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ZASTOSOWANIE METOD NATURALNYCH W PROBLEMACH
POSZUKIWANIA OPTYMALNEGO ROZWIAZANIA

1. Wstep

Rozwdj nauk przyrodniczych oraz potrzeba rozwiazywania zto onych problemoéw in ynier
skich pociagaja za sobg coraz wigksze zapotrzebowanie na moc obliczeniowg maszyn cy
frowych. Stalo si¢ to przyczyna wzmo onych poszukiwan zarowno w sferze sprzetowej,
jak 1 programowej. Wzroslo zainteresowanie obliczeniami rozproszonymi i pojawily si¢
srodowiska programowania do ich realizacji [33], Mo liwo$¢ przetwarzania wspotbie nego
pociagneta za soba rozwdj nowych, lepiej dostosowanych do réwnoleglych obliczen tech
nik. Wsréd nich mo na wyré ni¢ grupe okreslang mianem: ,,natural solvers” [11]. Inspi
racja do ich powstania byta obserwacja zdarzen zachodzacych w przyrodzie: procesu ewo
lucji, zachowania r6 nych gatunkéw zwierzat i proceséw fizycznych, oraz zachwyt nad
skuteczno$cia, a zarazem prostota tych zjawisk. Niektore z tych technik, bedacych efektem
nasladowania natury, charakteryzuja si¢ inherentng rownolegloscia, ktéra umo liwia ich
efektywna implementacj¢ na wspolczesnych wieloprocesorowych systemach komputero
wych. Narzedzia te, bedace alternatywa do podejscia klasycznego, daja prosty model kom
puterowy, wolny od ograniczen modelu funkcyjnego. Tak jak w przyrodzie, zto one i skom
plikowane procesy i struktury opisywane sa za pomoca du ¢j iloSci wzajemnie od
dzialujacych, prostych obiektow. Metody naturalne stu g do modelowania zjawisk fizycz
nych i przeprowadzania symulacji komputerowej. Ich skuteczne implementacje, pozwa
lajace rozwigzywac wiele problemoéw nauki i techniki, $wiadcza o tym, e §wiat ludzkiego
umyshu poddaje si¢ takim samym prawom jak natura, e istnieja uniwersalne heurystyki.
Pozostaje pytanie, czy ,,odkrywanie” tych heurystyk nie jest tak e elementem naturalnego
procesu ewolucyjnego - odpowiedzia na wyzwania nauki.
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Wiele probleméw naukowych, in ynierskich czy ekonomicznych sprowadza si¢ do poszu
kiwania najlepszego rozwigzania lub minimalizacji (maksymalizacji) pewnej wielowymia
rowej funkcji celu [25, 31]. Optymalizacja statyczna (programowanie matematyczne) zaj
muje si¢ wyznaczeniem wektora, nale gcego do zbioru dopuszczalnych rozwiazan, dla ktd
rego funkcja celu osiaga ekstremum. W zale nosci od charakteru funkcji celu oraz ograni
czen mo na wyrd ni¢ programowanie liniowe i nieliniowe. Rozwigzywaniem zadan opty
malizujacych procesy przebiegajace w pewnym czasie, polegajacych na odnalezieniu stero
wania minimalizujacego lub maksymalizujacego wskaznik jakosci, przy spetnieniu narzu
conych ograniczen zajmuje si¢ optymalizacja dynamiczna. Jesli czas wystepuje w postaci
dyskretnej, mo na zastosowa¢ metod¢ programowania dynamicznego, oparta na zasadzie
Bellmana [1], Rekurencyjna zale no§¢ zawarta w niej umo liwia redukcj¢ du ego proble
mu obliczeniowego do szeregu mniejszych, kolejno rozwigzywanych. Jednak z wigkszymi
problemami obliczeniowymi, dotyczacymi poszukiwan najlepszego rozwigzania dla zadan
0 du ej liczbie minimow lokalnych, czy probleméw kombinatorycznych, klasyczne metody
optymalizacji sobie nie radza.

Metody poszukiwania optimum wielowymiarowej i wielomodalnej funkcji mo na po
dzieli¢ na: analityczne, enumeratywne i losowe [2]. Wérdd metod analitycznych wyrd nia
si¢ metody posrednie, gdzie szukanie ekstremow sprowadza si¢ do rozwigzania uktadu
réwnan, wynikajacego z przyrownania gradientu funkcji do zera, oraz bezposrednie, pole
gajace na poruszaniu si¢ wzdtu wykresu funkcji, w kierunku wyznaczonym np. przez gra
dient funkcji. Metody analityczne cechujg si¢ brakiem odpornosci ze wzgledu na lokalny
zakres poszukiwan oraz warunki istnienia pochodnych. Rozwigzywaniem zadan nielinio
wych z ograniczeniami réwnos$ciowymi i nieréwnosciowymi zajmuje si¢ teoria Kuhna
1Tuckera [45]. Wykazali oni, e warunkiem koniecznym istnienia ekstremum warunkowe
go funkcji wielu zmiennych w punkcie jest spetnienie przez ten punkt warunkow koniecz
nych punktu siodlowego funkcji Legrange’a. Dla odnalezienia globalnego ekstremum ko
nieczne jest przegladnigcie warto$ci badanej funkcji we wszystkich punktach spehniajacych
ten warunek. Algorytmy enumeratywne polegaja na przegladaniu obszaru poszukiwan i od
nalezieniu rozwigzania optymalnego. Sa wigc proste, skuteczne, nieczute na zto onos¢ fun
keji, ale zupetnie nieefektywne. Metody poszukiwania losowego (np. btadzenie przypadko
we) polegaja na przegladaniu losowo wybranych elementow i sa rownie nieefektywne.

Optymalizacja jest naturalng cecha wszystkich proceséw zachodzacych w przyrodzie
it¢ wlasno$¢ wykorzystujg naturalne metody. Naturalne techniki zostaly zastosowane w he
urystycznych metodach poszukiwania najlepszego rozwiazania. Ich wewngtrzna, wbudowa
na wspotbie nos$¢ sprawia, e implementacja tych metod, dostosowana do réwnolegtych
architektur sprz¢towych nie przedstawia du ego problemu. Do najwa niejszych przykta
dow naturalnych metod znajdywania minimum trzeba zaliczy¢:

- SA - Symulowane odpr¢ anie (Simulated Annealing) - bedace technika optymalizacji,
ktora nasladuje fizyczny proces ozigbiania materiatow. Wykorzystuje si¢ tu podstawo
we prawo fizyki statystycznej i tendencje¢ uktadow fizycznych do minimalizacji wias
nej energii potencjalnej [3, 4, 12],

- GA - Algorytmy genetyczne - inspirowane procesem ewolucji w przyrodzie: mechani
zmami doboru naturalnego i dziedzicznosci [2, 26, 34, 35, 36, 38],

- MD - Dynamika molekularna (metoda czastek) - realizujaca model dynamiki wzajem
nie oddziatujacych czastek [5, 6],
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- SNN - Sztuczne sieci neuronowe - wykorzystujace matematyczny, uproszczony mo
del komorki nerwowej 1 sposob uczenia zespolow zto onych z takich elementow [7, 8],

- Algorytm mrowkowy (Ant System) - wykorzystujacy model kolonii ,,sztucznych mré
wek”, jako narzedzia optymalizacji [9],

- TS - Metoda tabu search - gdzie tymczasowe rozwigzanie porusza si¢ po trajektorii,
w przestrzeni rozwigzan, dokonujac w ka dym kroku wyboru najlepszego z dozwolo
nych elementarnych ruchow [10, 3].

Heurystyki naturalne staly si¢ obok metod klasycznych najwa niejszym narzgdziem poszu
kiwania najlepszego rozwiazania. Gléwnym kryterium oceny metody jest odpornosc,
bedaca kompromisem pomig¢dzy efektywnoscig a skutecznoscia [2]. Metody analityczne ce
chuja si¢ najwy sza efektywnos$cia, lecz w waskim obszarze zastosowan - dla funkcji jed-
nomodalnych. W przypadku probleméw kombinatorycznych, czy wielomodalnych sa
zupetnie nieskuteczne [2]. Natomiast metody oparte na heurystykach naturalnych sa ogélne
i mo naje z dobrym skutkiem stosowa¢ we wszystkich typach problemoéow [16, 23], cho¢
dla niektorych z nich b¢da mniej efektywne ni  metody wyspecjalizowane. Zastosowanie
heurystyk naturalnych mo e by¢ pierwszym krokiem w rozwiazywaniu probleméw opty
malizacji. Po przeprowadzonej przez nie wstgpnej analizie mo na zastosowa¢ lokalna, wy
specjalizowang metod¢ [46]. Taka hybrydyzacja umo liwia skonstruowanie metody
faczacej zalety r6 nych algorytmow.

Rysunek 1 przedstawia model transformacji (mapowania z ang. mapping) problemu
obliczeniowego, polegajacego na poszukiwaniu najlepszego rozwigzania, na masywnie
rownolegly system komputerowy. Proces transformacji nale atoby podzieli¢ na kilka eta
poéw [11, 42, 43, 44]. W pierwszym kroku mamy do czynienia z odwzorowaniem sfor
mutowanego zadania na wybrang metodg. Etap ten jest procesem tworczym i na razie nie
moglby by¢ dokonywany automatycznie. Nastgpnym krokiem jest dekompozycja proble
mu, z wykorzystaniem wewngtrznej rownolegtosci metody. Ze wzgledu na skonczong ilos¢
metod i du g liczbg prac dotyczacych ich efektywnego zroéwnoleglenia etap ten mo na by
byto traktowac jako czgSciowo ukryty dla badacza. Moglby onjednak ingerowaé w struktu
re¢ algorytmu, by dopasowac go jak najlepiej do rozwiazywanego problemu. Tak podzielone
zadanie mo e by¢ transformowane na wirtualna, rownolegla maszyng i implementowane na
r6 nych réwnolegtych systemach komputerowych. Ten etap w przysztosci moglby by¢
catkowicie przezroczysty dla u ytkownika, ktory nie musiatby ingerowa¢ w sposoéb imple
mentacji i zrownoleglenia wybranej metody na danym systemie.

