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Hybrid Optimization Methods as a Tool of Improvement Optimization

Process and Extending the Set of Optimization Function Types

Thesis Supervisor: Leonard Rozenberg, DSc, Ass. Prof.

Abstract

This paper is a report on research performed with the proposed Hybrid Optimization
Algorithm in an effort to assess whether it can be successfully used to solve complex (and
NP class) problems without a priori knowledge of a problem mathematical structure. The
optimization process is subject to several constraints on function domain and resources

available for performing computations.

The paper begins with a presentation of various optimization methods. Attention is
given especially to Metaoptimization, which is a specific subset of these. Its various as-
pects are being described in detail, while a proposed Hybrid Optimization Algorithm is be-
ing constructed and depicted.

The Hybrid Optimization Algorithm is a part of an innovative system called Hybrid
Optimization Designer. The system aids with creation and configuration of serial and
parallel (and a combination of both) Hybrid Optimization Algorithms, which in turn form
a basis of presented research and computational experiments concerning optimization
efficiency. Several linear and non-linear problems, as well as benchmark functions are be-

ing subject to the proposed Hybrid Optimization Algorithm.

One of the application examples is solving the traveling salesman problem (7SP),
which is a classic combinatorial optimization problem. Though widespread and simple in
definition, it has remains hard to solve. The aim of incorporation of TSP in this paper is to

compare selected heuristic and approximation algorithms for this problem.

The research then utilizes a sample of GPW stocks consisting of over 50.000 histori-
cal observations, as well as recent data collected during 3-years’ time. This data is pro-
cessed by especially written software which utilizes algorithms developed during this re-

search.
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The results indicate that the Hybrid Optimization Method produces more accurate
results faster that other studied approaches and needs no prior knowledge of problems’

structure in order to be efficient.
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optimization, hybrid algorithm, simulation, optimal solution
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WPROWADZENIE

Podstawowym zadaniem stojagcym przed autorem prezentowanej dysertacji byto
opracowanie konceptualnego modelu i algorytméw systemu optymalizujacego, wspoma-
gajacego dobor i konfiguracje hybryd optymalizacyjnych: szeregowej, réwnolegtej i ich
kombinacji, a takze zbadanie technologii eksploatacji tak opracowanych hybrydowych
procedur optymalizacji ztoZzonych funkcji. Przedmiotem dysertacji byto tez przetestowa-
nie realnych wtasciwosci zaproponowanych hybryd optymalizacyjnych poprzez prze-
prowadzenie wyczerpujacych badan doswiadczalnych. Badania te obejmowaty swym za-
kresem eksperymenty prowadzone na réznego rodzaju funkcjach wzorcowych (ben-
chmarkowych) oraz w warunkach rzeczywistego, wielowymiarowego problemu optyma-
lizacyjnego, gdzie wskaZnik wydajnos$ci optymalizacji jest wynikiem dziatania modelu op-
tymalizowanego problemu.

Nowoczesne algorytmy obliczeniowe powinny integrowa¢ modele i problemy (syste-
my) z mechanizmami obliczeniowymi, ktore generujg cyfrowa reprezentacje rzeczywi-
sto$ci. Wydajno$¢ urzadzen obliczeniowych jest czesto prezentowana jako zaleta realizo-
wanej symulacji czy optymalizacji, ale wptyw ztoZono$ci obliczeniowej algorytméw na
redukcje ich ztozonos$ci czasowej (rozumianej normalnie jako liczba operacji) i ztoZono-
$ci przestrzennej (rozumianej z kolei jako wymagania, co do rozmiaru pamieci) nie jest
zwykle szacowany. Przez ostatnie dekady postep w mozliwoSciach procesorow opisywa-
ny byt najczeSciej przez spostrzezenie Moore’a, zgodnie z ktorym liczba mikroproceso-

row na jednostke powierzchni w procesorach podwaja sie co kolejnych 18 - 24 miesiecy.

Zauwazmy takze, ze mozliwoSci obliczeniowe indywidualnych mikroprocesoréw sa
dzisiaj tylko jednym z merytorycznych czynnikéw. Podstawe rozwoju stanowi¢ muszg -
oprécz oczywistego postepu technologicznego i wzrostu mozliwo$ci hardware - takze
nowe podejscia, lepiej, prosciej i szybciej modelujace i optymalizujace systemy i problemy
(najczesciej problemy decyzyjne). Jesli czas otrzymania rozwigzania ma by¢ krétki, a ja-
kos¢ i doktadnos$¢ bedzie przez to niska, to poprawa algorytmdéw powinna i$¢ w kierunku

zmniejszenia ich ztozonosci obliczeniowej'.

1 Sonda marsjanska Curiosity zapewnia bardzo dobrg jako$¢ i tempo, z jakim zdjecia trafiajg na Ziemie.
OdpowiedzZ kryje sie w modyfikacji algorytmu kompresji grafiki JPG-2000, ktoéry otrzymat robocza nazwe
ICER. Nowos$¢ polega na tym, ze ICER jest znacznie mniej ztoZonym algorytmem niz wspomniany JPG-2000
i tym samym dziata szybciej (Hephaestus Books, 2011).
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Do najwiekszych wyzwan w stosunku do nowych algorytméw naleza z catg pewno-
$cig zagadnienia optymalizacji, bowiem podejmowanie racjonalnych decyzji we wszyst-
kich sferach zycia, nauki, czy techniki mozliwe jest tylko w oparciu, o co najmniej subop-
tymalizacje coraz bardziej ztoZonych problemoéw, opisywanych symulacjami komputero-
wymi o wielkiej skali ztoZono$ci czasowej i przestrzennej. Takie problemy optymalizacji
pojawiaja sie np. w projektowaniu inzynierskim (gdzie zmienne decyzyjne reprezentujg
konfiguracje i strukture systemu), w produkcji czy zarzadzaniu (gdzie zmienne decyzyjne

reprezentujg parametry sterujace), a takze w szeregu probleméw finansowych.
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0.1 Tematyka rozprawy

Tematyka niniejszej rozprawy dotyczy szeroko pojetej problematyki metaoptymaliza-
cji, czyli produktywizacji samej istoty procesu optymalizacyjnego, jego struktury, parame-
tréw roboczych i samego procesu obliczen. Stworzyto to podstawe do przeprowadzenia
badan weryfikacyjnych i eksperymentéw obliczeniowych, dotyczacych w szczeg6lnosci
badania efektywnosci algorytméw optymalizacji wykorzystujacych metody szeregowej
i rownolegtej pracy algorytméw optymalizujgcych dla zadan liniowych i nieliniowych,
przy wykorzystaniu roznego rodzaju funkcji benchmarkowych.

Zaproponowane i przebadane w pracy hybrydowe rozwigzanie procesu optymalizacji

pozwala na uzyskanie zwiekszonej efektywnos$ci rozwigzywania zadan optymalizacji

o duzej skali wymiarowo$ci i wymiaru dziedziny, przy czym uzyskana poprawa wydajno-

Sci i efektywnosci obliczen (zdefiniowanych w pracy) jest wtasnie wynikiem zastosowa-

nia hybrydyzacji, uzupetnionej wymienialnosciag modutéw obliczeniowych, zamiast uzy-

cia specjalizowanych i bardzo ztoZonych obliczeniowo algorytméw optymalizacji.

W dysertacji przedstawiono podstawy teoretyczne, jak rowniez opracowano i szcze-
gbétowo przebadano algorytm postepowania. Zostaty podane warunki konieczne i dosta-
teczne budowy systemu optymalizujacego ze szczegdlnym uwzglednieniem zadan stero-
wania procesem optymalizacji (zadanie to realizuje cze$¢ algorytmu zwana menedzerem
optymalizacji - optimization manager). Cato$¢ wywodéw poparta zostata interdyscy-
plinarnymi eksperymentami praktycznymi z wykorzystaniem oryginalnego oprogramo-

wania, opracowanego przez autora rozprawy.
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0.2 Cel i hipoteza pracy

Hipoteze naukowa rozprawy sformutowano nastepujaco:

. __________________________________________________________________________________________________________|]
Mozliwe jest zastgpienie (suplementacja) ztoZonych metod optymalizacyjnych za pomocq hybrydy
optymalizacyjnej, przy porownywalnej lub lepszej efektywnosci optymalizacji (zdefiniowanej
i okreslonej poprzez odpowiednie kryteria, rozumianej takze jako zmniejszenie eksploatowanych
mocy obliczeniowych) w stosunku do obecnie wykorzystywanych podejs¢ i metod.

|
W badaniach zajeto sie takze wykazaniem istnienia i okresleniem zaleznosci pomie-
dzy zastosowanym algorytmem sterowania hybryda optymalizacji (optimization mana-

ger), a osiaggnietg efektywnosScia procesu dojscia do optimum.

Na podstawie przeprowadzonych badan wykazano takze, ze wykorzystanie hybryd
optymalizacyjnych pozwala na polepszenie procesu optymalizacji w sensie przyspiesze-
nia zbiezno$ci procesu generowania rozwigzan w stosunku do metod powszechnie sto-

sowanych.

Naukowym i poznawczym celem rozprawy jest wiec propozycja, opracowanie
i przebadanie wielowymiarowej, uniwersalnej metody optymalizacji, jako narzedzia ulep-
szenia samego procesu optymalizacji, jak i poszerzenia zakresu klas optymalizowanych

funkciji.

Aby dowie$¢ stusznosci postawionej wyzej hipotezy pracy, konieczne okazato sie zde-

finiowanie (i zrealizowanie) nastepujacych celéw czgstkowych:

= W oparciu o znane metody optymalizacji, wywodzace sie z ré6znych grup metod op-
tymalizacyjnych, opracowanie algorytmu hybrydowej optymalizacji globalnej, dedy-

kowanego w szczegdlnosci problemom wielowymiarowych,

* Przetestowanie zaproponowanego algorytmu przy uzyciu funkcji testowych (ben-
chmarkowych); w szczegblnoSci przebadanie mozliwosci integracji ro6znych metod
optymalizacji w strukturze hybrydy szeregowej i rownolegtej na wybranych funk-

cjach testowych,

* Implementacja Srodowiska badawczego - silnik algorytmu optymalizacji globalnej

z uzyciem odpowiednio dobranego optimization managera,
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* Przeprowadzenie badan z wykorzystaniem dostepnych zbioréw danych testowych,
celem poréwnania skuteczno$ci zaproponowanego rozwigzania z rozwigzaniami

znanymi z literatury,

» Przebadanie warto$ci parametrow procesu optymalizacji w zalezno$ci od zastoso-
wanych algorytméw sterowania procesem optymalizacyjnym (szeregowym i row-

nolegtym).

Elementy nowos$ci (oraz innowacyjnos$ci) w prezentowanej dysertacji wynikaja

Z tego, ze:

= Zaproponowane podejscie wykorzystuje wiele (dowolnie konfigurowalnych struk-
turalnie) grup algorytméw optymalizacji, zwanych algorytmami sktadowymi, po-
prawiajac w ten sposob przede wszystkim efektywnos$¢ hybrydy w stosunku do
metod sktadowych, a takze w stosunku do innych, realizowanych pojedynczo me-
tod, takze bardzo ztoZonych,

* Proponowane rozwigzanie wykorzystuje podejScie wielowarstwowe w poszcze-
gblnych warstwach (etapach przeszukiwania szczegétowego),

= Metoda wykazuje poprawne dziatanie dla wielu klas funkcji benchmarkowych,
w tym takze sprawdzita sie w organizowanych na biezgco konkursach optymaliza-
cyjnych w skali §wiatowej,

* Istnieje mozliwo$¢ obiektywnego badania skutecznosci, efektywnosci i doktadno-
$ci (przy ograniczonych zasobach),

* Nie wystepuje konieczno$¢ wykonywania skomplikowanych analiz funkcji ani do-

boru sktadowych metod przed rozpoczeciem procesu optymalizacji.
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0.3 Geneza problemu

Optymalizacja funkcji wielu zmiennych wykorzystywana jest nie tylko do wyznacza-
nia ekstremum funkcji, ktére dane sg3 w sposéb jawny, ale takze jako wynik obliczeni na
konkretnym modelu zjawisk. Procedury optymalizacyjne stuzg w tym ostatnim przypadku
do znajdowania rozwigzan suboptymalnych, spetniajgcych pewne kryteria jakoSci (np.
VtR). Jest to podejscie bardzo przydatne w sytuacjach, w ktérych poszukiwane jest przy-
blizone rozwigzanie problemoéw klasy NP, lub tez w sytuacji koniecznos$ci uzyskania do-

brego (np. w sensie szybkosci podejmowania decyzji) rozwigzania.

Patrzac na ostatnie dekady gwattownego rozwoju komputeréw, mozna odnie$¢ wra-
zenie, ze teoria i praktyka optymalizacji nie wykorzystujg, w stopniu podobnym do mode-
lowania, rozwoju mocy obliczeniowych. Wzrost mocy obliczeniowej procesoréw - przy-
najmniej dla klasy probleméw rozwazanych w pracy - zwykle wykorzystywany byt dla po-
trzeb zwiekszenia doktadno$ci modelowania, a dopiero pdZniej do procedur optymalizacji.
Rozwo6j metod modelowania, takich, jak symulacja Monte Carlo czy metoda elementéw
skonczonych, doskonale wykorzystaty dostepne zasoby obliczeniowe. Rozwdj zadan nauki
wymaga jednak dzisiaj rozwoju samych procedur optymalizacji, obstugujacych szczegdl-
nie skomplikowane, a wiec najczesciej wielkowymiarowe procesy decyzyjne, znane z na-

uk ekonomicznych, biologicznych, fizyki czy medycyny.

W praktycznych zadaniach optymalizacji skomplikowanych i ztozonych probleméw
czesto stosowane s3 algorytmy aproksymacyjne lub heurystyczne, ktére maja te wtasci-
wos¢, Ze cho¢ nie gwarantujg znalezienia rozwigzania optymalnego, to mozna dowies¢, ze
rozwigzanie przez nie uzyskane spetnia pewien warunek (norme), np. nie jest gorsze od

optymalnego o wiecej niz 10% i istnienie tej normy da sie jednoznacznie udowodnic.

Za przyktad takiego problemu postuzy¢ moze tzw. problem plecakowy, ktory w wersji

decyzyjnej jest jednym z probleméw NP-zupeinych (Garey & Johnson, 1979).
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Mianem problemu plecakowego okresla sie klase probleméw optymalizacyjnych,
w ktorej (w podstawowym wariancie problemu) przeprowadzana jest maksymalizacja n-

argumentowej funkcji dyskretnej przy zadanych ograniczeniach:

n

Z v; x; > max,x; € {0,1}

i=1
n
z w;x; < w
i=1

(0.1)

Do typowych odmian problemu plecakowego naleza:

= Dyskretny problem plecakowy,

* Decyzyjny problem plecakowy, w ktorym nalezy okresli¢, czy dla pewnego
wektora X zachodzi réwno$¢ Yi-, w; x; = W

= (Ciagly problem plecakowy,

* Problem plecakowy o poszerzonej dziedzinie argumentéw funkcji celu.
Wsrdd algorytmow rozwiagzujacych dyskretny problem plecakowy mozna wyrdznic:

* Przeglad zupelny (ztozonos$¢ wyktadnicza),
* Rozwigzanie dynamiczne (ztozono$¢ pseudowielomianowa),

= Zachtanny algorytm aproksymacyjny.

W wersji zachtannej algorytm aproksymacyjny sortuje elementy w kolejnosci maleja-
cej wedtug stosunku wartoSci do wagi elementu, a nastepnie wstawia je kolejno do pleca-
ka. Jesli element nie miesci sie w plecaku to jest pomijany, a algorytm przechodzi do na-
stepnego. Jesli k jest maksymalng liczba przedmiotéw w optymalnie upakowanym pleca-

ku, algorytm zachtanny osigga wyniki nie gorsze niz k/2. Dowdd w (Souza, 2006).

Omawiajac problem plecakowy nalezy wspomnie¢, ze istniejg pewne szczeg6lne od-
miany problemu, ktére nie nalezg do klasy probleméw NP. Fakt ten zostal wykorzystany do
ztamania niektorych algorytméw kryptograficznych, takich jak Merkle-Hellman. Szersze
informacje na ten temat mozna odnalez¢ w literaturze kryptograficznej (Shamir, 1982,

pp.- 145-152).

Robert Rychcicki Strona [ 11



Hybrydyzacja metod optymalizacyjnych jako narzedzie poprawy procesu optymalizacji i poszerzenia zbioru klas optymalizowanych funkcji

Podkresli¢ nalezy, Zze cho¢ do stosowania procedur optymalizacyjnych wymagany jest
matematyczny (cho¢ niekoniecznie jawny) opis badanego problemu, to dzieki zastosowa-
niu modelowania mozna do takiej postaci sprowadzi¢ w gruncie rzeczy wszystkie standar-
dowe problemy decyzyjne. Co istotne, taki model matematyczny nie musi opisywac¢ uni-
modalnej, ciggtej i rozniczkowalnej w swojej dziedzinie funkcji. Znacznie szersza klase
problemow stanowig te, ktérych optymalizacja metodami analitycznymi nie jest mozliwa
(wedtug dzisiejszego stanu wiedzy). Przyktadowo, ich wartosci dla danych wejsciowych
daja sie wyznaczy¢ jedynie przy zastosowaniu wielu iteracji algorytmu symulujacego ba-

dane zjawisko, badz tez zalezno$ci sg podane niejawnie.

Zagadnienie optymalizacji funkcji ma zastosowanie takze w problemach gospodar-
czych (ale i biologicznych czy finansowych), ktore z reguty sg wielowymiarowe i niezwy-
kle skomplikowane w obszarze opisu matematycznego (np. wybér portfela inwestycyjne-
go na rynku finansowym sktadajacego sie z zadanej liczby waloréw, model rozmyty zja-
wisk finansowych w przedsiebiorstwie etc.), czy w systemach wspomagania decyzji

(SWD) (Twardochleb, 2005).

Podstawowa, klasyczna definicja optymalizacji sprowadza sie do okreslenia procedury
(zadania) znalezienia minimum badZ maksimum funkcji przy zadanych ograniczeniach
dla z géry okreslonego kryterium (zwanego tez funkcjg celu lub kryterium jakosci). I cho¢
definicja ta wydaje sie by¢ prosta, to w praktyce wyznaczenie ekstremum dowolnej funkc;ji
nie jest zadaniem trywialnym. Dzieki dzialowi badan naukowych zwanemu badaniami
operacyjnymi, na przestrzeni lat powstato bardzo wiele algorytméw optymalizacji, najcze-
Sciej jako wynik koniecznosci znalezienia optimum dla konkretnego problemu, dla ktére-

go nie sprawdzaly sie znane metody, czy realizujace je algorytmy.

Najprostszym rodzajem zadan optymalizacyjnych jest oczywisScie optymalizacja funk-
cji jednej zmiennej, ale tego typu zadania zajmujg wazne miejsce w teorii badan optymali-
zacyjnych, nie tylko ze wzgledu na ich czeste zastosowanie w praktyce inzynierskiej, ale
rOwniez ze wzgledu na to, Ze zagadnienie to pojawia sie czesto jako element optymalizacji

funkcji opisanych w przestrzeniach wielowymiarowych.

Prezentowana ponizej rozprawa przedstawia rozwigzanie problemu optymalizacji
przy uzyciu opracowanego w ramach prac nad dysertacjg, algorytmu optymalizacji glo-

balne;j.
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Przyczyna podjecia tematu byt fakt, Ze coraz bardziej skomplikowane problemy;, ja-
kimi zajmuje sie wspétczesna informatyka przyspieszajg rozwdj ztozonych algorytméw
matematycznych pozwalajacych na ich rozwigzywanie. Z drugiej strony, rozwdj wspo-
mnianych algorytméw umozliwia rozwigzywanie kolejnych probleméw, ktérych jawne

rozwigzanie (model obliczeniowy) jest coraz trudniejsze do uzyskania.

Ten swoisty ,wyscig” skutkuje powstawaniem wielu specjalizowanych metod, ktore
z jednej strony dajg bardzo dobre rezultaty w tych klasach probleméw, do ktorych sg dopa-
sowane - a z drugiej strony wymagaja czesto dodatkowej wiedzy o problemie, ktéra po-
zwala dopiero skutecznie dobra¢ taka metode. Dlatego podjeto probe zastosowania inne-
go podejscia - konstrukcji samo-dopasowujacego sie algorytmu, ktéry autonomicznie za-

rzadza wtasnym procesem optymalizacji.

Moéwigc inaczej, w pracy zajeto sie mozliwoscig przeniesienia problemoéw oblicze-
niowych ze ztozonych metod optymalizacyjnych na menedzera procesu optymalizacji,
dysponujacego wieloma modutowymi algorytmami optymalizujagcymi o indywidualnie
mniejszej ztozonoSci obliczeniowej, przez co doprowadzono do powstania uniwersalnego
i skutecznego narzedzia optymalizacyjnego o znacznie mniejszym tgcznym zapotrzebo-
waniu na catkowita moc obliczeniowg. To zagadnienie znajduje odbicie w hipotezie nau-
kowej niniejszej rozprawy prowadzacej przeciez do opisu swoiscie dynamicznego doboru

narzedzia optymalizujacego..

Z tak postawionej hipotezy badawczej jawi sie cel rozprawy, jakim jest propozycja,
opracowanie i przebadanie algorytmu optymalizacji jako narzedzia ulepszenia samego

procesu optymalizacji, jak i poszerzenia zakresu klas optymalizowanych funkcji.

Algorytm ten, w odréznieniu od podej$¢ stosowanych obecnie, realizuje wielofazowy
algorytm przy bezposrednim wykorzystaniu ,obiektywnego” kryterium, zas wektor pa-
rametrow, w odréznieniu od wiekszosci rozpowszechnionych metod, zawiera jednocze-
$nie wszystkie szukane parametry optymalizowanego problemu. Skutkuje to, co prawda,
zaistnieniem ,kombinatorycznej eksplozji” przestrzeni przeszukiwan z powodu wielo-
wymiarowosci problemu, jednak, jak sie okazato, w potaczeniu z zaproponowanym algo-
rytmem optymalizacji, pozwala na uzyskanie wynikéw przekraczajacych swojq jakoScia
dotychczas osiggane przez proponowane w literaturze rozwigzania, przy jednoczesnej

redukg;ji liczby ktopotliwych do ustalenia parametréw metody optymalizacji.
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0.4 Zarzadzanie przebiegiem procesu optymalizacji

Kiedy zostaje okreslona klasa optymalizowanych probleméw, wtedy mozliwe jest do-
branie dedykowanej do tej klasy probleméw wyspecjalizowanej metody. Taka metoda mo-
ze jednak znacznie gorzej sprawdzac sie, gdy zostanie zastosowana do probleméw spoza
sprecyzowanej wcze$niej klasy. Metody uwazane za ,uniwersalne”, czyli takie jak np. bia-
dzenie przypadkowe, zapewniajg wyréwnany poziom efektywnoSci (zdefiniowanej w dal-
szej czeSci dysertacji) - zalezny gtownie od liczby wykonanych iteracji, a nie od charakte-
rystyki problemu (Buslenko & Golenko, 1966). W wyniku potaczenia r6znych metod
mozna uzyska¢ metode odporng, charakteryzujaca sie wysoka efektywnos$cia dziatania.
W tym sensie dochodzi wiec do powiekszenia zbioru klas optymalizowanych (efektywnie)

funkgji.

