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Wstep

Termin optymalizacja, a w szczegdlnosci optymalizacja globalna, w dobie burz-
liwego rozwoju komputerowych technik obliczeniowych, nabiera szczegblnego
znaczenia. Obecnie, w niemalze kazdej dziedzinie zycia, zaobserwowa¢ mozna
potrzebe rozwiazywania probleméw, ktére maja na celu poprawienie pewnych
aspektéw juz istniejacych rozwiazan. Uwzgledniajac ograniczenia wynikajace z
natury obliczen wykonywanych na maszynach cyfrowych najbardziej adekwat-
nej definicji problemu optymalizacji globalnej dostarcza definicja:

Definicja 1 Problem optymalizacji globalnej polega na odnalezieniu przynag-
mniej jednego punktu x. nalezgcego do zbioru

Mc.={xeD:¢(x) < p(x*)+¢}, €>0, (1)
gdzie D jest zbiorem rozwigzarn dopuszczalnych, ¢ : D — R funkcjg celu, oraz

X .
" = arg min ¢(x), (2)
W literaturze poswieconej optymalizacji globalnej, optimum x. okrelane jest
mianem minimum pierwszego rodzaju [121] lub rozwiazaniem e-optymalnym
[119].
Na przestrzeni ostatnich dziesigcioleci zaproponowano wiele numerycznych me-
tod mogacych postuzyé do rozwiazania problemu wyrazonego w definicji 1. Nie-
malze wszystkie algorytmy optymalizacji numerycznej sg procedurami iteracyj-
nymi. Oznacza to, ze dysponujac pewnym poczatkowym przyblizeniem rozwia-
zania globalnego, na poszczegblnych etapach procesu optymalizacji, rozwiaza-
nie to jest modyfikowane wedlug znamiennych, dla kazdego algorytmu, regul.
Charakterystyczne jest, ze kazdy algorytm, bez wzgledu na swoja strukture we-
wnetrzna, w kazdej iteracji typuje pewne przyblizenie optimum globalnego. Tym
samym powstaje pewien ciag rozwiazan v,,, uporzadkowany wzgledem rosna-
cych indekséw T = {1,2,...}, t.].

Um = {(a:lv(vbl)v(w27¢)2)7"'a(wm»¢m)}a (3)

gdzie ¢, € D oraz ¢ = ¢(xy) dla k = 1,...,m. Dyskretny zbi6ér indekséow T'
utozsamiany jest z kolejnymi iteracjami. W celu zdefiniowania algorytmu opty-
malizacji globalnej oznaczmy zbiér V,,, = (D x R)™ jako przestrzen wszystkich
mozliwych ciggéw vy, oraz przyjmijmy V = U~V W literaturze po$wieconej
optymalizacji globalnej mozna odnalez¢ wiele kryteriow stuzacych do klasyfikacji
poszczegblnych technik [119]. Zdecydowana wigkszo$é algorytméw mozna jed-
nak przypisa¢ do jednej z dwoch gtéwnych klas: rozwigzan deterministycznych
badz stochastycznych.



Definicja 2 Deterministycznym algorytmem optymalizacji Ap, nazywamy od-
wzorowanie

W przypadku metod deterministycznych odwzorowanie (4) jest cisle okreslona,
niekoniecznie réznowartosciowa funkcja, taka ze

Ap(w()) # Ap(w) = vl £ v, (5)

Oznacza to, ze algorytm deterministyczny posiadajac liste odwiedzonych wcze-
$niej punktéw przestrzeni przeszukiwan, przeksztalca ciag v, na jeden i zawsze
ten sam element zbioru D. Co wiecej, ustalone warunki poczatkowe algorytmu w
pelni determinuja wszystkie wyrazy ciagu rozwiazan (3). Niezwykle silna wraz-
liwos¢ na dobér warunkéw poczatkowych powoduje, ze skutecznosé algorytméow
deterministycznych zagwarantowana jest tylko w przypadku pewnej, niezwykle
waskiej klasy funkcji celu [81].

Stochastyczne algorytmy optymalizacji, w odréznieniu od swoich determini-
stycznych odpowiednikéw, ten sam ciag v,,, moga przeksztatcaé¢ na rézne punk-
ty przestrzeni D. Formalna definicja, podkreslajaca probabilistyczny charakter
algorytmu, moze zosta¢ wyrazona w nastepujacy sposéb

Definicja 3 Niech (V,V,v) oznacza przestrzeri probabilistyczng, gdzie V jest
o-cialem zbioru V, a v jest pewng miarg probabilistyczng. Wowczas algorytmem
stochastycznym nazywamy nastepujgcq funkcje mierzalng

As: (V,V) — (D,D), (6)
gdzie D oznacza o-cialo zbioru rozwigzan dopuszczalnych D.

Kluczowa role dla analizy dziatania algorytmu stochastycznego odgrywa pojecie
tzw. rozktadu eksploracyjnego.

Definicja 4 Rozkladem eksploracyjnym wg, nazywamy miare probabilistyczng
indukowang przez algorytm stochastyczny Ag, tj. mg = v o Agl takg, zZe

ms(DeD)=v({veV:Ag(v) € D}). (7)

Tym samym, rozktad eksploracyjny okresla prawdopodobienstwo otrzymania
kolejnego przyblizenia rozwiazania z dowolnego podzbioru przestrzeni rozwia-
zan D.

Istnieje przynajmniej klika powodéw, dla ktorych na przestrzeni ostatnich lat,
algorytmy stochastyczne zaczely odgrywaé dominujaca role w optymalizacji
globalnej. Bodajze najistotniejsza zaleta tej klasy metod, jest ich odpornosé
na nieregularnosci funkcji celu [118, 138]. Zdecydowana wiekszo$é algorytmdw
stochastycznych nie wymaga rézniczkowalnosci, a nawet ciggloéci funkcji ce-
lu [25, 53, 137]. Co wigcej, techniki te moga by¢ z powodzeniem stosowane w
przypadku wystapienia niepewnoéci o charakterze losowym zwiazanych z war-
to$ciami funkcji celu [12, 13, 14, 80, 92, 114] lub jej niestacjonarnego charakteru
[28, 77, 89, 120, 124, 125]. Ponadto, na ogdl prosta i intuicyjna struktura algo-
rytmow stochastycznych sprawia, iz w bardzo latwy sposéb mozna wzbogacié¢
procedure optymalizacyjna o dodatkowe heurystyki, mozliwoé¢ adaptacji czy
dokonaé zréwnoleglenia procesu optymalizacji [9, 78, 79, 90].



Niniejsza rozprawa dotyczy wyrdznionej klasy probleméw tzw. zadan parame-
trycznej optymalizacji ciaglej [81, 119] oraz specjalnej grupy metod dedyko-
wanych do ich rozwigzywania - algorytmoéw ewolucyjnych. Cecha charaktery-
styczna, decydujaca o odrebnosci poruszanej klasy probleméw, jest utozsamie-
nie zbioru rozwiazan dopuszczalnych D ze skoficzenie wymiarowa przestrzenig
euklidesowg R™. W dalszej czedci rozprawy, o ile nie zostanie to zaznaczone ina-
czej, przestrzen przeszukiwan zawsze bedzie rozumiana wtasnie w taki sposéb.
Algorytmy ewolucyjne (AE) stanowia szczegélny przypadek stochastycznych,
metod optymalizacji globalnej. Ich gltéwna idea polega na cyklicznym przetwa-
rzaniu zbioru punktéw z dziedziny rozwiazan dopuszczalnych zwanych préba
losowa lub populacja. W odréznieniu od metod pasywnych [8, 119], dla kto-
rych rozwiazanie otrzymuje sie poprzez losowanie z pewnym, ustalonym roz-
ktadem prawdopodobienstwa, dla technik ewolucyjnych, rozktad ten zmienia
sie podczas procesu optymalizacji. Adaptacja rozkladu eksploracyjnego naste-
puje dzieki mechanizmom nasladujacym proces ewolucji zywych organizméw.
Najwiekszego znaczenia nabieraja tutaj takie zjawiska jak mutacja kodéw feno-
typowych [10, 109] oraz naturalna selekcja [74, 85].

Algorytmy ewolucyjne od momentu swojego powstania niemalze catkowicie, zdo-
minowane zostaly przez zastosowanie mechanizmu eksploracyjnego opartego o
losowy rozklad normalny A (u, ). Stynne twierdzenie No Free Lunch Theorem
[134] oraz liczne przyklady zamieszczone w literaturze [85, 135, 136], dobitnie
dowodza, ze rozklad rozklad normalny, w wielu przypadkach, nie stanowi pod-
stawy do konstrukcji najefektywniejszego operatora mutacji.

Niniejsza praca wychodzi na przeciw takiemu stanu rzeczy. Jej gléwnym celem
jest zaprojektowanie efektywnych algorytméw ewolucyjnej optymalizacji glo-
balnej w oparciu o stabilne rozklady eksploracyjne. W tym celu, w centrum
zainteresowania rozprawy leza takie aspekty optymalizacyjne jak: odpornoséé
mutacji stabilnej na wybdér warunkéw poczatkowych, rozstrzygniecie kompro-
misu pomiedzy eksploatacja a eksploracja przestrzeni rozwiazan w obrebie jed-
nej procedury optymalizacyjnej, analiza zbieznosci lokalnej, zniwelowanie efektu
otoczenia oraz efektu symetrii poprzez zaprojektowanie specjalnych, stabilnych
operatorow ewolucyjnych.



Rozdziat 1

Cel i zakres pracy

1.1 Cel rozprawy

Niniejsza rozprawa dotyczy wykorzystania stabilnych rozktadéw prawdopodo-
bienstwa w algorytmach ewolucyjnej optymalizacji globalnej. W szczegdlnosci jej
gtéwnym celem jest zaprojektowanie efektywnych oraz odpornych operatoréw
mutacji dla popularnych algorytméw fenotypowych. Analiza wstepnych rezulta-
tow, uzyskanych w poczatkowej fazie badan, sktonily autora do sformutowania
nastepujacej tezy pracy:

Operator mutacji oparty o rozklady stabilne pozwala na ustalenie
efektywnego kompromisu pomiedzy eksploracja oraz eksploatacja
przestrzenie rozwiazan, co prowadzi do zwigkszenia skutecznosci al-
gorytméw ewolucyjnych w zadaniach globalnej optymalizacji para-
metrycznej.

W celu potwierdzenia powyzszej tezy, niezbedne stalo sie przeprowadzenie kom-
pleksowej analizy skuteczno$ci optymalizacyjnej wybranych algorytmoéw ewolu-
cyjnych, zaréwno pod wzgledem zbieznosci lokalnej jak i globalne;j.

1.2 Wktad rozprawy do aktualnego stanu wie-
dzy

Algorytmy ewolucyjne od momentu swojego powstania niemalze catkowicie, zdo-
minowane zostaly przez zastosowanie mechanizmu eksploracyjnego opartego o
losowy rozklad normalny N (u, X). Istnieje wiele powodéw przemawiajacych na
korzyéé takiego wtasnie wyboru. Nie bez znaczenia dla rozpopularyzowania roz-
ktadu normalnego na polu obliczen ewolucyjnych, jest fakt, iz model ten, nalezy
bodajze do jednych z najlepiej poznanych ciagtych rozktadéow prawdopodobien-
stwa. Mianowicie, znane sa analityczne postacie funkcji: gestosci, generujacej
momenty, charakterystycznej, rozktadéw brzegowych oraz warunkowych. Pro-
sta struktura modelu, wyrazajaca sie poprzez wektor wartosci oczekiwanych
oraz dodatnio okreslona macierz kowariancji, wraz z zagwarantowang symetria,
umozliwiajg intuicyjne konstruowanie heurystyk usprawniajacych przeszukiwa-
nie przestrzen rozwigzan. Ponadto sposréd wszystkich rozktadéw ciaglych o
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ustalonej wariancji, rozklad normalny wnosi najwieksza ilo$é informacji [52] o
przestrzeni rozwiazan, co ma kluczowe znaczenie w przypadku braku wiedzy
a-priori o rozwazanym problemie. Niemniej jednak stosowanie rozktadu normal-
nego w operatorze mutacji algorytmow ewolucyjnych nie jest wolne od wad.
Wspomniana wyzej symetria wzgledem wektora oczekiwanego, narzuca bowiem
rygorystyczne ograniczenie na czesto$é polepszania rozwiazania [95, 96]. Miano-
wicie dla najprostszych, liniowych funkcji celu prawdopodobienstwo otrzymania
rozwiazania o lepszej jakosci niz najlepsze dotychczas znane wynosi zaledwie 0.5
[20]. Ponadto, w przypadku optymalizacji wielowymiarowej, wiele komplikacji
rodzi, znamienny dla rozkladu normalnego tzw. efekt otoczenia [85], przejawia-
jacy sie pogorszeniem jakoéci otrzymywanych rozwiagzan. Kolejnym powodem,
przemawiajacym na niekorzy$¢ normalnego modelu przeszukiwan jest niewy-
starczajaca elastycznos¢ rozkladu w pogodzeniu zadan eksploracji oraz eksplo-
atacji przestrzeni rozwiazan [42, 46, 85]. Granica pomiedzy pojeciami eksplora-
cji i eksploatacji, w kontekscie optymalizacji, ma bardzo czesto forme umowna.
W potocznym rozumieniu, eksploracja odnosi si¢ przewaznie do zdobywania
nowej wiedzy, natomiast eksploatacja ma na celu wykorzystanie wiedzy juz po-
siadanej. Zatem przektadajac powyzsze pojecia na jezyk algorytméw ewolucyij-
nych, zdolnoéci eksploatacyjne moga by¢ postrzegane jako zdolnosci algorytmu
do przeszukiwania bezposredniego otoczenia rozwiazania bazowego o niewiel-
kiej srednicy. Z drugiej strony, zdolnosci eksploracyjne, moga by¢ utozsamiane
ze zdolnoSciami przeszukiwania obszaréw wykraczajacych poza obszar uwaza-
ny za bezposdrednie sasiedztwo rozwiazan juz znanych. Najwiekszej przeszkody
na drodze do zaprojektowania uniwersalnego algorytmu optymalizacji globalnej,
nalezy upatrywaé¢ w trudnosci polegajacej na potaczeniu dwoéch wspomnianych,
wzajemnie wykluczajacych sie zadan [46]. Rozklad normalny natomiast, mozna
skonfigurowaé jedynie w sposéb zapewniajacy badz to efektywne przeszukiwa-
nie bezposredniego otoczenia aktualnie najlepszego rozwiazania badz obszaréw
znacznie od niego oddalonych. Wszystkie przytoczone wyzej fakty, przyczynity
sie poszukiwania bardziej niezawodnych rozktadow eksploracyjnych.

Na przestrzeni ostatnich dziesieciu lat wzroslo zainteresowanie, spotecznosci sku-
pionej wokol obliczen ewolucyjnych, rozkladami Cauchy’go [85],[104], [135],[136],
[30] a takze sporadycznie rozkladem Levy’ego [36, 88]. Oba modele, obok roz-
ktadu normalnego, sa jedynymi rozkltadami stabilnymi, dla ktérych istnieje ana-
lityczna postac¢ funkeji gestosci. Klasa a-stabilnych rozktadéw prawdopodobien-
stwa cieszy sie obecnie duzym, i stale rosnacym zainteresowaniem, szerokiej rze-
szy specjalistéw. Rozklady te znalazly szerokie zastosowanie w ekonomii [40],
finansach [72], przy modelowaniu ryzyka [45], modelowaniu ruchu w sieci in-
ternetowej [64], przetwarzania sygnaléw radarowych [5], [16], analizy szeregdéw
czasowych [7] 1 wielu innych dziedzinach [82].

Wedtug najlepszej wiedzy autora, jedynymi pracami traktujacymi klase rozkta-
dow stabilnych, jako narzedzie optymalizacji globalnej, w sposéb kompleksowy,
sa prace Gutowskiego [46], Lee i Yao [63] oraz Obuchowicza i Pretkiego [88]. Nie-
mniej jednak wszystkie cytowane powyzej pozycje, uwzglednialy jedynie wek-
tory stabilne ztozone z niezaleznych zmiennych losowych. Jakkolwiek taki spo-
sob konstrukcji stabilnego wektora losowego nawiazuje do budowy powszechnie
stosowanego normalnego rozktadu prawdopodobienstwa, to nalezy wzia¢ pod
uwage fakt, iz w klasie wielowymiarowych rozkladéw stabilnych, wektory takie
stanowia zaledwie szczegdlny przypadek.

Wszystkie przytoczone wyzej fakty, stanowia bezposrednia przestanke dla po-
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stawienia, przyjetego w pracy, celu badawczego. W kontekscie stale rosnacego
zapotrzebowania na skuteczne metody optymalizacji globalnej, kompleksowa
analiza skuteczno$ci nowego narzedzia, jakim sa rozklady stabilne, wydaje sie
jak najbardziej pozadana.

1.3 Zadania szczegdlowe

Udowodnienie stusznosci przyjetej tezy pracy, zamierzamy osiagnaé poprzez re-
alizacje nastepujacych zadan szczegdétowych:

e zaprojektowanie operatoréw mutacji opartych o wielowymiarowe rozklady
stabilne,

e analiza zbieznosci lokalnej oraz globalnej proponowanych algorytméw,

e analiza odpornosci stabilnego operatora mutacji na niepewnos¢ zwiazana
z doborem warunkéw poczatkowych algorytmu ewolucyjnego,

e zaprojektowanie oraz weryfikacja efektywnosci procedury adaptacyjnej dla
niesymetrycznych mutacji stabilnych

e weryfikacja skuteczno$ci proponowanych rozwigzan na obliczeniowych przy-
ktadach natury inzynierskiej.

1.4 Uklad rozprawy

Organizacja niniejszej rozprawy podporzadkowana zostata realizacji przyjetych
zadan szczegdlowych i przedstawia sie nastepujaco.

Rozdzial 2 zawiera wprowadzenie w tematyke zwiazana z losowymi rozkladami
stabilnymi. Przytoczone wlasciwosci rozkladéw stabilnych, zostaly potraktowa-
ne jako punkt wyjscia do rozwazan na temat ich potencjalnych zastosowan w
algorytmach optymalizacji stochastycznej. Ponadto, przedstawione zostalty po-
wody, na podstawie ktérych mozna domniemaé, iz rozklady te moga stanowié
niezwykle silng konkurencje, dla istniejacych juz rozwiazan.

Rozdzial 3 stanowi przeglad klasycznych algorytmoéw oraz powszechnie wykorzy-
stywanych operatoréw ewolucyjnych, ktore stanowig punkt wyjsécia do rozwazan
w dalszej czesci rozprawy.

Rozdzialy 4 oraz 5 stanowia wladciwy przedmiot rozprawy z oryginalnymi osia-
gnieciami autora. Miedzy innymi odniesiono sie do tzw. efektu symetrii oraz
efektu otoczenia. W szczegdlowy sposéb zaprezentowano przyczyny powstawa-
nia obu zjawisk oraz zaproponowano operatory genetyczne, mogace zatagodzié
ich niekorzystny wplyw na skuteczno$¢ optymalizacyjna. Dokonano rowniez ana-
lizy zbieznosci lokalnej strategii ewolucyjnej (1 + 1)ES,, z izotropowa muta-
cja stabilna. Odniesiono sie¢ do kwestii odpornosci algorytmu ewolucyjnego na
niepewno$¢ zwiazang z ustaleniem optymalnej konfiguracji operatora mutacji.
Ponadto, przedstawiono procedure optymalizacyjna wykorzystujaca probabili-
styczny model stabilny do estymacji rozktadu osobnikéw populacji.

Rozdzial 5 stanowi prébe przezwyciezenia probleméw pojawiajacych sie podczas
optymalizacji globalnej o znacznej liczbie zmiennych decyzyjnych. Przedstawio-
no konstrukcje specjalnej klasy rozktadéw kierunkowych, ktére wraz ze znany-
mi heurystykami wyznaczania kierunku mutacji, postuzyty do zaprojektowania
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efektywnych algorytmoéw ewolucyjnych.

Prace zamykaja rozdzialy obrazujace zastosowania proponowanych rozwiazan
do ztozonych problemoéw technicznych. Celem rozdziatu 6 bylo zaprezentowanie
skutecznosci algorytmoéw ewolucyjnych w zadaniach projektowania odpornych
uktadéw diagnostyki przemystowej. Przede wszystkim przedstawiono sposob
okreslenia niepewnosci parametrycznej sztucznych sieci neuronowych. Ponadto
wykorzystujac technike planowania eksperymentu oraz algorytmy oparte o sta-
bilng klase rozkladéw prawdopodobienstwa pokazano, w jaki sposéb mozna roz-
wiaza¢ problem minimalizacji niepewnosci parametrycznej modeli nieliniowych.
W rozdziale tym, proponowane algorytmy postuzyly do projektowania odpor-
nych, nieliniowych obserwatoréw stanu. Zamieszczony przyklad, wykorzystujacy
tréjfazowy silnik indukcyjny, wykazal skuteczno$é zaproponowanego algorytmu
ewolucyjnego w tym niezwykle skomplikowanym zadaniu optymalizacji global-
nej.

Tres¢ rozprawy zwienczona zostala krotkim podsumowaniem najwazniejszych
wynikéw, oraz przedstawieniem kierunkow przysztych badan.
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Rozdziat 2

Rozktady stabilne

W rozdziale tym, przedstawione zostaly definicje oraz podstawowe wlasciwosci
stabilnych rozktadéw prawdopodobienstwa. W ramach niniejszej pracy, skupio-
no sie jedynie na aspektach, ktére w bezposredni sposoéb rzutujg na zagadnie-
nia zwiazane z analiza dzialania algorytmdéw ewolucyjnych. W pierwszej kolej-
nosci przytoczono definicje stabilnej zmiennej losowej. Miedzy innymi podano
twierdzenia dotyczace istnienia momentéw, asymptotycznego zachowania ogo-
néw funkeji gestosci oraz zaprezentowano procedure generowania liczb pseudo-
losowych. W drugiej czesci rozdziatu skupiono sie na przedstawieniu najwaz-
niejszych zagadnien zwiazanych ze stabilnymi wektorami losowymi. W centrum
zainteresowania znalazly sie izotropowe, symetryczne oraz niesymetryczne wer-
sje wektoréow stabilnych. Wprowadzono pojecie miary spektralnej oraz przedsta-
wiono ilosciowe wskazniki stuzace do opisu zaleznosci statystycznych pomiedzy
poszczegdlnymi sktadowymi wektora losowego.

2.1 Stabilna zmienna losowa

Rozklady stabilne mozna zdefiniowaé przynajmniej na cztery réwnowazne spo-
soby [107]. Podstawowa definicja, uwzgledniajaca fakt, ze rodzina rozkltadéw
stabilnych, tworzy grupe z operacja sumy poszczegdlnych zmiennych losowych
wyraza sie nastepujaco [82]

Definicja 5 Zmienna losowa X posiada rozktad stabilny, jesli dla dowolnych
liczb A, B > 0 istniejg liczby C > 0 oraz D € R, takie Ze:
AX,+BXs 20X+ D, (2.1)

gdzie X1, Xo oznaczajg niezaleine kopie X, a symbol 4 oznacza, ze zmienne
losowe po obu stronach znaku majg identyczny rozklad.

Poczatki rozkladéw stabilnych siegaja lat piec¢dziesiatych dziewietnastego wieku,
kiedy to Augustin Cauchy (1853) udowodnil, ze klasa funkcji f, spelniajacych
warunek

/ " expli k) fu(z) = exp(—o k] (2.2)

—00
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zachowuje swoja niezmieniong forme wzgledem operacji splotu

(Afa(A)) * (Bfa(B)) = Cfa(A)v (2'3)

dla A, B > 0 oraz C zaleznego od A, B. Pdzniejsze prace George’a Polya, Paul
Levy’ego oraz Aleksandra Khinchine’a pozwolity na sformulowanie bardziej pre-
cyzyjnej definicji rozkladu stabilnego [107]

Definicja 6 Zmienna losowa X posiada rozklad stabilny, jesli istniejg parame-
try: a € (0,2], 0 > 0, B € [-1,1] oraz p € R takie, Ze jej funkcja charaktery-
styczna posiada nastepujgceg postac:

dla o #1
(=

o(k) = exp( — (k| (1 — ifsign(k)tan( ) +mk) (2.4)

dlaa=1
(k) = exp( —olk|(1+ iﬁsign(k)%ln(|k|)) + i,uk) (2.5)

gdzie a jest indeksem stabilnosci, B jest parametrem skosnosci, o oznacza para-
metr skali rozkladu, u jest parametrem lokalizacji oraz

1 jesli x>0
sign(z)s 0  jesli x=0 (2.6)
—1 jesli =<0

Funkcja charakterystyczna, pojawiajaca sie w definicji (6) moze by¢ postrzegana
jako wartos$¢ oczekiwana zespolonej zmiennej losowej exp(jkX) lub transformata
Fouriera funkcji gestosci X:

o0 oo

exp(jkx)dF(z) = / exp(jkx) f(z)dx, (2.7)

—00

(k) = Elexp(j k X)] = /

— 00

gdzie F(z) i f(z), sa odpowiednio dystrybuanta i funkcja gestosci zmiennej
losowej X. Aby podkredli¢ fakt, ze rozktady stabilne okreslone sg przez cztery
parametry rzeczywiste, dla ich oznaczenia zarezerwowano notacje S, (o, 3, 1)
[82, 107]. W wielu miejscach niniejszej rozprawy, w centrum zainteresowania

beda lezaly symetryczne rozklady stabilne, dla ktérych zachodzi X 4 _X.
Rozklady o zadanej wlasnosci otrzymuje sie poprzez przyjecie § = 0 oraz u = 0.
Dla ich oznaczenia, w literaturze stosuje si¢ osobne oznaczenie S,.S(c). Warto
zauwazy¢, ze funkcja charakterystyczna symetrycznych, stabilnych zmiennych
losowych przyjmuje znacznie prostsza postaé

(k) = exp( — o°[k|) (2.8)

2.1.1 Wpybrane wlasciwosci

Charakterystyczna cecha rozkladow stabilnych jest zachowanie rozkladu pod-
czas operacji sumowania niezaleznych zmiennych losowych. Naturalnie, podczas
tej operacji zmianie ulegaja parametry rozkladu wynikowego, co znajduje swoje
odzwierciedlenie w ponizszym twierdzeniu [107]
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Twierdzenie 1 Nich X7 i X5 bedg niezaleznymi zmiennymi losowymi o roz-
ktadach odpowiednio X1 ~ S (01,81, 1) oraz Xo ~ So(09, B2, p2). Wowczas
suma X1+ Xo ~ S, (0, B, 1), gdzie poszczegdlne parametry rozkladu wynikowego
zwigzane sq nastepujgcymi zaleznosciami:

_ Biof + Baoy

o =(of+o)"" B=—
1 2

;b= e (2.9)
Parametr o najczesciej okreslany jest mianem parametru skali. Szczegdlne zna-
czenie parametru o dla klasy rozkladéw stabilnych, znajduje potwierdzenie w
twierdzeniu

Twierdzenie 2 Niech X ~ S, (0,8,u) oraz a oznacza réing od zera liczbe
rzeczywistq. Wowczas, prawdziwe sqg ponizsze rownosci:

o diaa#1
aX ~ Sy (|a|o,sign(a)B, ap) (2.10)

o dlaa=1 5
aX ~ Si(|a|o,sign(a)B, ap — ;aln(|a\)aﬁ) (2.11)

Uwaga 1 Mozliwosé skalowania rozkladow stabilnych, wyrazona w twierdzeniu
2, nabiera szczegdlnego znaczenia w kontekscie ich potencjalnych zastosowan w
algorytmach ewolucyjnych. Mianowicie, klasyczna metoda adaptacji operatora
mutacji tzw. requla 1/5 sukcesu (ang. one-fifth success rule) [10, 21, 20] pole-
ga na utrzymywaniu czesto$ci mutacji skutkujgcych poprawieniem rozwigzania
w okolicach warto$ci 0.2. Heurystyka, ktora jest za to odpowiedzialna, bazuje
na wymnazaniv mutujgcej zmiennej losowej przez odpowiednio dobrane stale.
Metode tg, mozna zatem bezposrednio zastosowac do mutacji opartej o rozklady
stabilne, gdyz podczas takiej operacji wszystkie statystyki pozycyjne ulegng prze-
skalowaniu, zachowujgc swoje pierwotne znaczenie. MozZliwe jest zatem zapro-
jektowanie odpowiednich heurystyk adaptacyjnych dla standardowego rozkliadu
stabilnego (0 = 1), a nastepnie ich bardzo proste skalowanie w zaleznosci od
aktualnego parametru skali o.

Uwaga 2 Niezmienniczo$¢ wzgledem operatora sumy zmiennych losowych, mo-
ze z kolei okazal sie bardzo istotng zaletq przy konstruowaniu adaptacyjnych
procedur opartych o analize skumulowanej $ciezki ewolucyjnej [48], [19] (ang.
cumulative path-length control). W podejsciu tym, odpowiedni wybdr skali roz-
kladu eksploracyjnego o, zostaje dokonany na podstawie poréwnania teoretycznej
dlugosci $ciezki, jakg powinien pokonaé algorytm ewolucyjny przy braku presji
selekcyjnej b, z diugoécig obserwowang. Niewqgtpliwg zaleta zachowania rozkla-
du podczas kumulowania poszczegolnych przemieszczen w przestrzeni rozwiqgzan,
jest fakt, iz zawsze znamy teoretyczny rozklad dlugosci Sciezki. Mamy zatem
mozliwo$é utworzenia heurystyki sterujgcej zasiegiem mutacji w oparciu o pew-
ne statystyki charakteryzujgce rozklad dlugosci sciezki, co byloby nie moZliwe w
przypadku nieznajomosci teoretycznego rozktadu diugo$ci Sciezki ewolucyjney.

Rozklady stabilne, co gtéwnie stoi na drodze do ich jeszcze szerszego spopula-
ryzowania, generalnie nie posiadaja analitycznych postaci funkcji gestosci. Jed-
nakze, sa one znane dla trzech szczegdlnych przypadkow:

lzazwyczaj termin ten odnosi sie do sytuacji, w ktérej funkcja dopasowania nie faworyzuje

zadnych rozwigzan, co sprowadza sie do przypadku bladzenia losowego
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e S5(0,0, ) - rozklad normalny

2
fa(zx) = 2171_0 exp <($202M)> , —o0o<x < 00, (2.12)

e S1(0,0,u) - rozklad Cauchy’ego

1 o

- - 2.13
e By AT o0 < x < 00, (2.13)

fo(z) =

e Si/2(0,1, ) - rozklad Levy’ego

fr(z) = \/Z(x _2)3/2 P (_2(:17 — 1)

o

0.7

—0=0.5

o
w

o
N
a

f(x;0,1,0,0)
f(x;1.5,1,3,0)
°
2 e
5 S

o
[

0.05

—0=025 —u=-15
---6=075 L ---p=-05
g1

—-g=2

f(%1.5,6,0,0)
f(x1.5,1,0,1)

Rysunek 2.1: Wplyw parametréw («,5,0,u) na postaé funkcji gestosci rozktadu
prawdopodobienstwa

Rozklady maksymalnie prawostronnie skosne (8 = 1), odgrywaja w calej klasie
rozkladow stabilnych szczegdlng role. Mianowicie, moga one by¢ postrzegane
jako podstawowe bloki, z ktérych zbudowany jest dowolny rozktad tej klasy, o
czym méwi ponizsze twierdzenie [107]

Twierdzenie 3 Niech X bedzie stabilng zmienng losowg X ~ S (o, B, 1) dla
a € (0,2). Wowczas, istniejg dwie niezalezne zmienne losowe Yy oraz Ya o
identycznym rozkladzie S, (0,1,0), takie Ze
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e a#£1

e a=1
o2 (S (e 0 - )

W licznych zastosowaniach praktycznych, gdzie rozktady prawdopodobienstwa
stuza do modelowania réznej natury niepewnosci, podstawowymi wielkosciami
charakteryzujacymi zmienne losowe sa ich dwa pierwsze momenty centralne t.j.
warto$¢ oczekiwana E(X) oraz wariancja Var(X) = E(X?) — (E(X))?. Fakt
istnienia tzw. cigzkich ogonéw, ktore sa konsekwencja wolnej zbieznosci asymp-
totycznej funkcji gestosci, skutecznie uniemozliwia zastosowanie wspomnianych
statystyk, o czym przekonuje nastepujace twierdzenie [107]

Twierdzenie 4 Niech X ~ S,(0,3, 1) dla o € (0,2). Wowczas zachodzi:

< oo dla kaidego 0<p <«
B(x17) = { o 0<p

=00 dla kazdego P>« (217)

Uwaga 3 Z twierdzenia 4 wynika brak wariancji dla wszystkich rozkladow sta-
bilnych z wyjatkiem rozkladu normalnego (o = 2). Co wiecej, dla o < 1 nie
istnieje nawet wartos¢ oczekiwana stabilnej zmiennej losowey.

Tloéciowe ujecie zjawiska polegajacego na przemieszczaniu masy prawdopodo-
bienstwa z centralnej czesci rozkladu do jego ogondéw, zawarte jest w kolejnym
twierdzeniu [107]

Twierdzenie 5 Niech X ~ S, (0,8, 1) dla o € (0,2). Wowczas

lim P(X > 2) = 2= Cy it P o (2.18)

r—00 2
gdzie

Co = (/000 :c*"‘sin(:c)dx)_l (2.19)

Brak wariancji, a w niektérych przypadkach takze wartosci oczekiwanej ma swo-
je daleko idace konsekwencje dla przebiegu procesu przeszukiwania przestrzeni
rozwigzan. W celu zobrazowania niektorych z nich poshuzmy sie nastepujacym
scenariuszem. Rozpatrzmy mianowicie jedna z najprostszych strategii ewolu-
cyjnych (1 + 1)ES, w ktérej zastosujmy stabilng zmienng losowa zaburzajaca
rozwiazania 0Z ~ S,5(0). Zalézmy, ze inicjujac wspomniany algorytm z punk-
tu 9 € R, w przeciagu N kolejnych iteracji obserwowano same sukcesy tzn.
kazda mutacja skutkowata poprawa rozwigzania. To, z pozoru wyidealizowane,
zalozenie niekoniecznie musi byé¢ oderwane od rzeczywistosci, gdyz dla wielu
funkcji celu oraz niewielkiego N, sytuacja taka jak najbardziej moze mie¢ miej-
sce. Wowczas, rozwiazanie po N iteracjach, w sensie statystycznym, wyrazone
jest przez zaleznosé

N
TN = TN_1 +UZk=JJ0+UZZk, (2.20)
i=1
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7 zaprezentowanych dotychczas wlasciwoéci stabilnych zmiennych losowych wy-
nika, ze Zfil Zy, posiada rozklad stabilny S, S(N'/®). Rozwazmy przemieszcze-
nie jakie w trakcie wspomnianych iteracji nastapitlo w przestrzeni rozwigzan:

A:r:|;vN—$0\:aN1/O‘|Z| (2.21)

Warto zauwazy¢, ze w przypadku rozkladu normalnego (o = 2), oczekiwana
wartosé przemieszczenia wynosi:

E[Az] = U\/ﬁ% (2.22)

Tym samym, w przypadku mutacji gaussowskiej, otrzymujemy prosta zaleznosé:
im wigcej generacji IV, tym wicksze prawdopodobienstwo eksploracji dalej po-
lozonych obszaréw przestrzeni rozwiazan. Regula ta nie znajduje potwierdzenia
w przypadku stabilnych rozktadéw zaburzajacych dla a < 1, gdyz mamy

E[Az] = oNY*E[|Z]] = 00 (2.23)

Oznacza to, ze oczekiwana wartos¢ przemieszczenia, nie zalezy od liczb wyko-
nanych krokéw, a znacznie oddalone obszary moga zosta¢ eksplorowane réwnie
dobrze w przeciagu jednej, jak i kilku iteracji. Cecha, ta przejawia sie mozliwo-
$cia czestego wystapienia tzw. makromutacji, czyli przemieszczen w przestrzeni
przeszukiwan, znacznie rézniacych sie od najczesciej obserwowanych wartosci.
Mechanizm makromutacji, z pewnoscia umozliwia tatwiejsze omijanie szerokich
basenéw przyciagania rozwiazan lokalnych, co moze mie¢ bezposredni wplyw
na polepszenie skutecznosci optymalizacyjnej algorytméw ewolucyjnych wyko-
rzystujacych rozktady stabilne. W nawiazaniu do powyzszych uwag, rodzi sie
jednoczesnie pytanie dotyczace, rownie waznej, optymalizacji lokalnej. Miano-
wicie, istotnym zagadnieniem jest problem utraty precyzji podczas eksploatacji
bezposredniego otoczenia punktu bazowego xg, ktéry jest konsekwencja braku
wartosci oczekiwanej dla przemieszczenia (2.23). Pierwsza, bardziej intuicyjna,
préba odniesienia sie do tej kwestii, moze polegaé na obserwacji wykreséw funk-
cji gestosci (rysunek 2.1 - (a)). W klasie rozkladéw stabilnych mozna bowiem
zaobserwowaé nastepujaca prawidlowosé: dla dowolnych indekséw stabilnosci
0 < a1 < ag < 2 istnieje liczba ¢t > 0, taka ze spelniona jest nieréwnoscé

P(|sa15(a)\ < t) > P(|Sa25(a)‘ < t) (2.24)

Nieréwnosé (2.24) oznacza istnienie bezposredniego otoczenia punktu bazowego,
w ktérym wygenerowanie rozwiazania alternatywnego, bedzie bardziej prawdo-
podobne dla rozkladéw o mniejszych indeksach stabilnosci. Oczywiscie nie jest
sprawa do konca jasna, na ile fakt istnienia takiego otoczenia, w rzeczywistosci
przektada sie skutecznos$é¢ optymalizacji lokalne;j.

Do problemu eksploatacji przestrzeni rozwiazan za pomoca rozkladéw stabil-
nych, mozna odnies¢ sie réwniez w bardziej wiarygodny i przekonywujacy spo-
sob. Mianowicie, warto zauwazy¢, ze wiekszo$¢ algorytméw ewolucyjnych, two-
rzac populacje rozwiazan alternatywnych, dokonuje wiecej niz jednokrotnego
zaburzenia rozwiazan rodzicielskich. Najbardziej oczywistym przykladem takiej
sytuacji jest strategia ewolucyjna (1, A\)ES, czy algorytm ESSS, dla ktérego ope-
rator miekkiej selekcji powoduje powielanie najlepszych rozwiazan. Oznaczajac
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ciag realizacji zmiennych losowych Z1,Z2s,..., 72\ gdzie Z; ~ S,5(0), stoso-
wanych do zaburzenia rozwiazania xg, sprobujmy odnies¢ sie do nastepujacego
pytania: czy braku momentéw dla przemieszczenia dokonywanego na podstawie
jednokrotnego zaburzenia oznacza jednoczesnie, iz warto$¢ ta nie bedzie istnieé¢
takze w przypadku zaburzenia wielokrotnego ? Ot6z odpowiedz na powyzsze py-
tanie jest negatywna, a jej uzasadnienie, bazujace na pojeciu statystyki rankin-
gowej (ang. order statistics), podaje nastepuje twierdzenie (dowdd zamieszczony
zostal w dodatku B)

Twierdzenie 6 Niech Z ~ |S,S(0)| bedzie zmienng losowq. Wowczas k-ty
moment zmiennej losowej Z;.» istnieje, wtedy t tylko wtedy, gdy zachodzi naste-
PUIGCa NLerownosc:

k—aA—i+1)<0 (2.25)

Powyzsze twierdzenie méwi dokladnie tyle, iz uporzadkowanie zaburzajacych
zmiennych losowych wedtug schematu: Z1., < Zs.\ < ... < Z).) sprawia, ze
nawet dla indeksu stabilnosci v < 1 wystepuja wartosci oczekiwane przemiesz-
czenia (2.23). Co wiecej, na wykresie przedstawiono, wyznaczone numerycznie,
wartosci oczekiwane zmiennej losowej Zp 5, = Z1.» dla réznych indekséw sta-
bilnoéci.

R —-—0=2
05/ Lo 0=15
0.45 el

-©-0=0.5

°‘~e-_°_
T0--e-
I I -9

L L L L
4 6 8 10 12 14

Rysunek 2.2: Wartosci oczekiwane zmiennej losowej Z;.\ w zaleznosci od liczby
zaburzen A

Uwaga 4 Z twierdzenia 6 wynika, ze wartosé¢ oczekiwana zmiennej losowej, kto-
ra odpowiada najblizszemu zaburzeniu sposréd \ prob, w przypadku rozkladow
stabilnych, istnieje, jesli A > é Znacznie bardziej zadziwiajgce jednak jest to,
ze zaczynajge od A > 3 wartosci oczekiwane dla rozkladow o ciezszych ogonach
przyjmujq mniejsze wartosci. Stwarza to sytuacje, w ktorej dokonujge A > 3 prob
zaburzen punktu bazowego xq, z rozkladami o mniejszym indeksie stabilnosci
a, mamy gwarancje bardziej precyzyjnej eksploatacji otoczenia punktu xg. Pa-
mietajgc jednoczesnie o tym, iz mniejsze o umozliwia otrzymywanie czestszych
makromutacji, odpowiedzialnych za eksploracje przestrzeni rozwigzan, istnieje
nadzieja, Ze klasa rozkladow stabilnych moze stanowié panaceum na odwieczny
problem polgczenia dwdch wykluczajgcych sie zadan: eksploracyi oraz eksploata-
cji.

Algorytmy ewolucyjne, z racji bardzo prostej heurystyki ukierunkowujacej pro-
ces przeszukiwania przestrzeni rozwiazan, zazwyczaj wymagaja duzej liczby
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epok, aby osiagnaé¢ zadowalajacy wynik. Czesto przez to, sa postrzegane jako al-
gorytmy o duzej ztozonosci obliczeniowej, ktore w dobie obecnych komputeréw,
nie znajduja zastosowania w optymalizacji odbywajacej sie w czasie rzeczywi-
stym. W Swietle powyzszych uwag, szczegdlnego znaczenia nabiera kwestia zto-
zonosci obliczeniowej procedury, stuzacej do generowania liczb pseudolosowych
o rozkladzie stabilnym. Okazuje sie, ze jesli rozpatrzymy niezalezne zmienne lo-
sowe: W ~ EXP(1) ? oraz U ~ U(5F, 5)? wykorzystujac twierdzenie 7 mozna
w latwy sposéb zbudowaé generator odpowiednich liczb pseudolosowych.

Twierdzenie 7 Niech W ~ EXP(1) iU ~ U(5", §) bedg dwoma niezaleinymi

zmaiennymi losowymi. Wowczas zmienna losowa X postaci

X

d sin(a U) (cos((l—a)U))lifa

(sin(U))V/e w (226)

posiada standardowy rozklad a-stabilny, t.j. X ~ S4(1,0,0).

Kolejne twierdzenie zostanie przytoczone ze wzgledu na swoja kluczowa role jaka
ogrywa przy konstrukcji rozkladéw stabilnych o sferycznej symetrii (rozdzial
2.2.1)

Twierdzenie 8 Niech X1 ~ S,/ (0,0,0) oraz Xo ~ S, (cos( oy T 1, O) dla

2a’

0<a<a < 2. Wowczas zachodzi:
X1 X,/ ~ 8u(,0,0) (2.27)

Uwaga 5 Przyjmujgc o = 2 w twierdzeniu 8, mozna zauwazyé, Ze dowolny
rozklad stabilny S, (c,0,0) moze zostaé otrzymany z rozkladu normalnego, t.j.
N(0,A), tzn. gdy odchylenie standardowe jest stabilng zmienng losowg A ~

Sa/2<cos(%a)%, 1,0).

2.2 Wielowymiarowy rozktad stabilny

W kontekscie zastosowan rozkladéw stabilnych w stochastycznych algorytmach
optymalizacji globalnej najwicksze znaczenie odgrywaja rozklady wielowymia-
rowe. Ogdlnie, rozkltady te mozna zdefiniowaé¢ w sposéb podobny, jak to miato
miejsce w przypadku ich jednowymiarowych odpowiednikdw.

Definicja 7 Wektor losowy X = [X1, Xa, ..., X,]T jest stabilnym wektorem w
R™ jesli dla dowolnych liczb A, B > 0 istnieje liczba C > 0 oraz wektor D € R",
taki Ze zachodzi rownosé

AXD 4 Bx® LoXx 4D, (2.28)
gdzie X orgz X® sq niezaleznymi kopiami wektora losowego X .

Ogdlna definicje 7, ktéra uwypukla najbardziej charakterystyczna ceche stabil-
nych wektoréw losowych, mozna sprecyzowaé narzucajac warunki konieczne i
wystarczajace na posta¢ funkcji charakterystycznej

2EXP()) oznacza rozktad wykladniczy z wartoscia oczekiwang réwna 1.
3U(a, b) oznacza rozktad réwnomierny na przedziale (a, b)
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Definicja 8 Wektor losowy X posiada wielowymiarowy rozkiad stabilny, jesl
jego funkcje charakterystyczng (k) = Elexp(—i kTX)] mozna przedstawié w
nastepujgcej postaci

dla o #1
o(k) = exp(— / \k:Ts|“(lfisgn(kTs)tan(E))F(ds)Jrik:Tuo) (2.29)
S(d) 2
dlaa=1

2
o(k) = exp(—/ |kTs|(1fifsgn(kTs)ln|k:Ts|)F(ds)+z'k:T;L0) (2.30)
S(n) ™
gdzie T'(+) jest miarg spektralng, a p oznacza wektor polozenia.

Wybrane wlasciwosci oraz pojecia

Jednym z niezbednych warunkéw na to, aby wektor losowy X posiadal rozklad
tej samej klasy co zmienna losowa X, jest istnienie funkcji ¢(b), takiej, aby dla
kazdego b € R™ zachodzila réwnoéé: b* X = ¢(b) X. Oznacza to, iz w przypadku
wektora stabilnego X, kazda kombinacja liniowa jego elementéw, musi posiadaé
jednowymiarowy rozktad stabilny. Ponizsze twierdzenie pokazuje, ze zwiazek ten
rzeczywiscie zachodzi dla wektoréw stabilnych.

Twierdzenie 9 Kazda kombinacja liniowa Y = b' X = 2?21 b; X; poszcze-
golnych skladnikow stabilnego wektora losowego X jest stabilng zmienng loso-
wq, t.3. Y ~ So (0w, Bb, tb), gdzie poszczegdlne parametry przyjmuje nastepujgce
warto$ci:

op = (/SW |st|ar(ds))1/a (2.31)

By = U,;a/ sign(st)|st|°“]."(ds)7 (2.32)
5
b 1 a#l
= 2.
Ko { b -2 [o b sln(|b"s|)T(ds) a=1 (2.33)

Uwaga 6 Stosujgc zaleznosci wystepujgce w twierdzeniu 9, mozna w bardzo
tatwy sposob wyznaczyé dowolne rozklady brzegowe stabilnego wektora losowe-
go. W odniesieniu do stochastycznych metod optymalizacji, zaleznosci te, mogaq
postuzyc do zdefiniowania rozkiadu prawdopodobienstwa dla poszczegdlnych pod-
przestrzeni zbioru rozwigzan dopuszczalnych. Stabilna postaé rozkladow brzego-
wych, zapewnia rowniez, Ze kazda podprzestrzen jednowymiarowa réwniez bedzie
probkowana z rozkladem ciezkoogonowym, co w znacznej mierze moze utatwic
interpretacje uzyskiwanych wynikow.

Bardzo waznym wynikiem, ulatwiajacym zrozumienie zwiazku pomiedzy miarg
spektralng stabilnego wektora X a jego rozkladem, jest twierdzenie [11]

Twierdzenie 10

 P(X € Cone(4)||X]>7) 4
Jm P(IX[ > 1) T (s’ 239

gdzie Cone(A) = {x € R": ||z| > 0, e €AC Sm}
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Uwaga 7 W kontekscie zastosowan wielowymiarowego rozktadu stabilnego do
zaburzen rozwigzan w stochastycznych algorytmach optymalizacyi globalnes, twier-
dzenie 10 ma szczegdlnie wazne znaczenie. Otoz znajgc rozklad miary spektralnej
na sferze jednostkowej, wiemy dokladnie w jakich kierunkach najczesciej bedg
zachodzity makromutacje.

Najbardziej intuicyjny wglad w charakter wielowymiarowych rozktadéw praw-
dopodobienstwa, dostarcza postaé¢ ich funkcji gestoséci. Niestety w przypadku
wektoréw stabilnych, gestosci te dane sa jedynie w postaci catkowej [3]

dla o # 1
o) = [ (T ) s e

edzie
Gon(v, B) = (271r)n /0 ~ cos(vu— Ftan( Ty exp(—u®))du (2.36)

dlaa=1 r

pe) = [ o (EEE pw)o(as (2an

edzie
Gin(v, ) = ﬁ /OOO cos(vu — %umn(u))unflexp(fu))du (2.38)
Bodajze najprostszym wektorem stabilnym X = [X1, Xo, ..., X,|T jest wersja

zawierajaca wzajemnie niezalezne, symetryczne elementy stabilne, tj. X1,Xs,..., X,
~ 5,5(0). Wektory takie, wielokrotnie wykorzystywane w obliczeniach ewolu-
cyjnych [10, 23, 85, 88], moga by¢ postrzegane jako uogélnienie wektora normal-
nego N (0, o I)n). Wykorzystujac zaleznosci (2.35)-(2.37), na rysunku 2.3, zosta-
ly zaprezentowane przykladowe funkcje gestosci powyzej rozwazanych wektoréw
stabilnych.

Uwaga 8 W miare obniZania wartosci indeksu stabilnosci a obserwujemy na-
stepujgceq prawidtowosé. Masa prawdopodobieristwa w coraz wiekszym stopniu zo-
staje skupiona wokot osi ukltadu wspotrzednych. Powoduje to stopniowe odejscie
od symetrii sferycznej. Stosujgc rozwazane wektory w algorytmach optymalizacyi
stochastycznej, nalezy zatem pamietaé, iz decydujgc sie na mniejszy indeks sta-
bilnosci, sprawiamy, Ze kierunki wyznaczone przez osie ukladu wspdlrzednych,
bedq probkowane intensywniej niz inne kierunki przestrzeni rozwigzan.

Efekt braku sferycznej symetrii dla wektoréw stabilnych ma swoje powazne
konsekwencje dla sposobu przeszukiwania przestrzeni rozwiazan. Na rysunku
2.4 zaznaczone zostaly trajektorie dwuwymiarowej czasteczki zaburzanej przez
rozwazany stabilny wektor losowy. Zachowanie bardzo zblizone do tego przed-
stawionego na rysunku 2.4 mozna bardzo czesto zaobserwowaé w przypadku
algorytmow ewolucyjnych przy braku wyraznej presji selekcyjne;j.
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Obserwacja 1 Blgdzenie losowe czgsteczki zaburzanej przez wektor stabilny,
nalezy do klasy samopodobnych proceséw stochastycznych. Oznacza to niezmien-
niczo$¢ rozkladu wzgledem operacji skalowania przestrzeni, w ktorym porusza sie
czqsteczka. Efekt ten, bardzo dobrze widoczny jest na rysunku 2.4, gdzie powiek-
szenia wybranych fragmentow trajektorii, charakteryzujg sie podobnymi cecha-
mi jak obraz oryginalny. Wspomniany wczesniej efekt gromadzenia masy praw-
dopodobienstwa na kierunkach wyznaczanych przez osie uktadu wspotrzednych,
mozna zweryfikowac obserwujgce kierunki, w ktorych zachodzq makromutacje dla
a < 2.

Dla powszechnie stosowanego, w algorytmach ewolucyjnych wielowymiarowe-
go rozktadu normalnego, pojecie macierzy kowariancji pozwala jednoznacznie
zdefiniowaé wektor losowy. Kowariancja zmiennych losowych o rozktadzie nor-
malnym posiada prosta, intuicyjna interpretacje i przez to, znajduje réwniez
szerokie zastosowanie przy projektowaniu procedur adaptacyjnych dla gaussow-
skiego rozkladu eksploracyjnego. Niestety pojecie to nie jest zdefiniowane dla
wektorow stabilnych. Niemniej jednak istniejg miary, ktore potrafia ocenia¢ wza-
jemna zalezno$¢ pomiedzy poszczegdlnymi elementami stabilnego wektora loso-
wego. Pierwszym, z powszechnie uzywanych pojeé, jest tzw. kowariacja (ang.
covariation) zdefiniowana nastepujaco

Definicja 9 Niech X = [X1, X2]T oznacza symetryczny wektor stabilny dla
a > 1. Wowczas kowariacja zmiennych X1, Xo zdefiniowana jest jako liczba
rzeczywista:

(X1, Xo]a = / 5185717 T(ds), (2.39)
5
gdzie T'() jest miarg spektralng wektora X, oraz a<P> = |al? sign(a).

Pojecie kowariacji, w przypadku a = 2, odpowiada kowariancji zmiennych lo-
sowych t.j. [X1, X2]a = Fcov(X1, X3). Dla stabilnych wektoréw symetrycznych
X = [X1, X5]T autokowariacja réwna jest [X1, X1]a = 0%, ajesli tylko Xy, X
sa statystycznie niezalezne zachodzi [X7, X1], = 0. Wspomniane wlasciwosci
wyraznie wskazuja na analogie do rozktadéw normalnych. Niestety, w odréznie-
niu od kowariancji, miara (2.39) nie zawsze jest symetryczna oraz liniowa. Co
wiecej, kowariacja, okreslona jest wylacznie dla symetrycznych wektoréw sta-
bilnych z indeksem « > 1, co przyczynia sie do jej ograniczonego stosowania.
Innym pojeciem powszechnie stosowanym do oceny zaleznosci pomiedzy stabil-
nymi zmiennymi losowymi, jest tzw. kodyferencja (ang. codifference).

Definicja 10 Niech X = [X1, Xo]T oznacza symetryczny wektor stabilny dla
0 < a < 2. Wowczas kodyferencja zmiennych X1, Xo zdefiniowana jest jako
liczba rzeczywista:

X1, = [|Xalla 4 [1Xellg = [[X0 = Xallg (2.40)
gdzie | X |lo = ([X1, X2]a)/® jest normq indukowang przez kowariacje.

W odréznieniu od (2.39) kodyferencja jest zawsze symetryczna, okreslona dla
calej dziedziny indeksu stabilnosci. W przypadku a = 2 pojecie to sprowa-
dza si¢ do kowariancji t.j.: 7x, x, = cov(X1, X2). Co wigcej, mozna pokazaé
[107] iz macierz {7x, x,,%,j = 1,...,n} symetrycznego wektora stabilnego
X = [X1,...,X,]7 jest dodatnio okreélona. Ponadto, dla 0 < o < 1 réwnosé
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Tx,,X, = 0 oznacza niezalezno$¢ zmiennych losowych. Wartym podkreslenia
jest rowniez zalezno$é, ktéra wskazuje na podobienstwo do pojecia kowariancji
rozkladu normalnego.

Wtasciwos$é 1 Rozpatrzmy dwa symetryczne, stabilne wektory losowe: X1 =
(X711, X12]T oraz Xo = [Xa1, Xo|T, dla ktérych rozklady brzegowe odznacza-
ja sie identycznymi parametrami skali, t.j: | X11]la = [ X12lle = [[X12lla =
1 X1,2]l. Wowezas, dla kazdego ¢ > 0 prawdziwa jest zalezno$é:

TX1,1,X1,2 < TX31,X22 — P(|X171 - X271| > C) > P(|X172 - X272| > C) (241)

Zalezmo$é (2.41) méwi o tym, ze im wieksza warto$é wspdlezynnika kodyferencii,
tym silniejszy zwiazek pomigdzy zmiennymi losowymi, i tym samym mniejsze
prawdopodobienistwo, ie bedg sie one od siebie znaczaco réznic.

2.2.1 Izotropowy rozklad a-stabilny

Rozklady izotropowe odgrywaja szczegdlna role w algorytmach optymalizacji
globalnej. W przypadku nieograniczonej przestrzeni przeszukiwan R”, mozna
doszukaé sie pewnej analogii pomiedzy nimi, a rozkladem réwnomiernie okreslo-
nym na ograniczonym zbiorze rozwiazan dopuszczalnych. Ten ostatni nie wyréz-
nia zadnego sposrod podzbioréow przestrzeni przeszukiwan, natomiast rozktady
o sferycznej symetrii, nie faworyzuja zadnego z kierunkéw przeszukiwan. Z tego
wzgledu, ich stosowanie, jest szczegélnie uzasadnione na poczatku procesu opty-
malizacji, gdzie nie posiadamy zadnej wiedzy o optymalizowanym problemie.
Pojecie symetrii pewnej funkeji f(-), nieodlacznie laczy sie z zagadnieniem jej
niezmienniczosci wzgledem okreslonej grupy przeksztatcen.

Definicja 11 Przeksztalcenie f : R™ — R, jest niezmiennicze wzgledem grupy
przeksztalcen G, jesli zachodzi:

f(x) = f(9(x)), (2.42)
dla kazdego x e R" i g € G.
Do najpopularniejszych typéw symetrii mozna zaliczy¢
o symetrie przez odwrotnosé, dla ktorej grupa G sklada sie z przeksztalcen
postaci: g(x) = g(—=x),

e symetrie permutacyjng, dla ktérej grupa G sklada sie z przeksztalcen po-
staci: g(x) = Ha, gdzie H € R™™™ jest macierza permutacji, tj. zawiera
doktadnie jedna jedynke w kazdym wierszu i w kazdej kolumnie.

e symetrie sferyczng, dla ktérej grupa G sklada sie z przeksztalcen postaci:
g(x) = Hx, gdzie H € R™*™ jest macierza ortonormalna, tj. spelniajaca
warunek HHT = I,.

o symetrie eliptyczna, dla ktérej grupa G sklada sie z przeksztalcen postaci:
g(x) = He, gdzie H € R™*" jest macierza spelniajaca warunek H"H -
04

4H - 0 oznacza, ze H jest macierza dodatnio okreslona
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W rozdziale tym nasza uwage skupimy na mutacji, ktéra bazuje na rozktadach
stabilnych o sferycznej symetrii, tzn. takich ktérych rozklad prawdopodobien-
stwa nie ulega zmianie pod wplywem obrotéw ukladu odniesienia. Generalnie,
istnieje co najmniej kilka sposobéw na zdefiniowanie izotropowego rozktadu lo-
sowego. Z punktu widzenia problemdéw poruszanych w niniejszej rozprawie naj-
istotniejsza wydaje sie definicja [38]

Definicja 12 Niech X° = (X1, ..., X,)T oznacza n-wymiarowy wektor losowy,
O(n) bedzie klasqg ortogonalnych macierzy rozmiaru n X n, oraz niech u™ ozna-
cza wektor losowy o rozkladzie rownomiernym na powierzchni n-wymiarowej kuli
jednostkowej. Wowczas, wektor X posiada rozklad o sferycznej symetrii wtedy
i tylko wtedy, gdy jeden z ponizszych warunkéw jest spetniony:

1) X° 20X* dla kazdej macierzy O € O(n),

2) funkcja charakterystyczna X° posiada postaé ¢(87 0), gdzie ¢(-) jest pewng
funkcjq skalarng, zwang generatorem charakterystycznym,

3) X° moze byé przedstawiony w postaci stochastycznej dekompozycji X° 4
ru™, dla pewnej zmiennej losowej r > 0 niezaleznej od u™ |

4) dla kazdego a € R™ zachodzi a® X* £ lla||z.

W gruncie rzeczy uogélnienie dowolnego rozkltadu jednowymiarowego do jego
wielowymiarowego izotropowego odpowiednika, nie jest zadaniem trywialnym,
chociazby z tego powodu, iz definicja nie dostarcza zadnych wskazéwek, jak
nalezy tego dokonaé¢. Na szczescie, w przypadku rozkladéw stabilnych istnieje
specjalna podklasa rozktadow stabilnych tzw. warunkowo-gausowskie rozktady
stabilne [107] (ang. sub-Gaussian distribution), ktére umozliwiaja zdefiniowanie
wektoréw o rozkladzie izotropowym [107]:

4
€(0,2), G ~ N(0,0%I,) oraz A i G sq stochastycznie niezalezne. Woéwczas:

Twierdzenie 11 Niech X5 = A'Y2QG, gdzie A ~ Sa/g(cos(ﬂ)%,az,O) , dla

a) Funkcja charakterystyczna X3, jest postaci:
o(0) = Bloxp(~j07 2)] = exp(— 2-°20°[0]%)  (2.43)

b) Wektor X: posiada réwnomiernie rozlozong miare spektralng na powierzch-
ni kuli n-wymiarowej.

Spelnienie, ktéregokolwiek z warunkéw wyrazonych w twierdzeniu 11 przez wek-
tor losowy, oznacza jednoczes$nie, ze wektor ten charakteryzuje sie rozkltadem
izotropowym. Aby sie o tym przekonaé, wystarczy zauwazy¢, ze funkcja charak-
terystyczna (2.43) zalezy jedynie od wartosci ||@]], co w nawiazaniu do punktu
drugiego twierdzenia 12, natychmiast potwierdza istnienie sferycznej symetrii.

