest samoczynna adaptacja wlasnych parametréw, co umozli-
wia lepsze dostrajanie algorytmu do instancji rozwiazywanego problemu (por. [3].

Niniejszy komunikat dotyczy dwéch aspektéw poprawy efektywnosci strategii ewo-
lucyjnej. Po pierwsze, opisany jest sposdb adaptacji operatora krzyzowania. Temat
ten poruszany juz byt w [1, 2], jednak wprowadzone koncepcje bazowaly na obser-
wacji wektora parametréw mutacji. Opisana w tym artykule adaptacja krzyzowania
przebiega niezaleznie od mutacji. Po drugie, pokazana jest metoda uwzgledniania
informacji gradientowej w mutacji.

II. ADAPTACYINY OPERATOR KRZYZOWANIA

A. Samoczynna adaptacja zasiggu mutacy

Strategie ewolucyjne sa algorytmami w ktérych obserwuje si¢ samoczynna adapta-
cje zasiegu operatora mutacji zaleznie od postepu ewolucji. Na poczatku dzialania
algorytmu zasieg ten jest duzy, podczas zbieznosci obserwuje si¢ jego stopniowa
redukcje. Dzieki temu osiagnicto w strategii ewolucyjnej ptynne przejscie od eksplo-
racji obszaru zainteresowania (majacej miejsce na poczatku dziatania algorytmu) do
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eksploatacji najbardziej obiecujacych obszardéw, prowadzacej do zbieznosci do roz-
wiazan optymalnych lub suboptymalnych. Przejscie to nie jest charakterystyczne
wylacznie dla strategii ewolucyjnej, mozna je na przyklad spotka¢ w algorytmie sy-
mulowanego wyzarzania. Cecha wyrdzniajaca strategie ewolucyjnag jest fakt, ze to
stopniowe zawezanie zasiegu mutacji jest zjawiskiem wtérnym w algorytmie, wy-
wolanym specyficzng metoda kodowania i operamtorem mutacji: mutacja polega
na dokonaniu perturbacji zmiennych niezaleznych wektorem losowym o rozkladzie
normalnym z zerowa wartoscia oczekiwana, ktérego standardowe odchylenia sa ko-
dowane w chromosomie i wraz z nim podlegaja mutacji. Adaptacja zasiegu mutacji
jest wiec efektem wspélgrania schematu mutacji, dokonujacego zmiany zasi¢gu ope-
ratora, z selekcja, preferujaca osobniki lepiej przystosowane, ktére zarazem maja
odpowiedni zasieg mutacji.

Whprowadzenie operatora krzyzowania arytmetycznego zaburza naszkicowany po-
wyzej schemat samoczynne] adaptacji. Niezaleznie bowiem od zasiggu mutacji,
krzyzowanie ma charakter eksploracyjny lub eksploatacyjny, zaleznie od polozenia
osobnikéw podlegajacych krzyzowaniu. Gdy sa one polozone blisko siebie (tzn. w
obszarze przyciagania jednego minimum lokalnego), wéwezas krzyzowanie jest ope-
ratorem eksploracyjnym; w przypadku krzyzowania osobnikéw lezacych w obszarach
przyciagania réznych miniméw, operator ten prowadzi do eksploracji. Latwo wy-
obrazié sobie sytuacje, w ktérej populacja zbiega do kilku réznych oddalonych od
siebie, lecz bliskich co do warto$ci rozwiagzan suboptymalnych: zastosowanie ope-
ratora krzyzowania wprowadzaé bedzie silng eksploracje obszaréw pomiedzy obsza-
rami przyciagania rozwiazan suboptymalnych, podwyzszajac niepotrzebnie liczbe
obliczen funkcji celu.

Najprostszym rozwiazaniem tych probleméw bytaby taka modyfikacja operatora
krzyzowania, aby stopniowo ograniczaé jego dzialanie do osobnikéw odpowiednio
blisko siebie polozonych, w szczegdlnosci tylko do osobnikéw nalezacych do jednego
obszaru przyciggania. Moznaby to zrealizowad przez zadanie jednej wartosci, wspol-
nej dla calej populacji ograniczajacej zasieg krzyzowania, wymagaloby to jednak
zaproponowania metody zmieniania wartosci tego parametru. Mozna spodziewac
sie, ze wartosci te i ich sposéb uzmiennienia powinny w pewien sposéb zaleze¢ od
funkcji celu. Rozwigzaniem alternatywnym, usuwajacym te¢ niedogodnosé, jest al-
gorytm okre$lajacy zasieg krzyzowania w czasie dzialania strategii ewolucyjnej w
sposéb analogiczny do okreélania zasiegu mutacji, przedstawiony ponizej.

