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Streszczenie

Skuteczne i efektywne rozwiazywanie probleméw optymalizacyjnych jest wazne
z punktu widzenia praktyki. W przypadku trudnych probleméw optymalizacyjnych,
czesto stosuje sie w tym celu algorytmy ewolucyjne. W ostatnich latach rozwoj al-
gorytméw ewolucyjnych skupia si¢ m.in. na wykorzystaniu idei ,linkage learning”
podczas ich dziatania. Pojedynczym rozwigzaniem zadanego problemu optymaliza-
cyjnego moze by¢ wektor zmiennych decyzyjnych. Techniki typu ,linkage learning”
staraja sie wskazac, ktore zmienne decyzyjne warto przetwarza¢ wspolnie, a ktore
niekoniecznie ze wzgledu na ich niezalezno$¢. Glownym zastosowaniem tego typu
technik w rozwiazywaniu cigglych probleméw optymalizacyjnych sa ich wielowy-
miarowe instancje, ktore posiadaja co najmniej 500 zmiennych decyzyjnych. Po-
prawna identyfikacja zaleznych zmiennych decyzyjnych przez strategie dekompozy-
cji, ktore sa przyktadem technik typu ,linkage learning”, pozwala na dekompozycje
zadanego problemu optymalizacyjnego na mniejsze podproblemy, ktére moga by¢
nastepnie niezaleznie optymalizowane zmniejszajac tym samym wymiarowos¢ roz-

wazanego problemu.

Niniejsza praca skupia sie gtéwnie na strategiach dekompozycji wielowymiaro-
wych probleméw optymalizacyjnych o cigglej przestrzeni przeszukiwan oraz na wy-
korzystaniu informacji dostarczonych przez te strategie w dalszym procesie opty-
malizacji. Na podstawie przeprowadzonego przegladu literatury wskazano wady ak-
tualnie wiodacych strategii dekompozycji, ktére bazuja na grupowaniu réznicowym
lub sprawdzaniu monotonicznosci, m.in. niepoprawna klasyfikacja zmiennych decy-
zyjnych jako zaleznych i niewykrywanie wielu z istniejacych zaleznosci pomiedzy
zmiennymi decyzyjnymi. Celem niniejszej pracy byto zatem zaproponowanie nowej
strategii dekompozycji, ktora bedzie eliminowa¢ wskazane wady. Wyniki ekspery-
mentow, ktore zostalty przeprowadzone na typowym zbiorze problemow testowych,
jego dwoch zaproponowanych w ramach niniejszej pracy modyfikacjach oraz proble-
mie praktycznym z dziedziny sieci komputerowych i komunikacyjnych wskazuja, ze
cel pracy zostal osiggniety. Nowo zaproponowana strategia dekompozycji dekompo-

nuje rozwazane problemy optymalizacyjne przewaznie z lepsza doktadnoscia niz ak-
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tualnie wiodace strategie dekompozycji. Doktadniejsza dekompozycja wigzata si¢ ze
zwickszonym kosztem jej uzyskania. Byt on jednak ciggle niewielkim odsetkiem ca-
tego budzetu obliczeniowego, dlatego gtéwnym czynnikiem wptywajacym na jako$é

otrzymanych wynikow optymalizacji byta prawie zawsze doktadnos¢ dekompozycji.



Abstract

Solving optimization problems effectively and efficiently is important in terms of
real-world applications. To this end, evolutionary algorithms are commonly applied
when hard optimization problems are considered. Some recent advances in evolu-
tionary algorithms focuse on linkage learning techniques. A single problem solution
may be a vector of decision variables. Linkage learning techniques try to mark those
decision variables that are worth processing together and those that are not due to
their independence. In continuous optimization, these techniques are mainly used to
solve large-scale instances that consist of at least 500 decision variables. An accu-
rate discovery of dependent decision variables by decomposition strategies, which are
examples of linkage learning techniques, allows of the problem decomposition into
smaller subproblems that can be optimized separately afterward. Thus, the problem
size is reduced.

This paper focuses mainly on decomposition strategies for large-scale continu-
ous optimization problems and how to utilize information provided by them in the
subsequent optimization process. Based on a literature review made by the author,
flaws of state-of-the-art decomposition strategies, which are derived from differen-
tial grouping or monotonicity checking, are pointed out. For instance, reporting
independent variables as dependent and missing many of the existing interactions
between variables. Thus, the main objective of this paper was to propose a new
decomposition strategy that should not suffer from any of these flaws. According to
experimental results for a typical set of test problems, its two modifications propo-
sed in this paper, and a real-world optimization problem related to computer and
communication networks, the objective of this paper was achieved. The new decom-
position strategy can mostly decompose the considered optimization problems more
accurately when compared with state-of-the-art decomposition strategies. The more
accurate decomposition resulted in a higher cost. However, it was only a small part
of the overall computational budget. Therefore, the main factor that influenced the

optimization results was almost always the accuracy of decomposition.



Wstep

Algorytmy ewolucyjne (ang. evolutionary algorithms) stanowia szeroka grupe
metod optymalizacji, ktoérych inspiracja jest proces ewolucji wystepujacy w przyro-
dzie [3,50,63,87,118]. Do algorytméw ewolucyjnych naleza m.in. algorytmy gene-
tyczne (ang. genetic algorithms) [40,52], strategie ewolucyjne (ang. evolution stra-
tegies) [2,115] oraz programowanie genetyczne (ang. genetic programming) [58,76].
Jednym z gtéwnych zastosowan algorytméw ewolucyjnych jest poszukiwanie jak naj-
lepszego rozwiazania (najlepiej globalnego optimum) danego problemu optymaliza-
cyjnego (ang. global optimization). Typowym zastosowaniem metod ewolucyjnych
jest optymalizacja probleméw NP-trudnych i NP-zupelnych. W przypadku optyma-
lizacji takich probleméw, do ktérych nalezy wiele probleméw praktycznych [69,81],
algorytmy ewolucyjne czesto osiggaja wyniki o znacznie lepszej jakosci niz klasyczne

metody optymalizacji [95,112].

Pojedyncze rozwiagzanie kazdego problemu optymalizacyjnego reprezentowane
jest w algorytmach ewolucyjnych poprzez osobnika (ang. individual). Kazdy osobnik
posiada genotyp (ang. genotype), ktéry definiuje jego fenotyp (ang. phenotype). Fe-
notyp otrzymujemy po zdekodowaniu genotypu (ang. decoding) [87]. Osobniki, ktére
tworza populacje (ang. population), rywalizuja ze soba w ramach wirtualnego srodo-
wiska okreslonego za pomoca funkcji przystosowania (ang. fitness function). Funk-
cja przystosowania moze by¢ tozsama z optymalizowana funkcja zwana funkcja celu
(ang. objective function) [23,42] lub by¢ jej modyfikacja poprzez skalowanie, prze-
suniecie lub inne przeksztatcenie [23,60,140]. Dodatkowo, w przypadku probleméw
z ograniczeniami, funkcja przystosowania moze uwzglednia¢ kare, ktora naktadana
jest na osobnika gdy reprezentowane przez niego rozwigzanie nie miesci si¢ w zbiorze
dopuszczalnym (ang. feasible region). Wartos$¢ kary wyliczana jest zgodnie z funkcja
kary (ang. penalty function) [3,19,51,67]. Za przegladanie przestrzeni przeszukiwan
odpowiadaja operatory ewolucyjne, ktére modyfikuja osobniki. Najbardziej typowe
to krzyzowanie (ang. crossover) i mutacja (ang. mutation). Przystosowanie osobnika
wyliczane jest na podstawie jego fenotypu, natomiast operatory ewolucyjne zwykle

koncentruja sie na przeksztatcaniu genotypu [3,87]. Tresci przedstawione w niniejsze;

10



pracy nie wymagajg rozréznienia pomiedzy genotypem, a fenotypem. Autor przyjat
zatem zalozenie, ze genotyp jest tozsamy z fenotypem i pojecie genotypu opisywac
bedzie zaréwno genotyp, jak i fenotyp. W zaleznosci od przestrzeni przeszukiwan
(ang. search space), osobnik moze posiadaé geny o réznej postaci np. wartosci bi-
narne, liczby catkowite lub zmiennoprzecinkowe, ktére koduja jedno z rozwigzan.
Ponadto, istnieje mozliwos¢ stosowania kodowania mieszanego, gdzie rozne rodzaje

wartosci gendéw wystepuja wspélnie w jednym genotypie [138,139].

Skutecznosé operatoréw ewolucyjnych moze zaleze¢ od wewnetrznej struktury
problemu [36, 105, 108]. Rozpatrzmy optymalizacje dwustuwymiarowej funkcji fb,
ktorej dziedzing jest zbior {0, 1}2%°. Gdy wyliczymy wartos$é¢ funkceji f, dla wszystkich
2290 mozliwych rozwigzan to mamy pewnoéé, ze znajdziemy rozwigzanie optymalne.
Jezeli zalozymy, ze funkcja f, sklada sic z dwudziestu dziesicciowymiarowych pod-
probleméw i, zgodnie z tym zatozeniem, jest okreslona wzorem fb([:vl, ey To00]) =
Fon([21, ooy 210))+ foo([#115 s T20]) 4o+ Foo0([Z101, -, T00]) to Wprowadzamy wiedze
na temat zaleznosci i niezaleznosci zmiennych decyzyjnych. Dwie zmienne, ktore sa
wspoélnie argumentami przynajmniej jednego podproblemu uznawane sg za zalezne.
W przeciwnym przypadku, nie oddziatujg one na siebie wzajemnie. Na podstawie
tak rozumianej wiedzy o strukturze problemu, wystarczy policzy¢ warto$é¢ funkeji fb
dla 20 - 219 rozwiazan by znalezé rozwiazanie optymalne, poniewaz funkcja f, sklada

sie z dwudziestu addytywnie separowalnych podprobleméw o rozmiarze 10.

Wiele algorytméw ewolucyjnych nie zaktada zadnych cech optymalizowanego
problemu (ang. black-box optimization), w tym jego struktury. Niemniej jednak,
jezeli problem sktada sie z podprobleméw to dostarczajac metodzie ewolucyjnej
wiedze a priori na temat liczby podprobleméw oraz ich zmiennych (ang. gray-box
optimization), mozemy znaczaco zwiekszy¢ skutecznos$é i efektywnosé algorytmu
ewolucyjnego [88,131]. Taka wiedza moze zosta¢ wykorzystana na przynajmnie;
dwa rozne sposoby, ktére w wielu przypadkach prowadzg do uzyskania znaczaco
lepszych wynikéw. Po pierwsze, mozna znaczaco zmniejszy¢ koszt wyliczenia poje-
dynczego przystosowania, przeliczajac jedynie te podproblemy, dla ktorych zaszty
jakiekolwiek zmiany [10,11,102,132]. Tego typu optymalizacja moze by¢ szczegdl-
nie przydatna dla probleméw, ktore cechuja sie ogromna ztozonoscia funkcji przy-
stosowania np. probleméw opartych na symulacji [80, 114]. Zaktadajac, ze znamy
wewnetrzng strukture optymalizowanego problemu, mozemy zaproponowaé¢ nowe,
lepiej ukierunkowane operatory ewolucyjne lub metody lokalnej optymalizacji, ktore
z tej wiedzy korzystaja usprawniajac proces przeszukiwania przestrzeni rozwia-
zan [17,32,132,133]. Nalezy jednak zauwazy¢, ze wiele prac dotyczacych optyma-

lizacji z wykorzystaniem wiedzy o wewnetrznej strukturze problemu, skupia sie na
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rozwiazywaniu probleméw, ktérych podproblemy nakladaja sie na siebie (ang. over-
lapping subproblems) [16,131,132]. Takich probleméw nie da sie¢ podzieli¢ na nie-
zalezne podproblemy, poniewaz dla kazdego podproblemu istnieje co najmniej je-
den inny podproblem, z ktorym wspotdzieli on czesé swoich zmiennych decyzyjnych
(ang. shared decision variables) [47,48,125]. Dob6r probleméw optymalizacyjnych w
pracach dotyczacych optymalizacji z wykorzystaniem wiedzy o wewnetrznej struk-
turze problemu wydaje si¢ zatem uzasadniony, poniewaz w przypadku nie w petni
separowalnych probleméw, wiedza o wewnetrznej strukturze problemu pozwala na
niezalezna optymalizacje kazdego z podproblemdéw, zmniejszajac tym samym naktad

obliczeniowy potrzebny na znalezienie jak najlepszego rozwigzania catego problemu.

W sytuacji gdy nie posiadamy zadnej wiedzy dotyczacej struktury optymalizo-
wanego problemu, uzyteczne moga okazacé sie techniki, ktore pozwalaja na wykrycie
zaleznosci pomiedzy genami (ang. linkage learning). Zazwyczaj buduja one modele
na podstawie warto$ci funkcji przystosowania probek, ktore uzyskujemy probku-
jac przestrzen przeszukiwan. Model moze zosta¢ zbudowany przed uruchomieniem
metody optymalizacji, wtedy pozostaje on niezmienny podczas jej dziatania (ang.
predetermined linkage models) [89,123,125,129, 141]. Takie podejScie wymaga cze-
sto dodatkowych wyliczen funkcji przystosowania. 7Z drugiej strony istnieja tech-
niki, ktére ucza model w trakcie procesu optymalizacji (ang. learned linkage mo-
dels) [11,43,105,129,130]. Moga one bazowaé na ocenionych dotychczas osobnikach,
zatem dodatkowe wyliczenia funkcji przystosowania nie sa konieczne. Modele po-
winny jak najlepiej odwzorowywaé rzeczywista strukture problemu, jednakze nie
wszystkie modele sa doskonate. Autorzy [105] wskazuja dwa typy niedokladnosci
modeli: brak powiazan pomiedzy zaleznymi genami (ang. missing linkage) oraz ozna-
czenie niezaleznych genéw jako zaleznych (ang. false linkage). Nalezy pamietaé, ze
techniki typu ,linkage learning” wspomagaja jedynie proces optymalizacji i ich uzy-
tecznos$¢ powinno si¢ oceniac z perspektywy wynikéw, ktore osiagaja wykorzystujace
je metody optymalizacji. W wielu przypadkach skuteczno$é¢ metody jest wprost pro-
porcjonalna do jakosci modelu [94,104,123]. Analizujac wykorzystanie technik typu
Jinkage learning” w rozwigzywaniu cigglych probleméw optymalizacyjnych, mo-
zemy zauwazy¢ ich powszechne zastosowanie podczas globalnej optymalizacji wielo-
wymiarowych probleméw (ang. large-scale global optimization) [73,89,93]. Przyjmuje
sie, ze tego typu problemy, posiadaja przynajmniej 500 zmiennych decyzyjnych. Naj-
czedciej maja jednak one co najmniej 1000 wymiaréw [49,153]. Sa to wazne zadania
optymalizacji z punktu widzenia praktyki, poniewaz wiele praktycznych probleméw
jest wielowymiarowych [46,93,147]. Optymalizacja wielowymiarowych, ciagtych pro-

blemoéw optymalizacyjnych zostata ponadto zaklasyfikowana jako jedno z bardziej
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skomplikowanych zadan optymalizacji gdy rozpatrujemy ciagta przestrzen przeszu-
kiwan [153]. Powodem jest wykladniczy wzrost rozmiaru przestrzeni przeszukiwan
wraz ze wzrostem liczby wymiaréw optymalizowanego problemu [153], ktéry skut-
kuje m.in. wyktadniczym wzrostem liczby optiméw lokalnych [49], ogromnym kosz-
tem uruchomienia algorytméw estymowania rozktadu (ang. estimation of distribu-
tion algorithms) [24] lub czestym zwigkszeniem ztozonosci problemu [144].

Ze wzgledu na trudnosci w rozwigzywaniu wielowymiarowych probleméw przez
tradycyjne algorytmy ewolucyjne, badacze zaczeli szukaé¢ alternatywnych podejsc.
W ostatnich latach dwa podejscia zyskaly szczegdlna popularno$é [93]. Pierwszym
sa metody optymalizacji, ktore dzialaja zgodnie z zasada dziel i zwyciezaj (ang. di-
vide and conquer) [77]. W tym celu, rozwiazywany problem optymalizacyjny jest na
poczatku dekomponowany na mniejsze podproblemy by nastepnie optymalizowac
kazdy podproblem oddzielnie, wykorzystujac zazwyczaj koewolucje kooperatywna
(ang. cooperative co-evolution) [73,89,92,123,125, 141, 149]. Drugim podejsciem,
ktore nie wymaga dekompozycji problemu, sa hybrydowe metody optymalizacji, czyli
taczenie réznych metod optymalizacji, czesto o réznych cechach, podczas jednego
procesu przeszukiwania [33,65, 66, 82]. Przyktadem takiej metody jest SHADE-ILS
(ang. Success-History Based Parameter Adaptation for Differential Evolution with
Iterative Local Search) [82], ktéra w 2018 roku wygrata konkurs, w ramach konfe-
rencji IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC), na najlepsza metode
optymalizacji zaprojektowang do rozwigzywania wielowymiarowych probleméw o
cigglej przestrzeni przeszukiwan®.

Za strategie dekompozycji, ktore najdoktadniej dekomponuja ciagte problemy
optymalizacyjne, uwaza si¢ strategie bazujace na grupowaniu réznicowym (ang. dif-
ferential grouping) [89,94,121,123,125,126]. Nie sa one jednak wolne od wad, po-
niewaz zaktadaja, ze dekomponowane problemy posiadajg addytywnie separowalne
podproblemy. W przeciwnym przypadku, moga zosta¢ wykryte zaleznosci, ktére w
rzeczywistosci nie istnieja. To zalozenie nie jest jednak spetnione dla wielu praktycz-
nych problemow optymalizacyjnych np. problemow, ktore sa czescia wspotczesnych
aplikacji przetwarzajacych ogromne wolumeny danych (ang. big data) [25]. Ogélniej-
sze strategie, tzn. niezaktadajace konkretnego rodzaju separowalnosci, wykorzystuja
m.in. sprawdzanie monotonicznosci (ang. monotonicity checking) [14,29,120, 143].
Strategie bazujace na sprawdzaniu monotonicznosci maja tendencje do niewykrywa-
nia zaleznodci, ktére w rzeczywistosci istniejg. Pomimo wiekszej ogolnosci, wada ta
przewaza prowadzac do uzyskiwania dekompozycji o gorszej doktadnosci niz grupo-

wanie roznicowe i wywodzace sie z niego kolejne strategie [29,89,94,123]. Jedna z naj-

https://www.tflsgo.org/download/comp2018_slides.pdf
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nowszych propozycji opartych na grupowaniu réznicowym, RDG3 (ang. Recursive
Differential Grouping 3) [125], po osadzeniu jej w architekturze koewolucji koope-
ratywnej zwanej CBCC (ang. Contribution-based Cooperative Co-evolution) [70,92],
wygrata w 2019 roku kolejna edycje konkursu w ramach konferencji CEC i zostata
uznana za konkurencyjng wobec SHADE-ILS?.

W ramach niniejszej pracy poruszona zostanie tematyka zwiazana z rozwiazy-
waniem wielowymiarowych ciggtych probleméw optymalizacyjnych przez metody,

ktore nie zaktadaja zadnych cech optymalizowanego problemu.

Strategie bazujace na grupowaniu réznicowym lub sprawdzaniu monotonicznosci nie

sa wolne od wad, co prowadzi do sformutowania nastepujacej tezy pracy.

Teza gléwna pracy

Mozliwe jest zaprojektowanie nowej strategii dekompozycji, bazujacej na idei spraw-
dzania monotonicznosci, ktora jest technika typu ,linkage learning”, o typowej zto-
zonosci liniowo-logarytmicznej, réwnie doktadnej jak strategie bazujace na grupo-
waniu réznicowym dla addytywnie separowalnych probleméw optymalizacyjnych i
doktadniejszej dla nieaddytywnie separowalnych probleméw. Doktadnosé dekompo-

zycji zostanie zmierzona miarami powszechnie stosowanymi w literaturze.
W celu uprawdopodobnienia tezy pracy sformutowano nastepujacy cel rozprawy.

Cel pracy

Celem niniejszej pracy jest opracowanie nowej strategii dekompozycji, przeznaczonej
dla ciagtych przestrzeni przeszukiwan, ktéra dekomponowataby z wysoka doktad-
noscig problemy sktadajace sie z zarowno addytywnie, jak i nieaddytywnie sepa-
rowalnych podprobleméw. Koewolucja kooperatywna wykorzystujaca proponowana
strategie dekompozycji bedzie rozwigzywaé¢ wielowymiarowe problemy optymaliza-
cyjne rownie skutecznie w przypadku addytywnej separowalnosci oraz skuteczniej
dla problemoéow z nieaddytywnie separowalnymi podproblemami, niz inne strategie

dekompozycji osadzone w tych samych architekturach koewolucji kooperatywnej.
Do osiggniecia celu rozprawy zdefiniowano nastepujace zadania badawcze.

Zadania badawcze

’https://www.tflsgo.org/assets/cec2019/comp2019_slides.pdf
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1. Opracowanie zbioru wielowymiarowych probleméw testowych o réznych ce-
chach, tj. problemy o ciaglej przestrzeni przeszukiwan, sktadajace si¢ z addy-
tywnie separowalnych podproblemoéw, nieaddytywanie separowalnych podpro-

blemow oraz problemy w pelni nieseparowalne.

2. Opracowanie, w przypadku braku odpowiednich probleméw w literaturze, no-
wych probleméw testowych o zadanych cechach w celu uzupetnienia zbioru

opracowanego w ramach zadania 1.

3. Opracowanie nowej strategii dekompozycji, ktéra dekomponuje z wysoka do-
ktadnoscig problemy sktadajace sie z zaréwno addytywnie, jak i nieaddytywnie

separowalnych podproblemdw.

4. Opracowanie analizy porownawczej jakosci i kosztu dekompozycji proponowa-
nej strategii z inng, aktualnie wiodacg strategia. Podstawa poréwnania bedzie

zbior probleméw testowych opracowany w ramach zadan 1 i 2.