Niniejsza praca jest pierwsza czgscia serii artykutdow poswigconych heurystycznym al
gorytmom optymalizacyjnym, opartych na metodach naturalnych. Celem artykutu jest krot
kie przedstawienie najwa niejszych z nich oraz szczegélowa analiza algorytmow genetycz
nych i metody czastek. Dla tych ostatnich zbadane zostana sposoby przeszukiwania prze
strzeni rozwigzan, heurystyki optymalizacyjne oraz sposéb doboru parametrow. Nastgpnie
opisane beda zasady porownywania algorytmow oraz wyniki testow, majacych na celu po
réwnanie algorytmu genetycznego i uproszczonej metody czastek. Badania przeprowadzo
ne zostaty przy u yciu testowych problemow poszukiwania minimoéw wielowymiarowych
i wielomodalnych funkcji. Na koncu zebrane zostana wnioski i przedyskutowane najwa
niejsze rezultaty wykonanej pracy.
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Rys. 1. Model transformacji problemu obliczeniowego na rownolegly system komputerowy

2. Przeglad metod naturalnych

2.1. Symulowane odpre¢ anie

Przyktadem stochastycznej metody Monte-Carlo jest algorytm Metropolisa [5, 12], oparty
na doswiadczeniach, zwigzanych z ozigbianiem materialdow. Powolne ochladzanie mo e
doprowadzi¢ do uzyskania struktury krysztalu, o minimalnej wartosci energetycznej. Zgod
nie z zasadami mechaniki statystycznej, uktad zmierzajac do stanu minimalnej energii, po
przez jej fluktuacje, zale na od temperatury, mo e zwigksza¢ swoja energi¢ o AEp z praw
dopodobienstwemp, okreslonym wzorem

p=e (1

gdzie:
T - temperatura ukfadu,
k - stata Boltzmanna.

Przy wy szych temperaturach, czgsto zdarzaja si¢ zmiany aktualnego stanu, co odpowiada
przeszukiwaniu du ego zakresu rozwigzan. Wraz z ozigbianiem uktadu, przejscia do stanu
0 Wy szej energii sa coraz rzadsze i rozwiazanie stabilizuje si¢. Akceptacja zmian, ktore
przynosza ,,gorsze rozwigzanie”, umo liwia algorytmowi wyjscie z lokalnych minimow.
Dzigki tym wtasnosciom schemat Metropolisa zostal wykorzystany w poszukiwaniu mini
mum globalnego wielowymiarowych funkeji kryterium przez Kirkpatricka [13]. Ze wzgle
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du na sposob przeszukiwania, obejmujacy du y obszar rozwigzan, jest on szczegolnie efe
ktywny w rozwigzywaniu zadan kombinatorycznych. Na nim opiera si¢ dziatanie maszyn
Boltzmanna [7].

Schemat obliczeniowy metody Metropolisa przedstawia rysunek 2.

procedure SM;{

i = poczatkowe rozwigzanie;

T=r0; (wysoka warto$¢ ,temperatury poczatkowej”)
oblicz £,; (warto$¢ ,energii"));

repeat

wygeneruj nowe rozwigzaniej (operator sasiedztwa)

oblicz Ej
if (B < 4)

then

else

if (random([0,1) < exp (-(£y- £,)/T))
then =l
T=T-&T, }

until warunek stopu;}
Rys. 2. Schemat Metropolisa

Schemat Metropolisa, bedacy algorytmem symulowanego odpre ania - SA (Simulated An-
nealing), stal si¢.podstawa dla wielu metod poszukiwania najlepszego rozwigzania. R6 nia
si¢ one przyjetym kryterium akceptacji nowego stanu. W metodzie Duecka i Scheuera [5,
14], zamiast obliczania prawdopodobienstwa, danego wzorem (1), zastosowano kryterium
malejacego progu. Jesli zmiana ,,energii” (wartosci funkcji celu) przekracza warto§¢ progu,
rozwigzanie jest odrzucane. Inne metody bazujace na SA [5, 15, 4] to: SQ (Simulated Qu-
enching), ST (Simulated Tempering), FA (Fast Annealing), MFA (Mean FieldAnnealing) -
wykorzystujace zmodyfikowany model odpre ania, ASA (Adaptive Simulated Annealing)
Listera Ingbera, poczatkowo znana jako (VFSR - Very Fast Simulated Reannealing), wy
korzystujaca adaptcje i $ledzenie zbie noSci w ka dym wymiarze "-wymiarowe] przestrzeni
[15,42,41] oraz guantum-mechanical annealing [16], bazujace na rownaniu Schrodingera.

2.2. Algorytm genetyczny

Termin EC (Evolutionary Computation) [17] - obliczenia ewolucyjne obejmuje wiele tech
nik obliczeniowych, w ktorych kluczowym elementem jest model proceséw ewolucyjnych.
Ewolucyjne algorytmy operuja na populacji struktur, ktére ewoluuja, wykorzystujac reguty
selekcji oraz operatory mutacji i rekombinacji. Ka dy element populacji oceniany jest za
pomoca miary przystosowania do srodowiska (fitnessfactor).
Wsrod algorytmow ewolucyjnych wyrd nia si¢ [17]:

- programowanie ewolucyjne (EP),

- strategie ewolucyjne (ES),

- algorytmy genetyczne (GA).
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Typowy algorytm ewolucyjny przedstawiony jest na rysunku 3.

procedure EA;{
t=0;
inicjuj populacje P)\
ocen P
repeat {
t=t+ 1;
wybor rodzicow P()\
rekombinacja P(¥);
mutacja P)\
ocen P\
selekcja P(f);}
until warunek stopu;}

Rys. 3. Algorytm ewolucyjny

Podstawowymi elementami wszystkich algorytméw ewolucyjnych jest populacja i dziata
jace na niej operatory. R6 nice pomigdzy algorytmami tkwia w wyborze:

- reprezentacji indywidualnych struktur,

- typu mechanizmow selekcji,

- rodzaju genetycznych operatorow,

- metody ich oceny.
W programowaniu ewolucyjnym (EP) nie stosuje si¢ operacji krzy owania, a indywidualne
struktury zadawane sa w postaci wektorow rzeczywistych, list lub grafow. Wybor rodzicow
nie zale y od funkcji przystosowania, a selekcja jest dokonywana na podstawie probabili
stycznej funkcji, bazujacej na przystosowaniu.

Ewolucyjne strategie (ES) stosuja reprezentacje wektorow rzeczywistych. Rodzice
wybierani sg losowo, stosuje si¢ mutacj¢, a nastgpnie rekombinacje, ktéra tu jednak ma
drugorzedne znaczenie. Operator selekcji wybiera najlepiej przystosowane indywidualne
struktury.

Algorytmy genetyczne u ywaja zwykle niezale nej reprezentacji w postaci ciggu bi
tow, cho¢ spotyka si¢ te inne reprezentacje (grafy, wyra enia Lispu, listy, wektory) [17],
Selekcja rodzicow zale na jest od wartosci funkcji przystosowania. Dzieci utworzone
w wyniku rekombinacji rodzicow poddawane sg mutacji i krzy owaniu. Relacje migdzy
tymi operatorami sg przeciwne ni w ES. Mutacja, polegajaca na inwersji bitow z matym
prawdopodobienstwem, ma znaczenie drugorzedne. Zastosowanie algorytmu genetycznego
do rozwigzania problemu wymaga okreslenia nastepujacych elementow:

- sposobu reprezentacji poszczeg6lnych osobnikow populacji (tj. mo liwych rozwigzan),

- sposobu oceny elementéw populacji,

- operatorow genetycznych.
Lancuchy zer i jedynek stosowane w algorytmach genetycznych sa najprostszg reprezen
tacja, niezale ng od problemu. Mo na przy jej pomocy budowaé¢ skomplikowane struktury,
co wymaga jednak kodowania. Ka de rozwigzanie problemu musi mie¢ swoja reprezenta
cje w postaci tancucha i ka dy tancuch musi reprezentowac jakie§ rozwigzanie. Elementy
populacji oceniane sg za pomoca funkcji dopasowania, reprezentujacej rozwigzywany pro
blem. Musi by¢ ona zdefiniowana w calej przestrzeni tancuchow.
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Operator selekcji, wielko$¢ populacji oraz generacja populacji poczatkowej maja wptyw na
r6 norodnos$¢ populacji. Jest ona bardzo wa nym aspektem algorytméw genetycznych,
gdy decyduje o sposobie przeszukiwania dziedziny i od niej zale y mo liwos$¢ znalezienia
najlepszego rozwigzania. Na poczatku algorytm sprawdza wiele r6 nych rozwigzan, a na
stepnie doktadniej penetruje potencjalnie lepsze obszary. Jesli poczatkowa populacja jest
zrd nicowana, zawiera catosciowy przekrdj dziedziny algorytmu i algorytm ma szans¢ na
odnalezienie najlepszego rozwiazania. Zle przygotowana populacja startowa mo e sprawic,
e pewne obszary dziedziny nie b¢da w ogdle badane.

Algorytm genetyczny nie gwarantuje zbie nosci do minimum globalnego, dlatego sto
suje si¢ hybrydy. Potaczenie AG z SA zaowocowato powstaniem algorytmu PRASA (Pa-
rallel Recombinative SimulatedAnnealing) [12].