B. Mechanizm adaptacji zasiegu krzyzowania

Osobnik zostal wzbogacony o dodatkowy wektor wspdlczynnikéw c, okreslajacych
zasieg krzyzowania dla kazdej zmiennej niezaleznej. W celu umozliwienia samoczyn-
nej adaptacji, podczas mutacji wprowadza si¢ dodatkowy etap modyfikacji wartosci
wektora ¢. Tak wiec operatory genetyczne zdefiniowane sa nastepujaco.

B.1. Mutacja

Mutacja przebiega trzyetapowo — mutowane sg kolejno wartosci wektoréw o, ¢ i x
Wg wzoru:

ot = oyexp(r'- N(0,1) + 7N;(0, 1))
C; = + U;NZ(O7 1)
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z; = 2+ 0;N:(0,1)

gdzie 7, 7' sa parametrami algorytmu (dyskusja ich wartoéci np. w [5]), N(0,1),
N;(0, 1) sa wartoéciami zmiennej losowej o standaryzowanym rozkladzie normalnym,
przy czym N(0,1) jest losowana jednorazowo dla calego chromosomu, za$ N;(0,1)
niezaleznie dla kazdego ¢

B.2.  Krzyzowanie

Krzyzowanie pary chromosoméw jest przeprowadzane z prawdopodobienstwem p,

_ g
P = 92zl — 2k + €|

W schemacie tym wyréznia sie losowo wybrany chromosom rodzicielski (oznaczony
we wzorze indeksem gérnym 7).

W niniejszym artykule przyjeto zmodyfikowany arytmetyczny schemat krzyzowa-
nia, polegajacy na obliczeniu kombinacji liniowej wektoréw x i skopiowania wektorow
o, c¢. Wynikiem krzyzowania dwojga rodzicéw jest jeden potomek.
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C. Weryfikacja eksperymentalna wprowadzonej koncepcyi

W celu weryfikacji wprowadzonej koncepcji krzyzowania adaptacyjnego (SEzAK),
przeprowadzono eksperyment poréwnawczy z algorytmami z krzyzowaniem arytme-
tycznym (SEzK) i bez operatora krzyzowania (SEbK). Algorytmem bazowym byla
strategia ewolucyjna z selekcja p + A. Poréwnania przeprowadzono dla funkcji te-
stowych optymalizacji globalnej [6]. Warunkiem zatrzymania bylo osiagniecie przez
najlepszy osobnik w populacji bazowej 13, zadawalajacego poziomu wartosci funkcji
celu (poziom ten jest osiagany gdy zachodzi |f(zp,) — f*| < 0.001, gdzie [~ jest
znana wartoscia minimum globalnego).

W Tab. 1 umieszczono wyniki optymalizacji w postaci liczby obliczen funkcji
celu. Dodatkowo w tablicy zostal umieszczona réznica naktadu obliczen dla SEzAK
i SEbK liczona wzgledem SEzK.

W przypadku funkcji o niewielkiej liczbie miniméw lokalnych zastosowanie algo-
rytmu SEzK daje lepsze wyniki niz SEbK. W takich sytuacjach algorytm SEzAK ma
wlaéciwoséci zblizone do SEzK. Natomiast dla funkcji o duzej liczbie miniméw lokal-
nych, oraz wielu suboptymalnych rozwiazaniach polozonych w znacznej odlegtosci
od siebie, krzyzowanie prowadzi do niepotrzebnej eksploracji nieobiecujacych obsza-
réw. Wowcezas zastosowanie algorytmu SEzAK daje znaczna poprawe, za$ wyniki
dziatania algorytmu zblizone sa do SEbK.

