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Metoda deterioracji funkcji celu
dla algorytmow poszukiwan ewolucyjnych
z mi¢kka selekcja

1. Wprowadzenie

Metodami optymalizacji okre$la si¢ sposoby analizy problemu minimalizacji (lub
maksymalizacji) rzeczywistej funkcji poprzez systematyczny dobdr coraz to lepszych
wartosci ze zbioru punktow dopuszczalnych w celu odnalezienia rozwiazania optymalnego.
W klasycznych algorytmach optymalizacyjnych [1, 9], do dalszej analizy dopuszczane sa
wylacznie najlepsze sposrod dotychczas znalezionych punktéw. Dlatego tez algorytmy te
nazywa si¢ takze metodami scistej lub twardej selekcji [13] W praktycznych zastosowa-
niach takich, jak choc¢by procesy biologicznej ewolucji czy konkurencja rynkowa, oczekuje
si¢ mozliwo$ci wyboru innego typu — nie tylko najlepszego sposrod dotychczasowego roz-
wiazania, ale takze dopuszczenia wyboru rozwigzania suboptymalnego, oczywiscie z pew-
nym mniejszym prawdopodobienstwem.

Koncepcja wielu algorytméw ma swoje zrodla niejednokrotnie w obserwacji proce-
sow zachodzacych w $rodowisku naturalnym. W ten wtasnie sposob powstaty roznorodne
techniki optymalizacyjne, jak choéby algorytmy mréwkowe [7, 8], algorytmy symulujace
stadne zachowanie zwierzat (czyli tzw. algorytmy rojowe) [3, 16] czy tez metody bazujace
na sztucznych systemach immunologicznych [4, 5].

Jednym z przyktadow zastosowan procesow biologicznych w matematyce sa metody
selekcji migkkiej, ktore poza najlepszymi rozwiazaniami biora rowniez pod uwagg rozwia-
zania nieco gorsze [13]. Algorytmy te maja swoja genez¢ w ewolucji gatunkow, w ktorej
poza najlepiej dostosowanymi osobnikami do aktualnie panujacych warunkow w §rodowi-
sku, wielokrotnie przezywaly osobniki stabiej przystosowane. Ich obecnos¢ dawata mozli-
wo$¢ na wyksztalcenie wérod potomkdow niespotykanych cech osobniczych w historii catej
populacji, ktore czgstokro¢ pozwalaty na skuteczniejsze dostosowanie si¢ do zmiennych
warunkow $rodowiskowych. Dowodzi to fundamentalnego znaczenia réznorodnosci cech
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wsrod osobnikoéw dla przebiegu procesu ewolucji. Uwzglednienie w procesie selekcji nie
tylko najlepszych rozwiazan jest wigc biologicznie uzasadnione.

Skuteczno$¢ wykorzystania metod twardej selekcji w klasycznych zagadnieniach
optymalizacji globalnej zostala postawiona pod znakiem zapytania w procesie poszukiwa-
nia rozwiazania optymalnego funkcji multimodalnej [19]. Klasyczne metody optymalizacji
srednio radzily sobie z przekraczaniem siodet zlokalizowanych pomigdzy wzgorzami funk-
cji. Wada ta nie ujawnila si¢ w przypadku algorytmow selekeji migkkie;.

Wsréd grupy metod migkkiej selekcji wyr6zni¢ mozna nastgpujace klasy algorytmow
[19]:

— programowanie ewolucyjne (Evolutionary Programming EP) [10, 11],

— strategie ewolucyjne (Evolutionary Strategies ES) [22, 23],

— algorytmy genetyczne (Genetic Algorithms GA) [14, 15, 18],

— symulowane wyzarzanie (Simulated Annealing SA) [6, 17],

— algorytmy poszukiwan ewolucyjnych z migkka selekcja (Evolutionary Search with

Soft Selection, ESSS) [13], bedacy wersja (U,1)-ES strategii ewolucyjnej [2].

