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Streszczenie: W artykule przedstawiono algorytmy koewolucyjne,
heurystyczng metod¢ rozwiazywania zlozonych obliczeniowo
problemoéw oparta na zasadzie korelacji oraz darwinowskiej teorii
ewolucji. Opisano zalety algorytmu, mozliwe zastosowania, sposob
dziatania oraz niektore z dotychczasowych implementacji.
Nastepnie wybrano trzy wielomodalne lub nieciggle funkcje
testowe: Rosenbrocka, Styblinskiego-Tanga oraz Schaffer’a.
Dokonano dekompozycji problemu wyznaczenia minimum
globalnego funkcji i przeprowadzono optymalizacje wykorzystujac
kooperacyjny algorytm koewolucyjny. Uzyskane wyniki pozwolity
na oceng jakosci dzialania algorytmu. Przeprowadzone testy i ich
rezultaty sa wstgpem do szerszych badan nad algorytmami
koewolucyjnymi.

Slowa kluczowe:
optymalizacja.

ewolucyjne,  koewolucja,
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1. WSTEP

Algorytmy ewolucyjne (AE) to heurystyczna metoda

rozwigzywania  ztozonych  obliczeniowo  problemow,
wykorzystujaca mechanizmy biologiczne oparte na
darwinowskiej teorii ewolucji. Algorytmy ewolucyjne

zostaly pomyslnie zastosowane przy rozwigzywaniu wielu
ztozonych problemdéw, ktorych rozwiagzanie jest trudne lub
niemozliwe przy zastosowaniu metod analitycznych np.
przewidywanie struktury biatek [1], projektowanie uktadow
regulacji i sterowania [2], projektowanie uktadow VLSI [3],
wyznaczanie trasy obiektow ruchomych [4].

Dziatanie algorytmu ewolucyjnego polega na
przetwarzaniu zbioru rozwigzan nazwanych populacja.
Srodowisko definiowane jest na podstawie problemu
(funkcja celu, ograniczenia). Kazdy osobnik (element
populacji) reprezentuje rozwigzanie problemu. Na podstawie
funkcji celu do osobnika przypisuje si¢ warto§¢ nazwang
przystosowaniem, ktoéra okresla jako$¢ reprezentowanego
przez osobnika rozwigzania. W momencie startu algorytmu
kazdemu osobnikowi zostaje przypisana losowa warto$é
oraz wyliczone jego przystosowanie. Nastgpnie zostaja
wykonane etapy: reprodukcji, operacji genetycznych, oceny
oraz  sukcesji. Reprodukcja polega na losowym
wprowadzeniu do populacji tymczasowe] osobnikow z
populacji bazowej. Mozliwe jest wprowadzenie wigcej niz
jednej  kopii  danego  osobnika. Lepsza  wartos¢
przystosowania osobnika zapewnia wicksze
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prawdopodobienstwo powielenia jego kopii. Nastepnie
populacja  tymczasowa poddawana jest operacjom
genetycznym, ktére dokonuja modyfikacji na osobnikach.
Powstaly w ten sposob zbidr rozwigzan nazywamy
populacja potomng, ktéra podlega ocenie. Etap sukcesji
polega na stworzeniu nowej populacji bazowej. Powyzsze
fazy algorytmu sa powtarzane w petli do momentu
spetnienia warunku zatrzymania (np. okreslona liczba
generacji).

Glownym celem pracy jest testowanie dzialania
kooperacyjnego algorytmu koewolucyjnego. W tym celu
wybrano trzy funkcje testowe na podstawie ktorych
przeprowadzono symulacje z uwzglednieniem nieciaglej
i wielomodalnej przestrzeni poszukiwan. Na podstawie
badan okreslono jako§ dziatania algorytmu. Artykut
zorganizowano nastgpujaco: w punkcie drugim opisano
zasad¢  dziatania  algorytmu  koewolucyjnego  z
uwzglednieniem  zagadnien kooperacji, W  trzecim
przedstawiono trzy funkcje testowe, w czeSci czwartej
zaprezentowano wyniki symulacji oraz opisano otrzymane

rezultaty. W czgséci koncowej podsumowano wyniki badan.
2. ALGORYTMY KOEWOLUCYJNE

Algorytm koewolucyjny (AK) jest rodzajem algorytmu
ewolucyjnego (lub grupa algorytmoéw ewolucyjnych),
w ktorym warto$¢ przystosowania osobnika zalezy od jego
korelacji z innymi osobnikami. Algorytmy koewolucyjne
mozna podzieli¢ na algorytmy kooperacyjne oraz
konkurencyjne. W algorytmach kooperacyjnych osobniki sa
nagradzane, kiedy lepiej wspdlpracuja ze soba,
w algorytmach konkurencyjnych ~ promowane  jest
wspoélzawodnictwo. Algorytmy koewolucyjne dedykowane
sa do konkretnych probleméw i maja przewage nad
algorytmami ewolucyjnymi w przypadku:

e nieograniczonej lub nieskonczonej przestrzeni
poszukiwan,
e kiedy wymagana jest interakcja pomigdzy

rozwigzaniami z réznych obszarow przestrzeni
poszukiwan oraz dynamiczna adaptacja tych relacji,
e Wwyznaczania strategii gracza,
e dekompozycji problemu na
(algorytm kooperacyjny),

mniejsze  czgsci
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e wymuszenia adaptacji osobnikoéw z jednej populacji
wzgledem  osobnikéw z  innej  (algorytm
konkurencyjny).