W kolejnym eksperymencie przeprowadzono badanie zaleznosci naktadu obliczen
od wzrostu liczby miniméw lokalnych. W tym celu wykorzystano funkcje Grie-
wanka, w ktérej liczba miniméw lokalnych rosnie wprost proporcjonalnie do pola
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Typ optym. | SEzK SEzAK SEbK
funkcji wyn. wyn. | % popr. | wyn. | % popr.
Branina 1871.0 | 1838.7 | +1.72 | 2044.8 | -9.28

Camel Back | 1664.3 | 1612.5 | +3.11 | 1771.2 | -6.42

Camel Back 6 | 1505.6 | 1518.1 | -0.82 | 1718.7 | -14.15

Criewanka | 1778.9 | 18714 | -5.19 | 2469.4 | -38.81

Shuberta 4353.9 | 3599.4 | +17.33 | 3717.8 | +14.61

Tab. 1: Poréwnanie liczby obliczen wartosci funkcji celu (kolumna wyn.) dla algo-
rytméw SEbK, SEzAK, SEzK. W kolumnach % popr. podano wzgledny stopien
poprawy, odniesiony do algorytmu SEzK.

powierzchni obszaru dopuszczalnego. W tablicy 2 przedstawione sa wyniki obrazu-
jace zysk ze stosowania SEzAK w zaleznosci od wielkosci obszaru dopuszczalnego
dla funkcji Griewanka ze wspélczynnikiem d = 1000. Przyjeto obszar dopuszczalny
bedacy kwadratem symetrycznym wzgledem poczatku ukladu wspétrzednych.

obszar dopuszczalny | SEzK | SEzAK | zysk w %
(£1,£1) 572 616 -7
(£3,£3) 840 840 -2
(£6,16) 1348 1304 +3
(£9,£9) 1828 1456 +20
(£12,4+12) 1984 1692 +14
(£15,4+15) 2468 1700 +31
(£18,£18) 2720 1832 +32
(£21,+21) 2072 | 2316 22

Tab. 2: Korzyéé z zastosowania SEzAK w stosunku do SEzK w zaleznosci od wiel-
koséci obszaru dopuszczalnego dla funkcji Griewanka ze wspoétczynnikiem d = 1000.

Zysk ze stosowania SEzAK w stosunku do SEzK wzrasta wraz z liczbg ekstremow
optymalizowane] funkcji celu.

W trakcie dzialania algorytmu zostala zaobserwowana tendencja zmniejszania sig
zasiegu krzyzowania, podobnie jak zmniejsza sie wartos¢ wspotezynnikéw mutacji
0.

Stosowanie strategii ewolucyjnej z adaptacyjnym krzyzowaniem nie wymaga ra-
dykalnych zmian w istniejacych juz programach, daje réwnoczesnie potencjalnie
mozliwosé szybszego odnajdywania miniméw w przypadku optymalizowania trud-
nych funkcji wielomodalnych. 7 obserwacji zachowania si¢ algorytmu na réznych
przyktadach funkeji testowych mozna sie spodziewaé kilku- do kilkunastoprocento-
wego wzrostu wydajnosci dzialania programéw dla wigkszosci problemow a tylko w
nielicznych przypadkach niewielkich strat.

III. OPERATOR MUTACJI GRADIENOWE]J

A. Rozwazanta wstepne

Jako pewien ,aksjomat” w algorytmach ewolucyjnych przyjmuje si¢, ze gradient
funkeji celu nie jest wykorzystywany na zadnym etapie ewolucji. Zdarza sig¢ jed-
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nak, ze obliczenie gradientu funkcji celu jest mozliwe, a naktad obliczen zwiazany
z ta operacja jest poréwnywalny z z obliczeniem wartosci funkcji celu. Sytuacja
taka moze mieé¢ miejsce np. wéwezas, gdy optymalizacji podlega model okreslony
analitycznymi zaleznoéciami i nie trzeba przeprowadzaé numerycznej estymacji gra-
dientu.

Wiadomo, ze rézniczkowalno$é funkcji celu znacznie ulatwia prowadzenie opty-
malizacji funkcji wypuklych, a metody wykorzystujace informacje gradientowa maja
mozliwo$é szybkiej zbieznosci. Gdy funkcja celu nie jest wypukta, wéwezas metody
gradientowe moga na ogél by¢ szybciej zbiezne i bardziej dokladne w odnajdowaniu
minimum lokalnego, ale mniej odporne od bezgradientowych.

Strategie ewolucyjne wykazuja w poréwnaniu z gradientowymi metodami optyma-
lizacji liczne zalety, do ktérych naleza miedzy innymi duza odpornos¢ na grzeznie-
cie w minimach lokalnych, réwnolegloéé obliczen i mozliwod¢ przetwarzania funkcji
nierézniczkowalnych, jednakze gléwna bolaczka jest wciaz niewielka szybkos¢ zbiez-
nosci.