Pokazuje to Rysunek 0:1 ponizej.

METODA ODPORNA

EFEKTYWNOSC

METODA ENUMERACYINA

LUB BLADZENIE PRZYPADKOWE

KOMBINATORYCZNY JEDNOMODALNY WIELOMODALNY

TYP PROBLEMU

Rysunek 0:1 Poréwnanie dzialania poszczegélnych rodzajéow metod optymalizacji w zastosowaniu do proble-
mow réznych typow
Zrédto: Opracowanie wlasne
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W pracy podane zostaty réwniez fundamentalne (konstytutywne) zatozenia budowy
systemu optymalizujgcego ze szczeg6lnym uwzglednieniem zadan sterowania (zarzadza-

nia) procesem optymalizacji (optimization management).

!

Symulacja
(benchmark)

Model
procedury
hybrydowej

Algorytm sterowania
procesem optymalizacji

A |

Metoda 1 ] | |

— e — — —

.

Metoda N

)

Rysunek 0:2 Schemat dzialania optimization managera
Zrédto: Opracowanie wlasne

Zarzadzanie przebiegiem procesu optymalizacji, kolejnymi iteracjami, nastepstwem
algorytméw sktadowych oraz réwnolegtym wykonywaniem obliczenn to najwazniejsza
funkcjonalno$¢ optimization managera. Dzieki zastosowaniu tej sktadowej algorytmu
mozna w sposob zorganizowany bada¢ réznego rodzaju potaczenia (hybrydy) algoryt-
mow optymalizacji oraz parametry powstatej w ten sposéb okreslonej metody hybrydo-
wej.

Optimization Manager pozwala rdwniez na dokonywanie metaoptymalizacji, czyli
dostrajania parametréw poszczego6lnych metod optymalizacji. W podstawowej formie do-
tyczy to regulacji nastaw algorytmoéw sktadowych. W postaci bardziej rozbudowanej
zmianom mogga ulega¢ takze zasady sterowania przeptywem obliczen pomiedzy algoryt-
mami sktadowymi. W tym sensie zmianom (a wiec w pewnym znaczeniu optymalizacji)

ulega sama struktura hybrydowej metody optymalizujacej.

Wiecej informacji na temat dziatania OM zawiera podrozdziat 3.1.1 (,Sterowanie

procesem optymalizacji w warunkach niepewnosci”).
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0.5 Struktura pracy

Prezentowana dysertacja sktada sie z dwoch zasadniczych czesci: literaturowo-
teoretycznej oraz eksperymentalnej. W czesci pierwszej dokonano przegladu istniejacego
stanu wiedzy (state-of-the-art) w dziedzinie szeroko pojetej teorii i praktyki optymaliza-
cji, przy czym szczegolny nacisk potozony zostal na hybrydowe procedury optymalizacji.
Opisano tu rozwéj dziedziny oraz metod wykorzystywanych w optymalizacji trudnych ob-
liczeniowo probleméw zycia codziennego, ktore staty sie przedmiotem zainteresowania

badaczy zajmujacych sie integrowaniem algorytméw optymalizacji.

W drugiej - eksperymentalnej - czeS$ci pracy opisano technologie otrzymywania
i konstrukcji hybrydowych procedur optymalizacji, a takze ich wtasciwosci i zaleznosci
pomiedzy poszczegdlnymi elementami strukturalnymi. W tej czesci nacisk potozony zo-
stal na zarzadzanie procesem optymalizacji (optimization manager), znaczenie tego za-
rzadzania na przebieg obliczen i jego wptyw na witasciwosci powstatej hybrydowej pro-

cedury optymalizacji.

Przeprowadzone zostaty réwniez badania poréwnawcze, obiektywizujace Korzysci
zwigzane z zastosowaniem opisanego podejscia do optymalizacji, w stosunku do metod

obecnie stosowanych.

Tre$¢ prezentowanej rozprawy zawarta zostata w pieciu czeSciach: we wprowadze-
niu i w czterech rozdziatach. We wprowadzeniu podano wstep do tematyki rozprawy, jak
teZ przedstawiono hipoteze pracy oraz jej cele szczegdétowe. Rozdziat czwarty stanowi

koncowe podsumowanie badan i zamierzenia na przysztosc.

Robert Rychcicki Strona [ 16



Hybrydyzacja metod optymalizacyjnych jako narzedzie poprawy procesu optymalizacji i poszerzenia zbioru klas optymalizowanych funkcji

Rozdziat pierwszy definiuje przedmiot, obszar i metodyke badan oraz opisuje wyko-
rzystywany model eksperymentéw. Wskazany w nim zostat réwniez dobér danych do-
$Swiadczalnych (danych benchmarkowych), na bazie doswiadczen przeprowadzanych

przez innych badaczy.

W rozdziale drugim pracy przedstawione zostaty wyniki badan nad hybrydowg proce-
durg optymalizacji w wariancie szeregowym. Opracowano metode i narzedzie wspoma-

gania optymalizacji dla réznych klas funkcji.

Whnioski ptyngce z badan nad wariantem szeregowym zostaty rozwiniete w rozdziale

trzecim, podczas badania konkretnych problemoéw optymalizacyjnych.

Wykorzystujgc prawidtowo przemyslany dobor funkcji testowych i probleméw, wy-
kazano wyzszo$¢ rozwigzania bedacego przedmiotem rozprawy i przedstawiono skon-

centrowany zestaw do$wiadczen (badan praktycznych) wtasnej konstrukeji.

Zawarto$¢ rozdziatu czwartego stanowig wyniki badan nad problemem praktycznym

przy zastosowaniu opracowanej metody optymalizacji.

Wykazano, ze mozliwa jest realizacja skomplikowanej, hybrydowej metody optymali-
zacji wielu réznych funkcji testowych i probleméw praktycznych, co w poréwnaniu ze

stosowanymi dzisiaj metodami daje pewne mozliwo$ci rozwoju nauki.
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Rozdzial 1 METODY OPTYMALIZAC]I

1.1 Przedmiot i metodyka badan — charakterystyka pracy

W pracy przedstawiono koncepcje systemu optymalizujgcego, wykorzystujacego hy-
brydy optymalizacyjne: szeregowg, rownolegla i ich kombinacje, wspomagajacego jedno-
cze$nie dobor i konfiguracje metod sktadowych, stanowigcego podstawe do przeprowa-
dzenia badan i eksperymentéw obliczeniowych. Zadaniem przeprowadzonych ekspery-
mentow byto, w szczeg6lnosci, zbadanie i okreslenie efektywnoSci algorytméw optymali-
zacji wykorzystujacych metody szeregowej i rownolegtej pracy algorytméw optymalizu-
jacych do liniowych i nieliniowych probleméw optymalizacji, przy wykorzystaniu ré6znego
rodzaju funkcji benchmarkowych. Funkcje te opisano szerzej w niniejszym rozdziale na

stronie 43.

Jak juz wspomniano, powstaty dzieki modelowaniu model matematyczny nie musi
opisywac unimodalnej, ciggtej i rézniczkowalnej w swojej dziedzinie funkcji - znacznie
wiekszg Klase funkcji stanowig te, ktérych optymalizacja metodami analitycznymi nie jest
obecnie mozliwa. Przyktadowo moze by¢ koniecznych wiele iteracji algorytmu symulujg-

cego badane zjawisko, aby wyznaczy¢ ich wartosci (Rozenberg, 2014).
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1.2 Stan wiedzy w $wietle literatury przedmiotu
Optymalizacja (matematyczna) odnosi sie do problemu znalezienia ekstremum (mi-
nimum lub maksimum) zadanej funkcji. Stanowi ona istotne pole badan w informatyce,

bowiem ma zastosowanie w bardzo wielu dziedzinach takze poza nia.

Z tego wzgledu, w przegladzie literatury wymagane byto przeanalizowanie publikacji
obejmujacych kilka dyscyplin wiedzy. W miare kompletng monografie opisujaca metody
optymalizacji, o ktérych mowa w niniejszej rozprawie jest (Findeisen, et al, 1977). Za-
wiera ona oprocz samych opiséw réwniez wiele przyktadéw zastosowan ich w sferze na-
uk technicznych. Opisuje takze zasady konstrukcji algorytméw poszukiwania ekstremum
funkcji. Wartg polecenia pozycja poswiecona nieliniowej optymalizacji wielokryterialnej

jest rowniez (Miettinen, 1999).

W badaniach zawartych w niniejszej rozprawie omawiane sg kwestie zwigzane
z réznymi typami algorytmoéw optymalizacji, traktowanych jako ,metody sktadowe”, kto-
rymi zarzadza optimization manager. Jedng z nich jest metoda Monte Carlo, ktorej
szczegbtowy opis znaleZ¢ mozna w publikacji pod takim wtasnie tytutem (Buslenko &
Golenko, 1966). Mimo, ze wiele przyktaddéw jest juz nieaktualnych (ze wzgledu na ogrom-
ny wzrost mocy obliczeniowych wspoétczesnych komputeréw), to cze$¢ z nich nadal moze
stanowi¢ dobry przyktad wykorzystania metody. Podstawg jej dziatania jest zapewnienie
odpowiedniej ,losowosci” probek. Zagadnienie generowania (np. poprzez generatory
pseudolosowe) lub wrecz wyznaczania probek w odpowiedni sposdb znajduje takze sze-
rokie odbicie w literaturze (Lemieux, 2009). Celem ich stosowania jest zapewnienie
réwnomiernego pokrycia badanej przestrzeni siatkg prébkowania. Stosuje sie tu m.in.
punkty Sobola, Faure’go czy réznokolorowy szum. Uzycie wspomnianych technik wykra-
cza poza ramy tej rozprawy, natomiast ich szczegétowe omowienie i poré6wnanie mozna
znaleZ¢ cho¢by w (Edwards, 2008) przy okazji omowienia technik stosowanych w two-

rzeniu realistycznej grafiki komputerowe;j.

Kolejng wazng grupa omawianych metod optymalizacji sg algorytmy genetyczne
(Smith, 1980). Metodzie tej poSwiecona jest m.in. ksigzka (Goldberg, 1989), ktéra opisuje
zalozenia algorytméw opartych o mechanizm doboru naturalnego oraz dziedzicznoSci.
Wspomina takze o metodach ich konstrukcji wraz z implementacjami komputerowymi,
a takze zastosowania w zadaniach poszukiwania rozwiazan i optymalizacji. Podaje réw-

niez przyktady zastosowan w systemach sztucznej inteligenciji.
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Pozycja poswiecong wspotczesnym zagadnieniom bezgradientowych metod optyma-
lizacji jest, dla przyktadu (Sharif, 2007), a zaawansowane zagadnienia zwigzane z gra-
dientowymi metodami optymalizacji opisuje (Pytlak, 2009). Zagadnienia dotyczace opty-
malizacji rojem czgstek opisuje (Selvi, 1989) oraz (Zhang & Ishikawa, 2010), a przyktad
praktyczny omawia (Forys, 2008).

Przedstawione powyzej publikacje dotyczg w duzej mierze matematycznych aspek-
tow optymalizacji. O ile jednak sama definicja matematyczna optymalizacji jest prosta, to
w wielu rzeczywistych problemach mamy do czynienia ze skomplikowana funkcjg celuy,
dla ktorej znalezienie optimum globalnego (lub przynajmniej optimum w zadanym zakre-
sie zmiennych niezaleznych) nie jest tatwe. Na przestrzeni lat rozwinat sie dziat badan
operacyjnych, a takze stworzono wiele algorytméw wyszukiwania optimum (algorytmy
optymalizacji). Dlatego ré6wnie waznym aspektem jest poznanie zasad strukturyzacji za-
gadnien decyzyjnych (w warunkach niepewnosci), co opisuje (Ogryczak, 2006) oraz inne
publikacje tego autora, ktére zawieraja réwniez opis metod optymalizacji, w ktérych

JKlasyczna“ optymalizacja uzupetniona jest rachunkiem prawdopodobienstwa.

Jednym z analizowanych podczas badan przyktadéw jest problem doboru wag
w portfelu inwestycyjnym (Markowitz, et al, 2000). Ze wzgledu na te tematyke, godng po-
lecenia pozycja literatury jest (Jajuga & Jajuga, 1996) oraz inne publikacje tych autoréw.
Istnieje wiele podobnych pozycji literatury, natomiast jej wyréznikiem jest préba odnie-
sienia sie do specyfikacji polskiego rynku, zasady tworzenia portfeli inwestycyjnych cha-
rakteryzujacych sie minimalnym ryzykiem oraz sposoby okre$lania ryzyka zwigzanego

Z inwestowaniem.
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1.3 Przeglad algorytméw i metod optymalizacji

Wsrod algorytméw optymalizacji wyrdznia sie:

algorytmy stochastyczne,
algorytmy genetyczne/ewolucyjne,
metody bezgradientowe,

metody gradientowe

roznego rodzaju modyfikacje powyzszych metod.

Potaczenie réznych rodzajéw algorytmoéw okresla sie mianem hybrydowych procedur

optymalizacji (Witsenhausen, 1962), a ich zastosowanie jest zasadne wtedy, gdy odpo-

wiednie potaczenie sktadowych algorytméw doprowadza do wykorzystania ich mocnych

stron, przy jednoczesnej eliminacji stabych.

1.3.1 Metody gradientowe i bezgradientowe

Dziatanie zorganizowanych metod optymalizacji mozna poréwnac do ,wspinania sie”

po powierzchni badanej funkcji od punktu poczatkowego, do osiggniecia ekstremum (lo-

kalnego badz globalnego).

Zaleznie od rodzaju metody kierunek poszukiwan wybierany jest na podstawie réz-

nych kryteriéow. I tak:

Gradientowe metody optymalizacji do okreslania kierunku poszukiwan wykorzy-
stujg warto$¢ gradientu w badanym punkcie, np.: metoda gradientu prostego, me-
toda gradientow sprzezonych lub metoda najwiekszego spadku.

Bezgradientowe metody optymalizacji wykorzystuja zamiast wartosci gradientu
okreslone wskazniki jakosci funkcji oraz historie poszukiwan. Przyktadem moze
tu by¢ metoda Gaussa-Seidle’a lub metoda Powella.

Metody poszukiwan prostych wymagaja jedynie spetnienia zatozenia o wypukto-
$ci optymalizowanej funkcji celu. Poszukiwania odbywajg sie tu w kierunkach wy-
znaczonych przez baze wektoréw ortogonalnych, a reprezentantami tej grupy me-
tod sg znane i czesto stosowane metoda Hooke’a-Jeeves’a czy metoda Rosenbroc-
ka; ta ostatnia metoda jest czasem zaliczana do metod posSrednich (taczacych
w sobie niektore cechy metod bezgradientowych i gradientowych) i powszechnie
uznawana jest za metoda stosunkowo nieczutg na punkt startowy, co znalazto po-
twierdzenie w innych pracach (Rozenberg, 2014),

Metody newtonowskie i quasi-newtonowskie to takie, w ktorych proces optymali-

zacji dokonywany jest przy wyznaczaniu w kolejnych punktach zaré6wno okreslo-
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nego wskaznika jakos$ci jak i gradientu (lub hesjanu).

Podnoszong powszechnie, podstawowg wada metod zorganizowanych (McCabe &
Trevathan, 2007) jest ich czutos¢ (podatnos¢) na punkt startowy i na ekstrema lokalne.
Nie ma bowiem mozliwosci - z perspektywy wykonywanego algorytmu - uzyskania cat-
kowitej pewnoSci, ze koncowy wynik jest globalnym ekstremum badanej funkcji, czy je-
dynie ekstremum lokalnym, potozonym najblizej punktu startowego. W przypadku funk-
cji wielu zmiennych, o znacznym pofatdowaniu powierzchni moze to znacznie ograniczac
uzyteczno$¢ tych metod optymalizacji. W celu przeciwdziatania tej wadzie powtarza sie
zazwyczaj wielokrotnie proces optymalizacji, startujac z réznych punktéw poczatkowych,
ale nadal nie mozna gwarantowa¢ znalezienia wtasciwego rozwigzania, jakim jest eks-

tremum globalne.
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1.3.2 Metoda Rosenbrocka

Metoda Rosenbrocka polega na poszukiwaniu ekstremum funkcji w n wzajemnie or-

togonalnych kierunkach, podobnie jak w metodzie Hooka-Jeevesa (Hooke & Jeeves,

1961).

Baza wyj$ciowa S1 .. Sn tworzona jest z wektoréw jednostkowych (wersoréw) uktadu

wspotrzednych kartezjanskich. Rznica miedzy powyZzszymi metodami polega na tym, Ze

w metodzie Rosenbrocka kierunki te nie pozostajg state, lecz ulegajg zmianom w wyniku

dziatania specyficznego algorytmu ich obrotu.

j=1

'%J‘

Wykonaj krok w j-tym
kierunku i oblicz
wspdlrzedne nowego
punktu

L
|

Oblicz wartose funkgji
w nowym punkcie

Podstaw T
FO:=F &

A

Oblicz sumg
pomysinych wa‘e'ksz
krokéw w j-tym diugosd¢ kroku

kierunku o alfa

Cofnij sie do
punktu
poprzedniego

N —

Zmniejsz
diugosé kroku
o beta

Zmien punkt
startowy i
oblicz warto$¢
funkeji w tym
punkcie

Czy byt to
krok
pierwszy?

Czy wykonano

kierunkach?

kroki we
wszystkich

Tak

Wykonaj
algorytm
obrotu
Czy we wspoirzgdnych
wszystkich
kierunkach
krok byt
iepomysinyZ
Nie

Czy spelniony
Jestwarunek

Y

Rysunek 1:1 Diagram dla algorytmu Rosenbrocka
Zrédto: Opracowanie wiasne

minimum?
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Na etapie wstepnym metody wykonuje sie po jednym kroku o dtugosci e w kazdym
z przyjetych ortogonalnych kierunkéw poszukiwan. Jesli w danym kierunku uzyskujemy
sukces (polepszenie wartosci funkcji celu), to zwiekszamy dtugos$¢ kroku w tym kierunku,
natomiast w przeciwnym wypadku, dtugo$¢ kroku mnozymy przez wspoétczynnik -
b z przedziatu (—1...0), a wiec wykonujemy krétszy krok w przeciwnym do danego kie-
runku. Procedura taka jest powtarzana az do momentu, gdy wykonanie kroku we wszyst-
kich n kierunkach daje efekt niepomysiny, czyli f(x;) > f(x; — 1) dla wszystkich j. W tej
sytuacji, jezeli jest spetnione kryterium ekstremum, to procedure mozna uznac za zakon-
czong, w przeciwnym razie wykonujemy algorytm obrotu wspotrzednych (na stronie 26)

i rozpoczynamy dziatanie od poczatku (Shampine, 1982).

\

Rysunek 1:2 Ilustracja dzialania algorytmu realizujacego metode Rosenbrocka
Zrédto: Obliczenia wiasne
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Kryterium zbieznoSci tej metody zaproponowane przez Rosenbrocka? opiera sie na
zalozeniuy, Ze biezacy punkt mozna uznac za minimum, jesli dla pieciu kolejnych obrotow
wspotrzednych (a wiec po wykonaniu krokéw we wszystkich ortogonalnych kierunkach
po kazdym obrocie) nie wystgpi Zaden pomys$lny krok zmieniajgcy wartos¢ funkgcji celu.
W praktyce narzuca sie zazwyczaj z gory liczbe iteracji, a oryginalne kryterium Rosen-
brocka staje sie wtedy jedynie kryterium pomocniczym. Po wykonaniu tej iloSci iteracji
poréwnuje sie uzyskany wynik z oczekiwaniami (i w niektérych implementacjach przyj-
muje nowa warto$¢ liczby iteracji, startujac z ostatnio wyliczonego punktuy, jako punktu

startowego).

Wspéiczynniki a, b nalezy dobra¢ eksperymentalnie; w przypadkach rozpatrywanych

przez Rosenbrocka jako wartosci tych parametréw przyjetoa =3ib = 0,5.

Algorytm mozna zapisa¢ nastepujaco:

1) Obliczenie wartoSci funkcji w punkcie startowym i obliczenie warto$ci funkc;ji
f(xj_1 + ¢;5;) dla wszystkich kierunkéw bazy (j = 1..n).
Gdy f(xj_1 + €;S;) < f(xj—1), to obliczamy sume pomy$lnych krokéw d; = d;_; + ¢;,
przy czym do = 0, przesuniecie punktu x; = x;_; + ¢;5;
oraz zwigkszamy krok e; = a e;.
W przeciwnym przypadku zmniejszamy krok e; = —b e;
oraz podstawiamy x; = x;_;.
Krok ten jest powtarzany az do momentu gdy V;-; ,, d; = 0. Jezeli nastgpito to po jego

jednokrotnym wykonaniu, to przechodzimy do punktu 2).

2) Zmiana punktu startowego xo i powtorzenie kroku 1). W przeciwnym wypadku, jesli

minimum nie zostato osiggniete przechodzimy do punktu 3).

3) Wykonanie algorytmu ortogonalnego obrotu uktadu wspoétrzednych S i powrot do wy-

konywania kroku 1).

2 Wiecej informacji w (Shampine, 1982), (Posik, 2009) i (Gawrylczyk, 2008)
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Uzyte oznaczenia:

" Xo - punkt startowy

* S1..Sn-baza wektoréw ortogonalnych (dla dwdch zmiennych n = 2)
* e - poczatkowa dtugo$¢ kroku (wektor n-wymiarowy)

* a- wspotczynnik korekcyjny zwiekszajacy warto$¢ kroku (a > 1)

* b - wspétczynnik korekcyjny zmniejszajacy warto$¢ kroku (0 < b < 1)

Algorytm uzywany do obrotu uktadu wspotrzednych:

Algorytm obrotu wspétrzednych stuzy wyznaczeniu nowego kierunku (nowej bazy
kierunkéw) dla dalszych poszukiwan. Waznym etapem tego algorytmu jest ortogonaliza-
cja tego uktadu wektorow (Palmer, 1969).

[stniejg rézne procedury ortogonalizacji, m.in.:
e Powell,

e (Gramma-Schmidta,

e Palmera.

W omawianym przyktadzie wykorzystano procedure Gramma-Schmidta.

1) Wyznaczenie uktadu wektoréw:
ql d151 +d252 +... +dnSn

[QZ] [ dZSZ + +dnSn“
e - I I
ol | |

|

2) Ortogonalizacja tego uktadu przy zastosowaniu procedury Gramma-Schmidta

(1.1)

dnSn

V1
v1:CI1 Sl:”v ”
1
VU,
v, = qz — (2, 51)S1 S, = TEAT (1.2)
.
v,
Un = qn — Z(Qn» Sj)Sj Sp = ﬁ
j=1 "
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3) Podstawienie znalezionego uktadu wektoréw bazy S w miejsce poprzedniego. Warun-
kiem jednoznacznoS$ci przejScia jest, aby nie zachodzito dj= 0 dlaj = 1..n, gdzie
d;jjest sumg pomys$lnych krokéw wykonanych w j-tym kierunku. Spetnia sie go po-

przez odpowiedni sposéb doboru dtugosci kroku oraz stosowane kryterium oceny, czy

osiggnieto minimum.

