Algorytmy ewolucji réznicowe;
(ang. differential evolution -DE) oraz roju
czastek (ang. particle swarm optimization -PSO)



Ewolucja réznicowa - wstep

Stosunkowo nowy (potowa lat 90tych) algorytm optymalizacji numerycznej
(autorzy: R. Storn i K. Price).

Osobniki sg L-wymiarowymi wektorami liczb rzeczywistych. Fenotyp jest
identyczny z genotypem.

Mutacja polega na perturbacji losowo wybranego wektora o roznice dwoch
innych wektorow pomnozong przez staty wspotczynnik.

Algorytm jest bardzo prosty i dziata bardzo dobrze na typowych funkcjach
testowych, choc nie do konca wiadomo dlaczego.

Algorytm wymaga tylko trzech parametrow, z ktérych jeden (S) jest rozmiarem
populacji, drugi (F) steruje mutacjg, a trzeci (CR) krzyzowaniem.



Selekcja i sukcesja

Algorytm operuje na populacji S osobnikow x_,x ,...,.x, gdzie x,eR’

W kazdym kroku algorytmu dla kazdego osobnika X tworzony jest osobnik
probny u..

- U powstaje poprzez zastosowanie operatorow mutacji i krzyzowania.

Nastgpnie dopasowanie osobnika probnego u  jest porownywane z
dopasowaniem rodzica X..

- Jezeli dopasowanie u_jest lepsze (mniejsze badz wigksze w zaleznosci
od rodzaju problemu optymalizacyjnego) niz x, u. zastgpuje x w
populacji.
- Jezeli dopasowanie u_jest gorsze niz X, u_jest odrzucany.
Ten schemat mozemy zaimplementowacC utrzymujgc dwie populacje, kazdg

sktadajacg sie z S wektorow L-elementowych: populacje gtéwng i populacje
probna.



Mutacja

Wynikiem mutacji jest nowy wektor v otrzymany w sposob nastgpujacy:
V=X, + F*(x,,z—xr3).

gdzie 0<F=<1 jest stalym parametrem, zwanym wspofczynnikiem amplifikacji (ang.
amplification factor), r,rr. to trzy losowo wygenerowane numery osobnikow ze

zbioru {1,2,...,S}, przy czym spetniona jest zaleznosc i#r #r #r_ (trzy liczby losowe nie
mogq sie powtarzac i kazda musi by¢ rézna od i)

v. jest nazywany osobnikiem mutantem.

Typowa wartosc F to 0.5.

Uwaga: rodzic x nie bierze udziatu w procesie mutaciji.



KrzyZzowanie

- Wynikiem krzyzowania operujgcego na rodzicu X, i mutancie v, jest osobnik probny
u, ktory nastgpnie w procesie sukcesji zostanie porownany z x. Kazdy element u.
(1=1,2,..L) wektora u. jest wyznaczany w sposob nastgpujacy:

v, ;jezeli rnd < CRIub j=d
x; ; W przeciwnym wypadku

ul,‘]_

gdzie rndj jest liczbg losowg z przedziatu [0,1) losowang niezaleznie dla kazego j.
0<CR=<1 jest stalym parametrem algorytmu, d jest losowym numerem elementu
wektora losowanym ze zbioru {1,2,...,L}.

« CR oznacza prawdopodobienstwo przejscia elementu z wektora mutanta v do
wektora probnego u. CR=1 — wszystkie elementu wektora probnego u. pochodzg
od mutanta v. CR=0 — wszystkie (z wyjatkiem jednego, co zapewnia warunek po
,lub”) elementy wektora probnego u. pochodzg od rodzica x..

« Mozemy stwierdziC ze operator krzyzowania ,miesza” losowo elementy rodzica Xx. i

mutanta v, tworzgc wektor probny u.
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Inne schematy mutacji

W literaturze stosuje sie nastepujacy schemat oznaczania wariantow algorytmu
ewolucji roznicowe;:

DE/x/y/z, gdzie
- z to schemat krzyzowania obecnie bin.

- y to liczba réznic wektorow stosowanych w mutacji.