Ponizej przedstawiono realizacje koncepcji wykorzystania informacji gradientowe;]
w strategii ewolucyjnej. Modyfikacja objeta operator mutacji, ktéry, modyfikujac
genotyp, korzysta z gradientu optymalizowanej funkcji.

B. Mechanizm gradientowej mutacy:

Zasada mutacji gradientowe]j polega na zsumowaniu losowo wygenerowanego (W spo-
s6b wlaéciwy strategiom ewolucyjnym) wektora poprawki i wektora przeciwnego do
gradientu. W celu unikniecia dominacji przez ktérykolwiek z kierunkéw, stosuje sig
odpowiednie przeskalowanie.

Mutacja gradientowa zdefiniowana jest nastepujaco. W pierwszym etapie doko-
nuje sie obliczen podobnych do schematu standardowego.

U; = 0O; eXp(TNi(O71) +T/N<O7 ]‘)) (1)
Az = o'Ni(0,1) (2)

Nastepnie oblicza sie wspdtczynnik 9.

JAx|

o= e

gdzie « jest parametrem.

W celu zapobiezenia bledom numerycznym, wprowadzono parametr € okreslajacy

minimalng dlugoéé wektora Vf. Jezeli |[Vf| < &, wéwczas wzér (4)przyjmuje postac

|AX]
€

d = v (5)

Nastepnie wykonuje si¢ zmiane wartosci wektora zmiennych niezaleznych x:
x" = x'—6VE (6)

C. Weryfikacja eksperymentalna

W celu weryfikacji eksperymentalnej wykonano optymalizacje¢ funkeji testowych.
Operator krzyzowania nie byl stosowany. Dzialaniu operatora mutacji poddawano
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Funkcja mutacja mutacja ~
testowa standardowa | gradientowa
Branin 1370 870 1
Camel Back 1580 860 0.9
Camel Back 6 1500 840 0.8
Griewank 1970 1220 0.9
Shubert 3300 1770 0.9

Tab. 3: Liczba obliczen wartosci funkcji celu dla strategii ewolucyjnej z mutacja
standardowa i gradientows. W przypadku drugiego operatora podano wartosc¢ pa-
rametru v dla ktérego uzyskiwano najlepsze wyniki.

kazdy chromosom z populacji potomnej. Dostepna byla analityczna postaé gra-
dientu. Wyniki optymalizacji sa przedstawione w Tablicy 3.

7 powyzszych danych wynika, ze w wiekszosci wypadkéw, przy poprawnym do-
borze parametréw, liczba wywolan funkcji celu ulegala zmniejszeniu o ok. 40-60%.
Oznacza to, ze prébkowano o 40-60% punktéw mniej w poréwnaniu do klasycz-
nego schematu mutacji. Oczywiscie, przelozenie tej liczby na czas i naktad obliczen
wymaga znajomoéci tych wielkoéci dla konkretnego rozwazanego problemu. W przy-
padku gdyby gradient funkcji celu byt przyblizany numerycznie, takie podejscie spo-
wodowaloby rzecz jasna zwigkszenie nakladu obliczen. Natomiast w specyficznych
zastosowaniach, w ktérych obliczenie wartosci funkcji celu 1 jej gradientu wymaga
stworzenia skomplikowanej struktury danych, natomiast proces obliczeniowy jest
stosunkowo szybki, wykorzystanie operatora mutacji gradientowej wydaje sig by¢
atrakcyjne.

IV. PODSUMOWANIE

W artykule wprowadzono dwa operatory genetyczne dla strategii ewolucyjnej.

Operator krzyzowania adaptacyjnego daje mozliwos$¢ zaoszczedzenia czasu obli-
czen przy zachowaniu (jak si¢ wydaje) duzej uniwersalnosci. Zastosowanie mutacjl
gradientowej moze daé istotny wzrost efektywnosci algorytmu tylko przy dos¢ spe-
cyficznych funkcjach celu.

Dalsze prace beda sie koncentrowaé na weryfikacji eksperymentalnej dla bogat-
szego zestawu funkcji testowych i réznych kryteriéw zatrzymania. Prowadzone sa
takze prace nad uwzglednieniem gradientu w operacji krzyzowania.
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