V]; Uiz

projui (vz)

Bysunek 1:3 Ilustracja dzialania algorytmu obrotu wspoétrzednych
Zrédto: opracowanie wlasne
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1.3.3 Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne sg przyktadem innego podejScia do zagadnien optymalizacji,
a podstawy ich dziatania wzorowane sg na doborze naturalnym i ewolucji, przebiegaja-
cych w naturze. Dobér naturalny bazuje na losowych przypadkach krzyzowania sie osob-
nikéw i mutacjach ich genéw. Osobniki wyposazone w lepsze cechy powielajg sie sku-
teczniej niz gorzej przystosowane. Ewolucja jest wiec jakby procesem optymalizacji

przeprowadzanym na osobnikach (De Jong, 1993).

Algorytmy genetyczne operujga na zakodowanej postaci parametrow zadania optyma-
lizacji (zmiennych wejSciowych funkcji). Wymagaja zatem przeksztatcenia tych parame-
trow do pewnego skonczonego ciggu znakoéw, najczesciej alfabetu binarnego (w przypad-
ku innych alfabetéw uzywana jest zwyczajowo nazwa algorytmoéw ewolucyjnych). Algo-
rytm genetyczny nie operuje na pojedynczym stanie, lecz na pewnej populacji - skoniczo-

nej liczbie osobnikdéw, dla ktérych obliczane sg warto$ci funkcji przystosowania.

W kolejnych krokach poszukiwan wyKkorzystuje sie elementarne prawa doboru natu-

ralnego (Rysunek 1:4):

- osobnik lepiej przystosowany (charakteryzujacy sie wyzszg wartoscig funk-
cji przystosowania - adjustment function) ma wieksze prawdopodobienstwo
przezycia i powielenia,

- w kolejnym pokoleniu osobniki krzyzuja sie miedzy sobg wymieniajac sie
czescig ,kodu genetycznego” - zapisanego w postaci przyjetego alfabetu sta-
nu zmiennych wejsciowych,

- sporadycznie dokonuje sie mutacja u losowych osobnikéw polegajagca na
przypadkowej zamianie elementéw kodu genetycznego - ma to zapobiec
ustabilizowaniu sie procesu poszukiwan.

Usuwanie
jednostek jednostki do usunigcia—————————————————— X
jedno: Populacja
Ocena

niesatysfakcjonujace dopasowania h
dopasowanie (funkcja
celu)

dobre
dopasowanie

Wzmacnianie

przecietne
dopasowanie

KrzyZzowanie

Mutacja

nowa populacja
]

Rysunek 1:4 Schemat procesu doboru naturalnego
Zrodto: (Rozenberg, 2014)
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Algorytmy genetyczne okazujg sie by¢ skuteczne w przypadkach, gdy inne metody
optymalizacji zawodza (Goldberg, 1989):

* Metody zorganizowane nie radza sobie najlepiej z funkcjami o wielu minimach lo-

kalnych,

» Algorytmy wyzarzania (simulated annealing) z kolei operujg na niewielkim ob-

szarze w okolicy ostathio wyznaczonych wartoSci.

Wedtug zatozen, algorytmy genetyczne sg w stanie tgczy¢ zalety poszukiwan lokalnych
z losowym przeszukiwaniem stosunkowo odlegtych obszaréw przestrzeni stanéw proce-
su, poprzez wykorzystanie operacji mutacji i krzyzowania, ale na skutek operacji selekcji
skupic¢ sie potrafig na obszarach najlepiej rokujacych. Algorytmy genetyczne charaktery-
zuja sie duza odpornoscig w sytuacjach, w ktérych zawodza klasyczne metody zorgani-
zowane. Mozna je w prosty sposob zrownolegli¢ (dziatanie réwnolegte na wielu jednost-

kach centralnych), dzieki swojej réwnolegtej strukturze.

Ich atutem jest, podobnie jak w przypadku metod losowych, brak koniecznosci wyli-
czen gradientéw, czy hesjandéw badanych funkcji, co w przypadku wielu funkcji moze by¢

ktopotliwe lub niemozliwe.

Algorytmy te operujg wytgcznie na funkcjach przystosowania dajacych sie zakodowac
w postaci ciggu kodu genetycznego (Bialynicka-Birula, 2002), wiec podstawowym pro-
blemem w stosowaniu algorytmow genetycznych jest znalezienie wtaSciwego sposobu
przeksztatcenia warto$ci zmiennych do postaci kodu genetycznego. Praktycznie do kazde-
go problemu nalezy dobiera¢ indywidualnie parametry takie jak dtugos¢ ,,chromosomu”
(fragment kodu odpowiadajacy pojedynczej zmiennej), wielko$¢ populacji, wspo6tczynniki
prawdopodobienstwa reprodukcji, krzyzowania i mutacji, metody krzyZowania osobni-

kow itd.

Utrudnieniem jest tez konieczno$¢ uwzglednienia ograniczen dziedziny badanej funk-

cji (zaré6wno typu réwnosciowego, jak i nieré6wnosciowego).

W zwigzku z niejednolitg skutecznoscig podejscia genetycznego systemy wspomaga-
nia decyzji wykorzystujace te wiasnie algorytmy sa zazwyczaj dedykowane, tzn. rozwigzu-
ja konkretny typ zadania optymalizacji. Wysoki stopien specjalizacji nie jest mankamen-
tem wylgcznie metod genetycznych i dotyczy rowniez innych nowoczesnych metod op-
tymalizacji. Przyktadowo, algorytmy mréwkowe, symulowane wyzarzanie, czy inne meto-

dy o wysokim stopniu ztozonoSci (Pinter, 2002), wymagaja przed podjeciem préob znale-
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zienia rozwigzania, doktadnego wykalibrowania, czyli dopasowania parametréw pod ka-

tem wtasciwosci badanego problemu.

1.3.4 Metody losowe i pseudolosowe
Metody enumeratywne i losowe gwarantujg przeszukanie calej dziedziny optymali-
zowanej funkcji. Nalezg do klasycznych metod poszukiwania ekstremum i polegaja na

przeszukaniu obszaru poszukiwan z pewnym zadanym krokiem w ustalonej kolejnosci.

Metoda prob statystycznych (inaczej zwana metoda Monte Carlo), zgodnie z definicja
(Buslenko & Golenko, 1966), polega na poszukiwaniu rozwigzania réznych zagadnien
numerycznej matematyki poprzez konstrukcje procesu losowego z parametrami rowny-
mi szukanym warto$ciom tego zadania. PrzybliZone wartosci otrzymuje sie przez obser-
wacje procesu losowego i obliczenie jego charakterystyk statystycznych rownych w przy-

blizeniu szukanym parametrom.

Mimo, Ze idea metod Monte Carlo podana zostata juz kilkadziesigt lat temu, to ich
praktyczne wykorzystanie stato sie mozliwe dopiero wraz z rozwojem technologii kom-
puterowych o mocy obliczeniowej pozwalajgcej na wykonywanie duzej liczby (rzedu mi-
lion6w badZ miliardéw) iteracji. Kazda iteracja polega na w miare doktadnym modelowa-
niu statystycznym zlozonych proceséw, czyli na odwotywaniu sie do pewnego (na ogét
stalego) cyklu obliczen matematycznych. Co wiecej, stosowanie generatorow liczb
pseudolosowych daje gwarancje otrzymania identycznego rezultatu przy ponownym
uruchomieniu algorytmu i catkowitej poréwnywalnosSci eksperymentéw (Rust, 1997).

Pozwala rowniez na rownolegte wykonywanie operacji na wielu maszynach.
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1.4 Hybrydowe procedury optymalizacji

Tak jak wspomniano wyzej (podrozdziat 1.3), potgczenie algorytméw réznych rodza-
jow okresla sie mianem hybrydowych procedur optymalizacji (dalej HPO), a ich zastoso-
wanie jest zasadne wtedy, gdy odpowiednie potgczenie algorytméw sktadowych dopro-

wadza do wykorzystania ich mocnych stron i eliminacji stabych (Twardochleb, 2003).

1.4.1 Histotia badan HPO

Pierwsze udokumentowane aplikacje hybrydowych procedur optymalizacji pochodza
z lat 60-tych XX wieku. Cho¢ teoretyczne analizy mozliwo$ci zastosowania procedur hy-
brydowych dotycza rozwigzywania Kklasycznych  problemoéw  algorytmicznych
(Witsenhausen, 1962), to jednym z pierwszych zastosowan tych aplikacji byta optymali-
zacja uktadéw elektrycznych i elektronicznych (Fleischer, 1968).

Z tego samego okresu pochodza rozwazania na temat mozliwo$ci wykonywania obli-
czen hybrydowych (na maszynach cyfrowo-analogowych, zwanych czasami maszynami
hybrydowymi) do rozwigzywania wielowymiarowych probleméw optymalizacyjnych i de-
cyzyjnych (Vichnevetsky & Waha, 1964). Badania tego typu nie s3 jednak przedmiotem

niniejszej rozprawy.

Lata 70-te XX wieku przyniosty rozkwit badan nad zastosowaniem hybrydowych
procedur optymalizacji w zarzadzaniu ruchem miejskim (Gershwin & Tan, 1978). Zasto-
sowanie procedur hybrydowych pozwolito na uzyskanie lepszych wynikéw (dotyczacych
przepustowosci sieci ulic miejskich), przy uwzglednieniu rozbudowanych ograniczen do-
tyczacych dopuszczalnych manewréw kierowcow, sytuacji alarmowych oraz zaleznosci
pomiedzy uczestmikami ruchu. Tego typu ograniczenia skutecznie utrudniaty wczesniej-
sze proby optymalizacji sieci ulic (i dziatania sygnalizacji) bez zastosowania hybrydo-

wych procedur optymalizacji (Tan, et al, 1979).

Na poczatku lat 80-tych badania te zostaty rozszerzone o analize efektywno$ci wyko-
rzystania zasobow, wpltywu na Srodowisko naturalne oraz maksymalizacje efektywnosci
ekonomicznej inwestycji na rozbudowe sieci miejskich (Gartner, et al, 1980). Wskazane
materiaty opisujg zréznicowane zalety procedur hybrydowych i skupiajgq sie miedzy in-
nymi na korzy$ciach ptynacych z ich zastosowania do rozwigzywania skomplikowanych

algorytmicznie problemoéw zycia codziennego.
Z jednej strony problemy takie moga nie mie¢ (znanego dzisiaj) rozwigzania algoryt-
micznego w klasie P i uznaje sie wtedy, iz naleza do klasy NP (wiecej w podrozdziale 0.2).

Z drugiej strony, niejednokrotnie ,dazeniem” nie jest uzyskanie analitycznego optimum

Robert Rychcicki Strona [ 31



Hybrydyzacja metod optymalizacyjnych jako narzedzie poprawy procesu optymalizacji i poszerzenia zbioru klas optymalizowanych funkcji

funkcji, a jedynie dotarcie do rozwigzania suboptymalnego. W niektérych przypadkach da
sie analitycznie udowodni¢, Ze zastosowanie heurystyki (takze takiej, jak hybrydowa pro-
cedura optymalizacji) pozwala dotrze¢ do Scisle okreslonego otoczenia punktu optimum
(Souza, 2006). Korzyscig z zastosowania takiego podej$cia jest znaczace ograniczenie
niezbednych naktadéw obliczeniowych, co w konsekwencji oznacza, Ze zbior klas opty-

malizowanych (w akceptowalnym czasie) funkcji istotnie sie powieksza.

W latach 80-tych nastgpit dalszy rozwdj tego obszaru optymalizacji. Zyskuje ona za-
stosowanie w programach typu CAD przy optymalizacji zagadnien projektowania

(Thanedar, et al, 1986) oraz interaktywnym jego wspomaganiu (Arora & Tseng, 1988).

Jako zastosowanie praktyczne mozna wskaza¢ dla tego okresu rozwigzanie wielopo-
ziomowego nieliniowego problemu réwnowazenia ruchu w sieci drog i autostrad (Suh &
Kim, 1989). Natomiast w rozwazaniach na temat metod optymalizacji pojawiaja sie pro-
by taczenia ze sobg metod optymalizacji typu PSO (metody roju czastek) wraz ze wska-

zaniem dalszych kierunkéw badan (Selvi, 1989).

W pierwszej potowie lat 90-tych, pojawia sie znacznie wiecej prac na temat hybry-
dowych procedur optymalizacji. ,Hybrydy” w pewnym sensie wypierajg klasyczne algo-
rytmy z dziedzin takich jak generowanie trajektorii ruchu robotéw w otoczeniu z prze-
szkodami (Zhang & Knoll, 1995), co wspiera réwniez te dziedzine nauki. Generowane tra-
jektorie sg bardziej gtadkie, a ich wykonanie przez roboty jest mozliwe przy zastosowa-
niu prostszych mechanizméw ruchu niz stosowane uprzednio. Hybrydy pozwalaja na
skuteczniejsze uwzglednienie ograniczen wynikajacych z pojawienia sie w otoczeniu ro-
bota nowych przeszkdéd Do nowych zastosowan w biologii nalezy takze wykrywanie mo-
deli metabolicznych (Yen, et al, 1995). Ten watek nie jest jednak przedmiotem badan

W niniejszej pracy.

Badania naukowe z tego okresu wskazujg, ze zastosowanie hybrydowych procedur
optymalizacji moze przynie$S¢ wzrost zbiezno$ci metod optymalizacji dla pewnych klas
problemow (Ouenes & Bhagavan, 1994). Otworzyto to pole do dalszych badan algorytméow
optymalizacji pod katem identyfikacji ich wtasciwos$ci matematycznych (Raidl, 1998).

Pod koniec lat 90-tych pojawiajg sie opracowania nowych hybrydowych procedur op-
tymalizacji - m.in. potgczenie algorytmow genetycznych z metodg zagniezdzania partycji

(nested partitions) (Shi, et al, 1999) oraz obszerne opracowanie na temat zastosowania
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algorytmow genetycznych w problemach inzynieryjnych (Gen & Cheng, 1999) oraz takich

jak harmonogramowanie, logistyka czy projektowanie komoérek produkcyjnych.
Na przestrzeni lat 2000-2012 badania postepujg wielotorowo. Mozna tu wyréznic:

* Analizy zastosowania hybrydowych procedur optymalizacji do przyblizonego roz-
wigzywania znanych probleméw algorytmicznych (zazwyczaj klasy NP), takze
przy narzuceniu dodatkowych ograniczen na dziedzine,

» Identyfikacja ogdlnych wtasciwosci konkretnych propozycji procedur hybrydo-
wych, bedacych potaczeniem wskazanych przez autora badan metod sktadowych,

* Préby zastosowania hybrydowych procedur optymalizacji do rozwigzywania pro-

blemo6w zycia codziennego.

Do najciekawszych, zdaniem autora niniejszej dysertacji, wynikéw badan nalezaty

w latach 2000-2012 wymienione ponizej osiggniecia.

Podejscie hybrydowe do poszukiwania rozwigzan przyblizonych w problemach NP-
trudnych, takich, jak E2ZAUG (edge-biconnectivity augmentation) i V2AUG (vertex-
biconnectivity augmentation) zostato zastosowane z sukcesem (Ljubi¢, et al, 2000)

oraz (Raidl & Ljubi¢, 2002).

Zastosowanie procedury hybrydowej na bazie algorytmu genetycznego do rozwigza-
nia uogolnionego problemu przyporzadkowania zadan (Feltl & Raidl, 2004) przy zada-
nych ograniczeniach zasobow oraz w celu minimalizacji kosztu takiego przypisania
(GAP) pozwolito na wyszukanie rozwigzan suboptymalnych przy znaczacej redukc;ji zto-

zonosci obliczeniowe;.

Dzieki kolejnym badaniom rozwazania na temat problemu plecakowego pozwolity na
szczegOtowa analize przypadku wielowymiarowego (MKP), ktérego rozwigzanie za po-
moca hybrydowych procedur optymalizacji doprowadzito do zmniejszenia naktadéw obli-

czeniowych potrzebnych do uzyskania zadowalajgcych wynikéw (Puchinger, et al, 2010).

Dodatkowe praktyczne zastosowania procedur hybrydowych powstaty takze dzieki

badaniom prowadzonym na Uniwersytecie Technicznym we Wiedniu (Pirkwieser, 2012).

1.4.2 Integrowanie metod optymalizacji
Integrowanie ze sobg réznych metod optymalizacji jest korzystne wtedy, gdy dopro-

wadza do uwypuklenia ich mocnych stron, przy jednoczesnej eliminacji stabych
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(Twardochleb & Rychcicki, 2009). Przy takim podej$ciu kryteria integrowania metod

sktadowych w metode hybrydowa mozna opisac jako:

* Odmienny sposob dziatania algorytméw sktadowych (inny sposéb przeszukiwania

dziedziny),

» Niska wrazliwo$¢ na wybér punktu startowego metody poczatkowej,

»  Wysoka doktadnos$¢ i zbieznos$¢ koricowej metody.

Tabela 1-1 Opis metod sktadowych
Metoda

Zalety

Wady

Poszukiwanie zorganizo-
wane (gradientowe, bez-

gradientowe)

Wysoka skutecznos$¢ przy
funkcjach unimodalnych,
dobra zbieznos¢, mozli-

wo$¢ znalezienia optimum

z zadang doktadnoscig

Brak odpornosci na znale-
zienie i zatrzymanie sie al-
gorytmu w ekstremum lo-

kalnym

Metody stochastyczne

Latwos$¢ implementacji,
brak zatozen co do klas
i sposobu opisu optymali-

zowanej funkgji.

Brak zbiezno$ci metody;,
realizacja przeszukania ca-
tej dziedziny, co moze po-
wodowac spadek efektyw-
nosci przy wzroscie liczby

zmiennych

Metody genetyczne

/ewolucyjne

Zrédto: Opracowanie wlasne

Nowoczesne metody opty-
malizacji, skutecznie prze-
szukujg duze przestrzenie

rozwiazan

Waski stopien specjalizacji,

brak gwarancji zbieznoSci

Robert Rychcicki
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Rozdziat 2 BADANIA HYBRYDY SZEREGOWE]

2.1 Podstawowe rodzaje HPO
Na podstawie ich budowy (struktury), Hybrydowe Procedury Optymalizacji mozna

podzieli¢ na grupy o zréznicowanych zastosowaniach i wtasciwosciach.

Punktem wyjScia do dokonania podziatu jest Model procedury hybrydowej, ktory
okresla poczatkowe nastawy algorytmu sterowania procesem optymalizacji, jak to poka-

zuje Rysunek 0:2 Schemat dziatania optimization managera (na stronie 15).

W szczegdlnosci, niniejszy podrozdziat skupia sie na opisie wtasciwosci Modelu pro-

cedury hybrydowej (Rysunek 2:1), w zaleznosci od struktury HPO.

procedury
hybrydowej

Algorytm sterowania
procesem optymalizacji

-———-

NS s o

Rysunek 2:1 Model procedury hybrydowej jako Zrédto poczatkowych nastaw algorytmu sterowania procesem optyma-
lizacji (Optimization Management)
Zrédto: opracowanie wlasne

W dalszej cze$ci podrozdziatu przedstawione zostaty modele:

= Szeregowy (2.1.1),
= Réwnolegty (2.1.2),
= Szeregowo-rownolegty (2.1.3), stanowiacy rozbudowane potgczenia dwéch

powyzszych wariantow.
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2.1.1 Wariant szeregowy
Najprostszym (z perspektywy opisowej) wariantem HPO jest wariant szeregowy.

Przyktadowy schemat takiego wariantu przedstawia Rysunek 2:2.

Wariant szeregowy

Metoda A

Metoda B

|

Metoda C

Rysunek 2:2 Schemat szeregowego wariantu HPO
Zrodto: opracowanie wlasne.

W wariancie tym, kluczowym zadaniem dla menedzera procesu optymalizacji jest po-
dejmowanie decyzji o przetaczeniu ,stopnia” hybrydy. Dokonuje sie tego, bazujac na ze-

stawie kryteriow nalezacych do trzech grup:

= Lokalne kryteria przetaczania, w tym:
o Liczba iteracji aktualnie wykonywanej metody;,
o Zbieznos$¢ procesu optymalizacji, liczona jako réznice miedzy wynika-
mi obliczen kolejnych iteracji metody;,
* Globalne kryteria przetaczania, w tym:
o Zadana taczna liczba iteracji,
o Baza wiedzy na temat oczekiwanej skutecznosci poszczegélnych metod
sktadowych.
= Warunkowe kryteria przetaczania, w tym:
o Zbiezno$¢ procesu optymalizacji poprzednio wykonanych metod skta-

dowych.

W celu wtasciwego modelowania wariantu szeregowego (o ktérym szerzej traktuje
podrozdziat 2.4.1) podczas budowy modelu procedury hybrydowej nalezy uwzglednic¢
elementy, ktore pokazuje Rysunek 2:3.
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i =
[______\
- — — — J

Model hybrydowej procedury

optymalizacyjnej:
Model
procedury » Biblioteka metod >
hybrydowej optymalizacji,

» Konfiguracja metod
Algorytm sterowania sktadowych modelu.

procesem optymalizacii

[______\

- _—J

Rysunek 2:3 Konstrukcja Modelu HPO w wariancie szeregowym
Zrodto: opracowanie wlasne

2.1.2 Wariant rownolegly
Réwnolegte wykonywanie tych samych (lub, co ciekawsze, r6znych) metod optymali-
zacji jest przydatne, gdy zréwnoleglenie obliczenn wptywa korzystnie na taczny czas wy-

konania HPO i osiggniecie celu. Szerzej na ten temat traktuje podrozdziat 3.1.6.

Réwnolegte wykonywanie réznych metod sktadowych pozwala Menedzerowi Proce-
su Optymalizacji na uzyskanie efektu synergii wynikajacego nie tylko ze wspdtbieznej re-
alizacji obliczen numerycznych, ale przede wszystkim z mozliwosci kierunkowania
(wplywu na dalsze obliczenia) poszczegdlnych metod sktadowych na podstawie obiecuja-
cych wynikéw uzyskiwanych przez pozostate réwnolegle wykonywane metody. Schema-

tycznie przedstawia to Rysunek 2:4.

Wariant réwnolegty

Rysunek 2:4 Schemat réwnolegtego wariantu HPO
Zrédto: opracowanie wiasne.
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Poziome bloki pokazane na rysunku wyzej oznaczaja odpowiednio:

= Inicjalizacje obliczen dla poszczego6lnych metod sktadowych,
= Synchronizacje wynikdw obliczen - ustalenie wyniku i wybor populacji wyj-

$ciowej HPO.

W implementacji rzeczywistej kolejne iteracje metod sktadowych moga zosta¢ zasze-
regowane kolejno, bez koniecznosci wykonania na odrebnych rdzeniach procesora. Dla
pelnego wykorzystania potencjatu réwnolegtego szablonu HPO istotne jest jednak to, aby

OM poza czynno$ciami jak w wariancie szeregowym:

» Nadzorowat realizacje poszczegdlnych metod sktadowych,

» Decydowat o alokacji zasobow dla potrzeb realizacji metod sktadowych,

» Kierunkowat wykonywanie kolejnych iteracji metod sktadowych, wptywajac
na ich nastawy tak, aby wykorzysta¢ wnioski ptynace z realizacji wszystkich
rownolegle wykonywanych metod.