- X to jest wektor poddany mutacji moze byc¢: rand (wektor losowy), best
(najlepszy osobnik w populacji), current (wektor biezacy, czyli X))

Schemat opisany przeze mnie do DE/rand/1/bin.
Przyktady innych schematow:
DE/best/2/bin
V, = Xt F*(x,,l—x,,z)+ F*(x,,}—xm).

DE/current/1/bin

v,=Xx+ F*(x,,l—x,,z).



Schemat mutacji current-to-best

W tym schemacie mutant jest generowany w sposob nastepujacy:
vi:xi+ F*(xBest_xi)-l- F*(xrl_xrz)'

a wigc osobnik rodzicielski x jest wykorzystywany w procesie mutaciji.



Dobodr parametrow

Algorytm posiada tylko trzy parametry: F, CR,S.
Zazwyczaj 0.4<sF< 0.9.

W literaturze spotyka sie propozycje 5*L<S< 10*L, ale prowadzitoby to do bardzo
duzych rozmiaréw populacji dla funkcji wielowymiarowych. Proponuje w swoich
eksperymentach przyjac na poczatek S=50..

0<CR<1. Proponuje zaczg¢ od bardzo mate (bliskie 0) oraz bardzo duze (bliskie
1) wartosci CR.

Zaproponowano rowniez schematy adaptacji i samoadaptacji parametrow
algorytmu. Np. Dla kazdego mutanta losuj F z rozktadu N(0.5,0.3).



Optymalizacja metodaq roju czastek (ang. particle
swarm optimization - PSO)
Algorytm wynaleziony w 1995 r (R. Kenedy i R. Eberhart).

Algorytm optymalizacji oparty na populacji osobnikow podobnie jak algorytmy
ewolucyjne, choc nie jest to algorytm ewolucyjny sensu stricto.

Zainspirowany przez stadne zachowania zwierzat (ryby, ptaki).

E ¥

Indywidualni cztonkowie roju mogg skorzysta¢ z odkry¢ (i poprzednich
doswiadczen) innych cztonkdéw roju.



PSO - ogdlna idea

Algorytm operuje na roju (populacji) czgstek.

Kazda czgstka jest umieszczona na pozycji w przestrzeni rozwigzan. Pozycja
czastki (wektor z przestrzeni R"Y) podlega ocenie przez funkcje dopasowania.

Kazda czgstka porusza sie w przestrzeni cech z pewng predkoscia (ang.
velocity). Predko$¢ czastki, to rowniez wektor w R".

- W kazdej iteracji do wektora reprezentujgcego pozycje czastki jest
dodawany wektor reprezentujacy jej predkosc.

PredkosC czastki ulega zmianie. Na jej wplyw ma pozycja o najwiekszym
dopasowaniu odkryta przez caty roj oraz pozycja o najwiekszym dopasowaniu
odkryta przez czgstke.
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PSO - oznaczenia

* Dla kazdej czgstki i w roju (i=1,2,...,S)
- X jest pozycjq czastki  y e R’
- f(x) jest dopasowaniem czastki
- V. jest predkoscig czastki  y eR”
- p. jest najlepsza pozycja sposrod wszystkich pozycji odwiedzonych
przez czastke, a pbest jest dopasowaniem dla tej pozyciji.

- g jest najlepszg pozycjg sposrod wszystkich pozycji odwiedzonych
przez wszystkie czgstki roju, a gbest jest dopasowaniem na tej
pozycii.

 U(0,p) jest wektorem L-elementowym, w ktorym kazdy element jest niezaleznie
losowang liczbg losowa z przedziatu [0, ].

e X 0znacza mnozenie dwoch wektorow element po elemencie np.

ERES)
W
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PSO - algorytm

« Zainicjalizuj losowo pozycje i predkosci wszystkich czgstek.
* Dopoki nie warunek stopu
- Dla kazdej czastki |
« Oblicz dopasowanie f(x ).

. Jezeli f(x) jest lepsze niz pbest to pbest=f(x) p=x.

