Moderné pristupy riesenia
optimalizaénych problémov pomocou
metod evoluénych vypoctov

Clanok sa venuje problematike evoluénych vypoétovych technik.
Opisuje zdkladné ¢rty genetického algoritmu, evolu¢nych straté-
gii, diferencidlnej evolicie, umelého imunitného systému, samo-
organizujiceho sa migra¢ného algoritmu a algoritmu Particle
Swarm Optimization.

Vsetky z uvedenych metdd pracujui na zdklade principov odpozo-
rovanych zo spravania zivych organizmov v prirode.

Algoritmy patriace do mnoziny evoluénych vypoctov predstavuju
acinny nastroj na rieSenie zlozitych optimaliza¢nych tloh. Medzi
ich hlavné prednosti patri jednoduchost a lahka pouzitelnost. Vy-
znamnou vyhodou oproti $pecializovanym metédam je univerzal-
nost pouzitia. Jednym algoritmom dokazeme rie$it Siroku $kalu
problémov. Miernou nevyhodou je zavislost ¢asu rieSenia a kvali-
ty ndjdeného vysledku od volby riadiacich parametrov jednotli-
vych algoritmov. Spominané parametre nemozno urcit exaktne,
ale len odhadnuft na zdklade predchadzajicich skisenosti.

Napriek uvedenym komplikacidm metédy evoluénych vypoctov
takmer vzdy poskytuju postacujice vysledky a umoziuju riesit
optimaliza¢né problémy tazko riesitelné inymi beznymi metdda-
mi.

Uvod

Pod pojmom evolu¢né vypoéty [1] rozumieme mnozinu met6d
pracujicich na principoch odpozorovanych z prirody. Patria sem
genetické algoritmy, evolucné stratégie, diferencidlna evolicia,
umely imunitny systém, genetické programovanie, samoorgani-
zujlici sa migra¢ny algoritmus, Particle Swarm Optimization
a mnohé dalsie. Vyhodne sa vyuzivaji najmai pri rieSeni zlozitych
optimalizaénych tloh. Vdaka jednoduchej implementicii sd
vhodnym nastrojom na rieSenie ré6znych optimaliza¢nych problé-
mov v technickej praxi.

Vyhody evoluénych vypoctov

Univerzalnost pouzitia — jednou metédou z mnoziny EV dokaze-
me riesit Siroké spektrum tloh, ktoré vieme sformulovat ako opti-
maliza¢né dlohy.

Jednoduché nasadenie — oproti beznym optimaliza¢nym metédam
nepotrebujeme podrobni znalost rieSeného problému ani doda-
to¢né informdcie (napr. gradient). Jedinou podmienkou je exis-
tencia tcelovej funkcie, ktorou vieme urcovat vhodnost rieSenia.
Vyhodnotenie icelovej funkcie mozno robit pomocou pocitacové-
ho modelu optimalizovaného problému alebo redlnou simulaciou.

Vysoka ucinnost — metdédy EV dokazu riesit beznymi metddami
tazko riesitelné ulohy. Patria sem napriklad hladanie globalneho
extrému mnohorozmernych, nelinedrnych, multimodalnych
funkcii, dalej rieSenie zlozitych kombinatorickych a grafovo
orientovanych tloh a problémov s réznymi typmi premennych
a s roznymi druhmi obmedzeni.

Zakladné c¢rty evoluénych vypoctov
Evoluéné vypocty pouzivaju tri zdkladné principy odpozorované
z prirody. St to muticia, kriZenie a princip preZzitia silnejSieho je-
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dinca. Mutécia a krizenie zarucujui zmenu vlastnosti potomkov
oproti rodicom. Muticia je ndhodnd zmena vlastnosti jedinca
vplyvom prostredia (v prirode je to napriklad Ziarenim alebo te-
pelnymi a chemickymi vplyvmi). KriZzenie zabezpecuje zmenu
potomkov oproti rodi¢om pomocou vzdjomnej zimeny vlastnosti
rodicov. Princip preZitia silnejsicho jedinca zaruduje prirodzeny
vyber jedincov s najleps$imi vlastnostami. V prirode maju jedinci
obmedzené prostredie s obmedzenym mnozstvom potravy, o kto-
rd musia vzdjomne superit. Prezijd a reprodukuju sa len jedince,
ktoré su schopné prisposobit sa. Rovnako pri hladani najlepsieho
rieSenia pomocou EV mame zdujem len o najlepsie jedince repre-
zentujice najlepsie rieSenia problému.

