Ewolucyjna optymalizacja
dynamicznych funkcji celu

Patryk Filipiak  Piotr Lipinski

Seminarium ZMN
7 grudnia 2010

Patryk Filipiak, Piotr Lipinski Uniwersytet Wroctawski

Ewolucyjna optymalizacja dynamicznych funkcji celu



Wprowadzenie

Problem dynamiczny a wiele problemow statycznych
Optymalizacja wielokryterialna

Optymalizacja wielokryterialna w problemach dynamicznych
Algorytm IDEA-ARIMA

Wstepne wyniki

Podsumowanie

Patryk Filipiak, Piotr Lipifiski

Uniwersytet Wroctawski

cja dynamicznych funkgji celu



Wprowadzenie
®0

Definicja problemu

Definicja problemu

Funkcja celu
Rozwaza¢ bedziemy zagadnienie minimalizacji warto$ci funkcji

FlO) . RIS R,

gdzie o jest pewnym wektorem parametréw zmiennym w czasie.
Przyjmijmy nastepujgce oznaczenie:

) — F(at)’

gdzie o reprezentuje wektor parametréw o w chwili t € N .
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Wprowadzenie
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Definicja problemu

Definicja problemu

Ograniczenia

Analogicznie definiujemy ograniczenia postaci
GYRISR, i=1,....m
Jak uprzednio, przyjmujemy notacje: Gft) = Gfa’), te N;.
Cel
Dla kazdego t € {t;,b,..., 1} C N, szukamy x() € RY takiego, ze
X0 = argmin{ FO(x) : x eRY A Vi1 m GV (x) > 0.
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Wprowadzenie
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Przykiady

Przyktadowe zastosowania praktyczne

» optymalizacja w czasie rzeczywistym portfela akgji
uwzgledniajgca naptyw biezgcych danych w postaci szeregu
czasowego,

» zarzgdzanie zasobami (np. pomieszczeniami w budynku) w
zaleznosci od biezacego zapotrzebowania,

» kontrola ruchu lotniczego w bezposrednim otoczeniu lotniska,
dostosowujgca sie do aktualnych wskazan radaréw, np.
kolejkowanie startow i lgdowan.

(Bui, Branke, Abbass, 2005)
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Wprowadzenie
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Przykiady

Przyktad testowy

Funkcja testowa g24_2 (Nguyen, Yao, 2009)
Funkcja celu

FO(x) = = [p1(t) - x1 +p(t) - xe]

in(kt 4 2) ]2 po(max{0,t—1}), t|2
p1(f)={;n(§—1), ) t)|(2 pZ(t):{ sin(—"”‘;*”jtg), tf2

Ograniczenia

Gi(x) = 2x{—8x}+8x2—xp+2
Go(x) = 4x{—32x3+88x2 —96x1 — xo +36

x = (x1,x2) € [0,3] x [0,4] k € [0,2] - regulator tempa zmian
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Wprowadzenie
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Przykiady

Przyktad testowy

Wykresy funkcji celu z uwzglednieniem ograniczen:
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Problem statyczny
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Klasyczne algorytmy ewolucyjne

Problem dynamiczny a wiele problemow statycznych

» Dyskretny pomiar czasu pozwala sprowadzi¢ problem dynamiczny do
skonczenie wielu nastepujgcych po sobie probleméw statycznych.

» Mozna zastosowac klasyczne metody optymalizacji dla kazdego z tych
probleméw niezaleznie.

Reinicjalizacja
W takim ujeciu rozwigzanie kazdego z tych probleméw rozpocznie sie od
wygenerowania losowej populacji poczatkowej (tzw. reinicjalizacja).

> Nawet najmniejsze zmiany funkcji celu badz ograniczen powodujg
rozpoczecie kosztownego czasowo procesu optymalizacji od poczatku.

> Reinicjalizacja powoduje w istocie utrate informacji o optymalnych
rozwigzaniach z chwili t — 1, ktére prawdopodobnie byty bliskie
optymalnym rozwigzaniom dla chwili £.
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Problem statyczny
000

Klasyczne algorytmy ewolucyjne

Alternatywnie, mozna w kolejnej optymalizaciji uzy¢ populaciji
poczatkowej wyznaczonej przez populacje koncowg z poprzedniego
zadania.