Zasada dziatania algorytmow koewolucyjnych oparta
jest na przetwarzaniu wielu populacji oraz ocenie osobnikow
na podstawie przystosowania do srodowiska oraz kooperacji
z osobnikami z innych populacji. Ogélny schemat dziatania
algorytmu koewolucyjnego przedstawiono na schemacie 1.

1. for populacja p; € P, wszystkie populacje
1.1 Inicjalizacja populacji p
2. for populacja p, € P, wszystkie populacje
2.1 Ocena populacji py
3.t:=0
4. do
4.1 for populacja p; € P, wszystkie populacje
4.1.1 Selekcja
4.1.2 Operacje genetyczne
4.1.3 Wybor kooperantow z P
4.1.4 Ocena osobnikow
4.1.5 Sukcesja do nowej populacji p
42t:=t+1
until kryterium zatrzymania.

Schemat 1. Schemat dziatania algorytmu koewolucyjnego

Zastosowanie algorytméw koewolucyjnych wymaga
dekompozycji  problemu oraz przypisania kazdego
komponentu do osobnej populacji. Kazda z populacji
ewoluuje osobno, a pojedynczy osobnik z danej populacji
stanowi jedynie element potencjalnego rozwigzania. W celu
oceny jego przystosowania z pozostatych populacji wybrani
sa tzw. kooperanci. Osobnik jest taczony z wybranymi
kooperantami tworzac kompletne rozwigzanie problemu,
ktére podlega ocenie. Mozliwy jest wybdr wiecej niz
jednego zestawu kooperantow w celu okre§lenia warto$ci

funkcji przystosowania. Idea oceny osobnika wraz
z kooperantami zostata przedstawiona na rysunku 1.
Podejscie koewolucyjne zostato pomyslnie

zastosowane do wielu probleméw, zardwno w wariancie
kooperacyjnym jak i konkurencyjnym takich jak:
optymalizacja duzej skali [5], identyfikacja uszkodzen [6],
rozdzial mocy [7], planowanie pracy sklepu [8],
identyfikacja systemow nieliniowych [9] oraz z innymi
metodami inteligentnymi: sztucznymi sieciami
neuronowymi [10], logika rozmyta [11] czy algorytmami
rojowymi [12].

3. FUNKCJE TESTOWE

Na podstawie [13], [14], [15] wybrano 3 funkcje testowe
przy pomocy ktorych przeprowadzono badania w celu oceny
dziatania algorytmu koewolucyjnego. Funkcja 1 jest
nieciggla i unimodalna na badanym przedziale. Funkcja 2
jest ciaggla i wiclomodalna na badanym przedziale. Funkcja 3
jest nieciagla i wielomodalna na badanym przedziale.

Funkcja 1 (funkcja Rosenbrocka). Do celéw badawczych
funkcja zostala zmodyfikowana, zmienna x, nalezy do
zbioru liczb catkowitych. Minimum globalne funkcji
znajduje si¢ wewnatrz parabolicznego wglgbienia w punkcie

f1(1,1,1) = 0.
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(funkcja oceny) /= T Populacja 2
Kooperant
RN AE
Kooperant\ Populacja 3
b) Kooperant AE
_--7 | Populacja 1

PROBLEM il
(funkcja oceny) Oceniany Populacja 2
gy osobnik
RN - AE
Kooperant\ Populacja 3
©) Kooperant AE
-7 | Populacjal
PROBLEM AE
(funkcja oceny) /= T Populacja 2
Kooperant
) AE
Oceniany -
osobnik Populacja 3

Rys. 1. Przebieg procesu oceny osobnikéw dla
3 populacyjnego algorytmu koewolucyjnego

2
fi(x) = Z [100(x,-+1 —x2) 4 (i — 1)2] X E Qg (1
i=1

gdzie Q; = {(xq,x5,x3):x; € [-10,10] A R, x, €
[—10,10] A Z, x5 € [-10,10] AR}

Funkcja 2 (funkcja Styblinskiego-Tanga). Funkcja
posiada minimum globalne W punkcie
£,(—2,903534,—2,903534,—2,903534) = —117,49797