Schemat metody przedstawia rysunek 4.

procedure PRASA;{
T=T0\ ustal wysoka poczatkowg temperature
Inicjuj n-elementowg populacje;
repeat {
do n/2 razy{
t=t+ 1;
wybdr 2 rodzicéw z populacji;
generuj 2 potomkéw (mutacja, rekombinacja);
ocen potomkoéw (Ej);
przeprowadz zawody Boltzmanna;
zastgp rodzicéw zwycigzcami zawodow;}
T=T-AT, }
until warunek stopu;}

Rys. 4. Algorytm PRASA

Odpowiada on réwnolegle dziatajacym wielu kopiom SA, z wykorzystaniem operatorow
genetycznych: mutacji i krzy owania. Zastosowanie schematu Metropolisa gwarantuje
zbie no$¢ metody do minimum globalnego [12]. Tradycyjny operator selekcji zastapiono
tzw. zawodami Boltzmanna, w ktorych prawo rodzicow do ycia okreslone jest prawdopo
dobienstwemp, danym wzorem

1
P= 1+ eVi-B,Vr w
gdzie:
Et -, energia” rodzica,
Ej - ,energia” potomka.

2.3. Dynamika molekularna - metoda czastek

Metody takie jak: SA, GA, PRASA, TS, sieci Hopfielda, algorytm mréwkowy nadaja si¢
do rozwiazywania problemoéw kombinatorycznych, z dyskretna przestrzenia rozwigzan.
Przy poszukiwaniu minimum globalnego wielowymiarowych funkcji ciagtych wydaje sig,
i bardziej efektywny jest algorytm bazujacy na dynamice molekularnej.
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Dynamika molekularna (MD - Molecular Dynamics) [6, 5] jest technika obliczeniowa sto
sowang od wielu lat w problemach symulacji N wzajemnie oddziatujacych cial. Podstawo
wymi obiektami w MD sg czastki, ktorych zachowanie wzorowane jest na dynamice mole
kut realnego $wiata. Ka da czgstka oddzialuje z innymi - znajdujacymi si¢ w pewnym s3
siedztwie, ograniczonym promieniem kuli Rai - sila zale na od gradientu energii potencjal
nej. Przyktadem potencjatu dwuczastkowego stosowanego w dynamice molekularnej jest krot-
kozasiggowy potencjat Lennarda-Jonesa [5]. Zgodnie z nim czastki przyciagaja si¢, a w pe
wnej odlegloéci zaczynajg si¢ odpychaé. W ka dym kroku algorytmu obliczana jest catko
wita sila dzialajaca na ka da z czastek, bedaca suma sit pochodzacych od wszystkich czastek
znajdujacych si¢ w otoczeniu. Korzystajac z rownan mchu Newtona, wyznaczane sg tak e
predkosci i poto enia czastek. Warunkiem poprawnosci modelu jest statos¢ catkowitej energii
uktadu. Opisana metoda znalazla zastosowanie w badaniu fizycznych wiasciwosci gazow,
cieczy i ciat statych oraz w symulacji zjawisk i procesow w mikroskali. Zostala tak e wyko
rzystana do poszukiwania globalnego minimum funkcji wielowymiarowych [5,6].

O ile w przyrodzie molekuly da a do osiagnigcia stanu minimalnej energii, o tyle wir
tualne molekuty moga by¢ wykorzystane do poszukiwania minimum funkcji. Czastki znaj
duja si¢ w polu, wyznaczonym przez minimalizowang funkcj¢. Oddziatujac migdzy soba
i reagujac na dziatanie pola, zmieniaja swoje atrybuty - poto enia i predkosci. Na poru
szajace si¢ czastki dziata dodatkowo sita tarcia, dyssypujaca energi¢. Symulacja prowadzi
do stanu, w ktorym czastki osiggajg stabilne poto enie i niektére z nich wskazuja na szuka
ne minimum globalne funkcji.

Przyjeto nastgpujace zato enia [5]:
D) F(X) e C, X=(xxx2 ...X,,),
Xe Rva3X g RVVXe IR" FIX°) <F(X)\
2) {X].X2 ...X, ... Xmjest zbiorem czastek X, ¢ K;

3) czastki oddziatuja ze soba sitamif (i gdy znajda si¢ w odleglosci mniejszej ni Ray
oraz odbijaja si¢ od granic obszaru zmiennos$ci funkcji;

4) Ep=a wW(X) - energiapotencjalna, = - energia kinetyczna,
) d
gdzie: V = —X ,t- czas;
daf

5) Ftada =+- X mV, - sila tarcia, dyssypujaca energie, dziatajacg na czastke i, W- catko
wita praca sit dyssypacyjnych,

6) catkowita energia zbioru czastek Er- EP+EK+ W= const.

Uktad réwnan ruchu Newtona w przestrzeni SWwyra a si¢ wzorem:

dv
“d7 =~a' A kefgkE (3)

dx
de



Gradient energii potencjalnej - a mVF(X), reprezentuje site F, dziatajaca na czastke i Dla
poprawnie dobranych parametrow nu, a, k, X dt rozwigzaniem tego ukladu réwnan jest
stan, w ktorym czastki osiggaja stabilne poto enia w minimach funkcji F{X) i Ex = 0.
Polo enia niektorych z nich wskazuja na minimum globalne.

Na ruch czastek w MD maja wplyw dwa czynniki:

1) sity oddzialywan migdzyczastkowych, sprawiajace, e przeszukiwanajest cata dziedzina;
2) pole, pochodzace od minimalizowanej funkcji, ktore skierowuje czastki w kierunku
szukanego minimum.
W wy szej temperaturze, gdy ruch czastek jest wzmo ony, dynamika molekularna przypo
mina algorytm symulowanego wy arzania, natomiast wraz ze zmniejszaniem prgdkosci
czastek, czyli dla niskiej temperatury uktadu, metoda staje si¢ coraz bardziej podobna do
metod gradientowych.
Algorytm metody czastek przedstawiony jest na rysunku 5.

procedure MD;{
inicjuj zmienne: 7= 0, Rmax. potozenia i predkosci m czgstek;
repeat {
fori=1tom do
forj = 1to m do

oblicz wart. funkcji oddziat, migdzy czgstkami iij
fori=1to m do

oblicz warto$¢ sity dziatajgcej na czastke /;

oblicz predko$¢ czastki i oraz nowe potozenie czastki /;
t=t+1}
until warunek stopu;}

Rys. 5. Algorytm MD

2.4. Inne metody heurystyczne

Tabu search

TS - Tabu Search [10, 3] reprezentuje heurystyke, stosowang dla kombinatorycznych za
dan optymalizacyjnych. Bazuje na operatorze sasiedztwa i pamigciowych mechanizmach,
zabezpieczajacych przed zapetleniem poszukiwan. Punkt reprezentujacy rozwigzanie poru
sza si¢ w przestrzeni, poczynajac od pozycji startowej, za pomoca elementarnych przesu
ni¢¢. W ka dym kroku wybierany jest taki ruch, ktéry gwarantuje najkorzystniejszg war
tos¢ funkcji kryterialnej. Dopuszczalne sa zmiany, ktore zwigkszaja koszty - one umo li
wiaja wyjScie z lokalnych minimoéw. Zabronione jest cofanie si¢, aby nie dopusci¢ do zape-
tlenia algorytmu. Dlatego okresla si¢ zbior ruchéw zakazanych - tabu (stad nazwa metody),
ktory jest modyfikowany i ma forme¢ kolejki typu FIFO o pewnej ustalonej dtugosci T
W ka dym kroku dodawane jest do niej przesuni¢cie odwrotne do ostatnio wykonanego,
a zakaz wprowadzony T'iteracji temujest usunigty.
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Niech:

F - zbior punktow;

E - minimalizowana funkcja kosztu E: FF—»IR";
N(f) - operator sgsiedztwa punktu/;

M - zbidr elementarnych przesunigc;

W) =1{g6 F:g=yi(f), li e M}.
Jesli F jest zbiorem binarnych ciagow o skonczonej dtugosci L, operator p mo e polegaé na
zmianie (zanegowaniu) jednego z bitdow ciggu, co odpowiada genetycznemu operatorowi
mutacji. W ka dej iteracji ¢, zbidr elementarnych mchow podzielony jest na dopuszczalne
A >izabronione T'(\ Dla startowego stanu / (0): 4@=M, 70)= 0.
W iteracji ¢ dla aktualnego punktu /* Pwybierany jest najlepszy mch ze zbioru A4 ¢

£ =p0) gdzie pw=arg min E(0(/<))).

ue A

Ten dyskretny, dynamiczny proces tworzy zbidr punktéw, nazywany trajektorig. Zbior
akceptowalnych ruchow nie mo e by¢ pusty. Obecno$¢ zbioru tabu ma zabezpieczaé¢ przed
wejsciem algorytmu w nieskonczong petle. Gdy punkt znajdzie si¢ w minimum lokalnym:
EfC  =£0Gi" (f®B) > E (fw), wowczas jest mo liwe, e nastgpny krok bedzie odwrotny
do przedniego: p( H) = (pQ)-1, co prowadzi do zapgtlenia. Dlatego w ka dym kroku do
zbioru 4 (n dodawany jest elementarny mch, b¢dacy inwersja ostatniego. Taki zakaz musi
by¢ usuwany po pewnej liczbie iteracji 7, gdy moglby uniemo liwi¢ uzyskanie optimum
w pozniejszych fazach. Zbiory: tabu i dopuszczalnych mchéw modyfikowane sa w ka dym
kroku w nastepujacy sposob:

T(+)<- {EW)-13\ {(pw)-', dlat :t <=(t- 7)}

AlA) <= Gu {(pw)-* )\ {(pw) ™, dlax:t <=(z- 1)}
Algorytm TS przedstawia rysunek 6.

procedure TS;{
n°)= wygenerowana konfiguracja startowa;

=M
1)=0;
repeat
{ p = najlepszy ruch z dopuszczalnych;

modyfikuj zbiory 7, 4;
f= f+ 1
if < Eb then
{ Eb=E(n
= 3

until warunek stgpu;}

Rys. 6. Algorytm Tabu Search

Prawidlowy dobor liczby iteracji 7, po ktorych zakaz ze zbioru tabu jest usuwany, umo li
wiajacy rozwigzanie zadania, a zarazem nie dopuszczajacy do zapgtlenia jest klopotliwy.
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Dlatego modyfikacja algorytmu TS - RTS (Reactive Tabu Search) [10] wprowadza dodat
kowo mechanizm, zmieniajacy warto$¢ 7 tak, aby byta ona zgodna z lokalng struktura pro
blemu. Poczatkowo 7<) przyjmuje wartos¢ 1, a nastgpnie, w reakcji na wystepujace powtod
rzenia jest modyfikowana. Metoda ta wymaga pamigtania dodatkowych wartosci, zwigza
nych z wykonanymi ruchami (numer iteracji, w ktorej przesuni¢cie wykonano) i osiagnigty
mi stanami (numer iteracji, w ktorej stan zostat osiagnigty oraz liczba jego powtorzen). Je
$li algorytmowi grozi zapetlenie (zbyt du a ilo§¢ konfiguracji przekroczyla limit powtod
rzen), nastepuje sekwencja losowych ruchow, umo liwiajaca wyjscie z krytycznego obsza
ru. Wa na cechg opisanej metody, wyrd niajaca ja wsrod innych heurystyk, jest fakt, e
w du ym stopniu wykorzystuje ona histori¢ wykonanych krokéw i w zwiazku z tym wyma
ga dodatkowych zasoboéw pamigci.