Kierunkowanie obliczen wykonywanych w metodach sktadowych moze odbywac sie

m.in. poprzez:

= Whptywanie na populacje poddawang optymalizacji - usuwanie i dodawanie do
niej kandydatow,

= Modyfikacje wewnetrznych parametrow metody (standardowo przyjmowa-
nych za wartoSci state),

= QOgraniczenie dziedziny (lub wylgczenie z niej pewnych obszaréw), na ktorej

operuja metody sktadowe.

Przyktadowo, rownolegte wykonywanie metody Rosenbrocka i algorytmu genetycz-
nego moze wywrze¢ wyzszg presje selekcyjng (zwiekszenie nieliniowych wspétczynni-
kéw funkcji kary i uzupeinienie populacji o osobniki odpowiadajace punktom wyznaczo-
nym przez metode Rosenbrocka) na populacje. Zatozeniem lezagcym u podstaw takiego
dziatania jest konstatacja, iZ metoda Rosenbrocka (podrozdziat 1.3.2) ,podaza” w kierun-
ku spadku wartosci funkcji w sposob zorganizowany. Jesli prowadzi to do uzyskania lep-
szych (wedtug kryterium optymalizacji) wynikow niz w przypadku algorytmu genetycz-
nego, to zwiekszenie pres;ji selekcyjnej doprowadzi do szybszej zbieznoSci procesu opty-

malizacji tego algorytmu.
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Zasady kierunkowania obliczenn zaimplementowane zostaly w modutach realizuja-
cych poszczegbélne metody optymalizacji. Dzieki temu Optimization Manager na podsta-
wie poréwnania postepéw procesu optymalizacji podczas dziatania poszczegélnych me-
tod sktadowych, dysponuje niezaleznym (od konkretnej metody) interfejsem stuzacym do

wsparcia przebiegu HPO.

W celu wykorzystania korzysci, jakie daje rownolegta HPO, Model procedury hybry-
dowej zostat rozszerzony o ,preferencje dotyczqce regut przelqczania metod sktado-

wych modelu”, co obrazuje Rysunek 2:5.

e )
r— —_— T "
— I Model hybrydowej procedu
S S | optymalizacyjnej:

> Biblioteka metod
optymalizaciji,
» Konfiguracja metod >
sktadowych modelu,
. » Preferencje dotyczace
Algorytm sterowania regut przetaczania metod
procesem optymalizaciji skiadowych modelu.

Model
procedury
hybrydowej

- e

—— — 7 /"N

P |

Rysunek 2:5 Konstrukcja Modelu HPO w wariancie réwnolegtym
Zrédto: opracowanie wlasne

2.1.3 Wariant szeregowo-réwnolegly
Szeregowo-rownolegty wariant HPO, dzieki zaawansowanym funkcjonalno$ciom OM
pozwala na skonstruowanie dowolnych zaleznosci pomiedzy sktadowymi metodami op-

tymalizacji.

Umozliwia m.in. wykonanie ,krokéw wstepnych” (takich jak randomizacja populacji
startowej) przed przystgpieniem do etapu ,rozpoznawczego” (réwnolegtego wykonania
zestawu metod sktadowych), po ktérych nastepuje ,etap koncowy”, majacy na celu po-
prawienie dotychczas osiggnietych wynikéw (przyktadowo, poprzez zastosowanie zorga-
nizowanych metod optymalizacji, jesli wcze$niejsze etapy wykryly ciggla powierzchnie
funkcji celu lub metod losowych w przeciwnym wypadku). Szczegétowa analiza tego za-

gadnienia wykracza jednak poza ramy niniejszej dysertacji.
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Przyktadowa strukture szeregowo-réwnolegtego wariantu HPO przedstawia

Rysunek 2:6.

Wariant szeregowo-rownolegty
| v ' v )
Metoda A Metoda D ] [ Metoda E ]
Metoda B
Metoda C
* Y A
( I )
[ Metoda F ]

Rysunek 2:6 Schemat szeregowo-rownolegtego wariantu HPO
Zrédto: opracowanie wiasne.

Finalna posta¢ Modelu procedury hybrydowej sktada sie wiec z nastepujacych elemen-
tow (Rysunek 2:7):

= Biblioteka metod optymalizacji,
= Schemat (graf) powigzan miedzy metodami sktadowymi modelu,
= Konfiguracja metod sktadowych modely,

= Preferencje dotyczace przetgczania metod sktadowych modelu.
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& N
- — — /N Model hybrydowej procedury
—————> | optymalizacyjnej:
-
» Biblioteka metod
optymalizacji,
Model » Schemat powiazan
procedury miedzy metodami >
hybrydowej sktadowymi modelu,

» Konfiguracja metod
sktadowych modelu,
» Preferencje dotyczace
regut przefaczania metod
sktadowych modelu.

Algorytm sterowania
procesem optymalizaciji

A8 /
r______\
—1 I
—— — ——J

Rysunek 2:7 Konstrukcja Modelu HPO w wariancie szeregowo-réwnolegtym
Zrodto: opracowanie wlasne
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2.2 Schemat badan

Przedmiotem badan jest zaproponowana hybrydowa metoda optymalizacji.
W pierwszej kolejnosci przeprowadzone zostaty badania dotyczace poprawnosci kon-
strukcji metody hybrydowej pod katem skutecznosci osiggania zalozonego celu optymali-

Zacji.
Schemat badan ksztattowat sie nastepujaco:

» Potwierdzenie skuteczno$ci metody na wariancie szeregowym,
= Budowa modelu symulacyjnego,

= OkreS$lenie postaci og6lnej hybrydowej procedury optymalizacji,
= QOkres$lenie cech metaoptymalizacyjnych metody hybrydowe;j,

=  Wyniki i wnioski.

Funkcje benchmarkowe uzyte w badaniach definiuje podrozdziat 2.3, natomiast opis
modelu rzeczywistego zawiera Rozdziat 2 i Rozdziat 3. Wiecej informacji na temat sposéb
przeprowadzania doSwiadczen mozna znaleZ¢ w literaturze przedmiotu, m.in. w publika-

cji (Twardochleb, 2003).
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2.3 Dobér danych do$wiadczalnych

Dla sprawdzenia skuteczno$ci proponowanej metody poddano ja szeregu testom
z wykorzystaniem wielu funkcji benchmarkowych. Gtéwnym zZrédtem pochodzenia tych
funkcji byty miedzynarodowe turnieje optymalizacyjne ICEO (Bersini, et al, 1996). Miaty
one na celu wykazanie efektywnos$ci stosowania proponowanej metody hybrydowej przy
rozwigzywaniu zadan optymalizacji o bardzo réznej charakterystyce. Badania te miaty
réwniez na celu ocene skuteczno$ci proponowanej metody w poréwnaniu do innych me-

tod optymalizacji).

Cho¢ ICEO samo w sobie jest znakomitym Zrédtem zadan optymalizacji, to baza funk-
cji benchmarkowych wykorzystywana w niniejszych badaniach zostata dodatkowo roz-
budowana o funkcje opisujace praktyczne problemy optymalizacyjne stawiane w (Back,
1995). Cze$¢ funkcji bazuje rowniez na pracy poswieconej praktycznym zastosowaniom

algorytmow genetycznych (Haupt & Haupt, 2004).

Zatozenia niezbedne do obiektywnego zbadania skutecznosci proponowanej metody
hybrydowej opierajg sie m.in. na pracy (Hellstrom & Holmstrom, 1998), ktéra wyjasnia
pewne najwazniejsze cechy, ktére powinny charakteryzowa¢ skuteczne metody predyk-
cji i optymalizacji. Specjalne funkcje testowe zaprezentowane ponizej (tzw. funkcje De
Jonga) uzywane sg powszechnie do weryfikacji skutecznosci i efektywnos$ci metod opty-
malizacji (Yuret, 1994) - zostaly one wiaczone do oceny proponowanej metody hybry-

dowe;j.
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2.3.1 Funkcja siodfowa — funkcja Rosenbrocka

fx) = Z 100(xs4 — x:2)% + (1 — x;)? -

—2,048 < x; < 2,048

n - liczba zmiennych

Rysunek 2:8 Przyktadowy wykres funkcji Rosenbrocka
Zrédto: Opracowanie wlasne
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2.3.2 Funkcja Shekela — , lisie jamy”
X1 d n -1
. 2
f([‘])=z Z(xj_aij) t¢
Xn i=1 \j=1

(dla okreslonych wartosci a; ;, ¢;)

(2.2)

—60 < x; < 60

n - liczba zmiennych, m - liczba wymiaréw

Rysunek 2:9 Przykladowy wykres funkcji Shekela
Zrodto: Opracowanie wlasne

Minima funkgcji okreslone sg przez wartosci a; ;, ¢; w nastepujgcy sposob:
Vi-1n f@) = ¢
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2.3.3 Funkcja Rastrigina

f(x) =10n + Z(xiz — 10 cos(2m x;))
i=1 (2.3)

—512 <x; <512

n - liczba zmiennych

I'{ysunek 2:10 Przykladowy wykres funkcji Rastrigina
Zrédto: Opracowanie wlasne
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2.3.4 Funkcja Schwefela

n

fx)=— z X; sin(\/lTil)

=1 (2.4)

—500 < x; < 500

n - liczba zmiennych

¥ ».“A
L
Y
T

TN
l‘y'li‘i:n'.'ll‘ e
WY
Wi

A

Rysunek 2:11 Przykladowy wykres funkcji Schwefela
Zrédto: Opracowanie wlasne
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2.3.5 Funkcja Ackley’a

b D Xi? ., cos(c x;)
f(x) = —ae n  —e n +a+te

(dla okreslonych wartosci g, b, c) (2.5)

—5Sxi<5

n - liczba zmiennych

Rysunek 2:12 Przykladowy wykres funkcji Ackley’a
Zrédto: Opracowanie wlasne
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2.3.6 Pozostale funkcje benchmarkowe
Informacje o pozostatych uzytych funkcjach zawiera Obliczone wartosci funkcji dla

hybrydy szeregowe;j.

Funkcje unimodalne postuzyty do zbadania, czy procedura hybrydowa nie jest wyraz-

nie wolniejsza niz pozostate metody dla nieskomplikowanych funkcji o jednym minimum.
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2.4 Weryfikacja skuteczno$ci metody

2.4.1 Definicja wariantu szeregowego

Szeregowa hybrydowa metoda optymalizacji jest (jak pokazano w podrozdziale 2.1.1)
stosunkowo prostg konstrukcjg, w oparciu o ktérg mozna omoéwi¢ najwazniejsze wta-
snosci tej klasy metod. Obrazowo, wyniki obliczen kolejnych , sktadowych” procedury hy-
brydowej przekazywane sg jako start obliczen (punkt startowy lub populacja poczatko-
wa) dla nastepnych ,sktadowych”.

Osiagniecie ekstremum Metoda hyb ryd owa
100%
(100% oznacza osiagniecie -

ekstremum badanej funkcji) Metoda genetyczna

Metoda Monte-Carlo

60%
40%
Metoda Rosenbrocka
Numer iteracji
%%s 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000

Rysunek 2:13 obrazujacy osiaganie minimum globalnego funkcji przez metode hybrydowa (kolor czarny) na tle
metod sktadowych
Zrédto: Opracowanie wlasne

W tym wariancie optimization manager zarzadza ,przetgczaniem” poszczegdlnych
stopni hybrydy szeregowej, nie wptywa jednak na przebieg samego procesu obliczenio-

wego dla poszczegdlnych stopni optymalizacji.
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2.4.2 Wariant szeregowy oparty o klasyczne metody optymalizacji
Wariant szeregowy, bedacy podstawg badan w tym rozdziale zostat skonstruowany

z trzech cztondéw, ktoére ilustruje Rysunek 2:14:

Metoda stochastyczna
(Monte Carlo)

sRandomizacja

*Wynik — P najlepszych , strzatéw”

Metoda genetyczna

*Selekcja turniejowa
*Wynik — P osobnikéw

Metoda Rosenbrocka

*Obroét wspodtrzednych
wg Grama-Schmidta

Rysunek 2:14 Schemat ideowy hybrydy szeregowej
Zrédto: Opracowanie witasne.

Odzwierciedlenie takiego podzialu widoczne jest rdwniez graficznie na wykresie
przebiegu procesu optymalizacji (Rysunek 2:13). Na rysunku zaznaczone sg trzy stopnie
hybrydy szeregowej. Charakterystyka pierwszego z nich (dla zadanej funkcji celu) jest
zblizona (ksztattem) do charakterystyki metody stochastycznej, drugiego - do algorytmu
genetycznego, a trzeciego - do metody Rosenbrocka. Dzieje sie tak dlatego, Ze po osig-
gnieciu okreSlonego kryterium meta optymalizacji, optimization manager przetgcza
proces obliczeniowy pomiedzy kolejnymi stopniami hybrydy. Jest to zaznaczone piono-

wymi szarymi odcinkami.

W przypadku opisywanej hybrydy szeregowej zastosowano kryterium statej liczby
iteracji. Wiecej informacji na temat metaoptymalizacji i jej kryteriow zawiera podrozdziat

3.1.1.

Badania zostaty przeprowadzone przy wykorzystaniu funkcji benchmarkowych
z miedzynarodowej bazy ICEO opisanej w podrozdziale 2.3.

Robert Rychcicki Strona [ 51



Hybrydyzacja metod optymalizacyjnych jako narzedzie poprawy procesu optymalizacji i poszerzenia zbioru klas optymalizowanych funkcji

Proponowana hybrydowa metoda optymalizacji sktada sie z nastepujacych krokéw:

a) Metoda stochastyczna - Monte Carlo

»  Wybor najlepszych losowan sposréd N préobek - Monte Carlo,
» Losowane punkty maja jednorodny rozkitad prawdopodobienstwa w zakresie

dziedziny funkcji,
b) Metoda genetyczna - z uzyciem selekcji turniejowe;j

» Wykorzystanie najlepszych prébek jako populacji startowej (wypetnienie
chromosomoéw) i wygenerowanie N pokolen,
* Chromosom osobnika odpowiada zapisowi poszczegélnych wspoétrzednych

(wymiaréw) punktéw,
c) Metoda Rosenbrocka

* Dl najlepszego z konicowych osobnikdw uruchomienie optymalizacji metoda
Rosenbrocka

*  Obrdt wspoétrzednych realizowany byt wg algorytmu Gramma-Schmidta,

Poszczegblne etapy obliczen ograniczone sg do z gory okreslonej liczby iteracji, zde-
finiowanych tu jako liczba odwotan do funkcji optymalizowanej (ok. 1/3 zatozonej liczby
odwotan przypada na kazda z metod sktadowych). Opis zastosowanych metod sktado-
wych zawiera (Findeisen, et al, 1977).

W przeprowadzonych w tym rozdziale badaniach podziat ten zostal dobrany arbi-
tralnie, aby umozliwi¢ analize poréwnawczg metody hybrydowej z jej poszczegdlnymi

metodami sktadowymi.

Z tego powodu, Rysunek 2:13 ukazuje silne wizualne podobienstwo przebiegu tra-

jektorii HPO i poszczegdlnych metod sktadowych:

= Stopien I - iteracje od 1 do 333, podobienstwo miedzy trajektoriag metody
stochastycznej i metody hybrydowe;j,

» Stopien II - iteracje od 334 do 667, podobienstwo miedzy trajektorig metody
genetycznej i metody hybrydowej,

= Stopien III - iteracje od 668 do 1000, podobieistwo miedzy trajektorig me-
tody Rosenbrocka i metody hybrydowej.

Poréwnania dokonywano na nastepujgcych ptaszczyznach:
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» Jakg odlegtos¢ euklidesowa od optimum globalnego uzyskata dana metoda optyma-
lizacji po z gory zadanej liczbie iteracji (odwotan do funkcji celu),

* Po ilu iteracjach metoda optymalizacji osiggneta zadane otoczenie ekstremum glo-
balnego (wyznaczonego analitycznie),

» Na ile powtarzalne sg wyniki dziatania metody optymalizacji (m.in. wrazliwo$¢ na

punkt startowy).

Liczba odwotan do funkcji celu jest o tyle istotma, iz w problemach praktycznych
mozemy mie¢ w tym momencie do czynienia z przeprowadzeniem symulacji lub innym

procesem wymagajacym wiekszych naktadéw obliczeniowych.

Tym samym, jest to zalozenie zgodne z przedstawionym w podrozdziale 0.2 - same
iteracje sktadowych metod optymalizacji sg relatywnie mato ztoZzone obliczeniowo
w stosunku do obliczania wartosci funkcji celu. Z tego powodu, poréwnanie poszczego6l-
nych algorytméw optymalizacji bazuje w niniejszej pracy na zliczaniu odwotan do funkcji
celu. Jest to istotne w przypadku, w ktéorym zwyczajowa definicja danej metody okre$la, iz
w pojedynczej ,iteracji” nalezy wykorzysta¢ wartosci funkcji celu obliczone dla kilku

punktow.

Co takze istotne, menedzer procesu optymalizacji moze aktywnie zmniejsza¢ ilos¢
wykonywanych obliczen poprzez zastosowanie mechanizmu cache. Polega on na zapa-
mietywaniu wartosci funkcji celu w danym punkcie na potrzeby ewentualnych przysztych
odwotan do warto$ci w tym samym punkcie. Taka pamie¢ podreczna moze by¢ ograni-
czona, co do pojemnoSci, natomiast odwotania sie do niej nie traktujemy jako kolejnego

obliczenia wartoSci funkgcji celu.
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2.4.3 Potwierdzenie skutecznosci metody na wariancie szeregowym
Szczegotowe tabelaryczne zestawienia zawiera Obliczone warto$ci funkcji dla hybrydy
szeregowej. Pozwalajg one obserwowac i zweryfikowa¢ dziatanie hybrydy szeregowej,

dziatajacej wedtug okreslonych wcze$niej w tym rozdziale zatozeniach.

Wykres 2-1 przedstawia skuteczno$¢ osiggniecia przez metode hybrydowa zadanego
otoczenia (oznacza euklidesowa miare odlegtosci od ekstremum globalnego, nie wieksza
niz 0,0025) ekstremum globalnego wybranych funkcji benchmarkowych. Dane Zr6dtowe
do wykresu zawiera Zatacznik B.

Dla kryterium doktadnosci (0,0025) zostaje 20-krotnie przeprowadzone badanie -
uruchomienie danej metody optymalizacji. W kazdym badaniu okresla sie odlegtos¢ od
(znanego) minimum globalnego, jaka uzyskata dana metoda. Obliczany jest odsetek ba-

dan, w ktorych osiggnieto zadang doktadnos¢.

B Monte Carlo B Genetyczny ® Rosenbrocka B Hybrydowa
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Wykres 2-1 Skutecznos$¢ uzyskania przez metode hybrydowa zadanej doktadnosci
Zrédto: Opracowanie wlasne

Robert Rychcicki Strona [ 54



Hybrydyzacja metod optymalizacyjnych jako narzedzie poprawy procesu optymalizacji i poszerzenia zbioru klas optymalizowanych funkcji

Wyniki dziatania metod optymalizacji po 500 iteracjach wskazuja (Tabela 2-1), iZ me-

toda hybrydowa dla kazdej z funkcji benchmarkowych dotarta do ekstremum globalnego.

Tabela 2-1 Wynik dziatania metody po 500 iteracjach

Metoda Algorytm Metoda Metoda
Monte Carlo Genetyczny Rosenbrocka hybrydowa
Funkcja £(0.78, 0.60) £(0.90, 0.82) f(1.00, 1.00) £(1.00, 1.00)
Rosenbrocka =0.062297 =0.009311 =0.000000 =0.000000

(2 zmienne)

Funkcja
Rosenbrocka

(3 zmienne)

f(0.55,0.32,0.14)
= 0.849092

f(0.49,0.41, 0.17)
=0.474972

f(1.00, 1.00, 1.00)
=0.000000

f(1.00, 1.00, 1.00)
=0.000000

Funkcja f(0.66, 0.59, 0.38, f(0.53,0.29, 0.41, f(1.00, 1.00, 1.00, f(1.00, 1.00, 1.00,
Rosenbrocka 0.08,0.18) 0.02,0.00) 1.00, 1.00) 1.00,1.00)
(5 zmiennych) =7.693878 =2.538220 =0.000000 =0.000000
Funkcja £(0.02, 0.02) f(-0.00, 0.00) £(0.00,-0.00) £(0.00, 0.00)
De Jonga 1 =0.000754 =0.000000 =0.000000 =0.000000
(2 zmienne)
Funkcja f(-0.25,0.09,0.12, - | f{-0.00,0.00,0.32,- | f{-0.00,-0.00,0.00, | f{0.00,0.00, 0.00, -
De Jonga 1 0.21,-0.20) 0.00,-0.00) 0.00,-0.00) 0.00, 0.00)
(5 zmiennych) =0.170737 =0.000001 =0.000000 =0.000000
Funkcja f(0.06, 0.66,0.19, - | f{-0.00,-0.00,-0.00, | f{-0.00, 0.00,-0.00, | f{-0.00,-0.00, 0.00,
De Jonga 1 0.33,-0.40,-0.09,- | -0.00,0.00,-0.00, - 0.00,-0.00, 0.00,- | -0.00,-0.00,-0.00, -
(9 zmiennych) 0.15,-0.28, 0.12) 0.00,-0.00, -0.00) 0.00, 0.00,-0.00) 0.00, 0.00, 0.00)
=0.878894 =0.000007 =0.000000 =0.000000
Funkcja f(0.96, 0.95) f(4.99, 4.98) f(5.00, 5.00) f(5.00, 5.00)
Martin-Goody =7.276148 =0.000116 =0.000000 =0.000000
(2 zmienne)
Funkcja f(15.76,-31.34) f(-31.98,-31.98) £(0.03, 0.03) f(-31.98,-31.98)
Shekela =4.050901 =0.998004 =12.670506 =0.998004
(2 zmienne)
Funkcja f(0.04, 0.06) f(-0.00,-0.00) £(0.99,-0.00) f(-0.00,-0.00)
Rastrigina =0.971624 =0.000046 =0.994959 =0.000000
(2 zmienne)
Funkcja f(-0.99, 0.04, 0.06) f(-0.39,-0.01, - £(0.99,-0.99,-0.99) | f(-0.00, 0.00, 0.00)
Rastrigina =1.968968 0.00) =2.98488 =0.000000
(3 zmienne) =0.00644
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Metoda Algorytm Metoda Metoda
Monte Carlo Genetyczny Rosenbrocka hybrydowa
Funkcja f(205.10, 204.55) f(420.97,-459.15) | f(203.81,-124.83) | f[(420.97,420.97)
Schwefela =-403.407527 =-173,7819096 =-324.719391 =-837.965775
(2 zmienne)
Funkcja £(0.00,-0.02) f(-0.00,-0.00) f(-0.00, 0.00) £(0.00,-0.00)
SumPower =0.000008 =0.000000 =0.000000 =0.000000

(2 zmienne)

Funkcja f(-0.01,-0.06, -0.05, | f{-0.00,0.00,0.00,- | f{-0.00,0.00,0.00, | f{-0.00,0.00,-0.00,

SumPower -0.19) 0.00) 0.00) -0.00)

(4 zmienne) =0.000719 =0.000000 =0.000000 =0.000000
Funkcja f(0.04, 0.05) £(0.00, -0.00) £(0.00, 0.00) f(-0.00,-0.00)
Ackley’a =0.315690 =0.000506 =0.000000 =0.000000

(2 zmienne)

Funkcja f(0.91,0.03,0.26, | f{0.00,-0.00,-0.00, | f(-0.00,0.00,0.00, | f{-0.00,0.00,-0.00,
AcKkley’a 0.05) 0.00) 0.00) 0.00)

(4 zmienne) =2.543907 =0.009251 =0.000000 =0.000000
Funkcja f(0.91, 0.03, 0.26, f(0.00,-0.00, 0.00, | f{0.00,0.00,-0.00,- | f{0.00,0.00,-0.00,
AcKkley’a 0.05,0.96, 0.05) 0.00, 0.00,-1.82) 0.00,-0.00, -0.00) 0.00,-0.00,-0.91)

(6 zmiennych) =2.634273 =0.006666 =0.000000 =0.007001

Zrédto: Opracowanie wlasne

Badania na funkcjach benchmarkowych dla wyzszych wymiarowosci (6-wymiarowa

funkcja Ackley’a) rowniez wykazujg przewage hybrydy optymalizacyjnej, co pokazuje

Rysunek 2:15.
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ol Osiagniecie ekstremum I\/_Ietoda hybrydowa
(100% oznacza osiagniecie
ekstremum badanej funkcji)
80% ¢
60%
a genetyczna
40%

Metoda Monte Carlo

_,—4—‘_'_'_‘ Metoda Rosenbrocka

Numer iteracji
o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

20% -

Rysunek 2:15 Pordwnanie przebiegu optymalizacji - osiaganie minimum globalnego funkcji Ackley'a
(6 zmiennych) przez metode hybrydowa (kolor czarny) na tle pozostaltych badanych metod
Zrédto: Opracowanie wlasne

Dane numeryczne z dodatkowymi informacjami na temat weryfikacji skutecznosci

metody hybrydowej zawiera Zatgcznik A.
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Rozdziat 3 BADANIA PROBLEMOW OPTYMALIZACYJNYCH

3.1 Zarzadzanie procesem optymalizacji (Optimization Management)

Badania przeprowadzone w poprzednim rozdziale z pewno$cia potwierdzaja celo-
wo$¢ zastosowania procedury hybrydowej do zagadnien optymalizacyjnych w wariancie
szeregowym. Niniejszy rozdziat precyzuje odmienny problem badawczy, skupiajgc sie na

zarzadzaniu procesem optymalizacji i konstrukcji Menedzera procesu optymalizacji.