5. Opracowanie analizy porownawczej skutecznosci aktualnych wersji koewolu-
cji kooperatywnej wykorzystujacych wiodaca strategie wybrang w zadaniu 4,
oraz autorska strategie opracowang w ramach zadania 3. Podstawsa analizy po-
rownawczej bedzie zbior problemoéw testowych opracowany w ramach zadan 1
i2.

6. Opracowanie zbioru instancji problemu praktycznego, ktéry sktada sie z nie-

addytywnie separowalnych podprobleméw.

7. Opracowanie analizy poréwnawczej wynikow optymalizacji problemu praktycz-
nego wybranego w punkcie 6 uzyskanych przez potaczenie proponowanej stra-
tegii dekompozycji oraz strategi wybranej w punkcie 4 z powszechnie stosowa-

nymi architekturami koewolucji kooperatywnej.

Struktura pracy jest nastepujaca:

1. Rozdzial 1 zawiera definicje wielowymiarowych probleméw optymalizacyjnych
o ciaglej przestrzeni przeszukiwan. W tym rozdziale przedstawione zostaly

rowniez aktualne podejscia do rozwigzywania tego typu problemow.

2. W rozdziale 2 zostaly opisane strategie dekompozycji ciagtych probleméw
optymalizacyjnych oraz idea ,linkage learning”, ktora jest $cisle z nimi zwig-

zana.
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3. Rozdziat 3 przedstawia zaproponowane w ramach niniejszej pracy inkrementa-
cyjne i rekursywne grupowanie rankingowe (ang. Incremental Recursive Ran-
king Grouping, IRRG). Dla strategii IRRG zaprezentowano motywacje stojace
za jej sformutowaniem, jej budowe, poréwnanie z innymi strategiami bazuja-
cymi na sprawdzaniu monotonicznosci oraz jej ztozonos¢ obliczeniowa. Wszyst-

kie te elementy sg autorskimi osiggnieciami autora niniejszej pracy.

4. Rozdzial 4 prezentuje wybrane problemy testowe wraz z wyszczegolnieniem
ich cech. W tym rozdziale opisany zostal takze przebieg i wyniki ekspery-
mentow, na podstawie ktoérych wyciggniete zostaly nastepnie wnioski. Opra-
cowanie dwoch nowych zbiorow problemoéw testowych oraz doktadna analiza

uzyskanych wynikéw sa autorskimi osiggnieciami autora niniejszej pracy.

5. Rozdziat 5 opisuje wybrany problem praktyczny, ktorym jest projektowanie
przeptywu z rozgatezieniami w sieciach komputerowych i komunikacyjnych.
Rozdziatl 5 zawiera takze konfiguracje i wyniki eksperymentéw, ktore sa pod-
stawg poréwnania strategii IRRG z inng, aktualnie wiodaca strategia dekom-
pozycji. Pokazanie, ze wybrany problem praktyczny jest problemem sktadaja-
cym sie z nieaddytywnie separowalnych podproblemoéow oraz doktadna analiza

uzyskanych wynikéw sa autorskimi osiggnieciami autora niniejszej pracy.

Dotychczasowe publikacje autora niniejszej pracy mozna podzieli¢ na nastepujace

trzy kategorie.

— Publikacje bezposrednio zwigzane z tematem niniejszej pracy, ktore poruszaja
tematyke wykorzystania idei ,linkage learning” w rozwiazywaniu ciaggtych pro-

bleméw optymalizacyjnych.

— Publikacje posrednio zwigzane z tematem niniejszej pracy, ktore takze dotycza
wykorzystania idei ,linkage learning” w rozwiazywaniu probleméw optymali-

zacyjnych, lecz o innej niz ciagta przestrzeni przeszukiwan.

— Inne publikacje, ktorych tematyka nie dotyka w ogole wykorzystania idei ,lin-

kage learning” w procesie optymalizacji.

Lista publikacji autora niniejszej pracy jest nastepujaca.

Publikacja bezpos$rednio zwigzana z tematem niniejszej pracy opubliko-

wana w czasopiSmie z listy filadelfijskiej
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Marcin Komarnicki, Michat PrzewozZniczek, Halina Kwagsnicka, Krzysztof Wal-
kowiak. Incremental recursive ranking grouping for large scale global optimization.

[EEE Transactions on Evolutionary Computation. 2022.

Publikacje posrednio zwigzane z tematem niniejszej pracy opublikowane

w czasopismach z listy filadelfijskiej

Michat Przewozniczek, Marcin Komarnicki. Empirical problem decomposition —
the key to the evolutionary effectiveness in solving a large-scale non-binary discrete
real-world problem. Applied Soft Computing. 2021, vol. 113, art. 107864, s. 1-17.

Michat Przewozniczek, Marcin Komarnicki. Empirical linkage learning. IEEE

Transactions on Evolutionary Computation. 2020, vol. 24, nr 6, s. 1097-1111.

Michat Przewozniczek, Rituparna Datta, Krzysztof Walkowiak, Marcin Komar-
nicki. Splitting the fitness and penalty factor for temporal diversity increase in
practical problem solving. Expert Systems with Applications. 2020, vol. 145, art.
113126, s. 1-11.

Michat PrzewozZniczek, Krzysztof Walkowiak, Arunabha Sen, Marcin Komarnicki,
Piotr Lechowicz. The transformation of the k-Shortest Steiner Trees search problem
into binary dynamic problem for effective evolutionary methods application. Infor-
mation Sciences. 2019, vol. 479, s. 1-19.

Publikacje posrednio zwigzane z tematem niniejszej pracy opublikowane

jako referaty konferencyjne

Michat Przewozniczek, Renato Tinds, Bartosz Frej, Marcin Komarnicki. On tur-
ning black - into dark gray-optimization with the direct empirical linkage discovery
and partition crossover. W: GECCO 22 : Proceedings of the 2022 Genetic and Evo-
lutionary Computation Conference, July 9-13, 2022, Boston, Massachusetts / ed.
Jonathan E. Fieldsend. New York, NY : ACM, cop. 2022. s. 269-277.

Michat Przewozniczek, Marcin Komarnicki, Bartosz Frej. Direct linkage disco-
very with empirical linkage learning. W: GECCO’21 Companion : Proceedings of
the 2021 Genetic and Evolutionary Computation Conference Companion, July 10-
14, 2021 Lille, France / eds. Francisco Chicano, Krzysztof Krawiec. New York, NY
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: ACM, cop. 2021. s. 609-617.

Michat Przewozniczek, Marcin Komarnicki. Fitness caching - from a minor me-
chanism to major consequences in modern Evolutionary Computation. W: 2021
IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC), 28.06-1.07.2021, Krakéw, Po-
land : proceedings / eds. Jacek Mandziuk and Hussein Abbass. Danvers : IEEE, cop.
2021. s. 1785-1791.

Michat Przewozniczek, Marcin Komarnicki, Peter Bosman, Dirk Thierens, Bar-
tosz Frej, Ngoc Hoang Luong. Hybrid linkage learning for permutation optimization
with Gene-pool optimal mixing evolutionary algorithms. W: GECCO’21 Companion
: Proceedings of the 2021 Genetic and Evolutionary Computation Conference Com-
panion, July 10-14, 2021 Lille, France / eds. Francisco Chicano, Krzysztof Krawiec.
New York, NY : ACM, cop. 2021. s. 1442-1450.

Michat Przewozniczek, Bartosz Frej, Marcin Komarnicki. On measuring and im-
proving the quality of linkage learning in modern evolutionary algorithms applied to
solve partially additively separable problems. W: GECCO 20 : Proceedings of the
Genetic and Evolutionary Computation Conference, Canctin, Mexico, July 08-12,
2020 / ed. Jose A. Lozano. New York, NY : ACM, cop. 2020. s. 742-750.

Marcin Komarnicki, Michat Przewozniczek, Tomasz Durda. Comparative mixing
for DSMGA-II. W: GECCO 20 : Proceedings of the Genetic and Evolutionary Com-
putation Conference, Cancin, Mexico, July 08-12, 2020 / ed. Jose A. Lozano. New
York, NY : ACM, cop. 2020. s. 708-716.

Szymon Wozniak, Michat Przewozniczek, Marcin Komarnicki. Parameter-less Po-
pulation Pyramid for Permutation-based problems. W: Parallel Problem Solving-
from Nature-PPSN XVI : 16th International Conference, PPSN 2020, Leiden, the
Netherlands, September 5-9, 2020 : proceedings. Pt 2 / eds. Thomas Béck [i in.].
Cham : Springer, cop. 2020. s. 418-430.

Adam Zielinski, Marcin Komarnicki, Michat Przewozniczek. Parameter-less po-
pulation pyramid with automatic feedback. W: GECCO 19 : Proceedings of the
Genetic and Evolutionary Computation Conference Companion, Prague, Czech Re-
public, July 13-17, 2019. New York, NY : ACM, cop. 2019. s. 312-313.
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Marcin Komarnicki, Michat Przewozniczek. Parameter-less, population-sizing
DSMGA-II. W: GECCO 19 : Proceedings of the Genetic and Evolutionary Com-
putation Conference Companion, Prague, Czech Republic, July 13-17, 2019. New
York, NY : ACM, cop. 2019. s. 289-290.

Michat Przewozniczek, Marcin Komarnicki. The influence of fitness caching on
modern evolutionary methods and fair computation load measurement. W: GECCO
"18 : Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference Com-
panion, Kyoto, Japan, July 15-19, 2018. New York, NY : ACM, cop. 2018. s. 241-242.

Michal Przewozniczek, Marcin Komarnicki. The practical use of problem enco-
ding allowing cheap fitness computation of mutated individuals. W: Proceedings
of the 2018 Federated Conference on Computer Science and Information Systems
: September 9-12, 2018, Poznan, Poland / eds. Maria Ganzha, Leszek Maciaszek,
Marcin Paprzycki. Warszawa : Polskie Towarzystwo Informatyczne ; Los Alamitos,
Ca. : IEEE, cop. 2018. s. 57-65.

Marcin Komarnicki, Michal PrzewoZniczek. Parameter-less population pyramid
with feedback. W: GECCO ’17 : Proceedings of the Genetic and Evolutionary Com-
putation Conference Companion, Berlin, Germany, July 15-19, 2017. New York, NY
: ACM, cop. 2017. s. 109-110.

Marcin Komarnicki, Michatl Przewozniczek. Linked genes migration in Island Mo-
dels. W: Proceedings of the 8th International Joint Conference on Computational
Intelligence, IJCCI 2016 : Porto, Portugal, November 09-11, 2016. Vol. 3, ECTA /
Eds. Juan Julian Merelo [i in.]. [B.m] : SciTePress, cop. 2016. s. 30-40.

Inna publikacja opublikowana w czasopismie z listy filadelfijskiej

Piotr Dziurzanski, Shuai Zhao, Michal Przewozniczek, Marcin Komarnicki, Le-
andro Soares. Indrusiak. Scalable distributed evolutionary algorithm orchestration
using Docker containers. Journal of Computational Science. 2020, vol. 40, art. 101069,
s. 1-14.

Inna publikacja opublikowana jako referat konferencyjny

Shuai Zhao, Piotr Dziurzanski, Michal Przewozniczek, Marcin Komarnicki, Lean-
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dro Soares. Indrusiak. Cloud-based dynamic distributed optimisation of integrated
process planning and scheduling in smart factories. W: GECCO’19 : Proceedings
of the 2019 : Genetic and Evolutionary Computation Conference, July 13-17, 2019,
Prague, Czech Republic / ed. Manuel Lopez-Ibanez. New York, NY : Association
for Computing Machinery, cop. 2019. s. 1381-1389.
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Rozdziat 1

Optymalizacja wielowymiarowych
problemoéw optymalizacyjnych o cig-

glej przestrzeni przeszukiwan

Kazdy problem optymalizacyjny mozemy zdefiniowaé¢ za pomocg co najmniej
jednej funkcji celu, zwanej takze kryterium optymalizacji. W przypadku globalnej
optymalizacji, celem jest znalezienie minimum lub maksimum globalnego jednej z
nich. W ramach niniejszej pracy, rozpatrujemy jedynie problemy jednokryterialne.
Ponadto, bez utraty ogélnosci, rozpatrujemy zadanie minimalizacji. Niech f : U/ — R
oznacza funkcje celu, gdzie U jest przestrzenia przeszukiwan. Najlepszym rozwigza-
niem problemu optymalizacyjnego jest wtedy x* = arg min, ., f(x), gdzie D C U
jest zbiorem dopuszczalnym. Jezeli D = U to rozwiagzujemy problem bez ograni-
czen. W przeciwnym przypadku, rozpatrywany problem posiada jest problemem z
ograniczeniami.

Przestrzenig przeszukiwan n-wymiarowych ciggltych probleméw optymalizacyj-
nych jest podzbior n-krotnego iloczynu kartezjanskiego zbioru liczb rzeczywistych,
U = R™. W niniejszej pracy, skupimy sie na cigglych problemach z ograniczeniami
kostkowymi (ang. bounding-box) [3,8]. Oznaczajac jako x = [x1,...,x,] pojedyncze
rozwiazanie takiego problemu, to dla kazdej zmiennej decyzyjnej (ang. decision va-
riable) x; mozemy okresli¢ jej minimalna (ang. lower bound) i maksymalna (ang.
upper bound) dopuszczalna wartosé, Vieq,..mpli < @y < u;. Zbior dopuszezalny mo-
zemy zdefiniowaé wtedy jako D = [ly,uq] X ... X [l,, u,] C R™ [3].

W niniejszym rozdziale zaprezentowane zostana dwa gléwne, aktualne w litera-
turze problemu [66, 73,8293, 125], podejscia stosowane do optymalizacji wielowy-
miarowych problemow optymalizacyjnych o ciagtej przestrzeni przeszukiwan. Tego

typu problemy charakteryzuja sie liczba wymiaréw wieksza lub rowng 500, chociaz
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ROZDZIAL 1 OPTYMALIZACJA WIELOWYMIAROWYCH PROBLEMOW
OPTYMALIZACYJNYCH O CIAGLEJ PRZESTRZENI PRZESZUKIWAN

zwykle jest ich co najmniej 1000 [49,153].

1.1 Zasada dziel i zwyciezaj

Metody dziatajace zgodnie z zasada dziel i zwyciezaj, zazwyczaj rozwigzuja pro-
blemy optymalizacyjne dwuetapowo [73,77,89,123,141]. Pierwsza faza metody jest
wowczas dekompozycja danego problemu na mniejsze podproblemy, ktére nastep-
nie sg oddzielnie optymalizowane. W tym celu powszechnie stosuje sie koewolucje
kooperatywna [92, 124, 149]. Istnieje réwniez podejscie, w ktérym problem dekom-
ponowany jest w trakcie dziatania koewolucji kooperatywnej. Po wykryciu nowych
zaleznosci, nastepuje wtedy reorganizacja jej komponentéw. Ze wzgledu na gorsza
skutecznos¢ takich rozwigzan i zakres niniejszej pracy, nie zostang one szczegotowo
opisane [44,91,151].

1.1.1 Dekompozycja cigglych probleméw optymalizacyjnych

Strategie dekompozycji probleméw optymalizacyjnych dziela dany problem na
mniejsze czesci — podproblemy. Wynikiem dekompozycji ciggtych probleméw jest
zwykle 1 < k < n grup, ktoére sg roztacznymi podzbiorami zbioru wszystkich zmien-
nych decyzyjnych, tj. X = X;U...UX, = {1, ..., 2, } [29,47,89,94,123]. Doktadnosé
otrzymanej dekompozycji jest $cisle zwiazana z separowalnoscia funkeji celu [94].
Funkcja f : D — R jest nie w pelni separowalna i sktada sie z 2 < m < n niezalez-

nych sktadowych jezeli

argmin f(x) = | argmin f(xq,...),...,arg min f (..., Xmy) (1.1)
xeD x1€D1 XmEDm
gdzie D = Dy X ... x D,,. Gdy m = n to kazda zmienna jest niezalezna, a funk-
cja jest w pelni separowalna. Innym brzegowym przypadkiem jest funkcja w pelni
nieseparowalna, ktorej wszystkie zmienne sg zalezne od pozostatych [90].

Zmienne decyzyjne moga oddziatywac na siebie wzajemnie w sposob bezposredni
(ang. direct interaction) lub posredni (ang. indirect interaction) [109,121,122]. W
literaturze mozna znalezé ich alternatywne okreslenia, odpowiednio jawne (ang.
explicit interaction) i niejawne (ang. implicit interaction) oddzialtywania [47]. W
celu wyjasnienia tego zjawiska, wprowadzmy macierz interakcji ©, ktéra opisuje we-
wnetrzng strukture problemu [77]. Macierz interakcji jest macierza symetryczng o
wymiarach n x n. Wartos¢ na przecieciu i-tego wiersza z j-ta kolumna definiuje,
czy zmienne z; oraz x; sa bezpoSrednio zalezne. Warto$¢ 1 oznacza bezposred-

nia zalezno$¢, natomiast 0 oznacza brak bezposredniej zaleznosci. Nalezy zauwa-
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zy¢, ze zmienne, ktore nie sa bezposrednio zalezne, moga by¢ niezalezne od siebie
lub posrednio zalezne (zostanie to wyjasnione w dalszej czesci rozdziatu). Wspdl-
czynniki lezace na gtownej przekatnej sg nieokreslone, poniewaz macierz interakcji
stuzy do przechowywania informacji na temat zaleznosci pomiedzy ré6znymi zmien-
nymi decyzyjnymi. Rysunek 1.1 przedstawia wewnetrzna strukture przyktadowego
szesciowymiarowego problemu optymalizacyjnego. Nalezy zauwazy¢, ze kazda ma-
cierz interakcji mozna przedstawi¢ za pomocg nieskierowanego grafu interakcji, gdzie
wierzchotkami sa zmienne decyzyjne, a krawedz pomiedzy dwoma wierzchotkami ist-
nieje wtedy i tylko wtedy, gdy odpowiadajacy im element w macierzy interakcji ma
warto$¢ rowng 1. Krawedzie tgczg zatem jedynie te zmienne, ktore bezposrednio
oddzialuja na siebie wzajemnie. Przegladajac graf interakcji mozemy wyznaczy¢
pary zmiennych decyzyjnych, ktore sa posrednio zalezne. Zmienne z; i x; posred-
nio oddziatujg na siebie wzajemnie wtedy i tylko wtedy, gdy nie sa bezposrednio
zalezne i istnieje pomiedzy nimi Sciezka o dlugosci wiekszej niz 1. Na rysunku Ry-
sunek 1.2, przerywana linia zaznaczono dwie pary zmiennych, (z1,x4) oraz (z2,x4),
ktore sg od siebie posrednio zalezne. Przedstawiono takze dwie zmienne decyzyjne,
mianowicie x5 i xg, ktére sa w petni separowalne — nie zalezg bezposrednio ani
posrednio od zadnej innej zmiennej decyzyjnej. Przyktadowym problemem optyma-
lizacyjnym, o wewnetrznej strukturze takiej, jak przedstawiono na rysunku Rysu-
nek 1.2, jest zadanie minimalizacji funkcji f.1 : [—5, 5% — [0, 475] okreslonej wzorem
for(X) = (21420) 24 (21 +25) 2+ (294 23) >+ (23424 2423422422, Najlepszym rozwia-
zaniem problemu jest x* = [0,0,0,0,0,0]. Zmienne z5 i xg sa w pelni separowalne,
zatem niezaleznie od wartosci innych zmiennych, ich najlepsza wartoscig zawsze jest
0. Formalny zapis powyzszego stwierdzenia, na przyktadzie zmiennej xg, jest naste-
PWACY Vay az,as.a1,a5€[—5,5 AT MiN, (5 5 fea([a, as, as, ay, as, x¢]) = 0. Zmienne 1,
2o 1 x3 bezposrednio oddziatujg na siebie wzajemnie, tzn. przeszukujac zbiér dopusz-
czalny tylko jednej z nich, znajdziemy jej globalnie najlepsza warto$¢ (wartos$¢, ktora
jest czescia rozwiazania optymalnego) wtedy i tylko wtedy, gdy wartosci pozostatych
dwoéch zmiennych beda odpowiednie np. réwne 0. Bezposrednia zaleznos¢ pomiedzy
zmiennymi x1 i 2o mozemy zapisac jako J,e(—5,5 arg min,, ¢_s 5 f'cvl([xl, as,0,0,0,0])
# 0. Istnieje zatem przynajmniej jedna warto$é¢ as, dla ktorej najlepsza wartoscig
zmiennej x; nie jest 0, mimo ze wartosci pozostatych zmiennych nalezg do rozwig-
zania optymalnego. Posrednia zaleznos¢ istnieje natomiast pomiedzy zmienng xy,
a 1 1 9. Oznacza to, ze zmieniajac wartos¢ x, nie wptywamy na lokalnie najlep-
sza wartos¢ x1 1 T, np. Va,e[55 argming ¢ 55 f'c71([:c1,0,0,a4,0,0]) = 0. Z dru-
giej strony, przeszukiwanie zbioréw dopuszczalnych zmiennych x; i x5 moze nie

zakonczy¢ si¢ znalezieniem ich globalnie najlepszych wartosci ze wzgledu na bez-
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Rysunek 1.1: Wewnetrzna struktura przykltadowego problemu optymalizacyjnego
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(a) Przed zaznaczeniem posrednich zaleznosci (b) Po zaznaczeniu posrednich zaleznosci

Rysunek 1.2: Graf interakcji problemu z posrednio zaleznymi zmiennymi decyzyjnymi

posrednie oddzialywanie zmiennej x4 na zmienng z3. Rozwazmy nastepujace roz-
wiazanie poczatkowe [0,0,0,3,0,0], dla ktérego chcemy znalezé najlepsza lokalnie
wartos¢ dla zmiennej z3. Wynikiem takiego procesu optymalizacji jest rozwiaza-
nie [0, 0, —1,3,0,0], poniewaz arg min, ¢_s 5 f21([0,0,25,3,0,0]) = —1. Przypisanie
warto$ci —1 do zmiennej x3 uniemozliwia znalezienie globalnie najlepszych warto-
sci dla zmiennych x1 i x5 jezeli chcieliby$my je optymalizowaé pojedynczo, poniewaz
argmin,, (55 fe([21,0,—1,3,0,0]) = 0,51 argmin,, ¢ 5 fo1([0, 22, —1,3,0,0]) =
0,5. Mozemy zatem stwierdzi¢, ze zmienna x4 bezposrednio oddziatuje na zmienna
x3 1 posrednio na zmienne z i s.