Algorytm mréwkowy

Jak pokazuja badania nad spoteczno$cig mrowek, na trasie swoich przej$¢ pozostawiaja one
,feromonowy szlak”, ktérego intensywnosc¢ jest drogowskazem dla kolejnych osobnikow.
Proces ten charakteryzuje si¢ dodatnim sprz¢ eniem zwrotnym. Prawdopodobienstwo wy
brania $cie ki przez mrowke jest tym wigksze, im wiccej mrowek wybratlo poprzednio te
tras¢. Sposob, w jaki mrowki odnajduja najkrotsza droge miedzy mrowiskiem i erowi
skiem, stat si¢ inspiracja dla tworcow algorytmu. Znajduje on zastosowanie gtdwnie w roz
wigzywaniu problemow kombinatorycznych, dlatego zostanie przedstawiony na przyktad
zie problemu komiwoja era dla # miast.

Algorytm mrowkowy, opisany przez Dorigo [9] przedstawiony jest na rysunku 7.

procedure AM;{
ustal wartosci poczgtkowe (il_cykli = 0, ¥(t) = c, Aty=0;
umies¢ m mréowek w n weztach;
repeat
dla kazdej mrowki dodaj startowa pozycje do listy tabu;
for/=1ton- 1do{
fork=1to mdo {;
wybierz miastoj z prawdopodobienstwem p zaleznym od
oddalenia i intensywnosci szlaku;
przesun mréwke k-tg do/;
dodaj; do listy tabu mrowki m\ }}
for k=1to mdo {
oblicz catkowita dtugos¢ drogi Lk dla mrowki k;
(f-k <Amin) then t.mn= 1k
mréwke k przenie$ do punktu startowego};
for/=1to ndo {
forj =1to ndo{
policz intensywno$¢ feromonowa t,y(f + n);
A =0;}}
f=f+n
il_cykli = il_cykli + 1;
for k=1to m do {
wyczy$¢ liste tabu dla mrowki k;}}
until (il_cykli >= il_max);
wypisz najkrotszg droge Lmin)

Rys. 7. Algorytm mréwkowy
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Zadaniem ka dego osobnika (jest ich m) jest odwiedzenie wszystkich miast. Mrowki sa
prostymi agentami, ktore wykorzystuja swoja wiedz¢ i doswiadczenia innych. Poczatkowo
zostaja rozmieszczone w n weztach (miastach). Kieruja si¢ nastgpujacymi zasadami:
- wybor kolejnego miasta na ich trasie jest zale ny od jego oddalenia oraz intensywnosci
szlaku pozostawionego przez inne mrowki,
- mrowka mo e wybraé tylko takie miasta, w ktorych jeszcze nie byta, co jest sterowane
zakazanag listg (fabu list),
- po zakonczeniu calej trasy pozostawia pewna ilos¢ feromonu na ka dej z gatgzi prze
bytego szlaku.
W ka dej iteracji, ka da mréwka odwiedza kolejne miasto. Po pelnym cyklu algorytmu,
modyfikowana jest intensywnos$¢ szlaku na ka dej gatezi.

SSN Sieci Hopfielda

Sie¢ Hopfielda [7] jest przyktadem sieci o strukturze dwukierunkowej (sie¢ rezonansowa),
ktorej dziatanie oparte jest na samorzutnej minimalizacji funkcji energii. Wykorzystuje ona
sprze enie zwrotne - wszystkie neurony potaczone sg ze soba w ten sposdb, e wyjscie ka
dego z nich jest rownoczesnie wejsciem ka dego, jak pokazuje rysunek 8.

Rys. 8. Schemat sieci Hopfielda

Prace sieci mo na zinterpretowaé¢ w nastepujacy sposob: poczatkowo wszystkie neurony
pobudzone s3 na wejsciu sygnatami, w wyniku czego na wszystkich wyjsciach pojawi si¢
réwnie sygnal. W ka dym bloku m, w czasie;j realizowane jest sumowanie sygnatow wg
wzoru

4
/=1

Jesli suma ta przekracza warto$¢ progowa wo(i) na wyjsciu generowany jest sygnat rowny
1, w przeciwnym wypadku -1. Nastgpnie sygnal wejsciowy zanika, natomiast w sieci prze
biega dynamiczny proces generowania kolejnych stanow wyjsciowych neuronow. W zale

nosci od wspotczynnikow Wagowych w/m), taczacych wyjscie i-tego neuronu z wejsciem
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m-tego, proces ten mo e by¢ oscylacyjny, rozbie ny lub zbie ny do pewnej wartoéci Y
(wektor sygnatow wyjsciowych neuronéow), co odpowiada zatrzymaniu procesu. Wykaza
no, e sie¢ asocjacyjna symetryczna (w,() = bez autoasocjacji pojedynczych neuro
néw (wmy = 0), generuje stabilne rozwigzanie. Rozwigzanie to odpowiada osiggnigciu
przez uktad stanu o minimalnej ,.energii”. Wybor wlasciwego stanu docelowego sieci jest
rownoznaczny z globalnym minimum funkcji ,.energetycznej”. ,,Energia” jest pojeciem
umownym i odpowiada funkcji Lapunowa dla uktadow dynamicznych oraz funkcji celu
w optymalizacji. Model sieci Hopfielda odpowiada fizycznemu modelowi magnetykow
i szkiet spinowych Isinga [8], Spin skierowany ,,w goér¢” odpowiada aktywacji neuronu,
a zwrocony ,.ku dotowi” jest rownowa ny stanowi spoczynku. Na ka dy spin oddziatuje
pole magnetyczne, okreslajace jego dynamike. Jego zrodlem sa pozostate spiny oraz pole
zewnetrzne. Widaé tu wyrazng analogi¢ do funkcji aktywacji neuronu. Wiedza dotyczaca
modeli Isinga mo e zosta¢ wykorzystana do analizy dziatania sieci neuronowych.

Za uogolnienie sieci Hopfielda uwa ana jest Maszyna Boltzmanna [7]. Jest to siec sto
chastyczna, w ktorej stan uktadu (sygnaly wyjsciowe wszystkich neurondéw) zmienia si¢
w sposéb losowy, z prawdopodobienstwem okre§lonym przez rozktad Boltzmanna z me
chaniki statystycznej. Podstawe dziatania maszyny Boltzmanna jest algorytm symulowane
go odpre ania. Aktywacja neuronu m, w kroku j dokonuje si¢ z prawdopodobienstwem
okreslonym wzorem

_8E Y
Pn = 1/ 1+exp- 2 Q)

gdzie:

8 - stala,

T® - temperatura” sieci w krokuy,

EjJ)) - nadwy ka pobudzenia m-tego neuronu (ponad warto$¢ progowa).
Obni ajgc temperaturg, proces zmierza do stanu rownowagi.

3. Sposoby porownywania metod poszukiwania optimum

3,1. Problemy trudne

Zagadnienia sprawiajace wiele probleméw programom optymalizacyjnym cechuja si¢ wie-
lomodalnoscia, s3 to czgsto problemy zwodnicze, a tak e zagadnienie dtugiej $cie ki. Pro
blemy zwodnicze [22, 21] sa to zadania, ktére wprowadzaja w blad algorytm, szukajacy op
tymalnego rozwiazania, sprawiajac, e odnalezione zostanie optimum lokalne. Podstawe
ich konstrukcji stanowig funkcje putapkowe (trap functions), przy pomocy ktérych mo na
zbudowa¢ wielomodalne funkcje zwodnicze o milionach optimoéw lokalnych. Charakter
zwodniczej funkcji putapkowej [22, 18] przedstawia rysunek 9. Cechuje si¢ ona obecnoscia
optimow, z ktorych jedno - lokalne otoczone jest du 3 ilos$cia osobnikow o wysokiej warto
$ci funkcji przystosowania, natomiast drugie - globalne jest silnie izolowane w sensie
Hamminga. Optimum lokalne, ktore jest maksymalnie oddalone od optimum globalnego
»Sciaga” ku sobie rozwigzanie.
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Zostaty zdefiniowane trzy warunki zwodniczosci funkcji [22]:

) /(»)>/(/);

2) /(1)>1(0)-[/(/-1)~ /(D];

3) /(0O>=/0), da [//21<<i<=1- 1 i 1-i<=j< i
Dwubiegunowe funkcje zwodnicze, dla testowania algorytméw poszukiwania minimum
mo na konstruowa¢ poprzez sktadanie funkcji jednomodalnej, lub stosujac wspotczynniki
Walsha [22],

Kolejnym trudnym problemem jest zagadnienie dlugiej $cie ki [23, 21], Sa to unimo-
dalne, pozornie tatwe funkcje, ktore prostemu algorytmowi typu wspinacz (hillclimber)
gwarantuja odnalezienie optimum, poniewa ka dy punkt przestrzeni le y na §cie ce pro
wadzacej do szukanego rozwigzania. Trudno$¢ polega na tym, e Scie ka jest diuga i ze
wzgledu na wymagania czasowe hiliclimber, postgpujacy statymi krokami jest zupetnie
bezu yteczny. Scie ka P o kroku k to sekwencja punktowp, |

V. pieP:dphp)<k dla |i-j| ©)

gdzie d(pi, p/) - odleglos¢ Hamminga mi¢dzy punktamipt ipj.

Dla funkcji testowych $cie ki konstruowane sg rekurencyjnie, wychodzac od $cie ki
o wymiarze /. Dla minimalnego kroku & = 1 mo emy tego dokonaé poprzez utworzenie
dwoch kopii $cie ki, poprzedzajac poszczegodlne elementy ciagiem ‘11’ oraz ‘00’. Nastep
nie taczy si¢ pierwsza kopi¢ z odwrdcong drugg kopia za pomoca punktu rozpoczynajacego
si¢ ciggiem ‘01°. Rozwa my nast¢pujaca $cie k¢ P/ o wymiarze /=2, kroku k£ =2 i dlugo
sci |[P| = 4:P/=((10), (00), (01), (11)). Konstruujac $cie ke o wymiarze 1= 4 tworzy si¢
kopig¢ 00: ((0010), (0000), (0001), (0011)) oraz kopi¢ 11: ((1110), (1100), (1101), (1111)),
a taczac je za pomocg punktu (0111) uzyskuje si¢ nastepujaca Scie k¢ Pq. ((0010), (0000),
(0001), (0011), (0111), (1111), (1101), (1100), (1110)) o dtugosci | P4 =2 \P2|+ 1=0.
Dlugos¢ $cie ki rosnie ekspotencjalnie (z podstawa 42 ) wraz ze wzrostem rozmiaru zada
nia [23] zgodnie ze wzorem (6)

—
> =2-2"2"- 1 (7

gdzie:

/. wymiar zadania,

Kl - dngose scie ki.
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Dla du ych wartosci /, scie ka zajmuje niewielka czg§¢ przestrzeni poszukiwan (2) i zada
nie sprowadza si¢ do problemu ,,iglty w stogu siana” (NIAH - Needle-In-a-Haystack).
Trudnos$¢ tego typu zagadnienia polega na odnalezieniu wyizolowanej $Scie ki w dziedzinie
funkcji, a nastgpnie rozwigzaniu problemu ,,dlugiej scie ki”.