Prezentuje przede wszystkim badania wtasne przy wykorzystaniu wielu funkcji ben-
chmarkowych nalezacych do réznych klas i dotyczacych réznych probleméw optymalizacji.
Kluczowym elementem tej prezentacji jest specjalnie przygotowana dla potrzeb tego roz-
dziatu, dedykowana aplikacja stuzgca do projektowania Hybrydowych Procedur Optyma-
lizacji (Konstruktor Hybryd - Rysunek 3:1).

~
r————n" Model hybrydowej procedu

> | optymalizacyjnej:
—_—— — ——J

» Biblioteka metod
optymalizacii,
» Schemat powigzan
miedzy metodami >-
sktadowymi modelu,
» Konfiguracja metod
sktadowych modelu,
» Preferencje dotyczace
regut przelgczania metod
sktadowych modelu.

% y

Konstruktor Hybryd Q@
oY

- - /"

—_ e J

procedury
hybrydowej

Algorytm sterowania
procesem optymalizacii

=y

Rysunek 3:1 Fragment schematu Optimization Managera z zaznaczeniem Konstruktora Hybryd
Zrédto: Opracowanie wlasne
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3.1.1 Sterowanie procesem optymalizacji w warunkach niepewnosci
Model procedury hybrydowej (Rozdziat 2) stanowi statyczny opis planowanego prze-

biegu procesu optymalizacji wraz z definicja warunkéw poczatkowych.

W procesie optymalizacji ten statyczny opis przektada sie na realizacje konkretnych

procedur numerycznych -sktadowych metod HPO.

Istotng role w tym przypadku odgrywa menedzer procesu optymalizacji (Optimiza-
tion Manager - OM), ktdry realizowa¢ mozna przy uzyciu réznych podej$¢. Niniejszy

podrozdziat opisuje zagadnienie efektywnej budowy OM.

Rysunek 0:2 (na stronie 15) obrazuje pogladowo idee dzialania HPO, jest jednak nie-
wystarczajacy da celéw implementacyjnych. Algorytm sterowania procesem optymalizacji
musi bowiem operowac zaré6wno na Modelu procedury hybrydowej, jak i dokonywa¢ me-

taoptymalizacji (patrz podrozdziat 3.1.2) trwajacego procesu obliczeniowego.
Oprocz tego, Optimization Manager odpowiada za:

= Ustalenie warunkéw poczatkowych poszczegélnych metod sktadowych,

= Pobieranie aktualnego stanu dziatania metod sktadowych, co zadang liczbe ite-
racji (lub czas),

= QOcene postepéw prac metod sktadowych,

= Synchronizacje pracy (w przypadku metod, ktdre mozna kierunkowac).

Konstrukcja z wykorzystaniem OM nalezy do klasy Systemdow Zintegrowanych,

co pozwala na:

= Szybkag komunikacje miedzy modutami,
* Tworzenie modutéw sktadowych wedtug jednolitego interfejsu,

= Zdefiniowanie przeptywu obliczen miedzy modutami.

Szczegoty budowy Optimization Managera uzytego w metodzie proponowanej w ni-

niejszej dysertacji przedstawia Rysunek 3:2.
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Funkcja Wynik
celn Algorytm sterowania optymalizacji
procesem optymalizacji

Model hybrydowej procedury optymalizacji (HPO) Metaoptymalizacja i przebieg realizacji HPO
Model Reguly
procedury decyzyjne
hybrydowej meta-
optymalizacji
A
Scheduler Ewaluator - Profiler
|
|
Metoda A Metoda D Metoda E |
I Obliczenia numeryczne |
v |
Metoda B ‘ Projektant HPO xl I
SEE ([vwon [) [[eeec ) 1
— — [
| & ||==D D
Metoda C |
I Metoda E l |
Zaséb [
|
|

metod
skladowych

l}ysunek 3:2 Budowa Optimization Managera
Zrédto: Opracowanie wiasne

Algorytm sterowania procesem optymalizacji realizuje swoje cele poprzez wykorzy-
stanie modutéw oznaczonych na diagramie Scheduler, Ewaluator i Profiler. Przed przeka-
zaniem sterowania do tych modutow, przygotowuje on baze regut decyzyjnych me-
ta optymalizacji. Ten zesp6t regut tworzony jest na podstawie Modelu procedury hybry-
dowej i pozwala na precyzyjne okreSlenie, kiedy w toku dziatania HPO zostang podjete

dziatania metaoptymalizacyjne. Dzialanie to obrazowo przedstawia Rysunek 3:3.
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Algorytm sterowania
procesem optymalizacji

Wplywanie na
populacje poddawana
optymalizacji

[
Model Reguty lOgr_amczemet _
procedury decyzyjne dziedziny, I'IatkLDFEJ
hybrydowej meta- operujg metody
optymalizacji

Modyfikacja
wewnetrznych
parametréw metod

Rysunek 3:3 Obrazowe przedstawienie dziatan przygotowawczych wykonywanych przez OM
Zrodto: opracowanie wlasne

3.1.2 Scheduler

Blok oznaczony jako Scheduler zajmuje sie alokacjg zasobéw (przede wszystkim mocy
obliczeniowej, zezwoleniem na wykonanie okreslonej liczby iteracji) dla poszczegdélnych
metod sktadowych. Poczagtkowo tworzy on watki obliczeniowe na podstawie parametrow
konfiguracyjnych okreslonych w Modelu procedury hybrydowej. Laduje do pamieci opera-
cyjnej moduty odpowiadajace poszczegdlnym metodom sktadowym. Na podstawie infor-
macji zwrotnych z Profilera oraz bazy regut decyzyjnych modyfikuje on wewnetrzne
wskazniki odpowiadajace za alokacje zasobow tak, aby zwiekszy¢ prawdopodobienstwo
szybkiego i skutecznego uzyskania wyniku optymalizacji. W uproszczeniu, Scheduler
premiuje te sktadowe metody optymalizacji, ktére uzyskuja lepsze rezultaty lub generuja
efekt synergii (co z kolei jest okreslane na podstawie metadanych zbieranych przez Profi-

ler). Dziatanie to obrazowo przedstawia Rysunek 3:4.

Scheduler decyduje rowniez o synchronizacji odrebnych watkéw obliczeniowych
zgodnie z regutami opisanymi w niniejszej rozprawie. Realizuje takze powigzania pomie-
dzy metodami sktadowymi - np. w wariancie szeregowym wykonuje ,II stopien” optyma-

lizacji dopiero po przetworzeniu wynikoéw zakonczonego ,I stopnia”.
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Scheduler Ewaluator |

l_ )

>[ Metoda E ]
L
> Metoda B | Metoda C ]

Metoda A ] Metoda D ]

Zasob

metod

skladowych

Rysunek 3:4 Obrazowe przedstawienie dziatania Schedulera
Zrédto: opracowanie wlasne

3.1.3 Ewaluator

Ewaluator jest modutem odpowiadajagcym za niemal wszystkie obliczenia numerycz-
ne w systemie. Jego efektywna implementacja jest szczegélnie istotna dla minimalizacji
czasu wykonywania HPO. Ewaluator nie tylko oblicza wartosci funkcji celu w zadanych
punktach dziedziny, ale réwniez wykonuje kierunkowanie obliczenn wynikajace z bazy re-

gut decyzyjnych. Dziatanie to obrazowo przedstawia Rysunek 3:5.

Surowe wyniki obliczenn wykonanych przez Ewaluatora zostajg zapisane i przekazane
do kolejnego modutu Optimization Managera, jakim jest Profiler. W praktycznej realizacji
OM, Ewaluator peini réwniez role debuggera dla przebiegu procesu optymalizacji
i obstuguje sytuacje wyjatkowe (np. btedy obliczen, utrata synchronizacji pomiedzy roz-

proszonymi jednostkami obliczeniowymi).
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Rysunek 3:5 Obrazowe przedstawienie dziatania Ewaluatora
Zrédto: opracowanie wtasne

3.1.4 Profiler

Podstawowym zadaniem Profilera jest uzupetnienie surowych danych liczbowych do-
starczonych przez Ewaluator o wszelkie dodatkowe dane potrzebne OM do przetworzenia
bazy regut decyzyjnych. Profiler zbiera je gtéwnie na podstawie poréwnania dziatania po-
szczegblnych metod sktadowych wykonanych w ramach HPO. Sg to przede wszystkim

metadane takie jak:

* informacje o korzysSciach generowanych przez kolejne iteracje kazdej z metod
sktadowych, skontrastowane z dotychczas poniesionymi na ich wykonanie na-
ktadami obliczeniowymi,

= zdarzenia odnotowane podczas realizacji HPO, np. zakonczenie watku oblicze-
niowego przez Scheduler (zmiana stopnia hybrydy), kierunkowanie obliczen

przez Ewaluator, aktywacja danej reguty z bazy regut.

Dodatkowym zadaniem Profilera jest dokumentowanie przebiegu procesu optymali-
zacji (np. dla celow generowania wykresdw uzytych w niniejszej dysertacji) poprzez zapi-
sywanie i klasyfikowanie wszystkich zgromadzonych danych i metadanych. Ich wykorzy-

stanie opisuje podrozdziat 3.2.4, natomiast dziatanie Schedulera obrazuje Rysunek 3:6.
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Rysunek 3:6 Obrazowe przedstawienie dziatania Schedulera
Zrédto: opracowanie wlasne

3.1.5 Okreslenie cech metaoptymalizacyjnych metody hybrydowej

Wykonywanie Kkolejnych iteracji niektérych metod optymalizacji (np. metod ewolu-
cyjnych) zalezy od biezacej wartos$ci pewnych wspétczynnikéw i parametréw. W przy-
padku metody genetycznej moze by¢ to wspdétczynnik czestotliwosci wystepowania mu-
tacji, rodzaj operatora krzyzowania czy zastosowana metoda selekcji. W standardowym
podejs$ciu parametry te pozostajg state przez wszystkie iteracje dziatania algorytmu i do-
bierane arbitralnie przed rozpoczeciem jego dziatania. Stanowig one state elementy skia-

dowe definicji danego algorytmu optymalizacji.

Jednak sama struktura algorytmu optymalizacji réwniez moze podlega¢ procesom op-
tymalizacyjnym, co prowadzi do zmiany wymienionych wspoétczynnikow na podstawie
analizy biezacej skutecznos$ci dziatania metody optymalizacji w kolejnych iteracjach

(Zhang & Ishikawa, 2010).

W tym konteks$cie mozemy méwic o kryterium metaoptymalizacji - czyli narzuconym
warunkom, ktére pozwalajg poréwnac ze soba dwie struktury algorytméw optymalizacji
- jednak nie po wykonaniu wszystkich obliczen wskazywanych przez metode, a w trakcie

ich wykonywania; z iteracji na iteracje.
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Na potrzeby badan prowadzonych w niniejszej rozprawie, przyjeto kilka mozliwych

kryteriow metaoptymalizaciji:

Zadane

Kryterium statej liczby iteracji

Stosowane np. w wariancie szeregowym (podrozdziat 2.4.2) ,przetaczanie
stopnia” HPO po z géry okreslonej liczbie iteracji,

Kryterium najlepszej wartosci funkgji celu (kryterium zachtanne)

Dajgce sie zastosowac np. w wariancie rownolegtym (podrozdziat 2.1.2),

w ktérym metoda sktadowa generujgca najlepsze rezultaty otrzymuje dodat-
kowy przydziat zasobéw obliczeniowych,

Kryterium uzyskiwanej korzysci

Polegajace na sprawdzaniu przez OM, czy kolejne iteracje danej metody powo-
duja poprawe wyniku adekwatng do poniesionych naktadéw (liczby dotychcza-
sowych iteracji),

Kryterium ewolucyjne

Przy tym kryterium kazda z metod sktadowych traktowana jest jako indywi-
dualny osobnik w populacji poddawanej optymalizacji algorytmem genetycz-

nym. Wiecej informacji na ten temat zawiera (Yuret, 1994).

kryteria metaoptymalizacyjne znajdujg swoje odzwierciedlenie w bazie regut

decyzyjnych uzywanych przez Optimization Managera.

Dla prz

yktadu: metoda Rosenbrocka (Posik, 2009), cho¢ nie ma wiasno$ci metaopty-

malizacyjnych, to dostosowuje dtugos¢ ,kroku” kolejnych iteracji na podstawie oceny

swojego dziatania na podstawie efektywnosci poprzednich iteracji, co ilustruje Rysunek

3:7.
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Rysunek 3:7 Przebieg procesu optymalizacji - Metoda Rosenbrocka
Zrédto: Opracowanie wiasne

Jedna z bardziej zaawansowanych metaoptymalizacji jest ECPSO (Zhang & Ishikawa,
2010) - ewolucyjna odmiana kanonicznego PSO (Particle Swarm Optimization). Po-
wszechnie wiadomo, ze kanoniczna wersja PSO, uzyskuje dobrg zbiezno$¢ w poréwnaniu
z PSO. Dla dalszej poprawy wydajnosci CPSO, twércy tej metody proponujg nowa metode
o nazwie (ECPSO), ktéra wykorzystuje metoptymalizacje zaproponowang wcze$niej
w EPSO. Metaoptymalizacji podlegaja warto$ci parametréw uzywanych w CPSO. W prze-
prowadzonych badaniach ustalono, Ze zmniejszeniu ulegty wahania stochastyczne warto-
$ci funkcji dopasowania, a same warto$ci parametrow pod koniec dziatania algorytmu

okazuja sie inne niz te uzywane w tradycyjnych CPSO.

Podstawowym pojeciem uzywanym w PSO jest roj czastek. Jest to zbidr (,r6j”) pro-

bek (,czastek”) nalezacych do przeszukiwanej dziedziny (Selvi, 1989).
Zasada dziatania podstawowego algorytmu PSO jest nastepujaca:

= obliczamy przyspieszenie dla kazdej czasteczki z osobna,
= zmieniamy jej pozycje zgodnie z wyliczonym przySpieszeniem.

= wyliczamy warto$¢ funkgcji celu dla jej aktualnej pozycji
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» aktualizujemy wartosci ,najlepsza dotychczasowa pozycja czasteczki” i ,naj-

lepsza dotychczasowa pozycja w roju”.

Szczegbétowe informacje na temat optymalizacji rojem czastek zawiera (Selvi, 1989)

oraz (Zhang & Ishikawa, 2010).

Przyktadowa trajektorie czasteczki ,przemieszczajgcej sie” w poszukiwaniu optimum

funkcji obrazuje Rysunek 3:8.

15

-1.5

_2 \ .~ / /
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5

Rysunek 3:8 Przykladowa trajektoria czastek (PSO) na tle trajektorii algorytmu Rosenbrocka
Zrédto: Opracowanie wlasne
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3.1.6 Badanie hybrydy rozproszonej

Prezentowany algorytm hybrydowej metody optymalizacji, z uwagi na swoja prostote
implementacyjng, jest bardzo prosty do zrdwnoleglenia. Dzieki temu zabiegowi proces po-
szukiwania rozwigzania moze przebiegac niezaleznie na kilku jednostkach. Proces opty-
malizacji moze zosta¢ tatwo zaimplementowany w systemach rozproszonych. Ze wzgledu
na bardzo niewielkie uzycie zasobéw pamieciowych oraz mozliwo$¢ dowolnego prze-
rwania procesu poszukiwan i kontynuacji po uptywie dowolnego okresu czasu, zadanie
optymalizacji mogtoby by¢ wykonywane np. na wielu jednostkach roboczych w trakcie
Jidle time” maszyn (wykorzystywany jest on powszechnie przez programy antywiruso-
we i inne oprogramowanie serwisowe). Dla proponowanego rozwigzania tj. rozproszonej

hybrydowej metody optymalizacji zaproponowano termin ,Hybrydy rozproszonej”.

Model
procedury
hybrydowej Rozdzielanie niezaleznych
zadan obliczeniowych

Algorytm sterowania
procesem optymalizacji

Klaster
-~ Komputer Komputer Komputer Komputer
GPU
Rdzen Rdzen Rdzen Rdzen

Rysunek 3:9 Przykladowa architektura hybrydy rozproszonej
Zrodto: Opracowanie wlasne

Obliczenia w formie réwnolegtej sa potencjalnie mozliwe do przeprowadzenia w $ro-
dowisku obliczeniowym procesorow graficznych. W poréwnaniu z nimi nawet najnow-
sze wielordzeniowe procesory wydaja sie wolne. Karty graficzne wykorzystujace proceso-
ry graficzne o ponad 400 rdzeniach nie nalezg do wyjatkow. Przyktadem moze by¢ (nie
najnowsza juz w momencie pisania niniejszego rozdziatu) karta graficzna nVidia GeForce

GTX 580 wyposazona w 512 rdzeni GPU.
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Jednak wykorzystanie procesoréw graficznych do zwyktych obliczen numerycznych
nie jest proste i wymaga odpowiednich narzedzi, ktére umozliwig pisanie programoéw
z wykorzystaniem procesora graficznego. Jednym z takich narzedzi jest architektura CU-

DA (Hrazdi], 2010).

Architektura ta pozwala na wykonywanie obliczen rownolegltych przy wykorzystaniu
procesorow GPU. Innymi stowy CUDA umozliwia tworzenia oprogramowania na proce-
sory GPU. CUDA zostata opracowana przez firme nVidia, tak wiec moze by¢ wykorzystana
wytacznie w produktach wykorzystujgcych procesory GPU tej firmy, natomiast pozostali
producenci GPU dysponuja jej odpowiednikami dedykowanymi dla swoich produktow.
Z perspektywy stworzonego systemu uzasadnione jest wiec zatozenie, ze o ile GPU
wspiera tego typu technologie, moze zosta¢ ona wykorzystana przez Ewaluator (podroz-
dziat 3.1.3) na rowni z dostepnymi dla obliczen rdzeniami CPU. Rysunek 3:9 sygnalizuje

ten poziom abstrakgji.

Dla przyktadu, rownolegly wariant HPO (opisany w podrozdziale 2.1.2) moze zosta¢
zrealizowany przez maszyne o charakterystyce rownolegtej, sktadajaca sie z dwdch ty-

pow jednostek:

» Jednostka centralna, w ktorej

o Realizowany jest modut Schedulera i Profilera,

o Uruchomiony jest generator pseudolosowy, ktory ,produkuje” wektory
zmiennych wejsciowych, dla ktérych badana analizowanej funkcja celu
przyjmuje mozliwie jak najlepsze wartosci.

o Otrzymane wyniki (wektor wraz z odpowiadajaca mu wartoScig funkcji)
zapisywane zostajg w posortowanej ,tabeli kandydatow” wedtug najlepsze;j
otrzymanej wartosci funkcji celu.

» Jednostki robocze, w ktorych:

o dokonuje sie optymalizacji za pomocg Ewaluatora (ze wzgledu na wnioski
z podrozdziatu 1.4.2 wskazane jest zastosowanie metody zorganizowanej).

o Po pobraniu wektora zmiennych z ,tabeli kandydatéw” poszukuje sie do-
ktadnego punktu ekstremum lokalnego.

o Wynik (warto$¢ funkcji dla wektora zmiennych w punkcie ekstremum) za-
pisany zostaje w ,tabeli rankingowej” na jednostce centralnej, przy jedno-
czesnym oznaczeniu odpowiedniej pozycji w ,tabeli kandydatow” flaga

,opracowany”.
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3.2 Okreslenie postaci ogélnej hybrydowej procedury optymalizacji

Potrzeba przeprowadzenia efektywnych badan problemoéw optymalizacyjnych do-
prowadzita do utworzenia elastycznej aplikacji (Konstruktor Hybryd), ktéra bez trudu
realizuje dowolne struktury hybrydy optymalizujgcej. Pozwala ona na modelowanie pro-
cedur hybrydowych zgodnie z wytycznymi zawartymi w podrozdziale 2.1, poprzez gra-
ficzng konstrukcje schematu blokowego. Podstawowe elementy tego schematu (bloki kon-
strukcyjne) odpowiadajg sktadowym metodom optymalizacji. W celach poréwnawczych,
Konstruktor Hybryd pozwala na umieszczenie na schemacie blokowym takze dodatko-
wych elementéw odpowiadajacych dyrektywom (rozszerzonym funkcjom) modutéw me-

nedzera procesu optymalizacji - m.in.:

* Preprocesor i Scheduler
o Seryjne wykonanie badan na wskazanym zbiorze funkcji benchmar-
kowych,
o Uruchomienie konkurencyjnych watkéw obliczeniowych, w celu po-

réwnania skuteczno$ci modelowanej HPO z inng zadang metoda

* Ewaluator
o Warunkowe wstrzymanie wykonania obliczen,

o Wizualizacja powierzchni obliczanej funkcji celu (2D, 3D),

* Profiler
o Zrzut metadanych do plikéw roboczych,
o Eksport metadanych do programu Matlab.

Diagram wskazuje rowniez rozgatezienia szeregowe oraz rownolegte i pozwala na
okres$lenie roli optimization managera. Takie ujecie pozwala nie tylko na zdefiniowane
w przejrzysty sposob struktury procedury hybrydowej, ale rowniez na pokazanie prze-

plywu obliczen.