Zgodnie ze wzorem (1.1) i w odniesieniu do grafu interakcji, problem optyma-
lizacyjny jest zbudowany z m niezaleznych podproblemow gdy jego graf interakcji
sktada si¢ z doktadnie m spdjnych sktadowych. Jezeli spdjna sktadowa nie jest gra-
fem pelnym to reprezentowany przez nig niezalezny podproblem posiada zmienne,
ktore sg posrednio od siebie zalezne. Posrednia zalezno$¢ pomiedzy zmiennymi x,, i
x4 istnieje wtedy, gdy naleza one do tej samej spojnej sktadowej lecz ich wierzchotki
nie sa potaczone krawedzig. Na rysunku Rysunek 1.2b przerywang linia zaznaczone
zostaly dwie pary zmiennych posrednio zaleznych. Jezeli niezalezny podproblem
posiada zmienne, ktére posrednio od siebie zalezg to mozna z niego wyodrebnic
kolejne podproblemy, ktére nakladaja sie na siebie wzajemnie (ang. overlapping

subproblems). Rysunek 1.3 przedstawia dwa problemy, ktore sktadaja sie z dwbch
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czterowymiarowych podprobleméw fl i f2 Podproblemy na rysunku Rysunek 1.3a
sg od siebie niezalezne, natomiast Rysunek 1.3b przedstawia dwa nakltadajace sie
na siebie podproblemy. W przypadku naktadajacych si¢ na siebie podprobleméw
mozemy znalezé pary zmiennych, ktére posrednio od siebie zaleza (Rysunek 1.3b,
np. zmienne z3 i x5) oraz zmienne decyzyjne, ktére sa czeScia wiecej niz jednego
podproblemu (Rysunek 1.3b, zmienna x4). Takie zmienne nazywane sg zmiennymi
wspoldzielonymi (ang. shared variables) [47,48,125]. Przyktadem problemu, ktory
sktada sie z naktadajacych sie na siebie podprobleméw jest funkcja Rosenbrocka,
ktora okreslona jest wzorem frosenbrock(X) = Z;:ll[l()O(mf — xin)? + (z — 1)2].
Rysunek 1.4 przedstawia graf interakcji jej oSmiowymiarowej wersji. W zalezno-
Sci od najlepszych wartosci zmiennych wspotdzielonych w kontekscie kazdego z
podprobleméw, do ktérych naleza, mozemy sklasyfikowaé¢ naktadajace sie na sie-
bie podproblemy jako pasujace do siebie (ang. conforming) lub niepasujace do sie-
bie (ang. conflicting) [47,70,125]. W przypadku dwdch pasujacych do siebie pod-
problemoéw, najlepsze wartosci ich wspotdzielonych zmiennych decyzyjnych sa ta-
kie same dla obu. Jezeli dwa nakltadajace sie na siebie podproblemy nie pasuja
do siebie to ich optymalne wartosci dla zmiennych wspoétdzielonych moga sie od
siebie rozni¢. Przyktadem funkcji z naktadajacymi sie na siebie podproblemami,
ktore do siebie pasuja jest funkcja ]2;2 okreslona nastepujacym wzorem: fc,z(x) =
fearlfzn, @) + feoo([wa,m5]) = [—w1 - (wa + 1)] + [~ (w2 + 2) - w3], ktdrej zbio-
rem dopuszczalnym jest [—5,5]%. Dla tak zdefiniowanego zbioru dopuszczalnego,
argmin, .o 55 feo1([21,2a]) = [5,5] i argming,, o 55 fe([22, 25]) = [5,5]. Mo-
zemy zatem zauwazy¢, ze dla obu podprobleméw, ich najlepsza wartos¢ osiggana jest
dla x9 = 5. Zmienna x5 jest wspotdzielona zmienna decyzyjna. Za przyktad funkcji z
naktadajacymi sie na siebie podproblemami, ktére nie pasuja do siebie niech postuzy
funkcja ‘]EC73. Przyjmijmy, Ze jej zbiorem dopuszczalnym jest takze [—5,5]3. Jej wzor
60 fes(x) = fea1([r1, 2a])+ fesa([v2, x3]) = [=21-(22+1)]+[—(22—1)-25]. Analizujac
argumenty, dla ktérych podproblemy fc,3,1 i fc’372 osiagaja ich minimalne wartosci, t;].
argmin,, ,.c_ss fes1([21,22]) = [5,5] 1 argming, ;. c(_s5) fesa([ra, 23]) = [=5, =3,
mozemy zauwazyc¢, ze najlepsza wartos¢ wspotdzielonej zmiennej decyzyjnej xs rozni

sie pomiedzy podproblemami (z; = 5 dla fc,3,1 iz, =—5dla f67372).

Doktadnosé dekompozycji problemu mozna zweryfikowaé¢ np. za pomocg trzech
miar zaproponowanych w [77]. Pierwsza miara (p;) odnosi si¢ do znalezionych wza-
jemnych oddziatywan pomiedzy zmiennymi i jej warto$é jest maksymalna, gdy zadna
z istniejacych zaleznosci nie zostanie pominieta. Druga miara (p,) mierzy zaleznosci,
ktore zostaty btednie wykryte. Im mniej wykrytych interakcji pomigdzy zmiennymi,

ktore w rzeczywistosci nie istnieja, tym wyzsza jej warto$é. Trzecia miara (p3) jest
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(a) Separowalne podproblemy (b) Nakladajace sie na siebie podproblemy

Rysunek 1.3: Grafy interakcji dwéch przyktadowych probleméw optymalizacyjnych skia-
dajacych sie z dwéch podprobleméw (na podstawie [125])

Rysunek 1.4: Graf interakcji dla oémiowymiarowej funkcji Rosenbrocka

potaczeniem dwdch poprzednich miar i bierze pod uwage zaréwno niewykryte, jak i
btednie wykryte interakcje pomiedzy zmiennymi. Jezeli wszystkie istniejace interak-
cje zostaty wykryte i dodatkowo zadna para zmiennych nie zostata btednie oznaczona
jako zalezna, to p3 osigga wartos¢ maksymalna. Powyzsze trzy miary mozna zapisac

nastepujacymi wzorami

by — Zl_zzg—#m( * )i L00% (1.2)
Zi:1 Zj:l,jyéi(@ )w

— D1 2j1j2i(1=0) 0 (1= 0%));

7]
p = - -100% 1.3
’ Zi:l Zj:l,j;éi(]‘ - 6*)2',]‘ ( )
Z?—l Z?—l j;éi(]' - |@ - ®*|)ij
= = — =1 1.4
Ps n-(n—1)/2 00% (14

gdzie n jest dlugoscia rozwazanego problemu optymalizacyjnego (liczba optymali-
zowanych zmiennych), ©* to idealna macierz interakeji, 1 oznacza macierz, ktora
sktada sie z samych jedynek, natomiast o jest iloczynem Hadamarda dwoch macie-
rzy. Pojedynczy element, bedacy przecieciem i-tego wiersza i j-tej kolumny, macierzy
M oznaczony zostal jako (M); ;. Wynikiem operacji |© — ©*| jest macierz, ktérej
elementami sg |(©);; — (0%); ;|. Nalezy zauwazy¢, ze sposéb, w ktérym wzory (1.2),
(1.3) i (1.4) poréwnuja macierze interakcji, uwzglednia jedynie bezposrednie inte-
rakcje pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi.

Zaproponowano wiele réznych strategii do tej pory w literaturze m.in. jedno-

stajna dekompozycja (ang. uniformed decomposition) [136], losowe grupowanie (ang.
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random grouping) [151], grupowanie delta (ang. delta grouping) [91], metamode-
lowanie (ang. meta modelling) [75], grupowanie na podstawie wzoru funkcji (ang.
formula-based grouping) [141], grupowanie réznicowe (ang. differential grouping) [89,
94,121,123,125,126] i sprawdzanie monotonicznosci (ang. monotonicity checking) [14,
29,120, 143]. Szczegdtowe omodwienie najbardziej aktualnych w literaturze strategii

dekompozycji dedykowanych dla przestrzeni ciagtych znajduje si¢ w rozdziale 2.

1.1.2 Koewolucja kooperatywna

Gloéwna zasada dzialania oryginalnej wersji architektury koewolucji kooperatyw-
nej jest oddzielna optymalizacja kazdej zmiennej decyzyjnej [101]. Zaktadajac, ze
problem skltada sie z n zmiennych, tworzonych jest n gatunkéw. W ramach jed-
nego gatunku, osobniki rywalizuja ze soba tylko pod wzgledem jednej zmiennej. W
praktyce oznacza to, ze utrzymujemy n algorytméw ewolucyjnych, ktore dziataja
w standardowy sposdb z wyjatkiem fazy ewaluacji osobnikéw. W celu ocenienia
osobnika potrzebujemy wektor sktadajacy sie ze wszystkich zmiennych decyzyjnych
rozpatrywanego problemu optymalizacyjnego. Skoro kazda z uzytych metod opty-
malizacji skupia si¢ tylko na jednej zmiennej decyzyjnej, to rozsadnym wydaje si¢
przyjecie statych wartosci dla pozostatych zmiennych podczas tej fazy. W przypadku
problemow w pelni separowalnych, naturalnym sposobem jest wziecie tych wartosci
z dotychczas najlepszego osobnika, ktérego oznaczmy X, = [Ty 1, ..., Tpn). Wyliczenie
przystosowania osobnika nalezacego do i-tej populacji odbywa si¢ wtedy na podsta-
wie wektora X = [Ty 1, ..., Tj, ..., Tpn|. Podczas rozwigzywania probleméw nie w pelni
separowalnych i w pelni nieseparowalnych, wybor statych wartosci nie jest juz tak
oczywisty. W przypadku rozwazanej w niniejszej pracy optymalizacji bez jakiejkol-
wiek wiedzy na temat cech optymalizowanego problemu, koewolucja kooperatywna
nie wie jakiego typu problem rozwiazuje, stad czesto bierze si¢ wartosci z najlepszego
znalezionego dotychczas osobnika [47,74,92,101,149].

[stotnym zagadnieniem, w kontekscie architektur kooperacji koewolucyjnej, jest
kolejnos¢ uruchamiania poszczegdlnych metod optymalizacji. Pierwsze zapropono-
wane architektury uzywaja, w tym celu, algorytmu karuzelowego (ang. round-robin)
[74,101]. Rysunek 1.5 przedstawia ogdlna zasade jego dziatania na przyktadzie oma-
wianego powyzej wariantu kooperacji koewolucyjnej i pigciowymiarowego problemu
optymalizacyjnego. Zgodnie z zamieszczonym rysunkiem, zmienne sa kolejno opty-
malizowane, aktualizujgc tym samym najlepsze znalezione dotychczas rozwigzanie.
Zaktadajac, ze jeden cykl koewolucji kooperatywnej to optymalizacja kolejno wszyst-
kich zmiennych decyzyjnych, nalezy pamietac, ze takich cykli moze by¢ wiele. Archi-

tektury koewolucji kooperatywnej, podobnie jak algorytmy ewolucyjne, wymagaja
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rozwigzanie poczatkowe: ap | az | as | aq | Gs
!

rozwigzanie po optymalizacji x1: by | a2 | az | a4 | a5

!
rozwigzanie po optymalizacji xs: by | by | a3 | a4 | a5
)
rozwigzanie po optymalizacji xs: by | by | b3 | a4 | G5
)

rozwigzanie po optymalizacji xy: bi | ba | b3 | by | G5

|

rozwigzanie po optymalizacji xs: b1 | by | b3 | by | bs
!

rozwigzanie po optymalizacji x;: €1 | by | b3 | by | b5

Rysunek 1.5: Ogdlny schemat dziatania oryginalnej wersji koewolucji kooperatywnej

zdefiniowania warunku zatrzymania np. liczba cykli (iteracji) architektury, liczba
wyliczen funkcji przystosowania lub czas obliczen [125,149]. W przypadku algo-
rytmu karuzelowego i podstawowej wersji kooperacji koewolucyjnej, budzet obli-
czeniowy przeznaczony do optymalizacji kazdej ze zmiennej powinien by¢ podobny.
Jednostka budzetu obliczeniowego jest $cisle zwiagzana z warunkiem zatrzymania. Na
przyktad, gdy warunkiem zatrzymania jest liczba iteracji, to podstawowa jednostka
budzetu obliczeniowego jest pojedyncza iteracja. Zgodnie z tym zatozeniem, poje-
dyncze uruchomienie koewolucji kooperacyjnej mogtoby trwac¢ jeden cykl. Kazda
zmienna optymalizowana byltaby wtedy tylko raz zuzywajac od razu caly, przezna-
czony dla niej, budzet obliczeniowy. Takie podejscie nie jest jednak powszechnie sto-
sowane. Lepszym wyborem wydaje si¢ rozbicie budzetu na kilka cykli. Powodem sa,
przede wszystkim, mozliwe zaleznosci pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi. Niektore
zmienne mogg wymagac¢ odpowiednich wartosci u czesci z pozostatych zmiennych by
byto mozliwe znalezienie ich globalnie najlepszych wartosci [74,137]. Kilka pomniej-
szych proceséw optymalizacji tej samej zmiennej moze skutkowaé zatem osiggnie-
ciem lepszego rozwigzania niz pojedyncza optymalizacja z budzetem réwnym sumie

ich budzetdow.

Teoretycznie, rozpatrywanie kazdej zmiennej osobno nie powinno prowadzi¢ do

otrzymania wynikéw o gorszej jakosci. W praktyce, nie tylko skuteczno$¢ metody jest
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wazna, lecz rowniez jej efektywnosé. Metody, ktore znajdujg tak samo dobre rozwia-
zania szybciej, sa uznawane za lepsze [56,88,105,109]. W wielu przypadkach, bardziej
optaca sie modyfikowaé kilka zmiennych jednoczesnie pomiedzy kolejnymi wylicze-
niami funkeji przystosowania [125,130]. W klasycznym algorytmach ewolucyjnych,
stosowany jest w tym celu m.in. operator krzyzowania [3,135]. Zachowanie odpo-
wiedniej réwnowagi pomiedzy eksploracja (ang. ezploration), a eksploatacja (ang.
exploitation) jest cecha najlepszych metod optymalizacji, ktore efektywnie i sku-
tecznie rozwiazuja problemy optymalizacyjne gdy liczba wymiaréw jest stosunkowo
niska [21,35,45,116,127]. Czesto nie jest wtedy dla nich istotne czy optymalizowany
problem jest w pelni separowalny, nie w pelni separowalny, czy tez w pelni niese-
parowalny [5,37]. Rozsadne wydaje sie zatem przerzucenie czesci odpowiedzialnosci
z koewolucji kooperatywnej na uzywane przez nie metody optymalizacji. Zamiast
optymalizowa¢ kazda zmienng oddzielnie, mozna podzieli¢ problem na m roztacz-
nych komponentéw Xy, ..., X,, mogacych si¢ sktada¢ z wiecej niz jednej zmiennej
decyzyjnej, ktore beda takze niezaleznie optymalizowane [74,92,137,149]. Wszyst-
kie komponenty musza razem zawiera¢ wszystkie zmienne decyzyjne. Rysunek 1.6
przedstawia te koncepcje dla dwoch komponentéw X7 = {z1, x3, 25} 1 Xo = {29, 24},
gdzie kolejnos¢ optymalizacji wyznaczana, tak jak poprzednio, za pomoca algorytmu
karuzelowego, gdyz ciggle mogg wystepowaé zaleznosci, tym razem pomiedzy kom-
ponentami. Dwa komponenty X, i X, mozemy uznac za zalezne, gdy istniejg dwie
oddzialujace na siebie wzajemnie zmienne x,, i z, takie, ze z, € X, i z, € X,. Sku-
tecznosé i efektywnosé tego typu architektur koewolucji kooperatywnej moze by¢
Scisle zwiazana z podzialem problemu optymalizacyjnego na komponenty. Rézne
podziaty tego samego problemu moga prowadzi¢ do zupetnie innych wynikow, szcze-
gblnie przy mocno ograniczonym budzecie obliczeniowym [94]. Podzial problemu na
komponenty moze sie odbywaé na podstawie jego dekompozycji dostarczonej przez
jedna z licznych strategii dekompozycji [73,89,93]. Jakos$¢ otrzymanej dekompozycji
nie zawsze jest wprost proporcjonalna do jakosci znalezionego nastepnie rozwia-
zania przez koewolucje kooperatywna. W niektorych przypadkach, dobrej jakosci
dekompozycja moze prowadzi¢ do gorszych wynikéw optymalizacji w porownaniu z
dekompozycja o gorszej dokladnosci [125]. Ten paradoks (lepszej jakosci informa-
cja moze prowadzi¢ dany optymalizator do gorszych wynikéw) moze prowadzi¢ do
wniosku, ze potencjatl naukowy poszukiwan nowych metod optymalizacji o wyzszej

skutecznosci dedykowanych dla przestrzeni cigglych pozostaje znaczacy.

Sterowanie kolejnoscia optymalizacji za pomoca algorytmu karuzelowego traktuje
rowno kazdy z komponentéw, poniewaz kazdy z nich zostanie tyle samo razy opty-

malizowany w trakcie dziatania koewolucji kooperatywnej. Nalezy jednak zauwazy¢,
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rozwigzanie poczatkowe: ap | az | as | aq | Gs

| ! |

rozwigzanie po optymalizacji X;: b1 | a2 | b3 | a4 | bs
! |

rozwigzanie po optymalizacji X: b1 | by | b3 | by | bs

| ! !

rozwigzanie po optymalizacji X;: C1 | by | C| by |Cs

Rysunek 1.6: Ogolny schemat dziatania koewolucji kooperatywnej wykorzystujacej algo-
rytm karuzelowy dla problemu optymalizacyjnego podzielonego wczesniej na komponenty

ze wplyw procesow optymalizacji na poprawe jakosci aktualnie najlepszego rozwig-
zania moze by¢ inny dla réznych komponentéow [92]. Optymalizacja czeéci z nich
moze prowadzi¢ do wickszej i czestszej poprawy najlepszego rozwigzania niz opty-
malizacja pozostatych komponentéw. Zachtanny wybor komponentu do optymali-
zacji, na podstawie jego wplywu na optymalizacje catego problemu, moze znaczgco
zwiekszy¢ efektywnosé koewolucji kooperatywnej [92,124, 149]. Przyktadami takich
architektur sa CBCC (ang. Contribution-based Cooperative Co-evolution) [92,124] i
CCFR2 [148], ktoére dla kazdego komponentu wyznaczaja jego wktad w poprawe ja-
kosci najlepszego znalezionego dotychczas rozwigzania w sposob skumulowany. Pod
uwage brane sg wszystkie dotychczasowe ulepszenia z zastrzezeniem, ze pozniejsze
poprawy maja wiekszy wplyw na wartosé skumulowanego wktadu (ang. accumulated
contribution) i-tego komponentu oznaczonego symbolem AF;. Zakladajac zadanie

minimalizacji funkcji f, w CBCC warto$¢ AF; wyliczana jest w nastepujacy sposob

f(}A{b) — f(Xb) (15)

AF,=w-AF,+(1—w) - G
Xp

gdzie AF, jest poprzednig wartoscig skumulowanego wktadu, w to parametr po-
dawany przez uzytkownika bedacy wspétezynnikiem wygladzania (ang. smoothing
factor), X, oznacza poprzednie najlepsze znalezione rozwiazanie, natomiast x; jest
nowym najlepszym rozwigzaniem otrzymanym po optymalizacji ¢-tego komponentu.
Podczas pierwszego cyklu CBCC, wykorzystywany jest algorytm karuzelowy. Wszyst-
kie komponenty sa kolejno optymalizowane z budzetem, ktory jest zadang liczba
wyliczen funkcji przystosowania. Na tej podstawie, dla kazdego komponentu wyzna-

czana jest poczatkowa warto$¢ AF;. W kolejnych cyklach CBCC, optymalizowany
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jest tylko jeden komponent, takze z budzetem obliczeniowym mierzonym zadang
liczbg wyliczen funkcji przystosowania, ktéry osiggnal najwyzsza wartosé skumulo-
wanego wkladu. Wzor (1.5) bierze pod uwage wzgledna poprawe jakosci najlepszego
rozwiazania [68,154], zeby wyeliminowaé potencjalny wpltyw wartosci przystosowa-
nia rozwigzania X, na wyliczony skumulowany wktad. Zasadnos¢ takiego podejscia
mozna pokazaé analizujac jak zmienia sie jakos¢ najlepszego znalezionego dotychczas
rozwigzania w réznych etapach procesu optymalizacji. Na samym poczatku procesu
optymalizacji interesuje nas zazwyczaj eksploracja przestrzeni przeszukiwan, nato-
miast pod koniec skupiamy sie czesto jedynie na eksploatacji. Nalezy zauwazyc,
ze podczas eksploracji tatwiej o wieksza poprawe jakosci najlepszego znalezionego

dotychczas rozwigzania niz podczas eksploatacji.