Uwaga 9 Tuwierdzenie 11 pozwala wykorzystaé dekompozycje stochastyczng X;,
AY2@ do zaprojektowania generatora wektoréw losowych o izotropowym roz-
ktadzie stabilnym. Wykorzystujgc twierdzenie 7 oraz jedng z powszechnie zna-
nych procedur otrzymywania liczb pseudolosowych o standaryzowanym rozkla-
dzie normalnym, mozemy z latwosdciq otrzymaé stabilny wektor izotropowy X7,.
Co wazne, w stosunku do procedur formujgcych wektory normalne, catkowity
koszt otrzymania wektora izotropowego jest powiekszony o naklady poniesione
na wygenerowanie tylko jednej pseudolosowej liczby stabilnej.
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Wybrane wlasciwosci oraz pojecia

Wiadomo, ze kazda kombinacja liniowa wektora stabilnego musi by¢ stabilng
zmienng losowa (twierdzenie 9). W przypadku wektora izotropowego X zmien-
na ta jest symetryczna S, S (o), gdzie o, wyznaczone jest z zaleznosei (2.31). W
przelozeniu na operator mutacji, oparty o rozwazana klase rozkladéw, oznacza
to, ze kazda z jednowymiarowych podprzestrzeni zbioru rozwiazan, bedzie prze-
szukiwana zgodnie z rozkladem S, S(0). Stwierdzenie to oczywiscie ma charak-
ter statystyczny, gdyz poszczegdlne wspdirzedne musza wykazywaé wzajemng,
zaleznos¢.

Sferyczna symetria rozkladu eksploracyjnego oznacza, sprawiedliwe traktowa-
nie kazdego kierunku przeszukiwan. Réwnomierny rozktad miary spektralnej,
o ktorym mowa w twierdzeniu 11, w potaczeniu z twierdzeniem 10, powoduje
rowniez, ze prawdopodobienstwo wystapienia makromutacji nie zalezy od kie-
runku w przestrzeni rozwiazan. Izotropowy wektor stabilny, ustala zupelnie inne
reguly przegladu zbioru rozwiazan, niz to miato miejsce dla wektora z niezalez-
nymi komponentami stabilnymi. Dla zobrazowania réznic pomiedzy tym dwoma
przypadkami, na rysunku 2.5 przedstawiono przyktadowe trajektorie btadzenia
losowego dla zaburzen realizowanych w postaci stabilnego wektora izotropowego
X°.
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Rysunek 2.5: Symulacja btadzenia losowego na podstawie 1000000 modyfikacji
czasteczki zgodnie z izotropowymi rozktadami stabilnymi. Zakreslone trajekto-
rie po prawej stronie odpowiadaja réznym wykltadnikom stabilnoéci: (a) - a = 2,
(b) - a = 1.5,(c) - « = 1,(d) - @ = 0.5. Wykresy umieszczone z lewej strony
przedstawiaja powiekszone zaznaczone obszary
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Obserwacja 2 Przyklad blgdzenia losowego ujawnia fraktalng nature stabil-
nych rozktadow izotropowych. Mozna zaobserwowaé, iz powiekszone wybrane
fragmenty trajektorii, do zludzenia przypominajg strukture trajektorii pierwot-
nej. Godnym podkreslenia, jest rowniez fakt wystepowania makromutacji w do-
wolnych kierunkach przestrzeni przeszukiwan.

W przypadku algorytméw stochastycznych, ktére korzystaja z réznych rozkla-
dow eksploracyjnych, znajomo$é funkcji gestosci, daje przyblizone pojecie o spo-
sobie przeszukiwania przestrzeni rozwiazan. Majac na wzgledzie fakt, iz anali-
tyczna postaé funkcji gestosci stabilnych zmiennych losowych (rozdzial 2.1) nie
jest znana, naiwnos$cig byloby oczekiwanie, ze postacé taka bedzie znana w przy-
padku ich izotropowych odpowiednikéw. Jednakze pewna, ogdlna wiedza, na
temat postaci funkcji gestoséci rozkltadéw izotropowych, jednak dysponujemy.
Mianowicie, wiadomo, ze kazda funkcja o sferycznej symetrii, w tym funkcja
gestoéci, musi byé funkcja iloczynu skalarnego x”a, ktéry jest funkcja mak-
symalnie niezmiennicza [123] wzgledem przeksztalcen zachowujacych symetrie.
Ponadto, wykorzystujac definicje odwrotnej transformaty Fouriera, mozna po-
kazaé¢ (dodatek A), ze funkcja gestosci h(x) n-wymiarowego, izotropowego, sta-
bilnego wektora losowego moze zostaé przedstawiona w nastepujacej postaci
caltkowej:

[eS) 1
hzx) = C(n)/ / " lexp(—2726%r%)cos(r||||t) (1 — tQ)%Sdt dr, (2.44)
o Jo

gdzie
22—n

(%)

C(n) = (2.45)
Aby zobrazowaé sposéb, w jaki masa prawdopodobienstwa, rozwazanych wek-
toréw losowych, rozklada sie w przestrzeni przeszukiwan, na rysunku 2.6 przed-
stawiono przekroje ¢(r) funkcji gestodci (2.44), tj. ¢p(h) = h(rey).

o(n

Rysunek 2.6: Przekrdj poprzeczny funkcji gestosci izotropowego rozkladu sta-
bilnego dla dwéch przykladowych wymiaréw wektora losowego: (a) - n = 2 (b)
- n = 6

Uwaga 10 Na podstawie rysunku 2.6, mozna zaobserwowac analogiczng wla-
snosé wektorow stabilnych, do tej prezentowanej w rozdziale 2.1, poSwieconym
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ich jednowymiarowym odpowiednikom. Mianowicie, istnieje liczba v > 0, taka
ze wewngtrz kuli S™(0) mozna zaobserwowad uporzedkowanie funkcji gestosci
wzgledem indeksu stabilnosci a. Jednym ze sposobow, wyrazenia wspomnianego
porzqdku, jest zaleznoscé:

a1 < ay = Ir>0P(X5, (0) € S7(0) > P(XS, (o) € S*(0)).  (2.46)

Odnoszac (2.46) do problemu zaburzania rozwigzar w operatorze mutacji, uza-
sadniona jest hipoteza, mowigca o tym, iz rozklady o cieZszych ogonach, znacze-
nie intensywniej przeszukujq przestrzen rozwigzan w bezpoSrednim sqsiedztwie
punktu bazowego.

Jedng z konsekwencji sferycznej symetrii, jest fakt, iz funkcja gesto$ci ulega
zmianie jedynie w przypadku zmiany odlegtoéci euklidesowej od érodka syme-
trii rozktadu. W wielu przypadkach, pozwala to na sprowadzenie zadania wnio-
skowania statystycznego do analizy rozkladéw jednowymiarowych. W takich
sytuacjach ogromnego znaczenia nabiera pojecie generatora gestosci rozktadu.
Jest to funkcja skalarna G : R — R, ktéra umozliwia przedstawienie wielowy-
miarowej funkcji gestosci rozktadu izotropowego g(-) w postaci:

g(x) = cG(z"x), (2.47)

gdzie c jest stala normalizujaca®, jedli tylko spetniony jest warunek [123]:

/ Y21 (y)dy < oc. (2.48)
0

Wykorzystujac wzor (2.44), generator izotropowych rozkladéw stabilnych moze
zostaé przedstawiony w postaci

/ / ~Leoxp(—2-/26% %) cos(r/Tet) (1—2) "2 dt dr, (2.49)

gdzie C'(n) zostalo zdefiniowane w (2.45). Dla podkreslenia wagi, generatoréw
gestosci, wystarczy nadmieni¢, ze pozwalaja on w zreczny sposéb wyrazié roz-
ktad normy losowego wektora izotropowego, ktéra stanowi podstawe do analizy
zdolnosci eksploracyjnych oraz eksploatacyjnych operatora mutacji (dodatek D):

27.rn/2 R . )

P(|Z|| < R) :ci/ 716G (2 dr. (2.50)
I'(n/2) Jo

Wzér (2.50) nabiera szczegdlnego znaczenia przy analizie zjawiska okreslanego

mianem efektu otoczenia [85], ktéremu duzo miejsca poswiecono w rozdziale

4.2.2.
2.3 Podsumowanie
W pierwszej czesci rozdzialu zaprezentowano najwazniejsze definicje oraz po-

jecia zwiazane z klasa jednowymiarowych rozkladow stabilnych. W szczegdl-
nosci przedstawiono wplyw poszczegélnych parametréw («, 3,0, 1) na postaé

Sniezalezng od @, taka ze [p, cG(xTx) =1
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rozktadu stabilnego, twierdzenia méwigce o braku momentéw centralnych oraz
asymptotycznym zachowaniu funkcji gestosci. Zwrécono uwage na bardzo istot-
na ceche rozktadéw stabilnych tzw. makromutacje, ktére maja kolosalne zna-
czenie dla skutecznosci oraz odpornosci algorytméw stochastycznych. Ponad-
to pokazano, iz w przypadku stabilnej zmiennej losowej a@ < 2, oczekiwana
wartos¢ przemieszczenia w przestrzeni rozwiazan, nie zalezy od liczby iteracji.
Prezentacje najwazniejszych wtasciwosci, zamyka procedura generowania liczb
pseudolosowych o zadanym rozkladzie stabilnym. Wnioski wyciagniete z obser-
wacji przyktadowych wykreséw funkcji gestosci, pozwalaja sadzi¢, ze rozktady o
mniejszym indeksie stabilno$ci moga posiada¢ zaréwno lepsze wiasciwosci eks-
ploracyjne jaki i eksploatacyjne. W celu analitycznej weryfikacji wspomnianej
hipotezy, udowodnione zostato twierdzenie méwiace o istnieniu momentéw sta-
bilnej statystyki porzadkowej.

W czesci drugiej powyzszego rozdzialu zaprezentowane zostalo pojecie stabil-
nego wektora losowego. Podobnie jak w przypadku wielowymiarowego rozkladu
normalnego, dla ktorego kazda kombinacja liniowa poszczegdlnych sktadowych
wektora losowego jest zmienng losows o rozktadzie normalnym, tak tez w przy-
padku wektoréw stabilnych, kazdy wynik kombinacji liniowej jest jednowymia-
rowym rozkladem stabilnym. Niestety, w duzej mierze, na tym koncza sie podo-
bienstwa pomiedzy wspomnianymi rozkladami. Podczas gdy dla jednoznaczne-
go okreslenia rozkladu normalnego wystarcza znajomos¢ macierzy kowariancji,
w przypadku wektorow stabilnych o < 2 pojecie takie w ogdle nie istnieje.
Dla okreslenia stopnia zaleznosci stochastycznej pomiedzy elementami wektora
stabilnego, stosuje sie natomiast takie wskazniki ilociowe jak kowariacja oraz
kodyferencja. Posrod nietypowych wlasciwosci stabilnych wektorow losowych,
odnajdziemy regresje nieliniowa, brak symetrii rozkladu warunkowego wokot
wartosci oczekiwanej, czy brak stabilnosci rozktadéw warunkowych. Podobnie,
jak to miato miejsce w przypadku stabilnych zmiennych losowych, takze dla ich
wielowymiarowych odpowiednikéw nieznane sa analityczne postacie funkcji ge-
stosci. Zamiast tego, do precyzyjnego zdefiniowania rozkladu stosuje sie funkcje
charakterystyczna, ktéra w ogdlnosci wymaga okreslenia tzw. miary spektralne;j.
Pojecie miary spektralnej powoduje, ze rozklady stabilne wykazuja si¢ duza ela-
stycznosciag w modelowaniu skomplikowanych zaleznosci pomiedzy zamiennymi
decyzyjnymi. Pamigtajac o tym, ze jedynym sposobem na zwigkszenie skutecz-
nosci stochastycznych algorytméw optymalizacji, jest precyzyjne dopasowanie
rozktadu eksploracyjnego do rozwazanego problemu, zasadnosé stosowania roz-
ktadéw stabilnych nie powinna budzi¢ watpliwosci.

Brak dostatecznej wiedzy o optymalizowanym problemie, wymusza na algoryt-
mach stosowanie rozkladu izotropowego. Rozklad ten zapewnia sprawiedliwe
traktowanie wszystkich kierunkow przestrzeni przeszukiwan. W zwiazku z tym,
zaprezentowane zostalo rowniez pojecie stabilnego rozktadu o sferycznej syme-
trii. W szczegdlnosci wyprowadzone zostaly zaleznosci catkowe, umozliwiajace
zdefiniowanie tzw. generatora gestosci, ktory zostanie wykorzystany w dalszej
czeSci rozprawy do analizy zbieznosci lokalnej strategii ewolucyjnej. Przyktad
btadzenia losowego dla stabilnych, izotropowych zaburzen czasteczki, obrazu-
je sposéb, w jaki nastepowaé bedzie proces eksploracji przestrzeni rozwiazan.
Przytoczona zaleznosé (2.50) postuzy w rozdziale 4.2.2 do wyttumaczenia efek-
tu, polegajacego na obserwowanym pogarszaniu skutecznoéci algorytméw ewo-
lucyjnych w miare zwigkszania wymiaru przestrzeni przeszukiwan.
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Rysunek 2.3: Funkcje gestoéci wektora stabilnego X = [X1, X5]” z niezaleznymi
elementami X5, X5 ~ 5,5(1). Indeksy stabilnosci: a = 2.0 (a)-(b), o = 1.5 (c)-
(d), a = 1.0 (e)-(f),a = 0.5 (g)-(h)
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Rysunek 2.4: Symulacja bladzenia losowego na podstawie 1000000 modyfikacji
czasteczki zgodnie z izotropowymi rozktadami stabilnymi. Zakreslone trajekto-
rie po prawej stronie odpowiadaja réznym wykladnikom stabilnosci: (a) - o = 2,
(b) - a = 1.5,(c) - « = 1,(d) - & = 0.5. Wykresy umieszczone z lewej strony
przedstawiaja powiekszone zaznaczone obszary.
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Rozdziat 3

Klasyczne algorytmy
ewolucyjne

Niniejszy rozdzial dokonuje krotkiego wprowadzenia w ewolucyjne techniki opty-
malizacji globalnej. W szczegélnosci przedstawione zostaly klasyczne algorytmy
fenotypowe: strategie ewolucyjne, programowanie ewolucyjne, oraz algorytm
przeszukiwania ewolucyjnego z miekka selekcja. Zdefiniowane zostaly podsta-
wowe operatory genetyczne, ktérych transparentna struktura postuzy w dalszej
czescl rozprawy do przeprowadzenia wiarygodnej analizy dzialania algorytmoéw
ewolucyjnych z mutacja stabilna.

3.1 Podstawy optymalizacji ewolucyjnej

Metody heurystyczne optymalizacji globalnej, stanowia odpowiedZ na problemy
zwiazane z niemoznoscia przegladu wszystkich rozwiazan. Wiele z tych technik
opiera sie na prostych prawach rzadzacych natura, ktére w dziewigtnastym wie-
ku doczekaly sie systematycznego opisu w pracach Charlsa Darwina (1859) oraz
Johanna Gregora Mendela (1865). W $wietle teorii ewolucji, gatunki doskona-
la swoje cechy oraz zdolno$ci w wyniku selekcji naturalnej. Lepiej dopasowane
do srodowiska osobniki posiadaja wieksza szanse na przezycie oraz posiadanie
potomstwa. Tym samym, istnieje wigksza szansa na to, iz geny, ktére decyduja
o lepszym dopasowaniu, zostana rozpowszechnione w catej populacji. Ponadto,
w trakcie przekazywania informacji w postaci materialu genetycznego dochodzi
do szeregu zaburzen tzw. mutacji, w wyniku ktérych pojawiaja si¢ nowe cechy,
decydujace o indywidualnosci kazdego osobnika. Powyzej przedstawiony proces,
powtarza si¢ cyklicznie z pokolenia na pokolenie, skutkujac coraz lepszym dopa-
sowaniem okreslonych gatunkéw do warunkéw w otaczajacych je Swiecie. Idea
ta stala sie podstawa do opracowania nowej klasy metod optymalizacji globalnej
[100], [39] tzw. algorytméw ewolucyjnych.

W nazewnictwie wlasciwym algorytmom ewolucyjnym, bardzo czesto przejawia
sie nawiazanie do ich korzeni. W poszczegdlnych epokach (generacjach lub itera-
cjach), rozpatruje sie populacje osobnikéw (zbiér rozwiazan problemu) P(k) =
{a;(k); i=1,...,n}. Poszczegblny osobnik a;(k) € G reprezentuje element tzw.
przestrzeni genotypowej, ktora stanowi najnizszy mozliwy poziom opisu osob-
nika. Zapis w postaci genotypu, definiuje jednocze$nie wszelkie cechy okreslo-
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ne, z kolei na przestrzeni fenotypowej D. Jednoznaczno$¢ zapisu genotypowego
oraz dualnos¢ jego reprezentacji, pokreslona jest poprzez funkcje dekodujaca
¢ : G — D. Stopien przydatnosci cech reprezentowanych przez material gene-
tyczny osobnika, zostaje poddany weryfikacji sSrodowiska za sprawa tzw. funkcji
dopasowania (funkcji celu w zadaniu optymalizacji) ¢ : D — R.

Poczatkowa populacja, tworzona jest na ogdél, poprzez przypisanie kazdemu
osobnikowi losowo wybranego punktu z przestrzeni genotypowej. Nastepnie, w
procesie reprodukcji nastepuje wyodrebnienie czeéci populacji S : G" — G,
ktora w dalszej kolejnosci otrzyma szanse na przekazanie swojego materialu ge-
netycznego przyszlym pokoleniom. W zaleznosci od klasy algorytmu, rozwaza
sie rézne techniki reprodukcji, zazwyczaj wymagajace ustalenia pewnych pa-
rametrow zewnetrznych 6,. Osobniki, ktére znalazly sie w uprzywilejowanej
czesci populacj}, Wystay/vione sa na dziatanie oll)/eratorévxl genetycznych: rekom-
binacji R : G — G" oraz mutacji M : G7 — G" . Obie operacje prze-
biegaja pod kontrola pewnych dodatkowych parametréw sterujacych: 6, oraz
0,,. W wyniku ich dzialania, dochodzi do powstania nowej populacji Pl(k) =
{a;(k); 1 =1,... 7r]m} o zwykle odmiennym zapisie genotypowym. Nastepnie,
za pomoca funkcji dekodujacej, dochodzi do oceny nowo-uformowanej populacji
¢;(k) = ¢(C(a;(k))). Na jej podstawie operator T : P(k)" x P(k) — P(k+1) od-
powiadajacy mechanizmowi selekcji naturalnej, tworzy kolejne pokolenie osob-
nikéw. Caly proces jest cyklicznie kontynuowany do czasu spelnienia pewnego
kryterium stopu L(P(k + 1)) Powyzszy schemat zaprezentowany zostal w tabeli
3.1.
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Tabela 3.1: Ogdlny schemat algorytmu ewolucyjnego [85]

I. Inicjacja

a) Losowe utworzenie populacji poczatkowej

P(0) ={a;(0);i=1,...,n}
b) Ocena populacji poczgtkowej

P(0) — (P(0)) = {:(0) = ¢(¢(ai(0)));i =1,...,n}
c)k=1
I1. Powtarzaj

a) Reprodukcja

P (k) = S(P(k)|0s) ={a;(k);i=1,....,n}

K2

b) Rekombinacja

P"(k) = R(P (k)|6,) = {a; (k);i=1,...,n"}
¢) Mutacja

P" (k) = M(P"(k)|0m) = {a; (k)ii=1,...,n"}
d) Ocena

111 1" "

P (k) — @(P" (k) = {¢i(k) = (¢(a; (k)i =1,...,n"}
e) Sukcesja

P"(k) =T(P" (k)U P(k)|0r) = {a;(k +1);i=1,...,n}
f)k=k+1

Dopéki «(P(k)) = prawda

Postep w dziedzinie komputerowych technik obliczeniowych, doprowadzit na
poczatku lat osiemdziesigtych, do burzliwego rozwoju metod optymalizacji glo-
balnej wzorowanych na schemacie 3.1. Obecnie, mozna juz méwic o tradycyjnym
podziale algorytméw ewolucyjnych na cztery gléwne podklasy [74, 111]:

e algorytmy genetyczne,

e strategie ewolucyjne,

e programowanie ewolucyjne,
e programowanie genetyczne.

Roéznice, ktére decyduja o przynaleznosci poszczegdlnych rozwiazan do wyzej
wymienionych grup, polegaja giéwnie na sposobie reprezentacji osobnika oraz
stosowaniu odmiennych operatoréw genetycznych. Szczegétowy opis kazdej kla-
sy mozna znalezé w monografiach [85, 74]. Zakres problematyki, podjetej w
niniejszej rozprawie, ogranicza sie jedynie do pewnej specyficznej podgrupy al-
gorytmow ewolucyjnych tzw. algorytméw fenotypowych.
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3.2 Ewolucyjne algorytmy fenotypowe

Cechg charakterystyczna algorytméw fenotypowych jest definicja osobnika, kté-
ra nie uwzglednia przestrzeni genotypowej. Tym samym, kazdy osobnik zdefi-
niowany jest jedynie na przestrzeni, ktora bezposrednio stanowi dziedzine roz-
wazanego problemu. Jak to zostalo ujete we wstepie, rozprawa prawie wylacznie
skupia si¢ na problemach, dla ktérych zbiér rozwiazan utozsamiany jest z R™.
Poszczegdlne osobniki, zyskuja zatem reprezentacje a = (x € R™,0 € 0), gdzie
x reprezentuje rozwiazanie problemu, @ natomiast oznacza dodatkowy wektor
parametréw, wykorzystywany w bardziej zaawansowanych technikach oblicze-
niowych. Funkcja dekodujaca, w tej sytuacji, sprowadza sie do bardzo prostej
postaci ((a) = @. Okreslenie wszystkich operatoréw genetycznych z wykorzy-
staniem wiedzy dziedzinowej, bardzo czesto skutkuje znacznie wieksza przejrzy-
stoscig oraz efektywnoscia algorytméw fenotypowych, w stosunku do ich gene-
tycznych odpowiednikéw. Fakt, iz kazdy osobnik w bezposredni sposéb stanowi
rozwigzanie problemu optymalizacji, automatycznie narzuca odmienng postaé
operatorow genetycznych.

Rekombinacja

Operator rekombinacji odgrywa specyficzng role w fenotypowych algorytmach
ewolucyjnych. Osobniki powstale w wyniku jego dzialania, dziela cechy feno-
typowe swoich rodzicéw. Ogdlnie operatory rekombinacji mozna rozdzieli¢ na
dwie klasy: dyskretne oraz usredniajace. Przed wykonaniem kazdej operacji re-
kombinacji, w pierwszej kolejnoéci dokonuje sie¢ losowego wyboru n, rodzicow
P = {@hy,---s an }, ktérzy beda uczestniczyli w tworzeniu nowego potomka

"

a, = (:r,;l, 0:) Rekombinacja dyskretna polega na formowaniu wektoréw ., 6,
nowotworzonego potomka, poprzez kopiowanie elementow z losowo wybieranych
rodzicéw. Tym sposobem, osobnik a: powstaje w wyniku przetasowania danych
przechowywanych w populacji. Inaczej przedstawia si¢ sprawa w przypadku re-
kombinacji uéredniajacej. Nowy osobnik powstaje wedlug reguty:

P L
g =1 3 0,
_;; ;

Cecha charakterystyczng operatoréw rekombinacji jest fakt, iz w wyniku ich
stosowania, nastepuje eksploatacja przestrzeni ograniczona do hiperkostki za-
wierajacej aktualna populacje rozwiazan. Marginalny wplyw, obu typéw opera-
toréw rekombinacji, jaki wywieraja na poprawe skutecznosci optymalizacyjnej
powoduje, ze zwykle operatory te sa pomijane w numerycznych implementacjach
algorytmoéw fenotypowych.

Mutacja

W odréznieniu od operatora rekombinacji, ktéry bazowal na informacji zawartej
w fenotypowej reprezentacji osobnikéw rodzicielskich, celem mutacji jest wpro-
wadzenie zréznicowania do populacji rozwiazan. W algorytmach fenotypowych
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operator ten, polega na zaburzaniu rozwiazan, za pomoca pewnego wektora
losowego:

g =z +2Z, (3.1)
7 teoretycznego punktu widzenia, najistotniejszym warunkiem, ktéry narzuco-
nym na wektor Z jest zapewnienie osiagalnoéci kazdego obszaru przestrzeni
rozwiazan przy skonczonej liczbie mutacji. Jest to zarazem warunek konieczny
zbieznosci algorytmu ewolucyjnego do rozwiazania globalnego. Do najczesciej
stosowanych rozkltadéw zaburzajacych spotykanych w literaturze nalezg rozkta-
dy: normalny oraz Cauchy’ego.

Selekcja

Rolg mutacji oraz w mniejszym stopniu rekombinacji jest wprowadzenie zmian
w strukture fenotypowa populacji. Algorytm ewolucyjny bazujacy jedynie na
dwdéch powyzszych operatorach, przyjal by postaé puli osobnikow, ktorych za-
chowanie do ztudzenia przypominatoby bladzenie losowe. Trudno zatem przy-
puszczad, iz proces taki moglby postuzy¢ jako skuteczny algorytm optymalizacji
globalnej. W algorytmach ewolucyjnych zadanie ukierunkowania procesu ewolu-
cji w strone obszaréw o lepszym dopasowaniu spoczywa na operatorze selekcji.
Wyrézni¢ mozna dwa odmienne podejécia do projektowania operatora selekcji.
Pierwsza z nich jest tzw. selekcja twarda (ang. hard selection), ktére gwaran-
tuje przetrwanie tylko osobnikowi lub osobnikom o najlepszym dopasowaniu.
Najczesciej proces ten ma charakter deterministyczny, i polega na uszeregowa-
niu populacji wzgledem wartosci funkcji celu i uwzglednianiu tylko jej pewnej
czesci w formowaniu nastepnego pokolenia. Jesli dodatkowo dopuszcza sie moz-
liwo$¢ konkurowania rodzicéw ze swoimi potomkami, otrzymujemy algorytm,
dla ktérego ciag najlepszych rozwiazan jest ciagiem nierosnacym (przy zadaniu
minimalizacji) badZ niemalejacym (zadanie maksymalizacji funkcji celu). Al-
ternatywnym rozwiazaniem jest tzw. selekcja migkka, umozliwiajaca przezycie
takze najgorzej dopasowanym osobnikom. Wzorujac sie na podstawach selekcji
naturalnej, osobniki reprezentujace korzystniejsze rozwiazania, zyskuja wieksze
prawdopodobienstwo przezycia. Ponadto, zastosowanie selekcji miekkiej umoz-
liwia powstanie tzw. dryftu populacji [42] - zjawiska ulatwiajacego eksploracje
$rodowiska.

Dodatkowo, niemalze kazdy operator selekcji udostepnia parametr, za pomoca
ktérego mozliwe jest ptynne kontrolowanie tzw. presji selekcyjnej. Presja selek-
cyjna moze by¢ postrzegana jako pojecie okreslajace stopien dominacji najlep-
szych osobnikéw podczas formowania kolejnego pokolenia i nabiera szczegdlnego
znaczenia przy analizie zbieznosci algorytmoéow ewolucyjnych. Do najbardziej po-
pularnych metod selekcji migkkiej, stosowanych réwniez w kolejnych rozdziatach
rozprawy, naleza:

e selekcja turniejowa,
e selekcja proporcjonalna.

Selekcja turniejowa (ang. tournament selection) polega na utworzeniu tzw.
grupy turniejowej Pg, zlozonej z losowo wybranych T osobnikéw aktualnej
populacji. Kazdy osobnik posiada identyczne prawdopodobienstwo znalezienia
sie w Pg, przy czym losowanie odbywa sie bez zwracania. Do nastepnej populacji
przezywa tylko najlepszy osobnik z grupy turniejowej. Caly proces powtarza

38



sie n razy, az do chwili utworzenia kompletnej populacji potomnej. Rozmiar
turnieju, pozwala kontrolowaé presje selekcyjna. Z jednej strony, gdy Tg = 7
otrzymujemy populacje potomna w zupelnosci zdominowang przez najlepszego
osobnika. Jesli T = 1 funkcja dopasowania nie jest brana w ogdle pod uwagg,
a populacja potomna tworzona jest poprzez losowy wybor osobnikéw.

Tabela 3.2: Selekcja turniejowa

Dane wejsciowe
Populacja osobnikéw P(k) = {a;(k);i=1,...,n}
Dopasowanie osobnikéw ®(Pg) = {¢p;(k);i=1,...,n}
Rozmiar turnieju T <n

Dane wyjsciowe

Populacja po selekcji P(k+1) = {a;(k+1);i=1,...,n}

Algorytm
i=0
Pk+1)=10
Powtarzaj
j=0
P, =10
Powtarzaj
aJG = random (P (k) \ P,)
PG — ajG
j=i+1

Dopoki j < Tg
P(k+ 1) < min(®(Pg))
1=1+1

Dopdki i < n

Selekcja proporcjonalna zostala poczatkowo zaproponowang przez Hol-
landa [54] jako operator wykorzystywany w algorytmach genetycznych. Metoda
opiera sie na podziale odcina prostej rzeczywistej [0, 1]. Kazdemu osobnikowi
odpowiada pewien odcinek I, C [0, 1], ktérego dlugosé jest proporcjonalna
do jakosci reprezentowanego przez niego rozwiazania. Nastepnie, z rozkladem
réwnomiernym na przedziale [0, 1], wylosowany zostaje punkt r € [0, 1]. Do na-
stepnej generacji przezywa ten osobnik, ktérego przedzial I,, zawiera r. Praw-
dopodobienstwo wylosowania osobnika jest zatem proporcjonalne do wartosci
jego funkcji dopasowania.
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Tabela 3.3: Selekcja proporcjonalna

Dane wejSciowe

Populacja osobnikéw P(k) = {a;(k);i=1,...,n}

Dopasowanie osobnikéw ®(Pg) = {¢;(k);i=1,...,n}
Dane wyjSciowe

Populacja po selekcji P(k+1) ={a;(k+1);i=1,...,n}
Algorytm

=1

So = 0

Powtarzaj

_ @i (k)
Si = S;i—1 + 2;7:1 #; (k)

i=1i+1
Dopoki i <n
Pk+1)=0
i=1
Powtarzaj
r = random ([0, 1])
P(k+1) <« a; gdzie [ spelnia s;_; <71 < s
i=i+1
Dopokii <n

Jest oczywiste, iz schemat selekcji proporcjonalnej zamieszczony w tabeli 3.3
odnosi sie jedynie do zadania maksymalizacji i to tylko wowczas, gdy funkcja celu
przyjmuje wartosci dodatnie. W celu umozliwienia stosowania wspomnianego
operatora takze w zadaniach nie spelniajacych powyzszych warunkow, stosuje
sie nastepujace modyfikacje zbioru jakosci dopasowania ®(Pg) = {¢;(k);i =
1,...,m} [85]:

e dla zadania maksymalizacji

) = 9(ei(h) = Sin(®) + (1)’ (32)
e dla zadania minimalizacji
() = dmax (k) = (1) + (3 (33)

gdzie ¢ iy (k) oraz ¢max(k) oznaczaja najmniejsza i najwieksza wartos¢ w
zbiorze ®(Pg).
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3.2.1 Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne [20] korzystaja ze specyficznej reprezentacji osobnika w
postaci: @ = {x, 0, ¢(x)}, gdzie © oznacza wektor zmiennych decyzyjnych, ¢(x)
jest wartoscia dopasowania osobnika a @ jest wektorem parametréow warunkuja-
cych proces mutacji. Ogélny sposéb notacji (11/p T A\)ES odzwierciedla strukture
algorytmu. Liczba osobnikéw bioracych udziat w powstaniu pojedynczego po-
tomka (ang. mixing number) oznaczana jest jako p. W przypadku gdy p = 1,
otrzymujemy algorytmy pozbawione operatora rekombinacji, dla ktérych przy-
jelo sie stosowaé notacje postaci (u, A\)ES lub (u+M)ES - i, A oznaczaja rozmiar
populacji rodzicielskiej oraz potomnej. Symbole ” +” oraz ”,” obecne w notacji
strategii ewolucyjnej, okreslaja sposéb selekcji, ktéra dla algorytmoéw tej klasy
jest w zupelnosci deterministyczna i polega na wyborze p najlepszych osobni-
kéow z puli selekcyjnej. Symbol ” 4+ 7 oznacza, ze nowa populacja formowana
jest na podstawie polaczonych populacji: rodzicielskiej oraz potomnej. Zasto-
sowanie symbolu ”,” oznacza, iz populacja rodzicielska nie bierze udzialu w
selekcji. Ogdlny schemat strategii ewolucyjnej, w przypadku nieskorelowanych
mutacji, oraz definicji osobnika wzbogaconej o zestaw odchylen standardowych
t.j: 0 =0 =[o1,...,0,)7 przedstawiony zostal w tabeli 3.4.
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Tabela 3.4: Ogélny schemat strategii ewolucyjnej (i/p ™ \)-ES

Dane wejSciowe

p - parametr rekombinacyi
- liczebnosé populacji rodzicielskiej
A - liczebnosé populacji potomnej
{7+7,7,7} - sposdb selekcji
I. Inicjacja
a) k=1
b) Losowe utworzenie populacji poczgtkowej
P(O) = {{581(0), 0'1'(0), ¢1(0)}7Z =1,... 7.“}
I1. Powtarzaj
1=1
Py=0
Powtarzaj
a) Reprodukcja
P'(k) = S(P(k)|p) = {ay, (k),...,a;, (k)}
b) Rekombinacja parametréw
0; (k) = Ro (P (k))
¢) Rekombinacja rozwigzania
@; (k) = Rx (P (k)
d) Mutacja parametrow
;”j(k:) = U;:j(k‘) exp(T,./\f(O7 1)+ 7N;(0,1)), j=1,...

e) Mutacja rozwigzania

o
235 (k) = 25(k) + 07, (R)N(0,1), j=1,....m
f) Ocena

11 1"

67 (k) = o) (k)
g) Przypisz
Py —aj (k) = {z; (k),0, (k), 6] (k)}
i=i+1
Dopoki i < A
Selekcja
P(k+1) =T (P\U P(k)) jesli "+”
lub
P(k+1) = T(P)) jesli ”,”
Przypiszk =k + 1
Dopéki «(P(k)) = prawda

42



3.2.2 Programowanie ewolucyjne

Poczatkéw programowania ewolucyjnego upatrywaé nalezy w procesie modelo-
wania sztucznej inteligencji na drodze samoczynnej organizacji [39]. Problemem,
ktory w bezposredni sposéb przyczynil sie do powstania tej klasy algorytméw
ewolucyjnych, byl problem odkrywania gramatyki nieznanego jezyka. Przy da-
nym zestawie symboli oraz przyktadach wyrazen syntaktycznie poprawnych,
gramatyka byla modelowana za pomoca automatu skonczonego. Zadanie to po-
legato na odnalezieniu zbiér stanéw, postaci funkcji przej$é¢ oraz funkcji wyjsé
wspomnianego automatu. Funkcja dopasowania osobnika - automatu skonczo-
nego, polegala na okresleniu liczby prawidlowych klasyfikacji (jako poprawnych
syntaktycznie) wyrazen poznawanego jezyka. Osobnik mégt podlegaé¢ modyfi-
kacja, ktéra w przypadku programowania ewolucyjnego, polegata wylacznie na
dokonywaniu mutacji: dodanie stanu, usuniecie stanu, zmiana stanu poczgtkowe-
go, zmiana stanu wyjsé, zmiana funkcji przejsé. Cho¢ wyniki prac byly wpraw-
dzie zachecajace - obserwowano uczenie si¢ automatéw, jednakze programowanie
ewolucyjne w swojej pierwotnej formie nie zyskalo na popularnosci.

Lata osiemdziesiate przyniosty ponowne zainteresowanie programowaniem ewo-
lucyjnym, ktore ulegalo znacznym zmianom, upodobniajacym je do strategii
ewolucyjnych. Modyfikacje dotyczyly przede wszystkim dziedziny zastosowan -
schemat programowania ewolucyjnego zostal rozwiniety przez Dawida Fogela, w
kierunku optymalizacji numerycznej. Jego wktad polegal na wprowadzeniu re-
prezentacji rzeczywistoliczbowej oraz dostosowanego do niej operatora mutacji,
wykorzystujacego nieskorelowany wielowymiarowy rozklad normalny o zerowej
wartosci oczekiwanej. Fogel wzbogacil genotyp osobnika o chromosom, zawie-
rajacy wektor standardowych odchylen (po jednej wartosci dla kazdej zmiennej
niezaleznej) oraz wprowadzil mechanizmy modyfikacji zasiegu mutacji. W po-
czatkowych implementacjach programowania ewolucyjnego, nie byly uwzgled-
niane operatory rekombinacji i preselekcji. Kazdy rodzic generowat osobniki na
drodze losowej mutacji, ktéra postepowala zgodnie z rozktadem réwnomiernym.
Tylko potowa najlepszych osobnikéw ze zbioru rodzicéow i potomkéw mogty prze-
zy¢ do nastepnej epoki. W roku 1991 Fogel zaproponowal nieco odmienny algo-
rytm, w ktorym kazdy osobnik reprezentowany byl przez uporzadkowana pare
{x € R",0 € R} , gdzie  reprezentuje fenotyp osobnika, o jest samoadap-
tacyjnym wektorem odchylenia standardowego wykorzystywanego w operatorze
mutacji.

Inicjacja algorytmu programowania ewolucyjnego nastepuje poprzez losowe utwo-
rzenie populacji poczatkowej P(0) = {ai ={x;(0),0;(0)},i=1,... ,77}, gdzie
elementy x;(0) oraz o;(0) kazdego osobnika, zostaja wybrane zgodnie z roz-
ktadem réwnomiernym okreslonym na weze$niej zdefiniowanych hiperkostkach.
Cechg charakterystyczna programowania ewolucyjnego jest fakt, iz kazdy osob-
nik populacji poddawany jest mutacji w nastepujacy sposob:

zij(k) = i;(k) + N(0,04,5), (3.4)
0;.;(k) = 01 (k) exp(r N(0,1) + 7N;(0, 1)) (3.5)

dlai=1,....,n,j=1,...,n.

W procesie formowania nowego pokolenia biora udzial wspélnie populacja ro-
dzicéw oraz potomkéw. Dla kazdego osobnika wybiera sie losowo ¢ elementéw
z potaczonych populacji oraz zapamietuje liczbe osobnikéw o gorszym dopaso-
waniu. Tworzony na tej podstawie ranking stuzy nastepnie do stworzenia nowej
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generacji.
Popularnosé programowania ewolucyjnego wynika takze z faktu istnienia dowo-
du asymptotycznej zbieznosci algorytmu do rozwiazania globalnego [39].

3.2.3 Przeszukiwanie ewolucyjne z miekka selekcja

Przeszukiwanie ewolucyjne z migkka selekcja (ang. Evolutionary Search with
Soft Selection - ESSS) bazuje na bardzo uproszczonym modelu ewolucji [41].
Osobnik, w odréznieniu od wyzej przytoczonych algorytméw fenotypowych, re-
prezentowany jest jedynie przez rozwiazanie zadania optymalizacji a = x € R™.
Proces optymalizacji przebiega na podstawie kolejno powtarzanych procedur:
mutacji oraz selekcji. Algorytm zaklada przebieg procesu ewolucji w srodowi-
sku, zdefiniowanym przez funkcje przyjmujaca wartosci dodatnie. Poczatkowa
populacja generowana jest przez losowe zaburzenia punktu startowego xq z roz-
ktadem normalnym A (0, o I,,). Mutacji podlegaja wszystkie osobniki populacji,
a powstala w wyniku selekcji proporcjonalnej (tabela 3.3) populacja formuje
nastepne pokolenie. Proces ewolucji kontynuowany jest do czasu wykonania za-
lozonej z géry liczby iteracji Tmax-

Okazuje sig, ze migkka selekcja zastosowana w algorytmie, oraz brak adaptacji
skali rozktadu podczas optymalizacji, skutkuje brakiem zbieznosci algorytmy
do rozwigzania globalnego. Analiza analityczna systemu dynamicznego, symu-
lujacego proces ewolucji algorytmu ESSS wykazala, iz nie jest on zbiezny do
rozwigzania globalnego. Z tego tez wzgledu, w wielu zastosowaniach praktycz-
nych, metode ta wzbogaca si¢ o technike optymalizacji lokalnej. Szczegdtowy
schemat algorytmu zamieszczony zostal w tabeli 5.2
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Tabela 3.5: Algorytm przeszukiwan ewolucyjnych z miekka selekcja - ESSS

Dane wejSciowe
7 — rozmiar populacji;
Tmax — maksymalna liczba generacji,
o — odchylenie standardowe mutacji,
¢ : R" — R — funkcja celu,
x§ — punkt startowy,
Z ~ N(0,1I,) — losowy wektor zaburzajacy.
I. Inicjacja
P(0) = (m(l),a:g,...,:c%), =zl +Z, k=1,2,...,n
k=1
II. Powtarzaj

a) Ocena
<I><P(t)) = ((b'igé, .. .,q};), gdzie ¢} = qb(:cfc), k=1,2,...,m.
b) Selekcja proporcjonalna
P(t) — P(t) = (:c’;ll,mﬁm, e sr:’,;n) ,
¢) Mutacja
P@) — P(t+1);
o =al, +0Z, k=12,
k=k+1
Dopdki k < Tmax-

3.3 Podsumowanie

Algorytmy ewolucyjne stanowia potezne narzedzie optymalizacji globalnej. Wéréd
licznych zalet, na ktére zwrécono uwage w powyzszym rozdziale, na pierwszy
plan wysuwaja sie kwestie zwigzane z uniwersalnoscia omawianych metod. Ce-
cha ta przejawia sie przede wszystkim brakiem zatozen dotyczacych réznicz-
kowalnosci czy nawet cigglosci funkceji celu - wladciwoéci niezbednych przy za-
stosowaniu tradycyjnych metod optymalizacji. Na przestrzeni ostatniej deka-
dy, zaproponowano wiele rozwiazan optymalizacyjnych wzorowanych na proce-
sie ewolucji zywych organizméw. W kazdym z nich mozna jednak doszukaé sie
wspolnych, dla klasy algorytméw, procedur: rekombinacji, mutacji oraz selekcji.
Przytoczone operatory maja za zadanie utworzenie pewnej puli rozwigzan al-
ternatywnych oraz pézZniejsze wyselekcjonowanie stosunkowo najlepszych osob-
nikéw. Iteracyjny proces optymalizacji sprowadza sie w ten sposob do ewolucji
rozwigzan alternatywnych w strone obszaréw przestrzeni rozwiazan o lepszym
dopasowaniu.

W rozdziale przedstawiono szczegétowo klasyczne algorytmy fenotypowe: stra-

45



tegie ewolucyjne [20], programowanie ewolucyjne [39] oraz algorytm przeszuki-
wan ewolucyjnych z miekka selekcja. Ich wspdlna cecha jest sposéb definiowania
osobnika z pominieciem przestrzeni genotypowej. Oznacza to, ze proces ewo-
lucji odbywa sie jedynie w przestrzeni bedacej rownoczeénie dziedzina proble-
mu optymalizacji. W algorytmach tego typu, do rzadkosci naleza implementa-
cje wykorzystujace operator rekombinacji. Najwieksze znaczenie dla skuteczno-
$ci algorytméw fenotypowych, odgrywa operator mutacji, a zwlaszcza rozklad
wektora losowego, wykorzystywanego do formowania rozwiazan alternatywnych.
Obecnie, po przytlaczajacej fali rozwiazan bazujacych na rozktadzie normalnym,
ostatnie lata przeniosty nieco cigzar zainteresowan w strone rozktadu Cauchy’ego
[107],[104],[85]. Z tego punktu widzenia problematyka podjeta w rozprawie wy-
daje sie niezwykle wazna, gdyz oba rozktady naleza do znaczenie szerszej klasy,
jaka jest klasa rozkladéw stabilnych.
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Rozdziat 4

Mutacja stabilna w
fenotypowych algorytmach
ewolucyjnych

W rozdziale tym przedstawiamy rodzine operatoréw mutacji, zdefiniowanych za
pomoca stabilnych wektoréw losowych. W pierwszej kolejnosci zwrécono uwa-
ge na wady operatora mutacji polegajacego na zaburzaniu kazdej wspélrzedne;j
wektora rozwigzan za pomoca niezaleznych, identycznych, stabilnych zmien-
nych losowych. Scharakteryzowany zostal tzw. efekt symetrii, ktéry moze mieé
negatywny wplyw na skuteczno$é¢ ewolucyjnych technik optymalizacji. Préby
zniwelowania wspomnianego problemu, poszukuje sie w dalszej czesci rozdziatu,
proponujac operator mutacji oparty o izotropowe rozklady stabilne. W szcze-
gblnoéci, za pomocag badan eksperymentalnych, przeprowadzona zostala analiza
pod katem pogodzenia dwdch przeciwstawnych cech algorytmu optymalizacji:
eksploracji oraz eksploatacji. Scharakteryzowany zostal tzw. efekt otoczenia -
zjawisko wyjasniajace pogorszenie jakosci otrzymywanych rozwiazan wraz ze
wzrostem wymiaru przestrzeni przeszukiwan. Ponadto, dokonana zostala teore-
tyczna analiza zbieznosci lokalnej strategii ewolucyjnej (1 + 1)ES z wykorzysta-
niem sferycznej funkcji celu. Duzo miejsca poswiecono réwniez kwestii odporno-
$ci mutacji stabilnej na wybor poczatkowych warunkéow algorytmu ewolucyjne-
go. Za pomoca $rodowiska optymalizacyjnego zawierajacego szereg popularnych
funkcji testowych, skonfigurowano optymalna strategie adaptacyjna dla izotro-
powych mutacji stabilnych.

4.1 Efekt symetrii

Jednym z najprostszych sposobéw uogélnienia stabilnych zmiennych losowych
do ich wielowymiarowych odpowiednikéw, jest ztozenie wektora X, z niezalez-
nych komponentéw o identycznym rozktadzie, t.j:

Xo=[Xa, - Xa]T, (4.1)

gdzie X, ~ S,5(0). Wykorzystujac jedynie twierdzenie 1 o rozkladzie sumy
zmiennych losowych , mozna w bardzo prosty sposéb udowodnié stabilnosé ca-
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tego wektora (4.1). Praktyka ta, w przypadku rozktadu normalnego jest bardzo
czesto stosowana w algorytmach optymalizacji stochastycznej [23],[20],[112],[85],[88].
O ile, w przypadku modelu gaussowskiego, konstrukcja ta powoduje uzyskanie
wektora o sferycznej symetrii, o tyle w przypadku rozktadéw o indeksie stabil-
noéci a < 2, wektory te, takiej symetrii juz nie posiadaja. Przekonuja o tym
wykresy funkcji gestodci - rysunek 2.3 zamieszczony w rozdziale 2.2.

Brak sferycznej symetrii musi wplywaé na skutecznosé optymalizacyjna algoryt-
moéw ewolucyjnych. Pierwszym, ktory zwrécil na to zjawisko uwage, byl Obu-
chowicz [86, 85]. Przeprowadzajac szereg badan symulacyjnych, z zastosowaniem
anizotropowej mutacji opartej o rozklad Cauchy’ego, zaobserwowal, iz duze zna-
czenie ogrywa kwestia zorientowania ukladu wspélrzednych [85].

W [88] oraz [61] autorzy, analizujac skuteczno§é mutacji stabilnej postaci (4.1)
zwrocili uwage na fakt wzrostu sredniej liczby epok, potrzebnej do pokonania
siodla ewolucyjnego, w zaleznosci od jego zorientowania, w stosunku do kierun-
kéw wyznaczonych przez osie uktadu odniesienia.

Obserwujac proces zageszczenia masy prawdopodobienstwa wokol kierunkdw
wyznaczonych przez osie ukladu wspoélrzednych (wykresy funkeji gestosci 2.3
zamieszczone w rozdziale 2.2), mozna przypuszczaé iz zjawisko to, bedzie nasi-
lato si¢ dla mniejszych wartosci indeksu ae. W celu iloSciowego scharakteryzowa-
nia wspomnianego efektu, rozwazmy zbiér n-wymiarowych wektoréw {by}7_;
b;, € R skonstruowany wedtug nastepujacej zasady:

by = [1,0,...,0]",

1 1 T
by=|—,—%,0 0
2 [ 27 277 7} )

1 1 1 T
bs = [—=, —=,—=,0,....0
3 [\/g?\/g7\/§77 7] )

Warto zauwazy¢, ze poszczegdlne wspolrzedne dobrane zostaly w taki sposéb,
aby spelniaé¢ zaleznosé ||bg|| = 1, k = 1,...,n. W dalszej kolejnosci, rozwazmy
zmienng losowa Y}, powstala z kombinacji liniowej wektora stabilnego (4.1) oraz
poszczegdlnych wektoréw by, t.j.

Y = bl X,. (4.2)

Z twierdzenia 9, wynika, ze kazdy rozklad Y} bedzie rozktadem stabilnym S, (o, 3, 1).
Biorac pod uwage, ze poszczegdlne niezalezne sktadowe wektora X, posiadaja
rozklad S, (0,0,0), ze wzoréw (2.9) w rozdziale 2.1 wynika natychmiast, iz pa-
rametry zmiennej losowej Yy sa réwne = 0 p = 0. Parametr skali zmiennej
(4.2) wynosi z kolei:

Ob, = okv3. (4.3)
Zmienna losowa (4.2) ma bardzo ciekawa wlasciwosé, ktora mozna wykorzystaé
do zobrazowania efektu rozkladu masy prawdopodobienstwa wektora stabilnego
X w zaleznosci od wektoréw kierunkowych by. Mianowicie nalezy zauwazy¢, iz
funkcja gestosci f(yr) kombinacji liniowej (4.2), w punkcie y = 0 jest réwna
calce z funkcji gestosci wektora (4.1), obliczonej po plaszczyznie przechodzacej
przez poczatek uktadu wspdlrzednych oraz prostopadtiej do wektora by:

Flye = 0) = / Fa1ass. . an)da, (4.4)
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gdzie Q@ = {z € R" : z7b, = 0}. Warto$¢ (4.4) nie méwi nic o ksztalcie
przekroju poprzecznego wielowymiarowej funkcji gestosci wektora (4.1), a je-
dynie obrazuje jego rozmiar w postaci calki. Oczywiscie, aby wyznaczyé (4.4),
nie istnieje koniecznosé¢ obliczania wielowymiarowych calek. Mozemy wykorzy-
staé fakt, iz znamy rozklad stabilnej zmiennej losowej (4.2). Mimo, iz postaé
analityczna funkcji gestosci, jednowymiarowych rozkladéw stabilnych, nie jest
znana, to jej warto$¢ w punkcie yr = 0 moze zosta¢ wyznaczona korzystajac
bezposrednio z definicji funkcji charakterystycznej:

™

fly;,0,0,0) = 1 /000 exp( - (ak)a) dk = L1/a) (4.5)

Podstawiajac (4.3) do (4.6) otrzymujemy:

I'(l/a
f(yk;a70-a070) = %
cka"2am

(4.6)

Na rysunku 4.1 - (d) przedstawiono wartosci (4.6) dla o§miowymiarowego wek-
tora stabilnego (4.1) z parametrem o = 1. Ponadto, na tym samym wykre-
sie zamieszczono wykresy wartoéci czterowymiarowej funkcji gestosci wekto-

ra (4.1), wyznaczone na kierunkach b; = [1,0,0,0]7, by = [%7%70’0?’
by = [ 25, J5, 75, 0/7,bs = [0.5,0.5,0.5,0.5]".

Obserwacja 3 Poszczegolne przekroje poprzeczne przedstawione mna wykresie
(4.1) wyraznie obrazujg sposéb, w jaki poszczegdlne kierunki przestrzeni przeszu-
kiwan, bedg traktowane przez stabilny wektor losowy X . Mianowicie, nalezy sie
spodziewad, ze wektor losowy X ,, znacznie cze$ciej bedzie powodowal zaburzenie
rozwigzania wzdtuz kierunkow wskazywanych przez osie uktadu wspdlrzednych.
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Rysunek 4.1: Wartosci funkeji gestosci f(hby) stabilnego wektora losowego
X, € Rtdla: (a) - a =15, (b) - a =1, (c) - o = 0.5. Wykres (d) przed-
stawia wartosci [*_ f(hby)dh dla n =8

Niesymetryczny sposob rozktadu masy prawdopodobienstwa musi w znacznej
mierze wplywaé¢ na skutecznosé algorytmoéw ewolucyjnych. Dalsza czesci roz-
dzialu, poswiecona zostanie badaniom eksperymentalnym, ktérych celem bedzie
bardziej szczegdlowa analiza tego zjawiska.

4.1.1 Badania eksperymentalne

W czesci eksperymentalnej, postuzmy sie dwoma najczesciej spotykanymi éro-
dowiskami optymalizacyjnymi: funkcja Ackley’a - ¢14 oraz Rastrigin’a - ¢13 (
dodatek H ). Obydwa $rodowiska odznaczaja sie wystepowaniem wielu optiméw
lokalnych zlokalizowanych na siatce prostopadlej. W zwiazku z tym, iz badania
dotycza czterowymiarowej funkcji gestosci n = 4, zdefiniujmy wektory kierun-
kowe:

T

b, =[1,0,0,0



oraz odpowiadajace im macierze obrotu:

Ml :I47
b, — by

Mk:[I4—2'U'UT]7 m,

k=234.

Wspomniane funkcje testowe podane zostana przeksztalceniu wedlug zalezno-
sci p(Myx), k = 1,2,3,4. W badaniach wykorzystano algorytm przeszukiwan
ewolucyjnych z miekka selekcja [41]. Operator mutacji oparty zostal o wektor
stabilny 0 X ,, z parametrem skali o dobieranym w taki sposéb, aby zagwaran-
towaé zbieznos¢ algorytmu w trakcie Tmax = 1000 pokolen. Ponadto, pozostale
parametry algorytmu ustalone zostaly w nastepujacy sposéb: rozmiar popula-
cji n = 20, punkt startowy xg = My[10, 10,10, 10]7, rozmiar grupy turniejowej
Ps = 4. Na wykresach 4.2 - 4.3 przedstawiony zostal, proces ewolucji naj-
lepszego osobnika w populacji, uéredniony po 50 niezaleznych uruchomieniach
algorytmu.
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Rysunek 4.2: Proces ewolucji najlepszego rozwigzania dla funkcji Rastrigin’a
(n =4). Algorytm przeszukiwan ewolucyjnych z miekka selekcja oraz stabilnym
wektorem zaburzajacym rozwiazania: (a) - o = 2, (b) - « = 1.5, (¢)- @ = 1,
(d)-a=0.5
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Rysunek 4.3: Proces ewolucji dla czterowymiarowej funkcji Ackley’a. Algorytm
przeszukiwan ewolucyjnych z miekka selekcja oraz stabilnym wektorem zabu-
rzajacym rozwigzania: (a) - « =2, (b) - a = 1.5, (¢)- a =1, (d)- a = 0.5.

Obserwacja 4 Analizujoc wyniki eksperymentu nalezy zauwazyé, Ze ortogonal-
ne macierze obrotu, nie zmieniajqg postaci funkcji celu, a jedynie zmieniajg wza-
jemne polozenie najkorzystniejszych obszaréw w przestrzeni rozwigzan oraz kie-
runkow preferowanych przez operator mutacji. Wyraznie widaé, iz niekiedy na-
wet niewielkie zmiany, utozsamiane przez wektor ba, moga spowodowaé znacz-
ne pogorszenie uwarunkowania problemu optymalizacji ewolucyjnej. Znamienne
jest, iz w przypadku rozkladu stabilnego o = 2 nie obserwuje sie znaczgcych
réznic w skutecznosci algorytmu ewolucyjnego. Niewgtpliwie Swiadczy to o sfe-
rycznej symetrii rozkladu eksploracyjnego, a co za tym idzie o sprawiedliwym
traktowaniu wszystkich kierunkow przeszukiwan.

Obserwacja 5 W zaleznos$ci od wielkosci kqta obrotu oryginalnej przestrzeni
przeszukiwan, warto rowniez zwrici¢ uwage, na przebieg samego procesu ewo-
lucji. W sytuacyi, gdy rozwigzania lokalne funkcji testowych, rozmieszczone sg
na prostopadlej siatce (by), usredniona trajektoria najlepszego rozwigzania jest
nacechowana znacznie mniejszymi skokami, niz ma to miejsce w przypadku
(ba, b3, by). Oznacza to, iz proces ewolucji w duzej mierze polega na pokonywa-
niu sgsiadujgcych ze sobg siodel ewolucyjnych, leZgcych na drodze do optimum
globalnego. Staje sie to mozliwe, dzieki temu, iz siodla ewolucyjne zlokalizowa-
ne sq¢ dokladnie na preferowanych kierunkach mutacji. Zupetnie inaczej proces
ewolucji przebiega w przypadku obrotu przestrzeni zdefiniowanego przez wektor
by. Mozna zaobserwowad, iz $rednia trajektoria najlepszego rozwigzani, cechuje
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ste stosunkowo diugimi okresami w trakcie ktorych rozwigzanie nie ulega popra-
wie. Po pewnym czasie jednak, nastepujg gwaltowne zmiany wartosci funkcji
celu, co moze Swiadczyé o wystgpieniu szczeSliwe] makromutacji. Zjawiska te,
wystepujg jednak na tyle rzadko, iz spadek skuteczno$é algorytmu ewolucyjnego
jest wyraznie z zauwazalny.

4.1.2 Podsumowanie

Najczesciej nasuwajaca sie konstrukcja wektora losowego, polegajaca na utozsa-
mieniu kazdej wspoélrzednej z niezalezna zmiennej losowej o identycznym rozkta-
dzie stabilnym, moze w praktyce przyczynié sie do powstania powaznych proble-
moéw. Jakkolwiek rozwiazanie takie jest powszechnie stosowane w algorytmach
ewolucyjnych z rozktadem normalnym, nalezy by¢ ostroznym przy prébie prze-
lozenia tej idei na rozklady stabilne. Gléwny problem, tzw. efekt symetrii [85],
przejawia sie brakiem sferycznej symetrii wektora zaburzajacego rozwiazania.
Oznacza, to, ze wielowymiarowe rozklady stabilne, wykorzystujace wspomnia-
ng konstrukcje, w sposob uprzywilejowany, traktuja kierunki lezace wzdluz osi
uktadu wspélrzednych. Tym samym, mozna zaobserwowaé spadek skuteczno-
$ci algorytmu ewolucyjnego w sytuacji, gdy obszary przestrzeni przeszukiwan o
lepszym dopasowaniu nie beda zorientowane zgodnie ze wspomnianymi kierun-
kami.

W niniejszym rozdziale zamieszczono szczegdlowa analize opisywanego zjawi-
ska, wraz z badaniami eksperymentalnymi przeprowadzonymi dla dwoch po-
pularnych funkcji testowych. Wnioski, wyciagniete na podstawie otrzymanych
wynikéw, jednoznacznie wskazujg na konieczno$é uwzglednienia efektu syme-
trii, przy okazji projektowania wydajnych i uniwersalnych operatoréw mutacji
algorytmow ewolucyjnych. Prob ztagodzenia skutkéw jakie wywoluje efektu sy-
metrii, nalezy upatrywa¢ w dwoch podejsciach: zastosowanie izotropowej muta-
cji stabilnej lub procedury adaptacyjnej, niesymetrycznego operatora mutacji.
Zagadnieniom tym, poswigcone zostaly kolejne rozdzialy rozprawy.

4.2 Mutacja o sferycznej symetrii

Rozklady izotropowe odgrywaja szczegdlnag role w algorytmach optymalizacji
globalnej [10, 20, 88, 104]. W przypadku nieograniczonej przestrzeni przeszu-
kiwan R™, mozna doszuka¢ sie¢ pewnej analogii pomiedzy nimi, a rozkladem
réwnomierny okreslonym na ograniczonym zbiorze rozwigzan dopuszczalnych.
Ten ostatni nie wyréznia zadnego sposrod podzbiorow przestrzeni przeszukiwan,
natomiast rozklady o sferycznej symetrii, nie faworyzuja zadnego z kierunkdéw
przeszukiwan. Z tego wzgledu, ich stosowanie, jest szczegdlnie uzasadnione na
poczatku procesu optymalizacji, gdzie nie posiadamy zadnej wiedzy o optyma-
lizowanym problemie.