Niska reaktywno$¢ na zmiany warunkéw
Populacji osobnikéw zgromadzonych w okolicy optymalnego rozwigzania dla
chwili t — 1 zajmie zbyt wiele czasu dostosowanie sie do nowych warunkoéw,
jesli optimum dla chwili t jest znacznie oddalone.

Dynamiczne ograniczenia
(1)

Uzaleznienie funkciji ograniczen G;’ od czasu wprowadza dodatkowe
utrudnienie. Przynajmniej cze$¢ osobnikéw dopuszczalnych w chwili t — 1
moze stac sie niedopuszczalna w chwili ¢, a zatem powinna wéwczas zosta¢

usunieta badz skorygowana.
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Problem statyczny
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Klasyczne algorytmy ewolucyjne

Przyktad — niska reaktywnos$¢ na zmiany warunkow

Konieczno$¢ spetniania ograniczen i mozliwa niespéjnosé obszaru
dopuszczalnego utrudniajg adaptacje do nowych warunkow.

Uniwersytet Wroctawski




Problem statyczny
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Klasyczne algorytmy ewolucyjne

Przyktad — dynamiczne ograniczenia

Przewazajgca frakcja osobnikéw w populacji staje sie
niedopuszczalna wskutek nieznacznej zmiany ograniczen.

Uniwersytet Wroctawski




Problem statyczny
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Modyfikacje algorytméw ewolucyjnych

Utrzymywanie frakcji rozwigzan niedopuszczalnych

Mozliwym rozwigzaniem poruszonych probleméw jest akceptowanie
pewnych rozwigzan niedopuszczalnych i utrzymywanie ich w populacji
pomimo tamania ograniczen (Yang, Zhou, 2008):

» Rozwigzania niedopuszczalne moga torowaé ,skréty” podczas
adaptacji do nowych warunkéw, powodujac szybsze
odnajdowanie optymalnych rozwigzan dopuszczalnych.

» Osobniki bliskie optimum, ktére wskutek zmiany ograniczen w
czasie staty sie niedopuszczalne, nie muszg by¢ usuwane ani
sztucznie poprawiane.
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Problem statyczny
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Modyfikacje algorytméw ewolucyjnych

Problemy:

» Jak liczna moze by¢ frakcja rozwigzan niedopuszczalnych, aby
nie zaktéci¢ procesu znajdowania rozwigzan dopuszczalnych?

» Jak poréwnywac ze sobg dwa rozwigzania niedopuszczalne?

» Jak poréwnywac ze sobg rozwigzania — dopuszczalne i
niedopuszczalne?

Dodatkowe kryterium

Obok wartosci funkgiji celu otrzymujemy dodatkowe kryterium
optymalizacji — miare odchylenia od dopuszczalnosci.

Patryk Filipiak, Piotr Lipirski Uniwersytet Wroctawski
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Optymal. wielokryterialna
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Definicja problemu

Optymalizacja wielokryterialna

Niech
Fi:RY>R, i=1,2,... .k

bedg funkcjami celu, zas
G:RY>R, i=1,2,....m
funkcjami ograniczen.

Celem jest znalezienie rozwigzania x € RY, dla ktérego kazda z
funkcji F; (i=1,2,..., k) przyjmuje wartosci mozliwie niskie.
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Optymal. wielokryterialna
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Agregacja

Agregacja

Agregacja redukuje problem wielokryterialny do monokryterialnego
(Hajela, Lin, 1992). Okreslamy funkcje agregujaca

V:RF SR
i sprowadzamy problem optymalizacji wielokryterialnej do
optymalizacji funkcji celu W(F(.), F2(.),- .., Fk(.))-
Przyktady funkcji agregujacych:

» kombinacja wypukia,
> Krzywe wazone.
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Optymal. wielokryterialna
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Agregacja

Agregacja

W przypadku optymalizacji dynamicznej funkcji celu:
k=2oraz

,_—1(t) — FO,
FO = g0,

gdzie 5(’) jest pewng miarg odchylenia od dopuszczalnosci.
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Optymal. wielokryterialna
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Agregacja

Agregacja — wasciwosci

» Metoda jest tatwa w implementacji.

» Problem wielokryterialny zwykle nie jest zbiorem niezaleznych
probleméw monokryterialnych, dlatego kluczowe jest
odpowiednie dobranie wag stojacych przy Fi(.), a to z kolei
wymaga posiadania doktadnych informacji o naturze
optymalizowanego zjawiska.

» Dobér odpowiednich wag mozna poddac ewolucyjnej
optymalizaciji (Zitzler, Thiele, 1999).