Alokacja zasobow obliczeniowych w architekturze CBCC nie rozréznia wymiardw
poszczegdlnych komponentéw. Optymalizacja kazdego komponentu, niezaleznie od
jego wielkosci, zuzywa tyle samo wyliczen funkcji przystosowania. Istniejg algorytmy
ewolucyjne, w szczegblnosci strategie ewolucyjne, ktére wyznaczajg oczekiwany roz-
miar populacji na podstawie dtugosci optymalizowanego problemu zaktadajac, ze
mniejsze problemy wymagaja mniejszych populacji do efektywnego przeszukiwa-
nia ich zbioru dopuszczalnego [11,35]. Zgodnie z tym zalozeniem, w architekturze
CCFR2 [149] wprowadzono alokacje zasobéw obliczeniowych na podstawie dtugosci
kazdego z komponentéw. Sterowanie alokacja liczby wyliczen funkeji przystosowa-
nia odbywa sie za pomocg uruchamiania kazdej zarzadzanej metody obliczeniowej
przez taka samg liczbe iteracji. W przypadku uzycia jednakowej metody optymali-
zacji dla wszystkich komponentéw, ktorej rozmiar populacji jest wprost proporcjo-
nalny do dtugosci optymalizowanego problemu, dhuzsze komponenty bedg miaty do
dyspozycji wieksza liczbe wyliczen funkcji przystosowania. Skumulowany wktad w
architekturze CCFR2, ktérego wartosé jest nastepnie podstawa do podjecia decyzji
o kolejnym komponencie do optymalizacji, bierze pod uwage, ze rézne komponenty
moga mie¢ do dyspozycji rozna liczbe wyliczen funkcji przystosowania. Wartosé
skumulowanego wktadu bazuje na bezwzglednej poprawie jakosci najlepszego zna-
lezionego dotychczas rozwigzania na pojedyncze wyliczenie funkcji przystosowania i

jest wyliczana uzywajac nastepujacego wzoru

() — f(xp)

n;

AF, =w- AF, + (1.6)

gdzie n; jest liczba wyliczen funkcji przystosowania, ktéra zostata wykorzystana do
optymalizacji i-tego komponentu. Wzér (1.6) zaktada zadanie minimalizacji funk-

cji f. Pozostate mechanizmy w CCFR2 sg identyczne jak w CBCC, z wyjatkiem
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warunku zatrzymania optymalizacji kazdego z komponentéw. Komponenty optyma-
lizowane sa przez zadana liczbe iteracji, a nie do momentu osiagniecia zadanej liczby
wyliczen funkcji przystosowania.

Architektury koewolucji kooperatywnej nie narzucajg uzycia konkretnych metod
do optymalizacji poszczegdlnych komponentow. Istnieje podejscie, ktére pozwala na
uzycie kilku metod do optymalizacji tego samego komponentu, gdzie czestosé wy-
boru konkretnej metody zalezy np. od odpowiadajacej jej wartosci skumulowanego
wktadu [124].

1.2 Hybrydowe metody optymalizacji

Drugim popularnym podejsciem do rozwigzywania wielowymiarowych proble-
mow optymalizacyjnych o ciagglej przestrzeni przeszukiwan, ktore nie wymaga wcze-
$niejszej dekompozycji problemu, jest wykorzystanie hybrydowych metod optymali-
zacji. Przyktadem takiej metody jest MOS (ang. Multiple Offspring Sampling) [65,
66], ktéra w latach 2013-2017 byta niepokonana w konkursie na najlepsza metode
optymalizacji zaprojektowang do rozwigzywania wielowymiarowych probleméw o
cigglej przestrzeni przeszukiwan, organizowanego w ramach konferencji CEC!. Zo-
stala ona pokonana w 2018 roku przez metode SHADE-ILS (ang. Success-History
Based Parameter Adaptation for Differential Evolution with Iterative Local Search)
[82], ktéra takze reprezentuje tego typu podejscie.

Hybrydowe metody optymalizacji nalezy traktowac jako wysokopoziomowe archi-
tektury, ktore zarzadzaja kilkoma réznymi metodami w ramach tego samego procesu
optymalizacji [33,65, 66, 82]. Poziom udziatu kazdej z zarzadzanych metod optyma-
lizacji, w calym procesie optymalizacji, jest zazwyczaj wprost proporcjonalny do
ich wktadu w poprawe najlepszego znalezionego dotychczas rozwigzania. Skoro uzy-
wane sg rozne metody, mozna przypuszczac, ze beda one odpowiednie do problemow
o réznej charakterystyce. Hybrydowe metody optymalizacji maja zatem na celu takie
dostrojenie udziatu kazdej z zarzadzanych metod, aby promowane byty te metody,
ktore lepiej sobie radzg z charakterystyka aktualnie rozwigzywanego problemu opty-

malizacyjnego. Poziomem udziatu mozna sterowac na wiele r6znych sposobow m.in.:

— rézng liczba osobnikoéw tworzonych przez metody optymalizacji, ktére nastep-

nie zasilaja globalna populacje [65,66],

— r6znymi prawdopodobienstwami uruchomienia kazdej z metod [82],

https://www.tflsgo.org/download/comp2018_slides.pdf

32


https://www.tflsgo.org/download/comp2018_slides.pdf

1.2 HYBRYDOWE METODY OPTYMALIZACJI

— réznym budzetem obliczeniowym przeznaczonym na optymalizacje przy uzyciu
kazdej z metod [33].

Zasada dziatania hybrydowych metod optymalizacji moze przypominaé idee sto-
jace za zachtannym wyborem komponentu do optymalizacji przez niektére architek-
tury koewolucji kooperatywnej np. CBCC [92,124] lub CCFR2 [149], ktore zostaly
opisane w rozdziale 1.1.2. Zaréwno w CBCC, jak i w CCFR2, jest takze kilka me-
tod optymalizacji, ktore uruchamiane sg czesciej, gdy metoda ma wiekszy udzial w
poprawie najlepszego znalezionego dotychczas rozwigzania. Z drugiej strony, réznia
sie one od hybrydowych metod optymalizacji przynajmniej jednym istotnym szcze-
gotem, ktory zostanie omoéwiony na przyktadzie problemu sktadajacego sie z sepa-
rowalnych podproblemoéw o réznej charakterystyce. W przypadku dostarczenia do
CBCC lub CCFR2 idealnej dekompozycji problemu, kazda z zarzadzanych przez nie
metod optymalizacji skupi sie na rozwigzywaniu komponentu, ktory jest niezalezny
od innych. Przetwarzajac jedynie te zmienne, ktére oddziatuja na siebie wzajemnie,
metoda bedzie mogta dostroi¢ swoje parametry do cech konkretnego podproblemu.
Metody zarzadzane przez hybrydowe metody optymalizacji przetwarzaja natomiast
wszystkie zmienne decyzyjne jednoczesnie lub ich losowy podzbiér. W przypadku
gdy podproblemy maja r6zny wptyw na jakos$¢ rozwiazania calego problemu, udziat
zarzadzanych metod optymalizacji bedzie najprawdopodobniej preferowal te me-
tody, ktore lepiej radza sobie z charakterystyka bardziej wptywowych podproble-
mow.

Ze wzgledu na fakt, ze SHADE-ILS osigga najlepsze wyniki sposrod hybrydowych
metod optymalizacji [82], zostanie ona, jako jedyna, bardziej szczegétowo opisana.
SHADE-ILS rozszerza metode SHADE (ang. Success-History Based Parameter Ad-
aptation for Differential Evolution) [127] o wykorzystanie dwdch metod lokalnego
przeszukiwania. SHADE, ktorej podstawa jest ewolucja réznicowa (ang. differential
evolution) [119], w ramach SHADE-ILS odpowiada za globalna eksploracje w celu
znalezienia obiecujacych regionow w zbiorze dopuszczalnym. Autorzy SHADE-ILS
wskazuja, ze nie uzyli ulepszonej wersji SHADE zwanej L-SHADE (ang. Success-
history based parameter adaptation of Differential Evolution using linear population
size reduction algorithm) [100], poniewaz wprowadza ona mechanizmy, ktore zwiek-
szajg zbiezno$¢ metody. W SHADE-ILS funkcje te pelnig natomiast dwie metody lo-
kalnego przeszukiwania, ktorymi sa MTS-L1 [72] i L-BFGS-B [83]. Wybor ich nie jest
przypadkowy, poniewaz uzupetniajg sie one wzajemnie z powodu réznych mocnych
i stabych stron. MTS-L1 jest bardzo efektywna metoda, ktora skutecznie rozwia-
zuje w pelni separowalne problemy, lecz jest mato odporna na zaleznosci pomiedzy

zmiennymi. Z kolei L-BFGS-B jest klasyczng metoda optymalizacji, ktéra aproksy-
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muje gradient podczas przeszukiwania zbioru dopuszczalnego. Jest ona zatem mniej
czuta na zalezno$ci pomiedzy zmiennymi, ale takze mniej efektywna, szczegdlnie gdy
zadne zaleznosci pomiedzy zmiennymi nie wystepuja. Pojedyncza iteracja SHADE-
ILS sktada si¢ z dwoch czeSci. W pierwszej fazie, metoda SHADE jest za kazdym
razem uruchamiana na okreslong liczbe wyliczen funkcji przystosowania. Nastep-
nie, najlepsze znalezione dotychczas rozwigzanie jest ulepszane za pomocg MTS-L1
lub L-BFGS-B, takze przez okreslona liczbe wyliczen funkcji przystosowania. Wy-
bér metody lokalnego przeszukiwania odbywa si¢ na podstawie prawdopodobienstwa
przypisanego do kazdej z nich. Im wickszy wptyw na dotychczasowe polepszanie jako-
sci najlepszego znalezionego rozwigzania, tym wieksze prawdopodobienstwo wyboru
konkretnej metody lokalnego przeszukiwania w p6zniejszych iteracjach SHADE-ILS.
Kolejnym mechanizmem, ktéry zostat wprowadzony do SHADE-ILS i sprawdza sie
podczas rozwigzywania wielowymiarowych probleméw optymalizacyjnych, jest re-
startowanie stanu wszystkich trzech metod optymalizacji i rozpoczecie przeszuki-
wania zbioru dopuszczalnego od poczatku. Decyzja o przeprowadzeniu restartu jest
podejmowana na podstawie wzglednej poprawy jakosci najlepszego znalezionego do-
tychczas rozwigzania. Dla zadania minimalizacji funkcji f, wspotczynnik ten wyli-

czany jest nastepujaco )
(%) — f(x) (1.7)
f (%)
gdzie X, 1 x; oznaczaja kolejno najlepsze rozwigzanie przed i po optymalizacji. W
przypadku gdy warto$¢ wzglednej poprawy, wyliczona na podstawie powyzszego

wzorl, jest mniejsza niz 5% dla trzech kolejnych iteracji metody SHADE-ILS.
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Rozdziat 2

Strategie dekompozycji cigglych

probleméw optymalizacyjnych

W poprzednim rozdziale omowione zostalo pojecie dekompozycji cigglych pro-
blemoéw optymalizacyjnych, a ponadto przedstawiony zostal przyktadowy sposob
wykorzystania dekompozycji do optymalizacji tego typu probleméw. W niniejszym
rozdziale zostang natomiast opisane strategie, ktore dekomponuja dany problem na
mniejsze podproblemy. Szczegdtowo zostang opisane strategie dekompozycji wywo-
dzgce sie z grupowania réznicowego oraz bazujace na sprawdzaniu monotonicznosci.
Ich wady byty motywacja dla prac nad nowa strategia dekompozycji. Pod koniec
niniejszego rozdziahu, poruszona zostanie tematyka zwigzana z ideg ,linkage lear-
ning”. Idea ta jest podstawsg prawie kazdej strategii dekompozycji oraz jest istotnym
elementem wielu aktualnie wiodacych metod optymalizacji, ktére sa dedykowane

przestrzeniom przeszukiwan o innym typie m.in. binarnym.

2.1 Grupowanie réznicowe

Modularno$é, ktora jest cecha wielu praktycznych probleméw optymalizacyi-
nych [134], mozna zamodelowaé za pomoca addytywnej separowalnosci [89]. Funkcja
f : D — R jest addytywnie separowalna jezeli jest suma m > 2 niezaleznych skta-

dowych

£ = fitx) 2.)

gdzie Vieq1,..,myXi € D; i D = Dy x ... X D,,. Nalezy zauwazy¢, ze kazda funkcja
addytywnie separowalna jest takze w petni lub nie w petni separowalna, poniewaz

dla kazdej takiej funkeji spelniony jest warunek zdefiniowany we wzorze (1.1).
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Grupowanie réznicowe (ang. Differential Grouping, DG) [89] zostalo zaprojek-
towane do dekomponowania probleméw optymalizacyjnych, ktére sktadaja sie z ad-
dytywnie separowalnych podprobleméw. Autorzy grupowania réznicowego udowod-
nili formalnie, ze jezeli funkcja f jest addytywnie separowalna to dwie zmienne
decyzyjne z, i z, uznaje si¢ za bezposrednio zalezne wtedy i tylko wtedy, gdy

Ja, by # by, 0 > 0,% € D nastepujacy warunek jest spetniony

A&xp [f] (i)|wp:a,:vq:b1 7£ Aé,xp [f] (k)|1p:a’mq:b2 (2-2>

gdzie z, i z, oznaczaja odpowiednio p-tg i ¢-ta zmienng dekomponowanego pro-

blemu, podczas gdy wartoéé funkcji As, [f] wyliczana jest zgodnie ze wzorem

Asa [F1(X) = flosp+0,.) = F(oorsTps ) (2.3)

Kazda perturbacja p-tej zmiennej decyzyjnej, tj. x, + 9, powinna zwréci¢ wartosc ze
zbioru dopuszczalnego. Uzyta we wzorze (2.2) notacja f(X)|s,—a,z,— 0zZnacza wartosé
funkcji f wyliczonej dla wektora x po wczesniejszej zmianie wartosci p-tej zmiennej
na wartosé¢ a i analogicznie g-tej zmiennej na warto$¢ b. Wartosci a i b powinny po-
chodzi¢ ze zbioru dopuszczalnego odpowiednio p-tej i ¢-tej zmiennej. Zastosowanie
grupowania réznicowego to gtownie dekompozycja ciagtych probleméw optymaliza-
cyjnych, zatem wartosci a, by, by i 0 jest nieskonczenie wiele. Z tego powodu przyj-
muje sie, ze do podjecia decyzji o istnieniu interakcji pomiedzy dwoma zmiennymi

decyzyjnymi wystarczy sprawdzenie tylko jednej czwoérki wartosci.

Pomimo formalnego dowodu, mogg zdarzy¢ sie przypadki, dla ktorych grupowa-
nie réznicowe podejmie btedna decyzje o istnieniu interakcji pomiedzy zmiennymi
funkcji addytywnie separowalnej. Powodem jest niedoskonalo$é¢ reprezentacji liczb
zmiennoprzecinkowych. Z tego wzgledu, wzor (2.2) nalezy przeformutowaé na nie-
réwnos$é. Oznaczmy lewa strone wzoru (2.2) jako A; i analogicznie prawa jako As.
wtedy zamiast A # Ay mozemy sprawdzaé¢ prawdziwos$¢ nierownosci |Ay — Ag| > ¢,
gdzie € jest parametrem podawanym przez uzytkownika i kontroluje czutosé¢ wykry-
wania zaleznosci przez grupowanie roéznicowe. Odpowiednia wartos¢ parametru e

moze by¢ inna dla réznych probleméw optymalizacyjnych [94].

Powyzszy opis przedstawia zasade wykrywania bezposrednich interakcji pomie-
dzy para zmiennych. Celem dekompozycji jest natomiast znalezienie grup zmien-
nych, ktore wzajemnie od siebie zalezg. Z tego powodu, w grupowaniu réznicowym,
wiele r6znych par zmiennych jest sprawdzanych pod katem mozliwej zaleznosci. Po-
jedyncze sprawdzenie wymaga czterech wyliczen funkcji przystosowania. W celu

zmniejszenia wymaganej liczby wyliczen funkcji przystosowania, Autorzy grupowa-
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nia wykorzystuja nastepujaca obserwacje odnosnie przechodniosci interakeji. Jezeli
zmienne z, i z, oddziatuja na siebie wzajemnie i istnieje zalezno$¢ pomiedzy z, i
x, to wnioskujemy, ze zmienne z, i x, takze sg od siebie zalezne. Rozpatrzmy pro-
blem optymalizacyjny, dla ktorego da si¢ wyodrebni¢ podproblem, ktérego zmienne
{1, 29, 23,24} oddzialuja na siebie wzajemnie. Jezeli wykryjemy interakcje pomie-
dzy nastepujacymi parami zmiennych (z1, %), (21, z3) oraz (x1,z4) to nie musimy
sprawdzac¢ pozostatych par by stwierdzi¢, ze zmienne od z; do x4 sg od siebie wza-
jemnie zalezne. Niemniej jednak, nie wiemy czy zaleznos¢ jest bezposrednia, czy
posrednia. Grupowanie réznicowe grupuje zalezne zmienne zgodnie z powyzsza za-
sadg. Na samym poczatku, wykrywane sg wszystkie bezposrednie interakcje z pierw-
sza zmienna. W tym celu sprawdzana jest bezposrednia zalezno$¢ pomiedzy kazda
parg zmiennych (z1,z,), gdzie ¢ € 2,...,n. Wynikiem tego kroku jest grupa Xj,
ktora sktada sie ze zmiennej xy oraz wszystkich innych zmiennych decyzyjnych, dla
ktorych zachodzi bezposrednia interakcja z 1. W kolejnych krokach grupowania réz-
nicowego, nastepna zmienna decyzyjna, ktora nie nalezy do zadnej z utworzonych
wczesniej grup, jest w podobny sposéb przetwarzana. Jedyna roznica jest nastepu-
jaca. Pary zmiennych, ktore nastepnie beda sprawdzane pod katem bezposredniej
zalezno$ci, uwzgledniaja takze jedynie te zmienne, ktore nie naleza do zadnej z utwo-

rzonych wczesniej grup.

Najlepszg ztozonos$é obliczeniowa, mierzong liczba wyliczen funkcji przystosowa-
nia, grupowanie réznicowe osiaga w przypadku probleméw w pelni nieseparowanych.
Grupowanie r6znicowe zuzywa wtedy 4(n— 1) wyliczen funkeji przystosowania. Naj-
gorszym przypadkiem sg natomiast problemy w petni separowalne, poniewaz grupo-
wanie réznicowe potrzebuje wtedy az 2n(n — 1) wyliczen funkcji przystosowania. Na

tej podstawie mozemy stwierdzic, ze ztozonosé obliczeniowa grupowania réznicowego

to O(n?).

Jedng z dostrzezonych wad grupowania réznicowego jest konieczno$é¢ podawania
przez uzytkownika warto$ci parametru e [94]. Dodatkowo, warto$é e jest stala dla
wszystkich sprawdzen, czy istnieje bezposrednia zalezno$¢ pomiedzy parg zmien-
nych. DG2 (ang. Differential Grouping 2) [94] jest propozycja, ktora eliminuje m.in.
te wade grupowania réznicowego. W DG2, odpowiednia wartos$é € jest automatycz-
nie wyliczana, oddzielnie dla kazdego sprawdzenia bezposredniej interakcji. Niech
f(x1), f(X2), f(x3) 1 f(X4) oznaczaja wartos¢ funkcji przystosowania odpowiednio
w punktach X;, Xa, X3 1 X4. Gdy powyzsze cztery wartosci biorg udzial w wyliczeniu

wartosci Ay 1 Ay to wzdr na € z nieréwnosci |A; — Ag| > € jest nastepujacy

e=fi(Vn+2) (If )|+ [fKe) |+ |f (s)] + | f(Xa)]) (2.4)
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gdzie n to rozmiar rozpatrywanego problemu optymalizacyjnego, a f, to funkcja,

ktora wykorzystuje stala zalezna od urzadzenia py* [1] 1 jest zdefiniowana jako

kpin

fv(k) = 1— kpinr

(2.5)

W przypadku probleméw z naktadajacymi sie na siebie podproblemami, nie ist-
nieje ich idealna i zarazem unikalna dekompozycja [94,105]. Rysunek 2.1a przedsta-
wia graf interakcji problemu, w ktorym zmienne x4 i xg posrednio od siebie zalezg.
Mozemy zatem wyodrebni¢ dwa podproblemy, ktére naktadaja sie na siebie: {xy, x5}
i {x5,26}. Gdy uzyjemy grupowania réznicowego do dekompozycji tego problemu i
zatozymy, ze podczas jego dziatania zmienne beda przetwarzane w kolejnosci od xq
do x¢ to zmienne decyzyjne nalezace do tych dwoch naktadajacych sie podprobleméw
zostana podzielone na dwie grupy: {z4, x5} oraz {xs}. Sytuacja ta zostala zaprezen-
towana na rysunku Rysunek 2.1b. Przyczyna takiego grupowania zmiennych jest
fakt, ze zmienne x4 i x¢ oddzialujg na siebie wzajemnie w sposéb posredni, a nie
bezposredni. Grupowanie réznicowe nie posiada mechanizméw, ktore pozwolityby
stwierdzi¢, ze istnieje posrednia interakcja pomiedzy dang parg zmiennych. Skoro nie
istnieje idealna dekompozycja gdy problem sktada sie m.in. z podprobleméw, ktore
naktadaja sie na siebie to DG2 taczy wszystkie zmienne, ktére bezposrednio lub po-
srednio oddziatuja na siebie wzajemnie w jedna grupe. W DG2, w tym celu, kazda
para zmiennych decyzyjnych jest sprawdzana pod katem bezposredniej zaleznosci.
Majac do dyspozycji macierz interakcji, w ktorej oznaczone sa wszystkie mozliwe
bezposrednie interakcje pomiedzy zmiennymi, mozemy wyznaczy¢ wszystkie spdjne
sktadowe odpowiadajacego jej grafowi interakcji. W DG2, wykorzystywany jest al-
gorytm, ktéry wyznacza wszystkie spojne sktadowe w czasie liniowym w zaleznosci
od n, czyli od dtugosci rozwazanego problemu optymalizacyjnego [41]. Graf interak-
cji przedstawiony na rysunku Rysunek 2.1a posiada trzy spdjne sktadowe. Strategia
DG2 znajduje zatem trzy odpowiadajace im grupy zmiennych decyzyjnych (Rysu-
nek 2.1c).