3.2. Funkcje testowe

Aby porownaé r6 ne algorytmy optymalizujace, u ywa si¢ specjalnie dobieranych funkcji
testowych. Pierwszy popularny zestaw testowy, dla zadan minimalizacji, zto ony z pigciu
funkcji, zaproponowat De Jong [2], Wraz z rozwojem metod obliczeniowych, zaczgto sto
sowa¢ coraz bardziej zto one funkcje testowe. Towarzysza one migdzynarodowym konkur
som algorytméw optymalizujacych (ICEO - International Contest o fEvolutionary Optimi-
zation). Pierwszy taki konkurs odbyt si¢ w 1996 roku w Japonii, w Nagoya. Algorytmy
oceniane byly w dwoch kategoriach: poszukiwania ekstremow funkcji rzeczywistych oraz
probleméw kombinatorycznych. Obu grupom zaproponowano zestaw zadan testowych
[29]. Dla algorytmoéw z kategorii kombinatorycznych jest to zestaw problemow komiwoja

era, natomiast programy z pierwszej grupy poszukujg minimum pi¢ciu 16 nych ciaglych
funkcji testowych.

Do przedstawionych w tej pracy testow wybrano pig¢ funkcji ciggltych w pigcio- i dzie-
sigciowymiarowych wersjach. Niektore z nich pochodza z to a testowego pierwszego i dru
giego konkursu ICEO, inne sa okreslane jako szczegolnie trudne do optymalizacji [19].
Wszystkie sg multimodalne, a wartos¢ minimum globalnego wynosi 0. Poni ej przedsta
wiono kilka charakterystycznych funkcji testowych w dwuwymiarowej wersji.

Funkcja Rastrigina (patrz rys. 10) danajest wzorem

f(Xx)=30m+ X 0? - 30co0s(2ne* )) ®)

Rys. 10. Funkcja Rastrigina
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Minimum globalne poszukiwane jest w przedziale: <- 5,12; 5,12>. Cecha charaktery
styczng tej funkcji jest obecno$¢ wielu minimow lokalnych, ktorych wartos¢ zwigksza sie
wraz z oddalaniem od minimum globalnego, znajdujacego si¢ w punkcie (0,0,0...)- Jest to
funkcja z jednym tagodnym minimum lokalnym, ktéra zostata ,,zaszumiona” rownomiernie
w calej dziedzinie. Amplituda szumow rosnie wraz z oddaleniem si¢ od minimum global
nego. Funkcja Rastrigina po wygladzeniu stalaby si¢ prosta, unimodalna, paraboliczna
funkcja. Minimum globalne ,,dostrzegane” jest z ka dego punktu dziedziny.

Rys. 11. Funkcja Griewangka

Minimum globalne funkcji Griewangka (rys. 11), danej wzorem

©

poszukiwane w przedziale e <- 0150600; 600> le y w punkcie (0,0,...). Jest to rownie

zaszumiona funkcja, o jednym wyraznym minimum globalnym, ktore jest ,,wyczuwalne”
z ka dego punktu dziedziny. Minimum globalne le y w ,,dlugiej dolinie”, a wigc dodatko

wym utrudnieniem jest tu problem ,,dlugiej Scie ki”.

Funkcja Ackleya (rys. 12) zadanajest wzorem

f(X) =20+ e- exp -0,2 ﬂ{—fx? - exp( —Xcos(2TI- XI) (10)

Vn i=i n | n i
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Rys. 12. Funkcja Ackleya

Minimum poszukiwane jest w przedziale <- 30; 30>. Minimum globalne funkcji Ackleya,
le y w punkcie (0,0,..). Poza nim dziedzina pokrytajest du g iloscig matych gorek i dolinek.
Mamy tu réwnie do czynienia z problemem ,,dtugiej scie ki”, gdy z wigkszosci punktow
dziedziny do granic leja prowadzi dluga, tagodna droga. W przeciwienstwie do funkcji
Griewangka, w momencie zbli ania si¢ do minimum globalnego funkcja staje si¢ bardzo
stroma.

Rys. 13. Funkcja Rosenbrocka
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Minimum globalne funkcji Rosenbrocka (rys. 13), opisanej rownaniem

I (* )=z (1%, )2+ 100-(s.1 -*,.)2 (v)

7=

poszukiwane w przedziale: <-2.048; 2.048> znajduje si¢ w punkcie (1,1,...). Charaktery
styczng cecha tej unimodalnej funkcji jest bardzo gl¢boka dolina, prowadzaca do minimum.
Jest to typowy problem ,,dlugiej $cie ki”, z dodatkowo zatamang doling.

Rys. 14. Funkcja Schwefela

Minimum globalne funkcji Schwefela (rys. 14), opisanej rownaniem
f(X) =418,9829-« + £_"‘1,. sin~1™1) (12)

poszukiwane w przedziale <-500; 500>, le y w punkcie (420.9686,420.9687,....). Jest to
trudna, funkcja zwodnicza, o wielu minimach lokalnych. Daleko od minimum globalnego
le y minimum lokalne, ktore ,,przyciaga” rozwiazanie. W przeciwienstwie do funkcji Ra-
strigina, Griewangka, Ackleya, Rosenbrocka, minimum globalne nie jest ,,wyczuwalne”
z adnego punktu dziedziny.
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3.3. Wskazniki u ywane do oceniania algorytmow

Dla potrzeb konkursu optymalizujacych algorytméow ewolucyjnych (ICEO) zdefiniowano
tak e kryteria oceny. Efektywnos$¢ algorytmow poréwnywana jest na podstawie poni szych
trzech indeksow [29].

1) ENES (Expected Number of Evaluations per Succes) - $rednia ilo$¢ obliczen funkcji
konieczna do osiagnigcia sukcesu, czyli odnalezienia minimum funkcji z zadana
doktadnoscig. Obliczana jest jako iloraz NE, tj. catkowitej liczby wartosciowan funkcji
w 20 uruchomieniach programu, z takimi samymi parametrami i NS, czyli licz
by sukcesow, tj. ilosci uruchomien, w ktoérych uzyskano po gdang wartos¢ ekstremum
VTR (Value To Reach).

2) BV (Best Value) - najlepsza warto$¢ minimum, uzyskana w 20 uruchomieniach pro
gramu.

3) RT (Relative Time) - wzglgdny czas wykonywania obliczen innych od wartoSciowania
funkcji celu. Obliczany jest wedtug wzoru: RT = (CT - ET)/ET, gdzie CT jest catko
witym czasem CPU, potrzebnym do wykonania 10 000 iteracji, a ET to czas CPU wy
konania 10000 ewaluacji funkcji celu. RT jest nieu yteczny przy stosowaniu réwno
legtych algorytmow.

4. Sposoby przeszukiwania przestrzeni rozwigzan
i optymalne parametry AG i MD

Do badan porownujacych algorytm genetyczny (AG) i metodg czastek (MD) wykorzystano
standardowe wersje obu algorytmow. Niniejszy rozdziat zawiera analiz¢ obszaru przeszuki
wan obu algorytméw oraz wyniki testow, shu acych doborowi optymalnych parametrow
dla tych metod. Tak dobrane parametry zostaly u yte do testow poroéwnujacych, ktorych
wyniki zawiera rozdziat 5.

4.1. Heurystyki optymalizacyjne
i dobor optymalnych parametrow dla AG

Podstawowy algorytm genetyczny podlega czestym modyfikacjom [35, 37, 40]. Stosuje si¢
np. r6 ne operatory selekcji i krzy owania. Najprostszy operator krzy owania, to krzy o
wanie jednopunktowe. Dwa macierzyste ciagi kodowe dzieli si¢ na podfancuchy i wymie
nia si¢ fragmenty kodow obu osobnikéw. Punkt podzialu generowany jest losowo.

Rysunek 15 ilustruje efekt krzy owania jednopunktowego. Punkty potomne, definiujace
obszar przeszukiwany przez algorytm, ukladajg si¢ wzdlu bokéw prostokata zdefiniowa
nego przez rodzicow. Obszar wewnetrzny nie jest wowczas w ogole przegladany.

Rysunek 16 ilustruje rozktad punktow potomnych, uzyskanych za pomoca krzy owania
i $redniej mutacji, startujac od dwoch rodzicow, umieszczonych w centrum obszaru. Wyra
znie widoczne sa charakterystyczne krzy e oraz wigksze zaggszczenie potomkow bli ej

punktoéw rodzicielskich. Rysunek 17 przedstawia ilosciowy rozktad punktow potomnych
w calej dziedzinie.
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Rys. 15. Rozktad punktéw potomnych dla krzy owania jednopunktowego

Rys. 16. Rozktad punktow potomnych dla krzy owania z mutacja

Rys. 17. Obszar przeszukiwania calej dziedziny



Rys. 18. Obszary przeszukiwania czesci dziedziny (Srodkowy rejon)

4 - 3 - 2 - 1 0 1 2 3 4

Rys. 19. Obszary przeszukiwania dziedziny w okolicy punktow rodzicielskich w powigkszeniu

Rysunki 18 i 19 ilustruja rozklad punktéw potomnych w kolejnych przybli eniach.
Uktadajg si¢ one w wyrazne klastry, uto one wzdtu linii prostopadtych, przechodzacych
przez punkty startowe, wokot ktorych skupia si¢ najwigksza ilo§¢ potomkow.