W niniejszym artykule zaprezentowano pewien wariant algorytmu poszukiwan ewolu-
cyjnych opartego o migkka selekcjg, polegajacy na stopniowym obnizaniu funkeji celu.
W nastgpnym rozdziale przyblizono ogdlne zalozenia oraz schemat algorytmow wykorzy-
stujacych migkka selekcje, w kolejnym opis koncepcyjny oraz implementacyjny metody de-
generacji funkcji fitness. Dalsze rozdziaty zawieraja opis poszczegolnych sktadowych algo-
rytmu oraz wyniki wstgpnych eksperymentow polegajacych na celowej deterioracji wartosci
funkcji celu, majacych w zamierzeniu ,,wypedzenie” populacji z ekstreméw lokalnych.

2. Wiasciwosci algorytmow z migkka selekcjg

W algorytmie poszukiwan ewolucyjnych z migkka selekcja [12, 20] zaktada sig istnie-
nie srodowiska o ograniczonej pojemnosci oraz istnienie w nim reprodukujacej si¢ popula-
cji o cechach zakodowanych w fenotypie. Kazdemu osobnikowi przypisany jest wskaznik
jakosci, czyli tzw. fitness. Zdolnos$¢ populacji do reprodukcji jest wystarczajaca, by w kaz-
dej iteracji zapehic cata pojemno$é¢ srodowiska (tzn. wszystkie dostgpne miejsca). Potom-
stwo nieznacznie rozni si¢ od przodkow, ze wzgledu na wystgpowanie modyfikacji otocze-
nia — co takze przeklada si¢ na wartos¢ ich fitness. Ewolucja odbywa si¢ losowo — na pod-
stawie stochastycznej selekcji i modyfikacji. Prawo selekcji odbywa si¢ zgodnie z zasada
migkkiej selekcji 1 zaktada, ze kazdy osobnik ma szansg zajecia dowolnego miejsca w $ro-
dowisku (z tym wigkszym prawdopodobienstwem, im wigksza posiada warto$¢ funkcji
fitness); prawo modyfikacji — przyjmuje, ze szansa na zaistnienie modyfikacji zalezy od
wzigtych pod uwage osobnikéw i wartosci losowych.

Schemat grupy algorytméw ewolucyjnych z migkka selekcja zaproponowany przez
[19], a szczegdtowo opisany w [21] przedstawiono w formie schematycznej na rysunku 1.
Algorytm w kazdej iteracji, jesli spelniony jest wariant testu putapki, wykonuje algorytm
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degeneracji krajobrazu. Nastgpnie, przeprowadzana jest selekcja (zgodnie z zalozeniami,
metoda ruletki), za$ przy zadanej parametrycznie szansie na wystapienie mutacji — podda-
wana jest modyfikacji.

N -maksymalna liczba iteracy

m o -liczba osobnikdw

o -odchylenie standardowe rozkladu normalnego

Jlxl - niewjemna funkcja fitness dla osobnika  x=(xy x5 .., 1,
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Rys. 1. Schemat algorytmu ESSS-DOF. Kolorem szarym zaznaczono wprowadzone
modyfikacje w poréwnaniu z podstawowa wersja algorytmu z migkka selekcja.
Schemat na podstawie opisu umieszczonego w [21]
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Klasyczna wersje algorytmu przedstawiono na biatym tle (Evolutionary Search with
Soft Selection) [21], ciemniejszym za$ oznaczono jedno z rozszerzen algorytmu, ktdre pole-
ga na degeneracji funkcji celu (Deterioration of the Objective Function; ESSS-DOF). Pre-
zentowany w rozdziale 3 Igorytm jest wariantem metody degeneracji funkcji fitness zapro-
ponowanym w pracy [19], w ktdrej deterioracja polega na wyznaczeniu aktualnej wartosci
fitness poprzez jej ztozenie z funkcja Gaussa.