4.2.1 Eksploracja a eksploatacja - kompromis wedtug mu-
tacji stabilnej

Biorac pod uwage przestrzen wszystkich mozliwych funkcji Q = {¢(x) : R —
R}, problem optymalizacji doczekal si¢ satysfakcjonujacego rozwiazania, jedy-
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nie dla niezwykle waskiej podklasy zbioru 2. Warunki konieczne i wystarczajace
na zaklasyfikowanie punktu jako optimum lokalnego, pozwolily na skonstruowa-
nie wydajnych algorytméw stuzacych do optymalizacji unimodalnych funkcji
gtadkich [81]. Pojecie optimum lokalnego, odnosi si¢ jedynie do bezposredniego
sasiedztwa rozwazanego rozwiazania, ktoére z matematycznego punktu widze-
nia, moze by¢ nieskonczenie mate. Oznacza to, ze nawet jesli procedura testowa
oparta o wspomniane wyzej warunki, wskazywacé bedzie na istnienie rozwigzania
lokalnego, to w dalszym ciagu nie mozemy powiedzie¢ nic o jako$ci rozwiazan
zlokalizowanych poza pewnym, bezposrednio przylegajacym do niego obszarem.
Warto w tym miejscu nadmienié, ze rozmiar tego obszaru, w przypadku funkcji
rézniczkowalnych, jest uwarunkowany przez tzw. stala Lipschitza [81].

Ogodlnie, najwiekszej przeszkody na drodze zaprojektowania uniwersalnego al-
gorytmu optymalizacji globalnej, nalezy upatrywaé¢ w trudnosci polegajacej na
potaczeniu dwéch wzajemnie wykluczajacych sie zadan [46]: eksploracji oraz eks-
ploatacji przestrzeni rozwigzan. Precyzyjna definicja tych dwoch pojeé, jak row-
niez ich wzajemny wplyw na skutecznosé stochastycznych metod optymalizacji
jest sprawa dyskusyjna. Wraz z rozwojem komputerowych technik optymaliza-
cji, zagadnienie to, byto szeroko dyskutowane zaréwno w literaturze poswieco-
nej metodom optymalizacji [46], [55], [108], [119], [51] jak i w znacznie szerszym
kontekscie adaptacyjnych systeméw uczacych [110], [54], [43]. Istota niniejszego
problemu polega na tym, ze z jednej strony algorytm powinien znajdowaé roz-
wiazanie z mozliwie duza doktadnoscia, co a ogot wiaze sie z koniecznoscia prze-
szukiwania bardzo waskiego obszaru wokét rozwiazania. Z drugiej za$ strony, nie
ma zadnej pewnosci, ze znalezione optimum jest ekstremum globalnym, co po-
ciaga za soba konieczno$é kontynuowania procedury przeszukiwania, w innych
obszarach przestrzeni rozwigzan. Niezbednym wydaje si¢ zatem pogodzenie, w
obrebie jednej procedury optymalizacyjnej, dwéch wzajemnie wykluczajacych
sie celow: szybkiego lokalizowania rozwigzan oraz ich skutecznego omijania.

Eksploatacja przestrzeni rozwigzan - zbiezno$¢ lokalna

Na pierwszy rzut oka, analiza stochastycznych metod optymalizacji pod katem
ich zdolnosci do rozwiazywania probleméw unimodalnych wydaje si¢ mie¢ ma-
te znaczenie. Istnieja bowiem, algorytmy deterministyczne, ktére odznaczaja
sie duza efektywnosdcia w odnajdywaniu rozwiazan lokalnych [81]. Nalezy przy
tym jednak zaznaczy¢, ze znakomita wiekszo$¢ wspomnianych technik, ogranicza
sie do funkcji spetniajacych pewne, niejednokrotnie zbyt wygoérowane zalozenia
np. ciagla rézniczkowalno$é do rzedu 2 [81] lub znajomosé stalej Lipschitza
[119]. Co wiecej, w przypadku niespelnienia przez funkcje celu, ktéregokolwiek
z niezbednych zalozen, mozna najczesciej zaobserwowaé rozbieznosé algoryt-
moéw oraz utrate ich stabilno$ci numerycznej. Algorytmy stochastyczne, pod
tym wzgledem, moga by¢ postrzegane jako rozwiazania w duzym stopniu od-
porne tzn. nie wykazuja znacznego spadku skutecznosci, nawet w przypadku
nie spelnienia przez funkcje celu, ktéregokolwiek z pierwotnych zalozen. Dla-
tego tez, analiza zbieznosci lokalnej moze w duzym stopniu przyczynié sie do
lepszego zrozumienia natury dziatania algorytméw ewolucyjnych, projektowania
procedur adaptacyjnych oraz strojenia zewnetrznych parametréw sterujacych.

Oceniajac efektywnosé algorytméw stochastycznych, w klasie funkcji unimodal-
nych, nalezy wzia¢ pod uwage przynajmniej dwa czynniki: naktad obliczeniowy
potrzebny do zlokalizowania rozwiazania oraz jako$¢ otrzymywanych rozwiazan.
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Kwestia oceny skutecznoéci algorytmu ewolucyjnego mozne jedynie by¢ dysku-
towana przy uwzglednieniu odpowiednich warunkéw stopu, bedacych integralna
czescia kazdej techniki optymalizacji. Dlatego tez, naktad obliczeniowy, jest za-
zwycza] utozsamiany z liczba obliczen funkcji celu, niezbednych do zatrzymania
pracy algorytmu. Mimo iz dla wielu popularnych algorytméw ewolucyjnych ist-
niejg teoretyczne dowody stochastycznej zbieznoéci do rozwiazania globalnego,
fakt ten rzadko kiedy znajduje swoje odzwierciedlenie w ich komputerowej im-
plementacji. Ograniczenia narzucane przez skonczong dlugos$é stowa maszyno-
wego, powoduja znaczne réznice pomiedzy zachowaniem obserwowanym, a tym
wynikajacym z teoretycznego opisu. Problem ten staje sie szczegélnie widoczny
w przypadku generatoréw sekwencji pseudolosowych. Jak wiadomo, niemozli-
we jest na przyktad otrzymanie liczb pseudolosowych z teoretycznego rozktadu
normalnego, przekraczajacych wartosci 5o, choé¢ oczywiscie, teoria pozwala na
otrzymanie liczb ze wspomnianego zakresu [10]. Powyze]j naszkicowany problem
sklania projektantéw procedur optymalizacyjnych, do wprowadzenia dodatko-
wych zabezpieczen, wymuszajacych zatrzymanie algorytmu. Najczesciej kryteria
stopu oparte sg na maksymalnej liczbie obliczen funkcji celu lub na zbiorze regut
heurystycznych majacych na celu wykrycie stagnacji algorytmu [10, 85] 1. W
$wietle przytoczonych faktow, dwa wspomniane kryteria oceny algorytméw w
problemach unimodalnych, nie powinny budzi¢ kontrowersji.

Ogolnie analityczna analiza zagadnien zwigzanych ze zbiezno$cia lokalna algo-
rytméw ewolucyjnych nie jest zadaniem trywialnym. Zadanie to, w znacznej
mierze utrudnia fakt, iz rezultatem dzialania algorytmu ewolucyjnego jest pe-
wien stochastyczny rozklad wynikowych wartosci funkcji celu. Ponadto, rozktad
ten, ze wzgledu na stopien ztozonosci, nieliniowo$¢ oraz niestacjonarno$¢ proce-
dur stochastycznych, najczesciej pozostaje nieznany.

Problem jakosci otrzymywanych rozwigzan, otrzymywanych za pomoca algoryt-
mu Przeszukiwan Ewolucyjnych z Miekka Selekcja, zostal poruszony w [56]. Ko-
rzystajac z modelu ewolucji opartym na dwuelementowej populacji rozwigzan,
Iwona Karcz-Duleba sprowadzita analize algorytmu do analizy pewnego systemu
dynamicznego, opisanego w przestrzeni stanéw. W [56] wykazala, ze w przy-
padku ewolucji nadzorowanej przez rozklad normalny ze stalym odchyleniem
standardowym, populacja rozwigzan nie jest zbiezna do rozwiazania globalne-
go, lecz osiaga punkt rownowagi selekcyjno-mutacyjnej w pewnej odlegtosci od
optimum globalnego. Odlegloéé¢ ta, warunkuje oczywiscie jakosé rozwigzania, co
w bezposredni sposéb nawiazuje do wspomnianych na poczatku rozdziatu kry-
teriéw oceny.

Poréwnanie szybkosci z jaka algorytm zbiega do rozwiazania, mozna odlezé
w [135, 136]. Przeprowadzone badania symulacyjne dotyczyly nieizotropowych
wersji rozkladow normalnego oraz Cauchy’ego, wzbogaconych o mechanizm sa-
moadaptacji parametréw skali. Wyniki otrzymane na podstawie siedmiu wy-
branych funkcji unimodalnych sktonity autoréw do wskazania na rozklad Cau-
chy’ego, jako na ten ktéry wykazuje znacznie lepsza poprawe rozwigzania na
poczatku procesu optymalizacji. Z mutacja oparta o rozklad Cauchy’ego, nie-
odzownie wiaze sie jednak nastepujaca wada: po osiagnieciu pewnej jakosci roz-
wiazania, nastepuje stagnacja algorytmu z znacznej odleglosci od rozwiazania
[135]. Z drugiej za$ strony, strategia ewolucyjna z Gaussowskim rozkladem eks-

Isytuacji, w ktérej algorytm przez okreslony czas nie powoduje poprawy najlepszego zna-
lezionego do tej pory rozwigzania
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ploracyjny, odznacza si¢ znacznie szybszg zbieznoécia w sytuacjach, gdy roz-
wigzanie problemu, wymaga stosunkowo niewielkich zaburzen rozwiazan. Ge-
neralnie, analiza wynikéw badan eksperymentalnych [135, 136] pozwolila na
sformutowanie hipotezy, iz w przypadku probleméw optymalizacji lokalnej, po-
shlugiwanie sie rozkladem gaussowskim daje nieco lepsze rezultaty [135].
Problem zbieznoéci lokalnej algorytméw ewolucyjnych z mutacjami Cauchy’ego
oraz Gaussa rozwazany byl réwniez w [85]. Przeprowadzone badania ekspery-
mentalne skupiat si¢ glownie na analizie przebiegu procesu ewolucji warunko-
wanej przez izotropowe jak i nieizotropowe wersje obu rozkltadéw. Prezentowa-
ne wyniki [85] pozwolily na sformulowanie dwoch najwazniejszych czynnikéw,
majacych bezposredni wplyw na skuteczno$é¢ optymalizacyjna: tzw. efektu oto-
czenia (ang. surrounding effect) oraz efektu symetrii (ang. symmetry effect).
Pierwszy z nich moze by¢ postrzegany jako ewolucyjna wersja tzw. klatwy wie-
lowymiarowosci [119] i staje sie szczegdlnie widoczny w przypadku probleméw
optymalizacyjnych o znacznej liczbie zmiennych decyzyjnych. Efekt otoczenia,
ktory polega na zmianie rozkladu normy wektora zaburzajacego, postuzyt do
wytlumaczenia obserwowanego pogorszenia skutecznosci procedur stochastycz-
nych w miare wzrostu rozmiaru problemu. Efekt otoczenia jest szerzej komen-
towany w rozdziale 4.2.2.

Rozklady stabilne posiadaja wszystkie cechy niezbedne do tego, aby zagwaran-
towaé¢ wysoka wydajno$¢ algorytméw ewolucyjnych w zadaniach optymalizacji
lokalnej. Najbardziej przekonywujacego dowodu dostarczaja funkcje gestosci za-
prezentowane na wykresie 2.1-(a) (rozdzial 2.1). Mianowicie rozklady ciezkoogo-
nowe wypietrzaja funkcje gestosci w poblizu punktu bazowego, co swiadczy o
znacznie intensywniejszym probkowaniu bezposredniego otoczenia rodzica. Pa-
mietajac o tym, iz efektywnosé algorytmu ewolucyjnego w zadaniach optymali-
zacji lokalnej, uwarunkowana jest przez czeste, skuteczne mutacje, ktérych praw-
dopodobienstwo wystapienia jest znacznie wigksze w poblizu rodzica, korzysci ze
stosowania rozktadéw stabilnych wydaja sie nader oczywiste. W celu weryfikacji
powyzszych przypuszczen, w nastepnym punkcie przeprowadzono serie ekspe-
rymentow symulacyjnych, ktére wyniki maja postuzy¢ do oceny efektywnosci
klasy izotropowych rozkladéw stabilnych.

Badania symulacyjne

W celu blizszego scharakteryzowania wplywu rozktadow a-stabilnych na zbiez-
nos$¢ lokalng algorytmu ewolucyjnego, postuzmy sie nastepujacym scenariuszem.
Rozwazmy zadanie minimalizacji funkcji postaci ¢(x) = x”x, gdzie x € R™ oraz
zal6zmy, ze dane jest rozwiazanie poczatkowe (xg); = %, i =1,...,n. Problem
ten sprébujmy rozwiazaé za pomoca najprostszej strategii ewolucyjnej (1+1)ES
wyposazonej w operator mutacji zaburzajacy rozwiazania z izotropowym roz-
ktadem stabilnym t.j. X} (rozdzial 2.2.1). Przestrzen parametréw (0,2] x Ry,
rozwazanych rozkladéw stabilnych, zostala zdyskretyzowana, w taki sposéb, aby
badania zostaly przeprowadzone dla indeksu stabilno$ci o = 2.0,1.5,1.0,0.5,
oraz skali ¢ = 0.001,0.002,...,0.009,0.01,0.02,...,0.09,0.1,0.2,...,0.9,1,2,...
Celem badan byta analiza szybko$ci zbiezno$ci oraz jakosci otrzymywanych roz-
wigzan, dla kazdej pary wymienionych wyzej parametrow. W kazdym przypad-
ku, zastosowano kryterium stopu, wedlug ktorego, algorytm byl zatrzymywany
jesli w przeciagu stu nastepujacych po sobie generacji, rozwiazanie nie ulegto
zmianie. Pamigtajac o tym, iz wyniki uzyskiwane przez algorytm stochastyczny,
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maja w istocie charakter losowy, zdecydowano si¢ na przeprowadzenie N; = 100
niezaleznych uruchomien strategii (1+ 1)ES,, dla kazdego zestawu parametréw
(viyo),i=1,...,4,j=1,...,37, oraz dla réznych wymiaréw przestrzeni prze-
szukiwan n = 1, 3,6, 12. Tym samym przeprowadzenie niniejszego eksperymentu
wymagalo 59200 niezaleznych uruchomien algorytmu.

Otrzymane wyniki w postaci $redniej liczby iteracji oraz $redniej wartosci roz-
wigzania zamieszczone zostaly na rysunku 4.4.
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Rysunek 4.4: (a), (c), (e), (g) - $rednia liczba epok potrzebna do zlokalizowania
rozwigzania, odpowiednio dla wymiaru przestrzeni przeszukiwan n =1, 3,6, 12.
(b), (d), (f), (h) - $rednia wartosé¢ funkcji celu otrzymywana przez algroytm
ewolucyjny z mutacja a-stabilng dla wymiaréw przestrzeni n =1, 3,6, 12
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Obserwacja 6 Bazujgc na wynikach przedstawionych na rysunku 4.4 znamien-
nym jest, ze dla przypadkow, w ktorych otrzymano zadowalajgcq jakosé roz-
wigzania (na ogét o < 0.1), 2 mozina zaobserwowaé nastepujace regularnosé:
dla identycznych parametrow skali, srednia precyzja, z jakq algorytm ewolucyj-
ny lokalizuje rozwigzanie, jest wieksza dla mutacji zachodzgcych z rozktadami o
mniejszym indeksie stabilnosci. Znacznie wiecej dowodow na przewage rozkla-
dow o ciezszych ogonach dostarczajq wykresy przedstawiajgce Sredniq liczbe epok
niezbedng do osiggniecia wspomnianych rezultatéw (wykresy (b), (d), (f), (h) -
rysunek 4.4). Mianowicie, analizujgc rezultaty otrzymywane dla strategii ewo-
lucyjnej z mutacjg o = 0.5, zdumiewajgce jest, zZe pozwala ona na osiggniecie
lepszych wynikow, w czasie wielokrotnie krotszym od innych modeli probabili-
stycznych.

Obserwacja 7 Nalezy rowniez zwroci¢ uwage na reqularno$é polegajgcg na po-
garszaniu sie jakoSci otrzymywanych rozwigzan, w miare zwickszania wymiary
przestrzeni przeszukiwan. Obserwacja ta, dotyczy wszystkich mutacji izotropo-
wych bazujgcych na klasie rozkladow stabilnych. Zjawisko to, okreslone jako efekt
otoczenia, po raz pierwszy, w systematyczny sposob, zostalo scharakteryzowane
dla rozkladu normalnego oraz Cauchy’ego w [85]. Efekt otoczenia, ma swoje
Zrodlo, w zmianach rozkladu normy wektora losowego stosowanego do modyfika-
cji rozwigzan w algorytmie ewolucyjnym 1 jest szerzej dyskutowany w rozdziale
4.2.2.

Obserwacja 8 Kolejna, niezwykle wazna obserwacja, jakg mozna poczynié¢ ana-
lizujge wyniki przedstawione na rysunku 4.4, dotyczy zagadnienia odpornosci
strategii (1 + 1)ES, na dobdr parametru o. Algorytm, ktéry mimo znacznych
odchylen od optymalnej konfiguracji, w dalszym ciggu maoglby stuzyé do otrzymy-
wania akceptowalnych rozwigzan, jest z praktycznego punktu widzenia, szczegol-
nie pozgdany. Z doSwiadczen zdobytych przy rozwigzywaniu szerequ problemow
natury inzynierskiej, wynika, Ze najczeSciej strojenie algorytmu optymalizacyi,
dokonugje sie metodg prob i bledow. Biorge pod uwage wspomniany Scenariusz
oraz analizujgc wrazliwo$é parametru skali o na jakosé otrzymywanych rozwig-
zani (rysunek 4.4), jasnym jest, ze zastosowanie rozkladéw o mniejszym indeksie
stabilnosci, umozliwitoby zwickszenie szans na szybsze odnalezienie optymalnej
konfiguracji.

Biorac pod uwage problem wyboru najskuteczniejszej strategii ewolucyjnej w
zadaniach optymalizacji lokalnej, zupelnie naturalnym jest, ze za najbardziej
pozadany rozklad eksploracyjny nalezaloby uznaé ten, ktéry gwarantuje najlep-
szg jako$¢ rozwiazania i jednoczeénie wymaga niewielkiej liczby naktadow obli-
czeniowych do osiagniecia zamierzonych rezultatéw. W ten sposéb, efektywnosé
izotropowych rozkladéw stabilnych moze byé oceniana na podstawie dwukry-
terialnego wskaznika jakosci: J(a, o) = [J1(a, o), Jo(a, 0)]T, gdzie Ji(a, o) jest
jako$cia rozwiazania, uzyskang dla rozktadu stabilnego o parametrach «, o oraz
Jo(a, o) jest liczba generacji niezbedna do uzyskania najlepszego rozwiazania
dla tej samej konfiguracji. W ten sposéb, pytanie o najbardziej skuteczny izo-
tropowy rozktad stabilny moze zostaé rozstrzygniete w oparciu o pojecie Pareto-
optymalnoéci [66]. Na rysunku 4.5 mozemy zaobserwowaé uklad obu wskaznikéw
jakosci zamieszczonych na wspdlnym wykresie.

2przyjmujac, ze dla rozwazanego zadania optymalizacji, rozwigzanie jest jest wyznaczone
z akceptowalng doktadnoscia jesli warto$é funkcji celu ¢(a*) < 0.01
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Rysunek 4.5: Wykresy przedstawiajace Srednia jako$¢ rozwiazania otrzymywa-
nego przez strategie ewolucyjne (14 1)ES,, w zaleznosci od Sredniej liczby poko-
lefi niezbednej do spelnienia zalozonego kryterium stopu. Poszczegdlne punkty
na wykresach odpowiadaja malejacym parametrom skali o (od strony lewej do
prawej)

Obserwacja 9 W przypadku wynikow, ktére mogq byé uwazane za zadowalajg-
ce (przypis w obserwacji 6 ), znamienne jest, Ze rozklady o ciezszych ogonach
majg tendencje do dominowania nad rozktadami o wiekszym indeksie stabilno-
Sci ov. Pojecie dominacji w sensie Pareto, w odniesieniu do rozwazanej strategi
ewolucyjnej oznacza, Ze zapewniajg one zaréowno lepszq jakosé rozwigzania jak
1 mniejsze naktady obliczeniowe niezbedne do jego osiggniecia. Regqularnosé tq
potwierdzajg wyniki zaprezentowane na rysunku 4.5, gdzie wiekszq cze$¢ frontu
Pareto zajmujq rozwigzania odpowiadajgce oo = 0.5.

Eksploracja przestrzeni rozwigzan - zbieznos$¢ globalna

Przeprowadzona w poprzednim rozdziale ocena rozkladéw eksploracyjnych, w
kontekécie zadan optymalizacji lokalnej, dostarcza bogatej wiedzy na temat spo-
sobu eksploatacji przestrzeni rozwigzan. Pozwala miedzy innymi na, zaobserwo-
wanie wzajemnych zaleznosci wystepujacych w przestrzeni parametrow izotro-
powych rozkladéw stabilnych oraz daje ogdlne pojecie na temat jak zalezno-
$ci te przekladaja sie na skuteczno$é algorytmu ewolucyjnego. Niemniej jednak
analiza zbieznosci lokalnej, nie pozwala na wyciaganie wiarygodnych wnioskéw
dotyczacych procesu ewolucji w bardziej zlozonych srodowiskach optymaliza-
cyjnych. Ponadto, intuicyjnie uzasadnionym wydaje si¢ poglad méwiacy o tym,
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ze algorytmy o najlepszych wlasciwosciach eksploatacyjnych zwykle nie daja
zadowalajacych rezultatéow, w zadaniach optymalizacji globalnej. Zachtannosé
w eksploatacji najblizszego otoczenia, ktéra cechuje wspomniane algorytmy,
przejawia sie szybkim ukierunkowaniem procesu ewolucji odsuwajac niejako na
bok, eksploracje jej niezbadanych dotychczas regionéw. Strategia taka, jest jak
najbardziej uzasadniona w zadaniach optymalizacji lokalnej, lecz w przypadku
$rodowiska multimodalnego, moze powodowaé przede wszystkim przedwczesna
zbieznos¢ algorytmu lub problemy zwigzane z opuszczeniem basenéw przycia-
gania optiméw lokalnych.

Pojecie eksploracji przestrzeni rozwiazan moze by¢ postrzegane jako zdolnoéci
do generowania rozwiazan, ktére w duze mierze réznia si¢ od tych juz znanych.
Cecha ta, jest niezwykle istotna z punktu widzenia zadan jakie stoja przed
efektywnym algorytmem optymalizacji globalnej. Na podstawie badan prowa-
dzonych na przestrzeni ostatnich latach, zaobserwowano, ze zdolnosci eksplo-
racyjne algorytmow ewolucyjnych uwarunkowane sa przez przynajmniej dwa
mechanizmy. Pierwszym z nich jest mozliwo$¢ wystapienia tzw. makromutacji,
czyli uzyskiwania na drodze mutacji potomkdéw o strukturze znacznie réznigcej
sie od osobnika rodzicielskiego [85, 135]. Drugi mechanizm, ktéry umozliwia eks-
ploracje przestrzeni rozwiazan, opiera sie na pojeciu dryftu populacji [42]. Dryft
obserwowalny jest tylko w przypadku nielicznych populacji, i opiera sie przypad-
kowym zaburzeniu naturalnego kierunku ewolucji. Zjawisko to moze zaj$¢ tyko w
przypadku algorytméw ewolucyjnych, ktére dopuszezaja mozliwoéé formowania
populacji przysztych rodzicéw, z osobnikdéw o gorszej jakosci dopasowania - tzw.
miekka selekcja [41, 85]. Wystapienie stosunkowo maloprawdopodobnych zda-
rzenia podczas selekcji, moze spowodowac¢ zmiane kierunku ewolucji w stosunku
do jej naturalnego przebiegu. Oznacza, to ze najlepsze rozwiazania, typowane
przez algorytm ewolucyjny, moga ulec pogorszeniu. Ostatecznie, proces ten nie
moze utrzymywac sie przez dhugi okres czasu, po ktérym, ewolucji przywracany
jest jej naturalny bieg. Niemniej jednak czas w ktorym obserwowany jest dryft
populacji, moze sprawié, ze algorytm uwolni sie z basenu przyciggania optimum
lokalnego [43], a tym samym zapoczatkuje eksploatacje nie znanych dotychczas
obszarow przestrzeni rozwiazan.

Kolejny punkt niniejszego rozdzialu poswiecony zostal, weryfikacji zdolnosci eks-
ploracyjnych algorytmu ewolucyjnego, bazujacego na klasie izotropowych roz-
ktadow stabilnych.

Badania symulacyjne

W rozdziale tym, postuzymy sie¢ bardzo prostym modelem ewolucji w postaci
strategi ewolucyjnej (1,2)ES, do eksperymentalnej analizy zdolnosci eksplora-
cyjnych izotropowej mutacji stabilnej. Wybor algorytmu ewolucyjnego pozosta-
jacego przedmiotem zainteresowania niniejszych badan, nie jest przypadkowy i
poza mechanizmem makromutacji, wlasciwym dla rozkltadéw ciezkoogonowych,
ma umozliwi¢ réwniez ewentualne wystapienie wspomnianego wczesniej dryftu
populacji. Jako, ze zdolnoéci eksploracyjne sa zazwyczaj tozsame ze zdolno-
$ciami omijania przez algorytm rozwiazan lokalnych, eksperyment opiera sie
na problemie przekraczania siodla pomiedzy dwoma wzgdrzami gaussowskimi.
Mianowicie, cel jaki postawiono przed algorytmem (1,2)ES, to maksymalizacja
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funkcji celu o postaci:

1
o(@) = sexp( = 5l@)?) +exp( — 5]z — exl]?), (4.7)
gdzie e; = [1,0,0,...,0]. Pierwszy osobnik rodzicielski umiejscawiany jest na

szczycie wzgbrza o gorszym dopasowaniu. Tym samym, celem kazdego algoryt-
mu byto zlokalizowanie obszaru wewnatrz ktérego jakos¢ rozwiagzania przekra-
cza wartosé¢ 0.55, co jest tozsame z przekroczeniem punktu siodtowego pomiedzy
dwoma optimami lokalnymi. Sformutowane na tej podstawie kryterium stopu,
postuzylo do obserwacji liczby obliczen funkcji celu niezbednej do opuszczenia
przez algorytm basenu przyciagania gorszego z rozwiagzan lokalnych. Przestrzen
parametréw rozktadéw izotropowych zostata zdyskretyzowana identycznie, jak
to mialo miejsce w przypadku eksperymentu opisanego w poprzednim punk-
cie. Wyniki w formie Sredniej liczby epok niezbednych do przekroczenia siodta,
uzyskane na podstawie stu niezaleznych uruchomien algorytmu, dla kazdego
zestawu parametréw {«;, o;}, zaprezentowane zostaly na rysunku 4.6.
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Rysunek 4.6: Liczba generacji niezbedna do przekroczenia siodta pomiedzy dwo-
ma wzgorzami gaussowskimi, dla réznych wymiaréw przestrzeni przeszukiwan:

(a) - L(b) - 3, (c) - 6, (d) - 12.

Obserwacja 10 Obserwujgc srednig liczbe epok potrzebng do przekroczenia punk-
tu stodlowego, dla réznych mutacji stabilnych, rzeczq ktora najbardziej przykuwa
uwage jest wrazliwosé wynikéow na parametr skali o. Generalnie mozna wysnuc
wniosek, iz skuteczno$é algorytmow wykorzystujgcych rozklad eksploracyjny o
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mniejszym indeksie stabilnosci, jest w mniejszym stopniu zaleina od wilasciwe-
go doboru skali rozkladu. Powyzszy wniosek uwidocznia sie szczegdlnie wyraznie
dla niewielkiej liczby wymiardw przestrzeni przeszukiwan. Szerokosé okna ewo-
lucyjnego, formowanego przez wartosci skali rozkliadu o, dla ktorych strategia
(1,2)ES, pokonuje punkt siodlowy, zmienia sie w zaleznosci od wykladnika sta-
bilnosci a. W rezultatach prezentowanych na rysunkach 4.6 (a)-(b) mozna do-
szukaé sie prawidlowosci polegajgce) na, ze rozmiar okna ewolucyjnego zmniejsza
sie wraz ze wzrostem a. W sytuacji, gdy nalezy skonfigurowac algorytm optyma-
lizacyjny nie dysponujgc Zadng wiedzg na temat ewentualnych szerokosci siodel
ewolucyjnych, obserwacja ta moze przemawiac na korzysc rozkladow z ciezszymi
ogonami. Obserwujgc zmiany w skutecznos$é strategii ewolucyjnej jakie zachodzg
pod wptywem zwiekszania wymiarowosci przestrzeni przeszukiwan, wyrainie wi-
daé, ze okno ewolucyine dla wszystkich rozkladow stabilnych ulega zmniejszeniu.
Efekt ten, jest specyficznym przejawem tzw. klgtwy wymiarowosci, i musi byc
widoczny dla wszystkich rozkladow izotropowych. Szczegolowe omowienie obser-
wowalnej prawidtowosci, wraz ze wskazaniem jej Zrodel, znajduje sie w rozdziale
5.1.1.

Godnym podkreslenia jest fakt, iz wszystkie rozkliady uwzglednione w ekspery-
mencie, mogq zagwarantowac bardzo zblizong skutecznosé, pod warunkiem odpo-
wiedniego skonfigurowania parametru skali.

Podsumowanie

Problem zwiazany z zaprojektowaniem uniwersalnego algorytmu optymalizacji
globalnej, to przede wszystkim problem polegajacy na ustaleniu kompromisu
pomiedzy dwoma wykluczajacymi sie aspektami: eksploracja oraz eksploatacja
przestrzeni rozwigzan. Rozdzial ten, zainspirowany zostal przez szereg publika-
cji [65],[46],[47],[85], wskazujacych na mozliwosé znalezienia skutecznego kom-
promisu, za sprawa specjalnych rozktadéw prawdopodobiefistwa stosowanych w
operatorze mutacji algorytméw ewolucyjnych. Stosowany powszechnie w algo-
rytmach ewolucyjnych izotropowy normalny rozkitad eksploracyjny, powoduje
bardzo szybka zbieznosé algorytmu do rozwiazan lokalnych jak i skutecznie ra-
dzi sobie z przekraczaniem siodet ewolucyjnych. Niestety, obie sytuacje zachodza
jedynie w przypadku precyzyjnego ustalenia parametru skali rozktadu o. Co gor-
sza, obie sytuacje zwykle wymagaja zupelnie réznych wartosci 0. W ten sposob
skuteczno$¢ algorytmu w nieznanym srodowisku, zalezy gtoéwnie od tego, w ja-
kim stopniu rozktad normalny potrafi pogodzi¢ te dwa wzajemnie wykluczajace
sie cele optymalizacji. W tym miejscu powstaje pytanie o zasadno$é¢ stosowa-
nia rozkladu normalnego. By¢ moze wszechobecny rozklad normalny nie jest
najodpowiedniejszym modelem przeszukiwan przestrzeni rozwiagzan 7 Byé moze
istnieja rozklady eksploracyjne, ktére moga ustanowié znacznie efektywniejszy
kompromis pomiedzy eksploracja i eksploatacja ? W rozdziale tym, podjeta zo-
stata proba odpowiedzi na powyzsze pytania, z uwzglednieniem klasy stabilnych
rozktadow izotropowych.

Na podstawie dwoch prostych eksperymentéw przeprowadzonych dla strategii
ewolucyjnej: optymalizacji funkcji sferycznej (bedacej podstawowym modelem
przy badaniu skutecznosci lokalnych metod optymalizacji) oraz przekraczania
siodta miedzy dwoma wzgdrzami gaussowskimi (powszechnie stosowanym w
analizie skutecznosci algorytméw optymalizacji globalnej), wykazano przewage
rozkladow cigezkoogonowych. W przypadku optymalizacji lokalnej, rozktady o
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indeksie stabilnosci o = 0.5 niemalze catkowicie dominuja nad innymi rozwiaza-
niami. Oznacza to, iz powoduja znacznie szybsza zbieznosé, a zarazem gwaran-
tuja otrzymanie rozwiazania o lepszej jakosci. Zaprezentowane wyniki, wyraznie
przemawiajg za odejSciem od powszechnie przyjetej praktyki polegajacej na sto-
sowaniu rozkladu normalnego w operatorze mutacji algorytmdéw ewolucyjnych.
Jakkolwiek, stluszno$¢ powyzszych obserwacji, jest jak najbardziej uzasadnio-
na dla niewielkiej liczby wymiaréw przestrzeni rozwiazan, to sytuacja ta ulega
zmianie przy problemach o wiekszej liczbie zmiennych decyzyjnych. Efekt ten,
przejawia sie szczegblnie widocznie zawezeniem okna ewolucyjnego dla rozkta-
déw cigzkoogonowych w dwunastowymiarowym problemie przekraczania siodet.
Zrédla, oraz szersza dyskusja powodéw obserwowanej sytuacii, sg przedmiotem
opracowania rozdziatu 4.2.2.

4.2.2 FEfekt otoczenia

Obserwowane pogorszenie jakosci otrzymywanych rozwigzan lokalnych w miare
zwigkszania wymiaru przestrzeni przeszukiwan, bylo szczegbéltowo analizowane
i tlumaczone tzw. efektem otoczenia w [85]. Generalnie rzecz biorac, efekt ten
jest skutkiem zmian rozkladu normy wektora losowego stosowanego do zaburzen
rozwigzan, jakie zachodza w wyniku zmian wymiaru rozktadu eksploracyjnego.
Sztandarowym przykladem, obrazujacym nature efektu otoczenia, jest rozklad
normalny o sferycznej symetrii tj. N (0, I,). W tym przypadku, norma wektora
X*® ~ N(0,1I,) posiada dobrze znany rozklad || X°|| ~ x,, dla ktérego mozna
wyznaczy¢ zarowno wartos¢ oczekiwang jak i mode rozkladu:

. . (ot
o warto$é oczekiwana: /2 (5

r(g)
e moda: vn — 1.

Warto zauwazy¢, iz wektor losowy X° ~ N(0,I,) mozna przedstawi¢ w po-

staci X° < u(™y,, (definicja 12). Z powyzszej dekompozycji stochastycznej
wynika jasno, ze stopien podobienstwa pomiedzy rodzicem x a jego potomkiem
& zalezy tylko i wylacznie od zmiennej losowej |z — m/|| ~ Xn. Z wymienio-
nych wyzej wlasciwoéci rozktadu x,, wynika jasno, ze zwigkszenie wymiaru prze-
strzeni przeszukiwan, powoduje jednoczesnie wzrost réznic pomiedzy rodzicem
oraz jego potomkiem. Oczywiscie efekt ten nie pozostaje bez wplywu na sku-
tecznosci algorytmu ewolucyjnego. Odwolujac sie do jednej z najwczesniejszych
heurystyk adaptacyjnych tzw. reguly 1/5 sukcesu, wiemy, iz wraz ze wzrostem
sredniej odleglosci od rodzica, maleje réwniez prawdopodobienstwo sukcesu [23].
Bez prawdopodobienstwa sukcesu utrzymywanego na odpowiednio poziomie, nie
jest mozliwy dalszy postep procesu ewolucji. Dlatego tez reguta 1/5 sukcesu, w
takich sytuacjach, powoduje zawezenie rozkladu eksploracyjnego. Bazujac na
tych spostrzezeniach mozna przypuszczaé, iz skuteczno$é algorytmu ewolucyj-
nego w optymalizacji lokalnej, w duzej mierze zalezy od czestych, skutecznych
mutacji o niewielkiej sile zaburzenia. Obserwujac wartosci statystyk rozkladu
Xn, jasnym jest, ze wraz ze wzrostem wymiaru przestrzeni n, otrzymujemy zu-
pelnie odwrotna sytuacje, ktora musi sila rzeczy przyczynié sie do pogorszenia
skutecznosci algorytmu ewolucyjnego. Pogorszenie to, moze ujawnic sie w dwo-
jaki sposéb. W przypadku algorytmdw z selekcjg elitarna, mozna zaobserwowaé
znaczne zwiekszenie liczby epok niezbednych do osiagniecia rozwigzania o ak-
ceptowalnej jakosci. Natomiast dla algorytmoéw ewolucyjnych z selekcja miekka,
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efekt ten najwyrazniej przejawia sie zwiekszeniem odleglosci, w ktérej populacja
osiaga stan réwnowagi selekcyjno-mutacyjnej [56].

Wedtug najlepszej wiedzy autora, w przypadku stabilnej klasy rozkladow eks-
ploracyjnych, efekt ten jak dotychczas nie doczekal sie blizszego scharakteryzo-
wania.

Rozwazmy izotropowy wektor stabilny X} (definicja 11), ktéry analogicznie do
zastosowanej wyzej dekompozycji rozkladu normalnego, mozna przedstawi¢ w
postaci X3, 4 u(™|| X% ||. Niestety, rozklad || X?|| nie posiada, zadnej znanej
analitycznej postaci. Dlatego tez, prébe iloSciowego opisu efektu otoczenia dla
rozktadéw stabilnych mozna jedynie oprzeé¢ na numerycznych metodach oblicze-
niowych oraz intuicyjnych badaniach eksperymentalnych. W pierwszej kolejnosci
wzér (2.50) moze postuzyé do wyznaczenia funkeji gestosci N(z; v, o) zmiennej
losowej || X2 ||. Stosujac (2.50) otrzymujemy
277'"/2
I'(n/2)
gdzie G(-) jest generatorem gestosci stabilnego wektora losowego (2.49). Na wy-
kresie (4.7) zaprezentowane zostaly gestosci (4.8) dla najbardziej charaktery-
stycznych indekséw stabilnos$ci a = 2,1.5,1,0.5 oraz przykladowych wymiaréw

przestrzeni przeszukiwan n =1, 3,6, 12.

" 1G(x?), (4.8)
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Rysunek 4.7: Funkcja gestosci zmiennej losowej || X3 ||, X2 € R": (a)-n=1,

(b)-n=3,(c)-n=6, (d) -n=12

Obserwacja 11 Efekt otoczenia powodowany przez zmiane rozkiadu normy wek-
tora losowego, jest obecny rowniez dla calej klasy rozkladow stabilnych. Obser-
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wujgc jednak funkcje gestosci dla rézinych wymiaréw przestrzeni n, wyraznie
widaé, ze proces ten przybiera réozng postaé w zalezno$ci od indeksu stabilnosci
a. Cechg charakterystyczng jest to, ze dla rozkladow o mniejszych indeksach sta-
bilnosci, wiecej masy prawdopodobienstwa skupionej jest w mniejszej odleglosci
od poczgtku ukladu wspdlrzednych. Obserwacja ta, pozwala przypuszczaé, iz dla
rozkladow o ciezszych ogonach, efekt otoczenia bedzie znacznie mniej ucigzliwy,
niz ma to miejsce w przypadku rozkiadu normalnego.

Jak mozna zaobserwowaé na wykresach (4.7) rozklady norm stabilnych wekto-
row izotropowych sa rozkladami jednomodalnymi. Ponadto, cala klasa wydaje
sie by¢ uporzadkowana wzgledem indeksu stabilnosci tzn. czym mniejsza wartoéé
«, tym mniejsza warto$¢ mody rozkltadu. W celu bardziej precyzyjnego scha-
rakteryzowania rozwazanych rozktadéw prawdopodobienstwa, podejmijmy sie
zadania wyznaczenia median zmiennej zaburzajacej || X3 ||. Zadanie to, bazujac
na obliczeniach numerycznych, mozna sprowadzi¢ do nastepujacego problemu
optymalizacji lokalnej:
Me

2
Me(a,n) = arg AI/Ini;lO [ N(h;a,1,n)dh — 1/2} (4.9)
e 0

Wyniki uzyskane przez rozwiazanie zadania (4.9) przedstawione zostaly na ry-
sunku 4.8.
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Rysunek 4.8: Mediana zmiennej losowej || X3 ||, X;, € R

Ponadto, okazuje sie, ze warto$ci mediany, wyrazonej w funkcji indeksu sta-
bilnosci oraz wymiaru przestrzeni przeszukiwan, mozna przedstawié¢ za pomoca
nasteujacej zaleznosci (z bledem wzglednym mniejszym od 0.05):

Me(a, n) = (0.8y/n — 0.35)a? + (1.02 — 2.25v/n)a + 2.29y/n — 0.88  (4.10)

Efekt otoczenia najdobitniej przejawia sie w przypadku algorytméw ewolucyj-
nych z miekka selekcja. Jak to juz zostalo powiedziane, algorytmy te daza
do osiagniecia rownowagi selekcyjno-mutacyjnej, ktora skutecznie wyhamowu-
je proces ewolucji. Populacja rozwiazan zatrzymuje sie w pewnej odlegtosci od
rozwigzania lokalnego tworzac tym samym tzw. martwy obszar. Jest to oto-
czenie rozwigzania lokalnego, charakteryzujace sie tym, iz prawdopodobienstwo
wygenerowania osobnika lezacego w jego wnetrzu jest bardzo mate. Ze wzgledu
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na stopien ztozonosci algorytméw ewolucyjnych z miekka selekcja, precyzyij-
ne okreslenie rozmiaru martwego obszaru, jest mozliwe tylko dla najprostszych
przypadkéw ( np. dwuelementowej populacji ewoluujacej w jednowymiarowym
srodowisku - [56]). W przypadku stabilnych stabilnych wektoréw zaburzajacych,
jestedmy zmuszeni polegaé jedynie na analizie symulacji komputerowych.

Badania eksperymentalne

Aby zobrazowaé efekt otoczenia dla klasy izotropowych rozkladow stabilnych
postuzymy si¢ algorytmem przeszukiwan ewolucyjnych z miekka selekcja. Przed-
miotem eksperymentu jest problem minimalizacji funkcji celu ¢(z) = vVaTz.
Wybér érodowiska optymalizacyjnego pozwala na skojarzenie éredniej wartosci
funkcji celu ze Srednia odlegloscia populacji od rozwigzania globalnego. Jako,
ze celem eksperymentu byto ustalenie przecietnego rozmiaru martwego obszaru,
dla réznych indekséw stabilnosci oraz réznych wymiaréw wektoréw losowych,
przeprowadzono symulacje dla nastepujacych konfiguracji parametréw:

o ={2,1.75,1.5,1.25,1,0.75,0.5}
n=1{234,...,40}

Eksperyment zakladal stalg liczebnoéé populacji n = 20 oraz zastosowanie se-
lekcji turniejowej (tabela 3.2) z rozmiarem grupy turniejowej réwnym T = 4. W
celu oszacowania rozmiaru martwego obszaru, algorytm ESSS inicjowany byt z
minimum globalnego xo = [0,0,...,0]T, a po osiagnieciu réwnowagi selekcyjno-
mutacyjnej (przyjeto, ze stan ten osiagany byl po uptywie 50 pokolen), zapamie-
tywana byta warto$¢ dopasowania najlepszego osobnika. Dla kazdej konfiguracji
{a,n} proces ten przeprowadzany byl 50 razy, a zgromadzone dane poddawane
byly uérednieniu. Wyniki zaprezentowane zostaly na wykresie 4.9 - (a).
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Rysunek 4.9: Wielkos¢ martwego obszaru okreslona na podstawie eksperymentu
7 zastosowaniem algorytmu ESSS. (a) - mutacja wektorem u(™ || X )] (b) -
mutacja wektorem u(" |S, S(1)|

Obserwacja 12 Jak mozna zaobserwowaé na rysunku 4.9-(a), wraz ze wzro-
stem wymiaru przestrzeni przeszukiwan oraz indeksu stabilnosci zwieksza sie
rowniez rozmiar martwego obszaru. Co ciekawe, dla kaZdego testowanego o
wzrost ten nastepuje w sposéb zblizony do liniowego, w zalezno$ci od n oraz
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nielintowy w stosunku do wzrostu a. Wyniki te, potwierdzajg obserwacje do-
tyczqce skutecznosci rozktadow ciezkoogonowych, poczynione w rozdziale 4.2.1.
Mianowicie, rozklady o niskich indeksach stabilnosci powodujq, iz populacja roz-
wigzan osigga stan réownowagi selekcyjno-mutacyjnej w mniejszej odleglosci od
rozwigzania globalnego. Innymi slowy, nalezy sie spodziewad, iz w wyniku zasto-
sowania algorytmu ESSS opartego o rozklad o = 0.5 uzyskamy rozwigzanie o
naglepszej jakosci.

Zniwelowanie efektu otocznia

Efekt otoczenia, jak to juz zostalo wielokrotnie podkreslone w tresci tego roz-
dzialu, powodowany jest zmianami rozkladu normy wektorow zaburzajacych
rozwigzania. Naturalnym wiec wydaje si¢ pytanie, czy efekt ten mozna wyeli-
minowaé poprzez zastosowanie innych rozkladéw zaburzajacych w operatorze
mutacji 7 Ponizej, postaramy sie ustosunkowaé¢ do powyzszego pytania, pozo-
stajac dalej w obrebie klasy rozktadow stabilnych.
Biorac pod uwage dekompozycje stochastyczng wyrazong w definicji rozkladu
izotropowego 12 postaci

XLy, (4.11)

naturalnym sposobem na wyeliminowanie efektu otoczenia jest uniezaleznie-
nie, zmiennej losowej r, od wymiaru przestrzeni n. Jedna z mozliwosci, jest
zastosowanie zaburzajacego wektora losowego, dla ktérego dekompozycja (4.11)
przybierze postac:

X° L u™|5,5(0)|. (4.12)

Warto nadmienié, ze n-wymiarowa baze rozkladu «(™ mozna w prosty sposéb
otrzymaé, przyjmujac [38]
u™ L X/ X, (4.13)

gdzie X ~ N(0,I,,). Wykorzystujac w operatorze mutacji wektor (4.12), mozna
catkowicie wyeliminowaé zjawisko polegajace na zwickszeniu srednich odlegtosci
pomiedzy rodzicami a ich potomkami w miare wzrostu n. Wystarczy bowiem
zauwazy¢, ze zachodzi || X°®|| = |S,5(0)|, co oznacza, ze rozklad normy wekto-
ra zaburzajacego nie zalezy od n. Na wykresie 4.7-(a) zaprezentowane zostaly
gestosci zmiennej losowej |SQS (a)|. Aby przekonaé sie, czy rzeczywiscie opisy-
wany powyzej zabieg, pozwoli calkowicie wyeliminowaé efekt otoczenia, przepro-
wadZmy kolejny eksperyment z wykorzystaniem algorytmu ESSS. Eksperyment
przeprowadzony zostal w identyczny sposéb, jak to mialo miejsce w poprzednim
przypadku (punkt 4.2.2 niniejszego rozdziatu), z jedyna réznica polegajaca na
zastapieniu wektora mutujacego X° wektorem (4.12). Wyniki zaprezentowane
zostaly na wykresie 4.9-(b).

Obserwacja 13 Zastosowanie wektora zaburzajgcego, ktorego rozklad normy
nie zalezy od wymiaru przestrzeni przeszukiwan, zdecydowanie zmniejsza roz-
miar martwego obszaru. Niemniej jednak, w dalszym ciggu mozna zaobserwo-
waé, niewielkq tendencje do pogarszania $redniej jakosci rozwigzan, w miare
wzrostu n. Co ciekawe postaé tych zmian, ma podobny charakter dla wszystkich
indeksow stabilnosci a.

Analiza wynikéw zaprezentowanych na wykresie 4.9-(b), sklania do konkluzji, iz
zjawisko powiekszania martwego obszaru, musi mieé¢, obok efektu otocznia, takze
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inne zrédto. Powodu, dla ktorego populacja algorytmu ESSS w stanie rownowagi
selekcyjno-mutacyjnej, fluktuuje w coraz to wiekszej odleglosci od rozwiazania
globalnego, nalezy upatrywaé¢ w bazie rozktadu w(™). Mianowicie, aby zaszla
mutacja skutkujaca poprawieniem dopasowania rodzica, muszg, zosta¢ spetlnione
dwa warunki:

1. nalezy wybra¢ kierunek w przestrzeni rozwiazan, w ktérym funkcja dopa-
sowania przyjmuje wartosci mniejsze od punktu bazowego,

2. dokonaé zaburzenia wczesniej obranego kierunku, w taki sposéb, aby trafié¢
w obszar o lepszym dopasowaniu.

W przypadku funkcji celu ¢(x) = vVaTx oraz zastosowania rozkladu réwno-
miernego na sferze jednostkowej u(™, nastepuje zmniejszenie prawdopodobien-
stwa wylosowania kierunku, na ktérym mozna znalezé rozwiazania o lepszym
dopasowaniu. Aby sie o tym przekonaé, przeprowadzmy kolejny eksperyment.
Punkt « = [1,0,0,...,0]” zaburzajmy, tym razem wektorem losowym «(™) oraz
obserwujmy jak zmienia si¢ prawdopodobienstwo sukcesu w miare wzrostu n.
Oczywiscie, wszystkie zaburzenia bedg w tym wypadku lezeé na sferze jednost-
kowej o promieniu 1 i $rodku & = [1,0,0,...,0]7. Zaburzenia, charakteryzujace
sie lepsza jakoscig dopasowania, musza leze¢ wewnatrz kuli jednostkowej o srod-
ku w poczatku uktadu wspétrzednych. Na rysunku 4.10, przedstawiono wartosé
tego prawdopodobiefistwa, wyznaczona na podstawie metody Monte-Carlo. Dla
poréwnania powtérzono eksperyment z nieco dalej potozonym punktem bazo-
wym x = [3,0,0,...,0]T.

0.35 0.5
0.3 0.45
0.25
0.2

0.15

Prawd. sukcesu
Prawd. sukcesu
o
w

0.05 0.15

10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60
n n

(a) (b)

Rysunek 4.10: Prawdopodobienstwo wylosowania kierunku umozliwiajacego po-
prawe rozwigzania za pomoca rozkladu (™) i punktu przestrzeni: (a) -z =
[1,0,0,...,0]T, (a) - z = [3,0,0,...,0]T.

Obserwacja 14 Dla rozwazanej funkcji celu, obszar o lepszym dopasowaniu
(n) (0), na brzegu kto-

(el
rej umieszczony jest punkt bazowy x. Punkt bazowy zaburzany jest przez wektor

u ™ | formujgc réwnomierny rozklad osobnikéw na powierzchni kuli jednostkowej

przyjmuge forme n-wymiarowej kuli o promieniu ||x| - S

- SYL)(:B). W ten sposdb, prawdopodobienstwo, wylosowania kierunku umozliwia-
jacego poprawe rozwigzania, moze bycé z duzq dokladnoscig przyblizone, przez
stosunek tej czesci sfery 8S§n)(x), ktora lezy wewngtrz s (0), do pola po-

ll|l

wierzchni GSYL)(:B). Z wartosct przedstawionych na wykresach mozna wyciggngé
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dwa wazne wnioski. Po pierwsze dla ustalonych punktow bazowych, wraz ze wzro-
stem wymiaru przestrzens coraz rzadziej wylosowywany zostaje kierunek poprawy
rozwigzania. Z drugiej strony widadé, Ze jedyng receptq na zwiekszenie wartosci
tego prawdopodobienstwa jest oddalanie punktu bazowego. Uwaga ta staje sie
oczywista, jezeli uswiadomimy sobie, Ze zwiekszajgc promien kuli SI(\Z)H (0) (czyli
odsuwagjgc coraz dalej punkt bazowy), jej brzeg, z punktu widzenia przylegajgcej
do niej sfery jednostkowej, bedzie sie prostowal. Stosujgc przejscie graniczne,
mozna powiedzied, iz prawdopodobienstwo to, bedzie dgzyé do wartosci 0.5.

Powyzsze uwagi, w zupelnosci wystarcza do wytlumaczenia efektu zwieksza-
nia martwego obszaru, zaobserwowanego na rysunku 4.9-(b). Mianowicie, pro-
ces ewolucji w przypadku algorytmu ESSS, zostaje zatrzymany, w miejscu, w
ktérym prawdopodobienstwo sukcesu osiaga pewien $cisle okreélony poziom.
Poziom ten, musi by¢ na tyle duzy aby przynajmniej czesé potomkdéw posiada-
ta dopasowanie zblizone do swoich rodzicow. Nalezy przypuszczaé, ze wartosé
wspomnianego prawdopodobienistwa sukcesu nie zalezy od wymiaru przestrze-
ni, a jedynie od rozmiaru populacji i zastosowanej selekcji. W przypadku, gdy
zaréwno rozmiar populacji jak i operator mutacji pozostaja niezmienne, jedy-
ng szansa na osiggniecie progu prawdopodobienstwa gwarantujacego réwnowage
selekcyjno-mutacyjna jest oddalenie od rozwiazania globalnego (patrz obserwa-
cja 14). Skutkuje to natychmiast powigkszeniem rozmiaru martwego obszaru
zaobserwowanego na rysunku 4.9-(b).

Podsumowanie

Efekt otoczenia, powoduje szereg komplikacji zwiazanych z ewolucyjna opty-
malizacja problemoéw o znacznej liczbie zmiennych decyzyjnych. Zjawisko to
przejawia sie w dwojaki sposob. W przypadku algorytméw z selekcja elitarna,
obserwujemy znaczny spadek wspdlczynnika zbieznosci lokalnej (patrz: wyniki
eksperymentéw przeprowadzone w punkcie 4.2.1). Dla algorytméw z selekcja
miekka, znamienne jest pogorszenie jakosci otrzymywanych rozwiazan, wraz ze
wzrostem wymiaru przestrzeni przeszukiwan. Pogorszenie to, Swiadczy o po-
wstaniu tzw. martwego obszaru. Ten specyficzny podzbiér uformowany wokdt
rozwigzania globalnego, cechuje mata warto$¢ prawdopodobienstwa znalezienia
w jego wnetrzu osobnika populacji.

W rozdziale tym, efekt otoczenia zostal szczegbétowo scharakteryzowany dla kla-
sy stabilnych rozktadéw izotropowych. Wyznaczone charakterystyki rozktadu
normy wektora stabilnego oraz ich zalezno$¢ od wymiaru przestrzeni, pozwalaja
przypuszczaé, ze efekt otoczenia bedzie obecny dla wszystkich modeli stabil-
nych. Badania symulacyjne przeprowadzone dla algorytmu przeszukiwan ewo-
lucyjnych, jak najbardziej potwierdzity ta hipoteze¢. Przy okazji badan ekspery-
mentalnych oszacowano wielko$¢ martwego obszaru w funkcji indeksu stabilno-
$ci oraz wymiaru przestrzeni rozwiazan. Ponadto zaprezentowany zostal sposob
wyeliminowania efektu otoczenia, poprzez konstrukcje wektora zaburzajacego,
ktorego rozklad normy pozostaje niezmieniony w stosunku do zmian wymiaru
przestrzeni. Adekwatne badania potwierdzily stuszno$¢ wezeéniej przyjetych za-
tozen. W treéci rozdzialu zwrécono réwniez uwage na odmienne zrédlo spadku
efektywnosci algorytméw ewolucyjnych w problemach wielowymiarowych. Ma
on bezposredni zwiazek ze spadkiem prawdopodobienstwa zlokalizowania kie-
runku, ktéry umozliwitby poprawe rozwiazania. Zjawisko to, obecne dla wszyst-
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kich rozkladéw izotropowych, jest przedmiotem dociekan rozdziatu 5.1.1.

4.2.3 Analiza zbieznosci lokalnej algorytmu ewolucyjnego

Jednym z najwazniejszych wskaznikéw jakosci algorytméw optymalizacyjnych
jest tzw. wspoélczynnik zbieznoéci. Generalnie wielko$é¢ ta charakteryzuje szyb-
kosé, z jaka algorytm iteracyjny zbiega do rozwiazania optymalnego. Przyjmu-
jac, ze {xy} jest ciagiem w przestrzeni R™ zbieznym do x*, mozna wyréznié
nastepujace klasy zbieznosci [81]:

e zbieznoéé¢ Q-liniowa, jedli istnieje stala r € (0, 1), taka ze, dla dostatecznie
duzego k, zachodzi
[@hs1 — 2]

<, (4.14)
[l

e zbiezno$é Q-superliniowa

lown 2 _ (4.15)

lim
i

e zbiezno$¢ Q-kwadratowa, jesli dla pewnego M > 0 i dostatecznie duzego
k, zachodzi
[Zhi1 — ]|

<M 4.16
Er 19

e zbiezno$¢ R-liniowa - jesli istnieje ciag o nieujemnych warto$ciach vy zbiez-
ny @-liniowo do zera, taki ze

[Trr — || < v (4.17)

Warto zauwazy¢, ze najstabsza, z wymienionych form zbieznosci, jest zbieznosé
R-liniowa, ktora polega na minimalizacji bledu w calym horyzoncie czasowym, a
nie za$, jak to ma miejsce w przypadku innych form zbieznosci, na minimalizacji
bledu w poszczegdlnych iteracjach. Przedstawione definicje znajduja gléwnie
zastosowanie w przypadku algorytmoéw deterministycznych, i to w dodatku dla
specjalnych klasy funkeji np. funkcji wypuktych [53], [27].

Zbiezno$¢ lokalna strategii ewolucyjnej

W przypadku algorytméw optymalizacji stochastycznej, w tym takze algoryt-
mow ewolucyjnych, odchodzi sie od wyzej przedstawionych klas zbiezno$ci, defi-
niujac tzw. wspélczynnik zbieznodci lokalnej (ang. Progress rate) [20, 95]. Wiel-
koS¢ ta jest postrzegana jako oczekiwana zmiana odlegtosci od rozwiazania opty-
malnego, w nastepujacych po sobie iteracjach

¢ =B|lox — 2| - |@ris - o] (4.18)
W przypadku algorytméw ewolucyjnych, wyznaczenie wielkosci (4.18) jest moz-

liwe jedynie dla najprostszych algorytmow oraz kilku najprostszych funkeji celu
[15, 23, 24, 103, 95]. Niemniej jednak analiza wsp6lczynnika zbieznosci lokalnej
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(4.18) moze dostarczy¢ wiele cennej wiedzy na temat praw rzadzacych dynami-
ka populacji. W szczegdlnosci badania nad wspoétezynnikiem zbieznosci lokal-
nej oraz odpowiadajacym mu tzw. prawdopodobienstwem skutecznej mutacji
[20], doprowadzito do opracowania najbardziej znanej reguly adaptacji rozkla-
du prawdopodobienstwa tzw. reguly 1/5 sukcesu. Z tego powodu, w dalszej czesci
rozdziatu, przedstawiona zostanie analiza zbieznosSci lokalnej dla izotropowego
rozktadu stabilnego.

Rozwazmy funkcje celu nastepujacej postaci:

é(2) = a(@’2)"?, (4.19)

dla a,b > 0. Postugujac si¢ dobrze uwarunkowanym zadaniem optymalizacji
lokalnej (4.19), oraz prosta strategia ewolucyjna (1 4+ 1)ES, w rozdziale tym
sprobujemy odpowiedzie¢ na pytanie: ktory przedstawiciel izotropowej klasy
rozkladéw stabilnych gwarantuje najszybsza zbiezno$é¢ lokalng.

Biorac pod uwage elitarny schemat selekcji stosowany w algorytmie (1 + 1)ES,
rozwiazanie w iteracji k + 1 wyraza si¢ poprzez zaleznos¢:

— i+ Zy, Jeéh ¢(wk + Zk) < ¢(wk)
Th+1 = { Ty jesli - o(xy + Zy) > p(xy) (4.20)

gdzie Zy jest realizacja wektora losowego X[ . Jak juz to zostalo powiedziane,
istnieje wiele kryteriéw, mogacych postuzy¢ jako wskaznik jakoéci przy ocenianiu
zbieznosci lokalnej algorytmy optymalizacyjnego. Postaé rozwazanej funkcji celu
(4.19) oraz struktura algorytmu (4.20) sklania do przyjecia nastepujacej definicji
wspoélezynnika zbieznosei lokalnej [103]

(4.21)

_ P(xpt1) _ (x£+1mk+1)b/2
o(xr) z]xy ’

Warto w tym miejscu nadmienié, ze przyjeta definicja wspdlczynnika zbieznosci
(4.21) jest specjalna wersja wyrazenia stuzacego do oceny zbieznosci Q-liniowej
(4.14) oraz Q-superliniowej (4.15). Mianowicie pamietajac, ze dla funkeji (4.19)
x* = 0 oraz, ze ||z|| = (z”x) 1/2, wspOlezynnik (4.21) mozna ogélnie przedsta-
wi¢ w postaci, ktéra nawigzuje do wspomnianych typéw zbieznodci, [?], tj.

1/b _ ||mk+1 - ZB*” (422)

c
(Bl

Co wiecej (4.21), dla funkcji sferycznej, odpowiada $cisle definicji wspélezynnika
zbieznosci lokalnej (4.18), gdyz

¢ = [lexll(c—1) (4.23)

Uwzgledniajac stochastyczny charakter rozwiazania w iteracji k + 1, tj. 41 =
xy + Zy, przeformulujmy (4.21), wprowadzajac dodatkowa zmienna losowa V,
oznaczajaca iloraz rozkladu wartosci funkcji celu po wykonaniu mutacji i jakosci
aktualnego rozwiazania, tj.:

v20m+mﬂm+myﬂ

4.24
T, (4.24)
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Biorac pod uwage regule decyzyjna (4.20), wspélczynnik zbieznosci lokalnej
(4.21) przyjmuje posta¢ zmiennej losowej C"

C= min{V, 1}, (4.25)

Nalezy zaznaczy¢, ze powyzsza zmienna losowa nie posiada funkcji gestosci, gdyz
cala masa prawdopodobiefistwa réwna P(V > 1) > 0 jest skupiona w punkcie
v = 1. Jako, ze rozwazany wspdtczynnik (4.25) majacy na celu ocene zbieznosci
strategii ewolucyjnej (1 + 1)ES jest zmienng losowa, dalsza analiza opieraé sie
bedzie na wartosci oczekiwanej (4.25), tj.