» Agregacja prowadzi do wyznaczenia ekstremum funkcji
agreguijacej (jedno rozwigzanie). W praktyce, dla problemu
wielokryterialnego bardziej uzyteczny mogtby byé zbior
najlepszych znalezionych rozwigzan — tzw. front Pareto.
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Optymal. wielokryterialna
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Metody oparte na dominacji w sensie Pareto

Front Pareto

Dominacja w sensie Pareto
Niech x, y € R9. Méwimy, ze x dominuje y, gdy

Vieqt,.ky FiX) = Fily) A Fioeqr,..n Fio(x) > Fio(y)-
Oznaczamy: x > y.
Niech D C RY oznacza zbiér rozwigzan dopuszczalnych. Zbiér
{xeD: =3ycpy>x}

nazywamy frontem Pareto lub zbiorem Pareto-optymalnym.
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Optymal. wielokryterialna
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Metody oparte na dominacji w sensie Pareto

Ewolucyjna optymalizacja wielokryterialna

Funkcja przystosowania:

W algorytmie ewolucyjnym petni role miary ,jakosci” danego osobnika.
W problemie wielokryterialnym nie sposéb jednak przypisac
osobnikowi jednej wartosci rzeczywistej bez zastosowania agregaciji.
Wykorzystuje sie zatem pojecie dominacji w sensie Pareto.

Typowe rozwigzania:

» metoda turniejowa — np. algorytm SPEA I,
» metoda rangowa — np. algorytm NSGA II.
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Optymal. wielokryterialna
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Metody oparte na dominacji w sensie Pareto

Algorytm SPEA Il

Udoskonalona wersja SPEA, ang. Strength Pareto Evolutionary
Algorithm (Zitzler i in., 2009).
Metoda turniejowa

» Wybieramy n osobnikéw do turnieju.

» Za zwyciezce turnieju uznajemy osobnika, ktéry nie jest
dominowany przez pozostatych uczestnikow. W przypadku
zwyciestwa ex equo, wytaniamy losowo jednego sposréd nich.

Populacja pomocnicza
Do reprodukcji wykorzystywana jest pomocnicza populacja
najlepszych dotychczas znalezionych rozwigzan.
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Optymal. wielokryterialna
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Metody oparte na dominacji w sensie Pareto

Algorytm NSGA I

Udoskonalona wersja NSGA, ang. Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm (Deb i in., 2008).

Metoda rangowa

» Osobniki niedominowane otrzymujg range 0.

» Sposréd pozostatych osobnikéw znéw wybierane sg
niedominowane i otrzymujg range 1. Procedura jest powtarzana
dla kolejnych rang az do wyczerpania osobnikéw.

Miara gestosci (ang. crowding distance)

Dla unikniecia efektu tworzenia skupisk wokét ,.dobrych” rozwigzan
stosowana jest miara gestosci faworyzujaca rozwigzania odlegte.
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Optymal. wielokryterialna
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Metody oparte na dominacji w sensie Pareto

Przyktad — faworyzowanie rozwigzan odlegtych

:
® [ O selected members |

16} f

2" objective

(=)

0 5 10 15 20
1% objective
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Optymal. wielokryterialna
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Metody oparte na dominacji w sensie Pareto

Algorytmy SPEA 1l i NSGA Il — wtasciwosci

» Nie jest wymagana zadna dodatkowa wiedza na temat
optymalizowanej funkgji.

» Badania potwierdzajg ich wydajno$¢ czasowg (Mendoza i in.,
2006).

» Oba algorytmy rozwigzujg statyczny problem optymalizacji.
Zastosowanie do probleméw dynamicznych pocigga za sobg
trudno$ci przedstawione uprzednio dla klasycznych algorytméw
ewolucyjnych.
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Opt. wielokr. w probl. dynam.
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Podstawowy algorytm IDEA

Podstawowy algorytm IDEA

Jedng z koncepcji wykorzystania metod optymalizacji wielokryterialnej w
problemach dynamicznych jest IDEA, ang. Infeasibility-Driven Evolutionary
Algorithm (Singh i in., 2008).

> Polega ona na statym utrzymywaniu frakcji (o ustalonej liczebnosci)
,dobrych” rozwigzan niedopuszczalnych w biezacej populacji.

> Sposrdd kilku znanych metod pomiaru odstepstwa osobnikéw od
dopuszczalno$ci, rozwigzanie wykorzystane w IDEA bazuje na
metodzie rangowej znanej z NSGA II:

» Osobniki dopuszczalne otrzymujg range 0.