Jak wykazaty testy [20], tak e wybor operatora krzy owania istotnie wptywa na skute
cznos¢ algorytmu. Krzy owanie wielopunktowe daje zwykle lepsze efekty. Okazato si¢ tak

e, e wprowadzenie redukcji takich samych osobnikéw (algorytm redukcyjny), czyli zwig
kszenie r6 norodnosci populacji, rownie polepsza efektywnos$¢. Przeprowadzono testy
[20], przyjmujac prawdopodobienstwo krzy owania 0,9, natomiast prawdopodobienstwo
mutacji 0,01. Testy przeprowadzono dla wybranych funkcji, przedstawionych w rozdziale
3. Najlepsze wyniki uzyskano dla algorytmu wykorzystujacego wielopunktowe krzy owa
nie i redukcj¢ populacji. Jako przyktad, na rysunku 20 przedstawione sg rezultaty testow
dla funkcji Ackleya.

Podobnie dla wszystkich wybranych funkcji testowych zostaly dobrane optymalne wa
rtosci prawdopodobienstwa krzy owania. Przyktadowo dla funkcji Ackleya wynosi ona
0,2 (rys. 21). Z takim parametrem powtorzono test z rysunku 20 i uzyskano lepsze wyniki
koncowe, co potwierdza stusznos$¢ takiej modyfikacji.
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Wyniki dla réznych typow algorytmoéw genetycznych,
prawdopodobienstwo krzyzowania réowne 0,9

-w— Redukcyjny z podwdéjnym
punktem krzyzowania

Prosty z podwéjnym
punktem krzyzowania

—ir~ Prosty z krzyzowaniem
wielopunktowym

-0- Redukcyjny z krzyzowaniem
wielopunktowym

Rys. 20. Wplyw wyboru operatora krzy owania oraz typu algorytmu na uzyskane minimum

Rys. 21. Wplyw wartosci prawdopodobienstwa krzy owania na uzyskane minimum

Liczebnos¢ populacji wptywa na efektywnos¢ algorytmu. Istnieje pewna optymalna liczba
konieczna do znalezienia optimum. Mata populacja ogranicza ré norodno$¢, a wigksza
wydhu a z kolei czasy obliczen. Testy przeprowadzone dla pigciu wybranych do badan fun
keji wykazaty [20], e dla ka dej z nich istnieje pewna optymalna wielko$¢ populacji. Na
przyktad dla funkcji Rastraginajest to liczba 50, natomiast dla Schwefela - 160.

Test, ktorego wyniki pokazuje rysunek 22 przeprowadzono dla pigciowymiarowej fun

kcji Rastragina. Przyjeto nastgpujace parametry: ilo$¢ obliczen funkcji = 100000, prawdo
podobienstwo krzy owania = 0,2, prawdopodobienstwo mutacji = 0,01. Wynik usrednio
no dla 20 powtorzen obliczen.
Rysunek 23 przedstawia wyniki testu przeprowadzonego dla pigciowymiarowej funkcji
Schwefela z zastosowaniem parametréw: ilo$¢ obliczen funkcji = 100000, prawdopodo
bienstwo krzy owania = 0,9, prawdopodobienstwo mutacji = 0,01. Wynik usredniono dla
10 powtorzen obliczen.
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Rozmiar populacji

Rys. 22. Wplyw wielkosci populacji (ilosci czastek) na uzyskane minimum (funkcja Rastragina)

Rys. 23. Wplyw wielkosci populacji (ilosci czastek) na uzyskane minimum (funkcja Schwefela)

Jak wida¢ z rysunkow 22 i 23 istnieje rozmiar populacji, dla ktorego algorytm osiaga najle
pszy wynik. Wida¢ stad, i z jednej strony istotng rzecza jest zrd nicowanie populacji
poczatkowej, z drugiej ograniczenie tego zr6 nicowania do pewnej ,,perspektywicznej”
grupy rozwigzan. Gwarantuje to najpetniejsza penetracj¢ obszaru przeszukiwan i umo liwia
znalezienie rozwigzania optymalnego.

4.2. Adaptacja metody MD do probleméw znajdowania

najlepszego rozwiazania
Druga metoda u ytg w testach porownujacych jest metoda czastek, opisana w podrozdzia
le 2.3. Istnieje wiele modyfikacji metody podstawowej. W niniejszym opracowaniu zasto
sowano algorytm uproszczony.

Konstrukceja sil oddzialywan miedzy czasteczkami

Obliczanie gradientu funkcji F' wystgpujacego w rownaniu

M jji=-a-VF{X1)-X-VI+k-faM (13)

jest powa nym utrudnieniem w stosowaniu powy szej metody. Dlatego w przeprowadzo
nych testach [20] zastosowano zmodyfikowany algorytm MD, w ktéorym catkowicie wyeli
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minowano sity gradientowe z rownan ruchu. Zrezygnowano tak e z dwuczastkowego po
tencjatu Lennarda-Jonesa. Sita oddzialywan migdzy czastkami f,ddz zostala zdefiniowana
w nastgpujacy sposob [20]:

- jest sita wylacznie przyciagajaca,

- jest niesymetryczna - dla ka dej rozpatrywanej osobno pary czastek i j, czastka X,
poto ona wy ej - tzn. F{Xj) > F(xj) jest przyciagana przez le aca ni ej (wartos¢ sity
mo e zwigksza¢ si¢ wraz ze wzrostem ré nicy wysokos$ci, zmniejsza¢ lub pozostawac
stata),

- dwie czastki oddziatujg ze soba, jesli odleglos¢ miedzy nimi jest mniejsza od Rnax(war
tos¢ sity mo e si¢ zmniejsza¢ wraz ze wzrostem odleglosci lub pozostawac stata).

Przeprowadzone testy wykazaty [20], e najlepsze opcje programu to: niezale na od od
legtosci i zwigkszajaca si¢ wraz z 16 nicg wysokosci sita i Rmxroéwne $rednicy rozpatrywa
nego obszaru zmiennosci funkcji. Zrezygnowanie z sil gradientowych i zastgpienie ich
przez specjalng site oddziatywan bardzo upraszcza metode, ale wymaga stosowania wigk
szej ilosci czastek. Optymalna sytuacja wystgpuje wtedy, gdy ka da czastka ma w zasiggu
swoich oddziatywan co najmniej jednego sasiada w ka dym kierunku ruchu, i dzigki sile
oddziatywan rosnacej wraz z r6 nica wysokosci mo e ,kierowaé si¢” w strone najwigksze
go spadku warto$ci funkcji Fi(x).

Pozytywny wptyw na znajdowanie minimum globalnego metoda czastek ma ulepszenie po
legajace na niezmienianiu polo enia czastki, le gcej w danym kroku najni ej. Czastka taka
staje si¢ silnym przyciagajacym centrum dla wszystkich innych czastek i przez to potrafi
wyprowadzi¢ je z miniméw lokalnych. Wystarczy, e poczatkowe (lub w wyniku chaotycz
nych szybkich ruchéw na poczatku symulacji) poto enie ktorej$ czastki wypadto blisko mi
nimum globalnego, a mo emy by¢ pewni, e reszta czastek te je zauwa y. Czastki poru
szaja si¢ wzdtu linii prostych, wyznaczajac obszary przeszukiwania dziedziny przez algo
rytm. Dlatego wa ne jest ich poczatkowe rozmieszczenie. Rysunek 24 ilustruje sposob pe
netracji dziedziny funkcji przez algorytm, gdy populacja startowa skupiona jest w centrum
dopuszczalnego obszaru.

Rys. 24. Przeszukiwanie obszaru dziedziny w MD, dla populacji startowej w postaci klastra
poto onego centralnie
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Inne ulepszenia, takie jak: wprowadzenie wspotczynnika tarcia zale nego od wysokosci,
czy selektywna sita oddziatywan (tylko pomigdzy wylosowanymi parami czastek) nie
wptywaja znaczaco na wyniki poszukiwania [20].

Jednakowa dla wszystkich czastek masa m, okresla ich bezwladno$¢ i wraz z jej
zmniejszaniem czastki bardziej ulegaja dziatajacym sitom. Przedziat czasowy A¢ oznacza
ile czasu przypada na pojedynczy krok symulacji. Im wigkszy krok czasowy, tym wigksze
odleglosci pokonuje pojedyncza czastka w jednym kroku. Wspoélczynnik oddziatywan k
jest statg proporcjonalnosci, z jaka sity oddzialywan wystepuja w rownaniu ruchu. Parametr
ten jest bardzo wa ny ze wzgledu na role, jaka w programie peli sita oddziatywan - to
dzigki niej mo liwa jest eksploracja dziedziny przez czastki i da enie do znajdowania coraz
ni ej poto onych punktow. Wspodtczynnik tarcia X jest stata proporcjonalnosci, z jaka sila
tarcia wystepuje w réwnaniu ruchu. Od niego zale y szybko$¢ wygasania ruchu czastek.
Dla zbyt du ych wartosci X, czastki nie zda g przeszuka¢ dostatecznie szerokiej dziedziny
rozwigzan, a przez to odnalezione minimum mo e by¢ niewystarczajacej jakosci. Dla zbyt
matych X dobor optymalnych parametrow przeszukiwania mo e okazac si¢ mato efektyw
ny czasowo. Parametr nlnmx okre§la gorng granice odleglosci, przy ktorej zachodza od
dziatywania. W zale no$ci od problemu poszukiwanie mo e by¢ bardziej (Rnux mate) lub
mniej (Rmux du e) lokalne. Z testow dla rozpatrywanych probleméw optymalizacji wynika,

e parametr R by¢ na tyle du y, aby wszystkie czastki mogly naraz oddzialywaé ze soba.
Nale y wigc zwigksza¢ ten parametr wraz z wymiarem funkcji, gdy dla wigkszych wymia
row zwigkszaja si¢ odlegtosci (liczone jako pierwiastek z sumy kwadratow) i zmniejsza¢ go
wraz z czasem symulacji.

Rys. 25. Wplyw wartosci parametru lambda na uzyskane rozwigzanie

Dla pigciu wybranych funkcji testowych zbadano wptyw wartosci parametréw i wybranych
opcji na uzyskany wynik. Poni sze wykresy ilustruja wyniki niektorych testow.