3
fo(x) = %Z[x{l —16x? + 5x;],x € Q, )

i=1
gdZie ‘Q‘Z = {(x11x21x3): X1, X2, X3 € [_Sl 5] A R}

Funkcja 3 (funkcja Schaffer’a nr 4). Funkcja zostala
zmodyfikowana do celéow badawczych, zmienna x; nalezy

do zbioru liczb catkowitych. Funkcja posiada minimum
w punkcie f5(0,1,25313) = 0,292579.
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1 cos? (sin(|x? — x2%|)) — 0,5

—+ X
2 (1+40,001(x2 +x3))

f3(x) = € (3 3)

gdZie Q3 = {(xl,xZ):xl € [—100, 100] N Z, Xy €
[~100,100] A R}

Zadanie optymalizacji definiuje si¢ nastepujaco:

min f; (x),x € Q, 4

min f,(x),x € Q, (5)

min f5(x),x € Qg (6)
Przyjeto model algorytmu koewolucyjnego
kooperacyjnego. Dokonano  dekompozycji  problemu

optymalizacji. Kazdy argument funkcji zostat przypisany do
osobnej populacji. Kooperanci do oceny osobnika sa
wybierani na podstawie ich przystosowania. Najlepiej
przystosowany osobnik z populacji w danej generacji zostaje
kooperantem dla pozostatych populacji. Jako mechanizm
selekcji  zastosowano ruletke proporcjonalng. Operator
krzyzowania zamienia warto$ci pomiedzy osobnikami.
Operator mutacji zmienia warto$¢ osobnika na losowa
z przedziatu ograniczen. Jako kryterium stopu przyjeto
liczbg generacji.

4. WYNIKI BADAN

Dla kazdej z funkcji testowych przeprowadzono serig
10 symulacji w dwoch wariantach zaleznych od liczby
generacji. Otrzymane rezultaty zestawiono w tabeli 1 dla
funkcji Rosenbrocka, tabeli 2 dla funkcji Styblinskiego-
Tanga oraz w tabeli 3 dla funkcji Schaffer’a nr 4. Tabela
zostata skonstruowana w nastepujacy sposob: wiersz Gen
zawiera liczbe generacji, po ktorej zakonczono dziatanie
algorytmu, kolumna L.p. oznacza liczbe porzadkowa
kolejnej symulacji, kolumny x, x,, x; zawieraja wartosci
argumentOw wyznaczone przez algorytm jako najlepsze,
kolumna f{x) zawiera warto§¢ funkcji celu dla tych
argumentow.

Tablica 1. Wyniki badan dla funkcji Rosenbrocka

Tablica 2. Wyniki badan dla funkcji Styblinskiego-Tanga

Gen 100 500

Lp X1 X2 X3 fx) X1 X2 X3 fx)

1 -2,89 291 -291 -117,495(-2,9 -2,9 -2,9 -117,498
2 29 -289 -288 -117,494(-29 -29 -2,9 -117,498
3 29 29 -289 -117,498 (-29 -29 -29 -117,498
4 291 29 -29 -117,497(-29 -29 -29 -117,498
5 29 -289 -289 -117,497(-29 -2,9 -2,9 -117,498
6 29 291 29 -117497(-29 -29 -29 -117,498
7 29 -287 -291 -117,478 (-2,9 -29 -29 -117,497
8 29 29 -29 -117,498(-29 -2,9 -2,9 -117,498
9 29 291 -288 -117,485(-29 -29 -29 -117,498
10 |-2,89 -2,89 -292 -117,488]-29 -2,9 -29 -117,498

Tablica 3. Wyniki badan dla funkcji Schaffer’a nr 4

Gen 1000 3000

Lp X1 X2 f(x) X1 X2 f(x)

1 0 1,25431 0,292583 | 3 -1,07123 0,296087
2 0 -1,25431 0,292583 | -7 0,54628 0,311038
3 0 -2,81075 0,296138 | 0  1,25431 0,292583
4 1 1,60832 0,293525| 0 1,25431 0,292583
5 0 1,25431 0,292583 | 3 1,07121 0,296087
6 0 -1,25431 0,292583 | 0  1,24821 0,292647
7 -4 -1,36417 0,299166 | 4 -1,35197 0,299166
8 7 -0,55238 0,211021 | 4 -1,35197 0,299694
9 0 -1,26652 0,293094 | 0  1,23634 0,293403
10 0 -1,24821 0,292647 | 0 -1,25431 0,292583

Na podstawie przeprowadzonych badan stwierdzono,
ze kooperacyjny algorytm koewolucyjny poprawnie
wyznacza globalne minimum funkcji Styblinskiego-Tanga.
Niezaleznie od przeprowadzonej proby i liczby generacji
algorytm wyznacza rozwigzanie bliskie optymalnemu
z pomijalnym bledem.