1

E[C]) = E[min{v7 1}] =1 —|—/ vfy(v;a,d,b)dv — /1 fv(v;a,d, b)dv
0 0
=1- /1 fv(v;a,0,b)[1 — v]dv, (4.26)
0

gdzie fy (v, @, d) oznacza funkcje gestosci zmiennej (4.24) o postaci (dodatek F)

25y 5 i [T n—
fu(vi, 6,b) = %/ G (320" + 20" 1 41) ) (1= )" dt,
bIr("5) ~1
(4.27)
gdzie § = ““Z’“”, Go(+) jest generatorem gestosci (2.49). Zakladajac, ze najbar-

dziej efektywnym izotropowym rozkladem stabilnym, bedzie ten, dla ktérego
(4.26) przyjmuje warto$¢ najmniejsza, nalezy znalezé optymalna warto$é §* w
funkeji indeksu stabilnosci a. Uwzgledniajac (4.26), zadanie to sprowadza si¢
nastepujacego problemu optymalizacji

1
0* (o) = arg max /0 fv(v,a,0)[1 — v]dv (4.28)

Niestety, ze wzgledu na skomplikowana postaé (4.27), zadania (4.28) nie spos6b
rozwigzaé stosujac analityczne metody. Aby przezwyciezy¢ ten problem nalezy
postuzy¢ sie numerycznymi, a zarazem przyblizonymi metodami optymalizacji.

Analiza zbieznosci dla n = 3

Podstawiajac za n = 3 w (4.27), catka (4.28) zyskuje nastepujaca postaé [?]
23 e 320 2(,2/b 1/b
~4%n [1— oo’ Gy (5 (02 4 201/t + 1))dtdv (4.29)
0o J-1

Wykorzystujac metody numeryczne do maksymalizacji (4.29) mozna odnalezé
szukane 6*(«) [?]. Ich wartosci oraz odpowiadajace im warto$ci wspdlezynnikdéw
zbieznosci lokalnej zostaly zamieszczone odpowiednio w tabelach 4.1 i 4.2. Do-
datkowo na rysunku 4.11 zobrazowano wartos¢ wspolczynnika jakosdci w funkcji
parametru 6.
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Rysunek 4.11: (a) - wspdlczynnik zbieznosci lokalnej dla strategii ewolucyjnej
(14 1)ES dla tréjwymiarowej funkcji celu ¢(x) = £, oraz odpowiadajace im
prawdopodobienstwa sukcesu - (b)

Tabela 4.1: Pseudo-optymalne wartosci wspélczynnika 0*, gwarantujace naj-
szybsza zbieznoséé algorytmu (1+1)ES,, dla tréjwymiarowej funkcji celu ¢(x) =
(z" )’

o b=01]b=025|0=05|0=10|0=20|0=4.0
2.00 2.28 2.30 2.35 2.43 2.61 2.96
1.75 2.29 2.32 2.38 2.49 2.69 3.08
1.50 2.33 2.37 2.44 2.56 2.78 3.24
1.25 2.40 2.44 2.51 2.65 2.90 3.37
1.00 2.49 2.58 2.62 2.78 3.07 3.54
0.75 2.68 2.67 2.80 2.97 3.26 3.64
0.50 3.21 2.89 3.37 3.50 3.56 4.20

Tabela 4.2: Pseudo-optymalne warto$ci wspotczynnikéw zbieznosci lokalnej

E(C(6*)) dla algorytmu (1 + 1)ES, oraz tréjwymiarowej funkeji celu ¢(x)

(x"z)"

a [b=01]b=025|0=05|b=10|b=20|0b=4.0
2.00 | 0.9899 | 0.9757 | 0.9547 | 0.9200 | 0.8696 | 0.8076
1.75 | 0.9906 | 0.9775 | 0.9579 | 0.9253 | 0.8774 | 0.8171
1.50 | 0.9915 | 0.9795 | 0.9616 | 0.9314 | 0.8864 | 0.8287
1.25 | 0.9924 | 0.9818 | 0.9657 | 0.9384 | 0.8971 | 0.8431
1.00 | 0.9935 | 0.9843 | 0.9704 | 0.9466 | 0.9100 | 0.8612
0.75 | 0.9947 | 0.9873 | 0.9759 | 0.9563 | 0.9259 | 0.8842
0.50 | 0.9962 | 0.9908 | 0.9825 | 0.9681 | 0.9456 | 0.9141
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Obserwacja 15 Klasa izotropowych rozkladow stabilnych, w zadaniach opty-
malizacji lokalnej, wykazuje ciekawq regularnosé. Otéz, na podstawie przeprowa-
dzonych badari, wyraZnie widaé, ze strategia ewolucyjna (1 4+ 1)ES, dla mniej-
szych indeksow stabilnosci, zapewnia wolniejszq zbieznosé do rozwigzania. Z dru-
giej jednak strony, nalezy pamietaé, ze sytuacja taka, ma miejsce jedynie wtedy,
gdy w odpowiedni sposob dobrany jest parametr skali o* = ”wgif*” rozktadu
eksploracyjnego - tabela 4.1. Dobor optymalnej wartosci o* jest podyktowany
znajomoscig odleglosci euklidesowej rozwigzania aktualnego od rozwigzania glo-
balnego, co z praktycznego punktu widzenia, jest sytuacjg na ogot niespotykang.
Niemniej jednak, wyniki przedstawione na rysunku 4.11, pozwalajqg odnie$c¢ sie
do kwestii zwigzanej z odpornosciq rozwazanej klasy mutacji stabilnej, na nie-
pewnosé zwigzang z brakiem znajomodci ||x — x*||. Mianowicie, dla mutacji
opartych o rozklady z wiekszymi indeksami stabilno$ci, zakres parametru ska-
li, gwarantujgcy szybszq zbieinosé, jest znacznie mmniejszy niz w przypadku ich
odpowiednikow z ciezszymi ogonami. Istnieje zatem szansa, Ze stosujgc mmniej
wrazliwe na wltasciwy dobor parametrow rozklady ciezkoogonowe, srednia szyb-
ko$é zbieznosci strategii (1+1)ES,, bedzie wieksza niz w przypadku zastosowania
mutacji zblizonych do gaussowskich (o = 2).

Warto zaznaczy¢, iz rozwazanym przypadku, zbieznosé algorytmu ewolucyjnego
zalezy od prawidlowego doboru parametru skali rozktadu eksploracyjnego. Wy-
bor ten, jak mozna sie przekonaé¢ na podstawie analizy przeprowadzonej w tresci
rozdziatu, Scisle zalezy od odleglosci aktualnego rozwigzania od optimum glo-
balnego. W praktyce zas, odlegloé¢ ta nie jest zwykle znana. Nie stoi to jednak
na przeszkodzie, aby odleglo$¢ ta mozna byto estymowaé w trakcie dzialania
algorytmu ewolucyjnego. Jedna z najwcze$niejszych heurystyk adaptacyjnych
tzw. regula 1/5 sukcesu, uzywa do tego celu dosyé specyficznego estymatora w
postaci prawdopodobienstwa sukcesu. Wielkos¢ ta, okresla prawdopodobienstwo
zajécia skutecznej mutacji tj. mutacji rodzica, polegajacej na otrzymaniu osob-
nika o lepszym dopasowaniu. Zastosowanie prawdopodobienstwa sukcesu jako
estymatora odlegtosci od rozwiazania, jest mozliwe, gdyz istnieje Scisty zwiazek
pomiedzy tymi dwoma wielkosciami [20].

Wedtug najlepszej wiedzy autora problematyka ta, w kontekscie rozkladow sta-
bilnych, jak dotad nie byla przedmiotem zainteresowania zadnej publikacji na-
ukowej. Znajac optymalne konfiguracje zamieszczone w tabeli 4.1, mozna z la-
twodcia wyznaczy¢ odpowiadajace im optymalne wartosci prawdopodobienstwa
sukcesu. Mianowicie warto zauwazy¢, iz prawdopodobienstwo sukcesu moze zo-
sta¢ wyznaczone na podstawie znanych juz zaleznosci:

1
Py(ad,b) = / fu (05,6, b)do, (4.30)
0

gdzie fy(v;a,d,b) dane jest wzorem (4.27). W przypadku gdy n = 3 (4.30)
przyjmuje postac:

2 R R
Ps(a,6,b) = 55371'/0 /1 07 G (52 (v2/b + 201/ + 1))dtdv (4.31)

Wartosci (4.31) dla optymalnie skonfigurowanych rozkladéw, zamieszczone zo-
staly w tabeli 4.3.
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Tabela 4.3: Prawdopodobiefistwo sukcesu Ps(a, 0*,b) dla optymalnych parame-
trow 0* zamieszczonych w tabeli 4.1.

a |[b=01]b6=025|b=05|b=10]|b=2.0]|0b=4.0
2.00 | 0.3250 | 0.3265 | 0.3302 | 0.3357 | 0.3470 | 0.3650
1.75 | 0.3139 | 0.3162 | 0.3204 | 0.3277 | 0.3397 | 0.3587
1.50 | 0.3029 | 0.3056 | 0.3103 | 0.3177 | 0.3299 | 0.3508
1.25 | 0.2880 | 0.2904 | 0.2945 | 0.3022 | 0.3146 | 0.3339
1.00 | 0.2780 | 0.2827 | 0.2847 | 0.2923 | 0.3047 | 0.3216
0.75 | 0.2648 | 0.2644 | 0.2695 | 0.2759 | 0.2857 | 0.2970
0.50 | 0.2537 | 0.2453 | 0.2576 | 0.2605 | 0.2619 | 0.2748

Obserwacja 16 Dla mniejszych indeksu stabilnosSci o, optymalna konfiguracja
rozktadow eksploracyjnych charakteryzuje sie coraz mniejszym prawdopodobieni-
stwem sukcesu. Oznacza to, Ze requla 1/5 sukcesu nie bedzie obowigzywad dla
catej klasy rozkladow stabilnych. W celu zagwarantowania najszybszej zbieznosci
lokalnej strategi (1 + 1)ES, nalezy, heurystyke adaptacyjng oprzeé o parametry
zamieszczone w tabeli 4.3.

Podsumowanie

Analiza zbieznoéci lokalnej jest zagadnieniem o szczegblnym znaczeniu przy pro-
jektowaniu algorytmow deterministycznych. Przede wszystkim pozwala na osza-
cowanie zaréwno czasu dzialania algorytmu, jak i jakosci otrzymywanego roz-
wigzania. W przypadku algorytméw ewolucyjnych, analiza ta stwarza niepowta-
rzalng szanse na dokonanie analitycznej oceny wptywu rozktadu eksploracyjnego
na skutecznosé procedury optymalizacyjne;j.

W rozdziale przedstawione zostaly wyniki badan nad zbiezno$cig lokalna strate-
gii ewolucyjnej (1+1)ES,, z operatorem mutacji opartym o izotropowe rozklady
stabilne. Analiza wskaznika jakosci, w postaci oczekiwanej poprawy rozwigza-
nia, wyraznie wskazuje na wyzszos¢ rozkladu normalnego. Wyniki te, pozostaja
w zgodzie z dotychczasowymi spostrzezeniami spotykanymi w literaturze [104].
Niemniej jednak, nalezy szczegdlnie wyraznie zaznaczy¢, iz sytuacja taka ma
miejsce jedynie wowczas, gdy rozklad normalny zostanie optymalnie dopasowa-
ny do problemu optymalizacji. W praktyce jednak, sytuacja taka, jest najcze-
$ciej niemozliwa. Ocena efektywnosci poszczegdlnych rozkladéw eksploracyjnych
jest wowczas uwarunkowana przez kwestie zwiazane z odporno$ciag poszczegdl-
nych modeli przeszukiwan. Oceniajac mozliwosci optymalizacji lokalnej strategii
(14 1)ES,, przy wystapieniu niepewnosci zwiazanej z jej optymalng konfigu-
racja, nalezy sie spodziewaé drastycznego spadku skutecznosdci mutacji gaus-
sowskiej. Rezultaty badan zobrazowane na rysunku 4.11 wyraznie wskazuja na
prawdziwos$¢ powyzsze] hipotezy. Zagadnieniu odpornosci izotropowej mutacji
stabilnej po$wiecony zostal rozdziat 4.2.4.

Ponadto wyznaczone optymalne wartoéci prawdopodobienstwa sukcesu dla po-
szczegblnych modeli stabilnych, moga postuzyé do zaprojektowania wydajnej
heurystyki adaptacyjnej. Procedura, wzorowana na stynnej regule 1/5 sukcesu,
zaproponowana zostanie w rozdziale 4.2.5.
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4.2.4 Odpornos$é¢ mutacji stabilnej

Pojecie odpornosci, bardzo czesto spotykane w wielu dziedzinach nauki, w za-
leznosci od kontekstu, posiada rézne definicje. W statystyce, pojecie odpornosci
najczesciej odnosi si¢ do estymatoréw, ktére mimo niespelnienia niektérych teo-
retycznych zalozen dotyczacych ich rozkladéow, w dalszym ciagu moga by¢ pod-
stawg wiarygodnej analizy statystycznej [70]. W teorii sterowania, kluczowym
zagadnieniem jest odpornosé uktadu na zaklécenia zewnetrzne, szumy pomiaro-
we czy bledy modelowania [129],[60]. W przypadku technik optymalizacyjnych
pojecie odpornosci moze oznaczaé¢ mata wrazliwosé algorytmu na

e nieodpowiednie skonfigurowanie parametréw zewnetrznych [104],
e zakl6cenia losowe funkcji celu [13],
e niestacjonarng nature problemu [28].

Ogodlnie rzecz biorac, pojecie odpornosci odnosi¢ si¢ zatem bedzie do kwestii
oceny, jak pewne rozwigzania teoretyczne sprawdzaja sie w przypadku ich prak-
tycznych zastosowan, w warunkach niepewnosci lub niekompletnosci dostepnej
wiedzy.

Jak wiadomo, dla algorytméw optymalizacji globalnej problem niekompletno-
$ci wiedzy, szczegdlnie tej potrzebnej do optymalnego skonfigurowania procedur
optymalizacyjnych, jest czym$ zupelnie naturalnym, tak wiec pytanie o odpor-
nosé tego typu jest jak najbardziej uzasadnione.

Wyniki przedstawione w rozdziale dotyczacym analitycznej oceny zbieznosci
strategii ewolucyjnej z mutacja stabilna, pozwolily na sformulowanie przypusz-
czenia, iz rozklady o mniejszym indeksie stabilnosci powinny charakteryzowaé
sie wieksza odpornoécia pod wzgledem niepewnosci zwigzanej z wyborem ich
parametru skali. Rozdzial ten, poswiecony jest weryfikacji powyzszego przy-
puszczenia, przy zastosowaniu specjalnego srodowiska testowego, tzw. ogdlnej
przestrzeni przeszukiwan. Sam proces eksperymentalnego potwierdzenia zakta-
danej tezy, przebiega wedlug nastepujacego scenariusza. Odwotujac sie do mode-
lu optymalizacji zwanego czarng skrzynka, zaktada sie, ze funkcja celu nalezy do
klasy funkcji cigglych, przyjmujacych wartosci dodatnie, okreslonych na pewnej
hiperkostce. Tak postawione zadanie, nalezy rozwiazaé¢ dysponujac narzedziem
optymalizacyjnym w postaci strategii ewolucyjnej (1+1)ES,, z mutacja izotropo-
wa. Przy braku jakichkolwiek dodatkowych zalozen, gtéwnym celem niniejszego
rozdziatlu, jest wykazanie statystycznej prawidlowosci, polegajacej na tym, iz
dobierajac losowo parametr skali dla rozkladéw o mniejszych indeksach stabil-
nosci, szanse na skuteczne dzialanie algorytméw (1 + 1)ES,, znaczaco rosna.
Generalny schemat przy wykazywaniu podobnych statystycznych zaleznosci po-
lega na wykorzystaniu pojecia wartosci oczekiwanej pewnego wskaznika sku-
tecznosci algorytmow optymalizacyjnych, obliczanej wzgledem miary prawdo-
podobienstwa narzucanej przez stochastyczny sposéb sformutowania problemu.
W tym miejscu, automatycznie nasuwaja sie skojarzenia z twierdzeniem No
Free Lunch Theorem [133], ktére méwi o jednakowych wartosciach oczekiwa-
nych wszystkich algorytmoéw optymalizacyjnych stosowanych do klasy funkcji
ciagltych. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze kombinatoryczny dowdd przytoczonego
twierdzenia, opiera si¢ na zatozeniu o réwnoprawdopodobnym wystapieniu kaz-
dego problemu optymalizacyjnego. Odnoszac sie do wczesniej wspomnianego
schematu, odpowiada to sytuacji, w ktérej wartosci oczekiwane, wyznaczane sa
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wzgledem jednorodnej miary probabilistycznej, okreslonej na przestrzeni funkcji
cigglych. Jest sprawa nie podlegajaca zadnej dyskusji, iz ograniczajac przestrzen
wszystkich funkcji do ich pewnych podklasy, mozna zaobserwowaé¢ rézne ocze-
kiwane skutecznosci technik optymalizacyjnych. Na tej podstawie méwimy o
specjalizacji algorytmoéow do rozwigzywania probleméw okreslonych typéw. Pro-
blem podzialu przestrzeni funkcji ciggly i przypisanie do nich dedykowanych
technik optymalizacyjnych jest zadaniem niezwykle skomplikowanym. W dal-
szej czesci rozdzialu zostanie zaproponowany specjalny, stochastyczny sposob
sparametryzowania przestrzeni klasy funkcji ciaglych, ktéry umozliwia w tatwy
spos6b podzial przestrzeni funkcyjnej na podklasy, wzgledem ktoérych szacowana
jest oczekiwana skuteczno$é strategii ewolucyjnych z mutacjami stabilnymi.

Uniwersalna przestrzen przeszukiwan

Rozwazmy przestrzen funkcji ciagltych C[S], okre$lonych na pewnym zbiorze
S C R™. Jednym z najwazniejszych twierdzen aproksymacyjnych jest tzw. twier-
dzenie Stone-Weierstrass’a [33], w wyniku ktérego mozliwe jest udowodnienie
twierdzenia

Twierdzenie 12 Niech F = |J35_, Fn, oznacza 2bidr funkcji, gdzie Fn jest
postaci

N
Fn = {f(w) = Zwiexp( — bz||$ — ’I’I’L,L||2)7 wi,bi S RJr,mi S S} (432)
i=1

Wéwezas F jest zbiorem gestym w C[S].

Konsekwencja twierdzenia 12 jest fakt, ze kazda funkcja g € C[S] moze zostaé
przyblizona przez funkcje f € F z dowolnie malym bledem, tj. dla dowolnie
malej liczby € > 0 oraz kazdej funkcji g € C[S], istnieje funkcja f € F taka, ze
zachodzi

’g(az) — f(ac)’ <e (4.33)
dla wszystkich « € S. Dlatego tez, wydaje sie, iz wnioski dotyczace skutecznosci
optymalizacyjnej algorytméw ewolucyjnych, sformutowane na podstawie zbio-
ru F, mozna bez starty ogélnosci, odniesé do klasy wszystkich funkcji ciggtych
przyjmujacych wartosci dodatnie.
Idea stochastycznej parametryzacji zbioru F polega na traktowaniu parametréw
NeN ,w,b; eRie=1,....,.N,m; € SCR" ¢ =1,...,N jako elementéw
o charakterze losowym. Zakladajac, ze odpowiadajace im rozklady prawdopo-
dobienstwa naleza do rodzin parametrycznych, mozna w prosty sposéb dokonaé
parametryzacji zbioru F. W dalszej czesci rozdzialu przyjeto nastepujacy cha-
rakter losowy poszczegélnych parametréw:

e N € N posiada rozklad Poisson’a z wartoscia oczekiwana Ay, oraz funkcja

prawdopodobienstwa
Mk -2
P(N = ki Ay) = w (4.34)
em; € S,¢=1,...,N posiadaja rozklad réwnomierny na przestrzeni S.
Tym samym odpowiadajaca im funkcja gestosci jest postaci
1
flm;) = — (4.35)
IS
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e w; € Rji =1,...,N oraz b; € Ri = 1,...,N posiadaja rozklad wy-
kladniczy ze wspdlna wartodcia oczekiwana Elw;] = Ay, E[b;] = Xy, @ =
., IN, oraz gestoscia

1 1
Oznaczajac Q > 0 = [N,w1,...,wn,b1,...,bx,m1,...,my], gdzie Qf =

N x RF x RF x RFX" otrzymujemy przestrzen parametryczng Q = Ure; Ok,
zbioru funkcji ciaglych postaci (4.32). Miara prawdopodobiefistwa P, okreslona
na przestrzeni ), zdefiniowana jest poprzez (4.34)-(4.36), i charakteryzuje sie
nastepujacymi rozktadami warunkowymi:

‘ _ Ja ft N dw;  dla i <k
P(w; € 1,,|0(1) { 0 da Qs k (4.37)
P(b; € I,|0(1) = { da ik (4.38)
4 |In| dla i<k
P(m; € In,]6(1) = { da ik (4.39)
gdzie I,, I, C R, I,,, C S, natomiast f(-; A) jest postaci (4.36). Wybdr odpowied-

nich rozkladéw prawdopodobienstwa, dla parametréw zbioru F, ma charakter
arbitralny, o ile spelnione sg dodatkowe zalozenia. Mianowicie, z teoretycznego
punktu widzenia, najwazniejsza sprawa jest zastosowanie rozktadéw, o nosni-
kach pokrywajacych cala dziedzing parametrow zbioru F. Warunek ten jest
konieczny do tego aby zachodzita ponizsza zalezno$c¢:

Vge F,¥6>0,VeeS POecN:|g(x)— h(x;0)] <) >0, (4.40)

gdzie h(-,0) jest elementem przestrzeni probabilistycznej F odpowiadajacym
parametrom 6 . Nier6wnosé (4.40) oznacza, ze prawdopodobienstwo otrzyma-
nia dowolnie bliskiego przyblizenia, kazdego elementu g € F, jest zawsze wieksze
od zera. Jednoczesnie oznacza to, ze traktujac przestrzen jako srodowisko testo-
we dla algorytmoéw ewolucyjnych mozliwe jest wygenerowanie problemu, ktory
do ztudzenia przypominaé bedzie 2 dowolng funkcje ciggta.

Nalezy podkreslié, ze w wyniku przyjetych rozkladéw (4.34)-(4.36), zbiér F,
ktory jest gesty w zbiorze wszystkich, dodatnich funkcji ciaglych, sparametry-
zowany zostaje przy pomocy zaledwie trzech parametrow Ay, Ay, Ap. Zmiany
ich wartosci, powoduja jednocze$nie zmiany miary probabilistycznej okreslo-
nej na zbiorze 2. W ten sposdéb dla réznych zestawéw parametrdw Ay, Ay, Ap
uwypuklone zostana rézne podklasy przestrzeni funkcji cigglych na S. Aby le-
piej zobrazowaé ten efekt na rysunku 4.12 przedstawiono przykladowe realizacje
otrzymanych $rodowisk testowych.

3zaistniale ewentualne réznice, nie beda mialy zadnego znaczenia, z punktu widzenia po-
réwnania stochastycznych algorytméw optymalizacji
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Rysunek 4.12: Przyktadowe funkcje testowe nalezace do ogdlnej przestrzeni prze-
szukiwan, otrzymane w wyniku realizacji losowej wzgledem miary prawdopodo-
biefistwa o nastegpujacych parametrach: (a) - A\, = 10, A\, = 0.01, Ay = 0.01,
(b) - Ay =20, Ay =20, Ay =20

Oczywiscie, rézne rozklady prawdopodobienstwa przypisane do parametrow
funkeji (4.32) warunkuja tatwosé, czy tez sposéb uwypuklania pewnych podklas
probleméw optymalizacyjnych, jednak ze wzgledu na ograniczony zakres pracy,
w dalszej czedci rozdziatlu ograniczymy sie jedynie do zaleznosci (4.34)-(4.36).

Oczekiwana skuteczno$é stabilnej mutacji izotropowej

W niniejszej czedci przyjmijmy, ze 2 = UEO=1 Q) bedzie przestrzenia parametrow
funkeji (4.32), P oznacza miare prawdopodobienstwa okreslona na . Zalézmy
réwniez, ze skuteczno$é optymalizacyjna algorytmu stochastycznego A, z usta-
lonymi parametrami zewnetrznymi £, dla zadania f € F, jest okreSlona przez
pewng funkcje Ha(€, f). Dodatkowo przyjmijmy, ze wskaZznik jakosci spelnia
zalezno$¢ 0 < H < 1. W przypadku problemu oceny skutecznosci optymaliza-
cyjnej w zadaniach maksymalizacji, H moze przyjmowaé postac:

maX{A(&f)}
I* ’

gdzie f* jest maksimum globalnym funkcji, a max{A(/;’ f )} jest najlepszym roz-

Ha(§,0) = (4.41)

7

wigzaniem znalezionym przez algorytm A z parametrami £. Srednia efektywnosé
algorytmu w zbiorze probleméw F, mozna wyznaczy¢ na podstawie

Hal€) = /Q Ha(€,0)d6. (1.42)

Powyzszy wzor, prawdziwy jest niestety tylko w przypadku algorytméw deter-
ministycznych, ktoére dla ustalonych warunkéw poczatkowych & zwracaja ten
sam wynik. W przypadku algorytmoéw stochastycznych, wskaznik H jest pew-
na zmienng losowa, najczesciej o nieznanym rozktadzie. Dlatego w przypadku
algorytmow stochastycznych mozna méwi¢ jedynie o oczekiwanej skutecznodci,
zdefiniowanej jako

E [HA(g)‘a} - /0 1 Ha(€,0) Pr(dH), (4.43)
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gdzie Pr(-) jest miara prawdopodobiefistwa okreslona przez rozklad wartosci
H (&, 0) dla problemu w zbiorze F, okreslonego przez 6. Warto w tym miejscu
zauwazy¢, ze powszechnie stosowang praktyka przy testowaniu réznych rozwia-
zan optymalizacji stochastycznej, jest przyblizanie wartoséci oczekiwanej (4.43)
estymatorem

N
alele) = 5 > H(€.0), (1.44)

gdzie HX)(‘E ,0) sa wynikami (4.41) uzyskanymi przez algorytm A w wyniku je-
go niezaleznych uruchomienn. Wzor (4.44) jest niczym innym, jak zastosowaniem
dobrze znanej metody Monte-Carlo do obliczania calki (4.43). W przypadku al-
gorytmow stochastycznych, mozna zatem méwic jedynie o sredniej skutecznosci
optymalizacyjnej w zbiorze F

Ha€) = /Q E[HA(é)M de. (4.45)

Ponadto, biorac pod uwage probabilistyczng reprezentacje uogélnionej prze-
strzeni przeszukiwan, nalezy warto$¢ érednia (4.45) zastapi¢ pojeciem skutecz-
nosci oczekiwanej:

a€) = / E[H.(¢)|0] P(a6). (4.46)

Zawezajac rozwazania do przypadku strategii ewolucyjnych z izotropowymi roz-
ktadami stabilnymi t.j. A — (1+1)ES,, nalezy zauwazy¢, ze dla ustalonego in-

deksu stabilnoéci, otrzymujemy wektor & postaci & = [U eRy,xg € S]T. Jako,
ze rozpatrywany model optymalizacji nie dostarcza zadnych informacji doty-
czacych ewentualnego doboru ¢ oraz &y moga one przyjmowaé¢ dowolne warto-
$ci z dopuszczalnych zakreséw o € (0,d(S)) 4 oraz o € S. W takiej sytuacji
najrozsadniejszym rozwiazaniem jest zalozenie ich stochastycznego charakteru
w postaci rozkladow réownomiernych na wspomnianych podzbiorach. Przy po-
wyzszych zalozeniach oczekiwana skutecznos$é strategii ewolucyjnej wyznaczona
moze zostaé z ponizej zaleznodci:

d(s) 1
Hy = /0 /S /Q /0 Ha(o, o, 0) Pr(dH) P(0) P(dzo) P(do).  (4.47)

Miara Pr(dH) oczywiscie jest uzalezniona od wielkosci 8, g, o, co pociaga za so-
ba szereg komplikacji, nawet przy prébie zastosowania metody Monte-Carlo do
obliczenia (4.47). Szukajac niezbednego uproszczenia problemu (4.47), postuz-
my si¢ nastepujacym scenariuszem. Mianowicie zalézmy, ze wynik pojedynczego
uruchomienia strategii ewolucyjnej wezmiemy za pewnik, co oznacza, ze miara
prawdopodobienstwa Pr(dH) redukuje sie do dystrybucji Delty-Dirac’a. Zaloze-
nie takie, w przypadku zastosowania numerycznych generatoréw liczb pseudo-
losowych nie jest zupelnie bezpodstawne. Znajomo$¢ bowiem ziarna oraz samej
procedury uzyskiwania liczb pseudolosowych, czyni kazdy algorytm stochastycz-
ny, algorytmem deterministycznym. Zalozenie takie, jakkolwiek kontrowersyjne,
umozliwia przedstawienie calki (4.47) w znacznie prostszej postaci

d(s)
Ha= / / / H (o, 20,0)P(8) P(dzo) P(do). (4.48)

4d(S) oznacza $rednicg zbioru S, tj.d(A) = sup|lz — y|| : 2,y € A
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Mimo, iz mamy do czynienia z calka potrdjna, to nalezy zauwazy¢, ze miary
prawdopodobienstwa wystepujace w (4.48) sa wzajemnie niezalezne, co umozli-
wia jej przyblizenie za pomoca estymatora:

N
Hy= % ST Ha(o®, 2, 0), (4.49)

i=1
gdzie 0@ azéi), 6 sg niezaleznymi realizacjami losowymi miary prawdopodo-
bienstwa P(6) x P(dxg) x P(do).
Jedna z najwigkszych zalet stosowania metody Monte-Carlo jest asymptotyczna
zbieznosé estymatora (4.49) do prawdziwej wartosci calki (4.48). Z praktyczne-
go punktu widzenia, zbiezno$¢ asymptotyczna nie odgrywa znaczacej roli, gdyz
zawsze interesuje nas przyblizenie otrzymywane na podstawie skonczonej liczby
prob losowych. W zwiazku z tym kluczowego znaczenia nabiera kwestia kontro-
lowania niepewnosci zwiazanej ze zmienna losowa (4.48). Mimo, iz jej rozklad
przewaznie pozostaje nieznany, mozna zastosowaé jedno z podstawowych twier-
dzefi uczenia statystycznego tzw. nieréwnos$é Chernoff’a [121], ktéra w rozwa-
zanym przypadku wyraza sie poprzez ponizsza zaleznosc:

p’f{eN €Oy : ’E[HA(é)] - E[HA(g)]] > g} < 2exp(—2ke?),  (4.50)

gdzie e > 0. W ten sposdb, jesli chcemy mie¢ pewnosé, iz wartosé (4.48) bedzie
zwieraé sie w przedziale [E[HA (&) —e, E[HA()]+ ¢| na poziomie ufnosci 1 -4,
wowcezas estymator (4.49) powinien byé¢ wyznaczony na podstawie k niezalez-
nych prébek losowych {o(®), :céi), 0k gdzie:

k> %m(%) (4.51)

Badania eksperymentalne

Konstrukcja ogdlnej przestrzeni przeszukiwan oraz rozwazania dotyczace sza-
cowania oczekiwanej skutecznosci optymalizacyjnej strategii ewolucyjnej (1 +
1)ES,, pozwalaja odnie$é sie do kwestii odpornosci eksploracyjnych rozktadéw
stabilnych. Zdecydowano sie na przeprowadzenie badan eksperymentalnych dla
czterech najbardziej charakterystycznych indekséw stabilnosci t.j.: (14 1)ESs g,
(1 4+ 1ES15, (1 4+ 1)ES;¢ and (1 + 1)ESg5. Dla poréwnania i zobrazowania
skali problemoéw optymalizacyjnych utozsamianych przez uogdélniona przestrzen
przeszukiwan, zamieszczono réwniez wyniki badan uzyskane dla standardowych
metod deterministycznych zaimplementowanych w bibliotece numerycznej IMSL
Fortran 90 MP Library: quasi-Newton’a, Newton’a oraz Neldera-Meada. Scena-
riusz przebiegu eksperymentu zakltadal zdefiniowanie dwuwymiarowej uogdélnio-
nej przestrzeni przeszukiwan okreslonej na zbiorze S = [—10, 10] x [—10, 10]. W
pierwszej kolejnosci, przyjete rozklady (4.34)-(4.36) postuzyly do zdefiniowa-
nia $rodowiska optymalizacyjnego. Nastepnie, zgodnie z przyjetymi wczeéniej
ustaleniami, wygenerowane zostaly warunki poczatkowe dla rozwazanych algo-
rytméw. Nalezy przy tym zaznaczy¢, iz wszystkie algorytmy inicjowane byty z
tego samego punktu przestrzeni przeszukiwan xg. Algorytmy ewolucyjne byly
zatrzymywane jesli osiagnieto zadowalajaca jako$¢ rozwiazania, lub gdy zaob-
serwowano stagnacje algorytmu, t.j. w momencie gdy w stu kolejnych iteracjach
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rozwigzanie nie uleglo poprawie. Warunki stopu dla algorytméw deterministycz-
nych precyzyjnie zostaly opisane w [25]. Nieréwnosé (7.29) postuzyta do zdefinio-
wania przedzialu ufnoéci okreslonym przez € = 0.005, 1 — 6 = 0.95, co wymusilto
powtdrzenie calej powyzej opisanej procedury k = 73778 razy. Warto rowniez
zauwazy¢, ze przyjety wskaZznik jakosci (4.41) wymaga znajomosci maksymalnej
wartosci funkcji celu, ktéra w przypadku funkeji testowych postaci (4.32), nie
jest mozliwa do wyznaczenia korzystajac z metod analitycznych. Problem ten,
w trakcie realizacji zdecydowano sie rozwiazaé stosujac gradientowy algorytm
optymalizacji lokalnej uruchamiany z kazdego wylosowanego punktu m;. Naj-
wieksza warto$¢, uzyskana w ten sposéb przyjmowano jako punkt odniesienia
do zdefiniowania wskaznika jakoéci pozostatych algorytméw.

Wartosci estymatoréw (4.49), uzyskanych dla poréwnywanych algorytméw, za-
mieszczone zostaly w tabeli 4.4. Dodatkowo $rednie liczby epok potrzebne do
zakonczenia pracy algorytméw odnotowane zostaly w tabeli 4.5.

Tabela 4.4: Oczekiwana skuteczno$é¢ optymalizacyjna wyznaczona dla strategi
ewolucyjnych (1 + 1)ES,, z indeksami stabilnosci o = {2.0,1.5,1.0,0.5} oraz
algorytmow deterministycznych: A; - metoda quasi-Newtonowska z analityczna
postacia gradientu, As - algorytm Neldera-Meada, Az - zmodyfikowana me-
toda Newton’a z analityczna definicja Hessianu. Eksperyment przeprowadzony
zostal, dla ogdlnej przestrzeni przeszukiwan zdefiniowanej za pomoca réznych
konfiguracji Ay,Ap,AN

)\w )\b )\N a=20 a=1.5 a=1.0 a=0.5 A1 A2 A3
10 | 0.01 | 0.01 | 0.999 0.999 0.999 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
1 1 0.1 0.977 0.986 0.991 0.997 | 0.784 | 0.998 | 0.784
1 1 1 0.906 0.917 0.928 0.941 | 0.723 | 0.931 | 0.724
1 1 b) 0.621 0.646 0.692 0.745 | 0.516 | 0.679 | 0.519
1 0.1 10 0.824 0.850 0.891 0.933 | 0.814 | 0.903 | 0.806
5 5 10 0.468 0.492 0.535 0.587 | 0.375 | 0.505 | 0.380
10 10 10 0.435 0.455 0.486 0.526 | 0.350 | 0.468 | 0.354
20 20 20 0.372 0.393 0.426 0.467 | 0.289 | 0.399 | 0.291

83




Tabela 4.5: Srednia liczba obliczen funkeji celu niezbedna do osiggniecia wyni-
kéw prezentowanych w Tabeli 4.4. Wyniki zaokraglone zostaly do najblizszej
liczby liczby caltkowitej.

/\w )\b )\N a=2.0 a=1.5 a=1.0 a=0.5 A1 A2 A3
10 | 0.01 | 0.01 352 350 291 297 30 | 75 | 141
1 1 0.1 257 259 241 273 41 | 84 | 63
1 1 1 261 265 245 275 41 | 84 | 65
1 1 5 274 279 261 295 48 | 86 | &4
1 0.1 10 295 303 274 308 47 | 84 | 149
5 ) 10 250 256 245 286 43 | 93 | 68
10 10 10 239 245 239 278 42 | 97 | 61
20 20 20 231 240 233 280 42 | 97 | 59

Obserwacja 17 Klasyfikujgc rozpatrzone przypadki ogdlnej przestrzeni prze-
szukiwan, warto zauwazyé, ze badania przeprowadzone zostaly dla skrajnie réz-
nych srodowisk optymalizacyjnych. Mianowicie, pierwszy wiersz tabel 4.4- 4.5
odnost ste do sytuacji, w ktorej Srodowisko optymalizacyjne sktada sie prawie wy-
lgcznie 2 jednej funkcji gaussowskiej o duzej rozpietosci®. Mozna zatem przypusz-
czal, iz dla dobrze uwarunkowanych probleméw optymalizacji lokalnej, otrzy-
mamy wyniki zblizone do tych prezentowanych w pierwszym wierszu tabel 4.4-
4.5. Nie powinno zatem budzi¢ niczyich wgtpliwoséci, iz dla tego obszaru funk-
cji cigglych, algorytmami dedykowanymi® sq rozwigzania deterministyczne ba-
zujgee na informacji w postaci gradientu lub Hessianu funkcji celu. Przewaga
wspomnianych rozwigzan bardzo szybko topnieje wraz ze wzrostem prawdopodo-
bieristwa wystgpienia wiecej niz jednego optimum lokalnego. Srodowiska muli-
timodalne bowiem, wyrainie zarysowujg przewage algorytmow stochastycznych
nad zachlannymi metodami gradientowymi. Odnoszgc sie do wynikéw otrzyma-
nych dla rozwazZanych strategii ewolucyjnych, rzeczq znamienng jest obserwo-
walny porzgdek jaki narzuca indeks stabilnosci. Okazuje sie bowiem, iz czym
mmniejszy parametr «, tym skuteczniejszy algorytm optymalizacji. Ponadto, war-
to zauwazyé, ze strategia optymalizacyjna zaburzajgca rozwigzania izotropowym
rozktadem stabilnym o« = 0.5 wyraznie dominuje nad pozostalymi algorytmamsi
dla wiekszosci testowanych obszarow klasy funkcji cigglych.

Podsumowanie

W rozdziale tym poruszona zostala kwestia odpornosci stabilnej mutacji izo-
tropowej w zadaniach optymalizacji globalnej. Przedstawione zostalo pojecie
ogblnej przestrzeni przeszukiwan, ktéra moze byé postrzegana jako, ujeta w
probabilistyczny sposéb, klasa funkeji ciaglych. Srodowiska to, zostalo nastep-
nie wykorzystane do badan nad odpornoscia strategii ewolucyjnej na niepewnosé
zwiazang z wyborem optymalnego parametru skali mutacji stabilnej. Wplyw pa-
rametréow niezbednych do zdefiniowania ogdlnej przestrzeni przeszukiwan, moz-
na w obrazowy sposob przyréownaé¢ do przemieszczania obszaru o najwiekszej
intensywno$ci probkowania w obrebie klasy funkcji ciaglych. Zatem zmiana

Szauwazmy, ze warto$é oczekiwana parametru b réwna jest 0.01

6odznaczajacymi sie najwyzsza skutecznoscia,
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wspomnianych parametréw, powoduje réwniez zmiane charakteru srodowiska
optymalizacyjnego. W ten sposob, przedmiotem badan prezentowanych w roz-
dziale, staly si¢ np. dobrze uwarunkowane problemy jednomodalne jak i réwniez
problemy o wielu optimach lokalnych z waskimi basenami przeciaggania. Gene-
ralny wniosek jaki nasuwa sie po analizie wynikow badan eksperymentalnych,
prezentowanych w niniejszym rozdziale, moze zostaé¢ sformulowany nastepujaco:
w przypadku barku jakiejkolwiek wiedzy na temat rozwiazywanego problemu,
zastosowanie rozkladéw izotropowych o niskich indeksach stabilnosci, znacznie
zwieksza szanse na powodzenie procesu optymalizacji. Odnoszac sie do obra-
zowego przykladu dobierania optymalnego parametru skali rozkladu, mozna
przypuszczaé, ze wilasnie taki wybor modelu przeszukiwan, pozwoli znaczaco
zmniejszy¢ liczbe uruchomien algorytmu niezbedna do otrzymania satysfakcjo-
nujacego rozwiagzania.

4.2.5 Adaptacja izotropowego rozktadu stabilnego

Izotropowe rozklady eksploracyjne sg jednymi z najprostszych mechanizméw,
jakie znajduja zastosowanie w stochastycznych technikach optymalizacji global-
nej. Biorac pod uwage fakt, iz klasa rozkladéw izotropowych jest rownoliczna z
klasa dodatnich zmiennych losowych, generalnie wektory o sferycznej symetrii
moga by¢ okreslone za pomocg réznej liczby parametréw. W praktyce jednakze,
wiekszo$¢é znanych generatoréw [38] wykorzystuje jedynie od jednego do trzech
parametréw [38], [104] (np. rozklad normalny okreslony jest tylko przez pa-
rametr skali o, rozklady stabilne dodatkowo wymagaja zdefiniowania indeksu
stabilnosci «r). Niezaleznie jednak od liczby stopni swobody rozkladu izotropo-
wego, nalezy podkresli¢ fakt, iz model ten umozliwia reprezentacje tylko jed-
nego typu korelacji wystepujacych miedzy zmiennymi decyzyjnymi a funkcja
celu. Mianowicie, wykorzystujac model probabilistyczny o sferycznej symetrii
mozna jedynie odzwierciedli¢ zalezno$¢ pomiedzy warto$ciami funkeji celu a od-
leglodcia od $rodka symetrii. Fakt ten znaczenie ogranicza mozliwosci eksplora-
cyjne algorytmu ewolucyjnego, co szczegdlnie staje sie widoczne w srodowiskach
optymalizacyjnych gdzie wystepuja znacznie bardziej skomplikowane zaleznosci.
Niemniej jednak, jak to juz zostalo wielokrotnie nadmienione w tresci rozprawy,
rozklady te, nalezy stosowa¢ w poczatkowej fazie dziatania algorytmu ewolucyj-
nego. Zabieg taki umozliwia zminimalizowanie ryzyka btednego ukierunkowania
procesu ewolucji w pdzniejszej fazie optymalizacji.

Majac na uwadze zastosowanie stabilnych rozktadéw izotropowych w ewolu-
cyjnych algorytmach optymalizacji globalnej, nalezy oczywiscie zmierzy¢ sie z
problemem wyboru odpowiedniego parametru skali oraz indeksu stabilnosci. W
przypadku braku wiedzy o optymalizowanym problemie, najczesciej stosowa-
nym podejsciem do tego problemu, jest metoda polegajaca na wielokrotnym
testowaniu réznych konfiguracji parametréw, a nastepnie wyborze najlepszej z
nich. Nalezy jednak pamietac, iz wybdr, dokonywany w podobny sposéb, zawsze
obarczony bedzie duza niepewnoscia (szczegdlnie jedli liczba préb jest niewielka).
Ponadto, metoda prob i bledéw nie zawsze jest mozliwa do przeprowadzenia.
Co wiecej, fakt iz rozklad izotropowy moze uwzgledniaé tylko jeden i to bar-
dzo prosty typ korelacji, nie oznacza, ze nie mozna poprawié¢ jego efektywnosci
w zadaniach optymalizacji globalnej. Przeszukiwanie przestrzeni rozwiazan za
pomoca algorytmow ewolucyjnych, jak wiadomo, polega na przemieszczaniu po-
pulacji rozwiazan w kierunku obszaréw o lepszym dopasowaniu. W trakcie tej
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wedrowki, zmienia sie krajobraz optymalizacyjny, a co za tym idzie zmieniaja
sie zaleznosci pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi i funkcja celu. Mozna mno-
zy¢ przyklady, dla ktérych w jednym obszarze przestrzeni, lepsze efekty daja
niewielkie zaburzenia osobnikow, natomiast w innych obszarach do poprawie-
nia Sredniego dopasowania populacji niezbedne sa mutacje o wigkszym zasiegu.
Bardziej namacalnego powodu, ktéry przemawia za zamianami rozktadu izotro-
powego w miare dziatania algorytmu ewolucyjnego, dostarczaja wyniki badan
eksperymentalnych zamieszczone w rozdziale 4.2.1. Bez starty ogdélnosci, mozna
bowiem stwierdzié, iz jedynie parametr ¢ nalezacy do tzw. okna ewolucyjnego,
moze zapewni¢ sukcesywna poprawe jakosci rozwiazania. Z drugiej za$ strony,
ustalanie nieodpowiednich wartosci parametru skali mutacji, moze prowadzic¢
do dramatycznego wzrostu naktadu liczby generacji niezbednej do rozwigzania
problemu. W $éwietle przytoczonych faktéw, niezbednym staje sie wzbogacenie
procedury optymalizacyjnej o technike adaptacji rozkladu eksploracyjnego.

Procedura adaptacyjna strategii (1 + 1)ES,,

Indeks stabilnoéci odgrywa kluczowa role w klasie rozwazanych rozktadow. W
zalezno$ci od wartosci parametru « rozktady prawdopodobienstwa zyskuja zu-
pelnie inne wladciwosci statystyczne. Mozna si¢ o tym przekonaé, dokonujac
przegladu twierdzen oraz definicji zamieszczonych we wstepnych rozdziatach
rozprawy, gdzie zwykle parametr ten ustala granice obowigzywania odpowied-
nich praw statystycznych. Z tego powodu, nalezy sie spodziewaé (na co zwrécit
uwage po raz pierwszy Rudolph [104]), iz procedura adaptacyjna dedykowana
klasie stabilnej, musi znacznie rézni¢ sie¢ dla réznych indekséw stabilnosci. W
celu uproszczenia procesu projektowania procedury adaptacyjnej, rozwazania
w dalszej czesci rozdziatu, dotyczy¢ beda jedynie pewnych charakterystycznych
wartosci a.

Pierwszym podejsciem do problemu adaptacji skali izotropowego rozktadu eks-
ploracyjnego, byla zaproponowana przez Rechenberg’a, tzw. regula 1/5 sukcesu
[101]. Podejscie to, wykorzystuje fakt istnienia bardzo silnej zaleznosci pomiedzy
wspolezynnikiem zbieznosdci lokalnej a tzw. prawdopodobiefistwem sukcesu [20].
Pojecie prawdopodobienstwa sukcesu Ps, odgrywa bardzo wazna role w analizie
efektywnosci stochastycznych algorytméw optymalizacji globalnej. W ogdlnosci,
pojecie to odnosi sie do prawdopodobienstwa poprawienia jakosci rozwiazania
poprzez zaburzenie addytywne, t.j.:

P, = P(¢(x) > ¢p(x + 0 X?)), (4.52)

gdzie xy, jest punktem przestrzeni rozwiazan, ¢(-) funkcja celu a X* jest izo-
tropowym wektorem zaburzajacym. Dokladne wyznaczenie (4.52) jest mozliwe
jedynie dla pewnych specyficznych przypadkéw [20, 104]. Badania analityczne
dotyczace wspotezynnika zbieznoéci, przeprowadzone dla funkcji sferycznej oraz
korytarzowej [18, 22, 104] wykazaly, iz w obu przypadkach, strategia ewolucyjna
(1+1)ES osiaga najszybsza zbieznosé¢ dla zblizonych wartosci prawdopodobien-
stwa sukcesu Py /2 0.184 [101]. Stalo sie to podstawa do ustalenia reguly adapta-
cyjnej, w ktérej prosta heurystyka ma za zadanie utrzymanie (4.52) na poziomie
0.2. Mimo, ze przyjeta reguta znajduje gruntowane uzasadnienie w przypadku
prostych érodowisk optymalizacyjnych, wyniki te trudno odnie$¢ do bardziej
skomplikowanych przypadkéw. Ponadto, procedura ta zostata zaprojektowana
pod katem rozkitadu normalnego, ktéry jak wiemy z poprzednich rozdzialéw,
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znacznie rézni sie od innych przedstawicieli klasy wektoréw stabilnych. Ogélnie,
heurystyka adaptacyjna 1/5-sukcesu, sprowadza sie do nastepujacej reguly:

or/a if Ps(crk) > s
okt1 =9 ora if Ps(ox) <ps , (4.53)
ok if Py(ox) = ps

gdzie ps(ak) jest warto$cig prawdopodobienstwa sukcesu, estymowana w trak-
cie dzialania algorytmu dla skali o, a okresla dodatkowy parametr okresla-
jacy wielko$¢ zmian oraz P; jest optymalnym prawdopodobienstwem sukcesu
dla rozwazanego rozkladu eksploracyjnego. Wielkos¢ P, (oK) jest wyznaczana
na podstawie obserwacji wynikéw m nastepujacych po sobie mutacji tj.:

m

Py(o%) = % > I(@iyi + 012Zs), (4.54)

i=1

gdzie I(-) jest funkcja wskaznikowa, przyjmujaca warto$é 1 jesli rozwiazanie w
iteracji ¢ uleglo poprawie oraz 0 w przeciwnym razie.

Naturalne pytanie, jakie rodzi sie pod wplywem ogdlnej heurystyki adaptacyjnej
(4.53), dotyczy optymalnych wartosci parametréw metody, w przypadku zasto-
sowania jej do klasy izotropowych mutacji stabilnych. Odpowiedz na postawione
wyzej pytanie, nie jest oczywista, gdyz jak wiadomo [23], nawet w przypad-
ku rozkladu normalnego, optymalne wartosci parametréw {a,m,ps}, ulegaja
zmianom dla réznych probleméw optymalizacyjnych. Dlatego tez, dalsza cze-
$ci niniejszego rozdzialu, poSwiecona zostanie probie skonfigurowania procedu-
ry (4.53) dla rozkladéw stabilnych, w sposéb zapewniajacy najwyzsza mozliwa
efektywnosé strategii (1+1)ES,, dla najbardziej charakterystycznych $rodowisk
optymalizacyjnych.

Badania symulacyjne

Srodowisko testowe, ktére postuzy do optymalnego skonfigurowania heurystyki
adaptacyjnej (4.53) dla izotropowych rozkladéw stabilnych, sklada sie¢ z dzie-
wieciu funkcji testowych,t.j:

e dobrze uwarunkowanego zadania optymalizacji lokalnej: ¢1,
e 7le uwarunkowanych zadan optymalizacji lokalnej: ¢g, ¢s5,

e nierdzniczkowalnej funkcji jednomodalnej: ¢g,

e nieograniczonej funkcji liniowej: ¢sg,

e funkcji z wieloma optimami lokalnymi: ¢13, ¢14, P15.

Rozwazany zestaw probleméw testowych ® = {¢1, @5, ds, dg, P13, D14, P15} byl
przedmiotem badan wielu cennych publikacjach [20, 136, 135], a ich szczegblowa
definicja zamieszczona zostala w dodatku H. Dobér funkcji uzytych w ekspery-
mencie nie byl zupelie przypadkowy. Wymienione funkcje utozsamiaja bowiem
najczesciej spotykane problemy, jake mozna napotkaé¢ w praktyce obliczen inzy-
nierskiej. Co wiecej, warto zauwazy¢, ze w zestawie funkcji testowych, zostaty
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umieszczone obok siebie problemy, ktore z jednej strony wymagaja szybkiego za-
wezania rozkladu eksploracyjnego (¢1, ¢5), z drugiej zas preferujacych zaburze-
nia o duzej sile. Pamietajac o tym, ze nadrzednym celem badan jest optymalne
skonfigurowanie heurystyki optymalizacyjnej, zabieg ten, ma umozliwi¢ wybér
wartosci {a,m, ps}, ktére w jak najwiekszym stopniu pozwolityby na ustaleniu
kompromisu pomiedzy dwoma przeciwstawnymi problemami: eksploracja a eks-
ploatacja przestrzeni rozwiazan. Do weryfikacji shusznosci koncowych wnioskéw,
postuzy¢ maja problemy wielomodalne, dla ktorych sukces optymalizacyjny za-
gwarantowany jest jedynie przez algorytm, mogacy w znacznej mierze pogodzi¢
wspomniane dwie cechy.

Przebieg eksperymentu

Eksperyment ma na celu wylonienie optymalnej konfiguracji heurystyki adapta-
cyjnej (4.53) dla nastepujacych indekséw stabilnosei: o = 2.0, 1.75,1.5,1.25,1.0,0.75, 0.5.
7Z racji, iz stabilne rozktady o sferycznej symetrii, posiadaja skrajnie odmienne
wlasciwosci statystyczne, nalezy spodziewaé sig, iz rowniez adaptacja ich pa-
rametru skali musi przebiega¢ w diametralnie rézny sposéb. Przypuszczenie to
zaowocowato przeprowadzeniem analizy skutecznosci procedur adaptacyjnych,
dla dosyé szerokiego zakresu parametréw zewnetrznych {a, m,ps} € Ax M x Py:

A ={0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,0.95} (4.55)
M = {2,4,8,16,32,64} (4.56)
P, = {0.1,0.15,0.2,0.25,0.30, 0.35,0.4} (4.57)

Eksperyment zaktadal przeprowadzenie badan dla kazdej kombinacji wymienio-
nych wartosci parametrow oraz kazdego indeksu stabilnosci. W rezultacie, zada-
nie to wymagalo sprawdzenia skutecznosci strategii (14+1)ES, dla 7x6x6x7 =
1764 réznych konfiguracji algorytmu. Co wiecej, kazda konfiguracja testowana
byta osobno dla wszystkich probleméw w zbiorze testowym. Pamietajac o tym,
iz rezultat dziatania algorytmu ewolucyjnego, jest w istocie, zmienna losowa,
nalezy przyjaé jakis wskaznik jakosci okredlony na rozkladzie wynikéw. W eks-
perymencie zdecydowano sie na dwukryterialny wskaZnik oceny kazdej konfi-
guracji w postaci mediany koncowej wartosci funkcji celu, oraz mediany liczby
generacji potrzebnych do zatrzymania algorytmu. Choé¢ jak wiadomo, mediana
jest statystyka znacznie bardziej odporng wystapienie skrajnych wartosci cechy
statystycznej, to i tak zdecydowano sie¢ na przeprowadzenie 100 niezaleznych
uruchomien algorytmu ewolucyjnego, na podstawie ktérych wyznaczono odpo-
wiednie wartosci median. W ten sposéb, prezentowane ponizej wyniki wymagalty
1411200 niezaleznych uruchomien strategii ewolucyjnej (1 4+ 1)ES,.
Przeprowadzenie pojedynczego testu przebiegalo w nastepujacy sposéb. Al-
gorytmy (1 + I)ESQQ,(I + 1)ESl_75, (1 + 1)E815,(1 + 1)ESl_25, (1 + I)Esl.o,
(1 4+ 1)ESo.75,(1 + 1)ESg 5 inicjowane byly z tego samego punktu przestrzeni
rozwiazan, z identycznym, poczatkowym parametrem skali ¢ = 1 oraz zatrzy-
mywane po spelnieniu jednego z trzech warunkéw stopu:

I.) znaleziono rozwiazanie o akceptowalnej jakosci. Dla problemu nieograniczo-
nego z dotu byto to ¢g(x) < —10'°, dla pozostatych funkcji ustalono proég
o wartosci 1079,

II. liczba obliczen funkcji celu przekroczyla dopuszczalng warto$é Tmax =
10000,
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II1.) warto$é parametru skali przekroczyla prég uniemozliwiajacy skuteczne
przeszukiwanie przestrzeni o < 10719,

W celu wskazania najlepszej konfiguracji parametréw, w zbiorze A x Py x M:
ustalony zostal porzadek, wedtug nastepujacej reguty: zestaw w) = {a(™, m™) pgl)}

byl uznawany za lepszy niz w® = {a(®, m(2),pg2)} jesli:
a) mediana wartosci funkcji celu dla w(!) osiggala mniejszg wartosé

b) w przypadku réwnych median wartosci funkeji celu (sytuacja w ktérej oby-
dwie konfiguracje w?, w(?) spowodowaly, iz wielko$¢ ta osiagnela wartosé
progowa) za lepsza konfiguracje przyjmowano ta, dla ktérej mediana liczby
generacji osiggala mniejsza wartoscé.

Dla uproszczenia analizy odpowiednich zaleznosci wprowadzmy pomocnicza funk-
cj¢ R(w, ¢):
R:AXxMXPy;x®—|1,...,252], (4.58)

ktoéra zwraca numer porzadkowy zestawu konfiguracyjnego w = {a,m,ps} w
ciagu ustalonym przez wyniki otrzymane dla funkcji testowej ¢ € ®.

Dedykowane heurystyki adaptacyjne - n =3

W pierwszej kolejnosci przyjrzyjmy sie jak wygladaja optymalne heurystyki ad-
aptacyjne, wyspecjalizowane do optymalizacji poszczegdlnych probleméw testo-
wych. W tabeli 4.6 zamieszczono najlepsze zestawy parametréw dla tréjwymia-
rowych (n = 3) funkcji testowych. Dodatkowo przedstawiono wartosci median
(Me[WFC] - wynikowej funkeji celu oraz Me[LOFC] - liczby generacji), ktére
postuzyly do wylonienia zestawdéw optymalnych.
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Tabela 4.6: Optymalne warto$ci parametréw {a, m, ps} dla poszczegdlnych pro-
bleméw testowych. Wymiar przestrzeni przeszukiwan n = 3

a=2

o) ] a | m| ps Me[WFC] Me[LOFC]
o1 0.5 2 10.2 4.5414e — 006 132

o5 0.95 | 64 | 0.15 11.841 10000
b6 0.5 4 |0.15 0 109

s 0.5 2 0.2 | —1.3159¢ + 010 117

o) 09 | 32| 0.1 8.9243e — 006 2171.5
¢13 09 | 32| 0.15 | 7.5737e — 006 2148
ba | 05 ] 2|01 19.9668 144
é15 | 0.5 | 64| 0.1 0.029584 2944

a=1.5

o) ] a | m| ps Me[WFC] Me[LOFC]
01 0.5 2 0.1 6.3974e — 006 135.5
o5 0.95 | 64 | 0.1 13.0852 10000
b6 0.6 4 0.1 0 116.5
Ps 0.5 2 1035 | —1.2051e + 010 127

o9 0.95 | 16 | 0.2 9.8451e — 006 2657
¢13 09 | 64| 0.15 | 9.4678e — 006 3595.5
¢14 | 0.5 2 10.15 19.9668 140
b15 06 | 64 | 0.1 0.029584 3840

a=1

()| a | m| ps Me[WFC] Me[LOFC]
01 0.5 2 0.2 5.3288e — 006 143.5
o5 0.95 | 64 | 0.15 8.9948 10000
b6 0.6 4 | 0.15 0 118

Ps 0.5 2 0.3 | —1.2402¢ + 010 120

o9 09 | 64| 04 5.9589¢ — 006 3178
¢13 09 | 64| 0.1 8.8239e — 006 3289.5
$14 09 | 64| 0.3 9.0356e — 006 5921.5
b15 0.5 | 64 | 0.15 0.029584 2816

a=10.5

()| a | m | ps Me[WFC| Me[LOFC]
01 0.5 2 0.1 5.5879¢ — 006 184.5
o5 0.95 | 64 | 0.3 9.374e — 006 7131
o6 0.8 | 4 |0.15 0 132.5
Ps 0.5 2 | 0.35 | —2.7835e + 010 103.5
o) 095 | 32| 0.1 8.245e — 006 3684
$13 09 | 64| 0.25 | 6.7042¢ — 006 2728.5
$14 0.5 | 32| 0.1 8.7294e — 006 860.5
¢15 | 0.95 | 64 | 0.15 0.0098647 10000

Obserwacja 18 Poréwnujg optymalne konfiguracje otrzymane w wyniku prze-
prowadzonego eksperymentu (tabela 4.6), rzeczq najbardziej rzucajgca sie w oczy,
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jest dominacja rozkladu o indeksie stabilnosci a = 0.5. Jakkolwiek algorytm ten
wymaga niekiedy nieco wiekszej liczby iteracji niz np. (1 4+ 1)ESs, to w zamian
otrzymujemy strategie, ktorej poprawne skonfigurowanie, spowoduje znalezienie
optimow globalnych. Dla odmiany, algorytmy z wiekszymi indeksami o = 2, 1.5,
wykazujg przedwezesng zbiezno$é do rozwigzania (np. ¢14). Duze zréinicowanie
optymalnych parametrow dla heurystyki adaptacyjnej, moze swiadczyé o tym,
12 zestaw testowy, faktycznie zawiera problemy o zupelnie innym charakterze.
Cechqg znamienng jest, iz dla funkcji testowych ¢1, s, bez wzgledu na indeks
stabilnosci, najlepszq okazala sie heurystyka, ktéra ustanawia identyczng regu-
te: gwaltowne i czeste modyfikacje parametru skali okazujg sie najkorzystniejsze.
Skutecznosé strategii ewolucyjnej dla problemow multimodalnych, vwarunkowa-
na jest przez wolniej zachodzgce modyfikacje o, o czym Swiadczqg duie wartosci
m optymalnej heurystyki adaptacyjne;j.