Kolejne rysunki (Rysunek 3:12, Rysunek 3:13 i Rysunek 3:14) przedstawiajg schema-
tyczne opisy procedur hybrydowych przyjetych dla celow badawczych jako podstawowe.
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3.2.1 Narzedzie badawcze

Dzieki podejsciu obiektowemu i procesowemu, diagramy (schematy blokowe)
w Konstruktorze Hybryd nie s3 jedynie ilustracjg graficzng, a stanowia alternatywe do
matematycznego opisu catoSciowego algorytmu sterowania przeptywem obliczen dla za-
danej procedury hybrydowej (czyli bazy regut decyzyjnych, ktérymi postuguje sie mene-
dzer procesu optymalizacji). Stanowig one dzieki temu podstawe do realizacji oryginalne-

go systemu obliczeniowego.

W uproszczeniu - optimization manager dysponujac (matematycznym i regutowym)
opisem blokéw i powigzan miedzy nimi moze sterowac przeptywem obliczen i efektyw-

nie realizowac opisang diagramem HPO.

Wizualizacje narzedzia badawczego w tym ksztatcie przedstawia Rysunek 3:10.

r
i Konstruktor Hybryd - RR. 2010 e
5 Otwérz - & Wytni = = = K Poziomo :-‘4: Grupuj b Do przodu [ Do tyhu Q Dane
=] Zapisz 53 Kopiyj - Wyniks
Nowy <} Drukuj Wklej |[¥ Usun oo i == Pionowo 1 Rozgrupyj || ThNawierzch 4 Na spad Uruchom || » Eksport
Plik Edycja Wyrdwnanie Rozmieszczenie Badanie
= | Elementy Hybrydy Diagram
SYNC | out | MUX.
- | Funkeje Benchmarkowe
g Wykres 3D - - =|:E)

Vig .
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Rysunek 3:10 Wizualizacja narzedzia badawczego
Zrédto: Opracowanie wlasne
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Na szczegblng uwage zastuguja na tym rysunku dwa obszary. Pierwszy z nich to ob-

szar wykresu 3D, ktoéry przedstawia dziatanie modutu Ewaluatora. Drugi to obszar ele-

mentéw konstrukcyjnych hybrydy. Elementy te (Rysunek 3:11) odpowiadajg opisom

w poprzednich rozdziatach niniejszej pracy.

Rysunek 3:11 podstawowe elementy skladowe

/A

“| Elementy Hybrydy

MC GEN RB SYNC

BIRD ouT MUX

“ Funkcje Benchmarkowe

99

Zrédto: Opracowanie wlasne

7%,

Do najwazniejszych blokéw konstrukcyjnych dostepnych w obszarze elementéw kon-

strukcyjnych naleza:

Metoda Monte-Carlo (MC),

Blok realizujacy pseudolosowe przeszukiwanie dziedziny funkcji celu, opisany

w podrozdziale 1.3.4.
Algorytm genetyczny (GEN),

Blok realizujacy dziatanie genetycznego algorytmu optymalizacji i pozwalajacy na

konfiguracje jego pierwotnych nastaw, zgodnie z opisem w podrozdziale 1.3.3.
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» Metoda Rosenbrocka (RB),
Blok realizujacy optymalizacje zgodnie z metodg Rosenbrocka opisang w podroz-
dziale 1.3.2.

» Metoda gradientowa (GRAD),
Blok realizujacy optymalizacje jedng z metod gradientowych (wyboér konkretnej
metody realizowany jest przez odpowiednig konfiguracje bloku) opisanych w pod-
rozdziale 1.3.1.

= Multiplekser zbioréw funkcji (MUX),
Blok stanowigcy dyrektywe dla Schedulera i preprocesora, ktéra powoduje wyko-
nanie catosci badania kolejno dla zbioréw funkcji benchmarkowych podtaczonych
do tego bloku.

» Synchronizator (SYNC),
Blok realizujacy rownolegte odgatezienia procesu obliczeniowego HPO,
opisany szerzej w podrozdziale 3.2.3.

» Blok koncowy (OUT)
Blok stuzacy zapisywaniu metadanych generowanych przez Profiler
oraz

» Funkcje benchmarkowe (przedstawione za pomoca réznorodnych koloréw i

ksztaltow geometrycznych)

Z wykorzystaniem tych elementéw mozna utworzy¢ posta¢ ogélng hybrydowej proce-
dury optymalizacji. Za przykitad moze postuzy¢ schemat hybrydy szeregowo-réwnolegtej

(Rysunek 3:14).
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3.2.2 Modelowanie podstawowych wariantow HPO

Hybryda szeregowa (opisywana w podrozdziale 2.4.2) moze zosta¢ zdefiniowana

zgodnie z diagramem ponizej (Rysunek 3:12):

" Konstruktor Hybryd - R.R. 2010 = | B |t
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Plik Edyca Wyrdwnanie Rozmieszczenie Badanie

“| Elementy Hybrydy Diagram
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GRAD SYNG out MUX |

MC

= | Funkcje Benchmarkowe

290 5

GEN

RB

out

Rysunek 3:12 Hybryda szeregowa
Zrédto: Opracowanie wlasne

Uwidocznione sg na niej sktadowe takie jak:

=  Metoda Monte-Carlo (MC),

= Algorytm genetyczny (GEN),

= Metoda Rosenbrocka (RB),

* Punkt startowy definiujacy funkcje cely,
= Blok koncowy (OUT).

Potaczenia miedzy poszczegdlnymi blokami wskazujg na kolejno$¢ przeptywu obli-

czen, a parametry poszczegoélnych metod optymalizacji sg ,,wtasciwosciami” poszczeg6l-

nych blokéw (obiektow).
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Hybryde réwnolegla 3-elementowg (wariant na podstawie opisu w podrozdziale

2.1.2) przedstawia Rysunek 3:13.

—_— SYNC

& ™y
i Konstruktor Hybryd - RR. 2010 [E=SSER
5 Otworz - & Wytni I= 3l Kk Poziomo 12 Grupyj Lh Do preodu Bl Do tydu Q Dane

= Zapisz 53 Kopiuj — Wynik
Nowy  Sj Drukuj Wklej |9 Usun n & == Pionowo I Rozgrupuj || T Nawierzch %4 Na spad Uruchom || > Eksport
Plik Edycja Wyrdwnanie Rozmieszczenie Badanie
- | Elementy Hybrydy Diagram
= | Funkeje Benchmarkowe
Y

‘ out ‘

Rysunek 3:13 Hybryda réwnolegla
Zrédto: Opracowanie wlasne

Bloki okreslajgce poszczegolne sktadowe algorytmy optymalizacji okreSlone sg jako:

Metoda Monte-Carlo (MC),

Metoda gradientowa (GRAD),

Metoda Rosenbrocka (RB).
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3.2.3 Synchronizacja obliczen w rozgatezieniach rownolegtych

Poza blokami zdefiniowanymi wcze$niej omoéwienia wymaga blok SYNC - w warian-
cie rownolegltym istotny staje sie mechanizm sterowania rownolegtymi metodami opty-
malizacji (algorytm sterowania procesem obliczen réwnolegltych zawarty w module

Ewaluatora).

Rolg bloku SYNC jest w tym wypadku ocena szacunkowa zbiezno$ci i skutecznosci
dziatania poszczegoélnych metod sktadowych po okreslonej liczbie iteracji, a nastepnie ta-
ka zmiana podziatu pracy réwnolegtej, aby algorytm cechujacy sie najwieksza dotychczas

skutecznos$cig miat wiekszy wptyw na wynik obliczen.
W bloku SYNC jest to realizowane na dwa sposoby:

»  Wyniki dziatania najskuteczniejszej metody zostajg potraktowane jako ,atraktory”
- punkt biezacy lub populacja biezaca w pozostatych sktadowych metodach opty-
malizacji zostaje przesunieta w jego kierunku o zadany wspotczynnik,

* Najskuteczniejsza metoda otrzymuje zwiekszony przydziat liczby iteracji (w ra-

mach ustalonej puli), kosztem pozostatych metod.

Zastosowanie bloku SYNC jest widoczne na schemacie hybrydy szeregowo-
rownolegtej (zbudowanej na bazie opisu w podrozdziale 2.1.3), ktéry zawiera Rysunek

3:14.
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E=mL=n

7 KonstruktorHybyd -RR. 2000

Q Dane

b e @ @

- l Funkcje Benchmarkowe

SN X B

n, (5 Otwere = |ml Iz & =l Hypoziomo 1L Grupyj ‘ [ Do przodu 51 Do tytu
el Zapisz I\%‘Q Kopiuj | —_— W ‘ Wyniki J
Nowy (5§ Drukuj Wiej (% usan ||| [T F 2| = pionowo ‘ 1 Rozgrupuj || ThNawierzch FNaspsd || |Uruchom|[ > Esport |
Plik Edycja Wyréwnanie Rozmieszczenie Badanie
A l Elementy Hybrydy Diagram
e =l = D a
L s
v

:
e

out

Rysunek 3:14 Hybryda szeregowo-réwnolegta
Zrédto: Opracowanie wlasne
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3.2.4 Analiza metadanych

Metadane zbierane przez Profiler zawieraja (jak wspomniano w podrozdziale 3.1.4):

= informacje o korzys$ciach generowanych przez kolejne iteracje kazdej z metod
sktadowych, skontrastowane z dotychczas poniesionymi na ich wykonanie na-
ktadami obliczeniowymi,

» zdarzenia odnotowane podczas realizacji HPO, np. zakoniczenie watku oblicze-
niowego przez Scheduler (zmiana stopnia hybrydy), kierunkowanie obliczen

przez Ewaluator, aktywacja danej reguty z bazy regut.”

Sa one wykorzystywane nastepnie w celu wizualizacji (np. wykresy, ktore zawiera
Rozdziat 2) oraz wykonywania poréwnan i analiz, ktére znajdujg sie w niniejszej dyserta-
cji. Na schemacie blokowym dziatanie to obrazuje blok OUT, ktéry odpowiada za: zrzut
metadanych do plikdw roboczych i eksport metadanych do programu Matlab. Obrazuje to
Rysunek 3:15.

Eksport
do programu
Matlab

Metadane

Zestawienia zbiorcze Wizualizacja

Rysunek 3:15 Schemat przetwarzania metadanych
Zrédto: Opracowanie wlasne
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Konstruktor Hybryd pozwala réwniez na przeprowadzenie wizualizacji powierzchni
funkcji (2D, 3D) realizowanej w bloku OUT jeszcze przed przeprowadzeniem zaprojek-
towanego badania. Przykladowo, Rysunek 3:10 i Rysunek 3:16 ukazujg powierzchnie

przygotowanej do optymalizacji funkcji danej wzorem:

X1 sin(x) * cos(xz) (x1)?  (x)?
f([xz])= =+ + 820 (3.1)
10\/ )2+ ()2 + 1

V200

Y )
’ 4
“ s A
>~
//
v
e
?
ruE Wykres 3D
%
4/ ///// 4

7y
775
I
AP

Rysunek 3:16 Wykres powierzchni funkcji poddawanej optymalizacji
Zrédto: Opracowanie wlasne
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3.3 Budowa modelu symulacyjnego — teoria portfelowa Markowitza

Jako przyktad systemu rzeczywistego pokazany zostanie ponizej model portfela inwe-
stycyjnego - na bazie teorii Markowitza (Markowitz, et al, 2000). Nastepnie zaprezento-
wane zostang obliczenia wykonane w oparciu o metode mnoznikéw Lagrange’a oraz wy-
niki uzyskane przy zastosowaniu hybrydowej metody optymalizacji.

Konstrukcje zastosowanej metody hybrydowej omawia podrozdziat Rozdziat 2,
a uzyskane rezultaty podrozdziat 3.4.1.
Na portfel inwestycyjny sktada sie K réznych walorow (W;), okreslonych przez:

* ;- oczekiwana stopa zwrotu z waloru,
= oj- odchylenie standardowe waloru.
Dla kazdego waloru okre§lamy tez:

xi — wzgledny udziat danego waloru w catym portfelu.

Strukture portfela opisuja wiec wagi x;, spetniajace warunek:

K

Dm=t (3:2)

i=1

Dla kazdej pary waloréw okres$lamy:

pij — wspotczynnik korelacji waloréw i, j,
oij — kowariancja walorow i, j= pj; o; oj

Macierz kowariancji:
0‘12 cee GlK
Dgxky = | ¢ " : (3.3)
O'Kl cee O'K
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Ocena portfela - dla kazdego portfela mozemy okresli¢ oczekiwang stope zwrotu:

K
Hp = z Xili (3.4)
i=1
oraz wariancje:
K K K
O'Zp = ZXizaiz + ZZEXlXJ Oij (35)
i=1 i=1 j>i

Zadanie optymalizacji zapisujemy wiec nastepujaco:

( K K K
2 _ 2 .2 :
0y = le- o;“ + ZZinxj 0ij me
i=1 i=1 j>i
K
) Hp = Z Xilki (3.6)
i=1
K
X; = 1
\ i=1

PowyzZsze jest dobrze zdefiniowanym zdaniem optymalizacji, przy zatozeniu, ze p;
jest statg, narzucong przez nas wartoscig - oczekiwang stopg zwrotuy, dla ktérej poszuku-

jemy portfela o minimalnej wariancji.

W zapisie macierzowym:

0%y = X" Z(kxi) X 2 min

wp =X"p (37)
XT1(1><K) =1
gdzie:
X=[x xx]T
u= [t Uk ]T
1=[1 1]7
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Zadania optymalizacji wymagaja zazwyczaj opisania ograniczen w postaci,G(x) = 0%,

a te mozemy zapisac:

0%, =X" 2 X > min
X
tp—X'p=0 (38)
1-— XT1(1><K) =0

3.3.1 Rozwigzanie rzeczywistego zadania optymalizacji

W teorii ztoZonosci obliczeniowej za kryterium praktycznej ,,obliczalnosci” algoryt-
mow przyjeto odpowiedZ na pytanie, czy liczba operacji, jakie wykonuja, da sie ograni-
czy¢ wielomianem zaleznym od rozmiaru danych.

Algorytmy takie nazywane sg wielomianowymi, a klasa problemoéw, dla ktérych algo-
rytmy takie istniejg, jest oznaczana symbolem P. Niestety, dla duzej liczby waznych pro-
bleméw nie udato sie dotychczas skonstruowac algorytméw wielomianowych.

Co gorsza, znaleziono wiele przestanek wskazujacych, ze problemy te nie naleza do
klasy P, czyli, Ze algorytmy wielomianowe dla nich nie istnieja. Takie problemy nazywa sie
NP-trudnymi.

Niektdére zagadnienia (np. problem plecakowy) majg rozwigzania w postaci algoryt-
mow klasy P jedynie, gdy przyjmie sie pewne dodatkowe zatozenia. Zatozenia te wptywa-
ja zazwyczaj na ksztalt funkcji celu lub ograniczen i zaktadaja, ze optymalizowane zadanie
da sie wprost opisac analitycznie.

W praktyce, z optymalizacyjnym problemem NP-trudnym mozna spotkac sie stosun-
kowo czesto - np. z problemem komiwojazera (TSP - ang. Traveling Salesman Problem)
opisanym w podrozdziale 3.5 mamy do czynienia nie tylko w zadaniach logistycznych (op-
tymalizacja transportu), ale rowniez w produkcji ukladow VLSI. Roéwniez uktady
0 mniejszym stopniu ztozonoSci moga zosta¢ poddane optymalizacji struktury (Rychcicki,

2010).

Typowym rozwigzaniem w takim wypadku jest zastosowanie metod heurystycznych,
czesto o gwarantowanej jakosci, czyli takich, w stosunku do ktérych udowodniono mate-
matycznie, Ze osiggniety wynik nie jest gorszy o wiecej niz konkretny czynnik (norme) od
rozwigzania optymalnego. Istnieje rowniez grupa algorytmow, ktérych wyniki poprawia-
ne sg wraz z kazdg kolejng iteracjg. Niewatpliwg zaleta takich algorytmoéw jest akcepto-

walny czas dziatania.
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Dla pewnych algorytméw wadg jest brak jakichkolwiek gwarancji jakosci znalezione-
go rozwigzania. Jakos$¢ algorytmu szacuje sie zwykle na podstawie poréwnania wynikéw,
jakie on produkuje z pewnym "wzorcowym" zestawem danych benchmarku lub z wyni-
kami innych algorytméw. Bywa jednak tak, Ze wzorcowy zestaw nie jest reprezentatywny
i wycigganie na tej podstawie wnioskéw, co do zachowania sie badanego algorytmu na in-

nych zestawach niekoniecznie jest uzasadnione.

3.3.2 Rozwigzania suboptymalne

W podejsciu formalnym, oczekiwanym efektem optymalizacji jest punkt globalnego
ekstremum badanej funkcji. W przypadku metod genetycznych zadowalajagcym rozwigza-
niem s3 juz tzw. rozwigzania suboptymalne (DeJong, 1991). Wynika to z faktu, Ze w przy-
padku rozwigzywania wielu rzeczywistych zadan i podejmowania rzeczywistych decyzji
pod ocene nie jest brany fakt osiggniecia $cisle najlepszego z mozliwych efektéow, a pozy-
cja proponowanego rozwigzania na tle rozwigzan konkurencyjnych. Nalezy tez wzig¢ pod
uwage fakt, ze rozwigzanie suboptymalne (a wiec zadowalajace) moze zosta¢ znalezione
w znacznie krétszym czasie i przy uzyciu niejednokrotnie znacznie prostszych metod
i narzedzi. Zatem celem optymalizacji nie musi by¢ $ciste dazenie do perfekcji, lecz daze-

nie do poprawy pozycji biezacej na pozycje lepsza.

3.3.3 Benchmark — rozwigzanie analityczne
Dla zadan minimalizacji funkcji danych w powyzszej postaci (kwadratowa funkcja ce-
lu i liniowe ograniczenia w postaci r6wnosci) mozna zastosowac analityczng metode ob-

liczania rozwigzan zwang metoda Karush-Kuhn-Tucker.

W pierwszym kroku tej metody nalezy okresli¢ funkcje Lagrange dla uktadu réwnan.

Dla tak postawionego zadania ma ona postac¢:

LAX) =X"EX+2,(1 —X"1) + A, (p, — XTn) (3.9)

Jak widag, jest to funkcja celu (wariancja portfela) z dodanymi do niej warunkami
brzegowymi (ktére sg zdefiniowane jako réwne zero). Dlatego, szukajac ekstremum

funkcji Lagrange’a znajdziemy jednoczes$nie ekstremum funkc;ji celu.
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Zgodnie z procedurg optymalizacji, obliczamy gradient funkcji Lagrange’a (grad L -
wektor pierwszych pochodnych funkcji), czyli funkcje Lagrange'a rézniczkujemy wzgle-

dem kazdej ze zmiennych.
Warunkiem koniecznym (niewystarczajagcym) istnienia ekstremum w xy jest:

* réwnos¢ grad L w punkcie xo z wektorem zerowym,

= zerowa wartos$¢ funkcji warunkéw brzegowych w punkcie xo

Z powyzszych otrzymujemy uktad macierzy:

(e)

o 1 - 1 17
[0 0 ﬂx] ||
F—Al/lzxoil U 20,2 o 201K|:|0| (3.10)
l ,LlK 2 O-Kl oo 2 O'KZJ l O J

Z powyzszej rdwnosci wyznaczamy wprost wagi portfela (i wspétczynniki Lagran-
ge’a), czyli rozwigzanie danego problemu optymalizacji, pod warunkiem, Ze macierz jest

dobrze okreslona.

0 0 1 1 ]—1
0 0 [ '
1 ,ul 2612 b chKl

Kl
el
H

Otrzymany punkt moze nie by¢ jednak punktem ekstremum, a tzw. punktem siodto-

(3.11)

wym.

Rozwigzujac zadanie znalezliSmy jedynie wagi portfela, dla ktérych gradient funkcji
Lagrange’a jest zerowy. Wykorzystujac tzw. hesjan obrzezony badamy nastepnie waru-
nek wystarczajacy istnienia ekstremum w wyznaczonym punkcie. Dopiero to pozwoli

nam ustali¢, czy znaleziony punkt to minimum, maksimum czy punkt siodtowy.
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Gradient (macierz pierwszych pochodnych L), ma (po wyltaczeniu A1 A2 X1..Xx )

nastepujaca postac:
[0 0 1 1 1
[0 0 Mk |
Y =[4 2, Xl |1 Hy 01° GlKl (3.12)
. : : 5
1 wug oxa - ox
Macierz Hessego (drugich pochodnych L) ma wiec bardzo podobng posta¢:
0 O 1 - 1
0 0 u - ug
H=]|1 2 (3.13)

Ui 0q o+ 01K

e ——
[N
Q
x eee
N
—_—

Ug Ok1

Oznaczamy nastepnie przez Hx odpowiedni minor gtéwny tej macierzy, czyli wy-
znacznik macierzy ztozonej z k pierwszych wierszy i k pierwszych kolumn macierzy

Hessego.
Zgodnie z twierdzeniem, jesli w punkcie P(xo, Ao):

* jest spelniony warunek konieczny
» oraz dla kazdego k=(m+1) ... K zachodzi (—1)"H,(P) > 0,
gdzie m to liczba warunkdw brzegowych (tu: 2), to w punkcie P(xo, Ao) funkcja ce-

lu osigga minimum warunkowe.
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3.4 Testowanie skuteczno$ci wybranego podejsScia na problemie praktycznym

Jako Zrédto danych benchmarkowych do do$wiadczen wykorzystano petng baze no-
towan ciggtych z Gietdy Papieréw WartoSciowych w Warszawie (wszystkie spétki noto-
wane w podanych ponizej okresach). Dane gietdowe byty przetwarzane przy wykorzy-
staniu metod opracowanych przez autora niniejszej rozprawy w (Twardochleb, et al,
2009).

Notowania zostaty zebrane z nastepujacych okresow:

=  Styczen-grudzien 2007,
= Styczen-grudzien 2008,
=  Styczen-grudzien 2009.

Badanie zostato przeprowadzone na przyktadzie systemu wspomagania decyzji inwe-

stora i polegato na:

=  Wyborze 5 waloréw sposrod dostepnych na gietdzie
(wybor przez inwestora lub losowy),

* Wyznaczanie wspoétczynnikéw portfela minimalnowariancyjnego
wedtug teorii Markowitza metoda Lagrange’a

* Wyznaczenie wspotczynnikow portfela
za pomoca proponowanego hybrydowego algorytmu optymalizacji,

* Pordwnaniu otrzymanych wynikdw i wyciggnieciu wnioskow.

Robert Rychcicki Strona [ 86



Hybrydyzacja metod optymalizacyjnych jako narzedzie poprawy procesu optymalizacji i poszerzenia zbioru klas optymalizowanych funkcji

3.4.1 Szablon wynikéw
Procedura testowa zostata wykonana 450 razy, po 150 dla kazdej z grup danych te-
stowych (lata 2007, 2008, 2009).