Princip rieSenia

problémov pomocou EV

Najprv potrebujeme preformulovat rieSeny problém do podoby
riesitelnej pomocou EV. Dalej potrebujeme zaviest transforméciu
z oblasti problému do oblasti rieSenia (vytvorit linearny retazec
premennych reprezentujici vlastnosti rieSenia). Jednotlivé retaz-
ce reprezentuju rieSenia a predstavuju jedincov populdcie. Na za-
¢iatku vytvorime populiciu s niekolkymi jedincami. V priebehu
EV menime pomocou mutacie a krizenia vlastnosti jedincov po-
puldcie a vyberame jedincov s lep$imi vlastnostami, ¢im vznika
nova, lepsia populécia, na ktorej opit vykondvame operacie muta-
cie a krizenia. Proces vykonavame dovtedy, kym nedosiahneme
pozadované riesenie. Najlepsi jedinec populdcie potom predsta-
vuje hladané rieSenie.

Genetické algoritmy

GA [2] [3] st asi najznamej$im a najpouzivanej$im prostriedkom
z mnoziny EV. Pri svojej ¢innosti vyuziva populdciu jedincov, nad
ktorou sa vykonavaju operacie mutacie, kriZzenia a vyberu najlep-
sich jedincov. Fungovanie genetického algoritmu demonstruje
schéma na obr. 1.

Uspesnost a najmi rychlost konvergencie algoritmu ku globalne-
mu optimu dokazeme ovplyviiovat volbou parametrov algoritmu.
St to hlavne velkost populécie, pravdepodobnost krizenia a prav-
depodobnost mutacie. Hodnoty uvedenych parametrov treba vo-
lit vzhladom na rieseny problém. Odhad vhodnych parametrov je
vecou skudsenosti.

Evoluéné stratégie (ES)
Prva verzia ES [4], [5] pracovala s jednym jedincom reprezento-
vanym dvojicou vektorov:

v=(x,0)

kde x predstavuje vektor hladanych parametrov a § je vektor sme-
rodajnych odchylok zmien vektora x. Povodny algoritmus obsa-
hoval len operaciu muticie:

=%+ N(0,8)

kde N je vektor nezavislych nahodnych ¢isel s beznym rozdele-
nim pravdepodobnosti. Premennd & ovplyviiuje Sirku Gaussovej

krivky a nazyva sa velkost kroku muticie. Do dal$ej generacie po-
stipi jedinec s lepSou hodnotou tcelovej funkcie.
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Obr.1 Schéma fungovania genetického algoritmu

Velkost kroku muticie bola v prvej verzii konstantna. Pozorova-
nim sa zistilo, Ze len 1/5 mutacii vedie k lep$im jedincom. Preto
sa zaviedla takato korekcia parametra J:

=8¢  ako<l/5
M =8/c ako>1/5
=8¢  ako=1/5

Korekcia sa vykondva po stanovenom pocte generacii, pocas kto-
rych sa vykondva vyhodnotenie miery dspe$nosti mutacii ¢. Kon-
Stanta 0,817 < ¢ < 1 bola zistend empiricky. Korekcia velkosti
kroku zabezpecuje zvicSovanie kroku pri uspeSnej mutdcii
a zmenSovanie kroku pri netispe$nej mutacii.

Dalsim zlepsenim (algoritmus s jednym jedincom mal tendenciu
uviaznut v lokdlnom extréme) je zvicSenie poctu jedincov v po-
pulécii a zavedenie operacie kriZenia.

Diferencialna evolucia (DE)
Algoritmus DE [6] je zaloZeny na ,stpereni“ potomkov s rodic-
mi. Princip algoritmu:

Ak méame populiciu s N jedincami.

1. Pre jedinca x; vygenerujeme vektor v:
v =x1 + F(x2 — x3), kde xj, x> a x3 si ndhodné jedince z popula-
cie rozne od jedinca x; a 0 < F' < 2 je konstanta.

2. Vytvorime skusobny retazec u:

ak p<CR

ak p>CR

u;=v;

u; = x;

kde j je poradové ¢islo prvku vektorov u a v, CR je parame-
ter pravdepodobnosti kriZenia a p je ndhodné ¢islo. CR a p je
z intervalu (0;1).

3. Vygenerujeme i-teho jedinca novej populacie (do novej popu-
lacie postupi uspesnejsi z dvojice jedincov u a x;):

t+1 _

XU =uak fw) < f(x)
x=xi ok f)2 f(x)
kde ¢ je ¢islo aktudlnej populacie. Uvedeny vztah plati pre pri-
pad hladania minima.
4. Pre vSetky jedince populédcie opakujeme body 1 az 3.