Ze wzgledu na fakt, ze w DG2 sprawdzane sa zawsze wszystkie mozliwe pary
zmiennych pod katem bezposredniej interakcji, liczba wyliczen funkcji przystosowa-
nia w trakcie dziatanie tej strategii dekompozycji zalezy jedynie od liczby wymia-
row rozpatrywanego problemu. W przypadku grupowania réznicowego, istotna byta

takze wewnetrzna struktura problemu. Wszystkich par zmiennych w n-wymiarowym

n(n—1)
2

maga czterech wartosci funkcji przystosowania to nalezy oczekiwaé, ze calta proce-

problemie jest (g) = . Skoro kazde sprawdzenie bezposredniej interakcji wy-

W $rodowisku MATLAB, warto$é pps jest réwna 2753 [126].
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ORORORORORO

) Graf interakcji rozwazanego problemu
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Grupa 1 Grupa 2 Grupa 3 Grupa 4

b) Grupy utworzone przez strategie DG

O 0 o ®

Grupa 1 Grupa 2 Grupa 3

(¢) Grupy utworzone przez strategie DG2

Rysunek 2.1: Réznice w grupowaniu probleméw zawierajacych naktadajace si¢ na siebie
podproblemy

dura grupowania zuzyje 2n(n — 1) wyliczen funkcji przystosowania. Autorzy DG2
zauwazyli jednak, ze cze$¢ wyliczonych juz wartosci funkeji przystosowania mozna
uzy¢ ponownie do sprawdzenia innej pary zmiennych pod katem bezposredniej za-
leznosci. Na przyktad, niech fc,4 bedzie dowolna ciagta funkcjg trzech zmiennych,
natomiast wartosci a, b i ¢ niech beda elementami zbioréw dopuszczalnych zmien-
nych x1, x5 1 x3. Dodatkowo, niech perturbacje zmiennych xq, x5 i x3 prowadza do
otrzymania wartosci odpowiednio ' = a+ 0,0 = b+ i = ¢+ . Przy takich
zalozeniach, wartosci A; 1 Ay dla kazdej mozliwej pary zmiennych wyliczane sg w

nastepujacy sposob
~ (w0): Ay = foal[@,b,d]) = foalla by e)), Dy = feal[a ¥ d]) = foa([a, V', ])
— (n,23): A= feallabye]) = feallasbye)), Ao = fea(la,0,¢]) = fealla,b,¢])
— (w2,23): A1 = feal[a,Ve]) = fealla,bye]), Ao = feulla,V,¢]) = fealla,b,¢])

Dobierajac odpowiednio wektory, dla ktérych bedzie wyliczana wartosé funkceji przy-
stosowania, zamiast dwunastu wyliczen mozna ich wykonaé¢ jedynie siedem. Dzigki

tej obserwacji, strategia DG2 potrzebuje —n(n;l)

+ 1 wyliczen funkcji przystosowa-
nia by zdekomponowaé¢ n-wymiarowy problem optymalizacyjny. Jezeli rozpatrywany
problem jest w pelni separowalny to wyliczen bedzie okoto dwa razy mniej niz w

przypadku uzycia strategii DG.
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2.2 Rekursywne grupowanie réznicowe

Zlozonos¢ obliczeniowa strategii DG i DG2 to O(n?). Taka ztozono$¢ moze byé
nieakceptowalna w przypadku wielowymiarowych probleméw optymalizacyjnych. Z
tego powodu, jedng z kolejnych propozycji strategii dekompozycji bazujacej na gru-
powaniu réznicowym jest RDG (ang. Recursive Differential Grouping) [123]. Jej
ztozono$¢ jest mniejsza niz ztozonosé obliczeniowa strategii DG i DG2, poniewaz
wynosi O(nlog(n)). Jest to mozliwe dzieki sprawdzaniu ewentualnej interakeji po-
miedzy dwoma zbiorami zmiennych, zamiast rozwazania jedynie dwoch zmiennych.
Oznaczmy jako X; i Xy dwa roztaczne podzbiory zbioru wszystkich zmiennych de-
cyzyjnych X = {zy,...,z,}. Podzbiory X; i X, oddzialuja na siebie wzajemnie
gdy istnieje przynajmniej jedna para bezposrednio zaleznych od siebie zmiennych
(xp,xq), takich ze z, € X; 1z, € X,. Zaktadajac, ze funkcja f jest addytywnie
separowalna oraz zachodzi interakcja pomiedzy X; i X, to istniejg takie wartosci
01 > 010y > 0, wektory jednostkowe u; € Uy, i uz € Uy, oraz wektor zmiennych

decyzyjnych x € D, ktore spetniaja nastepujacy warunek
f(X+d1u1 + douz) — f(X+ douz) # f(X + diu) — f(%) (2.6)
gdzie wj = [uy, ..., up] € Uy, jest wektorem jednostkowym, takim ze
Vie(t,.mptti = 0 <= x; ¢ X; (2.7)

Dowéd powyzszego twierdzenia mozna znalezé¢ w [123].

Rysunek 2.2 przedstawia ogdlna koncepcje strategii RDG. Formowanie grup za-
leznych zmiennych odbywa sie, w niej, w sposob rekursywny. Na samym poczatku
sprawdzamy, czy pierwsza zmienna decyzyjna jest bezposrednio zalezna od jakiej-
kolwiek innej zmiennej. W rozwazanym, w tym przyktadzie, problemie jest to spraw-
dzenie, czy dwie grupy zmiennych X; = {x1} 1 Xy = {22, 23, 24, 25} oddzialuja na
siebie wzajemnie. Jezeli istnieje pomiedzy nimi interakcja to ciagle nie wiemy, ktore
konkretnie zmienne ze zbioru X, zaleza bezposrednio od zmiennej x;. W tym celu
dzielimy zbiér X, na dwa réwne podzbiory X = {z2, 23} 1 X2 = {24,275}, a na-
stepnie wykonujemy dwa dodatkowe sprawdzenia pomiedzy X i X3 oraz X; i X2
pod katem ich ewentualnej interakcji. Dzielenie zbioru na pét powtarzamy, az do
momentu gdy nie wykryjemy jego interakcji ze zbiorem X lub jest on zbiorem jed-
noelementowym. Nastepnie, wszystkie zmienne z jednoelementowych zbioréw, dla
ktorych wykryta zostala interakcja ze zmienng xq, zostaja dodane do X; i zarazem

usuniete z Xo. W prezentowanym przyktadzie, na koniec pierwszej iteracji RDG, oba
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zbiory beda posiadaly nastepujace elementy X; = {x1,x9, 23} oraz Xy = {z4, x5} .
W RDG, problemy z nakladajacymi sie¢ na siebie podproblemami sa traktowane w
taki sam sposob, jak w przypadku strategii DG2. Oczekujemy, ze wszystkie zmienne,
ktore oddziatuja na siebie wzajemnie utworza jedna grupe bez wzgledu na charakter
zaleznosci — posrednia lub bezposrednia. Z tego wzgledu, w kolejnej iteracji RDG
(Rysunek 2.2c), ponawiamy rekursywna procedure dla powiekszonego zbioru X; i
pomniejszonego Xs. Podczas jej trwania wykrywamy, ze zmienna x4 jest bezposred-
nio zalezna przynajmniej od jednej zmiennej ze zbioru X, najprawdopodobniej od
2o lub x3. W kontekscie zwracanych grup przez strategie RDG, nie musimy dociekad,
od ktoérej konkretnie zmiennej, zmienna x4 jest zalezna. Jezeli w pierwszym kroku
dowolnej iteracji RDG nie wykryjemy interakcji pomiedzy X; i Xy to ze zmiennych
bedacych elementami zbioru X; tworzymy grupe zmiennych zaleznych, a nastepnie
usuwamy wszystkie zmienne ze zbioru X; i dodajemy do niego pierwszg zmienng ze
zbioru X, usuwajac ja zarazem z X,. Nastepnie, ponownie uruchamiana jest rekur-
sywna procedura. Strategia RDG konczy swoje dziatanie, gdy ze zbioru X, zostanie
usuniety ostatni element. Dla problemu, ktorego graf interakcji zostal zaprezento-
wany na rysunku Rysunek 2.1a, strategia RDG utworzy doktadnie takie same grupy
jak strategia DG2 (Rysunek 2.1¢), jednakze wykorzysta w tym celu mniejsza liczbe

wyliczen funkcji przystosowania.

W przypadku strategii RDG, liczba potrzebnych wyliczen funkcji przystosowa-
nia by zdekomponowaé podany problem optymalizacyjny zalezy od jego wewnetrznej
struktury. W [123] przeanalizowane zostaly nastepujace rodzaje probleméw, gdzie
wszystkie zaprezentowane analizy zaktadaja, ze RDG nie wykryje zadnych nieist-

niejacych zaleznosci oraz nie pominie zadnych interakcji, ktére faktycznie istnieja.

1. Problemy w peli separowalne: dla kazdej zmiennej decyzyjnej przeprowa-
dzone zostanie doktadnie jedno sprawdzenie, ktore wykryje, ze zmienna ta nie
jest zalezna od zadnej innej zmiennej. Pojedyncze sprawdzenie ewentualnej
interakcji w RDG to koszt trzech wyliczen funkcji przystosowania. Wzér (2.6)
sugeruje, ze wymagane sg cztery wyliczenia, jednakze uzywajac tego samego
X we wszystkich sprawdzeniach, mozemy wyliczy¢ wartosé f(X) jedynie raz
podczas catego dziatania strategii RDG. Skoro problem sktada sie z n zmien-
nych decyzyjnych to, w przypadku probleméw w peti separowalnych, RDG

potrzebuje okoto 3n wyliczen wartosci funkcji przystosowania.

2. Problemy w petni nieseparowalne: rekursywne dzielenie zbioru X, na po6t po-

woduje, ze sprawdzenie ewentualnej interakcji odbywa sie okoto Zk &

=0 2¢ raZY7
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(a) Graf interakcji rozwazanego problemu

L1 k> Lo | T3 | Tg4 | T5

T1 k> Lo | T3 T1 0 Ty | T

T1 ) T2 Tl > I3

(b) Pierwsza iteracja strategii RDG

T1 | Lo | T3 &= T4 | T3

L1 | Lo | T3 ¢ T4 T | Lo | T3 & Ty

(¢) Druga iteracja strategii RDG

Rysunek 2.2: Schemat podstawowej zasady dziatania strategii RDG
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gdzie k = log,(n). Wartos¢ Z?:o mozemy ograniczy¢ z gory

i% _ n(z _ (%)k) < (2.8)

=0

Mozemy zatem stwierdzi¢, ze dekompozycja problemow w petni nieseparowal-

nych wymaga okoto 6n wyliczen funkcji przystosowania.

3. Problemy nie w peli separowalne sktadajace sie z m, w pelni nieseparo-
walnych, podprobleméw o rozmiarze [ = : grupowanie [ nieseparowalnych
zmiennych decyzyjnych w jedna grupe wymaga mniej niz 21 log,(n) sprawdzen
ewentualnej interakcji. Skoro oczekujemy, ze strategia RDG zwrdci m grup to
wszystkich sprawdzen bedzie mniej niz 21 log,(n) - m = 2nlog,(n). Calkowity

koszt jest zatem mniejszy niz 6nlog,(n) wyliczen funkcji przystosowania.

4. Problemy nie w petni separowalne z jednym, w petni nieseparowalnym podpro-
blemem o rozmiarze [: do identyfikacji n — [ separowalnych zmiennych decyzyj-
nych, strategia RDG potrzebuje okoto 3(n — ) wyliczen funkcji przystosowa-
nia. Wykrycie pojedynczej grupy sktadajacej si¢ z [ oddziatujacych na siebie
wzajemnie zmiennych wymaga mniej niz 6/ log,(n) wyliczen funkeji przystoso-
wania. Calkowity koszt jest zatem mniejszy niz 3(n — [) + 611og,(n) wyliczen

funkcji przystosowania.

5. Funkcja Rosenbrocka [70]: jest to problem z naktadajacymi sie na siebie pod-
problemami o rozmiarze 3. Graf interakcji o$miowymiarowej funkcji Rosen-
brocka zostal zaprezentowany na rysunku Rysunek 1.4. Zaczynajac od zmien-
nej x; potrzebujemy okoto 3 -2 - 2log,(n) = 12log,(n) wyliczeni funkeji przy-
stosowania by wykry¢, ze zachodzi interakcja pomiedzy z;, a x;_1 oraz x; ;.
Kolejne 121og,(n) wyliczen jest potrzebne by znalezé dwie zmienne ;o i x;,9,
ktére oddziatuja na siebie wzajemnie ze zmiennymi ze zbioru {z;_1, x;, ;11 }-
W ten sposéb dobieramy do zbioru zaleznych zmiennych kolejne dwie skrajne
zmienne, az do uzyskania grupy sktadajacej sie ze wszystkich zmiennych decy-
zyjnych rozwazanego n-wymiarowego problemu optymalizacyjnego. Catkowity
koszt dekompozycji funkcji Rosenbrocka jest zatem zblizony do % -12logy(n) =

6log,(n) wyliczen funkcji przystosowania.

Powyzsza analiza potwierdza, ze zlozono$é obliczeniowa strategii RDG mierzona
liczba wyliczen funkcji przystosowania to O(nlog(n)).
Ze wzgledéw praktycznych, dokladnie z powodu niedoskonatosci reprezentacji

liczb zmiennoprzecinkowych, wzér (2.6) nalezy przeformutowaé¢ na nieréwnosé wy-
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korzystujaca €. Strategia RDG jest strategia dekompozycji, ktora automatycznie
wyznacza wartos¢ € w zaleznosci od rozpatrywanego problemu optymalizacyjnego.
W tym celu, losowanych jest k rozwigzan problemu i na ich podstawie wyliczana

jest wartoscé e

e = o mind| £, o, | £ Goi)} (2.9)

gdzie « jest wspolczynnikiem, ktérego odpowiednia wartos¢ nie jest tatwa do okre-
Slenia [78,126] i wymaga przeprowadzenia procedury dostrajania na jak najbardziej
reprezentatywnym zbiorze probleméw optymalizacyjnych. Kolejna wersja RDG jest
strategia RDG2 (ang. Recursive Differential Grouping 2) [126], ktéra jest strategia
bezparametrows i nie wymaga podawania warto$ci parametréw « i k przez uzyt-
kownika. W RDG2 wykorzystano mechanizm automatycznego wyliczania wartosci e
zaproponowany w [94]. Przewaga tego mechanizmu jest fakt, ze dziata on lokalnie.
Dla kazdego sprawdzenia, czy dwa zbiory zmiennych oddziatuja na siebie wzajemnie,
moze on zwroci¢ inna wartos¢ e. W przypadku strategii RDG, wartos¢ € jest warto-
Scia globalna. Raz wyliczona, tuz po uruchomieniu RDG, obowiazuje dla wszystkich

sprawdzen ewentualnej interakcji.

Strategia RDG2 zostata nastepnie rozwinieta poprzez dodanie dwoch parame-
troéw, €, i €,, tworzac strategie RDG3 (ang. Recursive Differential Grouping 3) [125].
Oba parametry zostaly zaproponowane, zeby zwickszy¢ skutecznosé i efektywnosé
architektur koewolucji kooperatywnej, ktore nastepnie korzystaja z dekompozycji
dostarczonej przez strategie RDG3. Dzieki parametrowi €, zmienne, dla ktérych nie
zostaly znalezione zadne interakcje, tacza sie w grupy o rozmiarze e€,. W przypadku
gdy liczba takich zmiennych nie jest podzielna przez €,, ostatnia grupa bedzie mniej
liczna. Powodem takiego grupowania jest obserwacja, ze wiele metod optymalizacji
potrafi efektywniej i réwnie skutecznie rozwiazywaé problemy w pelni separowalne
niz optymalizacja kazdej zmiennej oddzielnie, gdy liczba zmiennych optymalizowa-
nego problemu jest odpowiednio mata. CMA-ES (ang. Covariance Matriz Adapta-
tion Evolution Strategy) [35] jest przykladem skutecznej i efektywnej metody opty-
malizacji gdy liczba separowalnych zmiennych decyzyjnych nie przekracza 100 [116].

Drugim wprowadzonym w strategii RDG3 parametrem jest €,. Parametr ten kon-
troluje wielkos¢ grup w przypadku dekomponowania problemoéw sktadajacych sie z
naktadajacych si¢ na siebie podprobleméw. Autorzy RDG3 w swoich badaniach po-
kazali, ze dla wielu problemow tego typu, grupowanie zmiennych w mniejsze grupy
daje lepsze wyniki optymalizacji, w przypadku uzycia koewolucji kooperatywnej, niz
rozpatrywanie tylko jednej grupy. W tym celu, na poczatku kazdej iteracji strategii
RDG3, sprawdzana jest liczno$¢ zbioru Xj. Jezeli | X| > ¢, to ze zmiennych be-

dacych elementami X; tworzymy grupe zmiennych zaleznych i w nastepnej iteracji
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RDGS3 bedziemy szuka¢ zaleznosci dla kolejnej zmiennej decyzyjnej. Rysunek 2.3
przedstawia, jak trzy rozne strategie dekompozycji dzielg ten sam problem optyma-
lizacyjny na rézne grupy ze wzgledu na istnienie podproblemow, ktére naktadajg sie
na siebie. Warto zauwazy¢, ze zarowno strategia DG, jak i RDG3 dziela naktadajace
sie podproblemy na mniejsze grupy. Co wiecej, strategia DG pogrupuje tak samo

zmienne nalezgce do naktadajgcych sie na siebie podproblemoéow jak RDG3 z €, = 0.

2.3 Sprawdzanie monotonicznosSci

Strategie bazujace na grupowaniu réoznicowym wymagaja probleméw, ktore skta-
daja sie z addytywnie separowalnych podprobleméw. W przeciwnym wypadku, moga
wykry¢ zaleznosci, ktore w rzeczywistosci nie istnieja. Inng rodzine strategii dekom-
pozycji, dla ktorych to zatozenie nie musi by¢ spetnione, stanowia strategie bazujace
na sprawdzaniu monotonicznosci. W tych strategiach, dwie zmienne decyzyjne z, i z,
zostang uznane za bezposrednio oddziatujace na siebie jezeli da; # ag, by # by, X € D

takie, ze

f(k)|xp=a1,xq=b1 < f(j'()lxpzaz,xq=b1 A f(j‘()’xp:alqu:bQ > f(k)‘x;;:az,xq:bz (2-10)

Takie wykrywanie bezposrednich zaleznosci pomiedzy parg zmiennych mozna zna-
lez¢é m.in. w pracach [14,120,143]. Wsrdéd nich znajduje sie strategia CCVIL (ang.
Cooperative Co-evolution with Variable Interaction Learning) [14], ktorej Autorzy
zainspirowali sie praca [143], poniewaz wykrywanie zaleznosci pomiedzy parg zmien-
nych osadzili w swojej strategii w podobny sposéb. Ich idea jest optymalizacja kazdej
zmiennej decyzyjnej oddzielnie uzywajac dowolnej metody optymalizacji, ktora w
trakcie swojego dziatania utrzymuje populacje rozwigzan kandydujacych. Zmienne
optymalizowane sg w losowej kolejnosci, natomiast jedynie te zmienne, ktére byty
optymalizowane jedna po drugiej sg sprawdzane pod katem bezposredniej interak-
cji. W CCVIL, uzywana jest klasyczna architektura koewolucji kooperatywnej, ktora
zostata opisana w rozdziale 1.1.2. Oznaczmy jako x, zmienng decyzyjna, ktorej opty-
malizacja wlasnie si¢ zakonczyta, natomiast niech x, bedzie poprzednio optymalizo-

wana zmienna. Zgodnie z oznaczeniami uzytymi we wzorze (2.10), niech
— X: najlepsze znalezione dotychczas rozwigzanie,
— a;: najlepsza wartos$¢ p-tej zmiennej po wlasnie zakonczonej optymalizacji z,,

— as: najlepsza warto$¢ p-tej zmiennej przed rozpoczeciem wlasnie zakonczonej

optymalizacji zp,
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Rysunek 2.3: Réznice w grupowaniu probleméw zawierajacych naktadajace sie na siebie
podproblemy
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— by: najlepsza warto$é¢ g-tej zmiennej przed rozpoczeciem wtlasnie zakonczonej

optymalizacji x,,

— by: wartos¢ g-tej zmiennej wzieta z losowego rozwiazania z populacji przypisa-

nej do g-tej zmiennej.

Jezeli wartosé wyrazenia logicznego ze wzoru (2.10) dla powyzszych wartosci jest
prawdziwa to CCVIL umiesci obie zmienne decyzyjne w jednej grupie. Pojedyncza
iteracja CCVIL sktada sie z optymalizacji wszystkich zmiennych w losowej kolej-
nosci. CCVIL konczy swoje dziatanie gdy jeden z ponizszych warunkéw zostanie

spetniony.

— Wszystkie zmienne zostaly umieszczone w jednej grupie. Dotyczy to proble-

méw w pelni nieseparowalnych.

— Nie wykryto zadnych bezposrednich zaleznosci pomiedzy zmiennymi i liczba
wykonanych przez CCVIL iteracji jest wieksza niz wartos¢ parametru poda-

nego przez uzytkownika K.

— Liczba wykonanych przez CCVIL iteracji jest wieksza niz warto$¢ parametru

podanego przez uzytkownika K.

Innym przyktadem strategii dekompozycji, ktora takze analizuje monotonicz-
no$¢ jest SVIL (ang. Statistical Variable Interdependence Learning) [120]. W te]
strategii, dla kazdej pary zmiennych decyzyjnych, generowane jest wiele krotek
(X, a1, as, by, be). Dla kazdej pary zmiennych nastepnie liczymy ile krotek spelnito
wzor (2.10). Jezeli ta liczba jest wieksza od zadanego progu to uznajemy, ze rozwa-
zana para zmiennych jest bezposrednio od siebie zalezna.