3. Metoda deterioracji funkcji celu

Koncepcja algorytmu degeneracji funkcji celu bazuje na spostrzezeniu, ze ekstremum
ciagtej funkcji mozna przybliza¢ za pomoca kombinacji liniowej wielowymiarowych funk-
cji Gaussa. Odpowiednia aproksymacja centrow funkcji sktadowych miataby szanse lepiej
odzwierciedla¢ rozktad populacji w przestrzeni niz deterioracja krajobrazu za pomoca
funkcji Gaussa o centrum w warto$ci oczekiwanej populacji zastosowana w [19].

Drugim spostrzezeniem, lezacym u podstaw algorytmu, jest fakt, iz biorac pod uwage
kilka kryteriow klasyfikacji osobnikow, najtatwiej podzieli¢ osobniki na grupy wzglgdem
tej cechy, ktora najbardziej populacje rozroznia. Wyznaczajac Srednia warto$¢ poszczegol-
nych cech i stwierdzajac wzgledem ktorej populacja wykazuje najwigksze rozproszenie
(tzn. w ktéorym wymiarze odchylenie standardowe w populacji jest najwigksze), mozna do-
konywa¢ podziatu na grupy osobnikéw o wyzszej i nizszej warto$ci danej cechy. Podzial
moze by¢ dokonywany rekurencyjnie, w zaleznosci od pozadanej doktadnosci obliczen
(ustalanej jako najmniejsza akceptowalna warto$¢ odchylenia standardowego).

Na podstawie obydwu spostrzezen, opracowano nastgpujacy algorytm, zlozony
z dwoch czgsci: nadrzednej i podrzedne;.

Algorytm nadrzedny (degenerujacy funkcji celu) sktada si¢ z nastgpujacych krokow:
1. Wykonaj algorytm podrzedny crunch (dla calej populacji), w celu wyznaczenia cen-

trow wielowymiarowej funkcji Gaussa. Dla kazdego centrum zdefiniuj funkcje Gaussa
wg wzoru (6):

f( 1 —% (x—c)Mfl(x—c)

7 ] "

gdzie:
¢ — oznaczono wspotrzedne srodka funkcji Gaussa,
M — oznaczono poétdodatnio okreslona macierz kowariancji zmiennych losowych
X1, ... X,, okreslona wzorem (7):
612 e cOV(X,X,)

M = @

cov(xg,x,) .. o,
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2. Na podstawie wyznaczonych centrow oraz wspotrzednych i wartosci fitness osobni-
kéw populacji, rozwiaz uktad liniowy (8) metoda Simplex [24] w celu wyznaczenia
wspotczynnikow kombinacji liniowej poszczegolnych funkcji Gaussa. W uktadzie (8)
przyjgto zalozenie, ze suma wartosci funkcji fitness dla kombinacji liniowej ,,wygry-
zajacych” funkcji w kazdym analizowanym punkcie nie moze by¢ wigksza niz aktual-
na warto$¢ funkcji fitness w tym punkcie. ROwnoczesnie zaktada sig, ze funkcja fitness
nie moze by¢ ujemna.

Dla poszczegdlnych chromosoméw j = 1...m rozwiaz uktad réwnan (8) w celu wy-
znaczenia o;:

iaif(x-,c,-)sm,-)

f(xj,¢)20

®)

¢; — oznaczono Srodek funkcji Gaussa,
o; — wspolezynnik kombinacji liniowej dla funkeji Gaussa o srodku w ¢;,
f(x;, c;) — warto$¢ funkcji Gaussa o centrum w ¢; dla punktu x;,
F(x;) — aktualna warto§¢ funkcji fitness dla osobnika x;.