Umely imunitny systém (UIS)

Algoritmus napodobniuje ¢innost imunitného systému zivych
organizmov. Princip fungovania je takyto [7]:
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1. ndhodné vytvorenie populicie jedincov a vyhodnotenie ich
ucelovej funkcie (Gspes$nosti rieSenia),

2. test ukoncovacich podmienok,

3. vyhodnotenie vektora tcéelovej funkcie celej populicie,

4. vygenerovanie klonov kazdého jedinca populacie (vytvorenie
rozsirenej populacie),

S. mutécia kazdého klonu (nepriamo tmerne uspe$nosti jedinca,
menej Uspesni jedinci si zmeneni viac ako uspes$nejsi) podla
vztahu:

kde x'*! je mutovany jedinec rodiéa x', 0 < N < 1 je ndhodné
¢islo s beznym rozdelenim pravdepodobnosti, B je konstanta
prisposobujiica velkost muticie danej populdacii a f,(x) je nor-
malizovana fitness funkcia:
£y = L=/
max f(x)—min f(x)

kde f{(x) je fitness v pripade maximalizicie,

6. vyber najuspesnejsicho zmutovaného klonu, ktorym sa nahra-
di rodicovsky jedinec,

7. vyhodnotenie vektora ucelovej funkcie celej populacie a porov-
nanie s hodnotou v bode 3, pri zlepSeni pokra¢ujeme bodom 4,

8. urcenie vzajomnej afinity (euklidovskej vzdialenosti) jedincov
rozSirenej populécie a odstranenie jedincov s malou (vhodne
stanovenou) afinitou vo¢i najlep$im jedincom,

9. vytvorenie novej populécie z ndhodnych jedincov povodnej po-
pulécie a jedincov rozsirenej populacie, pokracovanie bodom 2.

Samoorganizujuci sa

migracny algoritmus (SOMA)

Zikladna myslienka pochddza z algoritmu DE. SOMA [8] pouZi-
va upravené operacie muticie a krizenia. Mutécia je premenovana
na tzv. pertubiciu. Pri pohybe jedincov v priestore moznych rie-
Seni je ich pohyb ruseny (tzn. pertubovany) a nie mutovany. Kri-
zenie je nahradené putovanim jedincov po danej n-rozmernej
ploche. Pri putovani jedinca priestorom moznych rieseni docha-
dza k mapovaniu priestoru po diskrétnych skokoch, ¢im sa gene-
ruje sekvencia potomkov, z ktorej prezije len ten najlepsi. Pri po-
hybe je pre kazdého jedinca uchovana siradnica pozicie, na ktorej
nasiel najlepsie rieSenie, ktoré postupuje do dalSich migraénych
kol. Existuje niekolko verzii (stratégii) algoritmu, napriklad
All-to-one, kde ostatni jedinci putuju k najlepsiemu jedincovi po-
puldcie. Pri verzii All-to-all putuje kazdy jedinec ku kazdému.
DalSou zaujimavou verziou je All-to-onerand, kde ostatni jedinci
populécie putuji k jednému nahodne vybranému (nie najlepsie-
mu) jedincovi. Pouzitim vhodnej stratégie a volbou vhodnych
parametrov algoritmu dokazeme vyrazne urychlit konvergenciu
k hladanému rieseniu.

Particle Swarm Optimization (PSO)

Ide o velmi jednoduchy a efektivny algoritmus. In$pirdcia pre
vznik tohto algoritmu pochddza zo spravania sa jedincov umiest-
nenych v skupine [9]. Podobné spravanie sa pozorovalo pri spolu-
ziti skupiny vtakov v prirode alebo pri skupine [udi riesiacich so-
cialne problémy v spolo¢nosti.

Kazdé riesenie (Castica) je reprezentované retazcom parametrov.
Zaciatocna populdcia obsahuje Castice ndhodne umiestnené v ce-
lom prehladdvanom priestore rieSeni. Kazda Castica si pamétd
svoje najlepsie rieSenie pyq;. Dalej si pamita najlepsie rieSenie po-
puldcie g,,. V kazdej generacii sa kazda Castica premiestni na na-
hodne uréené miesto:

pi =D +2-rand-pinaj —pi+2-rand-gim]/ -

kde rand je ndhodné ¢islo z intervalu <0,1> a p; je i-ty parameter
jedinca p.
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Genetické programovanie

Vsetky dosial uvedené metddy EV sa pouzivaji na hladanie opti-
malneho rieSenia pri problémoch s pevne danou $truktirou (mo-
delov alebo objektov). Genetické programovanie [10] sa pouziva
na hladanie optimélnej $truktdry systémov (prvkov a vézieb me-
dzi nimi). Na reprezentaciu optimalizovanych $truktir sa pouzi-
vaju stromové Struktiry, ktoré sa prepisuji do retazcov pomocou
Readovho kodu. Takéto retazce potom predstavuji jednotlivych
jedincov populédcie. Samotny beh algoritmu je podobny genetické-
mu algoritmu. PouZivaji sa upravené operacie mutécie a kriZzenia.