Zozonos¢ obliczeniowa dwoch oméwionych powyzej strategii to O(n?). Podobnie,
jak w przypadku strategii bazujacych na grupowaniu réznicowym, zaproponowana
zostala strategia FVIL (ang. Fast Variable Interdependence Learning) [29], ktora
dziala w sposéb rekursywny zmniejszajac ztozonosé obliczeniowa do O(nlog(n)).
W tym celu dwie roztaczne grupy zmiennych X; i X5 sa sprawdzane, czy zachodzi
pomiedzy nimi interakcja. Stwierdzamy interakcje wtedy i tylko wtedy, gdy 39, > 0,
0 >0, uy € Uyx,, ug € Uyx,, X € D takie, ze

f(X) < f(X+ ) A f(X + daug) > f(X + d1uy + dus) (2.11)

gdzie u; € Uy, jest wektorem jednostkowym zgodnym ze wzorem (2.7). Pojedyncza
iteracja FVIL jest bardzo podobna do do pojedynczej iteracji RDG, gdy zbior X;
jest jednoelementowy (Rysunek 2.2c¢). W FVIL, drugi zbiér zmiennych jest dzielony
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na pot rekursywnie, az do momentu gdy nie wykryjemy jego interakcji z pojedyn-
czg zmienng bedaca elementem X lub gdy jest on juz zbiorem jednoelementowym.
Po zakonczeniu kazdej iteracji FVIL, wszystkie zmienne, dla ktorych zostata wy-
kryta interakcja z X; tworza, wraz z pojedyncza zmienng z X;, grupe zmiennych
zaleznych. Sa one takze usuwane ze zbioru X,. Nastepnie, w przeciwienstwie do
RDG, w nastepnej iteracji FVIL, rozwazana bedzie kolejna pojedyncza zmienna z
X5 zamiast utworzonej przed chwila grupy. Réznica ta bedzie widoczna jedynie w
tych grupach, ktore zostaty utworzone dla probleméw posiadajacych naktadajace sie
na siebie podproblemy. Strategia FVIL nie potaczy wszystkich zmiennych naleza-
cych do takich podprobleméw w jedna grupe, lecz utworzy grupy zblizone do grup
uzyskanych dzieki strategii DG (Rysunek 2.3b).

2.4 Techniki typu .linkage learning”

W literaturze, strategie dekompozycji kojarzone sg gtownie z problemami o cia-
glej przestrzeni przeszukiwan, natomiast pierwsze prace dotyczace szukania zalezno-
Sci pomiedzy zmiennymi (genami) dotyczyly algorytméw genetycznych i binarnych
problemow optymalizacyjnych. Proces wyszukiwania zaleznosci pomiedzy genami
w binarnej optymalizacji nazywany jest w literaturze jako ,linkage learning”. Po-
mimo réznych nazw, strategie dekompozycji i techniki typu ,linkage learning” sa
w zasadzie tym samym [89]. Dodatkowo, wzory (2.2) i (2.10), ktore sa podstawa
kazdej strategii dekompozycji bazujacej odpowiednio na grupowaniu roéznicowym
i sprawdzanie monotonicznosci, zostaly wczesniej zaproponowane w pracach doty-
czacych probleméw binarnych. Grupowanie réznicowe ma podobne podstawy jak
LINC (ang. Linkage Identification by Nonlinearity Check) [85], natomiast spraw-
dzanie monotonicznosci opiera sie na podobnych zasadach jak LIMD (ang. Linkage
Identification by Non-Monotonicity Detection) [86].

Do tej pory zaproponowanych zostato wiele réoznych klasyfikacji technik typu
Jlinkage learning” [89, 98,105, 152]. W kontekscie niniejszej pracy, najistotniejsza
jest klasyfikacja na predykcyjne i empiryczne techniki typu ,linkage learning” [105].
Podziat ten zostanie wykorzystany w rozdziale 3.1 do klasyfikacji strategii dekom-

pozycji zaprojektowanych dla ciggtych probleméw optymalizacyjnych.

2.4.1 Predykcyjne techniki typu ,linkage learning”

Wiegkszos¢ dotychezas zaproponowanych technik typu ,linkage learning” to tech-
niki predykcyjne [105]. Przewiduja one, ktore pary genéw sa od siebie zalezne nie

majac jednak pewnosci, ze wykryte zaleznosci w rzeczywistosci istnieja. Wiele réz-
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nych mechanizméw do predykcji zaleznosci zostato do tej pory zaproponowanych
m.in. budowanie modeli probabilistycznych [96,97], poréwnywanie genotypéw roz-
nych osobnikéw [54,64] lub analiza statystyczna genotypéw aktualnej populacji osob-
nikéw [43,130].

W ostatnich latach za najlepsze predykcyjne techniki uwaza sie te techniki, ktore
wyliczaja pewne statystyki na podstawie osobnikow, ktore aktualnie znajduja sie w
populacji [9,30,43,130,145]. W przypadku binarnych przestrzeni przeszukiwan, dla
kazdej pary gendow mozna policzy¢ wystapienia konkretnych par wartosci genow, a
nastepnie policzy¢ wartosé miary bazujacej na entropii. Przyktadem takiej miary jest

informacja wzajemna (ang. mutual information) [30,43,61,130], okreslona wzorem

I(X;Y) =) plz,y)log, 2&5) (2.12)

S p(z)p(y)

gdzie X 1Y sg zmiennymi losowymi. Na podstawie warto$ci wybranej miary, predyk-
cyjne techniki wysnuwaja przypuszczenie, ktora para genoéw jest bardziej zalezna od
innych. Wartosci miary wyliczonej dla kazdej pary genéw przechowywane sa w ma-
cierzy zaleznosci (ang. dependency structure matriz). W przeciwienstwie do macierzy
interakcji, warto$ci w macierzy zaleznosci, przynajmniej dla technik predykcyjnych,
sg wartosciami ze zbioru liczb rzeczywistych. Z tego wzgledu, reprezentowany przez
macierz zaleznosci graf, jest traktowany zazwyczaj jako graf pelny z wagami, gdzie
wagami sg wartosci z macierzy zaleznosci. W celu otrzymania grup sktadajacych sie
z genow, ktoére prawdopodobnie sg zalezne, nie szuka sie zatem spojnych sktadowych

grafu zaleznosci. W literaturze popularne sg natomiast dwa inne mechanizmy.

— Macierz zaleznosci, lub jej drobng modyfikacje, mozna potraktowaé jako ma-
cierz odleglosci by nastepnie przeprowadzi¢ hierarchiczng klasteryzacje. Wyni-
kiem jest wtedy tzw. drzewo powiazan miedzy genami (ang. linkage tree), kto-
rego weztami sa grupy genéw uznawane za zalezne. Takie podejscie stosowane
jest m.in. w metodach LT-GOMEA (ang. Linkage Tree Gene-pool Optimal Mi-
zing Evolutionary Algorithm) [26,130] i P3 (ang. Parameter-less Population
Pyramid) [30,31,55,156].

— Macierz zalezno$ci mozna przedstawi¢ za pomoca nieskierowanego grafu z wa-
gami, w ktorym weztami sa geny, natomiast wartosci wag przypisane do kazdej
krawedzi brane sa z macierzy zaleznosci. Odpowiednio przeszukujac taki graf,
mozemy znalezé grupy genow, ktére powinny by¢ od siebie zalezne. W tym
celu, dla dowolnego wierzchotka poczatkowego szukamy innego wierzchotka,

ktory potaczony jest z wierzchotkiem poczatkowym krawedzig o najwiekszej
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wadze. Nastepnie szukamy kolejnego wierzchotka, dla ktérego suma wag krawe-
dzi taczacych go z poprzednimi dwoma wierzchotkami jest najwicksza sposrod
pozostatych wierzchotkéw. Procedure te powtarzamy, tj. szukanie wierzchotka
o maksymalnej sumie wag krawedzi taczacych go z poprzednio odwiedzonymi
wierzchotkami, az do momentu gdy odwiedzone zostana juz wszystkie wierz-
chotki grafu. Dobierajac kolejne wierzchotki, inkrementacyjnie tworzymy zbior
sktadajacy sie z grup genéw, ktore prawdopodobnie sg ze soba powigzane (ang.
incremental linkage set). Metoda DSMGA-II (ang. Dependency Structure Ma-
triz Genetic Algorithm II) [43] oraz jej pbzniejsze wersje [12,56] wykorzystuja
powyzej opisany sposob, lub jego drobne modyfikacje, do szukania grup genow

prawdopodobnie od siebie zaleznych.

Grupy genéw, ktore zostaty uznane za zalezne wykorzystywane sg nastepnie podczas
optymalnego mieszania (ang. optimal mizing) [43,56,128,130]. Operator optymal-
nego mieszania zmienia wartosci genéw danego osobnika, a nastepnie sprawdza czy
zmiana wartosci genow nie pogarsza wartosci funkcji przystosowania dla rozwaza-
nego osobnika. Jezeli warto$¢ funkeji przystosowania ulegta pogorszeniu to wszystkie
zmiany wartosci gendéw sg cofane. Tylko geny nalezace do tej samej grupy moga zo-
sta¢ zmienione podczas pojedynczego wykonania operacji optymalnego mieszania.
Jezeli grupa sktada sie z gendéw, ktore faktycznie od siebie zalezg i sg niezalezne od
pozostatej czesci genotypu to dzieki cofaniu zmian odrzucamy wartosci genow, ktore
na pewno nie sa czescia rozwiazania optymalnego [11,132]. Nalezy zauwazy¢, ze jest
to cecha pozadana dla operatoréw selekcji. Mozemy zatem stwierdzic¢, ze operator
selekcji jest integraclng czescig operatora optymalnego mieszania.

Koncepcja szukania grup genow, ktére prawdopodobnie sa od siebie zalezne, i ich
pozniejsze wykorzystanie podczas optymalnego mieszania byta podstawowa do za-
proponowania nowych metod optymalizacji réwniez dla permutacyjnych [9,108,145]
i ciaglych przestrzeni przeszukiwan [10,11,88]. Przyktadem takiej metody optyma-
lizacji, ktora rozwiazuje ciagte problemy optymalizacyjne, jest RV-GOMEA (ang.
Real-Valued Gene-pool Optimal Mizing FEvolutionary Algorithm) [11]. W metodzie
RV-GOMEA, miarg zaleznosci dwoch gendéw (zmiennych) z; i x; jest wartos¢ estyma-
cji informacji wzajemnej dla ciagltych zmiennych [59], ktéra wyliczana jest zgodnie
z nastepujacym wzorem

1

— 2
1 T

MIZ‘,]‘ = 10g2 (213)

gdzie r;; € [—1,1] jest wspoétczynnikiem korealcji liniowej Pearsona, ktorego war-
tos¢ w przypadku metody RV-GOMEA estymowana jest na podstawie osobnikow,

ktore zostaly wybrane z aktualnej populacji. Do estymacji wartosci r; ; potrzebu-
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A

jemy wyznaczy¢ estymacje macierzy kowariancji (X) przy uzyciu metody najwiekszej
wiarygodnosci. Po wyznaczeniu i, warto$¢ r; ; wyliczamy w nastepujacy sposob

g

~

0'1'63‘

gdzie ) jest macierzg o wymiarach n X n i przyjmuje nastepujaca postac

é-1 E1 2 XAll,nfl zA)Ln
zA:2,1 &2 XA32,nfl 2A]2,n
: (2.15)
zA)nfl,l ZA:nfl,2 6271 zA:nfl,n
ZA]n,l 2A]n,2 2A:n n—1 6721 ]

Metoda RV-GOMEA nalezy do metod optymalizacji, ktére estymujg rozkltad
prawdopodobienstwa by na jego podstawie generowa¢ nowe, lepsze osobniki. W
tym celu, w metodzie RV-GOEMA | wykorzystywany jest wielowymiarowy rozktad
normalny. Idea estymacji parametréw wielowymiarowego rozktadu normalnego jest
uzyskanie ksztaltu, ktéry bedzie ukierunkowywat przeszukiwanie w strone lokalnego
optimum. Nalezy zauwazy¢, ze w podobny sposob dzialaja gradientowe metody opty-
malizacji [22, 83]. Rozpatrzmy zastosowanie metody RV-GOMEA do optymalizacji
dwuwymiarowej funkcji sferycznej, okreslonej wzorem x? + 2 i majacej optimum
globalne w punkcie [0, 0]. Rysunek 2.4 przedstawia rozktady prawdopodobienstwa,
z ktérych generowane sa nowe osobniki w réznych fazach procesu optymalizacji.
Podczas pierwszej iteracji (Rysunek 2.4a), metoda RV-GOMEA nie posiada zad-
nych informacji na temat optymalizowanego problemu, dlatego estymowana macierz
kowariancji jest macierza jednostkowa. W pézniejszych iteracjach (Rysunek 2.4b i
Rysunek 2.4c¢), estymacja macierzy kowariancji odbywa sie¢ na podstawie wyselekcjo-
nowanych osobnikéw z populacji. Wynikiem takiej estymacji jest ksztatt rozktadu,
ktory pozwala na generacje nowych osobnikow w kierunku optimum globalnego.
Podczas ostatnich iteracji (Rysunek 2.4d), metoda RV-GOMEA generuje osobniki
wokot optimum globalnego. Estymowana macierz kowariancji zblizona jest zatem do

macierzy diagonalnej.

Wartos¢ miary MI; ;, dla kazdej pary zmiennych x; i x;, liczona jest na podsta-
wie wyselekcjonowanych osobnikéw z aktualnej populacji. Jej warto$é¢ uwarunkowana
jest zatem ksztaltem rozkladu, z ktérego generowane sg nowe osobniki. Funkcja sfe-
ryczna jest funkcja w pelni separowalng. Pomimo, ze obie zmienne nie oddziatuja na

siebie wzajemnie, warto$¢ miary MI; » wyliczonej dla osobnikéw wygenerowanych z
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Rysunek 2.4: Rozklady prawdopodobienstwa, z ktérych generowane sa nowe osobniki w
roznych fazach procesu optymalizacji dwuwymiarowej funkcji sferycznej przez metode RV-
GOMEA
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rozktadow przedstawionych na rysunkach Rysunek 2.4b i Rysunek 2.4c sugerowaé
bedzie ich zaleznos¢, poniewaz podniesiona do kwadratu warto$¢ wspotezynnika li-
niowej korelacji Pearsona 7‘%2 jest istotnie wigksza od 0. Brak pewnosci czy dwie
zmienne rzeczywiscie od siebie zaleza spowodowal, ze najnowsze wersje metody RV-
GOMEA, ktére osiggaja lepsze wyniki niz ich poprzednicy, wykrywaja zaleznosci

pomiedzy zmiennymi na podstawie wzoru (2.2) znanego ze strategii DG [88,89].

2.4.2 Empiryczne techniki typu ,linkage learning”

W empirycznych technikach typu ,linkage learning”, predykcja, ze dwa geny
sa od siebie zalezne zostaje zastapiona pewnoscia [105, 106, 108,109]. Empiryczne
techniki nigdy nie wykryja zaleznosci, ktoére w rzeczywistosci nie istniejg. Z drugiej
strony, moga one poming¢ niektore z istniejacych zaleznosci.

Pierwsza empiryczng technika zaproponowang dla binarnych przestrzeniach prze-
szukiwan jest 3LO (ang. Linkage Learning based on Local Optimization) [105]. Ry-
sunek 2.5 przedstawia ogdlng koncepcje wykrywania zaleznych genéw przez te tech-
nike. W 3LO, zalezno$ci wykrywane sa na podstawie kodowanego binarnie genotypu
x = [x1,...,x,]. Genotyp ten zaburzamy, wybierajac inng warto$¢ dla ¢-tego genu

tworzac tym samym genotyp x(@ = [T1,...,x z,]. W przypadku binarnych pro-

/
blemoéw optymalizacyjnych, inng wartoscig qq—tego genu, oznaczong jako z jest po
prostu zanegowana warto$¢ genu x,. Oba genotypy sa nastepnie optymalizowane za
pomoca lokalnej metody optymalizacji FIHC (ang. First Improvement Hill Clim-
ber) [30]. Zasada dziatania metody FIHC jest nastepujaca. Dla zadanego genotypu
i wylosowanej kolejnosci przetwarzania gendéw, negowane sa po kolei wszystkie geny.
Jezeli zmiana wartosci genu spowoduje polepszenie wartosci funkcji przystosowania
to zmiana jest zachowywana, w przeciwnym wypadku jest ona cofana. FIHC konczy
swoje dziatanie gdy po ostatniej udanej zmianie wartosci, zmiany dla wszystkich
pozostatych genéw zostang kolejno cofniete. Innymi stowy, jezeli n kolejnych negacji
nie przyniesie poprawy wartosci funkcji przystosowania to metoda FIHC nie wy-
kona juz wiecej iteracji. Geny, ktorych wartosci réznig sie miedzy genotypami x i
x(@ oraz gen, ktérego warto$é zostata na samym poczatku zaburzona sa od siebie
zalezne. Zostalo to udowodnione w [105].

3LO wykrywa zaréwno bezposrednie, jak i posrednie zaleznosci pomiedzy ge-
nami. Wiaze sie to z wysoka ztozonoscig techniki 3LO, ktora uniemozliwia jej wyko-
rzystanie w ramach takich metod obliczeniowych jak LT-GOMEA, P3, czy DSMGA-
I1. Z tego powodu, zaproponowano nowg metode ewolucyjng dedykowang do osadze-
nia w niej 3LO. Zmodyfikowana wersja techniki 3LO jest DLED (ang. Direct Lin-
kage Empirical Discovery) [109]. DLED zachowuje podstawowa ceche techniki 3LO
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(a) Utworzenie genotypéw opt(x) i opt(x(®)) na podstawie genotypu x i indeksu ¢

{@ o () @J

(b) Grupa zaleznych genéw otrzymana po poréwnaniu genotypéw opt(x) i opt(x(@)

Rysunek 2.5: Ogdlny schemat koncepcji wykrywania zaleznych genéw przez 3LO (na pod-
stawie [105])

i znajduje jedynie istniejace w rzeczywistosci zaleznosci. DLED wymaga mniejszej
liczby wyliczen funkcji przystosowania niz 3LO i wykrywa tylko bezposrednie zalez-
nosci pomiedzy genami. Dzigki temu, technike DLED mozna osadzi¢ w wiodacych
aktualnie metodach ewolucyjnych, ktére korzystaja z predykcyjnych technik typu
Sinkage learning”. Ponadto wykrywanie jedynie bezposrednich zaleznosci moze by¢
korzystne podczas rozwigzywania problemow z naktadajacymi sie na siebie podpro-
blemami [110].

Koncepcja techniki 3LO, ktora zostala pierwotnie zaproponowana dla przestrzeni
binarnych, zostata ostatnio rozszerzona do przestrzeni dyskretnych wytaczajac prze-
strzenie permutacyjne [106]. Dla przestrzeni permutacyjnych, zaproponowana zo-
stata inna empiryczna technika typu ,linkage learning”, ktéra rézni sie od 3LO, lecz

takze dostarczony zostal dowdd, ze wykrywa ona jedynie prawdziwe zaleznosci [108].
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Rozdziat 3

Inkrementacyjne i rekursywne gru-

powanie rankingowe — propozycja

nowej strategii dekompozycji

W niniejszym rozdziale przedstawiona zostanie nowa strategia dekompozycji,
zaproponowana przez autora niniejszej pracy. Opis nowej propozycji zostanie po-
przedzony analizg mocnych i stabych stron dwoch najpopularniejszych w ostatnich
latach podejs¢, na ktorych bazujg aktualnie wiodace strategie dekompozycji ciagtych
problemow optymalizacyjnych. Na podstawie tej analizy, wyciagniete zostaly wnio-
ski, ktore byly zarazem motywacja dla prac nad nowa strategia dekompozycji dla

problemoéw o cigglej przestrzeni przeszukiwan.

3.1 Motywacje za zaproponowaniem nowej stra-

tegii dekompozycji

Dwa najpopularniejsze, w ostatnich latach, podejscia wykorzystywane do de-
kompozycji ciaggtych probleméw optymalizacyjnych wywodzg si¢ z grupowania roz-
nicowego i sprawdzania monotonicznosci. Nie sg one jednak wolne od wad. Wady
dostrzezone przez autora niniejszej pracy zostang opisane w tym podrozdziale na
podstawie przyktadéw pomijania istniejacych zaleznosci lub raportowania nieistnie-
jacych. Z tego powodu, dyskusja dotyczaca niezalezno$ci zmiennych uwzgledniajac
definicje podana w [105], zostanie przeprowadzona na samym poczatku tego podroz-
dziatu. Wszystkie spostrzezenia i wnioski autora niniejszej pracy zostana wysuniete
w oparciu o analize funkeji dwoch zmiennych f i dwéch funkeji jednej zmiennej §

i h. Funkcje § i h upraszezaja funkcje f poprzez zastapienie drugiej zmiennej de-
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cyzyjnej stata wartoscia. Mozemy je zatem zdefiniowaé jako §(z) = f(X)|e,—z.co—b;
1 B(x) = f(x)]xl:x,xgzbm gdzie by 1 by to stale o dwoch réznych wartosciach. Na-
lezy zauwazy¢, ze jedynym argumentem funkeji § i k jest pierwszy argument funkeji
f , czyli x1. Wszystkie wnioski wyciagniete dla funkcji dwoch zmiennych moga by¢

nastepnie tatwo uogoélnione do funkcji o wiekszej liczbie argumentéw.

3.1.1 Sprawdzanie monotonicznosci jako empiryczna tech-

nika typu ,linkage learning”

Zgodnie ze wzorem (1.1) i uwzgledniajac funkcje g oraz h, zmienne decyzyjne x; i
25 bedace argumentami funkcji f oddziatuja na siebie wzajemnie jezeli arg min, §(x)
# arg min,, B(m) W przeciwnym wypadku, nie mozemy jednoznacznie stwierdzi¢, czy
zachodzi interakcja pomiedzy x; i x9, czy tez nie. Jest to spowodowane faktem, ze
poréwnujac globalne optima funkcji § i h uwzgledniliémy jedynie dwie rézne wartosci
Ts tj. by 1 by. Jezeli w definicjach funkeji § i h jako warto$é x, przyjeliby$my b i
by takie, ze by # by A by # by A by # by to warunek argmin, §(x) # argmin, h(z)
mogtby byé wtedy spetiony.