Dla funkcji Rosenbrocka, przy kryterium zatrzymania
200 generacji algorytm wyznaczyl poprawne optimum
globalne w 7 na 10 prob. Po zwigkszeniu liczby generacji do
500 powtarzalno$¢ wzrosta do 8 na 10 préb. W pozostatych
przypadkach niepoprawne rozwigzania wynikaly z btednego
wyznaczenia warto$ci argumentu x, (odpowiadajacego za
nieciagto$¢ funkcji). Uzyskany rezultat uznaje si¢ za
zadowalajacy.

Wyniki uzyskane dla funkcji Schaffer’a nr 4 oscyluja
blisko minimum globalnego. Wartosci funkcji celu sa
zblizone, jednak wyznaczone punkty roznig si¢. Wynika to
z przebiegu funkcji w okolicy optimum. Funkcja jest silnie
wielomodalna na waskim przedziale oraz nieciagla

Gen 200 500 wzgledem argumentu x;. Poprawne rozwigzanie uzyskano
Lp.| v x» x f)| xx x» x Afx w2 z 10 prob dla kryterium zatrzymania po 1000 generacji
110991 1 1,005 0,0361 10998 0 oraz w 4 z 10 prob dla 3000 generacji. Dalsze zwigkszanie
2010999 11,0020 0,589 0 0 128,9 liczby generacji nie skutkowato poprawa rezultatow.
3 0,583 0 0,004 128,9(1,004 1 0,999 0,008 . . . . ..
4 0,992 1 1.001 0,03 0,998 1 1 0,001 UZySkane Wynlkl, pomimo wyznaczenia wartosci funkC_]l
5 10995 1 1 0,008 | 1,001 1 1,002 0,001 celu bliskiej optimum globalnemu uznaje si¢ za niepoprawne
6 0999 1 1,004 0,002]0,999 1 1,005 0,002 ze wzgledu na wyznaczenie w wigkszosci przypadkow
7 134 2 4002 11571363 2 399 1157 niepoprawnych warto$ci argumentow x.
8 |1 1 1,008 0,007 |1 1 0997 0
9 0,604 0 0,004 129 |1 1 1,001 0 ,
10 10998 1 1,001 0 1,003 1 0,993 0,01 5. WNIOSKI KONCOWE
W artykule przedstawiono algorytm koewolucyjny,
heurystyczng metode wyznaczania globalnego optimum
funkcji.  Algorytm  testowano  wykorzystujac  trzy
wielomodalne, nieciggte funkcje celu. Uznano, Ze algorytm
poprawnie wyznaczyt minima dla dwoch badanych funkcji.
Rozwigzania uzyskane dla funkcji trzeciej uznano za
niepoprawne. W celu uzyskania lepszych rezultatow nalezy
przeprowadzi¢  precyzyjne  strojenie  algorytmu  lub
zaproponowa¢ metode lub modyfikacje pozwalajaca na
zawezenie (eksploatacje) przestrzeni poszukiwan w okolicy
Zeszyty Naukowe Wydziatu Elektrotechniki i Automatyki PG, ISSN 2353-1290, Nr 47/2015 105


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

optimum  globalnego

poprzez modyfikacje nacisku

selektywnego.

Przeprowadzone testy i ich rezultaty sa wstgpem do

badan nad algorytmami koewolucyjnymi obejmujgcymi
zagadnienia dekompozycji i reprezentacji problemu, doboru
metod interakcji (kooperacji, konkurencji), w tym sposobu
wyboru kooperantdw, sposobu oceny, topologii i struktury

populacji

oraz mozliwosci praktycznego zastosowania

metody.
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OPTIMIZATION OF DISCONTINUOUS AND MULTIMODAL FUNCTIONS USING
COOPERATIVE COEVOLUTIONRY ALGORITHM

In this paper a brief study of coevolutionary algorithm is presented. The coevolutionary algorithm (CA) is an
evolutionary algorithm (or collection of evolutionary algorithms) in which the fitness of an individual depends on the
relationship between that individual and other individuals. CA can be divided into two fundamental sub-types. In cooperative
algorithms, individuals are rewarded when they work well with other individuals and punished when they perform poorly. In
competitive algorithms, however, individuals are rewarded at the expense of those with which they interact. The principle of
operation of CA is quite similar to traditional evolutionary algorithm. The main deference lies in a fact that CA operate on
multi-populations and evaluate individual based on its collaboration with individuals (collaborators) from other populations.
Applying CA requires decomposition of the problem into components and assigning each component to a population. This
article presents an optimization of discontinuous and multimodal functions using cooperative coevolutionry algorithm. The
modified testing functions: Rosenbrocka, Styblinskiego-Tanga and Schaffer’a are decomposed and minimize using
coevolutionary algorithm. Obtained results allow to evaluate the quality of the algorithm and will be used for further research
on the topic.
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