. Jezeli f(x ) jest lepsze niz gbest to gbest=f(x ) g=x..
- Dla kazdej czastki |
« Uaktualnij predkos¢ czastki wg. wzoru:
v,=v;+ U<09D1>><(pi_xi)+ U<O» [E)X(g_xi>
gdzie ¢  oraz ¢, s stalymi parametrami nazywanymi
wspoiczynnikami akceleracji.
« Uaktualnij pozycje czastki wg wzoru:
xl:xl.+ V;
« ZwroC g jako najlepsze rozwigzanie, a gbest jako dopasowanie najlepszego

rozwigzania
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Reguta uaktualniajaca predkosé czastki

A @0.0)x(p, -0, )X g=x)

Sktadnik momentu — sprawia, ze czgstka stara sie kontynuowacC ruch w
dotychczasowym kierunku.

Sktadnik kognitywny — sprawia, ze czgstka stara sie powrdoci¢ do najlepszej swojegj
pozyciji.

Sktadnik socjalny — sprawia, ze czgstka jest przyciggana do najlepszej pozyciji
odnalezionej jak dotad przez rg;j.
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Dobér wspétczynnikéw akceleraci

V,=v;+ U(()al]l)X(pi_xi)-l- U(Oa DZ)X(g_xi)

¢.>0 oraz ¢ =0 Kazda czastka realizuje stochastyczny algorytm wspinania sig
na wzgorze (ang. hill climbing).

¢.=0 oraz ¢ >0 Caty rdj realizuje stochastyczny algorytm wspinania si¢ na
wzgorze.

¢.=¢ >0 Czastka przyciagana jest przez srednig z p. oraz g.
¢.>@, Zalecane w przypadku problemow multimodalnych.

¢ <@, Zalecane w przypadku problemow unimodalnych.
niskie @ ,¢, Gtadkie trajektorie czgstek.

wysokie ¢, 9, Gwattowne trajektorie czgstek.

Zaproponowano rowniez adaptacyjny dobdr wspodtczynnikow akceleracji (np.

zmniejszanie ich wraz z postepem algorytmu). "



Problemy z oryginalnym algorytmem

 Wspotczynniki akceleracji powinny by¢ dostatecznie wysokie (w przeciwnym
wypadku mamy b. wolng zbieznosc).

« Jednakze duze wspotczynniki akceleracji prowadzg do niestabilnego zachowania
systemu, przy ktorym predkosc¢ ,eksploduje”.

VAN
\/\/\/\/\/t

« Probowano sobie z tym radzi¢ ograniczajgc sktadowe wektora predkosci do

przedziatu [-VMAX,VMAX], ale nie chroni to przed opuszczeniem przez czgstke

przestrzeni poszukiwan i dodaje kolejny, trudny w doborze parametrv . .

15



Algorytm PSO z czynikiem $cisku
(ang. constriction factor)

Zmiana predkosci odbywa sie wedtug wzoru:

Vi:X(Vi"' U(Oaul)x<pi_xi)+ U(O, @)X<g_xi))

2
odle. D=fiw > orsz 17 g 4]

Reguta zapobiega eksplozji predkosci czastki, umozliwia zbieznosc¢ i pozwala na
pozbycie si¢ parametruv, ..
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Sasiedztwa czastek i algorytm Ibest PSO

Opisana przeze mnie regufa uaktualniania predkosci dotyczy strategii nazwanej
gbest (globally best) PSO w ktorej kazda czgstka zna potozenie i dopasowanie
wszystkich czgstek w roju.

W problemach wielomodalnych moze lepiej sie sprawdzac strategia Ibest (locally
best), w ktorej czgstka, oprocz swojego potozenia zna potozenia i dopasowania
czastek w swoim sgsiedztwie (z reguty nadanym przez pewng topologie, np..
pierscienia). Reguta zmiany predkosci przyjmuje postac:

Vi:X(Vi"' U<Oa Q)X(pi_xi)+ U<09 @)X(gi_xz))
gdzie g to pozycja o najwigkszym dopasowaniu w sasiedztwie czastki i, przy
czym sgsiedztwo zazwyczaj obejmuje 10%-15% czgstek w roju.

czgstka i

czgstki w
sgsiedztwie i

—

lbest PSO gbest PSO 17
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