Obserwujac skrajnie rézne konfiguracje procedury adaptacyjnej, nalezy przy-
puszczaé, iz w zaleznosci od $§rodowiska optymalizacyjnego, ewentualna zmiana
poszczegdlnych parametrow bedzie miala rowniez rézny wplyw na skutecznosé
strategii ewolucyjnej. Wyniki eksperymentu, moga oczywiscie postuzy¢ do blizej
analizy tego typu zaleznosdci. Mianowicie traktujac parametry heurystyki adap-
tacyjnej jako zmienne objasniajace, oraz wartosci funkcji (4.58) jako zmienna
objasniana, w tabeli 4.7 zamieszczone zostaly wspélczynniki korelacji liniowej
dla poszczegdlnych indekséw stabilnosci.
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Tabela 4.7: Wspétczynniki korelacji liniowej pomiedzy parametrami procedury
adaptacyjnej {a, m,ps} a pozycja w uporzadkowanym rosnaco rankingu zesta-
wow konfiguracyjnych. Wymiar przestrzeni przeszukiwan n = 3.

Funkcja celu ¢;
Zmienne | a=2 | a=17 | a=15 | a=125 | a=1 | a=075 | a=0.5

a 0.58 0.57 0.57 0.56 0.56 0.55 0.53
m 0.72 0.72 0.72 0.72 0.72 0.72 0.71
Ds —0.07 —-0.07 —0.07 —0.08 —0.10 —0.12 -0.17

Funkcja celu ¢5
Zmienne | a=2 | a=17 | a=15 | a=125 | a=1 | a=075 | a=0.5

a -0.37 —0.34 —0.36 —0.47 -0.23 —0.26 —0.34
m —0.43 —0.47 —0.40 —0.36 —0.45 —0.35 —0.37
Ds 0.06 0.05 0.03 0.06 0.15 0.08 0.18

Funkcja celu ¢
Zmienne | a=2 | a=17 | a=15 | a=125 | a=1 | a=075 | a=0.5

a —0.00 —0.03 —0.02 0.01 —0.03 —0.08 —-0.21
m 0.20 —-0.07 —0.12 —0.09 -0.10 -0.10 —0.26
Ds 0.57 0.63 0.60 0.62 0.62 0.62 0.53
Funkcja celu ¢s

Zmienne | a=2 | a=17 | a=15 | a=125 | a=1| a=075 | a=0.5
a 0.64 0.64 0.64 0.64 0.64 0.64 0.64
m 0.66 0.66 0.66 0.66 0.66 0.66 0.66
Ds 0.12 0.12 0.12 0.12 0.13 0.12 0.12

Funkcja celu ¢9
Zmienne | a=2 | a=17 | a=15 | a=125 | a=1 | a=075 | a=0.5

a —0.38 —0.36 —0.36 —0.37 —0.33 —0.33 -0.29
m —0.54 —0.55 —0.53 —0.51 —0.50 —0.46 —0.40
Ds 0.47 0.48 0.48 0.50 0.52 0.56 0.61

Funkcja celu ¢i3
Zmienne | a=2 | a=17 | a=15 | a=125 | a=1 | a=075 | a=0.5

a —0.41 —0.43 —0.42 —0.45 —-0.47 —0.45 —-0.43
m —-0.73 —-0.71 —-0.73 —0.72 -0.73 —0.74 —0.76
Ds 0.23 0.23 0.23 0.20 0.19 0.17 0.16

Funkcja celu ¢4
Zmienne | a=2 | a=17 | a=15 | a=125 | a=1 | a=075 | a=0.5

a 0.98 0.98 0.96 0.87 0.56 0.08 —-0.14
m 0.15 0.15 0.14 —0.01 —0.29 —0.62 —0.61
Ps 0.03 0.03 0.01 0.04 0.07 0.05 0.11

Funkcja celu ¢i5
Zmienne | a=2 | =17 | a=15 | a=125 | a=1 | a=0.75 | a=0.5

a —0.05 —0.22 -0.17 —0.07 0.07 —0.08 —0.38
m —0.70 —0.61 —0.48 —0.34 —0.21 —0.36 —0.58
Ds 0.24 0.34 0.52 0.63 0.76 0.70 0.47

Obserwacja 19 Analizujgc wartosci wspolczynnikéw korelacji liniowej zapre-
zentowane w tabeli 4.7 wyraznie zarysowujg sie dwa rodzaje zaleznosci. Pierwszy
z nich, obserwowany dla problemow ¢1, ¢, polega na dodatnim okresleniu wspot-
czynnikow dla parametréw a, m. Oznacza to, ze w miare wzrostu wartosci tych
parametrow, heurystyka adaptacyjna odznacza sie coraz gorszq sredniq skutecz-
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nosciq. Zupetnie odwrotng sytuacje mozemy zaobserwowaé w przypadku pozosta-
tych problemow testowych. Mianowicie, dla algorytmow ktore proces optymaliza-
cji koriczyly zlokalizowaniem optimum globalnego, mozna zaobserwowac ujemne
skorelowanie tych samych parametrow. Pamietajgc o tym, zZe mniejsze wartosci
a, m przekladajq sie na gwaltowniejsze i cze$ciej zachodzgce zamiany parametru
skali o, tabela 4.7 w duzym stopniu tlumaczy wartosci optymalnych zestawow
konfiguracyjnych - tabela 4.6.

Z wynikéw zaprezentowanych w tabeli 4.6 jasno wynika, iz chca skutecznie roz-
wigzaé problem o wielu optimach lokalnych, nalezaloby zastosowaé strategie
ewolucyjna (1 + 1)ESg 5 z heurystyka adaptacyjna o parametrach zblizonych
do {a = 0.9,m = 64,ps ~ 0.15}. Natomiast w przypadku probleméw dobrze
uwarunkowanych ¢1, ¢g, ¢5, mozna z réwnie dobrym skutkiem, uzy¢ strategii
ewolucyjnej z dowolnym indeksem stabilnosci, pod warunkiem skonfigurowania
procedury adaptacyjnej w sposéb {a ~ 0.6, m = 4,ps ~ 0.15}. Zaobserwowane
reguly nie moga jednak, w zaden sposéb pomoéc przy rozwigzywaniu probleméw
optymalizacji globalnej, dla ktérych brak wiedzy a-priori, uniemozliwia przypi-
sanie problemu do jednej z wymienionych wyzej klas. W zwiazku z tym rodzi
si¢ pytanie o istnienie pewnej uniwersalnej konfiguracji procedury adaptacyj-
nej, ktéra moglaby zosta¢ rekomendowana bez dodatkowych zalozen odnoénie
postaci funkcji celu. Jest to zarazem pytanie o ustalenie kompromisu pomiedzy
dwoma skrajnie réznymi ustawieniami heurystyki adaptacyjnej. Wspomniany
kompromis moze zosta¢ ustalony, przez wybor zestawu konfiguracyjnego w*,
ktory bedzie odznaczal sie najwieksza érednia efektywnoscia na calym zbiorze
testowym ®. W rozwazanym przypadku, do wyznaczania uniwersalnych konfi-
guracji, postuzono sie zaleznoscia

w* = argmin Z R(w, ¢) (4.59)
“ PpED

Otrzymane w ten sposéb parametry heurystyki adaptacyjnej wraz z uzyskanymi
dla nich wynikami przedstawiono w tabeli 4.8.
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Tabela 4.8: Konfiguracje heurystyki adaptacyjnej gwarantujace najlepsza sred-
nia skutecznosé optymalizacyjng. Wymiar przestrzeni przeszukiwan n = 3.

oa=2

o() | a |m| ps Me[WFC] Me[LOFC]
é |05 4]01] 4.5329 — 006 199.5
¢s |05 401 15.7917 10000
¢¢ | 05| 401 0 116
és | 05| 4|01 | —1.1299 + 010 149.5
¢ | 05| 401 0.070833 10000
13 05| 4|01 16.4167 380
$1a | 05 4] 0.1 19.9668 264
¢15 | 05| 4|01 0.2663 452

a=1.5
o) a |m| ps Me[WFC] Me[LOFC]
# |06 4015 4.419¢ — 006 231
¢s | 06| 4015 17.0921 10000
b | 06| 4 ]0.15 0 124
és | 0.6 | 4 |015 | —1.1729 + 010 201
b9 | 06| 4015 0.061305 10000
13 | 06| 4 ]0.15 7.9597 468
¢4 | 0.6 | 4 |0.15 19.9668 308
15 | 0.6 | 4 ]0.15 0.2207 536

a=1.0
o) | a | m| ps Me[WFC] Me[LOFC]
¢ | 05 801 4.3124e — 006 333.5
¢s | 05| 8|01 16.7882 10000
b6 | 05| 8101 0 155.5
és | 05| 8 | 0.1 | —1.2056e + 010 254
¢ | 05| 8|01 1.4115e— 005 10000
¢13 | 05] 8 |01 1.9899 752
é1a | 0.5 8] 0.1 19.9668 512
¢15 | 05 8 |0.1 0.12202 912

a=0.5
o) a | m | ps Me[WFC] Me[LOFC]
# | 0.7]16]0.1] 3.9677e— 006 419
¢s | 0.71]16]0.1 10.5552 10000
6 | 0.7]16 ] 0.1 0 157.5
s | 0.7 116 | 0.1 | —2.5629¢ + 010 697.5
9 | 07116 (01| 9.761e — 006 8179.5
¢13 | 07116 | 0.1 1.4924 1344
¢4 | 0.7 16 | 0.1 | 9.1996e — 006 995
¢15 | 0.7 16 | 0.1 0.10726 1584

Obserwacja 20 Obserwujgc wyniki uzyskane dla uniwersalnych konfiguracyi
(tabela 4.8), znamienne jest podirzymanie tendencji polegajgcej na dominacji
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algorytmu z indeksem stabilnosci o = 0.5. Naturalnie, odejscie od optymalnych
konfiguracji (tabela 4.6) musialo spowodowaé pogorszenie rezultatéw, lecz dla
wspomnianej strategii, obserwowany spadek efektywnosci byl najmniej zauwazal-
ny. Analiza heurystyk adaptacyjnych, dajgcych najlepsze $rednie wyniki, pozwala
na ustalenie nastepujgcej reguly: im mniejszy indeks stabilno$ci tym mniej gwal-
towane powinny byé zmiany parametru skali rozkladow eksploracyjnych. Regula
ta, znajduje swoje potwierdzenie w tabeli 4.8, gdzie uniwersalne zestawy konfi-
guracyjne, w miare zmniejszania o, sktadajqg sie z coraz wiekszych wartosci a
oraz m.

Podsumowanie

W rozdziale tym, przedstawione zostaly wyniki badan nad dostosowaniem styn-
nej reguly 1/5 sukcesu do izotropowych rozkladéw stabilnych. Jakkolwiek klasa
wektoréw stabilnych zawiera rozklad normalny (o = 2), dla ktérego wspomnia-
na procedura adaptacyjna zostala pierwotnie zaprojektowana, to nie moze ona w
bezposredni sposéb zosta¢ uogélniona na inne rozklady tej klasy. Gléwna przy-
czyna sa diametralnie odmienne wlasciwoéci statystyczne uwarunkowane przez
indeks stabilnosci a. Dlatego tez, w rozdziale tym zaprezentowane zostaly eks-
perymentalne badania majace na celu wyltonienie optymalnych zestawéw kon-
figuracyjnych heurystyki adaptacyjnej dla pewnych charakterystycznych przed-
stawicieli klasy rozktadow stabilnych.

Mniejsza wrazliwo$é na parametr skali o obserwowana dla rozkladéw o ciez-
szych ogonach, przektada sie réwniez na ostabienie zwiazku pomiedzy parame-
trami heurystyki a skuteczno$cia strategii ewolucyjnej. Umozliwia to wyzna-
czenie bardziej efektywnych uniwersalnych zestawéw konfiguracyjnych. Wyniki
badan, sktaniaja do ogdélnej obserwacji, iz mniejszy indeks stabilnosci rozktadu
eksploracyjnego, wymaga mniejszej czestotliwosci zmian oraz mniejszego zakre-
su modyfikacji parametru o. Obydwie cechy, przemawiaja za obraniem takiej
strategii, ktérej celem jest znacznie wolniejsze zawezanie rozktadu eksploracyj-
nego, niz ma to miejsce chociazby w przypadku rozktadu normalnego.
Traktujac wyniki eksperymentu jako wyznacznik mogacy postuzy¢ do konfigura-
cji heurystyki adaptacyjnej, nalezy jednak zwrdci¢ uwage na bardzo istotny fakt.
Mianowicie, w wielu przypadkach, otrzymane optymalne konfiguracje zawieraja
graniczne wartodci testowanych parametréw {a,m,ps}. W zwiazku z tym na-
lezy wzia¢ pod uwage mozliwos$¢ istnienia jeszcze lepszych konfiguracji, ktore
niestety nie zostaly uwzglednione w przeprowadzonym eksperymencie. Druga
kwestia, ktora do tej pory nie zostala poruszona jest kwestia uogdlnienia wy-
ciagnietych wnioskéw na przestrzenie o wigkszej liczbie wymiarow. Wziawszy
pod uwage nielinowa zmiane charakterystyk izotropowych rozktadéw stabilnych
(rozdzial 4.2.2 - rysunek 4.8) nie nalezy sie spodziewaé, iz bedzie to proste zada-
nie. Z pewnoscia prawdziwe okazg sie ogdlne hipotezy o wolniejszym zawezaniu
rozkladow ciezkoogonowych, lecz parametry optymalnych konfiguracji z pewno-
$cig nie beda podlegaé liniowemu przeksztalceniu wzgledem n. Zagadnienia te
znacznie wykraczaja jednak poza ramy niniejszej rozprawy. Z pewnoscia jednak
postuza do wyznaczenia kierunku przysztych badan nad tg tematyka.
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4.3 Mutacja bazujgca na dyskretnej mierze spek-
tralnej

Dyskretna miara spektralna (DMS) pozwala na sparametryzowanie wielowymia-
rowego rozkladu stabilnego, a przez to na znaczne uproszczenie postugiwania
sie tym pojeciem w kontekscie jego licznych zastosowan praktycznych [83], [82].
Definicja DMS wymaga okreslenia skonczonego zbioru punktow, tzw. wektoréw
rozpinajacych DSM € = {s1,82,...,8,.}, 8; € 98D oraz skojarzonych z nim
wektora wag v = {v1,72, .-, Vn. }; Vi € R+ U{0}. W ten sposéb, wektor losowy,
okreélony za pomoca £ i v oznaczaé¢ bedziemy symbolem X g

Wykorzystujac definicje DSM, miara probabilistyczna kazdego podzbioru A C
9S@ jest wyrazona w nastepujacy sposob:

L(4;€,7) Z%IA (4.60)

gdzie I4(-) jest funkcja wskaznikowa zbioru A. Funkcja charakterystyczna sta-
bilnego wektora losowego X g opisanego za pomocy dyskretnej miary spektralnej
(4.60), sprowadza sie do nastepujacej postaci [83]:

dla o #1
— a T
o(k) exp( Z%\kz si|*( — jsign(k’'s; )tan( 3 ))+]k: uo) (4.61)
dlaa=1

N T 2 T T T
ga(k)—exp<;'yi|k si|(172;51gn(kz si)In|k” s;]) + jk Ho) (4.62)

Wybrane wlasciwosci oraz pojecia

Definicja dyskretnej miary spektralnymi, znacznie upraszcza poshugiwanie sie
wielowymiarowymi rozkladami stabilnymi w algorytmach ewolucyjnych. Nalezy
przy tym zaznaczy¢, ze zawezenie obszaru zainteresowania do rozktadéw okreslo-
nych przez DSM, teoretycznie nie powoduje utraty ogdlnosci, o czym przekonuje
twierdzenie [29]

Twierdzenie 13 Niech p(x) oznacza funkcje gestosci losowego rozkladu stabil-
nego z opisanego za pomocq funkcji charakterystycznej (2.29)-(2.30) , a p*(x)
gestosé wektora losowego z funkcjg charakterystyczng (4.61)-(4.62). Wéwczas,
dla kazdego € > 0 istnieje takie ny € N Ze istniejq zbiory € = {81,82,...,8n,},
v ={71,72,-->Vn. }, takie Ze dla kazdego = € R? zachodzi

sup [p(x) —p*(z))| < e
xcR4

Z twierdzenia (13) wynika, ze kazdy rozklad stabilny moze zostaé przyblizony
przez rozklad z dyskretna miara spektralng z arbitralnie dowolng doktadnoscia.

96



Szczegdlnie wazne, w kontekécie zastosowan, omawianych rozktadéw do zabu-
rzen rozwigzan, jest zagadnienie zwiazane z istnieniem oraz kosztem oblicze-
niowym procedury generowania wektorow pseudo-losowych. Okazuje sie wektor
X z mozna przedstawi¢ wykorzystujac dekompozycje stochastyczna [75]

N 1/«
x4 i1 Zisi dla a7 1 4.63
¢ {Zﬁﬂﬂz+3mm»& dla a=1 (4.63)

gdzie Z; sa niezaleznymi zmiennymi losowymi o jednakowym rozkladzie stabil-
nym S, (1,1,0). Stochastyczna dekompozycja (4.63) moze, w bezposredni sposéb
postuzy¢ do budowy generatoréw wektoréow pseudolosowych X z

Przy okazji omawiania wielowymiarowych rozkladéw stabilnych (rozdzial 2.2)
duza uwage przywigzano do wektora losowego zawierajacego niezalezne elemen-
ty symetryczne t.j. X = [X1,...,X,]T, X; ~ S,S(0). W literaturze, rozklad
ten doczekal sie kilku zastosowan w operatorze mutacji algorytméw ewolucyj-
nych [65, 88]. Okazuje sie, ze za pomoca dyskretnej miary spektralnej, mozna
rowniez przedstawié¢ rozklady gdzie poszczegdlne elementy wektora stabilnego
beda wzbogacone o dodatkowe parametry 3, u, t.j.: X = [X1,..., X,]|T, X; ~
SaS(o, B, p). Oznacza to, ze kazda wspdlrzedna zyskuje dodatkowe stopnie swo-
body. Fakt ten ma ogromne znaczenie w kontekscie zastosowania powyzszego
wektora losowego w zadaniach modelowania skomplikowanych zaleznosci pomie-
dzy zmiennymi decyzyjnymi. Jak wiadomo, wykrywanie takich zaleznosci oraz
ich uwzglednienie w operatorze mutacji, zdecydowanie przyspiesza proces opty-
malizacji. Aby zobrazowaé zakres mozliwoéci reprezentacji wektoréw stabilnych
w postaci DSM, wystarczy wspomnieé, ze wektor z niezaleznymi komponentami
X; ~ 8,5(0, 3, 1) posiada miare spektralna skupiona w punktach przeciecia osi
uktadu wspolrzednych z powierzchnia kuli jednostkowej oraz réznymi warto-
Sciami wag. Uniwersalnos¢ reprezentacji rozkladu za pomoca dyskretnej miary
spektralnej przejawia sie w twierdzeniu [107]

Twierdzenie 14 Miara spektralna stabilnego wektora X = [X1, Xa, ..., Xq4]T
jest okreslona za pomocq skonczonej liczby wektorow rozpinajgcych s;, wtedy
i tylko wtedy, gdy wektor X moZe zostaé przedstawiony w postaci kombinacji
liniowej niezaleznych, stabilnych zmiennych losowych, t.j.:

X=AZ, (4.64)
gdzie A€ RdXN, Z = [Z1,227. . .,ZN]T, Ly~ Sa(0'757/1«)-

7 twierdzenia 14 wynika, ze DSM moze poshuzyé takze do przedstawienia wek-
toréw, dla ktorych poszczegdlne wspolrzedne nie tylko opisane sa za pomoca
trzech parametrow o, 3, i, lecz umozliwia wyrazenie zalezno$ci statystycznych
pomiedzy nimi.

Wiele z pojeé prezentowanych w rozdziale 2.2, mozna bezposrednio przetozyé
na reprezentacje wykorzystujaca DSM. Najwieksze znaczenie dla procedur opty-
malizacyjnych, zdaje sie posiada¢ twierdzenie o asymptotycznej postaci ogonéw
rozkladéw wielowymiarowych 10. W przelozeniu na reprezentacje miary spek-
tralnej w postaci dyskretnego zbioru punktéw, oznacza to, ze cala masa praw-
dopodobienstwa znaczenie oddalona od punktu bazowego, bedzie skupiona na
kierunkach wyznaczonych przez potozenie wektoréw &. Zatem makromutacje,
beda wystepowaly jedynie na kierunkach wskazywanych przez wektory rozpina-
jace DSM. Efekt ten zobrazowany zostal na rysunku 4.13.
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Rysunek 4.13: Rozktad wektoréw rozpinajacych dyskretng miare spektralng oraz
odpowiadajace im realizacje losowe: (a),(b) - a = 0.75, (¢),(d) - a = 1.5

Znaczenie dyskretnej miary spektralnej oraz jej wplyw na postaé rozktla-
du prawdopodobienistwa najlepiej obrazuje wielowymiarowy rozktad normalny
N(p,X) o funkcji charakterystycznej

1
o(k) = exp( — Sk Sk + juTk:) (4.65)

Rozpatrzmy rozklad SVD macierzy kowariancji, t.j: 3 = U AU. Aby funkcje
(4.65) sprowadzi¢ do postaci wlasciwej dla DSM (4.61) wystarczy przyjac:

27 0O -+ 0
0 2v% 0 0
U= [817827"'a8’n]a A= . . . . (466)
0 0 DY 2’}/7”

Oznacza to, wektory wlasne macierzy kowariancji rozktadu normalnego sa jed-
nocze$nie wektorami rozpinajacymi DSM, natomiast wartosci szczegdlne odpo-
wiadaja poszczegdlnym wagag DSM.

Podsumowujac uwagi dotyczace wielowymiarowych rozktadéw stabilnych, nale-
zaloby sie zastanowié jakie rzeczywiscie korzysci wynikaja z ich zastosowania
w algorytmach ewolucyjnych. Probujac odniesé si¢ do tej kwestii nalezy, przede
wszystkim zwréci¢ szczegdlng uwage na dwa aspekty: makromutacje - umoz-
liwiajace znacznie latwiejsze pokonywanie siodetl ewolucyjnych oraz mozliwoéé
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modelowania zlozonych zaleznosci stochastycznych, ktéra oznacza wieksza efek-
tywnosé w optymalizacji lokalnej. Korzysci ptynace z zastosowania rozktadéw
opisanych za pomocg DSM, zobrazujmy za pomoca ponizszego przykladu obli-
czeniowego.

Wybér optymalnego rozkladu stabilnego - przyktad obliczeniowy

Zalézmy, ze w niniejszym przykladzie, chcemy znalez¢ optimum globalne, czesto
stosowanej przy okazji testowania réznych technik optymalizacyjnych, dwuwy-
miarowej funkcji Rastrigina:

oz, y) = (1 —2)% +100(y — )% (4.67)

Rysunek 4.14: Funkcja Rastrigina - (a) oraz jej wykres poziomicowy - (b)

Ponadto, zalézmy ze posiadana przez nas wiedza ogranicza sie jedynie do
znajomosci przyblizenia rozwiazania globalnego, zlokalizowanego w punkcie xj =
[z,y]T = [0, —2]T, o wartodci funkcji celu ¢p(z;,) = 401. Naszym celem jest popra-
wienie aktualnego rozwiazania poprzez zaburzenie stabilnym wektorem losowym
X Z Niniejszy przyktad obliczeniowy ma na celu wylonienie optymalnego mode-
lu stabilnego z klasy wielowymiarowych rozkladéw opisanych za pomoca DSM.
Na wstepie ograniczmy zbiér konkurujacych modeli probabilistycznych do zbioru
zawierajacego cztery rozklady stabilne Q = { X[ (2.0), X (1.5), X (1.0), X[(0.5)}.
Kazdy wektor losowy X g() opisany jest za pomoca dyskretnej miary spektral-
nej, rozpietej na szesnastu rownomiernie roztozonych punktach skupienia, t.j.:

R O e M 5 R - M A - M v Al v

-1 —0.927 [—0.92 —1 —0.92
T [ 0 ]’ [—0.38]’ [ 0.38 ]v [ 0 L [—0.38} }
W celu wyznaczenia optymalnego modelu przeszukiwan postuzymy sie nastepu-
jacym kryterium:

~* = arg min C(v), (4.68)
'*/E]R}f
gdzie:
o(zy, + X{ () 1}}

Cv) = E[min{ @)

(4.69)
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Okazuje sie, ze funkcje (4.69) nie sposéb przedstawié¢ za pomoca funkcji ele-
mentarnych, a co za tym idzie, zadania (4.68) nie mozna rozwiazaé za pomoca
tradycyjnych technik optymalizacji. Jednym z mozliwych rozwiazan, jest zasto-
sowanie metody Monte Carlo [57, 67]. Mianowicie, Prawo Wielkich Liczb [37]
pozwala przyblizy¢ dokladna wartosé oczekiwana (4.69) za pomoca nastepuja-
cego estymatora:

Cly) = ! Zmin{qu,l}, (4.70)

gdzie { X Zg(a)}ilil oznacza ciag niezaleznych realizacji wektora losowego o roz-
kladzie a-stabilnym. Zatem, wykorzystujac estymator (4.70), zadanie (4.68)
mozna przedstawi¢ w alternatywnej formie

* = in C 4.71
v =arg min, () (4.71)

Kluczowym zagadnieniem przy takim przeksztalceniu zadan optymalizacji, jest
odpowiedni wyboér liczby prébek N na podstawie, ktérych obliczana jest war-
tosé funkcji celu. Nalezy przy tym podkreslié, ze funkcja celu, w tym wypadku
posiada charakter stochastyczny, a wtasnie liczba N pozwala na kontrolowa-
nie wariancji estymatora (4.70). Naturalnym rozwigzaniem wydaje si¢ przyjecie
bardzo duzej liczby N, ktéra spowoduje znaczna redukcje niepewnosci zwia-
zanej z wyznaczanym wskaznikiem jakosci (4.70). Z drugiej za$ strony, nalezy
uwzglednié fakt, ze proces optymalizacji zwykle wymaga wielokrotnego oblicza-
nia wartoéci funkcji celu, co przy duzej wartoéci N prowadzi¢ moze do zbyt
wygérowanych nakladéw obliczeniowych. W celu racjonalnego kontrolowania
jakosci estymatora (4.70), mozna zastosowad, jedno z podstawowych twierdzen
teorii uczenia statystycznego, tzw. nieréwnos$é Chernoff’a [121].

Ustalajac kompromis pomiedzy jakoscia estymatora a nakladem obliczeniowym
potrzebnym do jego wyznaczenia, w dalszym ciggu funkcja celu bedzie posiadala
charakter losowy. Z tego wzgledu, standardowe techniki optymalizacji, takie jak
chociazby metody oparte na numerycznym wyznaczaniu pochodnych za pomoca
réznic skonczonych, w rozwazanym przypadku stajg sie bezuzyteczne. Dlatego
tez, w celu rozwiazania zadania, postuzono sie algorytmem SPSA [115, 116]
ktory dedykowany jest do optymalizacji wielowymiarowych funkcji celu o cha-
rakterze stochastycznym. Otrzymane wyniki zaprezentowane zostaly w tabeli
4.9. Dodatkowo, optymalne punkty skupienia dyskretnej masy spektralnej wraz
z odpowiadajacymi im funkcjami gestosci zamieszczone zostaly na rysunku 4.15.
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Rysunek 4.15: Pseud-optymalne rozklady stabilne (a) o = 2, (b) a = 1.5,
(¢) a =1, (d) a = 0.5 dla problemu opisanego w rozdziale 4.3. Wykresy po
lewej stronie przedstawiaja wagi poszczegdlnych punktéw skupienia dyskretnej
miary spektralnej, wykresy po stronie prawej przedstawiaja odpowiadajacg im
dwuwymiarowsa funkcje gestosci.
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Obserwacja 21 Wyniki eksperymentu w sposob jednoznaczny przemawiajqg na
korzysé rozkladow z mniejszymi indeksami stabilnosci. Zaskakujgcym jest fakt,
iz mimo ich charakteru, w znacznej mierze nastawionego na powstawanie makro-
mutacyi, mimo wszytko wykazujg wyzszo$é nad rozkladem normalnym. Glowng
przyczyng takiego stanu rzeczy, jest symetria rozkladu mormalnego. Cecha ta
powoduje, zZe prawdopodobienstwo sukcesu, nie moze przekroczyé w wiekszosci
funkcji celu wartosci 0.5. Inaczej, sytuacja ta, przedstawia sie w przypadku roz-
ktadow niesymetrycznych a < 2. Pozwalajg one, na ukierunkowanie rozkladu
eksploracyjnego na obszar o Srednio mniejszej wartosci funkcji celu. Ukierunko-
wanie rozkladu, najlepiej widoczne jest, jesli porowna sie warto$ci prawdopodo-
bienstwa sukcesu zamieszczone w tabeli 4.9. Wyraznie widaé, Ze dla optymal-
nych rozktadow, prawdopodobienstwo wygenerowania rozwigzania lepszego niz
xr = [0, —2]T, wynosi ponad 0.60. Znajduje to natychmiast odzwierciedlenie w
warto$ci przyjetego wskaznika oceny modelu przeszukiwarn.

Tabela 4.9: Wartosci funkcji celu oraz odpowiadajace im prawdopodobienstwa
sukcesu wyznaczone dla pseudooptymalnych rozktadéw stabilnych.
@ 2.0 1.5 1.0 0.5
C(~*) | 0.6683 | 0.4978 | 0.6522 | 0.5385
P 0.4852 | 0.6445 | 0.5145 | 0.6638

4.3.1 Adaptacja dyskretnej miary spektralnej

Stosujac algorytmy optymalizacji, nawet do najprostszych funkcji celu, bar-
dzo szybko ujawnia sie konieczno$¢ adaptacji ich parametréw konfiguracyjnych.
Mozliwos¢é przeprowadzenia dowodow zbieznosci globalnej dla statycznych me-
tod optymalizacji stochastycznej, z pewno$cia posiada wartos¢ teoretyczna, lecz
z punktu widzenia ich praktycznego zastosowania, bardzo czesto pozostaje kom-
pletnie bez znaczenia. Co wiecej, statyczny rozklad eksploracyjny jak i brak me-
chanizmu dopasowania procedury optymalizacyjnej do zmieniajacej si¢ Srodowi-
ska, zwykle rodzi wiele probleméw. Z jednej strony, charakterystyka rozktadéw
zastosowanych w operatorze mutacji, moze stworzy¢ sytuacje, w ktorej opusz-
czenie basendéw przyciagania minimum lokalnego wymagaé bedzie wykonania
nieakceptowalnej liczby préb losowych. Z drugiej strony, przyjety eksploracyj-
ny model stochastyczny, moze spowodowaé, ze algorytm pozostanie niewrazliwy
na zbyt waskie obszary zawierajace kluczowe rozwiazania lokalne. Idealna pro-
cedura adaptacyjna, powinna zatem wykrywaé sytuacje, w ktérych nastepuja
problemy z polepszaniem jako$ci rozwigzania, oraz dokonaé¢ rekonfiguracji pa-
rametrow kontrolnych, w taki sposéb aby przeciwdzialaé stagnacji algorytmu.

W rozdziale tym, zaprezentowana zostanie technika, pozwalajaca na adapta-
cje algorytméw z mutacja oparta na wielowymiarowych rozkladach stabilnych
opisanych za pomoca dyskretnej miary spektralnej (4.61)-(4.62). Proponowana
technika adaptacji, zaczerpnieta zostata ze specjalnej klasy metod optymalizacji
ewolucyjnej tzw. algorytméw estymacji rozkladu eksploracyjnego (ang. Estima-
tion of Distribution Algorithms - EDAs) [62]. Ogdlna idea tego typu rozwiazan
polega na konfiguracji przyjetego modelu probabilistycznego, przy wykorzysta-
niu informacji zawartej w populacji rozwiazan alternatywnych. W pierwszej ko-
lejnosci operator mutacji powoduje wygenerowanie stosunkowo licznego zbioru
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rozwigzan alternatywnych wokét rozwigzania bazowego. Nastepnie rozwigzania
te, poddawane sg ocenie, w wyniku ktérej czesé¢ z nich zostaje wyeliminowana
poprzez zastosowanie operatora selekcji. Rozklad pozostalej czesci rozwiazan
alternatywnych, moze w intuicyjny sposéb postuzy¢ do rekonfiguracji modelu
probabilistycznego. Na przestrzeni dekady wiele rozwiazan tego typu znalazlo
zaprezentowanych i z powodzeniem zastosowanych do rozwiazywania zagadnien
natury inzynierskiej [62]. Rozdzial po$wiecony rozkladom stabilnym o dyskret-
nej mierze spektralnej, uwidocznil niewatpliwe zalety stosowania tej klasy mo-
deli eksploracyjnych. Z powoddéw przytoczonych na wstepie rozdziatu, zachodzi
jednak oczywista potrzeba, adaptacji réwniez tej miary prawdopodobienstwa.
Nalezy jednak zaznaczy¢, ze sposéb parametryzacji rozwazanego rozkladu eks-
ploracyjnego rodzi wiele trudnosci w kontekscie jego optymalnej konfiguracji.
W ogolnosci nalezy okredli¢ liczbe, polozenie oraz wagi poszczegblnych wekto-
row rozpinajacych dyskretna miare spektralng. Uwzglednienie tych wszystkich
czynnikéw w obrebie jednej procedury adaptacyjnej jest zadaniem znaczenie wy-
kraczajacym poza zakres niniejszej rozprawy. W zwiazku z tym, w dalszej czedci
rozdziatu, zdecydowano sie przyjac szereg uproszczen, ktére majg pozwoli¢ na
unikniecie zbyt duzego kosztu obliczeniowego zwiazanego z adaptacja mode-
lu. Mianowicie, zaklada sie, ze miara spektralna jest rozpieta na réownomiernie
roztozonych punktach sfery jednostkowej. Tym samym, zadanie rekonfiguracji
modelu przeszukiwan polega¢ bedzie na dobraniu odpowiednich wag skojarzo-
nych z ustalonymi wczeéniej wektorami. Godnym zauwazenia, jest fakt, iz du-
za liczba noénikéw dyskretnej miary spektralnej, w znacznej mierze zwigksza
koszt otrzymywania wektoréw pseudolosowych (wzér (4.63)). Fakt ten nalezy
uwzglednié¢ przy projektowaniu efektywnej procedury adaptacyjnej, np. poprzez
nieuwzglednianie w modelu wektoréw, dla ktérych wartosci wagi nie przekro-
czyly pewnego progu istotnosci.

Proponowana procedura optymalizacyjna oparta na strategii ewolucyjnej (1, \)ES,
wykorzystujaca nakreslony schemat adaptacji, sklada sie nastepujacych etapéw:
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Tabela 4.10: Strategia ewolucyjna (1, \)ES, z mechanizmem adaptacji dyskret-
nej miary spektralnej

Krok 0: Ustal A\, u = %, k = 1. Wybierz poczatkowe przyblizenie rozwiazania
globalnego x, zbiér wektoréw rozpinajacych & = {s;};, oraz skojarzony
z nim poczatkowy wektor wag ;..

Krok 1: Wykorzystujac model I'y(&,7,) wygeneruj zbiér rozwiazan alterna-
tywnych.

Piy={zr1,Tro,...,Tpr}, Tri=x,+ X/, (4.72)

gdzie X gk oznaczaja niezalezne wektory otrzymane na podstawie (4.63).

Krok 2: Wybierz p najlepszych rozwiazan z populacji Py, x:
Pk,/z = {mk,1:>\7 Th,2: X5+ -+ 5 mk,/uk} (473)

Krok 3: Na podstawie populacji Py, dokonaj rekonfiguracji modelu przeszu-
kiwan.

Vi = E(Ppu) (4.74)

gdzie E(-) oznacza procedure estymacji wag wektoréw rozpinajacych miare
spektralng ;.

Krok 4: Przyjmij &) = T 1:).

Krok 5: Jesli nie jest spelnione kryterium stopu przejdz do kroku 1.

Dla oznaczenia algorytmu zaprezentowanego powyzej, w dalszej czesci roz-
dziatu zarezerwowane zostanie oznaczenie (1, \/u)ES,,. Krokiem, ktéry zastugu-
je na bardziej szczegolowy komentarz, jest procedura estymacji wagi wektoréw
rozpinajacych dyskretna miare spektralna na podstawie rozktadu zredukowane;j
populacji rozwigzan.

Estymacja dyskretnej miary spektralnej

Problem estymacji dyskretnej miary spektralnej zostal wielokrotnie poruszany
w kontekscie modelowania stochastycznego [32, 44, 59, 83]. W literaturze odnaj-
dziemy kilka technik tworzenia modeli probabilistycznych za pomoca tej klasy
rozktad6w [83]. Jedna z najprostszych metod, ktéra zdecydowano sie zastosowaé
w strategii ewolucyjnej 4.10, zaproponowana zostata w [83]. Metoda opiera sie
na pojeciu tzw. empirycznej funkcji charakterystycznej

N
b(k) = % > exp(jk’ X ), (4.75)

i=1
gdzie X; sa realizacjami obserwowalnych zmiennych losowych, zgromadzonymi
w zbiorze danych {z;}} ;. Zakladajac, ze dyskretna miara spektralna & okre-
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Slona jest przez skonczony zbiér wektoréw S, = {s;};*, oraz skojarzonych z
nimi wag v = {v;};2; t.j

gz{sl S2 ... Sp. }7 (4.76)

Yo Y2 .- Ung

problem estymacji sprowadza sie do zadania optymalizacji

¢ = arg min ||¢(k) — ¢(k; Sn,, )| (4.77)
Korzystajac z faktu, iz dyskretna miara spektralna jest rozpieta na ustalonej
siatce punktéw réwnomiernie roztozonych na powierzchni sfery jednostkowej,
zadanie estymacji modelu (4.77), upraszcza si¢ do nastepujacej postaci:

7" = argmin [|g(k) — 6(ki S )| (4.78)

Dokladane rozwiazanie problemu (4.78) okazuje si¢ zadaniem na tyle skompli-
kowanym, ze jego koszt obliczeniowy podwaza sens zastosowania tej metody do
wyznaczenia optymalnego zestawu wag miary spektralnej v* w algorytmie ewo-
lucyjnym. Dlatego tez, zadanie (4.78), poprzez wprowadzenie zestawu punktdéw
testowych K = {k;};"*, podlega dalszemu uproszczeniu do postaci:

ni

. 2
v = argmin 3 (d(k:) — o(ki: S.... 7)) (4.79)
i=1
Wprowadzajac oznaczenia: I = —[In¢(ky),...,In ¢k, )]T oraz
T/Ja(k'{sl) e wa(kfsns)
W(ky,...,kn,;81,...,8n,) = ; : : (4.80)
wa(kzksl) e ¢a(k£k Sn.)

dla

lul*(1 — isgn(u)tan(Z2)), for a#1

Valu) = { lul(1 =i 2sgn(u)in(|u])), for a= (4.81)

okazuje sie, ze optymalny zestaw wag, jest rozwiazaniem ukladu réwnan [83)
I =WU~" (4.82)

W celu poprawy uwarunkowania zadania (4.82) przyjmuje sie ny = ny oraz s; =
k;. Dodatkowo aby uniknaé¢ sytuacji, w ktorej optymalny zestaw wag mogltby
zawieraC liczby zespolone, dokonuje sie podstawowych operacji na wierszach
ukladu réwnan (4.82) [83]. Tym samym zadanie wyznaczenia optymalnych wag
miary spektralnej mozna zdefiniowaé¢ w formie programowania kwadratowego z
ograniczeniami nieréwno$ciowymi [83]:

~* = argmin ||c — A7||2, (4.83)
720

gdzie ¢ = [Re{]lm/g},Im{]n/2+1:n}]T jest wektorem zawierajacym najpierw
n wartosci rzeczywistych wektora I, a nastepnie n jego wartosci urojonych,
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A = [Re{yT}, ...,Im{z,bf}]T, jest podobnie przeorganizowana macierza (4.80),
gdzie ¥; = [(s] s;),¥(s% s;),...,0(sk s;)]" € C™ sq jej poszczegdlnym wier-
szami. Problem (4.83) moze z powodzeniem zostaé rozwiazany przy zastosowa-
niu jednej z dedykowanych metod optymalizacji gradientowej. Eksperymental-
nego potwierdzenia sformulowanej na poczatku rozdziatu tezy, jakoby adaptacja
rozktadu o dyskretnej mierze spektralnej miata poprawié¢ skutecznosé optyma-
lizacyjna rozwazanej strategi ewolucyjnej, postaramy sie dowies¢ na podstawie
badan symulacyjnych prezentowanych w ponizszej czesci rozdziatu.

Badania eksperymentalne

Badania symulacyjne bedace przedmiotem zainteresowania niniejszego podroz-
dzialu, dotycza zastosowania trzech réznych wersji strategi ewolucyjnej (1, A/u)ES,,:

e Wersja A1 - strategia ewolucyjna (1, \)ES, dla ktérej wektor zaburzajacy
rozwiazania okreslony jest przez miare spektralna rozpietag na wektorach

e={ 1) [3) 9] [o]}

Wektor wag v = [0/4,0/4,0/4,0/4]T pozostaje nie zmienny przez caty
czas pracy algorytmu.

e Wersja A2 - strategia ewolucyjna (1, \)ES,, dla ktérej wektor zaburzajacy
rozwigzania okreslony jest przez miare spektralna rozpieta na wektorach

e={ [ B[] 18]

Poczatkowy wektor wag v = [0/4,0/4,0/4,0/4]T7 podlega nastepnie ad-
aptacji wedlug algorytmu (4.3.1).

o Wersja A3 - strategia ewolucyjna (1, A\)ES,, dla ktérej wektor zaburzajacy
rozwigzania okreslony jest przez miare spektralna rozpieta na wektorach

e={ [l [Z) [ [4) [9) (2 [0 (8]

Poczatkowy wektor wag v = [0/8,...,0/8]T podlega nastepnie adaptacji
wedlug algorytmu (4.3.1).

Warto zauwazy¢, ze mutacja przypisana do algorytmu A1l jest tozsama z wek-
torem zaburzajacym, ktory sklada sie z dwdch niezaleznych zmiennych loso-
wych o rozkladzie symetrycznym, t.j.: Z[S,S(c/2),SaS(c/2)]T. Algorytm A2
posiada operator mutacji oparty o wektor zlozony z dwéch niezaleznych zmien-
nych losowych o rozkladzie stabilnym lecz o réznych od zera wspotczynnikach
skosnoéci Z[S,(c/2,81),]T. Pierwsza grupe eksperymentéw stanowia badania
przeprowadzone dla Zle uwarunkowanych probleméw optymalizacji lokalnej. W
tym przypadku rozpatrzono cztery funkcje postaci:
T
) [1, 2]

2 2 e —v2
f(z1,22) = [$1,$2]T< é ) ( 0 602 > ( LZ
(4.84)

N

) ‘SL\D
N

2 2
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dla réznych wskaznikéw uwarunkowania zadania’, t.j.: (e1,e2) = (1,1), (10,0.1),
(100, 0.01), (1000,0.001). Algorytmy A1, A2, A3 posiadaly jednakowe warunki
poczatkowe: A = 20, p = 10, o = [1000,1000]7, o = 1. Dodatkowo, aby wy-
niki obrazowaly jedynie role estymacji preferowanych kierunkéw mutacji, zde-
cydowano sie na zastosowanie ograniczen rownosciowych narzuconych na wagi
dyskretnej miary spektralnej Z?;l v; = 0. Tym samym zabezpieczono sie przed
ewentualnym zwigkszeniem ogdlnej entropii zaburzajacych wektoréow losowych.
Wyniki, w formie usrednionych przebiegéw optymalizacyjnych, dla algorytméw
z indeksem stabilnosci o = 0.5, zaprezentowane zostaly na rysunku 4.16.
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Rysunek 4.16: Sredni przebieg optymalizacji funkcji kwadratowej, za pomoca
algorytmow z réznymi, dyskretnymi miarami spektralnymi: A1l - czteropunk-
towa bez adaptacji, A2 - czteropunktowa z adaptacja, A3 - o$miopunktowa z
adaptacja. Wyniki zotsaly uzyskane na podstawie 50 niezaleznych uruchomien,
kazdej strategii ewolucyjnej. Parametry funkcji celu (4.84) (e1,eq): (a) = (1,1),
(b) = (10,0.1), (¢) = (100,0.01), (d) = (1000, 0.001)

Obserwacja 22 Pordwnujgc usrednione przebiegi dla funkcji na rysunku, prze-
waga zastosowanego mechanizmu adaptacyi, nie zaznacza sie nadto wyrainie. Z
pewnoscig jest to konsekwencjq, zastosowanego indeksu stabilnosci o = 0.5, kto-
ry za pomocq mechanizmu makromutacji bardzo szybko lokalizuje rozwigzanie.
Jakkolwiek najbardziej preferowany kierunek mutacji pozostaje poza zasiegiem
operatora mutacji algorytmu A1 &, to mechanizm makromutacji przeprowadza-
nych wzdluz osi ukladu wspdlrzednych, moze skutecznie zlokalizowaé rozwigzanie

"stosunek najwiekszej wartosci wlasnej do wartoéci najmniejszej
8operator ten faworyzuje kierunki zgodne z osiami uktadu wspétrzednych - tzw. efekt sy-
metrii zaobserwowany przez Obuchowicza [85] oraz poruszany w rozdziale 4.1.
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w ciggu kilku kolejnych iteracji. Algorytm adaptacyjny A2 rézini sie od powyz-
szego, jedynie mozliwosciq adaptacyi parametrow skali niezaleznych zmiennych
zaburzajgcych. W prawdzie skutkuje to poprawieniem skuteczno$ci optymaliza-
cyjnej, ale w dalszym ciggu nie ujownia sie mozliwosé dopasowania rozkladu
eksploracyjnego do dowolnego kierunku w przestrzeni przeszukiwan. Taka moz-
liwosé, za sprawq specjalnej konfiguracji wektoréw rozpinajgcych DSM, pojawia
sie dopiero w przypadku algorytmu A 3. Obserwujgc trajektorie prezentowane
na rysunkach 4.17 (b)-(d) wyraznie widaé wplyw przypisania stosunkowo wiek-
szej wartosci wagi v¢ ~ o wektorowi sg = [—%,—?]T. Taka konfiguracja
DSM narzuca wystgpienie ewentualnych makromutacji wylgcznie na kierunku
wskazywanym przez s¢. Efekt ten powoduje nieporéwnywalnie szybszq zbieznosé
algorytmu A8 w przypadku Zle vwarunkowanych problemdw testowych (wykresy
na rysunkach 4.16).
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Rysunek 4.17: Przyktadowe trajektorie zaznaczone przez najlepsze rozwiazanie
algorytméw A1l - (a),(c) oraz A3 - (b),(d). Rysunki (a),(b) odpowiadaja funkcji
celu o parametrach (eq,e2) = (1,1), (c),(d) natomiast (e, ez) = (10,0.1).

4.3.2 Podsumowanie

Dotychczas, zastosowanie wielowymiarowych rozkladéw stabilnych, w algoryt-
mach optymalizacji globalnej ograniczalo si¢ jedynie do najprostszych przy-
padkéw: poszczegdlne sktadowe wektora byty realizowane w postaci stabilnych,
niezaleznych zmiennych losowych [85, 88, 135, 136], lub wektora izotropowego
[95, 104]. Zawezenie rozwazan jedynie do wspomnianych przypadkéw, powo-
duje jednoczesnie, ze wiele wlasciwoéci rozkladéw stabilnych, ktére moga oka-
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za¢ sie bardzo cenne w konteks$cie optymalizacji stochastycznej, pozostawato
niewykorzystanych. Pojecie dyskretnej miary spektralnej otwiera drzwi przed
bardzo szeroka klasg wektoréw losowych, umozliwiajac réwnoczesnie, modelo-
wanie skomplikowanych zalezno$ci stochastycznych pomiedzy zmiennymi decy-
zyjnymi. W rozdziale tym, zaprezentowana zostata metoda estymacji DSM dla
standardowej strategii ewolucyjnej (14 1)ES,. Wielowymiarowy model stabilny,
wykorzystywany do eksploracji przestrzeni przeszukiwan, dopasowywany jest do
$rodowiska na podstawie informacji zawartej w rozkladzie najlepszych osobni-
kéw w populacji. Seria prostych eksperymentéw wykonanych dla prezentowa-
nego schematu adaptacji, wykazaly bardzo wyraznie przewage tej metody nad
rozwigzaniami nie posiadajacymi mozliwosci uwzglednienia wystapienia silnych
korelacji pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi.

Proponowana metoda nie jest jednak wolna od wad. Nalezy szczegdlnie wyraznie
zaznaczy¢, ze zasadnosé proponowanej techniki zyskuje potwierdzenie jedynie w
przypadkach, gdy koszt zwiazany z obliczeniem funkcji celu jest stosunkowo du-
zy. Nalezy bowiem zaznaczy¢, ze problem estymacji wag DSM wymaga wykona-
nia, w kazdej iteracji strategii ewolucyjnej, optymalizacji lokalnej. Co wigcej, aby
umozliwi¢ wykrywanie ztozonych zaleznosci pomiedzy poszczegdlnymi zmienny-
mi decyzyjnymi, w przestrzeniach o wiekszej liczbie wymiaréw, nalezy zwiekszaé
liczbe wektorow rozpinajacych DSM. W przypadku braku jakiejkolwiek wiedzy
a-priori dotyczacych problemu optymalizacji, liczba ta rosnie wyktadniczo, co
w decydujacy sposéb moze spowodowaé nagly wzrost kosztu obliczeniowego
zwigzanego z estymacja DSM. Rozwiazania wspomnianego problemu, nalezy
upatrywaé¢ w zastosowaniu podejsé heurystycznych, do adaptacji wag wektoréw
rozpinajacych. W tym miejscu wystarczy wskaza¢ na ktérykolwiek z istnieja-
cych schematéw adaptacji dla rozkladu normalnego. Do optymalnej konfiguracji
DSM mozna np. wykorzystaé¢ informacje o polozeniu wektoréw wlasnych pro-
ponowanych macierzy kowariancji. Zagadnienia te, jednakze wykraczaja poza
ramy niniejszej rozprawy, i dlatego tez rozdzial ten nalezy potraktowaé jako
wstep wyznaczajacy kierunki przysztych badan nad ta tematyka.
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Rozdziat 5

Mutacja kierunkowa

Niniejszy rozdzial zainspirowany zostal przez cheé szczegdtowego przeanalizo-
wania efektu polegajacego na spadku efektywnosci ewolucyjnych technik opty-
malizacji dla probleméw wielowymiarowych - rozdziat 4. W pierwszej kolejnosci
przedstawiono twierdzenie bedace specjalnym przejawem tzw. klatwy wymia-
rowoéci dla mutacji izotropowych. W drugiej czesdci rozdziatu, zaproponowano
klase rozktadéw kierunkowych, ktére wraz z heurystykami adaptacyjnymi, moga
postuzy¢ do zaprojektowania efektywnych technik optymalizacji wielowymiaro-
wej.

5.1 Wstep i motywacja

W literaturze odnajdujemy wiele algorytméw ewolucyjnych, ktére wykorzystu-
ja izotropowe rozklady eksploracyjne [10, 20, 41, 119]. Modele probabilistyczne
o sferycznej symetrii, posiadajg bez watpienia tyle samo wad ile zalet. Wéréd
ich niewatpliwych zalet odnajdziemy kwestie zwiazane z niewielka liczba pa-
rametréow potrzebnych do ich jednoznacznego zdefiniowania. Dla algorytméw
statycznych, fakt ten umozliwia znaczne uproszczenie procesu konfiguracji pro-
cedury optymalizacyjnej. W przypadku algorytmoéw adaptacyjnych, znacznie
tatwiej jest zaproponowac skuteczna heurystyke dopasowujaca rozktad eksplo-
racyjny do Srodowiska optymalizacyjnego. Mala liczba parametréw, ma row-
niez swoje negatywne konsekwencje, ktére w znacznej mierze przyczyniaja sie
pogorszenia skutecznosci algorytmoéow. Majac na wzgledzie, iz efektywnosci sto-
chastycznych technik optymalizacji, uwarunkowana jest w duzej mierze przez
mozliwoéci dopasowania modelu przeszukiwan do rozwazanego problemu, mala
liczba parametréw, musi ogranicza¢ mozliwosci w modelowaniu zaleznosci po-
miedzy zmiennymi decyzyjnymi. Eksploracyjny model sferyczny moze jedynie
uwzgledniaé korelacje pomiedzy warto$ciami funkcji celu, a odlegloscig euklide-
sowg od punktu bazowego. W przypadku, gdy rozwiazywany problem cechuja
silne korelacje pomiedzy poszczegdlnymi zmiennymi decyzyjnymi, zastosowanie
eksploracyjnych rozkladéw izotropowych musi sitg rzeczy pociagaé za soba wy-
dluzenie czasu optymalizacji.

Niektére z wymienionych wyzej probleméw, moga zostaé¢ zniwelowane poprzez
odejscie od mutacji zachodzacej pod dyktando rozktadow izotropowych. W li-
teraturze odnajdziemy wiele technik optymalizacji ewolucyjnej bazujacych na
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eliptycznych rozkladach normalnych [20, 19, 49, 50, 48, 58]. Algorytmy te, sa
przewaznie wyposazone w procedury adaptacyjne, ktérych nadrzednym celem
jest dopasowanie modelu przeszukiwan do Srodowiska, w ktérym przeszukiwa-
nie to zachodzi. Mimo mozliwo$ci modelowania liniowych zalezno$ci pomiedzy
zmiennymi decyzyjnymi, operator mutacji oparty o rozklad normalny N (u, )
nie jest wolny od wad. Przede wszystkim odznacza sie symetriag wzgledem ocze-
kiwanego wektora, przez co wspotczynnik zbieznosci algorytmu ewolucyjnego
pozostaje na stosunkowo niskim poziomie. Bardziej szczegétowe omoéwienie tego
zagadnienia znajduje sie dalszej czesci rozdziatu.

5.1.1 Klagtwa wymiarowosci dla mutacji izotropowych

7 definicji 12 wynika, ze kazdy rozktad o sferycznej symetrii X° posiada naste-
pujaca dekompozycje stochastyczna [38]:

X =ru, (5.1)

gdzie u(™ jest wektorem losowym o rozkladzie réwnomiernym na powierzchni
n-wymiarowej kuli jednostkowej, oraz r > 0 jest niezalezna od w(™ zmienna
losowg przyjmujaca tylko wartosci dodatnie. Zwigzek pomiedzy r i X° wyraza
sie przez relacje jeden do jednego, z czego wynika, ze zbiér wszystkich rozktadéw
izotropowych jest réwnoliczny ze zbiorem wszystkich rozkladéw dodatnich [38].
Nalezy podkre§li¢ fakt, ze wektor u(™ posiada najwicksza mozliwa entropie
losowa ze wszystkich rozkladéw okredlonych na sferze jednostkowej. General-
na zasada jest, iz rozktad o najwiekszej entropii wnosi rowniez najwieksza ilosé
informacji o przestrzeni, na ktérej jest okreslony. Zasada ta, jest réwniez najcze-
Sciej przytaczanym powodem stosowania rozkladu normalnego w algorytmach
stochastycznych dedykowanych do optymalizacji w przestrzeniach R™. Chodz
cecha ta, na pierwszy rzut oka wydaje sie jak najbardziej pozadana, to w rzeczy-
wistosci odnosi ona zupelnie odwrotny skutek jesli chodzi o efektywno$é¢ metod
optymalizacji. Mianowicie zakladajac, iz zwykle ze wszystkich elementéw prze-
strzeni, na ktorych okreslony jest rozklad prawdopodobienstwa, tylko nieliczny
podzbidr posiada pozadane cechy, najwieksza entropia okreéla rownoczesnie naj-
wieksza niepewnosé¢ zwiazang z wyborem wlasnie tego podzbioru. Przektadajac
powyzsze rozwazania na wybor kierunku przeszukiwan w przestrzeni rozwiazan,
warto zauwazy¢, iz zwykle istnieje doktadnie jeden najbardziej korzystny kieru-
nek. W przypadku probleméw rézniczkowalnych bedzie to kierunek przeciwny
do gradientu funkcji celu. Dla funkcji nierézniczkowalnych jest to kierunek wy-
brany z otoczenia punktu bazowego, powodujacy najwieksza poprawe jakosci
rozwigzania. W wiekszosci przypadkow, kazde odchylenie od tego kierunku po-
woduje znaczne pogorszenie wynikéw modyfikacji aktualnego rozwiazania.
Powyzsze rozwazania, nawiazujace bardziej do intuicji niz do $cistego opisu ma-
tematycznego, mozna podsumowaé¢ w formie ponizszego twierdzenia

Twierdzenie 15 Niech X° oznacza losowy wektor o rozkladzie o charaktery-
zujgeym sie sferyczng symetrig. Zalozmy, zZe rozwigzane alternatywne jest gene-
rowane na podstawie addytywnych zaburzen wektorem X° tj.: @1 = @y + X°.
Ponadto, niech p, oznacza najbardziej korzystny kierunek mutacji punktu ;.
Wowczas, prawdopodobieristwo, Ze rozwigzanie 111, bedzie lezalo na Kierunku
prostopadtym do p, dgzy do jedynki, jesli liczba wymiarow przestrzeni rozwigzan
dgzy do nieskoriczonosci.
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Dowéd 1 Niech p € R™ bedzie wektorem jednostkowym |p|| = 1, oraz u(™
oznacza wektor o rozkladzie réwnomiernym na sferze jednostkowej. Wowczas
rozktad zmiennej losowejt = pTu™ opisany jest za pomocq nastepujgcej funkcji
gestosci [38]:

1
B*5+3)
gdzie B(-,-) oznacza funkcje Beta [102]. Rozwazmy nastepnie granice ciggu funk-
cyjnego {fn} dlat € (—1,0)U (0,1):

fult) = (13", (5.2)

lim f,,(t) = 72 lim (1-— tQ)RT%. (5.3)

n—00 n—00 F(” 1)
Podstawiajgc k = 2(n + 1) oraz b= (1 —t2) € (0,1), (5.3) przyjmuje postaé:

lim fn( ) — lim (k + 1) bk71/2.

Nastepnie zauwazmy, Ze prawdziwa jest nierownosé

D(k+1) k10 1/2k—1/2 k—1/2
_— +1/2 < +1/2 = Ck.

Granica ciggu ¢, moze zostaé wyznaczona za pomocg requly L’Hospital’a [102]:

k+1/2 2 v
A L (3 TV S T Pk

Poniewaz, oba ciqgi ai, cr zbiegajq do zera, z twierdzenia o trzech ciggach wy-
nika [102], ze réwniez granica ciggu di musi wynosié 0. Tym samym, funkcja
gestosci (5.2) zbiega do zera dla kazdego t € [—1,0) U (0, 1] ¢ rosnie do nieskon-
czono$ci dla t = 0. Nastepstwem, tego faktu jest skupienie calej masy prawdo-
podobienistwa w punkcie t = 0, co oznacza, Ze cigg funkcyjny {fn} aproksymuge
dystrybucje Delty Dirac’a. Jesli przyjaé, Ze wektor p oznacza najkorzystniejszy
kierunek przestrzeni rozwigzan wowczas natychmiast otrzymujemy potwierdzenie
stusznosci dowodzonego twierdzenia. [

Twierdzenie 15 pozwala na wytlumaczenie, a co wiecej, na iloSciowe oszaco-
wanie spadku efektywnosci algorytméw ewolucyjnych dla przestrzeni o znacznej
liczbie wymiaréw. Zjawisko, na ktorym oparte jest twierdzenie 15 staje sie szcze-
gblnie widoczne podczas zawezania okna ewolucyjnego w zadaniu przekraczania
siodla pomiedzy dwoma wzgdrzami gaussowskimi ( eksperyment przeprowadzo-
ny w rozdziale 4.2.1). Ze wzgledu na elitarny charakter selekcji w rozpatrywa-
nym algorytmie, mozemy catkowicie wyeliminowaé¢ wpltyw dryftu populacji [42].
Tym samym nalezy sie zgodzié¢ ze stwierdzeniem, ze w tym wypadku, jedynym
mechanizmem powodujacym przekraczanie siodet ewolucyjnych jest mechanizm
makromutacji. W miare zwigkszania wymiaru przestrzeni przeszukiwan, zmniej-
sza stosunek kata brylowego zawierajacego kierunek umozliwiajacy poprawienie
rozwigzania do powierzchni sfery jednostkowej. Tym samym coraz mniejsze jest
prawdopodobienistwo otrzymania pozadanego wektora losowego we wskazanym
obszarze. Za pomoca zjawiska lezacego u podstaw twierdzenia 15 mozna row-
niez wyttumaczy¢ wzrost sredniej liczby generacji, niezbednej do zlokalizowania
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rozwigzania w rozdziale 4.2.1. Sledzac zmiany zachodzace dla liczby obliczen
funkeji celu (rysunek 4.4) w miare rozwiazywania problemu o coraz to wigkszym
wymiarze, mozna zaobserwowa¢ wspélng tendencje dla wszystkich rozwazanych
stabilnych rozktadéw izotropowych, polegajaca na zwigkszeniu naktadéw obli-
czeniowych. Zjawisko to, trudno wyttumaczy¢ nie dysponujac twierdzeniem 15,
tym bardziej ze odlegloé¢ euklidesowa punktu startowego od rozwiazania glo-
balnego jest stata i nie zalezy od n. Twierdzenie 15 zobrazowane zostalo na
rysunku 5.1.