W rozwiazaniu przyjeto niezalezno$é poszczegdlnych wymiardw; w macierzy kowa-
riancji odchylenia standardowe wyznaczono na podstawie wariancji listy osobnikow
aproksymowanych (lub uznano za jednostkowa, jesli w funkcji analizowany byt poje-
dynczy osobnik)

3. Wyznacz warto$¢ nowej funkcji fitness dla wszystkich osobnikoéw: dla kazdego osob-
nika od aktualnej funkcji fitness odejmij poszczegodlne funkcje Gaussa pomnozone
przez wspolczynniki o,.

4. Zastap biezaca funkcje fitness nowa funkcja.

Algorytm podrzedny (wyznaczajacy centra funkcji Gaussa) ma nast¢pujacg postac:
Funkcja crunch (lista osobnikéw)

1. Wyznacz warto$¢ oczekiwang oraz wariancjg dla populacji.

2. Jesli lista osobnikow zawiera tylko pojedynczy punkt (lub wiele kopii tego samego
punktu), zwrd¢ ten element jako centrum.

3. Wyznacz kierunek o najwigkszej wariancji. Jesli najwigksza wariancja jest mniejsza
niz okreslony parametr minimalnego poziomu, aproksymuj osobniki za pomoca fanto-
mu osobnika umiejscowionego w wartosci oczekiwanej probki.

4. Dokonaj podziatu osobnikow na te lepsze (A) i gorsze (B) od wartosci oczekiwanej dla
kierunku najwigkszej wariancji.

5. Wywotaj funkcje¢ crunch (A) oraz crunch (B), potacz poszczegdlne wyniki w jedna
liste C.

6. Zwroc liste C.
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4. Wyniki

Do analizy dziatania algorytmu wybrano funkcjg sktadajaca si¢ z sumy trzech funkcji
Gaussa o roznej wysokosci (por. rys. 3a). Populacje zainicjowano w narozniku, w ktérym
nie znajdowal si¢ zaden wierzchotek. Przyjgto, ze podczas mutacji wylosowany osobnik
zmieni swoje potozenie zgodnie z (6), jednak nie wigcej niz o 2% wykresu. Ustalono selek-
cje zgodna z metoda ruletki. Przyjeto nastgpujacy test putapki: sprawdzano czy w 10 ostat-
nich iteracjach warto$¢ funkcji fitness dla najlepszego osobnika nie zmienita si¢ wigcej niz
0 5%. Jesli zmiana byla mniejsza, stosowano degeneracj¢ krajobrazu. W trakcie symulacji
obserwowano najlepszego osobnika w danej iteracji.

Wyniki i przebieg symulacji dla populacji ztoZzonej z 20 osobnikéw zaprezentowano
na rysunku 2 — gdzie poréwnano zachowanie programu przy braku zastosowania algorytmu
degeneracji (a) oraz z zastosowaniem (b). Zwrdci¢ uwagg nalezy na to, iz bez deterioracji
funkcji celu, populacja nie osiagnegta najwyzszego wierzchotka w przeciagu 5000 iteracji.

a) b)

1 T T T T T T T T T 1
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nar q ner
07 q 07
0B 06}
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0 : . : : : . . . . 0 L . ! . . . ! . !
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Rys. 2. Warto$¢ funkcji fitness najlepszego osobnika w danej iteracji algorytmu:
a) bez deterioracji funkcji fitness; b) z deterioracja funkcji fitness

Na rysunku 3 przedstawiono wyniki degeneracji funkc;ji fitness dla sumy trzech funk-
cji Gaussa (a): zestawienie wykreséw (b) oraz degeneracjg poszczegdlnych wierzchotkow:
(c)i(d).