Test, ktorego wyniki przedstawia rysunek 25 przeprowadzono dla dwuwymiarowe;j
funkcji Ackleya. Przyjeto nastgpujace parametry rozmiar populacji (ilo$¢ czastek) = 5,
ilo$¢ obliczen funkcji = 5000. Uzyskane minimum usredniono dla 20 powtoérzen obliczen.
Najlepszy wynik uzyskano dla warto$ci wspotczynnika tarcia lambda rownego 60.
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Rysunek 26 przedstawia wyniki testu przeprowadzonego dla dwuwymiarowej funkcji
Schwefela. Przyjeto nastgpujace parametry: liczebno$¢ populacji = 10, ilos¢ obliczen fun
keji = 20000, £ =2000, =20. Wynik usredniono dla 20 powtorzen algorytmu. Bez zatrzy
mywania najni ej poto onej czastki, algorytm niejest w stanie znalez¢ minimum

Rys. 26. Wplyw opcji zatrzymywania najni ej polo onej czastki na uzyskany wynik

Rysunek 27 przedstawia wynik testu, przeprowadzonego dla pigciowymiarowej funkcji
Schwefela. Przyjeto nastgpujace wartosci parametréw: ilo$¢ obliczen funkcji = 100000,
k= 1000, X= 6. Wynik usredniona dla 20 powtorzen obliczen. Najlepsze rezultaty uzyska
no dla populacji rownej 20.

Rys. 27. Wplyw wielkosci populacji (ilosci czastek) na uzyskane minimum

Test, ktorego wynik przedstawia rysunek 28 przeprowadzono dla pigciowymiarowej fun
kcji Rastragina. Zastosowano warto$ci parametrow: ilo§¢ obliczen funkcji = 100000,
k=50, X =50. Wynik usredniono dla 20 powtodrzen obliczen. Najlepszy rezultat uzyskano
dla populacji o rozmiarze 20.

Do przeprowadzonych testow porownawczych, opisanych w kolejnym rozdziale, dla
ka dego z badanych problemow u yto najlepszych ustawien parametrow.
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Rys. 28. Wplyw wielkosci populacji (ilosci czastek) na uzyskane minimum

5. Porownanie algorytmu genetycznego i metody czastek
- wyniki testow

Algorytm genetyczny i metoda czastek zostaty poddane testom, majagcym na celu poréwna
nie ich efektywnos$ci w poszukiwaniu minimum funkcji rzeczywistych. U yto funkcji testo
wych i wyznaczono indeksy opisane w rozdziale 3. Dla ka dej funkcji testowej i ka dego
programu zostaly dobrane najlepsze wartosci parametréw. W algorytmie genetycznym za
stosowano dwupunktowe krzy owania oraz redukcj¢ populacji. Dla metody czastek wyko
rzystano modyfikacje opisane w rozdziale 4. Zgodnie z regulami konkursu ewolucyjnego
testy przeprowadzono dla ka dej z funkcji w pigcio- i dziesigciowymiarowej wersji. Do te
stow u yto programu implementujacego oba algorytmy w wersji sekwencyjnej, dziatajace
go pod systemem operacyjnym WINDOWS’95 na komputerze typu PC z procesorem Pen
tium. Parametry programéw u yte w poszukiwaniach minimum dla funkcji testowych za
mieszczono w tabelach 1+5.

Tabela 1

Parametry programéw u yte w poszukiwaniach minimum dla funkcji Rastragina

Metoda czgstek (MD) Algorytm genetyczny (AG)

Zestaw parametrow dla 5 wymiarow Zestaw parametrow dla 5 wymiarow
k: 500 prawdop. krzy owania: 0,9

lambda: 100 prawdop. mutacji: 0,01

populacja: 50 populacja: 160

Zestaw parametrow dla 10 wymiarow Zestaw parametrow dla 10 wymiarow
k: 500 prawdop. krzy owania: 0,9

lambda: 100 prawdop. mutacji: 0,01

populacja: 100 populacja: 200
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Tabela 2

Parametry programéw u yte w poszukiwaniach minimum dla funkcji Griewangka

Metoda czastek (MD) Algorytm genetyczny (AG)

Jednakowy zestaw parametrow

Zestaw parametrow dla 5 wymiarow Dla 5 10 wymiarow

k: 1000 prawdop. krzy owania: 0,1
lambda: 50 prawdop. mutacji: 0,01
populacja: 50 populacja: 50

Zestaw parametrow dla 10 wymiarow

¢t 1000

lambda: 20

populacja: 50
Tabela 3
Parametry programéw u yte w poszukiwaniach minimum dla funkcji Ackleya

Metoda czastek (MD) Algorytm genetyczny (AG)
Dlafunkcji Ackleya testy przeprowadzono zjednakowym zestawem parametrow
dla 5 i 10 wymiarow

k: 500 prawdop. krzy owania: 0,1
lambda: 10 prawdop .mutacji: 0,01
populacja: 10 populacja: 10

Tabela 4

Parametry programow u yte w poszukiwaniach minimum dla funkcji Rosenbrocka

Metoda czgstek (MD) Algorytm genetyczny (AG)
Zestaw parametrow dla 5 wymiarow Zestaw parametrow dla 5 wymiarow
k: 50 prawdop. krzy owania: 0,1
lambda: 50 prawdop. mutacji: 0,01
populacja: 30 populacja: 75
Zestaw parametrow dla 10 wymiarow Zestaw parametrow dla 10 wymiarow
k: 50 prawdop. krzy owania: 0,1
lambda: 25 prawdop. mutacji: 0,01
populacja: 30 populacja: 100
Tabela 5

Parametry programéw u yte w poszukiwaniach minimum dla funkcji Schwefela

Metoda czgstek (MD) Algorytm genetyczny (AG)

Zestaw parametrow dla 5 wymiarow Zestaw parametrow dla 5 wymiarow
k: 3000 prawdop. krzy owania: 0,9

lambda: 6 prawdop. mutacji: 0,01

populacja: 20 populacja: 160

Zestaw parametrow dla 10 wymiarow Zestaw parametrow dla 10 wymiarow
k: 4000 prawdop. krzy owania: 0,9

lambda: 6 prawdop. mutacji: 0,01

populacja: 40 populacja: 200
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Jak wida¢ z rysunku 29 algorytm genetyczny (AG) dla funkcji Rastrigina nie jest w stanie osia
ga¢ zadanej doktadnosci.

Rys. 29. Srednia ilo$¢ obliczen funkcji potrzebna dla osiggniecia sukcesu (funkcja Rastrigina)

Dla funkcji o wymiarze 10 wyniki dla obu algorytmow sa o rzad wielkosci gorsze ni dla
funkcji pigciowymiarowe;j.

Dla problemu 5-wymiarowego algorytm genetyczny (AG) potrzebuje prawie 3 razy wiccej
czasu na znalezienie minimum, dla 10 wymiaréw ré nica ta wyraznie si¢ zmniejsza (patrz
rys. 30-5-32).

Rys. 30. Najlepsza uzyskana warto$¢ (funkcja Rastrigina)

Rys. 31. Czas obliczen dla 20 powtdrzen algorytmu w sekundach (funkcja Rastrigina)

Dla funkcji Rastrigina oba algorytmy szybko znajduja wartos¢ bliska minimum globalne
mu, po czym osiagniety rezultat nie zostaje poprawiony (rys. 32).

Podobnie jak dla funkcji Rastragina, dla funkcji Griewangka w przeciwienstwie do algoryt
mu MD algorytm genetyczny (AG) nie byl w stanie osiagna¢ zadanej doktadnosci (rys. 33).
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Rys. 32. Sredni uzyskany wynik (skala logarytmiczna) w zale nosci od liczby obliczen funkcji
(funkcja Rastrigina)

Rys. 33. Srednia iloéé obliczen funkcji potrzebna dla osiggniecia sukcesu (funkcja Griewangka)

Wartos¢ BV jest najlepsza uzyskana wartoscia, podczas 20 powtdrzen algorytmu, a do
uzyskania zadanej doktadnosci. Podobnie jak w poprzednim przypadku r6 nica na korzyse
MD zmniejsza si¢ dla funkcji 10-wymiarowej (rys. 34).

Rys. 34. Najlepsza uzyskana wartos¢ (funkcja Griewangka)

Jak wida¢ z rysunku 35 z uwagi na skomplikowany wzor analityczny funkcji Griewangka,
w poréwnaniu z innymi funkcjami czas obliczen wzrdst.

Zwigkszanie ilosci obliczen funkcji w przypadku algorytmu genetycznego (AG) nie
wplywa na osiggnigcie lepszego wyniku (rys. 36). Wykresy dla metody czastek ujawniaja
charakterystyczne dochodzenie do lepszego rozwigzania kolejnymi etapami.

Funkcja Ackleya jest to jedyna funkcja (sposrdd u ytych przez nas w tescie), dla ktorej al

gorytm genetyczny (AG) osiagga wymagang doktadnos¢ (rys. 37). Metoda czastek (MD) po

trzebuje zdecydowanie mniej obliczen funkcji.
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Rys. 35. Czas obliczen dla 20 powtdrzen algorytmu w sekundach
(funkcja Griewangka 51 10 wymiaréw)

Il. obi. funkcji (10 wymiaréw)

Rys. 36. Sredni uzyskany wynik w zale nosci  liczby obliczen funkcji (funkcja Griewangka)

Rys. 37. Srednia ilo¢ obliczen funkcji potrzebna dla osiagniecia sukcesu (funkcja Ackleya)

W obu przypadkach metoda czastek (MD) daje rozwigzanie o rzad wielkosci lepsze od roz
wigzania algorytmu genetycznego (AG) - patrz rysunek 38.

Algorytm metody czastek (MD) jest rownie zdecydowanie szybszy (czas dla 10 wymia
réw réwny jest czasowi algorytmu genetycznego (AG) dla 5 wymiarow) (rys. 39).
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Rys. 38. Najlepsza uzyskana warto$¢ (funkcja Ackleya)

Rys. 39. Czas obliczen dla 20 powtdrzen algorytmu w sekundach (funkcja Ackleya)

Algorytm genetyczny (AG) lokalizuje minimum po mniejszej ilosci obliczen funkcji ni
metoda czastek (MD), ale z mniejszg doktadnoscig (rys. 40).

Rys. 40. Sredni uzyskany wynik (skala logarytmiczna) w zale nosci od liczby obliczen funkcji
(funkcja Ackleya)
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Dla kolejnej funkcji testowej - funkcji Rosenbrocka - algorytm genetyczny (AG), w prze
ciwienstwie do MD niejest w stanie osigga¢ minimum z zadang doktadnoscia (rys. 41).

Rys. 41. Srednia ilo$¢ obliczen funkcji potrzebna dla osiagniecia sukcesu (funkcja Rosenbrocka).
Dla funkcji 5-wymiarowej zadana doktadno$¢ wynosi 0,00001, natomiast dla 10-wymiarowej 0,001

W obu przypadkach (5- i 10-wymiarowych) metoda czastek (MD) daje lepsze o kilka rzg
dow wielkosci rozwigzanie.