» Sposrod osobnikéw niedopuszczalnych wybieramy rozwigzania
niedominowane, ktére otrzymuja range 1. Spos$réd pozostatych
osobnikéw zndw wybieramy rozwigzania niedominowane i
nadajemy im range 2 i tak dalej (az do wyczerpania osobnikéw).
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Opt. wielokr. w probl. dynam.
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Podstawowy algorytm IDEA

IDEA(N, )
Parametr N jest rowny liczbie osobnikéw w populacii, zas 0 < o < 1 okresla
rozmiar frakcji osobnikéw niedopuszczalnych.

Nipr=a-N
Nf = N — Nips
P; = InitPopulation()
Evaluate(P;)
while not TerminationCondition(P;) do
C; = Crossover(P;)
C; = Mutation(C;)
Evaluate(C;)
(Sf, Sinf) = Split(P,- + C,')
Rank(Sr)
Hank(S,-,,f)
Pitt = S¢(1: Nf) + Sine(1 2 Nir)
end while
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Opt. wielokr. w probl. dynam.
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Algorytm IDEA w problemach dynamicznych

Algorytm IDEA w problemach dynamicznych

Adaptacja podstawowego algorytmu IDEA do problemoéw
dynamicznych wprowadza podziat na ewolucje nadrzedng i podlegta
jej subewolucje (Singh i in., 2009):

» Subewolucja realizuje po prostu podstawowy algorytm IDEA.

» Nadrzedna ewolucja weryfikuje, czy wraz z uptywem czasu (z
t —1 do t) nastgpita zmiana funkciji celu. Jesli tak, to przed
rozpoczeciem subewolucji, wykonywana jest ponowna ewaluacja
populacji (w oparciu 0 nowa funkcje celu).
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Opt. wielokr. w probl. dynam.
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Algorytm IDEA w problemach dynamicznych

Algorytm IDEA w problemach dynamicznych

Parametr Ng okresla liczbe iteracji algorytmu.

P1 = Initialize()
Evaluate(P;)
fori=2to Ng do
if the function has changed then
Evaluate(P;_+)
end if
Ci_1 = SubEvolve(P;_1)
Evaluate(Cj_1)
P; = Reduce(P;_1+ Ci_1)
end for
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IDEA-ARIMA
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Przewidywanie przysztych funkcji celu

Przewidywanie przysztych funkciji celu

» Opisany algorytm IDEA prezentuje tzw. podejscie reaktywne —
weryfikuje, czy nastgpita wtasnie zmiana warunkéw i (w
przypadku jej wykrycia) reaguje na te zmiane.

» Algorytm IDEA-ARIMA prezentuje tzw. podejscie proaktywne —
na podstawie danych zgromadzonych do chwili biezgcej t
przewiduje wartosci funkcji celu w chwili t 4 1, wykorzystujgc
znany z analizy szeregéw czasowych model ARIMA.
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IDEA-ARIMA
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Przewidywanie przysztych funkcji celu

Przewidywanie przysztych funkciji celu

» W kazdym kroku t algorytmu IDEA-ARIMA dostepne sg
zarchiwizowane informacje o wartosciach funkcji celu w
iteracjach 1,...,t — 1 dla wszystkich osobnikéw, jakie dotad sie
pojawity w wyniku ewoluciji.

» W celu wyznaczenia przewidywanej warto$ci funkcji celu w chwili
t+ 1 dla dowolnego x € R:

» Odnajdujemy trzech najblizszych (w sensie normy euklidesowej)
zarchiwizowanych osobnikéw: x;, Xy, xy;.

» Na podstawie wszystkich zgromadzonych wartos$ci funkcji celu w
punktach x;, xy, X, obliczamy dla tych argumentéw przewidywang
warto$é funkcji celu w nastepnym kroku, wykorzystujac model
ARIMA(2, 1, 2).

» Obliczamy $rednig wazong z wagami odwrotnie proporcjonalnymi
do odlegtosci kazdego z osobnikéw od x.