Podejmowanie decyzji o ewentualnej interakcji tylko na podstawie globalnych
optiméw moze pomijaé¢ zmiany w wykresach funkcji (ang. fitness landscape charac-
teristics) [79]. Zakladajac, ze dwie funkcje przystosowania maja to samo globalne
optimum, lecz ich wykresy réznig sie miedzy soba to ta sama metoda optymalizacji
moze sie zupelnie inaczej zachowaé¢ w obu przypadkach [27,53]. Tego typu réznice
moga wplywacé zaréwno na skutecznosé, jak i efektywnosé metody. Na rysunkach Ry-
sunek 3.1a i Rysunek 3.1b przedstawione zostaty dwie sytuacje, w ktorych zmiana
wartosci xo z by na by powoduje, ze wartos¢ funkcji w jednym z optimow staje sie lep-
sza niz warto$¢ funkcji w jednym z pozostatych optiméw. Jezeli ta zmiana dotyczy
globalnego optimum, oznaczonego przerywang pionowa kreska, to wykryta zostanie
zalezno$¢ pomiedzy zmiennymi. W przeciwnym wypadku, nie stwierdzamy interakcji
dla tych konkretnych wartosci b; i b;. Podobnie wyglada sytuacja gdy zmiana war-
tosci @y 7z by na by przeksztalca funkcje wielomodalna w unimodalna (Rysunek 3.1c
i Rysunek 3.1d). Jezeli globalne optimum sie nie zmienito to zaleznosé¢ pomiedzy x;
i 9 nie zostanie wykryta dla tych konkretnych wartosci b i bs.

Przedstawione powyzej przyktady pokazuja, ze mimo mozliwej separowalnosci
zmiennych x; i x9 biorac pod uwage wzor (1.1), metody optymalizacji moga sie r6z-
nie zachowaé w zaleznosci od tego, ktéra z funkeji, § lub h, bedzie optymalizowana.
Wydaje sie zatem, ze warunek bazujacy na obserwacji globalnych optiméw jest nie-
wystarczajacy do rozstrzygniecia, czy zmienne oddziatuja na siebie wzajemnie. W

kolejnym przyktadzie, zaprezentowanym na rysunku Rysunek 3.2, rozwazamy za-
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(a) Mozliwa separowalnosé (b) Brak separowalnosci
I T ] I Ll T T I I

—g(x)--- 7}(96) —g(x)--- h(z)

(¢) Mozliwa separowalnosé (d) Brak separowalnosci

Rysunek 3.1: Separowalno$¢ na podstawie wzoru (1.1)
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chtanng metode optymalizacji, ktora rozpoczyna poszukiwanie najlepszego rozwia-
zania w punkcie S9 dla funkcji § oraz w punkcie S h dla funkcji h. Nalezy zauwazy¢,
ze obie funkcje, § i h, maja to samo optimum globalne, zatem zmienne decyzyjne z; i
ro moga by¢ niezalezne od siebie zgodnie ze wzorem (1.1). Niech zachtanna metoda
optymalizacji ma do wyboru po dwa rozwiazania kandydujace dla kazdej funkcji.
Oznaczmy je jako C’{} i Cg dla funkcji g oraz Cf i C;L dla funkcji . Podwéjnymi
okregami zaznaczone jest lepsze rozwiazanie kandydujace dla kazdej z rozwazanych
funkcji. W przypadku sytuacji przedstawionej na rysunku Rysunek 3.2a, lepszym
rozwigzaniem kandydujacym dla obu rozwazanych funkcji jest drugie rozwigzanie
(CY i 05), zatem zmienne z; i 5 moga by¢ separowalne. Przeciwne wnioski mozna
wyciagnac analizujac Rysunek 3.2b. Lepszym rozwigzaniem kandydujacym rozwa-
zajac funkcje § jest drugie rozwigzanie, natomiast dla funkeji A lepszym wyborem
jest 053. Proces optymalizacji moze zakonczy¢ si¢ zatem w réznych punktach zbioru
dopuszczalnego w zaleznosci od funkcji, ktéra wezmiemy pod uwage. Z tego po-
wodu, wydaje sie rozsadne by uwaza¢ zmienne x; i xo jednak jako oddzialujace
na siebie wzajemnie. Przedstawione w powyzszym przyktadzie funkcje sa unimo-
dalne. W przypadku bardziej ztozonych funkcji, zachtanna metoda optymalizacji
mogtaby zosta¢ zwiedziona w strone optimum lokalnego np. dla funkcji g i zarazem
zmalezé globalne optimum optymalizujac funkcje b, mimo ze obie funkcje maja to
samo najlepsze rozwiazanie. W metodach populacyjnych, ktore utrzymuja i prze-
twarzaja wiecej niz jedno rozwiazanie, operatorem odpowiedzialnym za ukierunko-
wanie przeszukiwania jest zazwyczaj selekcja. Operatory selekcji wybieraja czesciej
te rozwigzanie, dla ktorych wartos¢ funkcji przystosowania jest lepsza i nawet jedna
zmiana w wyniku poréwnania dwédch rozwigzan moze wpltynac¢ na kierunek dalszych
przeszukiwan [13].

Powyzsze spostrzezenia sa spojne z ogdlna koncepcja techniki 3LO [105], opisa-
nej w rozdziale 2.4.2. W celu pokazania podobienstwa, rozwazmy dyskretng funkcje
fa : {A,B,C,D} x {E,F} — {0,1,2,3}, ktérej wartosci znajduja sie w tabeli
Tabela 3.1. Niech rozwiazaniem, dla ktorego uruchomiona zostanie technika 3L.O
bedzie x = [D, E]. Integralna czescia tej techniki jest metoda lokalnego przeszuki-
wania FIHC [30]. Niech FIHC optymalizuje zmienne w kolejnosci (z1, z2), natomiast
kolejnos¢ rozwazanych wartosci dla zmiennej x; niech bedzie zgodna z kolejnoscia
wierszy w tabeli Tabela 3.1. FIHC przechodzi do optymalizacji kolejnej zmiennej

gdy jeden z ponizszych warunkéw jest spetniony

— FIHC napotka pierwsza poprawe warto$ci funkcji przystosowania po zmianie
wartosci rozwazanej aktualnie zmiennej bez wzgledu na fakt, ze kolejne war-

tosci moga dac¢ wieksza poprawe,
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(a) Mozliwa separowalnosé (b) Brak separowalnosci

Rysunek 3.2: Zachtanna optymalizacja, a separowalnosc¢

Tabela 3.1: Wartosci funkeji fy

X Ja(x) | x fa(x)
D, E] 3 D, F] 2
(A, E] 2 (A, F] 3
B, E] 0 B, F] 0
C, E] 1 (C, F] 1

9

— po podmianie wszystkich mozliwych wartosci rozwazanej aktualnie zmiennej,

zadna z nich nie przyniosta poprawy wartosci funkeji przystosowania.

W celu sprawdzenia, czy zmienne x; i x5 sa zalezne, zaburzmy warto$¢ drugiej
zmiennej w rozwigzaniu x otrzymujac x? = [D, F]. Optymalizacja obu rozwia-
zan przy uzyciu metody FIHC prowadzi do znalezienia rozwigzan opt(x) = [A, E]
i opt(x(z)) = [B, F|. Wartosci pierwszej zmiennej réznia sie miedzy tymi rozwiaza-
niami, zatem 3LO uzna, ze zmienne x; i o oddzialuja na siebie wzajemnie. Tech-
nika 3LO pomija fakt, ze Vye(p, py arg min, fa([x1,b]) = B, a jej decyzja o zaleznosci
zmiennych z1 i x5 wynika jedynie z réznych wynikow metody FIHC. Rozne wyniki sa
natomiast skutkiem co najmniej jednego réznego wyniku poréwnania dwoch wartosci
funkeji przystosowania, mianowicie f4([A, E]) < fa([D, E]) A fa([A, F)) > f4([D, F)).
Nalezy zauwazy¢, ze wykrywanie tego typu roznic w wartosciach funkcji przystoso-
wania jest podstawa strategii dekompozycji, ktére bazuja na sprawdzaniu monoto-
nicznosci (wzory (2.10) i (2.11)).

Dowdd, ze technika 3LO nigdy nie wykryje zaleznosci, ktore w rzeczywistosci nie
istnieja opiera sie na nastepujacej definicji. Dwa rozlaczne zbiory zmiennych X i

X sa niezalezne wtedy i tylko wtedy, gdy Vé; > 0, 9o > 0, u; € Ux,, us € Uy,,
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X € D spelione sg ponizsze dwa warunki

f(X) < f(X -+ 51111) < f(X + 62112) < f(X + (51111 + 52u2) (31)

fX) = f(X+dwm) <= f(X+duz) = f(X+d1u; + dyuz) (3.2)

przy zalozeniu, ze (X + d1uy), (X + doua), (X + djug + douz) € D. Jezeli zatem uda
nam si¢ znalez¢ takie wartosci o, > 0, do > 0, wektory jednostkowe u; € Uy,
us € Uy, 1 wektor zmiennych decyzyjnych x € D, ze f(X) < f(x + djup) i
f(X 4+ douz) > f(X + d1ug + Jouz) to stwierdzimy, ze zbiory X; i X5 nie moga by¢
niezalezne. To wnioskowanie jest tozsame z warunkiem interakcji pomiedzy dwoma
roztacznymi zbiorami przedstawionym we wzorze (2.11). Mozemy zatem uznaé, ze
strategie dekompozycji bazujace na sprawdzaniu monotonicznosci, ktorych ten wzor
dotyczy, moga zosta¢ zaklasyfikowane jako empiryczne techniki typu ,linkage lear-

ning” | ktore nigdy nie wykryja nieistniejacych zaleznosci.

3.1.2 Pomijanie istniejgcych zaleznosci lub raportowanie nie-

istniejacych

Strategie dekompozycji bazujace na grupowaniu réznicowym nie wykryja zad-
nych zaleznosci, ktore w rzeczywistosci nie istniejg wtedy i tylko wtedy, gdy roz-
wazana funkcja jest addytywnie separowalna [89,123]. Funkcja jest addytywnie se-
parowalna jezeli kazda para jej sktadowych jest réwniez addytywnie separowalna.
Rozwazmy dwie separowalne sktadowe f; i f;. Sa one addytywnie separowalne jezeli

nastepujacy warunek jest spelniony

0% f

O0z,0x, -

(3.3)

gdzie x, i =, sa dowolnymi argumentami odpowiednio f; i f; [123]. W przeciw-
nym wypadku, sktadowe f; i f; sa nieaddytywnie separowalne. Jezeli wszystkie pary
sktadowych rozwazanej funkcji sg nieaddytywnie separowalne to jest ona réwniez
nieaddytywnie separowalna. W takim przypadku, strategie bazujace na grupowaniu
roznicowym moga zaraportowaé zaleznosci, ktére w rzeczywistodci nie istnieja. Za
przyktad niech postuzy zadanie minimalizacji funkeji f.5 : [0,5]> — [0,100] o wzo-
rze fo5(x) = (21 + 22)2. Jezeli uzyjemy dowolnej zachtannej metody optymalizacji,
ktora jest zarazem deterministyczna to podczas optymalizacji zmiennej x; zbiegnie

ona do tego samego punktu ze zbioru dopuszczalnego dla kazdej mozliwej wartosci
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zmiennej zo. Gdy rozwazymy odwrotng sytuacje tj. optymalizacje zmiennej zo przy
stalej wartosci zmiennej x; to wyciagniemy doktadnie te same wnioski. Zaktadajac
nieskonczong doktadnos$é uzytej metody optymalizacji, w obu przypadkach zbiegnie
ona do 0. Zmienne x; 1 x5 sa zatem niezalezne. Strategie dekompozycji, ktére ba-
zujg na grupowaniu réznicowym moga jednak btednie wykry¢ zaleznos¢ miedzy nimi,
poniewaz po podstawieniu do wzoru (2.2) wartosci (a, a+0d, by, by) = (1,2, 1, 2) otrzy-
mamy A; =51 Ay = 7. Rézne wartosci delt sa podstawa do stwierdzenia zalezno$ci

pomiedzy zmiennymi z; 1 o przez strategie bazujace na grupowaniu réznicowym.

Zgodnie z rozdziatem 3.1.1, strategie bazujace na sprawdzaniu monotonicznosci
nigdy nie wykryja zaleznosci, ktore w rzeczywistosci nie istnieja. W praktyce, ze
wzgledu na niedoktadnosé reprezentacji liczb zmiennoprzecinkowych, odpowiednie
warto$ci € muszg zosta¢ dostarczone by rozstrzygnaé¢ prawdziwos¢ nieréwnosci we
wzorach (2.10) i (2.11). Zakladajac, ze wartosé e nigdy nie bedzie zbyt niska to takie
strategie wykryja tylko istniejace zaleznosci dla probleméw zaréowno z addytywnie,
jak i nieaddytywnie separowalnymi podproblemami. Tej cechy nie posiadaja stra-
tegie bazujace na grupowaniu réznicowym, dla ktérych odpowiednia wartosé¢ e we
wszystkich sprawdzeniach, czy dwie zmienne lub dwie grupy zmiennych decyzyjnych
oddzialuja na siebie wzajemnie, nie gwarantuje wykrycia jedynie istniejacych inte-
rakcji dla probleméw sktadajacych sie z nieaddytywnie separowalnych podproble-
mow. Mimo tej wady, strategie bazujace na grupowaniu réznicowym dekomponuja
problemy optymalizacyjne doktadniej niz strategie bazujgce na sprawdzaniu mono-
tonicznosci [29,89,94, 123]. Przyczyna jest podatnosé dotychezas zaproponowanych
strategii bazujacych na sprawdzaniu monotonicznosci do pomijania istniejacych za-

leznosci.

Na poczatku niniejszego rozdziatu, podane zostaly definicje funkcji f, g i h.
Na ich podstawie, zostang zaprezentowane kolejne przyktady by doktadniej pokazaé
roznice pomiedzy grupowaniem réznicowym, a sprawdzaniem monotonicznosci. W
tym celu wzory, na ktérych bazujg strategie wywodzace sie z tych dwéch podejsé,
zostang przeformutowane by uwzglednialy funkcje § i h. Poréwnanie wartosci A i

Ay by sprawdzié¢ zalezno$é miedzy x; i z2, wzory (2.2) i (2.3), mozna zapisaé jako
gla+08) — g(a) # h(a+3) — h(a) (3.4)

natomiast warunek interakcji miedzy zmiennymi x; i x5 dla sprawdzania monoto-

nicznosci, wzér (2.10), przyjmuje nastepujaca postaé

g(ar) < g(az) A h(ar) > h(az) (3.5)
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(a) Grupowanie réznicowe (b) Sprawdzanie monotonicznosci

Rysunek 3.3: Mozliwo$é wykrycia nieistniejacych zaleznoéci po przeskalowaniu funkcji

Rysunek 3.3 przedstawia kolejny przyktad, w ktérym strategie bazujace na gru-
powaniu réznicowym wykryja zalezno$¢ miedzy zmiennymi x; i xo, ktéra w rze-
czywistosci nie istnieje. Skalowanie funkcji przez dodatnig liczbe nie zmienia zad-
nych wynikow poréwnan dowolnych wartosci funkcji przed i po skalowaniu. Jezeli
hz) = - §(z), gdzie @ > 0, to Vo, ah(a) < hlay) <=  §(a1) < §lag) i
Va,.ah(a1) = h(az) < §(a1) = §las). Mozemy zatem stwierdzi¢, ze w tym kon-
kretnym przypadku, funkcja f jest w pelni separowalna. Na rysunku Rysunek 3.3a,
delty A; i Ay reprezentowane sg przez wektory, ktorych diugosé i zwrot zostaty
wyznaczone na podstawie réznych wartosci a rozproszonych po osi poziomej i tej
samej wartosci 0. Nalezy zauwazy¢, ze przynajmniej dla jednej wartosci a, oba wek-
tory réznig sie. Na tej podstawie, strategie dekompozycji bazujace na grupowaniu
roznicowym moga wykry¢ zaleznos¢ pomiedzy zmiennymi z; i x5, mimo ze w rze-
czywistosci ona nie istnieje. Sprawdzanie monotonicznosci (Rysunek 3.3b) rozwaza
m.in. przedzialy monotonicznosci, ktére sa takie same dla funkeji g i h. Jest to jed-
nak warunek konieczny, lecz niewystarczajacy by tego typu strategie nie wykryty
zadnych zaleznosci. W przypadku skalowania funkcji przez dodatnia warto$¢ o mo-
zemy zapisaé, 7e Vasoh(ar) < h(as) <= §(a1) < glas). Wykorzystujac ten faks
we wzorze (3.5) dochodzimy do sprzecznosci h(a;) < h(as) A h(ay) > h(as). Mo-
zemy zatem uznac, ze strategie bazujace na sprawdzaniu monotonicznosci nigdy nie
wykryja nieistniejacych zaleznosci w przypadku skalowania funkcji.

Jedna z niewatpliwych zalet grupowania réznicowego jest jego wysoka czutosé
podczas szukania interakcji pomiedzy zmiennymi lub grupami zmiennych. Na ry-
sunku Rysunek 3.4a mozna zauwazy¢, ze istnieje wiele réznych wartosci a, dla kto-

rych oddziatywanie pomiedzy 1 i x5 zostanie prawidtowo wykryte. Z drugiej strony,
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Rysunek 3.4: Czutos¢ wykrywania interakcji

w przypadku sprawdzania monotonicznosci (Rysunek 3.4b), tylko rozpatrzenie war-
tosci a; 1 ag ze sSrodkowego przedziatu daje nam gwarancje wykrycia zaleznosci,
poniewaz funkcja § jest rosnaca na tym przedziale, natomiast funkcja k jest male-
jaca. Przeciwny wniosek mozemy wyciagnaé¢ gry obie wartosci a i as zostang wziete
z lewego lub prawego przedziatu. Strategie bazujace na sprawdzaniu monotoniczno-
sci nie wykryja wtedy istniejacej zaleznosci pomiedzy zmiennymi x; i xo, poniewaz
obie funkcje odpowiednio maleja i rosna na tych przedziatach. W pozostatych przy-
padkach np. a; pochodzace z lewego przedziatu oraz as ze srodkowego, tego typu

strategie moga, ale nie musza wykry¢ interakc;ji.

3.1.3 Problemy optymalizacyjne z ograniczeniami, a wykry-
wanie zaleznosci pomiedzy zmiennymi
Ograniczenia naktadane na zmienne moga takze wplywaé¢ na jako$é¢ dekompo-

zycji zwracanej przez strategie bazujace na sprawdzaniu monotonicznosci — kon-

kretnie moga prowadzi¢ do pomijania istniejacych zaleznosci. Za przyktad niech

poshuzy zadanie minimalizacji funkeji f.¢ : [~2,2] x [=8,8] — [0,100] o wzorze
f'cﬁ(x) = (x1 + 72)?. Funkcja fcﬁ jest w pelni nieseparowalna, poniewaz jej mi-
nimalna wartos$é¢ uzyskujemy gdy z; = —z5. Jezeli do wzoru (2.10) podstawimy

nastepujace wartosci (ag,ag,by,by) = (—2,—1,2,1) to takie sprawdzenie monoto-
nicznosci rzeczywiscie wykryje zaleznos¢ pomiedzy xy i xo. Z drugiej strony, jezeli
wezmiemy pod uwage by = —6 1 by = —5 to nie znajdziemy zadnych wartosci a; i
as, nalezacych do zbioru [—2, 2], takich, ze wykryta zostanie interakcja miedzy tymi

zmiennymi. W celu wyjasnienia tego zjawiska, rozpatrzmy podobnag sytuacje, ktora
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(a) Mozliwe (b) Niemozliwe

Rysunek 3.5: Wykrywanie zaleznosci przez sprawdzanie monotonicznosci w problemach z
ograniczeniami

zostalta zaprezentowana na rysunku Rysunek 3.5b. Wartosci b; i by, podobnie jak w
poprzednim przyktadzie, zostaly tak dobrane by strategie bazujace na sprawdzaniu
monotonicznosci nigdy nie wykryty, ze zmienne z; i o oddziatuja na siebie wzajem-
nie. Jest to spowodowane faktem, ze rézne wartosci a; i as moga zosta¢ wybrane
jedynie ze zbioru dopuszczalnego pierwszej zmiennej, czyli [l;, u1], na ktérym obie

funkcje g i h sg malejace.

3.1.4 Wnioski — motywacje dla dalszych prac

Na podstawie analizy literatury, mozemy zatozy¢, ze istnieje skuteczny mecha-
nizm, ktory dostarczy nam odpowiednia warto$é¢ e dla wszystkich sprawdzen, czy
zachodzi interakcja pomiedzy dwoma grupami zmiennych [126]. W przypadku gru-
powania réznicowego ciggle nie bedziemy mie¢ jednak pewnosci, czy wykryte zalez-
nosci w rzeczywistosci istnieja. Z drugiej strony, strategie bazujace na sprawdzaniu
monotonicznosci maja tendencje do niewykrywania istniejgcych zaleznosci. Istnieje
zatem potrzeba zaproponowania nowej strategii dekompozycji, ktora bedzie wolna
od obu tych wad.

Nalezy rowniez pamietac, ze dekompozycja jest jedynie czescig catego procesu
optymalizacji. Nowo powstala strategia powinna zatem zuzywaé¢ mozliwie mata
liczbe wyliczen funkcji przystosowania w trakcie dekompozycji rozwazanego pro-
blemu optymalizacyjnego.

W ostatnich latach, badacze skupiali sie gléwnie na zmniejszaniu kosztu dekom-

pozycji przez strategie bazujace na grupowaniu réznicowym [73,150]. Typowy zbi6r
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problemow testowych sktada sie w wigkszosci z probleméw, ktére zbudowane sg z
addytywnie separowalnych podprobleméw [70,73,82,123,149,150]. Z tego powodu,
doktadno$é¢ dekompozycji nieaddytywnie separowalnych probleméw optymalizacyj-

nych byta czesto pomijana w analizie poréwnawczej roznych strategii dekompozycji.

3.2 Wprowadzenie

Skoro teoria stojaca za sprawdzaniem monotonicznosci gwarantuje, ze wszystkie
wykryte oddzialtywania pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi istnieja w rzeczywistosci
to nalezy zastanowi¢ sie w jaki sposéb zmniejszy¢ prawdopodobienstwo, ze przynaj-
mniej jedna istniejaca zaleznos¢ zostanie pominieta. Najprostszym sposobem wydaje
sie sprawdzenie ogromnej liczby probek pod katem mozliwej interakcji pomiedzy
zmiennymi lub grupami zmiennych. Pojedyncza probka dla wzoru (2.10) to aq, as, by,
by 1 X. W przypadku rekursywnej wersji sprawdzania monotonicznosci (wzér (2.11))
pojedyncza probka jest 01, d9, Uy, us i X. Takie podejscie wiaze sie jednak z wysokim
kosztem dekompozycji mierzonym liczbg wyliczen funkcji przystosowania. Koszt ten
moze by¢ nieadekwatny w kontekscie catego procesu optymalizacji.