Przyktad przedstawiony na rysunku 3d tlumaczy do§¢ dziwne chaotyczne wyznacza-
nie najlepszego osobnika w populacji. Niedoktadno$¢ wyznaczenia optimum oraz silne
drgania wynikaja z deterioracji najwyzszego wzgorza, co sprawia, ze algorytm zaczyna nie-
co ,,btadzi¢” po Scianach wzniesienia. Dlatego tez, pomimo bardzo szybkiego osiagnigcia
najwyzszego wzgorza przez metodg ,,wygryzajaca wzgorze”, po degeneracji wzgorza algo-
rytm gubi si¢ — odnalezienie optymalnego rozwiazania z duza doktadno$cia staje si¢ nie-
mozliwe.
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b)

Rys. 3. Wyniki dziatania algorytmu: a) poczatkowa warto§¢ funkcji fitness; b) kolor niebieski
— funkcja fitness obnizona w wyniku zastosowaniu algorytmu na tle funkcji oryginalne;j.
Punkty w odpowiednich kolorach odpowiadaja osobnikom przyktadowej populacji
przed i po deterioracji; ¢) i d) wyniki deterioracji najnizszego i najwyzszego wzgorza

5. Podsumowanie

W pracy zaprezentowano autorski wariant algorytmu ESS-DOF, dokonujacy deterio-
racji funkcji celu za pomocg kombinacji liniowej funkcji Gaussa. Wyniki eksperymentalne
potwierdzaja, ze algorytm moze by¢ z powodzeniem stosowany w celu wspomagania poko-
nywania przez populacjg¢ siodel funkcji multimodalnych. Dalszych prac wymaga analiza
skutecznosci algorytmu podziatu (crunch), jak réwniez warunkow testu putapki.

Wyzsza skutecznos¢ algorytmu migkkiej selekcji w rozwiazywaniu problemoéw siodto-
wych opisana w [13] zostata eksperymentalnie potwierdzona. Przy przyjetych parametrach,
algorytm ewolucyjny bez funkcji deterioracji krajobrazu w 5000 iteracji nie poradzit sobie
z odnalezieniem ekstremum globalnego. Dopiero zastosowanie metody degeneracji funkcji
krajobrazu pozwolito algorytmowi na opuszczenie putapki lokalnego optimum i dalsza
optymalizacje funkcji celu. Nalezy zwrdci¢ uwage na szybkosc, z jaka algorytm doszedt do
poziomu najwyzszego wzniesienia — zaprezentowana metoda potrafila skutecznie uporac
si¢ z obnizeniem poszczegélnych wzgérz. Deterioracja funkcji jest niewatpliwag zaleta
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przedstawionego algorytmu, lecz rowniez jego przeklenstwem, gdyz obnizaniu podlega zo-
staje optimum globalne. Algorytm stara si¢ wowczas znalez¢ najlepsze z dostgpnych roz-
wiazan, co przektada si¢ na nizsza jako$¢ wyznaczanego rozwiazania.

Najistotniejszym czynnikiem determinujacym dzialanie algorytmu jest niewatpliwie
topologia funkcji celu. Celem dalszych badan jest przetestowanie dziatania algorytmu dla
roéznorodnych funkcji wielowymiarowych.

Skuteczno$¢ algorytmu migkkiej selekcji zalezy dodatkowo od liczebnosci populacji
punktow przeszukujacych. Mniejsza liczebno$¢ populacji zmniejsza czas potrzebny na ob-
liczenia algorytmu oraz charakteryzuje si¢ wysoka zdolnoscia do przekraczania siodet,
z drugiej strony otrzymane rozwigzania be¢da mniej doktadne oraz mniej stabilne.

Na szybkos$¢ dochodzenia do optimum maja wptyw rowniez odchylenia standardowe
punktéw w danej iteracji, co potwierdza kolejna tezg¢ postawiona w [19]. Mate odchylenia
powoduja wigksze skupienie populacji, co spowalnia poszukiwania optimum (za to pozwa-
la na uzyskanie doktadniejszego przyblizenia); za$ duze — generuja rozproszenie populacji,
co z kolei skutkowa¢ moze w chaotycznym i niezbyt doktadnym przeszukiwaniu funkcji
(z drugiej strony zwigkszona tatwoscia pokonywania siodet).
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