Patryk Filipiak, Piotr Lipinski Uniwersytet Wroctawski
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Przewidywanie przysztych funkcji celu

Przyktad predykciji

Uniwersytet Wroctawski




IDEA-ARIMA
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Specyfikacja algorytmu

Gtéwne parametry algorytmu

» num_gen — liczba iteracji algorytmu,

» num_gen_sub_evolve —liczba iteracji w kazdym
pojedynczym procesie subewoluciji,

» pop_size —rozmiar populacji,

» infeasible_proportion — proporcja utrzymywanych
rozwigzan niedopuszczalnych w populacii,

» prediction_start — numer iteracji, od ktérej rozpoczyna
sie predykcja funkciji celu.

Patryk Filipiak, Piotr Lipinski Uniwersytet Wroctawski
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IDEA-ARIMA
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Specyfikacja algorytmu

Przebieg algorytmu

» W iteracjach o numerach 1,...,prediction_start —1
optymalizacja odbywa sie identycznie jak w IDEA, jednak
dodatkowo archiwizowane sg wartosci funkcji celu dla wszystkich
osobnikéw w kolejnych generacjach.

» W kazdej iteracji t poczgwszy od prediction_start
inicjowana jest losowo nowa ukryta populacja pomocnicza Hiy 1,
ktéra (przy pomocy algorytmu IDEA) poszukuje ekstremum
globalnego przewidywanej funkcji celu dla kroku t + 1.

» W chwili 41 (gdy znana jest juz nowa posta¢ funkgciji celu),
wykonywana jest ewaluacja osobnikéw z populacji biezacej Py 1
oraz populacji ukrytej H:y+. Najlepszych pop_size osobnikéw
sposréd Pry 1 + Hi1 wehodzi w sktad nowej populacji biezacej.
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Wstepne wyniki
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Procedura testowa

Procedura testowa

Wstepnie, wydajnos¢ algorytmu IDEA-ARIMA byta badana przy
wykorzystaniu funkcji testowych: g24_1 oraz g24_2 (Nguyen, Yao,
2009). Najbardziej interesujace wyniki uzyskano dla nastepujacych
parametrow:

>

>

>

num_gen = 64,
num_gen_sub_evolve =10,
pop_size =20,
infeasibile_proportion=0.2,

prediction_start =16.
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Wstepne wyniki
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Procedura testowa

Funkcja testowa g24_1

Funkcja celu
FO(x) = — [sin (kﬂH— g) "X +X2}

Ograniczenia

Gi(x) = 2x{—8x}+8x2—xp+2
Go(x) = 4x{—32x3+88x2 —96x; — xo+36

x=(x1,%)€[0,3]x[0,4] k=0,25
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Procedura testowa

Najlepsze osobniki w populaciji

t=17 t=23 IDEA
IDEA-ARIMA

Patryk Filipiak, Piotr Lipinski Uniwersytet Wroctawski
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Wstepne wyniki
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Procedura testowa

Poprawnie rozpoznane ekstrema globalne

uruchomienie ARIMA IDEA-ARIMA

1. 27 (56,3%) 40 (83,3%)
2, 30 (71,4%) 42 (87,5%)
3. 30 (71,5%) 41 (85,4%)
4, 30 (71,5%) 41 (85,4%)
5, 31 (64,6%) 38 (79,2%)
6. 30 (71,5%) 41 (85,4%)

rednia: 29,7 (61,9%) 40,5 (84,3%)
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Funkcja testowa g24 2

Funkcja celu
FOGx) = ~[oi(1) - xi +pa(t) - xe]
kit po(max{0,t—1}), t|2

B in(“X+%2), t|2 —
p1(t)_{:1(§_1)7) 2 pz(t)—{sin('mgﬂ+g), tf2

Ograniczenia

Gi(x) = 2x{—8x}+8x2—xp+2
Gao(x) = 4x{—32x3 +88x2 —96x — xp 136

x = (x1,X%) €[0,3] x [0,4] k=0,25
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Podsumowanie
°

Konkluzje

Podsumowanie

> Algorytm IDEA-ARIMA w przebadanych przypadkach okazat sie
ok. 20% bardziej wydajny pod wzgledem doktadnosci i tempa
przyblizania ekstremoéw globalnych dla funkcji dynamicznych niz
wyjsciowy algorytm IDEA.

» Koncepcja IDEA-ARIMA otwiera droge do dalszych modyfikacji:
proby poprawienia doktadnosci predykcji, zréwnoleglenia
obliczen, poszukiwania rozwigzan mniej kosztownych
pamieciowo, itp.

» Metoda moze by¢ wykorzystana w szerszym zakresie
zagadnienien ewolucyjnej analizy szeregéw czasowych.
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