Genetické programovanie sa pouziva napriklad pri symbolove;j re-
gresii, automatizovanom generovani programov, navrhu logic-
kych automatov, grafov, schém a konstrukcii. Zaujimavym prikla-
dom pouzitia je ndvrh energeticky dsporného domu alebo
programu na rieSenie $achu.

Zaver

GA je jednoducho implementovatelny a roz$ireny nastroj dosa-
hujuci vyborné vysledky pri rieSeni Sirokého spektra optimalizac-
nych uloh.

ES st vhodné na optimaliziciu beznych (¢iselnych) funkcii. Algo-
ritmus ES dokaZe samostatne menit riadiace parametre, ¢im sa
sam prisposobuje (adaptuje) rieSenému problému.

DE je jednoduchy a vykonny algoritmus pouzitelny (vzhladom
na rychlu konvergenciu) na optimaliziciu beznych funkcii. Ne-
vyhodou je moznost uviaznutia v lokalnou extréme pri multimo-
dalnych funkciach (funkcidch s viacerymi lokalnymi extrémami).

UIS je zaujimavym, ale vypoctovo niro¢nym algoritmom (VAESi
pocet vyhodnotenti fitness funkcie oproti inym metédam EV a na-
ro¢ny vypocet afinit jedincov populacie).

SOMA algoritmus predstavuje vykonny a rychly prostriedok
na rieSenie optimalizaénych problémov a pri mnohych tlohich
vykazuje najlepsie vlastnosti (doba rieSenia, schopnost najst glo-
balny extrém).

PSO je ukazkou jednoduchého, elegantného a silného algoritmu
vyuzitelného na numericku optimalizaciu.

Uvedené met6dy st silnymi néstrojmi na rieSenie optimalizac-
nych problémov. Nevyhodou je nemoznost exaktne dokézat kon-
vergenciu rieSenia, avSak praktické skusenosti ukazujd, ze meto-
dy EV takmer vzdy dokdzu nijst globdlne optimum. Silnou
strankou EV je ich prirodzeny paralelizmus (samostatne pdsobia-
ce jedince populdcie) umoznujici distribuovane riesit velmi zlo-
zité a rozsiahle tlohy.

S narastajicim vypoctovym vykonom dne$nych pocitacov sa da-
lej rozrasta aj mnozina uloh riesitelnych metédami EV.

Literatura

[1] SEKA]J, I.: Evolu¢né vypolty a ich pouzitie pri rieSeni prak-
tickych problémov. STU 2005.

[2] GOLDBERG, D. E.: Genetic Algorithms in Search, Optimi-
sation, and Machine Learning. Addison-Wesley Publishing Com-
pany, Inc., 1989.

[3] KVASNICKA, V., POSPICHAL, J., TINO, P: Evolu¢né algo-
ritmy. STU 2000.

[4] RECHENBERG, I.: Evolutionsstrategie — Optimierung tech-
nischer Systeme nach Prinzipien der biologischen Evolution.
Frommann-Holzboog Stuttgart, 1973.

[S] SCHWEFEL, H. P: Numerische Optimierung von Computer-
Modellen mittels der Evolutionsstrategie. Birkhauser, Basel, 1977.

[l AT&P journal 2/2006

[6] LAMPINEN, J.: Solving Problems Subject to Multiple Non-
linear Constraints by the Differential Evolution. Zbornik konfe-
rencie Mendel 2001, 6. — 8. 6. 2001, Brno, Ceska republika.

[7]1 DE CASTRO, L. N., TIMMIS, J.: An Artifical Immune Ne-
twork for Multimodal Function Optimization. Zbornik konfe-
rencie Congress on Evolutionary Computation CEC 2002, IEEE
Press, 2002, p. 699 — 704.

[8] ZELINKA, I., LAMPINEN: SOMA - Self-Organizing Mi-
grating Algorithm. Mendel 2000, 6™ International Conference on
Soft Computing, Brno, Ceska republika.

[9] ZHANG, L., ZHOU, C,, LIU, X., MA, Z., MA, M,, LIANG,
Y.: Solving multi objective optimization problems using particle
swarm optimization. Proceedings of IEEE Congress on Evolutio-
nary Computation 2003 (CEC 2003), Canbella, Australia, 2003,
p- 2400 — 2 405.

[10] KOZA, J. R.: Genetic Programming. MIT Press, Cambridge,
MA, 1992.

Ing. Jozef Stefanka
doc. Ing. Peter Hubinsky, PhD.
Katedra automatizacie a regulacie

likovi¢éova 3, 812 19 Bratislava
e-mail: jozef.stefanka@stuba.sk

@