Czas obliczen algorytmu genetycznego (AG) jest kilka razy dtu szy od czasu obliczen me
toda czastek (rys. 42).

Rys. 42. Najlepsza uzyskana wartos¢ (funkcja Rosenbrocka)

Algorytm genetyczny szybko osiaga wynik z mata doktadnoscia, metoda czastek potrzebu
je wigkszej ilosci obliczen funkcji, ale daje lepszy wynik (rys. 43 144).

Dla funkcji Schwefela - jak wida¢ na rysunku 45 - oba algorytmy nie mogty osiagna¢ mi
nimum z zato ong doktadnoscigrowng L

Jest to jedyna z funkcji (wérdd u ytych w tescie), dla ktorej algorytm genetyczny daje lep
sze wyniki ni metoda czastek (patrz rys. 46+48).

Pojedynczy przebieg algorytmu genetycznego potrzebuje kilkakrotnie wigcej czasu na obli
czeniani metoda czastek.

Utrzymujaca si¢ tendencja spadkowa wykresow dla obu algorytmow sugeruje, e zwigksze
nie ilo$ci obliczen funkcji mo e wptynaé na poprawe osiagnigtego wyniku.

45



Rys. 43. Czas obliczen dla 20 powtorzen algorytmu w sekundach (funkcja Rosenbrocka)

Rys. 44. Sredni uzyskany wynik (skala logarytmiczna) w zale nosci od liczby obliczen funkcji
(funkcja Rosenbrocka)

Rys. 45. Srednia ilo$¢ obliczen funkcji potrzebna dla osiggniecia sukcesu (funkcja Schwefela)

Rys. 46. Najlepsza uzyskana wartos¢ (funkcja Schwefela)
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Rys. 47. Czas obliczen dla 20 powtorzen algorytmu w sekundach (funkcja Schwefela)

Rys. 48. Sredni uzyskany wynik (skala lo arytmiczna) w zale nosci od liczby obliczen funkgji
(funkcja Schwefela)

6. Whnioski

R nice w efektywnos$ci obu algorytméw wynikaja gldwnie ze sposobu poszukiwania dzie
dziny. Algorytm genetyczny przeszukuje calg przestrzen rozwigzan wzdhu prostopadtych li
nii, poniewa punkty potomne maja wspolrzedne odziedziczone po rodzicach, w wyniku
operacji krzy owania. W metodzie czastek punkty poruszaja si¢ wzdtu prostych faczacych
je, w kierunku lepszego rozwigzania, niejako ,,na azymut”. Dlatego jest ona skuteczniejsza
dla funkcji o wyraznie wyré nionym jednym minimum (Griewangka), a tak e dla zwodni
czej funkcji, o ksztatcie doliny ze stromymi zboczami (Rosenbrocka). Ponadto algorytm
genetyczny wymaga w takim przypadku znacznie wigkszej liczby elementow populacji.
Funkcja o charakterze zwodniczym (Schwefela), posiadajaca kilka lokalnych minimow
le acych daleko od minimum globalnego, wprowadza w btad metode czastek - minima lo
kalne $ciagaja czastki .do siebie. Opcja zatrzymujaca najni €j poto ong czastke, umo li
wiajaca odnalezienie optimum dla innych funkcji, tu nie przynosi adnych efektow. Algo
rytm genetyczny, dzigki skokowym zmianom polo enia punktow, jest mniej podatny na ta
kie putapki. Szybciej zbiega si¢ w okolice minimum. Dla danych rodzicéw punkty potomne
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sa zdeterminowane, niezale ne nawet od rozwigzywanego problemu, jedynie wybor rodzi
cow uwarunkowany jest wartoscig funkcji przystosowania. Natomiast w metodzie czastek
przemieszczanie czastek jest Scisle uzale nione od warto$ci minimalizowanej funkcji i od
bywa si¢ zawsze w kierunku lepszego rozwigzania.

Metoda czastek jest dobrym narzedziem do poszukiwania optimum multimodalnych,
wielowymiarowych funkcji. Przyktadem mo e by¢ zastosowanie dynamiki molekularnej do
ekstrakeji cech, czyli transformacji wielowymiarowe] przestrzeni do przestrzeni 2- lub
3-wymiarowej, w celu wizualizacji danych [5], Dokonuje si¢ tego przez minimalizacj¢ kry
terium zale nego od odleglosci migdzy czastkami w obu przestrzeniach. Metoda czastek
efektywniej poszukuje minimum funkcji cigglej ze wzgledu na analogi¢ do analitycznych
metod gradientowych. Wyjatek stanowi wspomniana funkcja Schwefela, ze wzgledu na jej
zwodnicze minima. Poszukiwanie uwarunkowane gradientowo (w kierunku ,lepszego”
sasiada) prowadzi do utknigcia algorytmu w minimum lokalnym. Lepsze efekty daje tu za
stosowanie algorytmu genetycznego, ktory bardziej nadaje si¢ do rozwiazywania proble
mow natury kombinatorycznej. By¢ mo e dobrym rozwigzaniem bytoby zastosowanie al
gorytmu hybrydowego: AG zastosowany w pierwszym etapie pozwolitby odnalez¢ okolice
globalnego minimum, a dalsze poszukiwania moglyby by¢ prowadzone przy pomocy meto
dy czastek.

Jak wida¢, w przypadku problemu poszukiwania najlepszego rozwigzania wa ny jest
odpowiedni dobor metody, w zale nosci od klasy i rodzaju problemu. Dobre efekty moga
przynies$¢ algorytmy hybrydowe, w ktorych metody naturalne stosowane sa w pierwszej fa
zie dla odnalezienia przybli onych rozwigzan. W przypadku funkcji wiclomodalnej zasto
sowanie w pierwszym etapie algorytmu genetycznego pozwoli zlokalizowaé okolice mini
moéw funkcji. Po takim przygotowaniu mo na zastosowac inng metode - np. analityczng.
Dla funkcji wielomodalnych, ,,zaszumionych” lepszym rozwigzaniem be¢dzie zastosowanie
w pierwszej fazie dynamiki molekularnej. W przypadku, gdy charakterystyka funkcji, ktd
rej minimum poszukujemy, jest nieznana, mo na stosowac r6 ne heurystyki: poczatkowo
AG, anastgpnie MD lub w odwrotnej kolejnosci.

Dla obu omawianych metod istotne znaczenie ma dobdr populacji poczatkowej. Algo
rytm genetyczny w pierwszym etapie sprawdza wiele 16 nych rozwigzan, a nastgpnie
doktadniej przeglada potencjalnie ,,lepsze” rejony. Jesli poczatkowa populacja jest zro ni
cowana i zawiera catos$ciowy przekrdj dziedziny, wowczas algorytm ma wigksze szanse na
odnalezienie najlepszego rozwigzania. Zle przygotowana populacja startowa mo e sprawic,

e pewne obszary dziedziny nie beda badane. Przykladem sg testy [21], przeprowadzone
dla dwubiegunowej funkcji zwodniczej, z wykorzystaniem zmodyfikowanego algorytmu
genetycznego, w ktorym elementy populacji osadzone zostaly na siatce, a operacja krzy o
wania dozwolona jest jedynie miedzy osobnikami sgsiadujacymi [21, 31], Pokazuja one, ¢
o skutecznosci dziatania algorytmu decyduje rozktad populacji poczatkowej. Dla populacji wy
generowanej w sposob losowy algorytm odnajduje minimum zwodnicze zamiast globalnego.

Dla dynamiki molekularnej dobdr populacji poczatkowej jest rownie zagadnieniem
istotnym. Jesli np. czastki skupione sa w centralnym obszarze dziedziny, skrajne rejony
beda w niewielkim stopniu przeszukiwane. Jesli tam usytuowane jest szukane minimum,
pozostanie ono tym trudniejsze do odnalezienia, im dalej od startowego klastra jest poto o
ne (patrz funkcja Schwefela). Wynika to z faktu, e czastki poruszaja si¢ wzdtu linii pros
tych, w kierunku minimum, tworzac wiazke rozproszona, co ilustruje rysunek 24 z podroz
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dzialu 4.2. Wzrost temperatury uktadu wzmagajacy ruch czastek mo e spowodowac roz
szerzenie obszaru przeszukiwan.

Jesli charakter badanej funkcji jest znany, mo na latwo dobra¢ najodpowiedniejsza
metode optymalizacyjna. Najczgsciej spotykamy si¢ jednak z przeciwna sytuacja, kiedy nie
mamy adnych informacji o przebiegu funkcji oraz o poto eniu minimum. Metody natural
ne sg wowczas dobrym wyjsciowym narzedziem do szukania najlepszego rozwigzania. Na
nich moga si¢ opiera¢ heurystyki stu gce do wstgpnej analizy. Przy ich pomocy mo na gro
madzi¢ pewna wiedzg, aby nastepnie wykorzysta¢ ja w rozwigzaniu problemu, czy to mo
dyfikujac algorytm, dopasowujac go do problemu, czy konstruujac nowy. Algorytmy zasto
sowane w pracy, to algorytmy standardowe i mo na je poddawaé¢ pewnym modyfikacjom,
w zale nosci od charakteru problemu.

Heurystyki naturalne, do ktorych zaliczaja si¢ oba omawiane w pracy algorytmy, uzu
petniaja si¢ wzajemnie z metodami klasycznymi i dlatego razem stanowia kompletne narze
dzie do poszukiwania najlepszego rozwigzania. Metody klasyczne zawodza przy optymali
zacji funkcji wielowymiarowych, natomiast lepiej nadaja si¢ do szukania ekstremum fun
kcji jednomodalnych. W rozwigzywaniu zadan kombinatorycznych czgéciej stosuje si¢ me
tody heurystyczne. Pewien wyjatek stanowi problem komiwoja era, dla ktérego zostato
wypracowane klasyczne podejscie, przynoszace lepsze rezultaty ni  heurystyki natural
ne [46]. Nie jest to jednak mo liwe, gdy problem jest malo zbadany. Wtedy bardziej przy
datne sa metody oparte o heurystyki naturalne. Stu g one do wypracowania algorytmu spe
cjalistycznego poprzez analiz¢ odpowiedzi algorytmu heurystycznego na r6 nego rodzaju
wektory wejsciowe, ktorych elementami sg parametry heurystyki.
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