1.5 Soein

PDF

0.5

Rysunek 5.1: Funkcja gestosci zmiennej losowej t = ZTu dla izotropowego wek-
tora eksploracyjnego Z, oraz najbardziej korzystnego kierunku mutacji p

5.1.2 Problem symetrii rozkladu

Na polu obliczen ewolucyjnych, do najczesciej spotykanych nieizotropowych roz-
kladéw eksploracyjnych, nalezy eliptyczny model normalny [38]. W przypadku
rozkladu NV(0, X), termin eliptyczny nawiazuje do wykresu poziomicowego funk-
cji gestosci, ktory przyjmuje ksztalt elips o promieniach lezacych na kierunkach
wyznaczonych przez wektory wlasne macierzy kowariancji 3. Duzym wyzwa-
niem zwiazanym z tego typu rozktadami, jest zaprojektowanie skutecznej pro-
cedury odpowiedniego doboru macierzy kowariancji podczas pracy algorytmu
optymalizacji. W literaturze po$wieconej ewolucyjnym technikom optymalizacji
duzo miejsca poSwieconego zostalo temu zagadnieniu [48][58],[50], [112]. Jak-
kolwiek poszczegdlne rozwiazania réznig sie pod wzgledem zastosowanych heu-
rystyk oraz sposobami przetwarzania informacji zbieranych podczas eksploracji
przestrzeni rozwiazan, to ich wspélnym celem jest takie dopasowanie rozkla-
du eksploracyjnego, aby zintensyfikowaé probkowanie obszaru o lepszej jakosci
funkcji celu. Zastosowanie wielowymiarowego rozkladu normalnego, wiaze za-
wsze z pewnym niebezpieczenstwem, ktére rzadko kiedy jest szerzej komento-
wane przy okazji testowania tego typu rozwiazan. Mianowicie, abstrahujac od
skutecznosci réznych heurystyk, strojenie macierzy kowariancji skutkuje ustale-
niem najdtuzszej pélosi elipsy w kierunku, w ktérym funkcja celu charakteryzu-
je sie najmniejszymi warto$ciami. Taka wyidealizowana sytuacja, w dla funkcji
sferycznej ¢(x) = ' x oraz przyblizenia minimum globalnego x), = [2,2]7 za-
prezentowana zostala na rysunku 5.2.
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X rozwiazanie
5 & funkcja celu
& funkcja gestosci

Rysunek 5.2: (a) - wykres poziomicowy funkcji celu oraz funkeji gestosei roz-
ktadu normalnego, ktérego macierz kowariancji zwieksza prawdopodobienstwo
poprawienia rozwigzania xy, = [2,2]7

Naszkicowana sytuacja ujawnia jednak najwieksza wade eliptycznych roz-

ktadéw eksploracyjnych. Symetria rozkladu sprawia bowiem, iz dokladnie taka
sama masa prawdopodobienstwa, jaka zostaje umieszczona w kierunku najbar-
dziej obiecujacym, zostaje réwniez umieszczona w kierunku do niego przeciw-
nym. W ogolnosci oznacza to, ze wiecej niz polowa wszystkich préb zaburzen
rozwiazania bedzie konczy¢ si¢ niepowodzeniem. Niewatpliwie pociaga to za
soba znaczny spadek skutecznoéci algorytmow stochastycznych, szczegdlnie wy-
raznie obserwowany w przestrzeniach o duzej liczbie wymiaréw.
Préba zniwelowania niekorzystnego wplywu efektu symetrii jest zaproponowana
przez Obuchowicza [85], wersja algorytmu ewolucyjnego z miekka selekcja [41]
zakladajaca wymuszony kierunek mutacji. Idea tego typu rozwiazania, opiera-
ta sie na zastosowaniu operatora mutacji, ktory polegal na tworzeniu populacji
alternatywnych rozwigzan wedlug schematu:

a) =z + N(p,ol,), (5.5)
X — X
p=co—t Tkl (5.6)
[ Xk — X1l

N 1<~

Xk: = — Zml(;)’ (57)
=t

gdzie X = {w,(cl),wff), ceey :cgcn)} jest zbiorem osobnikow w iteracji k, a o oraz

¢ arbitralnie dobieranymi parametrami metody. Jak wynika ze wzordéw (5.5)-
(5.7), preferowany kierunek mutacji jest ustalany przy udziale operatora selekcji,
ktoéry eliminujac osobniki z obszaréw o gorszej jakosci dopasowania, powoduje
modyfikacje srodkow ciezkosSci nastepujacych po sobie populacji osobnikéw. Al-
gorytm ten, poczatkowo zaprojektowany z mysla o niestacjonarnych problemach
optymalizacyjnych [84], wykazal sie réwniez duza skutecznoscia w problemach
estymacji parametrycznej dynamicznych sieci neuronowych [85].

Pragnac przezwyciezy¢ problemy zwiazane z symetria rozktadu eksploracyjnego,
w rozdziale tym zaprezentowane zostanie podejscie, polegajace na zastosowaniu
tzw. kierunkowych rozkladéw eksploracyjnych [69].
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5.2 Rozklady kierunkowe

Ogolna idea eksploracyjnych rozktadéw kierunkowych polega na zastosowaniu
podobnej dekompozycji stochastycznej, jak to miato miejsce w przypadku roz-
ktad6w izotropowych (definicja 12). Najwieksza réznica polega na zamianie roz-
ktadu bazowego u™, przez rozklad nieréwnomierny na powierzchni kuli jed-
nostkowej d™, [96]

Z ~rd™ (5.8)

W literaturze mozna odlezé wiele przyktadéw wspomnianych modeli probabili-
stycznych [69], podczas gdy do celéw optymalizacji stochastycznej, najwieksze
znaczenie wydaja sie mie¢ rozklady o symetrii obrotowej von Mises-Fishera
(vMF) [68]. Do ich jednoznacznego zdefiniowania niezbedne sa dwa parametry:
wyrézniony kierunek p, ||p|| = 1 oraz rozproszenie x > 0. Funkcja gestosci,
n-wymiarowego rozkladu (vMF) wyrazona jest poprzez [35]:

n/2—1
fu(sik, ) = ( r exp(kpu’'s), (5.9)

2m)" /2T ()

gdzie s € 3S§")(0). Termin symetrii obrotowej wyraza si¢ przez niezmienni-
czo$¢ rozkladu wzgledem obrotéw wokot wyrdznionego kierunku. Mianowicie,
przyjmujac ze g(-) jest funkcja gestosci rozktadu M(u, k), zachodzi zaleznosé:

g(@) =g(y) = p"z=p"y (5.10)

W przypadku zastosowan rozkltadéw kierunkowych w algorytmach ewolucyj-
nych, procedura zaburzania rozwiazan moze by¢ postrzegana jako proces dwu-
etapowy. W pierwszej kolejnosci losowany jest kierunek modyfikacji rodzica -
zgodnie z rozktadami vMF, a nastepnie za pomoca niezaleznej zmiennej loso-
wej, dokonywana jest modyfikacja rozwigzania na wczeéniej obranym kierunku.
Naturalnym pytaniem, jakie powstaje w perspektywie zastosowan rozkltadéw
kierunkowych vMF, dotyczy sposobu ustawien parametréw p i x. Na pytanie
to mozna odpowiedzie¢ w $wietle juz istniejacych rozwiazan heurystycznych.
Mianowicie techniki, ktére wczeéniej wykorzystywane byly do ustalenia kierun-
ku najdtuzszej potosi elipsoidy rozktadu normalnego, moga zostaé bezposrednio
zastosowane do ustalania parametru p. W ten sposob, otrzymujemy model pro-
babilistyczny, ktory intensyfikuje probkowanie obszaru, w centum ktorego lezy
najbardziej obiecujacy kierunek przestrzeni rozwiazan. Stopiefi nasilenia prob-
kowania kierunku g ustalany jest przez parametr rozproszenia x i moze zostaé
dobrany arbitralnie. Cecha, ktora z pewnoscia przemawia na korzy$¢ stosowania
rozkladéw kierunkowych, przejawia sie tym, iz prawdopodobienstwo otrzyma-
nia rozwiazania alternatywnego lezacego na dowolnym kierunku f1, maleje wraz
ze wzrostem kata pomiedzy p i fr. W ten sposéb, mozna skutecznie rozwiazac
problem, wspdlny dla wszystkich symetrycznych rozktadéw eksploracyjnych, po-
legajacy na zbyt duzej liczbie mutacji koniczacych sie niepowodzeniem (zobacz:
komentarz do rysunku 5.2).

Niestety rozklady von Mises-Fisher’a, nie sa wolne od wad, ktére trzeba wziaé
pod uwage przed ich zastosowaniem w operatorze mutacji algorytmoéow ewolu-
cyjnych. Aby zobrazowaé¢ najwiekszy z nich, rozpatrzmy nastepujacy przyktad
numeryczny:
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Przyktad 1 Rozwazmy problem minimalizacji funkcji sferycznej ¢(z) = %,

za pomocq najprostszej strategi ewolucyjnej (1 + 1)ES. Tak postawione zadanie,
postuzy nam do przedstawienia korzysci plyngcych z zastosowania rozkladow
kierunkowych na tle ich izotropowych odpowiednikow. Na potrzeby niniejszego
przykladu, zaldimy istnienie idealnej heurystyki adaptacyjnej pozwalajgcej, kto-
ra w kazdej iteracji pozwala dokiadnie wskazaé najbardziej preferowany kierunek
mutacyi. Korzysci pltynqce z istnienia takiej wyidealizowanej heurystyki tatwo za-
symulowac umozliwiajgc algorytmowr ewolucyjnemu korzystanie z analitycznej
postaci gradientu funkcji celu. Aby uczynié poréwnanie wiarygodnym, zauwaz-
my iz wektor losowy X o izotropowym rozkladzie normalny N(0,01,,) posiada
nastepujace dekompozycje stochastyczng:

X L uoy,, (5.11)

gdzie xn jest zmienng losowg o n stopniach swobody. Dlatego tez, w strategii
ewolucyjnej z rozktadem kierunkowym zastosujemy nastepujgcy wektor zaburza-
Jjacy:

X 24"y, (5.12)

gdzie d™ ~ M(p, k). Poréwnugjgc rozpatrywane rozktady (5.11) i (5.12), rézni-
ca pomiedzy nimi polega jedynie na zastosowaniu roznych rozkladow bazowych,
ktorych zadaniem jest wybor kierunku mutacji. Warto zauwazyé, Ze znajomosé
gradientu funkcji celu, jest zupelnie bez znaczenia w przypadku rozkladu izo-
tropowego, natomiast w przypadku rozkladu kierunkowego, wiedza ta, zostanie
wykorzystana do ustalenia kierunku mutacji p. Mianowicie najbardziej prefero-
wany kierunek bedzie utozsamiany z kierunkiem najszybszego spadku, t.j.:

[06(x) 96(x)  08(@)]T
Ox1 = Oxy ' Oz,

p==Vo(xy) = (5.13)
Poréwnanie skutecznosci optymalizacyjnej obu algorytmow ewolucyjnych, wy-
konane zostalo przy zalozeniu nastepujgcych warunkéw poczgtkowych: punkt
startowy xo = [10000,0,0,...,0]", skala mutacji o = 0.01, maksymalna licz-
ba iteracji Tmagz = 10000, rozproszenie rozkladow kierunkowych vMF xk = 3.
Przebieg procesu optymalizacji, pojedynczego uruchomienia strategii ewolucyj-
nych zamieszczony zostal na rysunkach 5.3 - (a) i (b). Dodatkowo, na rysunkach
5.3 - (c) i (d) przedstawiono histogramy wartosci X' p*, gdzie X jest wektorem
zaburzajacym (w jednym przypadku izotropowym, w drugim kierunkowym) a p*
jest kierunkiem gwarantujecym najszybszq zbieinosé algorytmow (5.13).
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Rysunek 5.3: Przebieg procesu minimalizacji funkcji sferycznej ¢(z) = 2z, x €

R™ dla algorytmu z mutacja izotropowa - (a), oraz kierunkowa - (b). Rysunki
(¢),(d) obrazuja histogramy zaobserwowanych realizacji zmiennej losowej t =
X7 p* dla wynikéw zamieszezonych odpowiednio na wykresach (a) i (b)

Wyniki zaprezentowane na rysunku 5.3, zdecydowanie ukazujg przewage roz-
kladow kierunkowych. Niestety przewaga ta zdaje sie zacieraé dla problemoéw o
wiekszej liczbie wymiarow przestrzeni rozwigzan. Zjawisko to, mozna wytluma-
czyé obserwujge histogramy na rysunku 5.3 (d). Otdéz, wynika z nich, iz wraz
ze wzrostem wymiaru przestrzeni, mimo stalego parametru rozproszenia, roz-
ktady te generujqg coraz wiecej wektorow kierunkowych, znacznie roznigcych sie
od optymalnego kierunku. W najgorszym przypadku n = 32 sytuacja przybie-
ra paradoksalny obrét, gdyz wiekszos¢ mutacji zachodzi na kierunkach niemalze
prostopadlych do (5.18). Fakt ten, jest tym bardziej zaskakujacy, iz funkcja ge-
stosci rozktadow vMF osigga najwiekszg wartosé dla kierunku p*.

Problemy z mutacjami kierunkowymi, ujawnione na podstawie prostego przykta-
du 1, stawiaja pod znakiem zapytania przydatnos$¢ rozktadéw vMF do optyma-
lizacji probleméw o znacznej liczbie zmiennych decyzyjnych. Mianowicie, nawet
w przypadku posiadania idealnej heurystyki mogacej wskazaé¢ doktadny kieru-
nek w ktorym powinna przebiega¢ mutacja, rozklady vMF, nie pozwalaja w
pelni wykorzystac¢ tej cennej informacji. Dlatego tez, w dalszej czesci rozdziatu,
zaprezentowana zostanie koncepcja rozktadéw kierunkowych, ktére w duzej mie-
rze umozliwiajg ominiecie zaobserwowanych wad, a tym samym dalsza poprawe
skuteczno$ci optymalizacyjnej algorytméw ewolucyjnych.

W pierwszej kolejnosci wskazmy na zrédto probleméw zwigzanych z rozktadami
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vMF. Mianowicie, zauwazmy, ze funkcja gestosci zmiennej losowej t = [LTd("),
gdzie d™ ~ M(p, k), a fu jest dowolnym wektorem ||fa]| = 1, dana jest wzorem
[69]:

(%)n/Qfl

(2500 (1/2) s ()

n—3
2
)

falt;k) = exp(kt)(1 — t%)

(5.14)
gdzie ||p)l2 = 1, I,,(-) oznacza zmodyfikowana funkcje Bessela pierwszego ro-
dzaju. Jasnym jest, ze warto$¢ oczekiwana Eft] = E [/le(”)] jest funkcja male-
jaca parametru n [96]. Fakt ten skutkuje dosy¢ zadziwiajaca obserwacja. Ot6z,
mimo wyréznienia przez rozktad vMF kierunku g, w miare wzrostu wymiaru
przestrzeni przeszukiwan, wektory pseudolosowe generowane zgodnie rozktadem
coraz bardziej beda roznilty sie od kierunku p. Oznacza to, ze mutacje algoryt-
mu ewolucyjnego w cale nie beda zachodzily najczesciej na ustalonym kierunek
p. W ten sposéb powstaje pytanie: czy mozliwe jest skonstruowanie rozktadu
prawdopodobiefistwa o symetrii obrotowej, ale posiadajacego dowolny rozklad
brzegowy t = pu?' X ? Szukajac odpowiedzi na wyzej postawione pytanie, za-
uwazmy, ze kazdy wektor losowy o symetrii obrotowej, moze zostaé przedsta-
wiony w postaci nastepujacej dekompozycji stochastycznej [69]:

X =0+ /1 - t2€, (5.15)

gdzie t jest zmienna losowa niezmiennicza wzgledem obrotéw wokot 6, a & posia-
da rozklad réwnomierny na powierzchni sfery jednostkowej 855"_2) (0). Ponadto
& oraz t sg wzajemnie niezalezne. Dekompozycja (5.15) moze zatem postuzyé
do konstrukcji rozkladu o sferycznej symetrii z dowolnym rozkladem brzego-
wym. W tym celu podstawmy 8 = [0,0,...,1]7 € R" w (5.15) oraz rozwazmy
przeksztalcenie ortogonalne QX, takie ze QO = p. Mozna w prosty sposob
pokazaé, ze wektor losowy X otrzymany w ten sposéb, posiada rozklad brzego-
wy X760 <. Wybierajac w odpowiedni sposéb, rozklad dla zmiennej losowej ¢
mozna w dowolny sposéb kontrolowad iloé¢ masy prawdopodobienstwa skupionej
wokot oczekiwanego kierunku g [96]. W dalszej tresci tego rozdziatu, rekomen-
dowane jest zastosowanie rozkladu brzegowego postaci t = 2X — 1, gdzie X
jest zmienna losowa o rozkladzie Beta [3(a,b) [113]. W ten sposéb, gestosé ¢ jest
okreslona przez [96]

l1—a-b
B(a,b)

gdzie a oraz b sg parametrami rozkladu Beta. Parametr rozproszenia, ktory
wystepowal w rozkladach vMF, moze zosta¢ réwniez uwzgledniony w propono-
wanych rozktadach, poprzez przyjecie odpowiednich wartosci dla parametréw
rozkladu (5.16) t.j.: a = 251 i b = k251, Warto$¢ oczekiwana zmiennej losowej

f(tla,b) = L=t A+ (5.16)

T =67 X oraz jej wariancja réwne sa:

11—k 8k
= T) = 1
T Var(T) (5.17)

ElT] B e

Jak wynika ze wzoréw (5.17) wartosé¢ oczekiwana rozktadu brzegowego 87 X, nie
zalezy od wymiaru przestrzeni n. Tym samym wyeliminowana zostala gléwna
wada rozkltadéw vMF, ktora skutecznie podwazala ich uzytecznoéé w wielowy-
miarowej optymalizacji ewolucyjnej. Wymiar przestrzeni przeszukiwan, ujawnia
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sie natomiast w definicji wariancji, co sprawia, ze dla proponowanych rozkltadéw
kierunkowych, wraz ze wzrostem wymiaru przestrzeni przeszukiwan, powinni-
$my obserwowaé coraz mocniejsze zageszczenie realizacji pseudolosowych wokét
kierunku oczekiwanego. Efekt ten jest szczegdlnie widoczny na rysunku 5.4.

IN

Funkcja gestosci
w

Rysunek 5.4: Wykres funkcji gestosci rozkladu brzegowego ¢ = X p dla zapro-
ponowanego rozktadu kierunkowego X ~ M(u, k)

Z drugiej strony, przyjety sposéb parametryzacji proponowanych rozktaddw
kierunkowych, umozliwia otrzymanie rozkladu réwnomiernego na powierzchni
kuli jednostkowej x = 1, z drugiej za$ strony, rozkladu zdegenerowanego do
wektora p dla k = 0 [96]. Duza zaleta, proponowanych rozkladéw kierunko-
wych, jest prosty algorytm stuzacy do generowania wektoréw pseudolosowych -
zaprezentowany w tabeli 5.1.

Tabela 5.1: Algorytm generowania wektoréw pseudolosowych z rozktadu kierun-
kowego M (p, k)

Dane wejsciowe
p € R™ — oczekiwany kierunek
k € (0,1] — parametr rozproszenia
Dane wyjsciowe
Y — wektor pseudolosowy rozkladu M(u, k)
Algorytm
t= 25(”7’1, @) — 1, gdzie B(a,b) zwraca liczbe losowa z rozkladu Beta
X —N(0,I,,4)

Z = X/|IX]2
Y — [V1—-t22T7 4T

. Ly T_
Y «— [I,, — 2vvT]Y gdzie v = M
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Wykorzystujac algorytm 5.1, na wykresie (5.5) zamieszczone zostaly reali-
zacje proponowanych rozktadéw kierunkowych, dla réznych wartosci parametru
rozproszenia.

Rysunek 5.5: Realizacja 10000 wektoréw pseudolosowych o rozkladzie kierun-
kowym M (u, ) dla p = [-1,0,0]T oraz : (a) - k = 0.001, (b) - x = 0.01, (c) -
k=01(d)-k=1

Osobnym zagadnieniem, zwiazanym bezposrednio z zastosowaniem rozkla-
déw kierunkowych w operatorze mutacji, jest kwestia doboru zmiennej mutu-
jacej r > 0 w (5.12). Biorac pod uwage fakt, iz r moze przyjmowaé postaé
dowolnej zmiennej losowej przyjmujacej wartosci dodatnie, dyskusja tego za-
gadnienia w ogélnym przypadku zdecydowanie wykracza poza zakres niniejszej
rozprawy. W tym miejscy natomiast ograniczymy sie jedynie do podkreslenia,
ze wybér ten moze mie¢ decydujace znaczenie w $wietle tzw. efektu otocze-
nia, dyskutowanego szerzej w rozdziale 4.2.2. Wystarczy wspomnieé, ze efekt
ten, odpowiadajacy za pogorszenie wspdlczynnika zbieznosci jak i powickszenie
martwego obszaru wokél rozwigzan lokalnych, byt konsekwencja zmian rozktadu
normy wektora zaburzajacego. Warto zauwazy¢, ze w przypadku dekompozycji
stochastycznej wlasciwej dla rozkladéw kierunkowych Z ~ M(u, k), rozklad

normy wynosi || Z]| 2 . Oznacza to, ze w przypadku uniezaleznienia, zmiennej
mutujacej r > 0 od wymiaru przestrzeni przeszukiwan n, mozna w prosty spo-
sob wyeliminowaé ucigzliwy efekt otoczenia. Eksperymentalna czes¢ rozdzialu
dotyczy¢ bedzie wylacznie zastosowania rozkladéw stabilnych jako zmiennych
mutujacych w kierunkowym operatorze mutacji.
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5.3 Badania eksperymentalne

Badania eksperymentalne, ktérych celem jest sprawdzenie skutecznosci opty-
malizacyjnej kierunkowego operatora mutacji, przeprowadzone zostaty dla al-
gorytmu przeszukiwan ewolucyjnych z miekka selekcja 5.2. Schemat algorytmu
zamieszczony zostal w tabeli 5.2. Jedyna réznica, pomiedzy wersja oryginal-
ng algorytmu [41], a wersja proponowana, polega na zastosowaniu rozkladéw
kierunkowych w procesie tworzenia populacji potomnej. W zwiazku, przyjeta
parametryzacja rozkladéw kierunkowych, rodzi sie pytanie, o sposéb wyboru
oczekiwanego kierunku mutacji . Przyjmujac model optymalizacji, w ktérym
niemozliwe jest korzystanie z analitycznej postaci gradientu funkcji celu, ani z je-
go numerycznego przyblizenia, zdecydowano si¢ na poréwnanie trzech heurystyk
majacych na celu estymacje najbardziej preferowanego kierunku przeszukiwania
przestrzeni rozwiazan:

e Heurystyka nr 1:
k Z

W= gdzie z = [Pi Py ' Pi ®,, (5.18)

gdzie Py € R" "™ oznacza macierz, ktérej w poszczegdlne wiersze zawie-

raja fenotypy osobnikéw populacji w iteracji k, oraz odpowiadajacy im
wektor dopasowania ®; € R":

Py = [z, @y, oxp]t @ = (o)), ¢(xh), -, pay)]”

e Heurystyka nr 2:

n t—1\ t t _ i1
t= 2. gdde z:Z¢(wk ) —o(@) 2, — 2, (5.19)

H = — — — .
1212 = o) e -2
e Heurystyka nr 3:
t t—1 n
P A R . o _ L ¢
_ h == . 5.20
M ||<let> — <:Bt_1>H , where <m > n ];mk ( )

Heurystyka (5.18) traktuje populacje osobnikéw otrzymana w wyniku selekcji
jako zbior weztéw aproksymacji, ktore w dalszej kolejnoéci stuza do odnalezienia
najlepiej dopasowanej (w sensie $rednio-kwadratowym) wielowymiarowej funkcji
liniowej. Kierunek p jest utozsamiany z kierunkiem najszybszego spadku, wska-
zywany przez liniowa aproksymacje rozktadu populacji. Do wad wspomnianej
metody, niewatpliwie nalezy zaliczy¢ konieczno$é¢ wykonywania operacji odwra-
cania macierzy. W zwiazku z tym, nalezy zagwarantowa¢ odpowiednia liczebno$é
populacji, aby operacja ta mogla w ogéle zosta¢ wykonana. Heurystyka (5.19)
zaproponowana zostala po raz pierwszy w [106], dla algorytméw znanych jako
ewolucyjne przeszukiwanie gradientowe (ang. Ewvolutionary Gradient Search).
Duza zaleta, proponowanej metod estymacji kierunku g jest kumulowanie do-
$wiadczen z kazdej préby losowego poprawienia rozwiazania. Heurystyka (5.20)
natomiast, zaczerpnieta zostala z wezesniej wspomnianego algorytmu przeszuki-
wan ewolucyjnych z migkka selekcja zaproponowanego przez Obuchowicza [85].
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Tabela 5.2: Algorytm przeszukiwan ewolucyjnych z miekka selekcja oraz wymu-
szonym kierunkiem mutacji. £SSS, — DM

Dane wejsciowe
1 — rozmiar populacji;
Tmax — maksymalna liczba generacji;
o, a, k — parametry mutacji: skala, indeks stabilnosci, rozproszenie;
¢ : R — R — funkcja celu;
z§ — punkt startowy.
Algorytm
1. Inicjacja
P(0) = (a:?,:cg, .. .,w%), ) =x)+ Z,
gdzie Z ~N(0,1,), k=1,2,...,n
2. Powtarzaj
(a) Ocena
®(P(t) = (¢, 45, -, q}), egdzie qf=o(x}), k=1,2,...,n
(b) Mickka selekcja
P(t) — P(t) = (wzl,wzz, .. 7£B7;Ln) ,
(c) Estymacja kierunku mutacji przy uzyciu heurystyk (5.18)-(5.20)
u(t) — H(P'(1).P'(t — 1)),
(d) Mutacja
P(t) — P(t+1);
zlt = z! + Xa.od™, d™ ~ M(p(t),5), Xa.o ~ [SaS(0)| k=1,2,...,1.
Dopdki t > Tmax.

Przebieg eksperymentu

Eksperyment zakladal poréwnanie algorytmu ewolucyjnego 5.2, opartego o mu-
tacje kierunkowe oraz wspomagajace je heurystyki (5.18)-(5.20). Badania sku-
pialy sie na czterech najbardziej popularnych funkcjach testowych ¢1,¢9,013,014.
Mimo ze oryginalny algorytm przeszukiwan ewolucyjnych z miekka selekcja [41],
zaklada zastosowanie selekcji proporcjonalnej (Tabela 3.3), zdecydowano sie na
przeprowadzenie testéw takze dla selekcji turniejowej (Tabela 3.2). Zrédla takiej
decyzji nalezy upatrywaé¢ w fakcie zastosowania rozkltadéw stabilnych do zabu-
rzania rozwigzan na odpowiednich kierunkach. Istnieje bowiem podejrzenie, ze
makromutacje, ktore sg wlasciwe zwtaszcza dla rozktadéw o mniejszym indeksie
stabilnoéci o, moga w przypadku selekcji proporcjonalnej znaczaco przyczynié
sie do spadku efektywnosci catego algorytmu. Wspomniane przypuszczenie, nie
jest catkiem bezpodstawne, jesli wzia¢ pod uwage sposdéb w jaki wartosci dopa-
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sowania poszczegdlnych osobnikéw, przeksztalcane sg w celu przeprowadzenie
selekcji, t.j:

¢i=¢" —¢(x:i) + 77% (5.21)

gdzie {x;}]_, jest populacja fenotypéw, ¢(-) funkcja celu poddawana minima-

lizacji, n% dodatkowym skladnikiem, umozliwiajacym wybor takze najgorszego

osobnika w populacji, oraz ¢* = max¢(x;). Klopoty z selekcja proporcjonalna,
7

oparta na powszechnie stosowanym przeksztalceniu (5.21), polegaja na czestym
zaburzeniu selekcji w wyniku zastosowania rozktadu stabilnego. Mianowicie, ist-
nieje duza szansa !, iz osobnik powstaly w wyniku makromutacji bedzie posiadat
znaczaco gorsze dopasowanie od reszty populacji. Przeksztalcenie (5.21) powo-
duje w tym wypadku, ze prawdopodobienstwa przezycia pozostalych osobnikéw
w duzej mierze wyréwnuja sie, co w skrajnych przypadkach moze prowadzié¢
nawet do efektu podobnego do bladzenia losowego. Przeprowadzenie badan dla
algorytmu ESSS z selekcja turniejowa, ktora jest pozbawiona wspomnianej wa-
dy, maja réwniez na celu eksperymentalne zweryfikowanie wplywu typu zasto-
sowanej selekcji na skuteczno$é¢ algorytmu.

Warto zauwazyé, ze zastosowane algorytmu (5.2) wymaga skonfigurowania ze-
stawu zewnetrznych parametréw kontrolnych. W celu blizszej analizy wzajem-
nych korelacji pomiedzy parametrami «, o, s oraz typem zastosowanej heury-
styki, zdecydowano sie na przeprowadzenie calej serii eksperymentow, uwzgled-
niajacych wszystkie mozliwe kombinacje nastepujacych wartosci:

o ={2.0,1.75,1.5,1.25,1.0,0.75,0.5},
o ={0.01,0.05,0.1,0.2,0.5,1,2,5,10},
k = {0.01,0.1,0.25,0.5,0.75, 1}.

Kazda konfiguracja parametréw {«,o,x}, wraz z jedna z trzech rozwazanych
heurystyk, oceniana byla na podstawie 100 niezaleznych uruchomien algoryt-
mu 5.2. Populacje poczatkowe, identycznie skonfigurowanych algorytméw ESSS,
otrzymywane byly przez zaburzenie rozktadem normalnym N(0, I,,) wspolne-
go punktu xy. Miekka selekcja oraz brak mechanizmu adaptacji parametru
skali rozkladu mutujacego, powoduja ze algorytmy te nie sa zbiezne do roz-
wiazan globalnych, ale daza do ustalenia rownowagi selekcyjno-mutacyjnej w
pewnej odleglosci od optiméw [56]. Dlatego tez zastosowano specyficzne kryte-
ria stopu. Przede wszystkim ustalono maksymalng liczbe obliczen funkcji celu:
Tmax = 10000 dla ¢1, ¢g oraz Tmmax = 100000 dla ¢q3, p14. Oprocz tego, algo-
rytmy zostawaly zatrzymywane w chwili, gdy najlepsze rozwiazanie nie uleglo
poprawie: dla funkcji jednomodalnych - w przeciagu dwustu nastepujacych po
sobie mutacji oraz dla funkcji wielomodalnych - w przeciagu 500 mutacji. Po
zakonczeniu dzialania algorytméw, zapamietywano jednoczesnie liczbe obliczen
funkcji celu jak i jakosé otrzymanego rozwiazania. Zastosowany rozmiar popu-
lacji n = 50 zostal dobrany, gléwnie z myéla o uniknieciu problemdéw z operacja
odwracania macierzy, wlasciwej dla heurystyki nr 1.

Wiyniki eksperymentu

Analize wynikéw uzyskanych w powyzej opisanym eksperymencie, zacznijmy od
ustalenia najlepszych konfiguracji parametréw {a,o,k} dla zadanych proble-

1w zaleznosci od postaci funkcji celu
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moéw testowych. W tym celu dla kazdego zestawu parametréw oraz kazdej heu-
rystyki adaptacyjnej, wyznaczono mediane wartosci funkcji celu zwracana przez
kazdy z algorytméw ESSS. Naturalnie, za najlepsza konfiguracje przyjeto ta,
dla ktérej wartosé ta byla najmniejsza. W tabeli 5.3 zamieszczono optymalne
zestawy {a, 0, Kk} dla dwuwymiarowych funkcji celu. Tabele 5.6, 5.9 zawieraja
rezultaty dla trzydziestowymiarowych wersji probleméw testowych oraz selekcji
proporcjonalnej i turniejowe;.

Tabela 5.3: Optymalne wartodci parametréw o, k*, 0* otrzymane dla algorytmu
ESSS 7z mutacjg kierunkows oraz réznymi heurystykami wyznaczania kierun-
ku mutacji. SLOFC - Srednia Liczba Obliczen Funkeji Celu, SWFC - Srednia
Wartosé Funkeji Celu. Wymiar przestrzeni przeszukiwan n = 2, selekcja turnie-
jowa

ESSS + Heurystyka nr 1

o) | o | K" o* Me[SWFC] | Me[SLOFC]
é1 |05 1 [0.01 | 2.4487e— 007 2495
b9 1 1075 ] 0.1 0.24094 328.5
¢1s | 1.5] 0.1 | 05 1.0544 373.5
14 | 0.5]0.25| 0.1 0.033006 917.5

ESSS + Heurystyka nr 2

6O [ o | v | o SWFC SLOFC
$1 | 05 | 1 |00I]3.026de—007 | 2455
do | 1.99 | 075 | 0.1 0.1708 302
é13 | 05 | 05 | 0.1 1.0176 567.5
$14 0.5 | 0.75 | 0.1 0.067061 692.5

ESSS + Heurystyka nr 3
o() | o | v | o SWFC SLOFC
& 0.5 1 [0.01]|20941e—007 | 2517
d9 | 1.99 | 0.1 | 0.01 | 1.3824e — 005 | 2355
é13 | 0.5 | 0.75 | 0.1 1.0094 541
¢4 | 05 | 0.5 1 0.37435 533.5
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Tabela 5.4: Wspodtczynniki korelacji dla zmiennych niezaleznych «, o oraz trzech
zmiennych objasnianych Me[H1],Me[Hs], Me[H3]. Wymiar przestrzeni przeszu-
kiwan n = 2, selekcja turniejowa.

Funkcja celu ¢
Zmienne | H;,0.01 | H5,0.01 | H3,0.01 | H;,1.00 | Hy,1.00 | H3,1.00
« 0.31 0.31 0.30 0.33 0.34 0.33
o —0.23 —0.21 —0.23 —0.25 —0.24 —0.25

Funkcja celu ¢g

Zmienne | H;,0.01 | Hy,0.01 | H5,0.01 | H;1,1.00 | He,1.00 | H3,1.00
@ 0.12 0.09 0.14 0.08 0.09 0.08
o 0.95 0.87 0.93 0.95 0.96 0.92

Funkcja celu ¢;3

Zmienne | H;,0.01 | H2,0.01 | H3,0.01 | H;,1.00 | H2,1.00 | H3,1.00
e 0.26 0.33 0.33 0.37 0.38 0.38
o —0.26 —-0.25 —0.28 —-0.21 —-0.21 —-0.21

Funkcja celu ¢4

Zmienne | H;,0.01 | H5,0.01 | H3,0.01 | H;,1.00 | H,1.00 | H3,1.00
o 0.50 0.30 0.27 0.45 0.38 0.39
o —0.51 0.73 0.46 —0.64 —0.68 —0.67
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Tabela 5.5: Wspotezynniki korelacji liniowej dla zmiennych niezaleznych k, o
oraz trzech zmiennych objasnianych Me[H;]|,Me[Hs], Me[Hs] - mediany warto-
$ci funkcji celu wyznaczone na podstawie 100 niezaleznych uruchomien algoryt-
mu ESSS z heurystykami: Hy,Hs,Hs.Wymiar przestrzeni przeszukiwan n = 2,
selekcja turniejowa

Funkcja celu ¢
Zmienne | H;,1.99 | Hy,1.99 | H3,1.99 | H;1,0.50 | H2,0.50 | H3,0.50
K 0.03 0.05 0.04 —0.33 —0.25 —0.28
o —0.39 —0.39 —0.39 —0.11 —0.13 —0.14

Funkcja celu ¢g

Zmienne | H1,1.99 | H2,1.99 | H3,1.99 | H;,0.50 | H2,0.50 | H3,0.50
K —0.05 —0.09 —0.14 0.01 —0.04 —0.06
o 0.95 0.90 0.93 0.94 0.90 0.92

Funkcja celu ¢i3

Zmienne | H1,1.99 | H5,1.99 | H3,1.99 | H;,0.50 | H,0.50 | H3,0.50
K 0.03 0.04 0.01 —0.20 0.04 —0.09
o —0.42 —0.41 —-0.41 0.66 0.76 0.59

Funkcja celu ¢4
Zmienne | H,1.99 | H2,1.99 | H3,1.99 | H;,0.50 | H,0.50 | H3,0.50
K 0.14 —0.16 —-0.14 0.20 —0.58 —0.55
o —0.88 —-0.71 —0.76 —0.21 —0.13 —0.30

Obserwacja 23 Obserwujgc optymalne zestawy parametrow otrzymane dla dwu-
wymiarowych problemow testowych, pierwszq rzeczq ktora przykuwa uvwage jest
stosunkowo duza wartosé parametru rozproszenia rozktadow kierunkowych. Za-
stosowanie licznej n = 50 (jak na ten wymiar przestrzeni przeszukiwar) popula-
cji powoduje, zZe kwestia modelowania najbardziej korzystnego kierunku zostaje
zepchnieta na drugi plan. Decydujgcy wplyw na skuteczno$é algorytmu ESSS
ma w tym przypadku mechanizm makromutacji gwarantowany przez rozklady
stabilne z niskim indeksem a. Potwierdzenie tej obserwacyi znajdziemy rowniez
w tabeli 5.4, gdzie dodatnie wspolczynniki korelacyi indeksu stabilnoSci i media-
ny funkcji celu ¢1,013,014 wyraznie wskazujg na wyzszosé rozkladow o ciezszych
ogonach. Warto réwniez podkresli¢ brak wyraznej korelacji pomiedzy wspolczyn-
nikiem rozproszenia k a otrzymywanymi wynikami (Tabela 5.5). Biorgc pod uwa-
ge duzq liczebnos$é populacji w stosunku do wymiaru przestrzeni przeszukiwan,
nalezy przypuszczaé, zZe w kazdej iteracyi, bez wzgledu na wyrdzniony kierunek, co
najmmniej kilka mutacji przeprowadzonych zostaje w poprawnym kierunku. W ta-
kiej sytuacyi, przewaga mechanizmu makromutacji, ktory powoduje szybsze prze-
mieszczenie w poblize optimum globalnego, nie jest niczym dziwnym. Z tego tez
wzgledu nie sposob doszukaé sie znaczgcej rézinicy pomiedzy wynikami uzyskiwa-
nymi dla réznych heurystyk wyznaczajgcych kierunek mutacji. Odstepstwem od
wyzej naszkicowanej requly, sq wyniki uzyskane dla Zle vwarunkowanego proble-
mu ¢g. Aby wyttumaczyé zjawisko jakie odgrywa w tym przypadku dominujgcq
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role, warto zauvwazyé, iz prawdopodobienstwo skucesu dgzy do Ps — 0.5, jesli
tylko skala rozkladu dgzy do o — 0. W przypadku duzych populacyi, okazuje sie,
ze najefektywniejszym rozwigzaniem jest zastosowanie operatora mutacyi, ktory
bedzie powodowal niewielkie, ale czesto konczgce sie sukcesami, przemieszczenia
w przestrzeni rozwigzan. Potwierdzenie tej obserwacji odnajdziemy w niezwykle
silnym skorelowaniu parametru skali rozktadow oraz wynikami uzyskanymi dla
funkcji ¢g - tabele 5.4 oraz 5.5.

Tabela 5.6: Optymalne wartosci parametréw o, k*, 0* otrzymane dla algorytmu
ESSS 7z mutacja kierunkowg oraz réznymi heurystykami wyznaczania kierun-
ku mutacji. SLOFC - Srednia Liczba Obliczen Funkeji Celu, SWFC - Srednia
Wartosé Funkeji Celu. Wymiar przestrzeni przeszukiwan n = 30, selekcja pro-
porcjonalna

ESSS + Heurystyka nr 1
o) | o | K" | oF SWFEC SLOFC
b1 2.0 0.1 5 505.4189 | 6794.5
o9 2.0 | 0.25 | 0.1 | 3950.4333 | 2572.5
¢13 | 20| 0.1 2 244.6408 | 2782.5
¢14 | 20| 0.1 | 10 11.6101 3184.5

ESSS + Heurystyka nr 2
o) | o | K| oF SWFC SLOFC
¢ | 20]01] 5 7596.2018 | 6924.5
b9 | 201]01| 1 |18778.1374 341
$13 | 2005 2 406.4481 2832
14 | 20|05 | 0.01 | 19.9727 19607

ESSS + Heurystyka nr 3
o) a* | w5 | o SWFC SLOFC
é | 20] 0.1 5 | 31618.8829 | 6651
o | 20025 | 1 | 24163.9718 305
$13 | 20075 | 2 416.7339 3182
éua | 2.0 0.75 | 0.01 19.9731 26814
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Tabela 5.7: Wspotczynniki korelacji liniowej dla zmiennych niezaleznych k, o
oraz trzech zmiennych objasnianych Me[H;],Me[Hs]|, Me[H3] - mediany war-
tosci funkcji celu wyznaczone na podstawie 100 niezaleznych uruchomien al-
gorytmu ESSS z heurystykami: Hy,Hy,Hs. Wymiar przestrzeni przeszukiwan
n = 30, selekcja proporcjonalna

Funkcja celu ¢
Zmienne | H;,2.0 | Hy,2.0 | H3,2.0 | H;,0.50 | H2,0.50 | H3,0.50
K 0.57 0.63 0.57 0.89 0.94 0.82
o —0.63 | —0.51 | —0.58 | —0.28 —0.17 —0.36

Funkcja celu ¢g

Zmienne | Hy,2.0 | Hy,2.0 | H3,2.0 | H1,0.50 | H5,0.50 | Hs,0.50
K 0.53 0.59 0.08 0.85 0.94 0.38
o 0.39 0.04 0.33 —0.16 0.05 —0.18

Funkcja celu ¢i3

Zmienne | Hy,2.0 | Hy,2.0 | H3,2.0 | H1,0.50 | H5,0.50 | H3,0.50
K 0.11 —-0.08 | —0.19 0.86 0.80 0.56
o —0.04 0.30 0.31 —0.15 0.26 0.31

Funkcja celu ¢4

Zmienne | Hy,2.0 | Hy,2.0 | H3,2.0 | H1,0.50 | H5,0.50 | H3,0.50
K 0.24 —-0.13 | —0.13 0.11 —0.26 —0.29
o —0.49 0.47 0.46 0.46 0.62 0.66
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Tabela 5.8: Wspdtczynniki korelacji liniowej dla zmiennych niezaleznych «, o
oraz trzech zmiennych objasnianych Me[H;],Me[Hs], Me[Hs]. Wymiar prze-
strzeni przeszukiwan n = 30, selekcja proporcjonalna.

Funkcja celu ¢
Zmienne | H;,0.01 | H5,0.01 | H3,0.01 | H;,1.00 | Hy,1.00 | H3,1.00
« —0.36 0.24 —0.40 0.34 0.32 0.32
o —0.47 —0.57 —0.32 —0.82 —0.87 —0.85

Funkcja celu ¢g

Zmienne | H;,0.01 | Hy,0.01 | H5,0.01 | H;1,1.00 | He,1.00 | H3,1.00
« —0.29 0.00 —0.37 —0.45 —0.52 —0.46
o —0.06 —0.04 0.31 0.28 0.23 0.08

Funkcja celu ¢;3

Zmienne | H;,0.01 | H2,0.01 | H3,0.01 | H;,1.00 | Hs,1.00 | H3,1.00
e —-0.39 —0.32 —0.53 —0.66 —0.67 —0.67
o —0.50 0.43 0.38 0.35 0.38 0.38

Funkcja celu ¢4

Zmienne | H;,0.01 | H5,0.01 | H3,0.01 | H;,1.00 | H,1.00 | H3,1.00
« —-0.23 —-0.25 —0.25 —0.33 —0.36 —0.35
o —0.70 0.22 0.21 0.45 0.45 0.44

Obserwacja 24 Makromutacje ktore przyczyniajq sie do obniZenia presji se-
lekcyjnej, spowodowaly, Ze obserwowane w tabeli 5.6 optymalne zbiory parame-
tréow {a, o, k} calkowicie zdominowane zostaly przez rozklad normalny. Obser-
wujgc wspolczyniki korelacyi zamieszczone w tabeli 5.7 wyraznie widac, zZe wraz
ze wzrostem wymiaru przestrzeni przeszukiwan, coraz wiekszego znaczenia na-
biera parametr rozproszenia k. Szczegolnie silne zaleinosci odnotowane zostaly
dla rozkladow mutujgcych o niewielkich indeksach stabilnosci . Warto réowniez
zauwazyé, iz zaproponowana w pracy heurystyka nr 1, okazala sie znacznie sku-
teczniejsza od dwdch rozwigzan zaproponowanych przez Obuchowicza [85] i Sa-
lomona [106]. Dla funkcji multimodalnych ¢13, 14 mozna zaobserwowaé, wspdl-
ng dla wszystkich heurystyk, przedwczesng zbiezno$é algorytmu. Niemniej jed-
nak duza liczba iteracji wykonywana przed spelnieniem kryterium stopu, pozwala
wyznaczyé wiarygodne zaleznosci statystyczne pomiedzy poszczegolnymi parame-
trami. Wspolczynniki korelacji zamieszczone w Tabeli 5.8, pokazujq wyrainie,
ze tylko w przypadku modelu sferycznego ¢1 nastawienie operatora mutacji na
wykonywanie znaczgcych zaburzen powoduje polepszenie rezultatu. Dla mutacyi
izotropowych k = 1 Swiadczq o tym dodatnie wspolczynniki korelacji dla indek-
su stabilnosci oraz ujemne wartosci dla parametru skali. Zaskakujgce jest, iz
zupetnie odwrotne korelacje mozna zaobserwowac dla pozostatych funkcji testo-
wych. Skonfigurowanie rozkladu mutujgcego pod kgtem wykonywania zaburzen
o znacznej sile, co zwykle przemawia za ulatwieniem w omijaniu optimow lo-
kalnych, w tym wypadku powoduje pogorszenie wynikéw. Obserwujgc dwukrotnie
stabszq zaleznosé dla indeksu stabilnosci dla funkcji nasyconej ¢14, wine za ta-
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ki stan rzeczy ponosi operator selekcji, ktory pod wplywem makromutacyi traci
zdolnosci ukierunkowywania procesu ewolucyi.

Tabela 5.9: Optymalne wartosci parametréw o, k*, 0* otrzymane dla algorytmu
ESSS 7z mutacja kierunkowa oraz réznymi heurystykami wyznaczania kierun-
ku mutacji. SLOFC - Srednia Liczba Obliczeni Funkcji Celu, SWFC - Srednia
Wartosé Funkcji Celu. Wymiar przestrzeni przeszukiwan n = 30, selekcja tur-
niejowa

ESSS + Heurystyka nr 1
o) | af kK" | o SWFC | SLOFC
b1 1.25 |1 025 | 1 4.5129 9773
o9 1.99 | 0.5 | 0.1 | 403.3957 | 6893.5
o135 | 1.99 | 0.1 5 | 224.9375 | 2021.5
¢14 | L.75 | 0.1 | 10 3.546 3648.5
ESSS + Heurystyka nr 2
o) | aF K* o* SWFC | SLOFC
01 0.75 | 0.5 1 15.1904 | 9890.5
o9 1.75 | 0.25 | 0.1 | 304.8702 5975
13 | 1.75 1 5 305.6067 | 2474.5
¢14 | 1.0 | 0.75 | 0.01 | 19.9664 | 11061.5
ESSS + Heurystyka nr 3
o) | o K* o* SWFC | SLOFC
01 1 0.5 2 25.381 9302
o9 1.99 | 0.25 | 0.1 | 236.0726 | 6946.5
¢13 | 1.5 1 5 306.8533 | 2481.5
¢14 | 1.25 | 0.5 | 0.01 | 19.9665 | 10580.5
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Tabela 5.10: Wspodtczynniki korelacji liniowej dla zmiennych niezaleznych o, o
oraz trzech zmiennych objasnianych Me[H;],Me[Hs], Me[Hs]. Wymiar prze-
strzeni przeszukiwan n = 30, selekcja turniejowa.

Funkcja celu ¢
Zmienne | H;,0.01 | H5,0.01 | H3,0.01 | H;,1.00 | Hy,1.00 | H3,1.00
« —0.01 —0.01 —-0.07 0.57 0.57 0.57
o —0.17 —0.55 —0.75 —0.53 —0.53 —0.53

Funkcja celu ¢g

Zmienne | H;,0.01 | Hy,0.01 | H5,0.01 | H;1,1.00 | He,1.00 | H3,1.00
« —0.54 —0.34 0.04 —0.02 —0.01 —0.02
o 0.56 0.44 0.23 0.99 0.99 0.99

Funkcja celu ¢;3

Zmienne | H;,0.01 | H2,0.01 | H3,0.01 | H;,1.00 | H2,1.00 | H3,1.00
e 0.67 0.60 0.68 0.11 0.10 0.12
o 0.08 —0.04 0.13 —0.75 —0.76 —0.75

Funkcja celu ¢4

Zmienne | H;,0.01 | H5,0.01 | H3,0.01 | H;,1.00 | H,1.00 | H3,1.00
o —0.05 0.01 0.07 0.05 0.05 0.04
o 0.68 0.70 0.58 0.81 0.81 0.81
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Tabela 5.11: Wspdtczynniki korelacji liniowej dla zmiennych niezaleznych k, o
oraz trzech zmiennych objasnianych Me[H;],Me[Hs], Me[Hs]. Wymiar prze-
strzeni przeszukiwan n = 30, selekcja turniejowa.

Funkcja celu ¢
Zmienne | Hy,2.0 | Hy,2.0 | H3,2.0 | H1,0.50 | H5,0.50 | H3,0.50
K 0.15 0.22 0.14 —0.55 —0.65 —0.58
o —-0.77 | =0.75 | —0.80 0.10 0.01 —0.06

Funkcja celu ¢g

Zmienne | H;,2.0 | Hy,2.0 | H3,2.0 | H;,0.50 | H2,0.50 | H3,0.50
K —0.16 | —0.29 | —0.37 | —0.54 —0.52 —0.46
o 0.93 0.81 0.69 0.67 0.63 0.69

Funkcja celu ¢;3
Zmienne | H1,2.0 | H2,2.0 | H3,2.0 | H1,0.50 | H5,0.50 | H3,0.50
K —0.11 | =0.12 | —0.26 | —0.40 0.01 —0.22
o -0.71 | —-0.69 | —0.60 | —0.39 —0.48 —0.46

Funkcja celu ¢4

Zmienne | Hy,2.0 | Hy,2.0 | H3,2.0 | H1,0.50 | H5,0.50 | H3,0.50
K 0.16 —0.05 | —0.16 0.12 —0.08 -0.14
o —0.38 0.76 0.71 -0.19 0.84 0.80

Obserwacja 25 Zastosowanie selekcji turniejowej o wzglednie duzym rozmia-
rze grupy turniejowej, powoduje wzrost cisnienia selekcyjnego, ktory powoduje,
ze szamse przezycia majg tylko osobniki najlepsze. Ma to swoje odzwierciedle-
nie w otrzymanych najlepszych konfiguracjach parametréw (Tabela 5.9). Mozna
zaobserwowad, ze w wiekszosci przypadkow, optymalny parametr k wcale nie na-
klada silnej presji na wybdr najbardziej korzystnego kierunku mutacji. W dwdch
przypadkach, najlepszymi rozkladami eksploracyjnymi okazaly sie nawet rozkla-
dy izotropowe, co czyni wagtpliwym stosowanie mutacji kierunkowej dla selekcji
elitarnej. Warto rowniez zauvwazyé, Ze w odroznieniu od algorytmow z selekcjq
proporcjonalng, optymalne rozktady eksploracyjne oparte sq o indeksy stabilno-
$ci o < 2. Dla modelu sferycznego ¢1, godnym odnotowania jest znacznie stab-
szy wplyw parametru skali dla rozkladéw o = 0.5 nizZ to ma miejsce dla rozkladu
normalnego o = 2.0. Omawiany przy okazji obserwacji poczynionych dla dwuwy-
miarowej ¢g, mechanizm zaburzen o malej sile, znajduje rowniez potwierdzenie
w Tabeli (5.10). Mianowicie, dla rozkladu izotropowego mozna zaobserwowad
bardzo silng zalezno$é (wspdélczynnik korelacji liniowej bliski 1) skutecznodei al-
gorytmu ESSS od parametru skali o.

5.4 Podsumowanie
W rozdziale tym zaprezentowane zostato pojecie tzw. mutacji kierunkowej. W

pierwszej kolejnosci, na podstawie prostego przykladu obliczeniowego, uwypu-
klone zostaly najwieksze wady mutacji: izotropowych, symetrycznych, a takze
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mutacji opartych o popularne rozklady kierunkowe von Misess-Fisher’a (vMF).
Pogorszenie skutecznosci optymalizacyjnej wraz ze wzrostem wymiaru prze-
strzeni przeszukiwan, w przypadku tych pierwszych jest nader oczywiste. W
przypadku rozkladéw kierunkowych vMF, pogorszenie efektywnosci algorytméow
ewolucyjnych, jest spowodowane efektem podobnym do efektu otoczenia obser-
wowanego dla normalnego rozkladu zaburzajacego. Przypomnijmy, iz mimo iz
wielowymiarowa funkcja gestosci posiada wokél punktu bazowego, to zwieksze-
nie liczby stopni swobody powoduje, ze obszar najintensywniejszego probkowa-
nia oddala sie od punktu bazowego. Identyczny efekt obserwujemy dla rozkta-
déw mVF. Mimo, iz ich funkcja gestosci zawsze posiada najwieksza wartoéc dla
najkorzystniejszego kierunku mutacji p, to w miare wzrostu wymiaru przestrze-
ni jest on coraz rzadziej wybierany. Aby zniwelowaé ten niepozadany efekt, w
rozdziale tym, zaproponowane zostaly rozklady kierunkowe, dla ktérych ocze-
kiwany kierunek mutacji nie zalezy od wymiaru przestrzeni przeszukiwan.
Proponowany rozklad kierunkowy w polaczeniu z mutujaca stabilng zmienna
losowa, zostal nastepnie wykorzystany w operatorze mutacji algorytmu prze-
szukiwan ewolucyjnych z miekka selekcja. W procedurze adaptacyjnej zasto-
sowano trzy heurystyki stuzace do estymacji najbardziej korzystnego kierunku
mutacji. Szereg, przeprowadzonych w systematyczny sposéb, eksperymentéw,
pozwolil na wyznaczenie statystycznych liniowych zaleznosci pomiedzy poszcze-
g6lnymi parametrami {«, o, k} oraz heurystykami adaptacyjnymi. Na podstawie
otrzymanych wynikéw, oczywistym jest, iz stosowanie rozktadéw kierunkowych
znajduje gruntowane uzasadnienie tylko w przypadku probleméw o znacznej
liczbie wymiaréw oraz gdy specyfika problemu nie pozwala na wykonywanie du-
zej liczby obliczen wartosci funkcji celu. Warto réwniez zaznaczyé, ze w takich
znacznie skuteczniejsze okazuja sie heurystyki Hi, Ha, biorace pod uwage nie
tylko wzgledna zmiane potozenia populacji, ale réwniez wartosci dopasowania
poszczegdlnych osobnikéw.

Znamienna cecha przy stosowaniu rozktadéw ciezkoogonowych w stochastycz-
nych algorytmach optymalizacji globalnej, jest fakt, iz wiele z dotychczas obser-
wowanych, dla mutacji gaussowskiej, zaleznosci musi zostaé¢ zweryfikowanych.
Nie inaczej ma sie kwestia zwiazana z selekcja proporcjonalng stosowana w al-
gorytmie ESSS. Wyniki badan eksperymentalnych, przedstawione w powyzszym
rozdziale, pokazuja wyraznie, ze w przypadku makromutacji, bardzo czesto ten
schemat selekcji, okazuje sie skrajnie nieefektywny. Dlatego tez w kontekscie sto-
sowania rozktadéw stabilnych rekomenduje si¢ wykorzystanie innych miekkich
procedur selekcji np. selekcje turniejowa.
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Rozdziat 6

Algorytmy ewolucyjne w
zadaniach projektowania
systemoéw wykrywania
uszkodzen

W dzisiejszych czasach, gdy komputerowe techniki sterowania, planowania oraz
wspomagania procesu decyzyjnego, z powodzeniem znajduja zastosowanie w
réznych galeziach przemyshu, podwyzszeniu ulegaja standardy zwiazane z kwe-
stiami bezpieczenstwa i niezawodnosci systemoéw przemystowych. Jedng z metod
wychodzacych na przeciw stale rosngcym wymaganiom w tej kwestii jest zasto-
sowanie tzw. systemow wykrywania i identyfikacji uszkodzen proceséw przemy-
stlowych (ang. Fault Detection and Isolation Systems - FDI). Gléwnym celem
wspomnianych systemdw, jest nadzorowanie przebiegu pewnego procesu prze-
mystowego. W przypadku, gdy proces ten przebiega w sposoéb inny od zamie-
rzonego, systemy FDI maja za zadanie wykryé taka sytuacje, zdefiniowaé ich
przyczyne oraz przedlozyé stosowny raport systemowi wsparcia decyzyjnego.
Z reguly systemy przemystowe sg obiektami o duzym stopniu zlozonoéci, w
sklad ktérych wchodza nastepujace podsystemy: urzadzen wykonawczych, pro-
cesu przemystowego oraz czujnikow pomiarowych.

u, Urzadzenia Proces Czujniki Yi
wykonawcze pomiarowe

Zaktocenia

Rysunek 6.1: Komponenty systemu przemystowego

Klasyczne podejécie do problemu wykrywania uszkodzen polega na obserwo-
waniu pojedynczej zmiennej procesowej oraz bezustannym konfrontowaniu jej
wielkosci z dopuszczalnym zakresem (ustalonym na podstawie wiedzy eksperc-
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kiej). Ztozonosé wspélczesnych systeméw przemystowych, wymusza odejécie od
wspomnianej klasycznej metody, w strone skuteczniejszych oraz bardziej za-
awansowanych technik. Jedna z metod podniesienia niezawodno$ci systemdw
FDI jest wykorzystanie wiedzy pozyskiwanej ze wszystkich mozliwych czujni-
kéw pomiarowych [129], w ktére rozwazany system jest zaopatrzony. Wykorzy-
stanie caltej wiedzy zawartej w charakterystykach pomiarowych jest mozliwie,
przy zastosowaniu tzw. systeméw wykrywania uszkodzen na podstawie mode-
lu systemu (ang. Model-based FDI system). Istnieja dwa podejscia do budowy
modelu [122]:

e modelowanie behawioralne
e modelowanie fenomenologiczne

Pierwsze z nich polega na wykorzystaniu dalece specyficznej wiedzy dziedzino-
wej o systemie podlegajacym modelowaniu. Modele te tworzone sa w oparciu
o podstawowe prawa fizyczne, a ich struktura niejednokrotnie sprowadza si¢ do
pokaznych ukladéw nieliniowych réwnan rézniczkowych. W konsekwencji stoso-
wania tego podejscia, otrzymuje sie¢ modele o dobrych wlasciwosciach predyk-
cyjnych, a Scista interpretacja fizyczna parametrow pozwala na przeprowadzenie
wiarygodnej analizy procesu. Z drugiej zas strony, czesto modele te sg na tyle
skomplikowane, ze zastosowanie klasycznego aparatu matematycznego do wia-
rygodnej analizy ich dzialania, nie jest mozliwe w trybie on-line. W zwiazku z
tym, czesto obserwowalna praktyka jest upraszczanie oryginalnych modeli np.
za pomocy linearyzacji.