Wyniki kazdej procedury testowej byty prezentowane w formie tabeli:

Tabela 3-1 Tabela z przykladowymi wynikami procedury testowej

XL XH

TPSA -0,009
EMPERIA 0,3153
TALEX 0,0017
RAFAKO -0,116

22,37 -0,86 7,99  -564 0,484 0,446
-2237 81054 1898 -16567 18056| 0,006 0
-086 1898 1,57 -518 6,56 0,556 0,553
799 -16567 -518 8522 -4228| -0,012 0,001

MCI 0,0416 564 180,56 6,56 -42,28 6205 -0,033 0
y= 2007 up=| -0,0015 -0,0031
7= 2 or=| 0,6400 0,6613

Zrédto: Opracowanie wtasne

Wyjasnienia:

Pierwsza kolumna zawiera wybrane walory,

Kolumna m; - $rednia oczekiwana stopa zwrotu na podstawie populacji,

* Kolumna oj - odchylenie standardowe populacjj,

* Cov - macierz kowariancji, na przekatnej znajduja sie kwadraty odchylen standar-
dowych poszczegdlnych waloréw,

» X - udziat poszczegdlnych waloréw w portfelu, wyliczony metoda standardows,

» Xy - udziat poszczeg6lnych walorow w portfelu, wyliczony proponowang metoda,

= up- oczekiwana wartos$¢ zwrotu portfela,

* op- oczekiwane odchylenie standardowe portfela,

* na czerwono oznaczone zostaly ,ujemne wagi portfela”, czyli wymadg kroétkiej
sprzedazy,

* y-oznaczenie populacji, z ktérej pochodza proébki (rok),

» 7 - liczba waloréw usunietych z portfela przez proponowang metode.
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3.4.2 Przypadki charakterystyczne

Ponizsze zestawienia (skonstruowane wedtug opisanego powyzej szablonu) przed-

stawiajg charakterystyczne przypadki, w ktorych efekt dziatania poréwnywanych metod

(. metody standardowej i metody proponowanej) rézni sie.

Tabela 3-2 Przypadek charakterystyczn

XL XH
MONNARI  -0,1028 3528 3555 16,72 309 380 -0,049 0
KOPEX -0,1565 3555 49,02 19,48 327 463 -0,045 0
ATLASEST -0,0683 16,72 19,48 10,27 1,46 2,10 -0,042 0
GASTELZUR -0,0101 3,09 327 1,46 033 0,36 0,319 0,999
MIT -0,0126 3,80 463 210 036 0,50 0,817 0,001
y= 2008 up=| 0,0015 -0,0101
z= 3 or=| 0,2038 0,5760
Zrédto: Opracowanie wiasne
Tabela 3-3 Przypadek charakterystyczny
XL XH
KOLASTYNA -0,0009 0,02 6,46 0,01 050 0,04 0,773 0,677
WIG-INFO 1,3072 6,46 1958668 22,02 155190 71,84| -0,001 0
PONAR -0,0010 0,01 22,02 0,06 1,63 0,14 0,256 0,323
DEBICA 0,1135 0,50 1551,90 1,63 13742 495 0,002 0
MMPPL -0,0012 004 71,84 0,14 495 0,61 -0,03 0
y= 2009 up=| -0,0015 -0,0009
z= 3 op=| 0,1067 0,1382

Zrédto: Opracowanie wlasne
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Tabela 3-4 Przypadek charakterystyczny

COMARCH -0,0526

NOWAGALA 0,0018
VARIANT -0,0157
EFEKT -0,0142
PAGED 0,0181

Zrédto: Opracowanie wlasne

XL Xu

536 40,03 5971 -3578| -0,008 o

5,36 074 2,78 056 5,55 1,065 0,978
40,03 2,78 1854 717 3752| -0,122 0
59,71 056 7,17 16,08 11,54 0,081 0,022
-35,78 555 37,52 11,54 13818 -0,016 0
y= 2007 up=| 0,0028 0,0014

z= 3 or=| 0,6043 0,8605

W demonstrowanych przypadkach metoda proponowana wyeliminowata ,krotka

sprzedaz”, a w konsekwencji zapewnita spetnienie ograniczen - udziat Zadnego waloru

w portfelu inwestycyjnym nie spadt ponizej 0.0 i nie przekroczyt wartosci 1.0.

Wyniki zbiorcze:

Tabela 3-5 Wyniki zbiorcze

Z Liczba Procent

przypadkow przypadkow
0 3 0,7%
1 172 38,2%
2 182 40,4%
3 87 19,3%
4 6 1,3%

Zrédto: Opracowanie wtasne

z - liczba waloréw usunietych z portfela przez proponowang metode.
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3.5 Problem komiwojazera (TSP)

Cho¢ do stosowania procedur optymalizacyjnych wymagany jest matematyczny (nie-
koniecznie jawny) opis badanego problemuy, to dzieki zastosowaniu modelowania mozna
do takiej postaci sprowadzi¢ wtasciwie wszystkie standardowe problemy decyzyjne. Co
istotne, taki model matematyczny nie musi opisywac¢ unimodalnej, ciagtej i ro6zniczkowal-
nej w swojej dziedzinie funkcji. Znacznie szersza klase probleméw stanowig te, ktorych
optymalizacja metodami analitycznymi nie jest mozliwa (wedtug dzisiejszego stanu wie-
dzy). Przyktadowo, ich wartosci dla danych wejsciowych daja sie wyznaczy¢ jedynie przy
zastosowaniu wielu iteracji algorytmu symulujgcego badane zjawisko, badz tez zaleznosci
sg podane niejawnie. W niniejszym podrozdziale oméwione zostanie zastosowanie HPO

do aproksymacyjnego rozwigzania problemu TSP.

3.5.1 Definicja problemu TSP

,0g0lny problem komiwojazera sformutowany jest nastepujaco: dane jest n miejsc,
a kazde dwa z nich potaczone s3 droga o okreslonej dtugosci. W jednym z miejsc znajduje
sie komiwojazer, ktéry chce odwiedzi¢ wszystkie miejsca w taki sposob, aby w kazdym
znaleZ¢ sie doktadnie jeden raz, a na koniec wedréwki powréci¢ do miejsca startowego.

Optymalnym rozwigzaniem jest trasa, dla ktérej koszt objazdu jest najmniejszy.

Na podstawie teorii graféw problem komiwojazera mozna przedstawic jako zadanie
polegajace na znalezieniu minimalnego cyklu Hamiltona w pelnym grafie wazonym.
Poszczegdlne miejsca sg wierzchotkami grafu, trasy pomiedzy nimi to krawedzie z waga-
mi. Waga krawedzi moze odpowiada¢ odlegto$ci pomiedzy miejscami potaczonymi tg

krawedzig, czasowi podrozy lub koszcie przejazdu.

Zadanie sprowadza sie do znalezienia permutacji miejsc (iy, iy, ..., i), dla ktorej koszt
jest minimalny. Dla problemu komiwojazera nie jest znany algorytm efektywny, tzn. roz-
wigzujacy ten problem w czasie wielomianowym. Nalezy on do klasy problemoéow NP,
w zwigzku z tym praktycznie niemozliwy jest przeglad zupeiny przestrzeni rozwigzan.
Dlatego jest czesto wybierany do weryfikacji nowych pomystéw w dziedzinie algorytmow

genetycznych.” (Hrazdil, 2010)

,Decyzyjna wersja problemu TSP (,Czy w danym grafie pelnym istnieje cykl Hamil-
tona o dtugosci nie wiekszej niz x?”) jest dodatkowo problemem NP-zupetnym, czyli pro-

blemem NP-trudnym, ktéry nalezy jednocze$nie do klasy NP. Nalezy przy tym zwrocic
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uwage, ze przynaleznos$¢ problemu do klasy NP nie oznacza mozliwo$ci zweryfikowania
rozwiazania (czyli stowa ,TAK”/,,NIE”) w czasie wielomianowym, lecz mozliwo$¢ zwery-
fikowania Swiadectwa (dowodu) poprawnos$ci rozwigzania (w tym przypadku takim
Swiadectwem jest cigg wierzchotkéw; w czasie wielomianowym jesteSmy w stanie
sprawdzi¢ zaréwno, czy ciag wierzchotkéw tworzy cykl Hamiltona, jak i czy dtugos¢ trasy

nie przekracza x)” (Rychcicki, 2012).

3.5.2 Konwersja probleméw klasy NP

W najbardziej og6lnej postaci TSP nie jest aproksymowalny, przez co nie stanowi do-
brej podstawy do prowadzenia badan poréwnawczych dla algorytméw hybrydowych. Ni-
niejszy podrozdziatl prezentuje ogélne podejscie pozwalajace na konwersje problemow

klasy NP do postaci aproksymowalnej - ilustruje to Rysunek 3:17.

e °
(] . )
Problem © Konwersja Algorytm
e KklasyNP problemu aproksy-
® macyjny

Rozwigzanie doktadne
problemu Ustalenie kryterium
(np. wyznaczone optymalizacyjnego
analitycznie)

Rozwigzanie przyblizone
(np. wyznaczone
iteracyjnie)

Rysunek 3:17 Zastosowanie algorytméw optymalizacyjnych do rozwigzywania probleméw klasy NP
Zrodto: opracowanie wlasne

W wielu rzeczywistych zastosowaniach problemu komiwojazera spelniona jest nie-

réwnos¢ tréjkata:
Viyzec C(,¥) < c(y,2) +c(z,x)

gdzie G to zbior wierzchotkéw, (3.14)
aVyyec c(x,y) to waga krawedzi

miedzy wierzchotkami x iy
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»W praktyce oznacza to, ze dla kazdej pary miast zawsze bardziej (a przynajmniej ,co
najmniej tak samo”) optaca sie podrézowac bezposrednio niz przez jakiekolwiek miasto
posrednie. Z sytuacjg takg mamy do czynienia miedzy innymi wtedy, gdy miasta umiesz-
czone s3 na ptaszczyznie, a miarg kosztu podrézy z miasta do miasta jest odlegtos$¢ eukli-

desowa miedzy nimi” (Rychcicki, 2012).

Kolejnym zawezeniem problemu komiwojazera jest wyodrebnienie szczego6lnego
przypadku metrycznego problemu komiwojazera, gdy waga krawedzi odpowiada euklide-
sowa odlegtosci miedzy punktami przestrzeni reprezentowanymi przez wierzchotki tg-
czone dang krawedzig3. Te wersje problemu nazywa sie euklidesowym problemem komi-

wojazera (ang. Euclidean Traveling Salesman Problem - ETSP).

Mimo kolejnych zawezen problemu, nadal pozostaje on problemem NP-trudnym.
Umozliwiona zostaje jednak efektywniejsza implementacja niektérych algorytméw, roz-

wigzujacych TSP oraz zaczynajg obowigzywac nastepujgce wiasnosci:

» Kazda para przecinajacych sie ze sobg krawedzi zawsze moze zosta¢ zamieniona
na pare nieprzecinajacych sie (przy zachowaniu spéjnosci trasy), ktérych taczna
dtugo$¢ bedzie mniejsza.

= W optymalnej trasie nie wystepuja przecinajace sie ze soba krawedzie.

» 7 danych w zadaniu punktow, te, ktére definiujag otoczke wypuktq, pojawiajg sie
w optymalnej trasie w takiej samej kolejnosci, w jakiej pojawiaja sie one na otocz-

ce wypukte;j. (Rychcicki, 2014)

W dalszej czeSci niniejszego podrozdziatu oméwione zostang w skrocie algorytmy

rozwigzujace ETSP w spos6b heurystyczny oraz aproksymacyjny.

3.5.3 Algorytmy heurystyczne i aproksymacyjne
Wyniki dziatania algorytméw heurystycznych moga teoretycznie w dowolnym stopniu
odbiega¢ od wynikéw optymalnych. W praktyce jednak czesto zwracajg catkiem dobre#

rozwigzania i to w duzo krétszym czasie, niz algorytmy doktadne.

3 Nie musi to by¢ 2-wymiarowa ptaszczyzna. Réwnie dobrze punkty moga by¢ rozmieszczone w prze-
strzeni 3 lub wiecej wymiarowej. W niniejszych badaniach zakres problemu zostanie zawezony do przy-
padku 2-wymiarowego.

4Tj. spetniajgce zadane kryterium optymalizacyjne
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Sposréd catej gamy algorytméw heurystycznych wybrano 3, ktére dodatkowo naleza

do algorytmow sztucznej inteligenciji:

= Algorytm genetyczny,
= Algorytm immunologiczny,
= Algorytm mréwkowy.

Niektore algorytmy, takie jak algorytm najblizszego sqsiada, czy algorytm najblizszego
wstawienia s3a czesto uwazane za heurystyki, jednakze dla metrycznego problemu komi-
wojazera (a wiec tym bardziej dla euklidesowego) sa to algorytmy aproksymacyjne

i dlatego zostaty wymienione osobno.

Wazng wiasciwoscig algorytmow aproksymacyjnych (dla zadania minimalizacji, jakim

jest TSP) jest ismienie ograniczenia p, takiego, ze:

algorytmu rozwiazania
Caproksymacyjnego = P Coptymalnego

dla dowolnego rozmiaru problemu, (3.15)

gdzie C oznacza badane rozwigzanie

»,Udowodnione zostato, ze - jesli P/=NP - dla ogélnego problemu komiwojazera nie
moga istnie¢ zadne algorytmy aproksymacyjne o statym ograniczeniu wzglednym, dziata-
jace w czasie wielomianowym. Inaczej sytuacja przedstawia sie jednak w przypadku pro-

blemu komiwojazera z nieréwnoscig trojkata” (Rychcicki, 2014).

Do przebadanych algorytméw aproksymacyjnych naleza:

= Algorytm MST oparty o budowe minimalnego drzewa rozpinajacego,
= Algorytm najbliZzszego sasiada,

= Algorytm najblizszego wstawienia.

Wiecej informacji na temat wymienionych algorytméw oraz ich implementacji i kon-
figuracji dla zadania TSP zawiera (Rychcicki, 2014). Badaniu zostat réwniez algorytm hy-
brydowy (réwnolegta HPO), bez dodatkowych modyfikacji na potrzeby zadania.
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3.5.4 Eliminacja przecig¢c

Zaden z przedstawionych algorytméw nie daje gwarancji, iz krawedzie wyznaczo-
nej trasy nie beda sie ze sobg przecina¢. Euklidesowy charakter problemu gwarantuje na-
tomiast, ze taka ceche bedzie posiada¢ trasa optymalna (Rychcicki, 2012). Wyniki badan
potwierdzaja, Ze zastosowanie eliminacji przecie¢ skutkuje wyraznym skréceniem dtu-
gosci trasy. Jest tak, poniewaz kazde przeciecie mozemy wyeliminowa¢, poprzez zamiane
przecinajacych sie krawedzi na takie, ktére sie nie przecinajg, co zmniejsza catkowitg

dtugosc¢ trasy.

3.5.5 Analiza porownawcza
W celu poréwnania wybranych algorytméw, przygotowano specjalny zestaw
20 testow, o liczbie wierzchotkdw zmieniajgcej sie od 29 (miasta Sahary Zachodniej)

do 10 639 (miasta Finlandii).

Rysunek 3:18 zawierajacy wykres wyznaczonych dtugosci tras w TSP pozwala
wyeliminowac¢ z dalszych rozwazan algorytm immunologiczny oraz algorytm genetyczny,
ktérych wyniki drastycznie odbiegaja® od pozostatych testowanych algorytméw. Wykres

powstaty przez odrzucenie dwoch wspomnianych algorytméw zawiera Rysunek 3:19.

Wykresy wygenerowane dla poszczegdlnych metod optymalizacji zawiera Zatacz-

nik D.

5 Obliczone przez te algorytmy dtugosci tras sg nawet do 100 razy dtuzsze od optymalnej, podczas gdy
wyniki wyznaczone przez pozostate algorytmy nie przekraczajg 1,5-krotmosci dtugosci trasy optymalne;j.
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— Algorytm MST

e Algorytm Mrdwkowy

m—— Algorytm Majblizszego Wstawienia
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l}ysunek 3:18 Por6éwnanie wynikéw dziatania algorytmoéw rozwigzujacych TSP
Zrédto: (Rychcicki, 2014)
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Rysunek 3:19 Poréwnanie wynikow dziatania algorytméw rozwiazujacych TSP, z wylaczeniem algorytmu genetyczne-
go i immunologicznego
Zrédto: (Rychcicki, 2014)
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3.5.6 Ranking

Metadane wygenerowane podczas badania pozwalaja na zbudowanie rankingu metod

optymalizacji rozwigzujacych ETSP. Bazuje on na ,jako$ci” rozwigzania wygenerowanego

przy zadanych ograniczeniach na liczbe iteracji.

Tabela 3-6 Ranking algorytméw optymalizacji dla TSP

g
] (=t
5 g -
~ 2] N
2 Q = o
S Y oe 2 2
a = 2 S N =
g E s 8 S «
A R o % =
8 8 2 &k >
:§ %0 E %’ 2 &
S & = N
S © 8 £
S 8
N Q
°
Hybrydowy 0(n?logn) 1.2 /o 1
Mréwkowy 0(n?) 1.3 /o 2
Najblizszego wstawienia 0(n?) 1.3/2.0 3
Najblizszego sasiada 0(n?) 1.5/7.5 4
MST 0(n%logn) 1.6 /2.0 5
Genetyczny O(nlogn) 150 / o0 6
Immunologiczny 0O(n) 150 / o0 7
Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie (Rychcicki, 2014)
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Rozdziat 4 WYNIKI I WNIOSKI

4.1 Wyniki w oparciu o funkcje benchmarkowe

Liczba iteracji dla metody hybrydowej jest, co prawda wieksza niz dla metod sktado-
wych stosowanych pojedynczo, ale wyzsza skuteczno$¢ w osigganiu punktu ekstremum
globalnego pozwala na zaakceptowanie tego zjawiska, jako kosztu zasadnego, tym bar-
dziej, ze obserwuje sie znaczg przewage metody hybrydowej wraz ze wzrostem liczby
zmiennych. Drastyczny spadek wydajnosci metod stochastycznych przy rosnacej liczbie
zmiennych (nawet dla prostej funkcji unimodalnej) pokazuje, Ze metoda hybrydowa jest
mniej czula na ten ograniczajacy stosowanie prostych metod optymalizacyjnych problem.
Zastosowanie wstepnej fazy poszukiwan losowych zmniejsza takze ryzyko ,utkniecia”
(,zagniezdzenia sie”) w otoczeniu ekstremum lokalnego, co jest istotnym mankamentem
metod zorganizowanych (takze dla bardzo popularnej i uznawanej za bardzo dobrg meto-

dy Rosenbrocka).

Majac na uwadze zwiekszony koszt obliczeniowy hybrydy (liczba iteracji) dalsze ba-
dania nad hybrydowym podej$ciem do zadan optymalizacji powinny prowadzi¢ w kierun-
ku lepszego podziatu czasu pomiedzy sktadowe metody. W zaprezentowanym w niniej-

szej pracy podejSciu kazda sktadowa wykorzystywata 1/3 zasobdw.

Préba wdrozenia zmiennoSci (czyli ,,dynamizacji”) przydziatu zasobow dla poszcze-
gblnych sktadowych moze doprowadzi¢ do poprawy efektywnosci hybrydy, przy zacho-
waniu osiggnietej dotychczas skutecznosci. Jest to niewatpliwie kierunek dalszych badan,
ale prowadzacy do wyposazenia systemu optymalizacji w kolejny segment racjonalizacji
przydziatu czasu i mocy obliczeniowych dla réznych klas funkcji i optymalizowanych

problemow.
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4.2 Wnioski z rozwigzania problemu praktycznego

Potgczenie metod optymalizacyjnych o odmiennej charakterystyce w hybryde skutku-
je otrzymaniem bardzo uniwersalnego narzedzia optymalizacyjnego. Tak okreslona meto-
da hybrydowa pozwalata na skuteczng optymalizacje zaréwno funkcji unimodalnych, jak
i wielomodalnych. Odréznia jg to od metod stosowanych pojedynczo, nawet tych bardziej
skomplikowanych.

Ta cecha ma szczeg6lne znaczenie, gdy nieznana jest charakterystyka zadania opty-
malizacji, w zwigzku z czym nie mozna z géry okresli¢ jaki typ metody optymalizacyjnej
bytby dla tego rozwigzania odpowiedni.

W przypadku zadan o znanej charakterystyce, metoda hybrydowa pozwala na wpro-
wadzenie do zadania warunkéw liniowych i nieliniowych, okre$lonych réwnosciami i nie-
réwnosciami, ktérych narzucenie w inny sposéb bytoby trudne i znacznie bardziej czaso-
chtonne.

Wyzsza skuteczno$¢ w osigganiu punktu ekstremum globalnego pozwala nawet na
akceptacje faktuy, Ze liczba iteracji dla metody hybrydowej jest wieksza niz dla metod skta-
dowych.

W zadaniu optymalizacji portfela inwestycyjnego tagczny czas obliczen byt poréwny-
walny do metody standardowej (mnoznikéw Lagrange’a). Osiggniete wyniki wskazuja, iz
cel (uzyskanie portfela o nieujemnych wagach) zostat zrealizowany i to zrealizowany
w prostszy sposéb niz miatoby to miejsce przy zastosowaniu bardziej skomplikowanych
pojedynczych metod, czy tez zastosowania metod opierajacych sie na przeksztatceniach

matematycznych, ktére dodatkowo wymagaja poswiecenia ogromnego czasu.

Robert Rychcicki Strona [ 98



Hybrydyzacja metod optymalizacyjnych jako narzedzie poprawy procesu optymalizacji i poszerzenia zbioru klas optymalizowanych funkcji

4.3 Podsumowanie

Na podstawie przeprowadzonych w dysertacji badan stato sie oczywiste, ze zapropo-
nowana metoda optymalizacji przewyzsza stosowane dzisiaj metody pojedyncze, przede
wszystkim w zakresie doktadnosci uzyskiwanych wynikéw. Algorytm hybrydowy jest
wiec rozwigzaniem lepszym i to niezaleznie od obszaru badan. Dodatkowa wtasciwos¢
pozwalajgca dowolnie dobiera¢ sktadowe hybrydy uniezaleznia od koniecznoSci pracy
specjalisty, ktéry zadbatby o proces optymalizacji. Nawet jesli wiekszo$¢ catoSciowo uzy-
skanych rozwigza¢ daje wynik suboptymalny, to jest to dopuszczalne w praktycznej inzy-
nierii optymalizacji.

Analizowany w rozprawie algorytm moze by¢ tatwo zrownoleglony, przy czym wzig¢
trzeba wtedy pod uwage koszty synchronizacji czy ogdlne koszty tacznosci. Zaktadajac
jednak przejscie od n do N (N>n) procesoréw da¢ powinno praktycznie liniowe przyspie-
szenie obliczen.

Kolejng wazng cechg rozwigzania prezentowanego w pracy jest poprawne dziatanie
algorytmu w miare zwiekszania sie wymiarowosci probleméw. Pozwolito to rowniez po-
kaza¢ hybryde optymalizacyjng jako prosty konwerter uzyskiwania wynikéw aproksy-
mujacych w rozwigzywaniu zadan NP. Ten aspekt zostat jednak jedynie zasygnalizowany
i wymaga dalszych badan.

Naturalnie proponowana metoda ma réwniez wady. Jej dobra skuteczno$¢ okupiona
jest znacznym zwiekszenie zapotrzebowania na moc obliczeniowa. Zwiekszenie zapo-
trzebowania na moc obliczeniowg jest rozsadne tylko wtedy, gdy za pomoca procedur
hybrydowych mozna rozwigza¢ przypadki, ktére rzeczywisScie tego wymagaja. Problemy
takie wystapi¢ moga dla przyktadu w naukach biologicznych, chemicznych, ekonomicz-
nych czy tez w problematyce szeroko pojetego zarzadzania.