Modelowanie behawioralne w calosci odbywa sie na podstawie danych, zgroma-
dzonych podczas obserwacji systemu. Struktura modelu, jak i jego parametry-
zacja, w zaden sposob nie muszg odwzorowywaé rzeczywistych praw rzadzacych
modelowanym systemem. Mimo, ze otrzymane modele zwykle charakteryzuja
sie stosunkowo malym stopniem ztozonosci, to ich zdolnosci predykcyjne sg z
reguly znacznie gorsze niz w przypadku ich fenomenologicznych odpowiednikow.
Wybor jednej z dwoch wymienionych wyzej metodologii, nie jest oczywisty. Co
wiecej, brak jest ogdlnych regut mogacych postuzy¢ za wyznacznik w tej kwestii.

6.1 Statyczne systemy FDI oparte o neuronowe
generatory residuum

6.1.1 Sztuczne sieci neuronowe

Skutecznosé systeméw FDI opartych o model procesu, w duzej mierze zalezy od
precyzji z jaka model odzwierciedla zachowanie nadzorowanego systemu. Z tego
tez wzgledu, etap identyfikacji procesu odgrywa kluczowa role przy projektowa-
niu systeméw wykrywania uszkodzen. Na przestrzeni ostatniego dziesieciolecia,
w literaturze poswieconej metoda identyfikacji [60],[129], bardzo duzo miejsca
poswiecono tzw. sztucznym sieciom neuronowym - SSE. Sie¢ neuronowa moze
byé¢ postrzegana jako zbiér potaczonych ze soba pojedynczych jednostek prze-
twarzajacych tzw. neuronéw, ktoére z matematycznego punktu widzenia opisuje
rownanie:

y=g(u'0) (6.1)
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W literaturze poswigconej sieciom neuronowym, ¢(-) jest okreslane mianem
funkeji aktywacji, 8 = [01,01,-,0,,,b]T jest wektorem parametréw (0 - wagi
polaczeni, b - bias), u? = [u1,uz, -, un, 1]7 jest wektorem sygnaléw docieraja-
cym do neuronu, y jest jego odpowiedzia. W kontekscie zastosowan sztucznych
sieci neuronowych w zadaniach identyfikacji systeméw nieliniowych, najczesciej
stosuje sie dwa typy funkcji aktywacji:

e sigmoidalna

1
=" 2
o) = T eoia] (62)
e tangensioidalna
1 —exp(—2x)
9(x) = 1+ exp(—2z) (6:3)

Neurony zwykle zorganizowane sa struktury, ktére okreslaja topologie pola-
czen miedzy nimi. Do najpopularniejszych struktur sieci neuronowych, nalezy
tzw. perceptron wielowarstwowy. Dla tego typu sieci, neurony uporzadkowane
sa w warstwy, w taki sposéb, aby pojedynczy neuron posiadal polaczenia ze
wszystkimi neuronami warstw sasiednich. Brak jest natomiast polaczen pomie-
dzy neuronami lezacymi w tej samej warstwie. Hierarchiczna struktura percep-
tronu wielowarstwowego narzuca takze kierunek przeplyw sygnatéw: od warstwy
wejSciowej, poprzez warstwy ukryte, do warstwy wyjsciowej. Przyklad tego typu
sieci zamieszczony zostal na rysunku 6.2.

e N7
e ‘%‘%?‘V‘V

Rysunek 6.2: Perceptron wielowarstwowy zlozony z warstwy wejsciowej, dwdch
warstw ukrytych oraz warstwy wyjsciowej

Popularnos$é sztucznych sieci neuronowych wynika przede wszystkim z fak-
tu, iz moga one by¢ postrzegane jako tzw. uniwersalne aproksymatory. Na mocy
twierdzenia Stone-Weierstrass’a, mozna mianowicie pokazaé, iz nawet jednowar-
stwowa sie¢ z nieliniowymi jednostkami przetwarzajacymi typu tangensoidalne-
go, moze przyblizy¢ kazda funkcje ciggla z dowolnie malym bledem. Innym, ale
roéwniez nie bez znaczenia powodem popularnosci SSN, jest rozpowszechnienie
wielu doskonalych pakietéw numerycznych, umozliwiajacych ich zastosowanie
np. Matlab, Statistica, SAS.

Proces identyfikacji statycznego sytemu nieliniowego za pomoca perceptronu
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wielowarstwowego przebiega zwykle wedlug nastepujacego schematu. W pierw-
szej kolejnosci nastepuje zgromadzenie tzw. zbioru uczacego, na ktory sktadaja
sie dane wejSciowe modelowanego systemu oraz odpowiedzi na zadane wymu-
szenia. Nastepnie, dla okreslonej struktury sieci neuronowej, nastepuje proces
strojenia parametréw poszczegélnych jednostek przetwarzajacych. W tym ce-
lu opracowano wiele wydajnych algorytméw optymalizacji, ktére wykorzystujac
technike wstecznej propagacji btedu [117], pozwalaja w efektywny sposéb na
uczenie sieci nawet z setkami jednostek przetwarzajacych. W przypadku spel-
nienia przez wynikowa sie¢ odpowiednich zalozen dotyczacych bledu modelo-
wania, mozne ona by¢ podstawa do budowy generatora residuum w systemach
wyrywania uszkodzen.

7 zastosowaniem tym, wigze si¢ jednak wiele probleméw, ktore maja decydujacy
wplyw na skutecznosé systeméw FDI. Nalezy bowiem, pamietac iz w rzeczywi-
stych systemach przemystowych dane potrzebne do utworzenia zbioru uczacego,
pochodzg z réznego rodzaju czujnikow pomiarowych o pewnej tolerancji btedu
pomiaru. W zwiazku z tym, dane zawsze beda charakteryzowaé si¢ pewnymi
odchyleniami od rzeczywistej wartosci, ktére z matematycznego punktu widze-
nia, mozna zamodelowaé jako pewien dodatkowy sktadnik losowy, wpltywajacy
na wartos$ci zmiennych procesowych. Jest rzecza niezwykle naiwna sadzié, ze
wskazany przez algorytm uczenia model neuronowy, jest jedyna i najlepsza sie-
cia, mogaca w adekwatny sposéb odzwierciedla¢ zaleznosci wejéciowo-wyjsciowe
rozwazanego systemu. Mianowicie, nalezy uwzglednié fakt, iz proces strojenia
parametréw modelu neuronowego przebiega na podstawie danych o charakte-
rze losowym. W konsekwencji, otrzymane parametry réwniez posiada¢ beda
charakter stochastyczny. Zatem istnie¢ bedzie cala rodzina sieci neuronowych,
ktore, zakladajac pewien poziom prawdopodobienstwa, moga z powodzeniem
odzwierciedla¢ zaleznosci obserwowane w zbiorze uczacym. Z matematycznego
punktu widzenia, zbiér parametréw wspomnianej rodziny, nazywany jest obsza-
rem ufnosci, a jego charakterystyka wykorzystywana jest do zdefiniowania tzw.
niepewnoéci parametrycznej modelu neuronowego. Oczywiscie czym mniejsza
rodzina modeli akceptowalnych, tym wieksza pewnosé, ze otrzymany w proce-
sie uczenia model neuronowy, jest odzwierciedleniem obserwowanego procesu.
Tym samym, usprawiedliwione staje sie przypuszczenie, ze model o mniejszej
niepewno$ci parametrycznej, moze postuzyé¢ do budowy bardziej niezawodnych
i skuteczniejszych systemow FDI. Zagadnienie minimalizacji niepewno$ci para-
metrycznej modeli neuronowych, za pomoca techniki planowania eksperymentu
oraz metod ewolucyjnej optymalizacji globalnej, lezy w centrum zainteresowania
kolejnych rozdzialéw rozprawy.

6.1.2 Niepewnos¢ parametryczna modelu neuronowego

Niniejsze rozwazania, rozpocznijmy od precyzyjnego scharakteryzowania nie-
pewnosci parametrycznej modelu neuronowego. Zalézmy, ze odpowiedz systemu
ys w chwili k wyrazona jest zaleznoscia:

Ys,k = ym(g*a xk) + €k (6.4)

gdzie Y, (0", xk) jest odpowiedzia modelu dla pewnego wektora parametréw
0" € R"™ i wejscia xp € R™, a {e;} jest ciagiem niezaleznych zmiennych
losowych o rozkladzie normalnym tj. €, ~ N(0,0). W dalszym ciagu zal6z-
my, ze znajomos$¢ systemu rzeczywistego, ograniczona jest do znajomosci jego
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struktury, natomiast, zaréwno wektor parametréw 6* jak i odchylenie stan-
dardowe o pozostajg nieznane. Pierwszy etap zadania estymacji parametrycz-
nej polega na zgromadzeniu zbioru uczacego tj. zestawu danych wejéciowych
oraz odpowiadajacych im wyjé¢ systemu Z = {@p, ysitne, = [X, Y], X €
RN*mu 'y o € RN, Nastepnie, zadanie estymacji sprowadza sie do poszukiwa-
nia wektora parametréw é, ktory w najadekwatniejszy sposéb bedzie ttumaczyt
zaleznosci pomiedzy danymi wejSciowymi i odpowiedziami systemu obserwowa-
ne w zbiorze uczacym =. Warto zauwazy¢, ze stochastyczny charakter wielkosci
Ys.e ~ N (ym (0%, z1), 0) zgromadzonych w zbiorze uczacym (wzér 6.4), powodu-
je, ze wyznaczony na ich podstawie wektor parametrow 0 réwniez bedzie posia-
dal charakter losowy. Jedna z najpopularniejszych metod wyznaczania wektora
6 jest tzw. Metoda Najwickszej Wiarygodnosci - MNW (ang. Mazimum Like-
lihood Estimation) [122]. Estymate najwiekszej wiarygodnosci 0 otrzymuje sie
poprzez rozwiazanie zadania maksymalizacji

0 = arg Jnax m(Y'|0), (6.5)

gdzie 7T(Y|9) jest tzw. funkcja wiarygodnosci. Funkcja ta, dla ustalonego 6
jest funkcja gestosci rozktadu odpowiedzi systemu. W MNW zaklada sie znajo-
mo$¢ Y = Y, co powoduje, ze (6.5) staje si¢ automatycznie funkcja wektora
6. Estymatory otrzymane w wyniku (6.5) posiadaja wiele cennych wlasciwosci,
ktére decyduja o ich szerokim stosowaniu. Przede wszystkim, @ jest estymato-
rem zgodnym, najefektywniejszym, majacym asymptotyczny rozktad normalny
N (67, F71(0*)) [122] . Wykorzystujac, zalozenia poczynione przy zalezno$ci
(6.4) oraz monotoniczno$é funkcji log(-), zadanie (6.5) mozna przedstawi¢ w
alternatywnej postaci [122]:

0 = arg mln Zlog( (Y.|0 ) = arg min S(0) (6.6)
gdzie
a 2
Z Ys,k — mkv )) = ||YS‘ - Ym(0)||2 (67)
k=1

oraz Y5 = [Ys1,Ys.2s - Us,N )Ly Yo (0) = [Ym (21, 0), ym (22, 0), . . ., ym (2N, 0)]7T,
a || - || oznacza norme euklidesowa.

Z praktycznego punktu widzenia asymptotyczne wlasciwosci estymatora (6.6) sa
bez wiekszego znaczenia, gdyz zbior Z zawsze zawiera zawsze skonczona liczbe
par uczacych. Nalezy przy tym zaznaczy¢, ze w przypadku modeli nieliniowych,
w tym rozwazanych sieci neuronowych, rozklad prawdopodobiefistwa (6.6) po-
zostaje nieznany, co niezwykle komplikuje testowanie hipotez statystycznych.
Jedna z najpopularniejszych technik, majacych na celu umozliwienie przeprowa-
dzenie wnioskowania statystycznego dotyczacego estymatora é, jest przyblizenie
modelu nieliniowego, jego liniowym odpowiednikiem. W ten sposéb wyniki te-
stowania hipotez statystycznych otrzymane dla uproszczonego modelu liniowego
modelu uogdélnia sie na model nieliniowy. Z tego wzgledu, usprawiedliwione wy-
daje sie przytoczenie ponizej najwazniejszych faktéw dotyczacych wnioskowania

1 F jest tzw. macierza informacyjna Fisher’a
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statystycznego dla modeli liniowych postaci:
Ym = T} 6. (6.8)

Przede wszystkim zadanie minimalizacji (6.6) dla modelu (6.8) posiada anali-
tyczne rozwiazanie postaci:

R -1

0= [XTX} xTy,, (6.9)
gdzie X = [T, 2T, ... %7 € RNX’A‘“. Wazna konsekwencja rozwiazania (6.9)
jest znajomos$¢ rozkladu estymatora 6, tj. uwzgledniajac deterministyczny cha-

rakter X oraz rozklad wektora Y, = X0 +¢€, € ~ N(0,0%I x), mozna pokazaé,
ze

0~ N(e*,(ﬁ F’l), (6.10)
gdzie
N
F=X"X=> z.a] (6.11)
k=1

jest macierza informacyjna Fisher’a. Znajomos¢ rozktadu estymatora, umozliwia
ponadto wyznaczenie:

e obszaru ufno$ci ©.  wyznaczony na poziomie 1 — o dla parametréow 6
[17]:

0.1 = {0 eR™ : (0—0)" F(0—0) < %n,F(ny, N —ny; a)} (6.12)

gdzie

6% = (6.13)

jest estymata wariancji obliczona na podstawie zbioru uczacego, a F'(n,, N—
np; a) jest gérnym o kwantylem rozkladu Fisher’a o n, i N —n,, stopniach

swobody.
e Przedzialu ufnosci odpowiedzi modelu dla xj, wyznaczony na poziomie
l—a:
Yer(zy) = {y ER: |ym(zk,0) —y| < 6\/a] F @i t(N — np;a/2)},

(6.14)
gdzie t(N — np;a/2) jest gbrnym «/2 kwantylem rozkladu studenta o
N — n,, stopniach swobody.

W ogdélnosei, dla modeli nieliniowych, (6.6) nie posiada analitycznego rozwia-
zania. Niemniej jednak, w literaturze odnajdziemy wiele skutecznych metod
numerycznych mogacych postuzyé do rozwiazania zadania optymalizacji (6.6).
W $érodowisku obliczen neuronowych jedng z najczesciej stosowanych metod
jest algorytm Levenberg’a-Marquardt’a. Obszar ufnosci, dla parametréw mo-
deli nieliniowych, moze przyjmowaé¢ skomplikowany ksztalt i ogblnie moze by¢
wyrazony w nastepujacej postaci:

Oun = {9 e R™ : S(8) — S(9) < 6°n,F(ny, N — ny; a)} (6.15)
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Podobnie, mozna sformulowaé¢ ogdlng postaé przedzialow ufnosci:
Yon(@k) = {y € Ry = yu(@4,60)/60 € © (6.16)

Brak metod stuzacych do dokladnego wyznaczania postaci (6.15) oraz (6.16),
jest gléwnym powodem przyblizania modeli nielinowych, poprzez rozwinigcie
funkcji Yo, () w szereg Taylora wokol najlepszej estymaty 0, tj.:

y{;l(:ck, 0) =~y (xk, é) + [v(@, IBk)}T<0 — 0), (6.17)
gdzie
p _ aym($k7 9)
v(B, k) = 00 )e:é

Informacyjna macierz Fishera dla (6.17) przyjmuje postaé:

(6.18)

F0) =" [v(8,x))] [v(0,z)]" (6.19)

Wykorzystujac (6.17), mozna wyznaczy¢ obszar oraz przedzial ufnosci dla mo-
delu nieliniowego

e Obszar (6.15) zostaje przyblizony elipsoida:
O.n = {0 eER™ : (6 — 9)TF G 9) < 62on(np,N—np;o¢)}, (6.20)

e 7Zbiér (6.16) przybliza sie przedzialem ufnosci:

Yon(zk) = {y eR: |ym(;ck,é) - y| <Gt(N —np;a/2)-

V00,20 F@)1 [0(0,21)] 3 (6.21)

6.1.3 Minimalizacja niepewno$¢ parametrycznej modelu
neuronowego

Wzory (6.15) oraz (6.16) ukazuja, ze zaréwno wielko$é obszaru jak i przedziatu
ufnosci dla modelu (6.17) zaleza od sekwencji wej$¢ zgromadzonych w zbio-
rze uczacym [99, 130]. Z tego tez wzgledu, dokonujac odpowiedniego wyboru
przyktadéw uczacych, mozna minimalizowaé niepewnoé¢ parametryczng modeli
nieliniowych, a co za tym idzie zwigkszaé¢ wiarygodnoéé¢ systeméw FDI budowa-
nych na ich podstawie [97, 99, 130]. Dob6r wejsé systemu dokonuje sie poprzez
sformulowanie tzw. ciaglego planu eksperymentu:

U U9 e Uy
_ c 6.22
¢ { p1 p2 e i, } (6.22)

W teorii planowania eksperymentu, (6.22) jest utozsamiany z miara probabili-
styczng o no$niku {x}7< ,, i prawdopodobienstwach Y < |y = 1. Z praktycz-
nego punktu widzenia, waga ur w bezposredni sposéb przeklada si¢ na liczbe
pomiaréw wyjscia systemu, jakie nalezy wykona¢ dla sygnatu wejsciowego. Na
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podstawie ciagglego planu eksperymentu (6.22) tworzona jest macierz informa-
cyjna Fisher’a, ktéra w dalszej kolejnosci wykorzystywana jest do wyznaczenia
zbioréw ufnosci (6.15), (6.16):

Pled) - S| [Pl )T iy

Minimalizacja niepewnosci parametrycznej z wykorzystaniem ciagtych planéw
eksperymentu sprowadza sie do minimalizacji pewnej funkeji skalarnej ¢(-) okre-
Slonej na macierzy (6.23). Funkcja ¢(-) w zaleznosci od kontekstu, moze przyj-
mowa¢ r6zng postac:

e Kryterium D-optymalnosci:
qS(F) = det (F(é))7 (6.24)
e Kryterium F-optymalnosci:
6(F) = Amax(F(0)), (6.25)
gdzie (Amax(A) oznacza najwicksza wartos¢ wlasna macierzy A.

e Kryterium A-optymalnosci:
¢(F) = trace F(8), (6.26)

e Kryterium G-optymalnosci:

¢<F> =max [v(z,0)]" F(8) [v(=,0)]. (6.27)

Kryterium D- oraz E-optymalnos$ci powoduje odpowiednio zminimalizowanie
objetosci elipsoidy ufnosci (6.20) oraz minimalizacje jej najdluzszego promie-
nia. Przyjecie kryterium A-optymalnosci oznacza minimalizacje éredniej warian-
cji estymatora najwiekszej wiarygodnosci, natomiast dla planu G-optymalnego
otrzymujemy minimalizacje wariancji odpowiedzi modelu neuronowego. Majac
na wzgledzie, ze nadrzednym celem niniejszego rozdzialu jest budowa mode-
lu neuronowego o najmniejszej niepewnoéci zwiazanej z jego wyjsciem, dobér
ciagltego planu eksperymentu powinien odbywaé sie w oparciu o kryterium G-
optymalnosci. Jak powszechnie wiadomo, problemy typu min-max, naleza do
jednych z najgorzej uwarunkowanych zadan optymalizacji. Na szczescie, na mo-
cy twierdzenia Kiefer-Wolfowitz’a, mowiacym o réwnoznacznosci kryteriéw D-
i G-optymalnosci, mozemy skutecznie oming¢ trudnosci zwigzane z optymali-
zacja min-max, skupiajac sie na poszukiwaniu panu eksperymentu rozwiazujac
ponizsze zadanie:

&= argmﬁindet(F(f,@)))7 (6.28)

gdzie macierz informacyjna F jest wyznaczana na podstawie (6.23). Jednym
z najczesciej stosowanych algorytméw stuzacych do znajdywania planéw D-
optymalnych jest metoda zaproponowana przez Wynn’a i Fedorov’a.

Algorytm Wynn’a-Fedorov’a znajdywania D-optymalnych planéw eksperymen-
tu dla nieliniowych modeli parametrycznych sklada sie z kilku etapéw [130, 129,
131]:
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krok 0) Dokonaj wstepnej estymaty parametréw sieci neuronowej 0. Przyj-
mij k = 1 oraz wybierz poczatkowy plan eksperymentu &, dla ktérego
det (F (&, 9)) > 0. Ustal maksymalng liczbe iteracji nmax oraz doktad-
no$¢ wyznaczenia planu € > 0

krok 1) Wyznacz u; wedlug:
uy, = argmax  ¢(u, ) (6.29)
gdzie ) ) )
o(u, &) = [v(0,u)]" F(£.0) [v(6,u)] (6.30)

krok 2) Jesli ¢(ug,&;)/npy < 1+ € to przerwij obliczenia i przyjmij &, jako
plan D-optymalny.

krok 3) Oblicz wage skojarzona z nowym punktem skupienia planu wg:

d(ug, &) — nyp
((b(uk,ék) - 1)”1)

o = (6.31)

krok 4) Utwérz nowy plan eksperymentu &, dokonujac kombinacji wypu-
kiej planéw &, i {3/ }:

uy Ug e Unp U
_ e 6.32
Ert1 { (=) (=)o - (1= ), ik } ( )

krok 5) Jesli k = nmax zakoncz algorytm, w przeciwnym razie zwieksz k =
k+ 11 przejdz do kroku 1).

Skutecznosé zaprezentowanego algorytmu, zalezy w duzym stopniu od pierw-
szego kroku, ktéry ze wzgledu na multimodalnos$é funkeji wariancji é(u, &)
wymaga zastosowania technik optymalizacji globalnej. Warto w tym miejscu
podkresli¢ korzysci jakie wynikaja ze skuteczniejszego rozwiazywania problemu
optymalizacji globalnej w algorytmie Wynn’a-Fedorov’a. Krok pierwszy wspo-
mnianego algorytmu ma za zadanie wytypowanie punktu w przestrzeni wejscio-
wej, ktory nalezy dodaé¢ do aktualnego planu. W zwiazku z tym, naturalnym
jest, iz wieksza precyzja w lokalizowaniu nowego punktu skutkuje mniejszym
rozmiarem planu optymalnego [130]. Pamietajac o tym, ze plany ciagle, kon-
struowane sa z mysla o gromadzeniu zbioru uczacego, oczywistym jest, ze sku-
teczne techniki optymalizacji globalnej moga w znacznej mierze przyczyni¢ sie
do poprawienia aspektéw ekonomicznych problemu tworzenia modeli neurono-
wych.

W literaturze jedng z powszechnie stosowanych metod do optymalizacji funkcji
wariancji, jest stochastyczny algorytm Adaptacyjnych Przeszukiwan Losowych
(ang. Adaptive Random Search) [93, 122, 128], (zaprezentowany w tabeli 6.1).
Znamienne jest, ze technika ta bazuje jedynie na rozktadzie normalnym. Z tresci
poprzednich rozdzialow niniejszej rozprawy, jasno wynika, iz rozklad normalny
nie jest na ogdt optymalnym rozkladem stabilnym. Tym samym, usprawiedli-
wione jest przypuszczenie méwiace o tym, iz zadanie optymalizacji funkcji wa-
riancji, w algorytmie Wynn’a-Fedorova, moze by¢ skuteczniej rozwiazane za
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pomocg innych modeli stabilnych anizeli wspomniany rozktad. Ewentualne ko-
rzyéci z podniesienia efektywnodei algorytmu w rozwiazywaniu zadania (6.29)
sa oczywiste. Z jednej strony nastapiloby przyspieszenie procesu wyznaczania
planu D-optymalnego, z drugiej zas, wynikowy plan, mégltby zawiera¢ zdecydo-
wanie mniej punktoéw skupienia, co oznaczaloby zmniejszenie liczby pomiaréw
niezbednych w procesie estymacji parametréw modelu neuronowego. W celu we-
ryfikacji wspomnianej hipotezy, zdecydowano sie przeprowadzi¢ analize skutecz-
nosci algorytmu ARS wzbogaconego o rozklady stabilne - ARS,, w zadaniach
maksymalizacji funkcji wariancji (6.29)
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Tabela 6.1: Algorytm adaptacyjnych przeszukiwan losowych ARS,,

Dane wejSciowe

xy € R™ — poczatkowe przyblizenie rozwiazania
Lp,Up € R™ — wektory definiujace obszar przeszukiwan, tj.: Lp(i) < x(i) < Ug(i) ;
Jmax — maksymalna liczba iteracji etapu adaptacji rozkladu eskploracyjnego;
tmax — liczba réznych wariantéw rozkladu eskploracyjnego;
A — wspdlczynnik skalujacy ;
«a — indeks stabilnoéci ;
itermax — maksymalna liczba iteracji ;
Dane wyjsSciowe
x* — przyblizenie rozwiazania globalnego ;
Inicjacja
oij =1 (Us(j) — Lp(j)); i=1....imax; j=1,...,n
e; = [MMAX): =1 ... imax
Algorytm
Ustal iter =1
Powtarzaj
Ustal 1 =1
Powtarzaj
Ustal j = 1,ippep =1
Powtarzaj
e =1lx (@ +2); Z=[S500i1),55(0i2),,5a5(0in)"
Jesli p(x') > d(x*) to ustal &* = w/vibest =1
Zwieksz j =7+ 1
Dopédki j < e;
Zwiekszi =141
Dopdki ¢ < imax
Ustal v =1
Powtarzaj
x = [Ix (z*+2); Z= [S‘IS(Uibest’l
Jesli p(x) > p(x*) to ustal x* =
Zwieksz i =1+ 1
Dopdki i < ey

. . T
)7 SQS(UZbeSt,2)7 D} S(XS(U’LbeSt,n)]

Ustal iter = iter + 1
Dopdki iter < itermax
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Optymalny algorytm ARS,

Gléwnym celem badan eksperymentalnych prezentowanych w niniejszym roz-
dziale jest znalezienie optymalnej konfiguracji algorytmu adaptacyjnych prze-
szukiwan losowych - ARS, opartego o zaburzajace rozklady stabilne, w zada-
niach maksymalizacji funkcji wariancji modeli neuronowych. Przedmiotem eks-
perymentu jest sie¢ neuronowa o dwuwymiarowej przestrzeni wejsciowej n, = 2,
czterech tangensoidalnych jednostkach w warstwie ukrytej n, = 4 oraz jednym
liniowym neuronie wyjéciowym. Calkowita liczba parametréw modelu wynosi
n, = 17. W celu precyzyjnego dopasowania algorytmu ARS do problemu (6.29),
testom poddano nastepujace konfiguracje algorytmu ARS,,:

a=[2.0,1.5,1,0.5],

A =1[0.1,0.25,0.5,0.75,1,4/3,2,4, 10],
[
[

imax = [2,3,4, 5]
Jmax = [20,40,80, 100]

Kazda kombinacja powyzszych parametréw, ocenia byla na podstawie liczby
obliczen funkcji celu, niezbednej do rozwiazania problemu (6.29). Oczywiscie
rzeczywiste optimum funkcji wariancji nie jest znane, i dlatego zanim zosta-
lo uzyte jako punkt odniesienia do oceny skuteczno$ci réznie skonfigurowanych
algorytmoéw ARS, nalezalo je bardzo starannie oszacowaé. W tym celu, wykony-
wano wstepng optymalizacje polegajaca na szczelnym zascieleniu, zbioru rozwia-
zan siatka punktow testowych. Dla kazdego z punktéw wyznaczana byla wartosé
funkcji wariancji, a nastepnie z punktu o najwiekszej wartosci uruchamiana byta
procedura optymalizacji gradientowej. Zastosowanie siatki o rozmiarze 200 x 200
pozwala przypuszczad, ze rezultatem przedstawionej procedury bylo rzeczywiste
optimum globalne. W rezultacie, wstepna faza optymalizacji charakteryzowala
si¢ nieporownywalnie wigksza ztozonoscia obliczeniowa niz testowane algorytmy
ARS.

Kazda konfiguracja algorytmu ARS oceniana byla poprzez wyznaczenie $red-
niej liczby epok niezbednych do zlokalizowania maksimum globalnego x*. Zada-
nie to przyjeto uwazacé za rozwiazane, w momencie osiggniecia zadowalajacego
przyblizenia optimum globalnego & t.j: || — x*|| < 0.01. Wyznaczenie wskazni-
ka jakosci nastepowalo na podstawie usrednienia wynikéw eksperymentu prze-
prowadzonych dla stu niezaleznych modeli neuronowych. Poszczegdlne modele
otrzymywane byly poprzez wylosowanie wektora parametréw sieci z rozkltadem
0 ~ N(0,21,7). Nastepnie, dla otrzymanego modelu y,, (:l:, é), konstruowany
byl pierwszy plan eksperymentu. W celu unikniecia sytuacji, w ktorej poczat-
kowa macierz informacyjna Fisher’a, bylaby macierza osobliwa, zdecydowano
sie na réwnomierne rozmieszczenie punktéw skupienia poczatkowego planu. Do
tego celu wykorzystano tzw. pseudo-losowe sekwencje Haltona [76], ktore eli-
minuja redundancje przyktadéow uczacych. Ponadto, aby numerycznie poprawié
uwarunkowanie zadania odwracania macierzy Fisher’a, poczatkowy plan ekspe-
rymentu zawieral wigksza liczbe punktow skupienia, niz to teoretycznie koniecz-
ne [4] tj. ne = n, + 5. Nastepnie, dla kazdego modelu, wykonywano doktadnie
10 iteracji algorytmu Wynn’a-Fedorov’a. W ten sposéb dla kazdej konfiguracji
algorytmu ARS otrzymano 1000 wynikéw optymalizacji, co moze $wiadczyé o
duzej wiarygodnosci otrzymanych wskaznikow jakosci. Optymalne konfiguracje,
wyznaczone na podstawie najmniejszej liczby obliczen funkcji celu zaprezen-
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towane zostaly w tabeli 6.2. Ponadto, aby odnies¢ si¢ do kwestii odpornosci
rozkladow stabilnych na wybor poszczegdlnych parametréw konfiguracyjnych
algorytmu ARS, w tabeli 6.3 przedstawiono, najgorsze ustawienia otrzymane w
wyniku przeprowadzonego eksperymentu.

Tabela 6.2: Optymalne konfiguracje algorytmu adaptacyjnych przeszukiwan lo-
sowych dla rozkladéw stabilnych - ARS,, SLOFC - Srednia Liczba Obliczeii
Funkcji Celu. Ostatni wiersz tabeli odnosi sie do algorytmu skonfigurowanego
w najczesciej rekomendowany sposéb [122], [128].

Algorytm A | imax | jmax | SLOFC
ARSg 5 0.5 2 20 338.91
ARS; 4 4 40 263.20
ARS; 5 1 3 80 254.27
ARS, 2 3 20 216.03
ARS,; — stand. | 1 5 100 321.59

Tabela 6.3: Najgorsze konfiguracje algorytmu adaptacyjnych przeszukiwan lo-
sowych dla rozktadow stabilnych - ARS,, SLOFC - Srednia Liczba Obliczen
Funkcji Celu.

Algorytm A imax jmax SLOFC
ARSy 5 0.1 5 20 797.71

ARS; 0.1 5 40 1103.44
ARS; 5 0.1 5 40 1582.60
ARS, 0.1 2 20 2718.34

Obserwacja 26 Wyniki zaprezentowane w tabeli 6.2 wyraZnie pokazujg prze-
wage rozkiadu normalnego w zadaniach optymalizacji funkcji wariancji dla mo-
deli neuronowych. Warto jednak zwrocié wwage na istotng poprawe skuteczno-
Sci algorytmow, ktérych optymalne konfiguracje wylonione zostaly na podstawie
eksperymentu. Okazuje sie, Ze najbardziej wydajny algorytm ARS, korzysta z
mniejszej liczby konkurujgcych modeli probabilistycznych imar = 3 oraz wyko-
rzystuje mniejszq liczbe testow jmax = 20 w fazie wyboru rozkladu eksplora-
cyjnego, niz jego powszechnie stosowana wersja [128], [122], [93]. Wyniki te,
pozwalajqg réowniez przypuszczal, iz w przypadku ograniczonej przestrzeni prze-
szukiwan, rozklady o mniejszych indeksach stabilnosci mogq charakteryzowaé sie
nieco gorszq skutecznoscig. Zrédla takiej sytuacji, nalezy upatrywad w zbyt duzej
liczbie makromutacji wlasciwych dla rozkladow ciezkoogonowych, ktore zwykle
powodujq wykroczenie poza obszar rozwigzan dopuszczalnych.

Obserwacja 27 Zestawienie najgorszych mozliwych konfiguracji (tabela 6.3) z
wynikami w tabeli 6.2 jest kolejnym niezbitym dowodem na wiekszq odpornosé
rozktadow ciezkoogonowych. Kwestii tej, w przypadku nieograniczonej przestrze-
ni przeszukiwan oraz strategi ewolucyjnej, poswiecony zostal rozdzial 4.2.4. Za-
danie maksymalizacji funkcji wariancji, pokazuje, Ze takze dla ograniczonego
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zbioru rozwigzan dopuszczalnych oraz algorytmu ARS,, mozna wyciggnagc bar-
dzo podobne wnioski. Mianowicie, rozklady o wieckszych indeksach stabilnosci
charakteryzujq sie wiekszq efektywnosciq, ale tylko w przypadku precyzyjnego do-
pasowania algorytmow do rozpatrywanego zadania. W momencie zastosowania
dalekiej od optymalnej konfiguracji algorytmu mozna zaobserwowac drastycz-
ne pogorszenie skuteczno$ci metody optymalizacyjnej. Inaczej przedstawia sie
ta kwestia dla rozkladow o mniejszym indeksie stabilnosci. Porownujgc wyni-
ki otrzymane dla najlepszej oraz najgorszej konfiguracji dla indeksu stabilnosci
a = 0.5 spadek wydajnosci algorytmu jest najmniej dotkliwy ze wszystkich modeli
stabilnych.

6.1.4 Ocena dokladnosci linearyzacji modelu neuronowe-
go w zadaniach wnioskowania statystycznego

Metoda linearyzacji, przedstawiona w poprzednim rozdziale, z jednej strony po-
zwala w prosty sposéb wyznaczy¢ zaréwno przedzialy jak i obszary ufnosci, w
sytuacji gdy parametry modelu nieliniowego wyznaczane sa na podstawie da-
nych majacych losowy charakter. Mimo, iz metoda ta umozliwia w tatwy sposoéb
przeprowadzenie analizy statystycznej nawet dla modeli o znacznej liczbie pa-
rametréow, to nalezy pamieta¢ o tym, ze wnioski wysuwane na jej podstawie
beda wiarygodne wéwczas gdy, linearyzacja nie bedzie wprowadza¢ duzej roz-
biezno$ci pomiedzy modelem nieliniowym a jego przyblizeniem. Oznacza to, ze
stosujac wspomniana metode, nalezy pogodzi¢ si¢ z cichym zalozeniem méwia-
cym o tym, ze zlinearyzowany model w pewnym otoczeniu estymaty 0 posiada
charakterystyki niemalze identycznie jak jego nieliniowy odpowiednik. W wielu
przypadkach, nie zawsze jednak mozna bez przystac na takie zalozenie, o czym
swiadcza chociazby liczne przyklady przytaczane w literaturze [17, 98] . W ich
Swietle, szczegdlnego znaczenia nabiera potrzeba dysponowania dodatkowym
narzedziem, stuzacym do oceny precyzji przyblizenia liniowego [98]. Okazuje
sie, ze dokladno$é¢ liniowej aproksymacji nieliniowych modeli regresji, mozna
w sposob iloéciowy scharakteryzowaé za pomoca tzw. $rednich miar krzywizny
zaproponowanych przez Wattes’a i Betts’a [17]:

$rednio-kwadratowa krzywizna parametryczna

_ L(np/2) / lld” Aed| .
=S Z ras [Ved]? &y/ny dS (6.33)

$rednio-kwadratowa krzywizna wewnetrzna

T(ny/2) & / |d" Acd]]
_ lla” Aeafl 34
s 2 |y [Ved OV %S (6.34)

i=np+1
gdzie V¢ € R™>*" w przypadku rozwazanych modeli neuronowych réwny jest:
Ve = [v(é,ul),v(é,uQ),...,v(é,une)}T, (6.35)

oraz Ag € R™ X" X" jest tréjwymiarowa macierza, ktérej poszczegdlne war-
stwy posiadaja postaé {Aﬁ}k

i 82 m(U ,9
{Aé)}’“_( ge(aekT )> ' (6.36)

0=6
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dS okresla element powierzchniowy n,-wymiarowej kuli jednostkowej. Analiza
licznych przypadkéw modeli nieliniowych, rozpatrywanych przez autoréw, do-
prowadzita do ustalenia dopuszczalnych wartosci $rednich miar krzywizny:

ey /X2, 0 < 0.3 (6.37)
ep\/X2, .o < 0.3, (6.38)

gdzie X%t,a jest gérnym « kwantylem rozkladu Chi-kwadrat o n; stopniach swo-
body. Wedlug sugestii autoréw, niespelnienie nieréwnosci (6.37), (6.38) prowadzi
do dalece blednego wyznaczenia przedzialéw oraz obszaréw ufnosci dla mode-
lu nieliniowego [17]). Zastosowanie oraz wplyw obu wskaznikéw jakosci liniowej
aproksymacji zobrazujmy ponizszym przykladem obliczeniowym.

Przyklad numeryczny

Rozwazy system w postaci modelu pojedynczego neuronu, o dwoch wejsciach :
Ys.k = tanh(07zy + 03) + ex, (6.39)

gdzie €, oznacza sekwencje niezaleznych, zmiennych losowych o rozkltadzie (0, 0.05),
oraz 0% = [07,05]7 = [-0.9,1.1]7. Ponadto zalézmy, ze parametry modelu
Ym(zp, 0) = tanh(b1xp + 62), estymowane sa na podstawie tréjelementowego

ne = 3 zbioru uczacego: & = [uy,u2,us] = [(1.7,-0.41), (0,0.8), (—0.7,0.98)],
gdzie wyjscia systemu zostaly zaburzone zgodnie z réwnaniem (6.39). W wyniku
zastosowania algorytmu Levenberg’a-Marquard’a, otrzymano przyblizenie rze-
czywistych wartoéci parametréw 6 = [—0.95,1.16]7, dla ktérych macierz otrzy-
mano:

. 0.0396  0.0233
V:[v(é,ul) ’U(é,’u?,)} - 0 04523 |,
—0.6460 0.9229
oraz :
0.2425 —0.3629  0.5088
A:[al as ag}: —0.0258 —0.0098 —0.6727
0.1460  0.0554 —0.0401

Dla rozwazanego przyktadu, miary krzywizny, obecne pod znakiem calki we
wzorach (6.33),(6.34), zostaly zaprezentowane na wykresie 6.3 (po 6wezesnym
przeksztalceniu do wspdlrzednych sferycznych tj.: 1 = cos(¢),02 = sin(g)).
Srednie miary krzywizny (6.33),(6.34) wyniosty odpowiednio 0.96 oraz 0.47. Ja-
ko, ze obydwie wartosci przekroczyly akceptowalne progi (6.37), (6.38), nalezy
sie spodziewaé, ze elipsoida ufnoéci dla parametréow, wyznaczona przy pomocy
linearyzacji modelu, bedzie w znaczacy sposéb réznié¢ sie od prawdziwego ob-
szaru ufnosci. Na rysunku 6.3 zestawiono oba obszary wyznaczone na poziomie
ufnosci 95%.

148



16

= = = krzywizna parametryczna = = =model nieliniowy

krzywizna wewnetrzna —— model zlinearyzowany
® parametry modelu

1.4

O estymata paramterow

I
s
[

o
IS

Krzywizna

o o
O N 2 w
N 0w g

0.15

o
o @
=

1
'|
B
R
'|
i
I 1
1 '
i
1 1
1 1
.
\
_________________ .
AN 0 '
‘ |

Rysunek 6.3: (a) - kierunkowe miary krzywizny oraz (b) - obszary ufnosci dla
modelu rozwazanego w przykladzie obliczeniowym 6.1.4.

Obserwacja 28 Wzajemne ulozZenie konturow obu obszaréw ufnosci na rysun-
ku 6.3 - (b), doskonale obrazuje wplyw miar (rysunek 6.8 - (a)) na precyzje
metody linearyzacji. Warto zauwazyé, ze na kierunkach, na ktorych obie miary
krzywizny przybierajg stosunkowo duze wartosci, rozbieinosé pomiedzy brzegamsi
obu zbiorow ufnosci stajg sie wyraznie widoczne.

Efekt zobrazowany powyzszym przykladem obliczeniowym ma swoje daleko-
idace negatywne konsekwencje, w sytuacji wyznaczania przedzialu ufnosci dla
odpowiedzi modelu nieliniowego. Mianowicie, w sytuacji dla ktorej wskazniki
(6.33) - (6.34), osiagaja znaczne wartosci, nalezy sie spodziewaé duzych ble-
déw przy wyznaczaniu przedzialéw ufnosci metoda linearyzacji. W zwiazku z
tym, nalezy by¢ bardzo ostroznym formulujac ostateczne wnioski zwiazane z
oczekiwana odpowiedzia modelu [98].

6.1.5 Ewolucyjne przedzialy ufnosci

Przyklad obliczeniowy zaprezentowany w powyzszym punkcie, pokazal, ze nawet
w przypadku pojedynczego neuronu, metoda linearyzacji, powszechnie stosowa-
na w procesie wnioskowania statystycznego dla nieliniowych modeli regresji, pro-
wadzi¢ moze do powstania dalece blednych konkluzji [17, 98]. Sytuacja, w kt6-
rej dla otrzymanego modelu neuronowego, srednie miary krzywizny przekrocza
akceptowalne progi (6.37)-(6.38), powinna stanowi¢ przestanke do zaniechania
stosowania systemu FDI opartego o progi adaptacyjne wyznaczone na podsta-
wie zlinearyzowanej wersji sieci neuronowej [129]. Alternatywny rozwiazaniem
problemu wyznaczania przedzialéw ufnosci dla odpowiedzi modeli nieliniowych,
jest zastosowanie ewolucyjnych technik optymalizacyjnych [87, 98].

Dla nieliniowych modeli regresji, w tym oczywiscie sieci neuronowych, obszar uf-
nosci jest okrelony zaleznoscia (6.15). Przedzial ufnosci dla odpowiedzi modelu
nieliniowego, moze zostaé¢ wyznaczony przez podanie dwoch skrajnych wartosci
[97]

Yk = T8 WX Yo (@, ) (6.40)
Y b = 8T8 TN Yo (@5, 6) (6.41)
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Rozwiazanie zadan optymalizacyjnych (6.40) - (6.41) sprowadza sie¢ zatem do
odnalezienia najmniejszej oraz najwiekszej odpowiedzi modelu nieliniowego we-
wnatrz obszaru ufnoéci. Ze wzgledu na skomplikowany ksztalt obszaru ufnosci
(6.15) niezwykle trudnym zadaniem, byloby zaprojektowanie takich operatoréw
mutacji, ktore gwarantowalyby powstawanie osobnikéw lezacych wylacznie w
obszarze ufnosci. Z tego powodu, stosujac tradycyjny operator mutacji, nalezy
sie liczy¢ z konieczno$cig wzbogacenia algorytmu optymalizacyjnego o mecha-
nizm umozliwiajacy przetrzymywanie algorytmu wewnatrz zbioru parametréw
dopuszczalnych. W literaturze mozna odnalezé wiele rozwigzan umozliwiaja-
cych uwzglednienie w zdaniu optymalizacji réznego rodzaju ograniczen narzu-
conych na przestrzen rozwiazan [74]. Wiele z nich, zaklada jednak regularny
ksztalt zbioru rozwiazan, badz dopuszcza jego nieznaczne przekroczenie. Majac
na wzgledzie, podstawowy cel podczas tworzenia modeli neuronowych, ktérym
jest ich dalsze zastosowanie w wysokowydajnych systemach FDI, zdecydowa-
no si¢ zastosowaé algorytm rzutowania na brzeg obszaru dopuszczalnego [97]
(tabela 6.4).

Tabela 6.4: Algorytm rzutowania rozwiazania niedopuszczalnego na brzeg ob-
szaru ufnoéci

Dane wejsciowe

FEps — bezwzgledna doktadnos$é w lokalizowaniu
brzegu obszaru dopuszczalnego;
0,0 - rozwiazanie oraz jego modyfikacja ;
R = s? Np Flny ne—n,ia) — Promiei wyznaczajacy obszar ufnosci;
Dane wyjsSciowe
0" — rozwigzanie zlokalizowane na brzegu obszaru ufnosci ;
Algorytm
0" =0
h=116" -0l
Powtarzaj
Jesli S(3(6* +6')) —S(0)>Rto @ =1(6*+6)
w przeciwnym razie 6% = 1(6* + 0')
h=h/2
Dopéki (h > Eps)

Algorytm sktada sie z kilku prostych krokéw i polega na testowaniu kolej-
nych rozwiazan lezacych na odcinku taczacym punkt lezace wewnatrz obszaru
ufnosci @ oraz rozwiazanie niedopuszczalne 0. Do testowania kolejnych punk-
tOw przestrzeni rozwigzan stosowana jest metoda polowienia, ktéra w kazdej
iteracji zmniejsza odleglos¢ pomiedzy punktami rozgraniczajacym przestrzen
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parametréw. Mimo, ze metoda potowienia zapewnia stosunkowo szybka lokali-
zacje brzegu obszaru dopuszczalnego, to jej stosowanie w przypadku operato-
ra mutacji opartego na niskich indeksach stabilnosci, moze okazaé sie skrajnie
nieefektywnie. Wiadomo bowiem, ze rozklady stabilne o < 1 cechuja sie co-
raz czestszym wystepowaniem makromutacji, co moze powodowaé otrzymanie
rozwigzania ekstremalnie odleglego od zbioru dopuszczalnego. W zaleznosci od
przyjetej precyzji zlokalizowania brzegu moze byé¢ niezbedne wykonanie nawet
kilkudziesieciu algorytmu zaprezentowanego w tabeli 6.4. Uwzgledniajac fakt, iz
kazda iteracja wymaga pojedynczego obliczenia funkcji S(+), ktéra z kolei polega
na otrzymaniu odpowiedzi modelu neuronowego dla wszystkich wzorcow ucza-
cych, metoda rzutowania na brzeg obszaru moze powodowaé¢ znaczny wzrost
naktadéw obliczeniowych samego algorytmu optymalizacji [97].

Przyklad numeryczny

Aby potwierdzié¢ zasadnosé proponowanej metody wyznaczania przedziatéw uf-
nodci dla nieliniowych modeli regresji, rozwazmy nastepujacy eksperyment. Po-
dobnie jak w poprzednim przyktadzie numerycznym, zaltézmy ze deterministycz-
na cze$¢ systemu (6.4) jest siecia neuronowa o jednym wejsciu, trzech nieli-
niowych jednostkach przetwarzajacych w warstwie ukrytej oraz jednym linio-
wym neuronie wyjsciowym. W ten sposob catkowita liczba parametréow modelu,
wliczajac wszystkie wagi polaczen miedzyneuronowych oraz biasy jest réwna
n, = 14. Wektor parametréw 8* € R"» wygenerowany zostal zgodnie z rozkla-
dem normalnym N (0,51 n,)- Proces estymacji parametréw modelu @ przebie-
gal na podstawie 18-elementowego zbioru uczacego réwnomiernie roztozonego
na odcinku [0, 10] oraz metody Levenberg’a-Marquard’a. Odpowiedzi systemu,
byly dodatkowo modyfikowane poprzez dodanie liczb pseudolosowych pocho-
dzacych z rozkladu normalnego N(0,0.12). Przedziaty ufnoéci dla odpowiedzi
modelu neuronowego zostaly wyznaczone dla dwudziestu réwnomiernie rozto-
zonych punktéw testowych na przedziale [0, 10].

Na rysunku 6.4-(a) zamieszczono poréwnanie przedzialéw ufnosci (wyznaczo-
nych na poziomie 1 — a = 0.9) dla sygnatu residuum. Przedzialy wyznaczone
zostaly z wykorzystaniem linearyzacji modelu neuronowego (6.20) oraz poprzez
rozwiazanie zadania optymalizacji (6.40),(6.41) przy zastosowaniu strategi ewo-
lucyjnej (14 1)ES; 5 z algorytmem korekty rozwiazania 6.4. W celu weryfikacji
wiarygodnosci otrzymanych przedzialéw ufnosci, dla kazdego z punktéw testo-
wych wygenerowano 200 odpowiedzi systemu jak i jego modelu. Procent obser-
wacji ktére zawieraly si¢ w wyznaczonych przedzialach ufnosci przedstawiony
zostal na rysunku 6.4-(b).
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Rysunek 6.4: (a) - przedzialy ufnosci na poziomie 1 — a = 0.9 dla sygnalu
residuum modelu neuronowego, oraz (b) - procent pokrycia sygnalu residuum
przez przedzialy ufnosci

Obserwacja 29 Metoda linearyzacji modelu neuronowego wokdt estymaty pa-
rametrow moze prowadzi¢ do znacznych rozbieznosci pomiedzy rzeczywistymi
przedziatami ufnosci, a tymi wyznaczonymi dla uproszczonego modelu liniowe-
go. Na rysunku 6.4-(b) mozna zaobserwowad, ze wyznaczone przedzialy ufnosci
zawierajq niemalze 100 % wszystkich obserwowanych sygnaléw residuum. Bio-
rgc pod uwwage, iz w rzeczywsitosci przedzialy te powinny zawieraé jedynie 90
% wszystkich obserwacyi, jest oczywiste, ze metoda linearyzacji dostarczyla, w
tym przypadku, zbyt szerokie przedzialy ufnosci. Sytuacja taka moze mieé dale-
koidgce konsekwencje przy projektowaniu systemow wykrywania uszkodzen FDI.
Zbyt optymistyczne wyznaczenie przedzialow ufnosci moze powodowaé proble-
my z wykrywaniem uszkodzen, ktore skutkujq tylko nieznacznym odchyleniem od
nominalnego stanu pracy systemu [60], [98].

6.2 System wykrywania uszkodzen systemu prze-
mystowego

Miedzynarodowy projekt DAMADICS (ang. Development and Application of
Methods for Actuator Diagnosis in Industrial Control Systems), zorientowany
byl na rozwdj oraz implementacje nowoczesnych metod diagnostyki przemysto-
wej. W ramach wspomnianego projektu opracowano model zaworu sterujacego
przeptywem soku owocowego przez system podzespoléw (bardziej szczegdlowe
oméwienie tego zagadnienia znajduje sie w [1]). Obiekt udostepnial pomiary
nastepujacych zmiennych procesowych: sygnal sterujacy CV, ci$nienie soku na
wlocie zaworu P1, ci$nienie soku po opuszczeniu zaworu, temperatura soku mie-
rzona przed zaworem, polozenie serwomotoru X oraz ilo$¢ soku przeplywaja-
ca przez zawor. Biorac pod uwage, fakt, iz rzeczywiste uszkodzenie urzadzenia
przemystowego nie wchodzi w rachube, jako érodowisko testowe, wykorzystano
model matematyczny zaworu cukrowni Lublin (dostepny na stronie interneto-
wej [1]). Model ten udostepnia szereg scenariuszy polegajacych na wystapieniu
uszkodzen podzespoléw wykonawczych o réznym stopniu nasilenia. Wybor éro-
dowiska testowego jest podyktowany przede wszystkim mozliwoscia poréwnania
skutecznosci proponowanych systeméw FDI, z tymi opracowanymi w ramach
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projektu DAMADICS [73, 2, 127].

Gléwnym celem niniejszego rozdziatu, jest eksperymentalna weryfikacja skutecz-
noéci systeméw FDI opartych na neuronowych generatorach sygnatu residuum.
W szczegdlnosci skupiono sie na zastosowaniu procedury estymacji parametrycz-
nej modelu neuronowego z wykorzystaniem D-optymalnych zbioréw uczacych.
Metoda ta jakkolwiek skutkuje otrzymaniem modelu o mniejszej niepewnosci
parametrycznej, to zastosowana technika linearyzacji zwykle wypacza wyniki
analizy statystycznej. Dlatego tez, w badaniach przedstawiono réwniez wyniki
wykrywania uszkodzen dla rozwazanego systemu przemyslowego, z wykorzy-
staniem metod optymalizacji ewolucyjnej do wyznaczania przedzialéw ufnosci
dla sygnatu residuum. Bazujac na doswiadczeniach zdobytych w ramach re-
alizacji projektu DAMADICS, okazalo sie, ze zmienna procesowa F mozna z
akceptowalna doktadno$cia przyblizyé pewna funkcjg zmiennych procesowych
(CV, P1). Dlatego tez, w celu zbudowania modelu zaworu, zdecydowano si¢ na
zastosowanie statycznej sieci neuronowej o czterech tangensoidalnych jednost-
kach przetwarzajacych w warstwie ukrytej np = 4 oraz jednym liniowym neu-
ronie wyjsciowym. Przyjeta struktura modelu neuronowego byta przedmiotem
eksperymentu, na przebiegal z uwzglednieniem nastepujacych etapéw:

Krok 1: Wstepna estymacja parametrow sieci neuronowej na podstawie nie-
wielkiego zbioru uczacego,

Krok 2: Planowanie eksperymentu dla modelu otrzymanego w kroku 1), z
wykorzystaniem algorytmu Wynn’a-Fedorov’a, wzbogaconego o procedure
optymalizacji globalnej ARS.

Krok 3 (a): Estymacja parametréw modelu neuronowego otrzymanego w kor-
ku 1) na podstawie D-optymalnego zbioru uczacego z korku 2).

Krok 3 (b): Estymacja parametréw modelu neuronowego otrzymanego w kor-
ku 1) na podstawie pseudolosowych sekwencji Haltona.

Krok 4: Wyznaczenie przedzialéw ufnosci dla modelu neuronowego otrzyma-
nego w krokach 3 (a) oraz 3 (b), oraz dodatkowo wyznaczenie odpowied-
nich przedzialéw metoda optymalizacji ewolucyjnej dla modelu z kroku 3

(a).

Krok 5: Przeprowadzenie skutecznosci systemu FDI opartego o neuronowe ge-
neratory residuum oraz trzy rézne adaptacyjne progi decyzyjne otrzymane
w kroku 4.

Tabela 6.5 zawiera poréwnanie skutecznosci systeméw FDI, zbudowanych o roz-
wazany typ sieci neuronowej. Model bedacy przedmiotem eksperymentu, umoz-
liwial symulacje 14 réznych scenariuszy wystapienia uszkodzenia o réznej szyb-
kosci narastania (symbol S - mala, M - drednia oraz B - duza). Jak mozna
zaobserwowad (tabela 6.5), istnieja takie uszkodzenia, ktérych wykrycie mozli-
we jest jedynie przez system bazujacy na progach adaptacyjnych wyznaczonych
za pomoca optymalizacji ewolucyjnej (f1-S, f14-B). Oznacza, to ze progi adapta-
cyjne wyznaczone na podstawie planéw eksperymentu oraz linearyzacji modelu
neuronowego nie moga by¢ traktowane jako wiarygodne narzedzie diagnostycz-
ne.
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Rysunek 6.5: Funkcja wariancji rozpieta nad obszarem planowania eksperymen-
tu: (a) - dla planu D-optymalnego, (b) - dla réwnomiernie rozlozonych wzorcéw
uczacych
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Rysunek 6.6: Sygnal residuum oraz progi decyzyjne dla nominalnego stanu pracy
zaworu. Progi decyzyjne wyznaczone dla modelu neuronowego : (a) - uczonego
na podstawie sekwencji Haltona, (b) - uczonego z wykorzystaniem zbioru D-
optymalnego i metody linearyzacji, (c) - uczonego z wykorzystaniem zbioru
D-optymalnego oraz optymalizacji ewolucyjnej.
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Tabela 6.5: Zestawienie wynikéw procesu wykrywania uszkodzen zaworu cu-
krowni Lublin, dla dwéch systeméw FDI: ¢ = 1 system oparty o progi adapta-
cyjne wprowadzane przez model neuronowy otrzymany poprzez proces uczenia
na podstawie réwnomiernie rozmieszczonych wzorcéw uczacych, oraz ¢ = 2 sys-
tem oparty o progi adaptacyjne dostarczane przez model neuronowy otrzymany
na podstawie D-optymalnego zbioru uczacego 3 - system oparty o progi wyzna-
czane za pomoca optymalizacji ewolucyjnej, D; - oznacza wykrycie uszkodzenia
przez system i, N; - oznacza brak decyzji o wystapieniu uszkodzenia raporto-
wany przez system ¢, X - nie dotyczy rozwazanego systemu.

Fault S M B

fi (N1,N2,D3)  (D1,D2,D3) (D1,D2,D3)
fa X X (D1,D2,D3)
fr (D1,D2,D3)  (D1,D2,D3) (D1,D3,D3)
I8 (N1,N2,N3)  (N1,N2,N3)  (N1,Na,N3)
f1o (D1,D2,D3)  (D1,D2,D3) (D1,D3,D3)
fu X X (D1,D3,D3)
fi2 (N1,N2,N3)  (N1,N2,N3) (N1,D2,D3)
f13 (D1,D2,D3)  (D1,D2,D3) (D1,D3,D3)
fia (N1,N2,N3)  (N1,N2,N3)  (N1,N2,D3)
fis X X (D1,D2,D3)
fi6 (N1,N2,N3)  (N1,No,N3) (D1,D2,D3)
fi7 X X (D1,D3,D3)
fi8 (D1,D2,D3)  (D1,D2,D3) (D1,D3,D3)
J19 (D1,D2,D3)  (D1,D2,D3) (D1,D3,D3)

Residuum
|
Residuum
Residuum
|

4 Vo
N, OSSP
U B RGP S RS

h Y -0:
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400
Czas dyskretny Czas dyskretny Czas dyskretny

(a) (b) (c)

Rysunek 6.7: Sygnatl residuum oraz progi decyzyjne dla scenariusza polegajace-
go na wystapieniu uszkodzenia f; o malym stopniu natezenia. Progi decyzyjne
wyznaczone dla modelu neuronowego : (a) - uczonego na podstawie sekwen-
¢ji Haltona, (b) - uczonego z wykorzystaniem zbioru D-optymalnego i metody
linearyzacji, (c) - uczonego z wykorzystaniem zbioru D-optymalnego oraz opty-
malizacji ewolucyjnej.

Obserwacja 30 Rozbieznosci pomiedzy progami decyzyjnymi wyznaczonymsi na
podstawie rownomiernie rozlozonej sekwencji uczgcej oraz D-optymalnego pla-
nu eksperymentu, stajg sie oczywiste jesli porownacé wykresy funkcji wariancyi
(6.5), otrzymanych dla obu metod. Znaczgce réznice w rozmiarze przedzialdw
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mozna rowniez zaobserwowaé w przypadku metody linearyzacji sieci neurono-
wej oraz zastosowania algorytmow ewolucyjnych do wyznaczenia granicznych
warto$ci dla oczekiwanej odpowiedzi modelu. Pokladajgc wiare, w to Ze ewolu-
cyjny algorytm optymalizacji, pozwolil na skuteczne rozwigzanie (6.40 - 6.41),
obserwowane roznice mogq zostaé wytlumaczone brakiem liniowej charakterysty-
ki modelu, w otoczeniu aktualnej estymaty 0.

6.3 Podsumowanie

W rozdziale tym przedstawiony zostal problem projektowania odpornych sys-
temow wykrywania uszkodzen opartych o neuronowe generatory residuum. W
pierwszej kolejnoéci przedstawiono strukture perceptronu wielowarstwowego -
najczesciej wykorzystywanego modelu neuronowego, w zadaniach modelowania
nieliniowych systemoéw statycznych. Ponadto zdefiniowano pojecie niepewnosci
parametrycznej, ktéra odgrywa kluczowa role w procesie wnioskowania staty-
stycznego. W celu minimalizacji parametrycznej niepewnosci sieci neuronowych,
w niniejszym rozdziale, zaprezentowane zostalo podejscie oparte na zastosowa-
niu zbioréw uczacych pozyskiwanych metoda planowania eksperymentu. Najpo-
wazniejszym problemem zwiazany konstrukcjg ciaglych planéw eksperymentu,
polega na koniecznosci rozwiazywania zadania optymalizacji globalnej, w kazdej
iteracji algorytmu Wynn’a-Fedorova. W zwigzku z tym, problem maksymaliza-
¢ji funkcji wariancji modeli neuronowych, postuzyto jako specyficzne $rodowisko
testowe dla proponowanych algorytmoéw z rozktadami stabilnymi. Na podsta-
wie przeprowadzonych badan, dokonano optymalnego doboru parametrow al-
gorytmu ARS,. W wyniku zastosowania proponowanych rozwiagzan, otrzymuje
sie plany eksperymentu o mniejszej liczbie punktow skupienia, co bezposrednio
przektada sie na mniejsza liczbe niezbednych do wykonania pomiaréw. Pozwala
to rowniez na obnizenie kosztéw zwiazanych z przeprowadzeniem calego pro-
cesu modelowania systemu nieliniowego. Co wiecej algorytm Wynn’a-Fedorov’a
wzbogacony o optymalizacje ewolucyjna, zapewnia zmniejszenie niepewnosci pa-
rametrycznej, a co za tym idzie, mozliwe jest projektowanie odpornych i bardziej
niezawodnych systemoéw FDI.

W rozdziale duzo miejsca poswiecone zostalo problemowi wnioskowania staty-
stycznego dokonywanego na podstawie linearyzacji modelu neuronowego. Przed-
stawiono definicje miar krzywizny, mogacych postuzy¢ jako narzedzie diagno-
styczne, umozliwiajace wskazanie sytuacji, w ktorej nalezy zachowaé szczegdlng,
ostroznos¢ podejmujac decyzje w oparciu o metode linearyzacji. Zaproponowano
réwniez alternatywna metode wyznaczania przedzialéw ufnosci dla oczekiwanej
odpowiedzi modeli neuronowych, ktéra pozawala ominaé¢ etap upraszczania sie-
ci neuronowej do jej liniowego odpowiednika. Wyniki badan dotyczace systemu
wykrywania uszkodzen dla zaworu Cukrowni Lublin, potwierdzily zasadnosé
stosowania ewolucyjnych progéw adaptacyjnych.

Jakkolwiek przedstawione wyniki, wygladaja obiecujaco, to nalezy zaznaczyd¢,
ze ich weryfikacja eksperymentalna nastapila na podstawie stosunkowo prostego
sytemu przemyslowego. Z doswiadczenia zdobytego podczas pracy z rozwaza-
nymi rozwigzaniami, wynika, ze zaréwno planowanie eksperymentu dla sztucz-
nych sieci neuronowych jaki i wyznaczanie przedziatéw ufnosci za pomoca al-
gorytméw ewolucyjnych moze by¢é mozliwe i skuteczne jedynie dla modeli o
niewielkiej liczbie parametréw. Jakkolwiek teoria lezaca u podstaw zastosowan
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wspomnianych rozwigzan, nie ogranicza liczby parametréw, to w praktyce na-
lezy liczy¢ sie z problemami natury numerycznej - w przypadku planowania
eksperymentu, jak i zlozono$ci obliczeniowej - w przypadku zastosowania al-
gorytmow ewolucyjnych. Najwiecej klopotéw sprawia procedura wyznaczania
macierzy odwrotnej Fisher’a, ktéra dla sieci neuronowych, nawet w przypadku
planéw D-optymalnych jest zwykle problemem zle uwarunkowanym.
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Rozdziat 7

Algorytmy ewolucyjne w
zadaniach projektowania
nieliniowych obserwatoréw
stanu

7.1 Wstep i podstawowe pojecia
Rozwazmy nieliniowy, dyskretny system dynamiczny opisany réwnaniami:

T = g(xr) + h(ur) + Erdy, (7.1)
Y1 = Crp1Tpyr (7.2

gdzie ¢ € R™ oznacza wektor stanu, y € R™ jest wyjéciem systemu, uy € R”
jego wejéciem, di, € RY jest tzw. nieznanym wejsciem, natomiast g(-), h(-) sa
para, rozniczkowalnych funkcji nieliniowych.
Podstawowym problemem, zwiazanym z systemem (7.1) - (7.2), jest zaprojek-
towanie takiego obserwatora stanu, ktéry bez wzgledy na charakter nieznanego
wejscia i jego wplyw na réwnanie stanu, bylby w stanie precyzyjnie estymowac
stan systemu [105, 129]. Okazuje sie, ze przy spelnieniu warunku [31, p. 72,
Lemma 3.1]:

rank(Cr11Er) = rank(Ey) = g, (7.3)

mozna caltkowicie wyeliminowa¢ wplyw sygnalu dj na proces estymacji stanu
systemu [129, 132]. Mianowicie, réwnanie (7.3) umozliwia obliczenie macierzy
pseudoodwrotnej w sensie Moore-Penrose [132]

Hip1 = (ConEp)* = [(Con By (Cra Er)] (Cr BT (7.4)

Mnozac réwnanie stanu przez macierz (7.4) a nastepnie podstawiajac réwnanie
stanu (7.1), nieznane wejscie mozna przedstawi¢ w postaci:

di, = Hy 1 [yk+1 — Chry1[g(zr) + h(uk)]} (7.5)
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W konsekwencji powyzszych operacji, mozna zastosowaé algorytm estymacji
stanu [126, 129, 132]

Ep1k = g (@) + b (ug) + Erypyq, (7.6)
Pon = APLA +Q, (7.7)
1
Kis1 =Py 1,Cly (Ck+1pk+1/kcf+1 + Rk+1> ; (7.8)
Tp1 = Trg1/k + Krr1 (Y1 — Crr1Zrgi/n), (7.9)
Pioy =1~ Kp1Cri1] Prgyis (7.10)
gdzie
g 9 B
A, = J9@) g 29w _goa, (7.11)
oraz
QE') = Gig("), h(-) = ék(')f
Gk == I - Eka+1Ck+1, Ek = Eka+1 (712)

Algorytm (7.6)—(7.10) jest w rzeczywistosci Rozszerzonym Filtrem Kalmana
(ang. Extended Kalman Filter) dla nieliniowych systeméw deterministycznych z
nieznanym wejsciem. Fakt przystosowania algorytm Kalmana, do pracy z syste-
mami deterministycznymi, ma swoje daleko idace konsekwencje. Przede wszyst-
kim nalezy zaznaczy¢, ze w algorytmie (7.6)—(7.10) wystepuja macierze Q,, oraz
Ry, ktére w oryginalnym algorytmie Kalmana oznaczaly macierze kowariancji
sygnaléw losowych wplywajacych na stan oraz wyjécie systemu. Jako, ze system
(7.1)-(7.2) nie uwzglednia zadnych sktadnikéw losowych, istnieje pewien stopien
dowolno$é w wyborze warto$ci macierzy @, i Ry [129, 132]. Oczywiscie wybdr
taki, nie pozostaje bez wplywu na zbieznos$é algorytmu (7.6)—(7.10). Na potrze-
by niniejszego rozdzialu, przytoczymy tylko najwazniejsze fakty dotyczace tego
zagadnienia (szczegdlowe omdwienie zawarte jest monografii [129]).

Zauwazmy, ze blad estymacji stanu moze zostaé przedstawiony jako

err1 = Tpt1 — Thp1 = I — K 1Cry] €y /i, (7.13)

gdzie _
ert1/k = Thil — Thy1/x = g (Tr) — G (k) = aAgey, (7.14)
gdzie oy, = diag(ai , . .., k) jest nieznang macierza diagonalna. W ten spo-

s6b, wykorzystujac (7.14), réwnanie equation (7.13) przybiera postaé:
€kt+1 = [I - Kk+1Ck+1] akﬁkek. (715)

Z réwnania (7.14) wynika, ze ay, reprezentuje blad linearyzacji. Stosujac ozna-
czenia

ar = max |ojg|, qp= min |a;kl. (7.16)
Jj=1,...,n Jj=1,....,n

mozna udowodni¢ nastepujace twierdzenie [129]:
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Twierdzenie 16 Rozszerzony obserwator o nieznanym wejsciu (7.6)—(7.10)
jest loklanie asymptotycznie zbieiny, jesli spelniona jest nierownosé

oA (Ak)zg (Cr1)’o (AkPkAkT + Qk)
G (C,mpk+1 WCTL+ Rk+1)
(1= Qo (AePrA" + Q)1
7 (Ar)* 5 (Py) ] ’

ap < [aﬁ +

(7.17)

gdzie 0 < ( <1

na podstawie twierdzenia 7.17, staje sie oczywiste, ze zbieznos¢ proponowane-
go obserwatora, silnie zalezy od granicznych wartoéci elementéw macierzy oy.
Co wiecej, wartoéci te, moga by¢ kontrolowane poprzez odpowiednie ustale-
nia macierzy instrumentalnych Q) i Ry. Z jednej strony, aby poszerzyé obszar
zbieznosci obserwatora, nalezy tak dobra¢ macierze instrumentalne, aby mak-
symalizowac:
c - T

a (AkPkAk + Qk) ; (7.18)

oraz minimalizowaé

5 (C;@HPkH WCTL+ Rk+1) . (7.19)

7 drugiej jednak strony, odwolujac sie do tradycyjnego filtru Klamana, wiado-
mo, ze wspo6tczynnik zbieznosci jest tym wiekszy, im przyjete wartosci macierz
kowariancji Q,, i Ry odpowiadaja rzeczywistemu charakterowi sygnatéw loso-
wych. Podazajac tym sladem, nalezatoby przyjaé zerowe macierze instrumental-
ne dla obserwatora (7.6)—(7.10). Podejscie takie, powoduje jednak bardzo czesto
rozbieznosé algorytmu oraz szereg probleméw zwiazanych ze stabilnoscia obli-
czen numerycznych [129]. Z tego powodu, niezbedne jest ustawienie macierzy
instrumentalnych, w taki sposob, aby ustali¢ kompromis pomiedzy zakresem a
szybkoscia zbieznosci obserwatora. W literaturze mozna znalezé rozwiazania,
ktore w rézny sposob staraja sie sprostaé¢ temu zadaniu:

e Ustawienie 1 - podejscie klasyczne [26, 128]
Q.=0.11I,,
Ry 1 =011,
e Ustawienie 2 - podejscie zaproponowane w [26]
Q, = 10%t e, I,, +0.011,,
Ry 1 = 10efey I, 4+ 0.011,,,
gdzie e, = y,, — C &), oznacza obserwowany biad wyjscia,
e Ustawienie 3 - podejscie zaproponowane w [128]
Q. = ¢*(ex) I, +0.11,,
Ry 1 =1%(ex) I, +0.011,,.

gdzie ¢?(+) i r2(-) sa para funkcji, przyjmujacych tylko wartoéci dodatnie,
dobierane na drodze optymalizacji za pomoca programowania genetyczne-
go.
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Z badan eksperymentalnych zamieszczonych w [128], wynika, ze podejscie kla-
syczne do ustalenia macierzy instrumentalnych, prowadzi do najgorszych wyni-
kéw. Uzaleznienie wartosci obu macierzy od wielkosci bledu wyjscia, co staje
si¢ udzialem podejscia nr 2, znacznie podnosi efektywnos¢ algorytmu estymacji
stanu. Dalsze polepszenie dzialania obserwatora moze zosta¢ osiggniete poprzez
zastosowanie rozwiazania nr 3 [128]. Zupelnie naturalne bowiem wydaje sie, ze
rozwiazanie w pewnym stopniu dedykowane do konkretnego systemu (dopaso-
wanie nastepuje na drodze programowania genetycznego), musi byé lepsze niz
ogélna postaé proponowana w [26].

7.2 Projektowanie odpornych obserwatoréw nie-
liniowych

Wykorzystujac pewna dowolnoé¢ przy ustawieniach macierzy instrumentalnych,
mozliwe jest polepszenie zbieznoéci obserwatoréw nieliniowych. Ustawienia pre-
zentowane w poprzednim rozdziale moga postuza jako punkt wyjscia, do gteb-
szych rozwazen dotyczacych zbieznosci proponowanego algorytmu estymacji sta-
nu. Z jednej strony przyjecie kwadratowej funkeji bledu wyjscia e} ey nie mo-
ze by¢ jedynym stusznym ustawieniem dla wszystkich systemow dynamicznych
postaci (7.1)-(7.2). Z drugiej strony ustawienie nr 3, moze okazaé si¢ skrajnie
nieefektywnym, jesli stan poczatkowy systemu bedzie rézny od tego, dla ktérego
przeprowadzono optymalizacje funkcji ¢2(-) i 72(-). Dlatego tez, w rozdziale tym,
przedstawione zostanie ogélne rozwigzanie, ktére ma na celu zaréwno poprawe
wspolczynnika zbieznosci obserwatora nieliniowego jaki i zwiekszenie odpornosci
algorytmu (7.6)—(7.10) na niepewno$é¢ zwiazana z poczatkowym stanem syste-
mu.

Wzorujac sie na [128] przyjmijmy nastepujace ustawienia macierzy instrumen-
talnych:

Qi =aq(er;0) I, + 6115, (7.20)
Ry, =021, (7.21)

gdzie q(eg;p) jest pewna funkcja, przyjmujaca tylko wartosci dodatnie, okre-
$lona za pomoca 8 € R". W proponowanym rozwigzaniu, zrezygnowano ze
zlozonej obliczeniowo techniki programowania genetycznego, na korzy$¢ przed-
stawienia g(ex;0) w postaci wielowymiarowych funkeji sklejanych. W literatu-
rze istnieja, dwa najbardziej rozpowszechnione sposoby reprezentowania funk-
cji sklejanych: typu-pp (ang. piecewise polynomial function)oraz typu-B (ang.
basis-splines) [34]. Dysponujac ciagiem wezléw t, = {t1,ts,...,t,}, funkcja
sklejana f(x) jest wyrazona w postaci sumy:

flx) = Z ¢iBik(z), (7.22)
i=1

gdzie B; ;(z) jest dodatnim wielomianem stopnia k, okreslonym na przedziale
[ti, titr]. Wielowymiarowe funkcje sklejane otrzymuje sie poprzez zastosowanie
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iloczynu tensorowego dla jednowymiarowych funkeji (7.22) [34]:

N1 N» N,
F@) =" Civiain Bis bty (@1) Biy o1 () - By ot (%)
ii=1lig=1  in=1

(7.23)
gdzie kazda zmienna x; posiada wtasna sekwencje t; zlozona z N; wezléw oraz
stopien wielomianu k;. Problem doboru wspétczynnikéw c;, ;,, .., W zadaniach
interpolacji, moze by¢ skutecznie rozwigzany poprzez sekwencyjne rozwigzywa-
nie problemu interpolacji jednowymiarowej [34]. Wykorzystujac funkcje skleja-
ne postaci (7.23) do ustalania macierzy instrumentalnej @, (7.20) przyjmijmy,
ze wektor @ funkcji ¢(-) = f(-), zawiera wszystkie wspdtczynniki ¢;, 4, .
i1=1,....,N1, .. in=1,...,Np.

W celu uzyskania obserwatora, ktérego skutecznosé bedzie w jak najmniejszym
stopniu uzalezniona od stanu poczatkowego systemu, zaproponowano schemat
projektowania obserwatora bazujacy na idei odpornosci stochastycznej [71].
Wspomniana technika, w przypadku rozwazanego obserwatora nieliniowego,
sprowadza sie do ustalenia pewnej miary prawdopodobienstwa P na przestrzeni
stanéw systemu dynamicznego X, tj:

Hin)

P(X) =1 (7.24)

Wyboér miary moze zostaé¢ dokonany badz to na podstawie wiedzy eksperckiej,
badz na podstawie historycznej bazy pomiaréw wykonanych dla rozwazanego
systemu. Nastepnie, niezbedne jest wprowadzenie funkcji oceny obserwatora.
Spelnienie warunku zawartego w twierdzeniu (7.17) umozliwia zdefiniowanie
funkeji jakosci a : R — [0, 1] :

lerl2
0, 20) = : 7.25
a’( ,mo) ||60H2 ( )

gdzie T okresla dowolny horyzont czasowy, xo okresla poczatkowy stan syste-
mu, @ jest wektorem ztozonym z parametrow wielowymiarowej funkcji sklejanej
q(ex; 0). Funkcja (7.25) posiada bardzo prosta interpretacje. Mianowicie dla
obserwatora zdefiniowanego za pomoca wektora parametréow 8, wyraza ona sto-
sunek wielkosci bledu wyjscia po wykonaniu T iteracji obserwatora (7.6)-(7.10),
do wielkosci btedu poczatkowego. Nalezy podkresli¢, ze ewentualna optymaliza-
cja oparta o funkcje celu (7.25) spowodowalaby dopasowanie obserwatora tylko
do pojedynczego stanu systemu xy. Uwzgledniajac fakt, iz xg jest wektorem lo-
sowym indukowanym przez miare prawdopodobiefistwa (7.24), okre§lmy zatem
wartos¢ oczekiwang funkeji (7.25):

Ep(0) = /X a(8, 20)P(dy), (7.26)

W ten sposéb, problem projektowania odpornych obserwator6w nieliniowych,
moze zosta¢ sprowadzony do zadania minimalizacji:

0" = arg min Ep(0), (7.27)

gdzie 8" jest wektorem parametréw definiujgcym optymalny obserwator dla sys-
temu (7.1)-(7.2).
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7.3 Metoda Monte-Carlo

Przyjeta w poprzednim punkcie, postaé¢ funkcji celu (7.27) skutecznie uniemoz-
liwia otrzymanie rozwigzania analitycznego. Jesli wzia¢ pod uwage fakt, iz ob-
liczenie pojedynczej wartosci funkcji podcatkowej (7.25) wymaga wykonania
T iteracji algorytmu (7.6)-(7.10), a obliczenie funkcji celu wymaga wykonania
catkowania po przestrzeni o znacznej liczbie wymiaréw, problem optymaliza-
cji (7.27) wydaje sie niezwykle trudnym do rozwiazania. Aby jednak umozliwié
rozwiazanie problemu w akceptowalnym czasie, w rozdziale tym proponuje si¢
zastosowanie calkowania metoda Monte-Carlo. Metoda ta, zaklada zastapienie
funkeji celu (7.27) jej przyblizeniem:

Ep(0, X)) =

x| =

k
> a0, x), (7.28)
=1

gdzie X (k) = {:L'gi) }k_| oznacza sekwencje niezaleznych zmiennych losowych po-
chodzacych z rozkladu prawdopodobienstwa okre$lonego przez miare P. Nalezy
przy tym podkresli¢, ze estymator (7.28) posiada charakter stochastyczny. Po-
mijajac fakt, iz prawdziwy rozklad rozwazanego estymatora zwykle pozostaje
nieznany, mozna kontrolowaé¢ jego doktadnosé wykorzystujac tzw. nieréwnosé
Chernoft’a:

Pk{mo eX:|Ep(6,X®) — Ep(0)] > 5} < 2exp(—2ke?), (7.29)

gdzie ¢ > 0. W ten sposéb, jesli prawdziwa warto$é oczekiwana Ep(0) ma
naleze¢ do przedzialu ufnoéci [Ep(0, X*)) — &; Ep(6, X®) + ¢] z prawdopo-
dobiefistwem 1 — §, to estymator (7.28) musi zosta¢ wyznaczony na podstawie
prébki losowej o wielkoéci k, gdzie

1 2
k= () 7.30

22 \0 (7.30)
Najwigksza zaleta wspomnianej metody Monte-Carlo, jest to, iz liczebnosé se-
kwencji losowych, nie zalezy od wymiaru przestrzeni X, co dodatkowo przemawia
na korzysé proponowanego podejscia.

7.4 Aspekty optymalizacyjne

Najwiekszy problem zwiazany z projektowaniem odpornych obserwatoréw prze-
jawia sie w tym, iz funkcja celu bazuje na caltkowaniu metoda Monte-Carlo, a
przez to jej wartosci obarczone sa pewnym stopniem niepewnosci. Zastosowa-
nie sekwencji losowych o dlugoséciach wyznaczonych przez nieréwnosé (7.30),
pozwala skutecznie zredukowaé¢ rozmiar przedziatu ufnosci dla wartosci oczeki-
wanej (7.28). Analizujac dokladnie wzér (7.30), nalezy jednak zwréci¢ uwage na
fakt, iz zmniejszajac przedzial ufnosci, liczba niezbednych realizacji zmiennej
losowej gwaltownie rosnie. Dlatego tez, chcac utrzymaé ztozonosé obliczenio-
wa procesu optymalizacji parametrycznej (7.27), na mozliwym do zaakcepto-
wania poziomie, nie nalezy dazy¢ do bezwarunkowego zredukowania czynnika
losowego. Ponadto, nalezy uwzgledni¢ fakt, iz w trakcie procesu minimaliza-
cji, warto$é oczekiwana (7.26) bedzie ulegaé zmiana. Dlatego tez, koniecznym
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wydaje sie adekwatnie dostosowywanie poziom szumu do aktualnych wartosci
funkcji celu, tak aby umozliwi¢ dalszy, wiarygodny, postep procesu optymaliza-
cji. Checag uwzgledni¢ wspomniane uwagi, rozwazmy granice przedzialu ufnosci
postaci e = 7, Ep(8, X)) w (7.29), dla pewnego r,, € (0,1). W ten sposéb
mozna otrzymac alternatywna definicje (7.29), dla ktérej stosunek poziomu szu-
mu do rzeczywistej wartosci funkcji celu, jest staly. Konsekwencja powyzszego
zabiegu jest modyfikacja (7.30) do postaci:

k= [2(% EP(Z,X%)))?ln(?ﬂ’ (7.31)

gdzie [-] oznacza operator zaokraglenia do najblizszej liczby catkowitej, ktéra
jest niemniejsza niz jego argument.

Przedstawiona powyzej metodologia pozwolita sprowadzi¢ problem projektowa-
nia nieliniowych obserwatoréw stanu, do problemu optymalizacji parametrycz-
nej. Jest rzecza znamienna, iz mimo kontrolowania czynnika losowego (7.31),
pojawiajacego sie w funkcji celu (7.28), nie jest mozliwe zastosowanie klasycz-
nych algorytméw optymalizacji gradientowej. Ponadto, stajac przed wyborem
techniki optymalizacji, mogacej postuzyé do minimalizacji (7.28), nalezy wziaé
pod uwage fakt, iz problem (7.27) moze okazaé si¢ w rzeczywistosci wielomodal-
ny. Dlatego tez, metody optymalizacji lokalnej nie powinny, w tym przypadku,
znalez¢ zastosowania. Co wiecej, sposéb parametryzacji rozwazanych obserwato-
row, oraz zastosowanie funkcji sklejanych o duzej liczbie wspétczynnikéw, znacz-
nie podnosi stopienn skomplikowania problemu. Pamietajac o tym, ze funkcja
q(ex; 0), bedaca wynikiem optymalizacji, musi przyjmowaé wartosci dodatnie,
nalezy dodatkowo uwzglednié ograniczenia w przestrzeni rozwiazan. Dokonujac
wstepnego przegladu metod, mogacych postuzy¢ do optymalizacji tak ztozonego
problemu, nalezy réwniez wzia¢ pod uwage niezwykle duzy naklad obliczeniowy
potrzebny do jednorazowego wyznaczenia funkcji celu. Wystarczy bowiem za-
uwazy¢, ze warto$é (7.28) zostaje obliczona po wezesniejszym przeprowadzeniu
k (7.31) symulacji dzialania systemu oraz obserwatora w przeciagu T iteracji.
Wszystkie przytoczone wyzej uwagi, skutecznie zawezaja krag algorytméw mo-
gacych postuzy¢ do skutecznego projektowania obserwatoréw nieliniowych. W
nastepnym punkcie, zaprezentowana zostala technika, oparta na strategii ewolu-
cyjnej (1+ N)ES,, z mutacja kierunkowa (rozdzial 5.2) oraz operatorem selekcji,
uwzgledniajacym niepewnosé zwiazana z obecnoécia czynnika losowego w funk-
cji celu.

7.4.1 Dedykowana strategia ewolucyjna

Biorac pod uwage, iz liczba symulacji obserwatora, jaka trzeba wykonaé¢ w celu
wyznaczenia pojedynczej wartosci funkcji celu, moze w rzeczywistosci okazaé
sie bardzo duza, niezbednym wydaje sie poszukiwanie sposobu na zredukowa-
nie liczby prébek losowych (7.31). W pierwszej kolejnosci zauwazmy, iz zbiér
warunkéw poczatkowych, ktéry jest podstawa oszacowania wartosci funkcji ce-
lu X* = {w(()i)}le moze zawiera¢ wiele nieistotnych elementéw. Zaktadajac
ograniczong zmienno$¢ funkcji celu (7.25), mozna przypuszczaé, iz zastapienie
pewnego skupiska standéw poczatkowych systemu ich wartoscia $rednia nie spo-
woduje znacznych réznic przy wyznaczaniu (7.28). Przypuszczenie to, otwiera
drzwi przed mozliwoscia zastosowania bardziej lub mniej skomplikowanych me-
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tod klasteryzacji do redukcji zbioru losowego. Innym sposobem na wyelimino-
wanie nadmiarowosci w zbiorze warunkéw poczatkowych systemu, jest zastoso-
wanie sekwencji pseudo-losowych [76]. Jest to jednak mozliwe tylko i wylacznie
w przypadku, gdy mamy do czynienia z jednorodna miara prawdopodobien-
stwa (7.24) oraz przestrzenia stanéw w formie hiperkostki. Niemniej jednak w
rozdziale tym zaproponowane zostato bardziej intuicyjne podejscie. Mianowi-
cie zauwazono, iz przestrzen poczatkowych stanéw systemu jest podzielona w
pewien charakterystyczny sposéb. W jej pewnych obszarach, funkcja celu przyj-
muje wartosci na tyle male, ze w poréwnaniu do wartosci z innych podzbio-
réw, staja sie one nie istotne dla minimalizacji (7.28). Dlatego tez, zdecydowa-
no si¢ zastosowaé dwuetapowy proces optymalizacji. W pierwszym, przyjmujac
(7.31) nastepuje wygenerowanie zbioru warunkéw poczatkowych stuzacych do
wiarygodnej estymacji funkcji celu. Pozwala to réwniez na stosunkowo geste
zadcielenie przestrzeni stanéw poczatkowych systemu. Po wyznaczeniu (7.28)
nastepuje zredukowanie wczesniej wylosowanego zbioru, poprzez wybér jedynie
najgorszych przypadkéw t.j. warunkow poczatkowych, dla ktérych obserwator
odznacza sie najwolniejsza zbieznoscia. Etap drugi, uwzglednia uruchomienie
procedury optymalizacji bazujacej juz na zredukowanym zbiorze warunkéw po-
czatkowych. Po jej zakonczeniu, znéw nastepuje szczelne zadcielenie przestrzeni
z wykorzystaniem sekwencji losowej o (7.31) elementach. W ten sposéb caly
proces powtarza sie cyklicznie, az do momentu spelnienia, wczesniej przyjetego
kryterium stopu.

W celu uwzglednienia ograniczen narzuconych na zmienne decyzyjne zastosowa-
no prosty algorytm, rzutowania na brzeg obszaru dopuszczalnego. Uwzglednia-
jac duza liczbe wspolczynnikéw funkceji sklejanej, niezbedna do zdefiniowania
obserwatora, zaproponowano rozwigzanie specjalnie dedykowane do probleméw
o znacznej liczbie wymiaréw - mutacje kierunkowe oparte o rozktady stabilne
(rozdzial 5.2). Pamigtajac o tym, iz funkcja celu ma charakter losowy, heury-
styka bazujaca tylko i wylacznie na zmianach potozenia populacji, wydaje sie
byé najlepszym rozwiazaniem (heurystyka nr 3, rozdzial 5.2). Szkic strategii
ewolucyjnej (1 + 1)ES,,, uwzgledniajacej wszystkie wymienione wyzej aspekty,
zamieszczony zostal w tabeli 7.1.
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Tabela 7.1: Schemat strategii ewolucyjnej (1 + A)ES,, dedykowanej do optyma-
lizacji funkcji celu definiujacej odporne obserwatory nieliniowe EUIO

1. Wybér parametréw metody:
Téiﬁ,{, Téf’a&t ). maksymalna liczba iteracji
«, 0 - parametry rozkladu stabilnego
7w - wzgledna szerokosé przedziatu ufnosci
6, - rozwigzanie poczatkowe
A - rozmiar populacji
1 — 6 - poziom ufnosci
+ - poziom istotnosci
2. Inicjacja:
a) Ustal koyr = 1, 0" = 6y, oraz N = 100000
3. Powtarzaj:
a) Utwdrz zbior XM = {x', 22, ..., 2V} zgodnie z miarg praw. P (7.24)
b) Utwérz zbior Ay, = {a(0*, D)} N,
¢) Oszacuj przyblizenie rozwigzania globalnego w* = EP(B*,X(N))
d) Utwdrz zredukowany zbiér warunkéw poczgthowych X ™ = {a;}7_,
gdzie ¢; € X" «— (6", :c(()i)) > yw*
e) Ustal k;y, =1
4. Powtarzaj
a) Utwdrz populacje rozwigzarn alternatywnych Py
Py =1{01,01,...,0,}, gdzie 0, =] (6" +0Z;), i=1,2,...,\
gdzie Z; ~ Xa,0d™, d™ ~ M(p, %), Xao ~[5aS(0)|
b) Estymacja nagkorzystniejszego kierunku mutacji p (heurystyka nr 8 - rozdzial 5)
¢) Wyznacz Q = {w;}},, gdzie w; = Ep(6;, X™)
d) Modyfikuj rozwigzanie wedlug regquly:
jedli w* — wWmin > 2r,w* to 8™ = O, W* = Wnin
gdzie O ,;, € Py oznacza rozwigzanie o najmniejszej funkcji celu
e) Ustal ki, = ki + 1
5. Jesli (ki < TU%) przejdz do kroku 4
a) Ustal koyt = kout + 1 oraz N = [1n<%)/(2(rw w*)2)—‘
6. Jesli (kour < T\Y)) przejdz do kroku 3

7.5 Badania symulacyjne

W celu zademonstrowania, skuteczno$ci proponowanego podejicia, rozwazmy
zadnie estymacji stanu tréjfazowego silnika indukeyjnego [91]. Wspomniany sys-
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tem, byl przedmiotem badan wielu wspaniatych opracowan, przy okazji testo-
wania réznych metod estymacji stanu [26],[6]. Po rozlozeniu wektoréw pradu i
napiecia stojana oraz strumieni wirnika na sktadowe (o — ) w ukladzie wsp61-
rzednych nieruchomym wzgledem stojana, rozwazany silnik indukecyjny moze
zostaé przedstawiony w postaci uktadu réwnan:

. K 1
T1=— 7723+ Kprszs + —us

T, oL,
. K 1
&y = — yr2 — Kprsws + T + oL
. M 1
3 Zfﬂh - fﬂfs — PT5T4
. 1
Ty Zﬁl‘z + prsT3 — ﬁl‘zx
. pM Ty
Ts5 ZTLT(%IQ — T471) — T
Y1 =T1Y2 = T2
gdzie ® = [z1,...,2n]7 = [isa,iss; Yra, ¥es, w]T reprezentuje prady stojana, strumienie

magnetyczne wirnika, i predko$é katowa, u = (usa,usg) wektorem napieé stojana, p
jest liczbg par biegunéw, 17, jest momentem obcigzenia. Parametry 7)., o, K i v sa
zdefiniowane nastepujaco:

L, M? M Rs  R.M?
TT = = =1 K= ) = ’
7 oL, L2 ' T oL, " oL.L2

R,’ T L.L,’

gdzie Rs, R, i Ls, L, oznaczaja odpowiednio rezystancje i induktancje fazowe stojana
oraz wirnika, J jest momentem bezwladnosci wirnika.
Rozwazmy przestrzen poczatkowych stanéw systemu:

X = {[~276,279] x [—243,369] x 5\2(0) x [~11,56]} C R?, (7.32)

gdzie Sin)(c) ={z € R" : ||z —c||2 < r}. Zalézmy, ze kazdy poczatkowy stan systemu
jest réwnoprawdopodobny. W celu dokonania poréwnania skutecznosci proponowanej
metody, z metodami proponowanymi w literaturze, zaté6zmy brak sygnatu zakltocaja-
cego proces estymacji stanu t.j.: dr = 0. Okre$lmy réwniez, horyzont czasowy T = 30
niezbedny do pelnego okreslenia funkeji (7.25). Rozwazany silnik indukcyjny charak-
teryzuje sie¢ dwoma bezposrednio mierzalnymi zmiennymi stanu, co jednoczesnie okre-
$la przestrzen wektora bledu wyjscia €, € R% W ten sposéb, do okreglenia funkcji
q(er), w eksperymencie zostala wykorzystana dwuwymiarowa funkcja sklejana. We-
zly funkcji roztozone zostalty na siatce 20 x 20 réwnomiernie roztozonych punktéw na
przestrzeni [—200,200] x [—200,200]. W celu znalezienia optymalnej postaci funkcji
q(er) 0% C R zostal zastosowana strategia ewolucyjna z mutacja stabilng (Tabela
7.1). Funkcja otrzymana w wyniku wspomnianej optymalizacji q(ex) zaprezentowana
zostata na Rysunku 7.1.
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Rysunek 7.1: Funkcja g(ex) definiujaca optymalny obserwator nieliniowy dla
silnika indukcyjnego

Warto zauwazyé, iz ustawienie macierzy instrumentalnych proponowanych w [26]
skutkuje przyjeciem kwadratowej postaci funkcji g(ex) . Jak mozna zaobserwowaé na
Rysunku 7.1, funkcja g(er), specjalnie dopasowana do rozwazanego systemu na drodze
optymalizacji ewolucyjnej , posiada znacznie bardziej skomplikowany ksztalt. Aby sie
przekonad, o tym, co w rzeczywistosci zyskujemy stosujac proponowane podejscie, po-
réwnajmy skuteczno$é dwéch obserwatoréw: otrzymanego w eksperymencie oraz tego
proponowanego w [26]. W tym celu, dla losowo wybranych 1000 stanéw poczatkowych
silnika indukcyjnego, wyznaczono warto$é estymatora (7.28) dla dwoch obserwatoréw.
Uzyskane wyniki 3.38 x 108 - dla proponowanego rozwigzania, oraz 0.016 dla obserwa-
tora [26], wyraznie $wiadcza o stusznosci przyjetej metodologii. Ponadto na wykresie
7.2 zamieszczono, wykresy trajektorii normy bledu estymacji stanu dla warunkéw po-
czatkowych bioracych udzial w poréwnaniu.

=)
=
G"I

]
L=
=

=,

Norma bledu estymaciji stanu
Norma btedu estymacii stanu

10’
Czas dyskretny Czas dyskretny

(a) (b)

Rysunek 7.2: Trajektorie [ex|[2 dla 1000 losowo wybranych stanéw poczatko-
wych silnika indukcyjnego. (a) - proponowane rozwiazanie (Ep = 3.38 x 1078),
oraz (b) - obserwator opisany w [26] (Ep = 0.016)

7.6 Podsumowanie

Problem estymacji stanu systeméw nieliniowych, nie znalazt dotychczas rozwiazania,
ktoére mogloby byé z powodzeniem stosowane do wszystkich systeméw nieliniowych.
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W rozdziale tym, zaprezentowano metode estymacji deterministycznego systemu nieli-
niowego bazujaca na Rozszerzonym Filtrze Kalmana. Wykorzystanie algorytmu pier-
wotnie przeznaczonego do pracy z systemami stochastycznymi, powoduje, iz istnieje
pewna dowolno$é w okresleniu macierzy instrumentalnych Q, oraz Rj. Witczak [129]
pokazal, ze istnieje $cisty zwiazek pomiedzy wartosciami wspomnianych macierzy a
wspoélczynnikiem zbieznosci proponowanego obserwatora.

W rozdziale tym wykorzystuje sie¢ powyzszy fakt w celu uzyskania odpornych ob-
serwatoréw stanu. Miedzy innymi, wykorzystujac technike odpornoéci stochastycznej,
pokazano jak mozna sprowadzi¢ zadanie projektowania odpornych obserwatoréw nie-
liniowych do problemu optymalizacji globalnej. Stopien zlozonosci zadania, przede
wszystkim stochastyczny charakter oraz niezwykle duzy wymiar przestrzeni rozwia-
zan, sprawia, iz nie istnieje wiele algorytméw mogacych postuzy¢ do jego skutecznego
rozwigzania. Dlatego tez, zaproponowano, specjalnie do takich celéw przystosowana,
strategie ewolucyjna z mutacjg kierunkowa. Ponadto, algorytm wzbogacony zostal o
mechanizm selekcji bazujacy na nieréwnosci Chernoff’a, ktérej celem jest ustalenie re-
gut akceptacji lepszych rozwiagzan.

Przedstawiony przyktad obliczeniowy polegajacy na estymacji stanu modelu silnika
indukcyjnego, wyraznie pokazal przewage zaproponowanej procedury projektowania
obserwatoréw nieliniowych w stosunku do juz istniejacych rozwiagzan.
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Rozdziat 8

Whnioski koncowe i1 kierunki
dalszych badan

8.1 Podsumowanie wynikéw pracy

Niniejsza rozprawa skupia sie na procesie projektowania efektywnych, ewolucyjnych
algorytméw optymalizacji globalnej. W tym celu, zaproponowano modyfikacje klasycz-
nych procedur optymalizacji, polegajaca na zastapieniu najczeéciej wykorzystywanego,
w operatorze mutacji, rozktadu normalnego, przez rozklady nalezace do klasy stabil-
nej. Ta na pozér niewielka zmiana, diametralnie zmienia prawa rzadzace procesem
ewolucji, a tym samym, wplywa na skutecznoéé¢ algorytmow optymalizacji.
Przeprowadzone badania doprowadzity do uzyskania wynikéw, ktére mozna podzie-
li¢ na metodyczne, teoretyczne oraz empiryczne. Do najistotniejszych z uzyskanych
wynikéw metodycznych naleza:

e zintegrowanie procedury estymacji dyskretnej miary spektralnej z adaptacyjnym
algorytmem ewolucyjnym bazujacym na rozktadzie populacji,

e opracowanie alternatywnej techniki wyznaczania przedzialéw ufnosci dla ocze-
kiwanej odpowiedzi nieliniowych modeli regresji,

e polaczenie technik: aproksymacji wielowymiarowymi funkcjami sklejanymi, od-
pornosci stochastycznej oraz optymalizacji ewolucyjnej, w zadaniu projektowa-
nia odpornych obserwatoréw nieliniowych,

Zastosowanie rozktadéw stabilnych w zupelnie nowym dla nich obszarze, jakim jest
optymalizacja globalna, wymusito spojrzenie na te klase modeli probabilistycznych z
zupelnie innej strony. Miedzy innymi, zadne z dotychczas znanych autorowi rozprawy,
opracowan statystycznych nie poruszalo pojecia normy wektora stabilnego, ktéra w
ramach obliczenn ewolucyjnych odgrywa kluczows role. Do najwazniejszych wynikdéw
teoretycznych uzyskanych w pracy, zaliczy¢ zatem mozna:

e wyznaczenie wspdtczynnikéw zbieznosci liniowej dla strategii ewolucyjnej (1 +
1)ES. z izotropowa mutacja stabilna - rozdzial 4.2.3,

e zdefiniowanie postaci catkowej generatora gestosci izotropowych rozktadéw sta-
bilnych -rozdzial ?? oraz dodatek A,

e dostarczenie wzoru aproksymacyjnego na polozenie mediany rozkladu normy
izotropowego rozktadu stabilnego - rozdzial A,

e opracowanie oraz weryfikacja skutecznosci mutacji opartych o rozktady kierun-
kowe - 5,
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e opracowanie mutacji wolnej od efektu otoczenia - rozdzial 4.2.2,

e udowodnienie twierdzenia o asymptotycznym zdegenerowaniu rozktadu brzego-
wego losowego wektora izotropowego - rozdziat 5.1.1,

e udowodnienie twierdzenia o istnieniu momentéw uporzadkowanej, stabilnej zmien-
nej losowej - rozdziat 2.1,

Kazda nowa metoda optymalizacji globalnej, wymaga eksperymentalnego potwierdze-
nia skutecznosci proponowanego rozwiazania. Dlatego tez, w tresci rozprawy przed-
stawiono kompleksowe badania symulacyjne z wykorzystaniem standardowych, jak i
wynikajacych z zastosowan inzynierskich, §rodowisk testowych. Do najwazniejszych
osiagnieé tego typu naleza:

e dostarczenie optymalnej konfiguracji strategi adaptacyjnej dla izotropowego roz-
ktadu stabilnego - rozdziat 4.2.5,

e cksperymentalna analiza efektu symetrii oraz efektu otoczenia odniesieniu do
wektora stabilnego z niezaleznymi komponentami losowymi oraz wektora o sfe-
rycznej symetrii - rozdziaty 77.4.2.2,

e cksperymentalna analiza odpornosci izotropowego rozktadu stabilnego na nie-
pewnos¢ zwiazang z doborem parametru skali w zadaniach optymalizacji global-
nej - rozdzial 4.2.4,

e dostarczenie optymalnej konfiguracji algorytmu ARS z pula konkurujacych roz-
ktadoéw stabilnych w zadaniach optymalizacji funkcji wariancji nieliniowych mo-
deli neuronowych - rozdzial 7,

8.2 Plany dalszych badan

Prace prowadzone nad rozprawg zaowocowaly szeregiem spostrzezen oraz nowych po-
mystow, ktére ze wzgledu na ograniczony charakter opracowania, nie zostaly ujete w
jego tresci.

1. Wyznaczone optymalne konfiguracje algorytméw ewolucyjnych w rozdziatach
4.2.5 oraz 7 odnosza sie jedynie do pewnych szczegblnych przypadkow jesli chodzi
o wymiar przestrzeni przeszukiwan. Z teoretycznego punktu widzenia, cennym
wynikiem byloby wyznaczenie trajektorii w przestrzeni parametréw konfigura-
cyjnych algorytméw, ktére gwarantowalyby ich optymalng skutecznosé.

2. Zaprezentowany w rozdziale 4.3.1 schemat adaptacji dyskretnej miary spektral-
nej, chodz wykazal si¢ znaczna poprawa skutecznosci optymalizacyjnej, to na-
lezy pamietad, iz jest on dedykowany jedynie do przestrzeni dwuwymiarowych.
Uogolnienie tej procedury dla probleméw o dowolnym rozmiarze, stanowitoby z
pewnoscig silna konkurencje dla innych rozwiazan tej klasy.
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Dodatek A

Funkcja gestosci
izotropowego rozkladu
stabilnego

Wykorzystajmy definicje odwrotnej transformaty Fouriera do funkcji charakterystycz-
nej rozktadu izotropowego:

o(@) = (2m) " [ exp(-ja k) (k)ak

=(2m) " /Rn cos(xz” k)p(k)dk — j(2r)™" /R" sin(z” k)p(k)dk

Pierwsza z powyzszych caltek, moze zostaé uproszczona w nastepujacy sposéb:

/Rn cos(mTk)@(k)dk:/Ow / cos(x” 8)p(s)ds dr

:/ exp(—27o‘/20aro‘)/ cos(xz” s)ds dr
0 sp
n—1

e} n—1 1 _
:/ exp(—Q_Q/QUQTQ)#/ cos(rl|z|[t)(1 — £2)"T" dt dr
0 P(T) -1

n—1

e} B n—14 r1 e
:/ exp(—2 a/%%a)%/ cos(rl|z|[t)(1 — t2)"T" dt dr
0 re) Jo

W podobny sposéb nalezy postapié z druga catka w (?7), otrzymujac:

/R” sin(z” k)o(k)dk =0

W ten sposéb, otrzymuje si¢ ostateczng postaé funkcji gestosci n-wymiarowego wektora
stabilnego:

227”' o 1 n—3
g(x) = n+1)/ r"flexp(727a/20ara)/ cos(r||||2t)(1 — %) 2 dtdr
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Dodatek B

Twierdzenie o istnieniu
momentéw stabilnej
statystki rankingowej

Rozpatrzmy ciag zmiennych losowych Z1, Za, ..., Zx, gdzie Z; ~ |SaS(1)|, i=1,...,A

oraz jego uporzadkowang wersje Z1.x < Za.x < ... < Zx.a. W ten sposéb zmienng
losowa Z1.» mozna utozsamiaé¢ z rozkladem minimalnym préby A-elementowej t.j.:
Zi:x = min{Z1, Z2,...,Zx}, natomiast Zx.n z rozkladem maksymalnym, t.j: Zx.x =
max{Z1, Za,...,Zx}. Woéwczas k-ty moment zmiennej losowej Z;.x mozna obliczyé¢
stosujac wzor [113]:
Bz = [ @) (B.1)
0
gdzie fa,i:a(+) jest funkcja gestosci zmiennej losowej Z;.5, dang wzorem:
Al i1 A—i
foix(2) = =D =Dt [Fa(z)] [1 - Fa(z)] fa(2), (B.2)

gdzie fo(z) funkcja gestosci zmiennej losowej |SoS(1)], a Fu(z) jej dystrybuanta. Oczy-
wiscie zachodzi

fa(z) = 2fa1(2)]0,00 (B.3)

=2
Fo(z) =2Fa,1(2) 10,00 (B.4)
gdzie fo,1 oraz Fu,1 sa odpowiednio funkcja gestosci oraz dystrubuanta symetrycznej,

stabilnej zmiennej losowej SoS(c = 1), a I4 jest funkcja wskaznikowa zbioru A. Z
teorii funkcji wolno-zmiennych wiemy ze prawdziwa jest zaleznosé:

- . glhz) _ .
z2)dz < 00 < Vz>0: lim =z
IC T
gdzie a < —1. Rozwazmy zatem nastepujaca granice
. (Zh)kfz)\(z}l) _ Kk . fi:/\(Zh)
e T N5 B A
ko Fo(zh)1i=t11 — Fa(zh)12=% fa(z h)
=7 ;}520[ Fo(h) } { 1= Fa(h) ] fa(h) (B-5)
Zauwazmy, ze:
Falzh) _ 4 (B.6)

A (R
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Stosujac regute I’'Hospital’a otrzymujemy

L= Fa(zh) _ . 2fa(zh) (B.7)

h—oo 1 — Fa(h) h—o0 f&(h)

Biorac pod uwage twierdzenie o asymptotycznej postaci ogonéw symetrycznego roz-
ktadu stabilnego 5 otrzymujemy:

lim fo(z) ~ aCaz_(1+a),

z—00

gdzie C, jest staly okreslong w twierdzeniu 5.

. fa(Zh) _ . —a—1
Rl

Uwzgledniajac powyzsze, ostatecznie otrzymujemy

(2R fin(zh) | h—a—it1)-1
R X AN (B-8)

co konczy dowdd 0.
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Dodatek C

Parametr skali w
generatorze gestosci

Na wstepie rozwazmy og6lny przypadek funkcji gestosci f(x, o), wektora losowego X
z parametrem skali . Zauwazmy, ze zachodzi réwnosé:

f(%o) = Lf(f,l) (C.1)
o” o
Aby przekonaé sie o prawdziwosci (C.1) rozwazmy rozklad wektora o X :
1 en el
P(oX <€)= P(X < fe)/ / Fai,... 21)dzr, ... don (C.2)
g —00 J —oo
Stosujac dobrze znang metode¢ zamiany wspolrzednych y; = ox; otrzymujemy:
1 ren el
P(aX<e):—n/ / PRy dy, (C.3)
o) o ) O o

co ostatecznie potwierdza prawdziwosé (C.1). Przyjmijmy zatem, ze f(x, 1) jest funkcje
gestosci wektora losowego o sferycznej symetrii, ktérej odpowiada generator gestosci
G(t,1) t.j.

f(x, 1) =cGx"x,1), VoecR", (C.4)
gdzie c jest stala normalizujaca. Wykonujac podstawienie x = %, oraz mnozac obie
strony réwnania (C.4) przez ¢~ ", otrzymujemy:

y y'y
cr_"f<f,1> :a_"cG(j,l), Vy € R, (C.5)
o o

co umozliwia sformulowanie nastepujacego wniosku:

1/t
g(t,a):Ufng(;,l) vVt >0 (C.6)
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Dodatek D

Rozklad normy
izotropowego wektora
stabilnego

Postugujac sie pojeciem generatorem gestosci G(-), rozklad zmiennej losowej || X5 ||
mozna wyrazi¢ w nastepujacy sposob:

PUXA <R = [ g@ydz=c [ Gl (0.1)

Rozwazmy przejscie do uktadu wspoédirzednych sferycznych poprzez ponizsze prze-
ksztalcenia:

z; = T(Hi;llsin(ak))cos(aj) for1<j<n-1 (D.2)
Tp = T(HZ;fsin(aszin(an,l), (D.3)
gdzie a;; € [0, 7] fori =1,2,...,n—2 oraz an—1 € [0, 2). Jako, ze Jakobian powyzszego

przeksztalcenia wspétrzednych wynosi ™ I} Zsin(a)" F !, wzér (D.1) przyjmuje
postac:

R 27 ™ ™
c/ / / . / " G sin(on) " drdandas . . dan—y (D.4)
o Jo Jo 0

Biorac pod uwage, ze

27 b kg 5 o1 p p 271,71/2 (D )
I " sin(ak)” " dordas . .. dom—1 = , .5
/0 /0 /0 k—1sin(ax) 1a0e2 1 T'(n/2)

ostatecznie otrzymujemy

n/2 "R
P(|Z||<R)=c 2m / P G dr (D.6)

I'(n/2) Jo
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Dodatek E

Rozklad zmiennej losowe]j
|Z + zl|, Z ~ X3,

Rozwazmy izotropowy wektor losowy Z oraz pewien element zo € R™

P(1Z + 2l <o) = [

f(z)d=z :/ G(z"2)dz, (E.1)
sz, (@) 52, ()
gdzie f : R™ — R, oznacza funkcje gestosci Z, S7 (1) = {z € R" : ||z — zo|| < 7},
a G : Ry — R4 oznacza generator gestosci. Wprowadzmy nastepujace liniowe prze-
ksztalcenie oryginalnego uktadu wspétrzednych z wedtug wzoru 2 = H[z—z¢|, gdzie H
jest ortogonalna macierza obrotu, dobrang tak, aby Hzo = e,||zo| = [0,0, ..., ||zol]*.
Wéwezas (E.1) przybiera postaé:

P(|Z + 20l <e) = /Sn( )G(HZ“H2 + 22|20l + [ z0[[)d2 (E2)
0 €

Calka (E.2) moze zostaé wyrazona w nastepujacej réwnowaznej postaci:
PUZ 4zl <e)= [ [[ GO+ 2elzal + zol)dsar,  (£3)
0 sy~ (r)

gdzie 0S5~ (r) oznacza powierzchnie n-wymiarowej kuli o promieniu r, tj.: Sy~ (r) =
{2 € R" : ||2|| = r}. Niech wolno nam bedzie zauwazy¢, ze funkcja G(-) zalezy jedynie
od 2%,, gdyz wszystkie pozostale sktadniki funkcji wewngtrznej dla G(-) przyjmuja
wartosci state na powierzchni Sg~*(r). Co wiecej, dla kazdego ustalonego 2, € [—r, 7]
zbiér S§~t(r) formuje n — 2-wymiarowa powierzchnie kuli o promieniu ¢ = /72 — 22
i srodku ¢ = [0,0,..., Z,]. Biorac pod uwage, réwnosé¢ ([94] strona 314)

dS = (1 —*)"z ds dt (E.4)

gdzie dS i dS sa elementami powierzchniowymi sfer Spmr(1) i SpT3(1), a t = 2, /r.
Calka (E.3) moze by¢ zatem przedstawiona jako:

n—3

e 1
P<\|Z+zonz<e>:// P 1)
(0] —1

([, GO+ zrlzaltt zoft)as |ddr  (£5)
S8 =2(1)
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co daje ostateczna postac

P(Z + zo]l2 <€)

_/e r"7127rnT_1
o I("zH)

n—

1 3
/ GO? + 27 |0l £ + [|20]P)(1 — 2) "2 dt dr.
—1
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Dodatek F

Rozklad zmiennej losowe]j
V =1Z + 2|1/ 20l

W pierwszej kolejnoséci zauwazmy, ze gdy zmienna losowa X posiada gestosé fx (¢),
z z 7 2 . 7’ . ’ .
woéwcezas gestosé HzXW moze byé wyznaczona z zaleznoéci:

2

P <9 =3 |, FxtvalzalZay. (F.1)

VY

Przyjmujac za X = ||Z + zol| o gestosci (E.6) i podstawiajac do (F.1) otrzymujemy

l[zo]?

wzOr na gesto$¢ zmiennej losowej V = %:
B : 2y (n5)/2
fV(U)ZW 9<||Zo|| (U+2ﬁt+1)>(1—t ) dt, (F.2)
n-l 1

Dodatkowo uwzgledniajac parametr skali generatora gestosci o i zaleznosé (C.6) otrzy-
mujemy:

Fo(v,8) = % / 19(52(1) T2Vt t1))a - A", (F3)
E )

llzoll
[e8

gdzie § =
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Dodatek G

Rozklad zmiennej losowe]j

Vb/2

Generalnie, jesli zmienna losowa V' > 0 posiada funkcje gestosci f(v), wéwezas rozkltad
zmiennej losowej V%2 réwny jest:

2/b

P(VY? <e) = P(V < &*?) = /O f(v)dv (G.1)

Wykorzystujac przeksztalcenie t = v*/2, calka (G.1) przybiera postaé:

2/b

€ re 2
[ s = [ e s (G2)
Jo Jo b
Podstawiajac za f(-) wyrazenie (F.3), otrzymujemy:
28" T

1
Froa(v;6,b) = )2 /g(52(1)2/b+2v1/bt+1)>(17t2)<"73)/2dt, (G.3)
-1

e

dla § = lzoll,

o
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Dodatek H

Funkcje testowe

Model sferyczny - ¢
DEFINICJA:

¢1(x) = me (H.1)

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:

&
Q“:’:’:’:" * * T
] $1(x") =0, 2" =[0,0,...,0]
s
G e o
i b .
% %%%ég;/ Obszar inicjacyi

1)
R
7 v’.0
%

(KL
[—100, 100] x [~100, 100] x. .. X [—100, 100]

Warunek stopu:

¢1(z) < 0.0001

Problem Schwefel’a 2.22 - ¢

DEFINICJA: N N
ga(@) = Y Jaal [l (H.2)
i=1 =1

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:

$2(z*) =0, x*=10,0,...,0]"
Obszar inicjacji:
[-10,10] x [-10,10] x ... x [—10,10]

Warunek stopu:

¢pa(x) < 0.0001
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Problem Schwefel’a 1.2 - ¢3

DEFINICJA:

n A

da(@) =" (S w) (11.3)

i=1  j=1
CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:

p3(x*) =0, x*=][0,0,...,0]"

Obszar inicjacyi:

0‘&%@3&?’3&%’0 2
RIS S
SN

*e::z::‘:»:::::’::":::.’tz'z';,’:'g [—100, 100] X [~ 100, 100] X.. . .x [~100, 100]

e

Warunek stopu:

¢3(z) < 0.0001

Problem Schwefel’a 2.21 - ¢4

DEFINICJA:
¢pa(x) = max{|x;li =1,...,n} (H.4)

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

T/ .
IR Minimum globalne:
i 11t
10 e T P S
AR RN, 207,
o SRR a(@’) =0, " =[0,0,...,0"
i/

!
e
p 7 o
X Obszar inicjacyi:
[—100, 100] % [~ 100, 100] X.. . .x [~100, 100]
Warunek stopu:
¢a(x) < 0.0001

Funkcja Rosenbrock’a - ¢5

DEFINICJA:

n—1

¢5(£l§) = Z (100(3)? — $i+1)2 + (I‘l — 1)2) (H5)

i=1

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:

3000
2500
2000
1500
1000

500

T
II/II ¢s5(z*) =0, z*=[1,1,...,1]
i
T
i,

Obszar inicjacji:

[—30,30] x [-30,30] x ... x [—30,30]
1 Warunek stopu:

¢s(z) < 0.0001
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Funkcja schodkowa - ¢g

DEFINICJA:

Obszar inicjacji:

-4.\1 \\ ]
L l"\’\ l’.\"\

Funkcja kwadratowa z zakl6ceniami - ¢~

[—100, 100] x [—100, 100] x
Warunek stopu:

¢e(z) < 0.0001

DEFINICJA:

n
() = Z iz} + random|0, 1]
i=1
CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:

7'1/" N
“\“:“ ""gll';’lzllllllljll/ Obszar inicjacji:
'f. 7 e

M,
“\‘v‘“‘:"

““ ‘\‘\:“«0 "l"'

Warunek stopu:

¢ (z) < 0.0001
Diagonal plane - ¢g

DEFINICJA:

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

191

pe(x*) =0, x"=]0,0,..

¢7(z*) =0, x"=][0,0,...

[—1.28,1.28]x [—1.28,1.28] x

(H.6)

0"

..x[=100, 100]

(H.7)

,0"

x[—1.28,1.28]

(HL.8)



Minimum globalne:
nie istnieje
Obszar inicjacyi:
[0.5,1.5] x [0.5,1.5] x ... x [0.5,1.5]

Warunek stopu:

¢s(x) < 0.0001

Funkcja elipsoidalna - ¢g
DEFINICJA:

n i 2
do() = > (100772,) (H.9)
i=1
CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:

¢o(x*) =0, x*=[0,0,...,0"

Obszar inicjacyi:

il

ay i gy
S A AL e

0SS "4;,4’

:“‘.‘v;;l £
2

[0.5,1.5] x [0.5,1.5] X ... x [0.5,1.5]

Warunek stopu:

bo(z) < 0.0001

Cigar function - ¢1g
DEFINICJA: N
$ro(x) =T +10° > a? (H.10)
1=2

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:

T
i
DA NBSEE
‘3‘*}‘3‘}}‘}&‘{\‘3{:““%\‘!‘-“-‘%:%%%
T
et

pro(x*) =0, x*=10,0,...,0"

7
%

5
i 1 o
“W%%WW Obszar inicjacji:
L \\‘,’ [T 17
e
o, P

[-3,7] X [-3,7] X ... % [=3,7]

)
3874

Warunek stopu:

¢10(ﬂ$) < 00001

Tablet function - ¢
DEFINICJA: "
$u1(z) = 10"2] + Y a7 (H.11)

=2
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CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:
p1(x*) =0, == 0,0,...,0/"
\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\ ' I [ | ]
\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\W Ill ;' Il Obszar inicjacyi:
N

N
\\\\ \\ \\\\\\\\\ (:l,,
iy

\\\
S

{,,,,,,,;:,,,,;,;;';;: [=3,7] x [-3,7] X ... x [-3,7]
"I 577
2 ltn

Warunek stopu:

v A0 A0

¢11(x) < 0.0001

Problem Schwefel’a 2.26 - ¢

DEFINICJA:

Pr2(x z": (ac sin (/]| ) (H.12)

i=1

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

’N
100 \ “
50 \\‘ 0‘\“\‘: \‘“”"’/I‘ ".’ /f"

50\\0'

\\\\‘ ‘

Minimum globalne:

nie istnieje

Obszar inicjacyi:

il

o,/ ’\"“\\ \\
W,//),III ”0"’:.“ \‘*‘\‘“““ [—500, 500] x [—500, 500] x.. .. x [~500, 500]
!

ks Warunek stopu:

-5
¥ -100 100

¢12($) < —1OE10

Funkcja Rastringin’a - ¢13
DEFINICJA:

dr3(x) = 10n + Z ( > _ 10cos( 27rm1)> (H.13)

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:

$r13(x*) =0, " =][0,0,...,0]"
Obszar inicjacyi:
[—5.12,5.12]x[=5.12,5.12] x. .. X [~5.12, 5.12]

Warunek stopu:

¢13({II) < 0.0001
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Funkcja Ackley’a - ¢14
DEFINICJA:

n

fo) —exp(%icos(?ﬂ'xi)) +20+e (H.14)

i=1 i=1

Pra(x) = —20€Xp< —0.2

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:

pra(x*) =0, x*=10,0,...,0"
Obszar inicjacyi:
[—32,32] x [—32,32] X ... x [—32,32]

Warunek stopu:

pra(z) < 0.0001

Funkcja Griewank’a - ¢15

DEFINICJA:
o15(x) = ﬁZw?—Hcos(%) +1 (H.15)

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:

$i15(x") =0, x*=10,0,...,0"
Obszar inicjacyi:
[—600, 600] x [—600, 600] x. . .x [—600, 600]

Warunek stopu:

¥ 50 50 x

¢15((L‘) < 0.0001

Generalised Penalised Function 1 - ¢4

DEFINICJA:

n—1

d16(x) = % (1OSin2(7T Y1) + Z(yL — 1)2(1 + 10sin? (7 Yit1))

i=1

+ (yn — 1)2) + i u(zi, 10,100, 4) (H.16)

=1
gdzie y; = 1+ %(a:Z + 1) oraz
k(x; —a)™, Ti>a

u(xs,a,k,m) = 0, —a<z;<a
E(—zi —a)™, = < —a
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CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:

Minimum globalne:

bre(x™) =0, =" =][1,1,..., g
Obszar inicjacyi:
[—50, 50] x [—50,50] X ... x [—50, 50]

Warunek stopu:

Generalised Penalised Function 2 - ¢7

DEFINICJA:
n—1
o17(x) = O.l(sin2(7r 3x1) + Z(xl — 1)2(1 + sin2(37rxi+1))
i=1
+(zn—1)(1+ sin2(27rxn))) +3 (e, 5,100, 4) (H.17)
i=1
gdzie
k(zi —a)™, T > a
u(xs, a,k,m) = 0, —a<z; <a
k(—z; —a)™, =< —a

Minimum globalne:

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:
[l
sl ’
i "I I | [=50,50] x [—50,50] % ... x [—50, 50]

e T
| ?@%ﬁ“-‘”llllﬁii’ Obszar inicjacji:

- “\ “ Warunek stopu:
' c $r7(z) < 0.0001

&‘-—"\

Plane function - ¢g

DEFINICJA:
p18(x) = x1 (H.18)

CHARAKTERYSTYKA ZDANIA:
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Minimum globalne:

nie istnieje

Obszar inicjacyi:

[0.5,1.5] x [0.5,1.5] X ... X [0.5, 1.5]

Warunek stopu:

x) < —10E10