Kolejna wadg i problemem, ktéry nadal oczekuje rozwigzania jest analiza mozliwosci
kontroli doboru punktu startowego procedury, co w istotny sposdb moze przyspieszy¢
osiggniecie zgdanego rozwigzania, czyli - posrednio - zmniejszy¢ zapotrzebowania na
moc. Ten ciekawy problem pozostaje nadal do rozwigzania, jak tez do rozwigzania pozo-
staje problem odfiltrowywania ,klinéw” czy ,kanionéw” w przebiegu optymalizowanych
funkcji.

Praca dowiodta, Ze stosowanie hybrydy znacznie polepsza rozwigzanie duzej klasy
problemoéw optymalizacji, przy dopuszczalnym tempie optymalizowania, za$ badania

przeprowadzone w poprzednich rozdziatach pracy pozwolity stwierdzi¢, Ze:
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= W przeciwienstwie do znanych i stosowanych powszechnie metod, hybryda po-
zwalata na skuteczne przeprowadzenie optymalizacji zaré6wno funkcji unimodal-
nych, jak i wielomodalnych,

= Liczba iteracji w metodzie hybrydowej jest co prawda wieksza niz przy pozosta-
tych metodach, ale za to rozszerzeniu ulega zakres klas optymalizowanych proble-
mow, jak tez uzyskuje sie lepsze (w sensie bardziej zblizone do optymalnego) roz-
wigzania,

* Przewaga metody hybrydowej ro$nie wraz ze wzrostem liczby zmiennych, co jest
niezwykle wazng cecha, zwazywszy, Ze stosowanie obecnie metody wtasnie ze
wzrostem wymiarowo$ci problemu stajg sie nawet bezuzyteczne,

= Metoda Rosenbrocka (uznawana za jedng z lepszych metod optymalizacji zorgani-
zowanej sprawdza sie jako etap koncowy, jednak rozpoczecie optymalizacji od niej
powoduje szybkie utkniecie procesu w minimum lokalnym); to spostrzezenie
uswiadamia doniosto$¢ wtasciwego doboru nie tylko metod sktadowych hybrydy,
ale takze ich nastepnikéw i poprzednikow,

= Przyktad prostej funkcji unimodalnej pokazuje drastyczny spadek wydajnos$ci me-
tod stochastycznych przy rosnacej liczbie zmiennych. Metoda hybrydowa jest zde-
cydowanie mniej czuta na ten czynnik.

Jak to zostalo wykazane w pracy hybryda optymalizacyjna moze by¢ uzyta w wielu
dziedzinach teorii i praktyki inzynierskiej, wszedzie tam, gdzie wskazane sg badania wta-
Sciwosci alokacji zasobow, problemy rynku, czy typowe problemy w badaniach teoretycz-
nych, dotad traktowane jak niewielomianowe.

Postep w teorii i praktyce optymalizacji wiaze sie z koniecznoS$cig rozwoju istotnych
metod i narzedzi, ktére pozwalajg przetworzy¢ duze ilosci danych, wykona¢ skompliko-
wane obliczenia, czy wspom6c badania zalezno$ci miedzy parametrami i procesami.
Przedstawiona w pracy metoda wskazuje na mozliwo$¢ stworzenia na jej podstawie zin-

tegrowanego systemu komputerowego dotyczacego metod optymalizacji.
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T T~

Szczegélne podziekowania, oprécz mojej Rodziny
za wytrwatos¢ i wyrozumiatos¢, nalezq sie prof. dro-
wi inZ. Leonardowi Rozenbergowi za state wsparcie
merytoryczne i motywacyjne, wykraczajqce poza to,
czego mozna spodziewac sie od Opiekuna Naukowe-
go. Ogromnie cenie sobie réwniez pomoc dra inz. Mi-
chata Twardochleba, ktérego artykuly oraz moZli-
wos¢ wspoétuczestnictwa w cennych dyskusjach

wptynely na ostateczny ksztatt tej pracy.

— Robert Rychcicki
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ZALACZNIKI

Zalacznik A. Obliczone wartos$ci funkcji dla hybrydy szeregowe;j

Na potrzeby przeprowadzenia badan utworzona zostata aplikacja testujaca realizuja-

ca dzialanie optimization managera opisanego w niniejszej dysertacji.

Poza konstrukcjg i symulacja, aplikacja pozowata réwniez na zebranie danych staty-

stycznych z przebiegu procesu optymalizacji - w formie tekstowe;j i graficzne;j.

Przyktadowy rezultat dziatania aplikacji testujacej (faza indywidualna) - dla funkcji

Rosenbrocka, przy 50, 200, 500 iteracjach.

MonteCarlo
- po 50 iteracjach osiagnieto 0.113380 dla x = {0.96,
- po 200 iteracjach osiagnieto 0.070782 dla x = {0.90,
- po 500 iteracjach osiagnieto 0.062297 dla x = {0.78,
- nie osiagnieto wartos$ci 0.050000 (minimum+.05)
Genetic
- po 50 iteracjach osiagnieto 0.013952 dla x = {0.90,
- po 200 iteracjach osiagnieto 0.009311 dla x = {0.90,
- po 500 iteracjach osiagnieto 0.009311 dla x = {0.90,

0.95}
0.84}
0.60}

0.58}
1.52}
0.82}

- warto$¢ 0.050000 (minimum+.05) osiagnieto po 3 iteracjach

Rosenbrock
- po 50 iteracjach osiagnieto 0.000182 dla x = {1.01,
- po 200 iteracjach osiagnieto 0.000000 dla x = {1.00,

- po 500 iteracjach osiagnieto 0.000000 dla x = {1.00,

1.03}
1.00}
1.00}

- warto$é¢ 0.050000 (minimum+.05) osiagnieto po 13 iteracjach

Hybryda
- po 50 iteracjach osiagnieto 0.023465 dla x = {0.85,
- po 200 iteracjach osiagnieto 0.000001 dla x = {1.00,
- po 500 iteracjach osiagnieto 0.000000 dla x = {1.00,

0.72}
1.00}
1.00}

- warto$¢ 0.050000 (minimum+.05) osiagnieto po 21 iteracjach
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Ponizsza tabela przedstawia punkt obliczony przez badang metode optymalizacji po

500 iteracjach.

Monte Algorytm Metoda Metoda
Nazwa Carlo Genetyczny Rosenbrocka hybrydowa
Funkcja
Rosenbrocka f(0.66, 0.59, 0.38, 0.08, | f(0.53, 0.29, 0.41, 0.02, | f(1.00, 1.00, 1.00, 1.00, | f(1.00, 1.00, 1.00, 1.00,

(5 zmiennych)

0.18) = 7.693878

0.00) = 2.538220

1.00) = 0.000000

1.00) = 0.000000

Funkcja
De Jonga 1 £(0.02, 0.02) = f(-0.00, 0.00) = £(0.00, -0.00) = £(0.00, 0.00) =
. 0.000754 0.000000 0.000000 0.000000
(2 zmienne)
Funkcja f(-0.25,0.09,0.12,- | £(-0.00,0.00,0.32, - £(-0.00, -0.00, 0.00,
De Jonga 1 0.21,-0.20) = 0.00, -0.00) = 0.00, -0.00) = £(0.00, 0.00, 0.00, -
. 0.170737 0.000001 0.000000 0.00, 0.00) = 0.000000
(5 zmiennych)
Funkcja f(0.06, 0.66,0.19,- | £(-0.00,-0.00,-0.00,- | f(-0.00,0.00,-0.00, | f(-0.00,-0.00, 0.00, -
0.33,-0.40,-0.09,- | 0.00,0.00, -0.00, -0.00, | 0.00, -0.00, 0.00,-0.00, | 0.00, -0.00, -0.00, -
DeJonga 1
0.15,-0.28,0.12) -0.00, -0.00) = 0.00, -0.00) 0.00, 0.00, 0.00)
(9 zmiennych) = 0.878894 0.000007 =0.000000 =0.000000
Funkcja
Martin-Goody £(0.96, 0.95) = f(4.99, 4.98) = f(5.00, 5.00) = £(5.00, 5.00) =
. 7.276148 0.000116 0.000000 0.000000
(2 zmienne)
Funkcja
Shekela f(15.76,-31.34) = f(-31.98,-31.98) = £(0.03, 0.03) = f(-31.98,-31.98) =
. 4.050901 0.998004 12.670506 0.998004
(2 zmienne)
Funkcja
Rastrigina £(0.04, 0.06) = f(-0.00, -0.00) = £(0.99, -0.00) = f(-0.00, -0.00) =
. 0.971624 0.000046 0.994959 0.000000
(2 zmienne)
Funkcja
Rastrigina f(-0.99, 0.04,0.06) = | f(-0.39,-0.01,-0.00) = | £(0.99,-0.99,-0.99) = | f(-0.00,0.00, 0.00) =
. 1.968968 0.00644 2.98488 0.000000
(3 zmienne)
Funkcja f(x = {203.81, -
f(x={420.97,-459.15}) (x={203381,
Schwefela f(x = {205.10, 204.55}) 124.83}) f(x = {420.97, 420.97})
. =-403.407527 =-173,7819096 =-324.719391 =-837.965775
(2 zmienne)
Funkcja
Ackley’a £(0.04, 0.05) = £(0.00, -0.00) = £(0.00, 0.00) = f(-0.00, -0.00) =
. 0.315690 0.000506 0.000000 0.000000
(2 zmienne)
Funkcja £(0.91, 0.03, 0.26, £(0.00, -0.00, -0.00, £(-0.00, 0.00, 0.00, f(-0.00, 0.00, -0.00,
Ackley’a 0.05) 0.00) 0.00) 0.00)
. =2.543907 =0.009251 =0.000000 =0.000000
(4 zmienne)
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Zalacznik B. Skuteczno$¢ osiggnigcia ekstremum
Kolejne strony zawieraja tabele obrazujaca skuteczno$¢ osiggania ekstremum
w przypadku poszczeg6lnych algorytméw optymalizacji. Ponizszy schemat obrazuje zna-

czenie warto$ci znajdujacych sie w tej tabeli.

Nazwa / “Wonte Carlo Algorytm Genetyczny Metoda Rosenbrocka Metoda hybrydowa
Kryterium \_ 0.01, 0,807, 0.0025, 0.01, 0.007, 0.0025, 0.01, 0.007, 0.0025, 0.01, 0.007, 0.0025,
doktadnosci: .0001, 0.00007 0.0001, 0.00007 0.0001, 0.00007 0.0001, 0.00007

Funkcja Rosenbrocka {45, .70 e

Funkcja Rosenbrocka

Funkcja De Jonga 1

Funkcja De Jonga 1

Funkcja M-G
Foxholes

Rastrigin

Rastrigin

Schwefel

SumPower
SumPower
SumPower

Ackley
Ackley
Ackley

1
2
3
4
3
6
7
8
9

—
o

Dla zadanego kryterium doktadnos$ci (oznaczonego na schemacie okregiem) zostaje
20-krotnie przeprowadzone badanie - uruchomienie danej metody optymalizacji (przy-
ktad na schemacie - metoda Monte Carlo). W kazdym badaniu okre$la sie odlegto$¢ od
(znanego) minimum globalnego, jaka uzyskata dana metoda (tabela 20 pozycji na sche-
macie). Obliczany jest odsetek badan, w ktérych osiggnieto zadang doktadnos¢ (na przy-
ktadzie 9 z 20, tj. 45%) i zapisywany w odpowiednim miejscu tabeli. Operacje powtarza
sie dla kazdej komorki tabeli, dla zadanych doktadnosci.
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Nazwa

Monte Carlo

Algorytm
Genetyczny

Metoda

Rosenbrocka

Metoda
hybrydowa

Kryterium doktadno$ci:

0.01, 0.007, 0.0025,
0.0001, 0.00007

0.01, 0.007, 0.0025,
0.0001, 0.00007

0.01,0.007, 0.0025,
0.0001, 0.00007

0.01,0.007, 0.0025,
0.0001, 0.00007

Funkcja
Rosenbrocka

(2 zmienne)

{45, @, 30,0, 0}

{30, 25,25, 5,5}

{100, 100, 100, 100, 100}

{100, 100, 100, 100, 100}

Funkcja
Rosenbrocka

(3 zmienne)

{0,0,0,0,0}

{5,5,0,0,0}

{100, 100, 100, 100, 100}

{90, 90,90, 90, 90}

Funkcja
Rosenbrocka

(5 zmiennych)

{100, 100, 80, 10, 10}

{100, 100, 100, 85, 70}

{100, 100, 100, 100, 100}

{100, 100, 100, 100, 100}

Funkcja
DeJonga 1l

(2 zmienne)

{0,0,0,0, 0}

{100, 100, 100, 100, 100}

{100, 100, 100, 100, 100}

{100, 100, 100, 100, 100}

Funkcja
DeJonga 1l

(5 zmiennych)

{5,0,0,0, 0}

{65, 60,50, 15, 15}

{100, 100, 100, 100, 100}

{100, 100, 100, 100, 100}

Funkcja
DeJonga 1l

(9 zmiennych)

{0,0,0,0, 0}

{100, 100, 100, 5, 5}

{0,0,0,0,0}

{100, 100, 100, 5, 5}

Funkcja
Martin-Goody

(2 zmienne)

{100,100, 90, 10, 10}

{100, 100, 100, 100, 100}

{10, 10, 10, 10, 10}

{100, 100, 100, 100, 100}

Funkcja Shekela
{45,30,5,0, 0} {100, 100, 100, 100, 100} {0,0,0,0,0} {100, 100, 100, 100, 100}
(2 zmienne)
Funkcja
Rastrigina {0,0,0,0,0} {50, 50,35, 15, 15} {60, 60,60,60,60} | {100,100, 100, 100, 100}

(2 zmienne)

Funkcja
Rastrigina

(3 zmienne)

{100, 100, 95, 30, 25}

{100, 100, 100, 100, 95}

{100, 100, 100, 100, 100}

{100, 100, 100, 100, 100}

6 W tabeli warto$¢ 40. Jej interpretacja jest nastepujaca: Przeprowadzone badania wskazuja, iZ metoda
Monte Carlo w 40% przypadkéw osiggneta otoczenie (ekstremum globalnego) o promieniu 0.007, gdy

funkcja celu byta funkcja Rosenbrocka (tutaj - funkcja 2 zmiennych).
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Nazwa

Monte Carlo

Algorytm
Genetyczny

Metoda

Rosenbrocka

Metoda
hybrydowa

Kryterium doktadnosci:

0.01,0.007, 0.0025,

0.01,0.007,0.0025,

0.01,0.007,0.0025,

0.01,0.007,0.0025,

0.0001, 0.00007 0.0001, 0.00007 0.0001, 0.00007 0.0001, 0.00007
Funkcja
Schwefela {40, 30,5, 0,0} {100,100, 100,30,20} | {100,100,100,90,85} | {100,100,100,95,95}
(2 zmienne)
Funkcja
SumPower {5,0,0,0,0} {90, 80, 50, 0, 0} {95,90, 45,5, 5} {100,100, 100, 85, 85}

(2 zmienne)

Funkcja
SumPower

(4 zmienne)

{75,60,35,0, 0}

{100, 100, 95, 50, 50}

{45, 45, 45,45, 45}

{100, 100, 100, 100, 100}

Funkcja
SumPower {0,0,0,0,0} {90, 90,70, 10, 5} {0,0,0,0,0} {100, 100, 100, 100, 100}
(9 zmiennych)
Funkcja
AcKley’a {0,0,0,0, 0} (55,35, 25,0, 0} {0,0,0,0,0} {100, 100, 100, 100, 100}

(2 zmienne)
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Zalacznik C. Liczba krokéw wymagana do osiagnigcia otoczenia minimum

globalnego
Nazwa Monte Carlo Algorytm Metoda Metoda
Genetyczny Rosenbrocka hybrydowa
Rozmiar 0.01, 0.007, 0.0025, 0.01, 0.007, 0.0025, 0.01, 0.007, 0.0025, 0.01, 0.007, 0.0025,
otoczenia: 0.0001, 0.00007 0.0001, 0.00007 0.0001, 0.00007 0.0001, 0.00007
Funkcja
Rosenbrocka {1, 1, o0, o0, o0} {1,1,1, o, o0} {1,1,1,54,57} {1, 1,703, 709, 740}

(2 zmienne)

Funkc;j
unkcja {717,718, 718,
Rosenbrocka {0, 00, 00, 00, 00} {0, 00, 00, 0, 0} {77,77,80,92,92}
(3 zmienne) 718,718}
Funkc;j
unxeja (104,107, 114,125, | {3429, 3432, 3436,
Rosenbrocka {00, 0, 00, 00, 0} {0, 00, 00, 00, 0}
(5 zmiennych) 125} 3441, 3441}
Funkcja
De Jonga 1 {48, 48, 48, o, 0} {2,3,3,13,13} {4,5,5, 10,10} {48, 48, 48, 336, 336}
(2 zmienne)
Funkcj
unkcja (342,344, 669,
De Jonga 1 {00, 0, 00, 0, o0} (13,13, 15, , o0} {9,10,11, 15, 15}
(5 zmiennych) 673,673}
Funkcj
unxea (3352, 3356, 3367,
De Jonga 1 {00, 0, 0, 00, 00} (25, 25,37, 75,90} (11,13, 14, 19,19}

(9 zmiennych)

3422, 3442}

Funkcja
Martin-Goody
(2 zmienne)

{00, 00, 00, 00, 0}

{00, 00, 00, 00, 0}

{26, 26, 26,33, 33}

{683, 683, 683,
685, 685}

Funkcja Sheke-
) {136, (WL, 138, {3357, 3357, 3374,
la {00, 00, 00, 00, 0} 176 {00, 00, 00, 00, 0}
(2 zmienne) o} o, @}
Funkcja
.. 48, 48,1668,
Rastrigina {48, 48, 00, o0, 00} {22, 22,22, 30,30} {00, o0, 0, 0, 00} {
1687, 1689}

(2 zmienne)

Funkcja Rastri-
gina

(3 zmienne)

{904, 904, oo, o, c0}

{13, 13, 36, 36, 36}

{0, 0, 0, 00, 0}

{904, 904, 3346,
3366, 3367}

Funkcja
Schwefela

(2 zmienne)

{00, 0, 00, 00, 0}

{0, 0, 0, 00, 0}

{00, 0, 0, 00, 0}

(3413, 3413, 3413,
6669, 6669}

7 Zaznaczona warto$¢ (137) oznacza, iz algorytm genetyczny Srednio (w 20 badaniach) po 137 krokach
osiggat otoczenie ekstremum globalnego o promieniu 0,007.
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Nazwa Monte Carlo Algorytm Metoda Metoda
Genetyczny Rosenbrocka hybrydowa
R , 0.01, 0.007, 0.0025, 0.01, 0.007, 0.0025, 0.01, 0.007, 0.0025, 0.01, 0.007, 0.0025,
ozmiar
otoczenia: 0.0001, 0.00007 0.0001, 0.00007 0.0001, 0.00007 0.0001, 0.00007
Funkcja
SumPower {12, 19, 48, o0, 00} {1,2,6,12,12} {1,2,4,18,18} {12, 19, 48,339, 339}
(2 zmienne)
Funkcja
339, 340, 342,
SumPower {00, 00, @0, 00, 00} {7,8,9,17,17} {14, 20, 24, 224, 226} t
. 346, 346)
(4 zmienne)
Funkcja
346, 346, 669,
SumPower {00, 0, 00, 00, a0} {14, 14, 24, o0, 00} {9,9,9, 22,22} {
. 675,678}
(9 zmiennych)
Funkcja
, 48, 48, 335,
Ackley’a (48, 48, 0, 00, 00} {4,5,6,14, o} {9,9,10, 14, 14} {
339,339}

(2 zmienne)

Funkcja
Ackley’a

(4 zmienne)

{0, 00, 00, 00, 00}

{15, 15, 21, oo, o0}

{0, 00, 00, 00, 00}

{344, 345, 669,
672, 675}

Funkcja
, 671,671,671,
Ackley’a {0, 00, 00, 00, 00} {20, 20, o0, o0, 0} {0, 00, 00, 00, 0} ¢
. 680, 680}
(6 zmiennych)
Oznaczenie ,~” oznacza, ze metoda nie osiggneta zadanej doktadnosci.
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Zalacznik D. Porownanie wynikow dziatania algorytmow rozwigzujacych TSP

Wykresy w zatgczniku D pochodza z (Rychcicki, 2014).
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Zrédto wykreséw w zataczniku D to (Rychcicki, 2014).
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Zalacznik E. Sfowniczek pojec

Pojecie Opis

Algorytm zachtanny Algorytm, dokonujacy najlepszego (zachtannego) w da-
nym momencie wyboru rozwigzania cze$ciowego

Hesjan Macierz kwadratowa drugich pochodnych czgstkowych
funkcji, dwukrotnie rézniczkowalnej w pewnym punkcie
swojej dziedziny (inaczej: macierz Hessego)

ICEO International Contest on Evolutionary Computation -
miedzynarodowy konkurs algorytméw optymalizacyj-
nych

Metaoptymalizacja Abstrakcyjnie: optymalizacja (strojenie) procedur (isto-

Mnozniki Lagrange’a

Optimization Manager - OM

Problem NP

Problem NP-trudny

Problem NP-zupeiny

Randomizacja

Rozwigzanie

suboptymalne

ty) strategii optymalizacyjnej - jej struktury, parametrow
roboczych i przebiegu obliczen

Wykorzystywana w teorii optymalizacji metoda oblicza-
nia ekstremum warunkowego funkcji rézniczkowalnej
menedzer procesu optymalizacji, sterujacy wykonaniem
poszczegblnych etapéw procedury hybrydowe;.

Problem niedeterministycznie wielomianowy (ang. non-
deterministic polynomial), to problem decyzyjny, dla kt4-
rego rozwigzanie mozna zweryfikowa¢ w czasie wielo-
mianowym.

problem obliczeniowy, ktérego rozwigzanie jest co naj-
mniej tak trudne jak rozwigzanie kazdego problemu
z klasy NP.

problem, ktory nalezy do klasy NP oraz dowolny problem
nalezacy do NP moze by¢ do niego zredukowany w czasie
wielomianowym

Przeprowadzenie operacji (pseudo-)losowych na danych
wejsciowych, w celu uniezaleznienia sie od ich cech cha-
rakterystycznych

Rozwigzanie zadania optymalizacji spetniajgce okreslo-
ne, zdefiniowane kryterium jakos$ci, inne niz kryterium

podstawowe
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Pojecie

Opis

SWD

TSP

VLSI

VtR

System Wspomagania Decyzji - system informacyjny
pozwalajgcy na przeprowadzanie wnioskowania na ba-
zie znanych mu faktow

Ang. Travelling Salesman Problem - problem komiwoja-
zera polegajacy na znalezieniu optymalnej kolejnosci
odwiedzania wierzchotkow w grafie (tak, by przebyta
1acznie droga byta jak najkrotsza)

Uktady scalone o bardzo wysokim stopniu integracji
(scalenia)

Ang. Value-to-reach - podejScie optymalizacyjne polega-
jace na wyszukiwaniu rozwigzania suboptymalnego,
niegorszego od zadanego (wedlug okreslonego kryte-

rium)
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Zalacznik F. Indeks, wykaz skrotow i oznaczen
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