Inkrementacyjne i rekursywne grupowanie rankingowe (ang. Incremental Re-
cursive Ranking Grouping, IRRG) jest nowa strategia dekompozycji bazujaca na
sprawdzaniu monotonicznosci. Nowa strategia zostata zaproponowana przez autora
niniejszej pracy i jej koncepcja opiera sie¢ na poréwnywaniu dwoch rankingdow pro-
bek. W celu sprawdzenia zaleznosci pomiedzy zmiennymi tworzymy dwa rankingi,
ktore zawieraja ns probek, gdzie n, jest parametrem podawanym przez uzytkow-
nika. Rankingi sg tworzone by zwiekszy¢ czulo$¢ wykrywania istniejacych zaleznosci
pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi. W celu sprawdzenia, czy zmienne x, i x, bezpo-

srednio oddzialuja na siebie wzajemnie wykorzystamy
— wartosci by 1 by (b # be) dla zmiennej x,,
— rozwigzanie X,

— ng rownomiernie wygenerowanych wartosci ze zbioru dopuszczalnego zmiennej

Tp.

Oznaczmy ns wartosci dla zmiennej z, jako ai, ..., @,,. Korzystajac ze wszystkich
wyzej wymienionych wartosci, mozemy utworzy¢ dwa rankingi ry = [r11, ..., 71 ,,] 1
rs = [ra1, ..., T2n,]. Warto$¢ j-tego rankingu dla i-tego elementu, oznaczonego jako
74 zalezy od wartodci f(X)|e,—a, z,—b, - Jezeli istnieje takie i € {1,...,ns}, ze r1; # 1o,

to uznajemy zmienne z, i 4 za oddzialujace na siebie wzajemnie. Za przyktad niech
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postuzy sprawdzenie, czy zmienne x; i x5 sg od siebie zalezne rozpatrujac funkcje
for : [=3,3]" = [~111,111] o wzorze f.7(x) = (z1 + x3)* - 23 + 4. Przyjmujemy:
x = [1,0,3,2], by = 1, by = 2 i ng = 3 wartosci réwnomiernie wygenerowanych ze
zbioru [—3,3]. Otrzymujemy zatem a; = —3, @ = 01 ag = 3. W kolejnym kroku

wyliczamy nastepujace wartos$ci na podstawie funkcji przystosowania

- fc,7(j'()|x1=737562:1 = 147 fc,?(i)’m:o,m:l =951 fc,?(k)‘x1:3,12:1 = 50 do utwo-

rzenia pierwszego rankingu,

- f077(k)|$1:—3,m2:2 - 57 fc,7(k)|x1:07x2:2 =141 fc,7(k)|x1:3,x2:2 = 77 na pOtI‘ZGby
drugiego rankingu.

Rankingi utworzone na podstawie powyzszych wartosci funkcji przystosowania maja

nast@puj@cz@ postaé
— Iy = [27173]7
~ry=1[1,2,3].

Zmienne decyzyjne x; i xo uznajemy za bezposrednio zalezne, poniewaz 711 # 72 1.
Stosujac jedynie sprawdzanie bezposredniej interakcji pomiedzy parami zmien-
nych decydujemy si¢ na ztozono$é obliczeniowa O(n?). Wspdlczesne strategie inte-
rakcji maja ztozonosé O(nlog(n)) [29,123,125,126]. Uogbélnijmy zatem koncepcje
tworzenia i poréwnywania rankingdw do wykrywania zaleznosci pomiedzy dwoma
zbiorami zmiennych, X7 i Xy, zgodnie ze wzorem (2.11). Do utworzenia dwoch ran-
kingéw potrzebujemy ny wartosci, tym razem, dla kazdej zmiennej x; nalezacej do
zbioru X;. Sa one rowniez réwnomiernie generowane ze zbioru dopuszczalnego j-
tej zmiennej decyzyjnej. Oznaczmy te wartosci jako aij, ..., @y, ;. Na podstawie
tych wartosci oraz danego wektora zmiennych decyzyjnych x = [#1, ..., ,], mozna

zdefiniowaé ng wektoréw X; = [%; 1, ..., T; ] 0 nastepujacych elementach
a T € X4

Wj(i)vj (36)

i =
Z; o ¢ Xy
gdzie 7; jest losowa permutacja zbioru {1, ...,ns} wygenerowang dla j-tej zmienne;
decyzyjnej. Wektory te sa nastepnie podstawa do utworzenia dwoch rankingow ry
i ry, gdzie r1; bazuje na wartodci f(X;), natomiast ro,; bierze pod uwage wartosé
f(X; + douz). Nalezy zauwazy¢, ze uwzglednienie wszystkich mozliwych kombinacji
wartosci a; ; wymagatoby utworzenia az n ! wektorow zmiennych decyzyjnych. Nie
jest to jednak rekomendowane ze wzgledéw praktycznych. Niemniej jednak nalezy

uwzglednié¢, ze zmienne decyzyjne bedace elementami zbioru X; moga oddziatywac
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na siebie wzajemnie. Z tego wzgledu, uzyto losowych permutacji by wyeliminowac
potencjalny wptyw specyficznego utozenia wartosci a; ; na decyzje o zaleznosci zbio-
row X7 1 X5. Analogicznie do sprawdzania ewentualnej zaleznosci pomiedzy zmien-
nymi z, i z,, jezeli istnieje takie ¢* € {1,...,ns}, ze 11+ # 19+ to zbiory X; 1 Xy
uznajemy za oddziatujace na siebie wzajemnie. W takiej sytuacji, istnieje przynaj-

mniej jedno i* € {1,...,n}, ze ponizszy warunek jest spelniony

f(irm*) < f(irz’i*) A\ f(irm* + (52112) > f(irz’i* + 52112) (3.7)

Nalezy zauwazy¢, ze powyzszy wzér jest specyficznym przypadkiem wzoru (2.11).
Mozemy zatem stwierdzi¢, ze podstawowe zalozenia strategii IRRG bazuja na spraw-
dzaniu monotonicznosci. Na przyktad, sprawdzmy czy dwa zbiory zmiennych decy-

zyjnych X, = {xy,24} 1 Xo = {29, 23} oddzialuja na siebie wzajemnie w kontek-

Scie zdefiniowanej wczesniej funkcji f'c;. Przyjmujemy: % = [1,1,2,2], d = V2,
ug = [0,%2,%2 0], (1) =1, m(2) =2, m(3) = 3, m(1) = 3, ma(2) = 2, m(3) = 1

i ng = 3 wartosci rbwnomiernie wygenerowanych ze zbioru [—3, 3] dla zmiennych z;
i x4, ktore nalezg do zbioru X;. Otrzymujemy zatem a;; = —3, as; = 0, as; = 3,
14 = —3, G4 = 0, a3y = 3, X1 = [3,1,2,3], X2 = [0,1,2,0], X3 = [3,1,2, 3],
X1 +0oug = [—3,2,3,3], Xa+douz = [0,2,3,0] i X3+ duz = [3,2,3, —3]. W kolejnym

kroku wyliczamy nastepujace wartosci na podstawie funkcji przystosowania
— fcg(fcl) =11, fcg(fcz) =21 fcg(fcg) = 29 do utworzenia pierwszego rankingu,

- fcv7<)~(1 =+ (52112) = 6, ]Ec,7()~(2 + (52112) =121 fc,?(i3 + 52112) = 72 na pOtI’ZGby

drugiego rankingu.

Rankingi utworzone na podstawie powyzszych wartosci funkeji przystosowania maja

nastepujacg postac
- I = [27173]7
-ry=[1,2,3].

Uznajemy, ze dwa zbiory zmiennych decyzyjnych X; = {x1,24} 1 Xo = {29, 23}
oddzialuja na siebie wzajemnie, poniewaz ry; # re1, a w konsekwencji _]EC’7()~(2) <
fc,7()~<1) A fcj(f(z + doug) > fc,?(il + douz).

W kolejnym podrozdziale opisane zostanie rekursywne grupowanie rankingowe,
ktore jest najwazniejsza czescia strategii IRRG. Nastepnie zaprezentowany zostanie
ogblny sposob dziatania strategii IRRG. W ostatnim podrozdziale tego rozdziatu,

oméwiona zostanie jej ztozonosé obliczeniowa.
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3.3 Rekursywne grupowanie rankingowe

Rekursywne grupowanie réznicowe (ang. Recursive Ranking Grouping, RRG),
jako gtéwna czesé strategii IRRG, odpowiada za wykrywanie zaleznosci pomiedzy
dwoma roztgcznymi zbiorami zmiennych decyzyjnych X; i X5. Zanim przejdziemy do
przedstawienia rekursywnego grupowania réznicowego, omowione zostang wszystkie
funkcje pomocnicze, z ktéorych RRG korzysta. Nastepujace oznaczenia, zostang w
nich uzyte. Zbior grup sktadajacych si¢ ze zmiennych decyzyjnych oznaczonych jako
oddziatujace na siebie wzajemnie bedzie reprezentowany przez symbol G, natomiast
V' bedzie zbiorem zmiennych decyzyjnych, dla ktorych do tej pory nie znaleziono
zadnych interakcji. Macierz X ; przechowywaé bedzie n, réwnomiernie wygenerowa-
nych wartosci dla kazdej zmiennej decyzyjnej. Jej wymiary to ng x n, gdzie wartosci
w j-tej kolumnie naleza do j-tej zmiennej decyzyjnej.

Funkcja UWZGLEDNIJPOJEDYNCZEZMIENNE (Pseudokod 1) stuzy do sprawdze-
nia, czy zmienne bedace elementami zbioru V' sa warte uwzglednienia podczas szu-
kania zaleznosci. Decyzja bedzie pozytywna, jezeli przynajmniej jeden z ponizszych

warunkow bedzie speliony.

1. Zbiér G jest pusty, zatem zadna interakcja nie zostata do tej pory wykryta (li-

nia 2).

2. Zbiér V jest jednoelementowy (linia 2). Istnieje zatem spora szansa, ze jeszcze
nie wykryta zostata przynajmniej jedna zaleznos¢, ktéra w rzeczywistosci ist-
nieje. Dodatkowo, uwzglednienie pojedynczej zmiennej nie zwiekszy znaczaco
kosztu pozostatych funkcji pomocniczych, mierzonego liczba wyliczen funkcji

przystosowania.

3. Zbior V jest losowo dzielony na dwa roztaczne i mozliwie réwnoliczne pod-
zbiory Vi i V5. Wyjatkiem gdy oba podzbiory nie majg réwnej liczby elementow
jest przypadek, w ktorym liczba elementow w zbiorze V' jest nieparzysta. Jezeli
zostanie wykryta interakcja pomiedzy V; i V5 to wszystkie zmienne decyzyjne

ze zbioru V zostana uwzglednione podczas szukania zaleznosci (linie 6-14).

4. Jezeli pomiedzy V i dowolna grupa z G zachodzi interakcja to rowniez wszyst-
kie zmienne decyzyjne ze zbioru V' zostana uwzglednione podczas szukania

zaleznosci (linie 15-21).

W ramach funkcji UWZGLEDNIJPOJEDYNCZEZMIENNE kilkukrotnie tworzony jest
ranking r1. W tym celu wywolywana jest funkcja UTWORZPIERWSZYRANKING
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(Pseudokod 2), ktora tworzy ranking zgodnie z opisem przedstawionym w roz-
dziale 3.2. Funkcja UTWORZPIERWSZYRANKING zwraca réwniez wektor wartosci
funkcji f, dla ktorych powstat ranking. Wektor ten, oznaczony jako y;, wykorzysty-

wany jest przez inne funkcje pomocnicze.

Pseudokod 1 Sprawdzenie, czy warto uwzglednia¢ zmienne, dla ktorych nie znale-
ziono dotychczas zadnych interakcji, w poszukiwaniu zaleznosci

wejScie: V: pojedyncze zmienne do sprawdzenia, G': grupy zaleznych zmiennych, Xpq:
wysokiej jakosci wektor zmiennych decyzyjnych, X1: macierz o wymiarach ng x n
zawierajgca rOwnomiernie wygenerowane wartosci dla kazdej zmiennej decyzyjnej, Xa:
wektor zmiennych decyzyjnych rézny od Xng, f: problem optymalizacyjny, ng: liczba
probek
wyjscie: decyzja, czy przynajmniej jedna zmienna ze zbioru V moze by¢ nieseparo-
walna
funkcja UWzGLEDNIJPOJEDYNCZEZMIENNE(V, G, Xnq, X 1, X2, f,ns)
jezeli |G| =01lub |V| =1 to
zwrocC tak
jezeli |[V| =0 to
zwroc nie
V' < przetasuj zbiér V
V1 < pierwsza potowa zbioru V'
V5 < druga potowa zbioru V
(¥1,11) < UTWORZPIERWSZYRANKING(V, Xnq, X1, f57s)
jezeli ZACHODZIINTERAKCIA(V:, Vo, Xnq, X 1,X2,¥1,T1, f,ns) to
zwroé tak
(¥1,r1) < UTWORZPIERWSZYRANKING (V2, Xhq, X1, f,ns)
jezeli ZACHODZIINTERAKCIA(Vz2, Vi, Xnq, X 1,X2,¥1,T1, f,s) to
zwrocC tak
dla i «+ 1 do |G| wykonaj
(¥1,11) < UTWORZPIERWSZYRANKING (V, Xnq, X1, f,ns)
jezeli ZACHODZIINTERAKCIA(V, Gli], Xnq, X 1, X2, ¥1,T1, f,ns) to
zwrod tak
(y1,r1) + UTWORZPIERWSZYRANKING(Gi], Xnq, X 1, f, 1s)
jezeli ZACHODZIINTERAKCIA(Gi], V, Xnq, X 1, X2, ¥1,T1, f,ns) to
zwrod tak
zwroc nie

NN N = e e e e e e e
e e B R B R el

Kolejna funkcjg pomocnicza jest funkcja ZACHODZIINTERAKCJA (Pseudokod 3).
Jej celem jest sprawdzenie, czy dwa roztaczne zbiory zmiennych decyzyjnych Xj i
X5 oddziatuja na siebie wzajemnie. Teoretycznie, funkcja ZACHODZIINTERAKCJA
powinna utworzy¢ ranking re i zweryfikowaé, czy roézni sie¢ on od rankingu ry. W
praktyce, zeby zaoszczedzié¢ jak najwiecej niepotrzebnych wyliczen funkcji przysto-
sowania, ewentualna zmiana kolejnosci w ro sprawdzana jest na biezaco. Probki
przetwarzane sa w kolejnosci wyznaczonej przez ranking r; az do momentu, gdy

pozniejsza probka bedzie lepsza od swojej poprzedniczki w kontekscie rankingu rs.
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Pseudokod 2 Tworzenie pierwszego rankingu

1:
2
3:
4
5

6
7

wejécie: Xi: zbiér zmiennych decyzyjnych, x: wektor zmiennych decyzyjnych, X:
macierz o wymiarach ns X n zawierajaca réwnomiernie wygenerowane wartosci dla
kazdej zmiennej decyzyjnej, f: problem optymalizacyjny, ns: liczba probek
wyjécie: y1: wartosci funkcji f wyliczone na podstawie x i X1, ry: ranking wartosci
bedacych elementami y4
funkcja UTWORZPIERWSZYRANKING (X1, %, X 1, f,ns)
X< X
dla i < 1 to n; wykonaj
X[X1] < X1[i][X1] )
yvili] < f(x) > wartosci funkcji f wyliczone na podstawie x i X
ri1 < indeksy i od 1 do ns posortowane wzgledem y1 [7]
zwréé (y1,r1)

Pseudokod 3 Sprawdzenie, czy zachodzi interakcja pomiedzy dwoma roztgcznymi
zbiorami zmiennych decyzyjnych

e T e
A N

wejscie: X1, Xo: roztgczne zbiory zmiennych decyzyjnych, xpq: wysokiej jakosci wek-
tor zmiennych decyzyjnych, X 1: macierz o wymiarach ng x n zawierajaca réwnomiernie
wygenerowane wartosci dla kazdej zmiennej decyzyjnej, Xo: wektor zmiennych decy-
zyjnych rézny od Xpg, ¥1: wartodci funkeji f wyliczone na podstawie Xpq i X1, r1:
ranking wartoéci bedacych elementami y, f: problem optymalizacyjny, ns: liczba pré-
bek

wyjscie: decyzja, czy zbiory X; i X9 oddzialuja na siebie wzajemnie

funkcja ZACHODZIINTERAKCIA(X1, X2, Xhq, X 1, X2, ¥1,T1, f, Ns)

yva[l] + f(x) > wartoéci funkeji f wyliczone na podstawie Xpq, X2 1 X1
dla ¢ + 2 to n, wykonaj
&1 (v + 1) - (yalea ]l + [galrali - 1)) > wabr (25)
jezeli sgn(yi[r1[i]] — y1[r1[i — 1]],e1) =0 to > wzor (3.20)
kontynuuj
X[X1] = Xa[ra[i]][X1]
ya[i] + f(X)
e2 < fy(vn+ 1) - (|2l + [yz2[i — 1])) > wzor (2.5)
jezeli sgn(yz[i] — y2[i — 1],€2) < 0 to > wzor (3.20)

zwroé tak
zZwroé nie
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Niedoktadnos¢ reprezentacji liczb zmiennoprzecinkowych, podobnie jak w przy-
padku strategii bazujacych na grupowaniu réznicowym [89,94, 121,123,125, 126],
moze wplynaé¢ na decyzje o zaleznosci lub niezaleznosci dwoch grup sktadajacych
sie¢ ze zmiennych decyzyjnych podejmowang przez funkcje ZACHODZIINTERAKCJA
— doktadnie na wynik porownywania zmian pozycji probek w rankingach ry i ry. Z
tego wzgledu, w celu poréwnania dwoch wartosci funkcji przystosowania wymagane
jest podanie wartosci e.

W strategii IRRG, odpowiednia warto$¢ e wyznaczana jest oddzielnie dla kaz-
dego poréwnania dwoch wartosci funkeji przystosowania na podstawie mechanizmu
opisanego w [126], ktory jest nastepujacy. Rozwazmy dwa wektory zmiennych de-
cyzyjnych Xq1,Xo € D oraz funkcje przystosowania f. Niech A bedzie teoretyczna
wartoscia modutu réznicy wartosci f(%1) i f(X2), tj. A = |f(%1) — f(%2)|. Jako A
oznaczmy natomiast wynik tego samego dziatania matematycznego w reprezenta-
¢ji zmiennoprzecinkowej uzywanej przez komputery, ktéra obarczona jest btedem
zaokraglenia. Niech fy; bedzie funkcja, ktéra przeksztalca liczby rzeczywiste w od-
powiadajace im wartosci w reprezentacji zmiennoprzecinkowej. Zbior liczb w repre-
zentacji zmiennoprzecinkowej oznaczmy jako F, wtedy fy : R — F. Relatywny btad
reprezentacji zmiennoprzecinkowej dla z € R zdefiniowany jest nastepujaco

S = —fﬂ(x:z — (3.8)

Na réznice w wyniku |\ — 5\|, gdzie \ = |f(x1) o f(x2)|7 wplywajg dwa czynniki.

— Skumulowany btad zaokraglenia wszystkich operacji arytmetycznych podczas
wyliczania wartoéci funkeji f. Niech f bedzie funkcja, ktora jest odpowiedni-

kiem funkcji f w reprezentacji zmiennoprzecinkowej.

— Blad zaokraglenia zwigzany z operatorem odejmowania zdefiniowanego dla
liczb w reprezentacji zmiennoprzecinkowej. Operator ten zostal oznaczony

symbolem ©.

Zgodnie ze standardem IEEE 754 [1], dla z1, 22 € R zachodzi réwnos$¢ x; © x5 =
fri(x1 — x2). Wykorzystujac wzér (3.8), mozemy zapisac A jako

A=1f(%) © f(%a)| = [(f (k1) = f(k2)) (1 + 67,)] (3.9)

gdzie d41 jest relatywnym bledem reprezentacji zmiennoprzecinkowej dla wyniku
dziatania f(%;) — f(%z). Na podstawie teorii opisanej w [20] mozemy stwierdzi¢, ze
wyrazenie 140y, 1 jest rtéwnowazne z wyrazeniem 1+ 6;, gdzie |0 < f, (k). Funkcja

[ zostata opisana w rozdziale 2.1, a jej definicja zostala podana we wzorze (2.5).
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Wartosé k zalezy natomiast od liczby przeprowadzonych operacji arytmetycznych.
W tym przypadku jest to jedno odejmowanie, stad £ = 1. W ramach niniejszej pracy
rozpatrujemy optymalizacje probleméw, na temat ktorych nie posiadamy zadnej wie-
dzy dotyczacej ich wewnetrznej struktury. Z tego powodu mozemy jedynie oszacowac
liczbe przeprowadzanych operacji arytmetycznych podczas wyliczania wartosci funk-
cji przystosowania [94,126]. Autorzy prac [94,126] uwazaja, ze rozsadnym zalozeniem
jest liniowa zaleznos$¢ pomiedzy liczbg przeprowadzanych operacji arytmetycznych,
a liczba zmiennych rozwazanego problemu optymalizacyjnego. Dodatkowo, Autor
pracy [39] zaklada, ze blad zaokraglenia rosnie proporcjonalnie do liczby przepro-
wadzonych operacji arytmetycznych zgodnie z funkcja pierwiastkowa. Na podstawie
tych dwoch zatozen mozemy zapisaé, ze k ~ /n, a w konsekwencji zdefiniowa¢
funkcje f jako

A

fx) = f(x)(1 +0m) (3.10)

Wzér (3.9) mozemy nastepnie przeksztalci¢, uwzgledniajac wzor (3.10), do po-
staci
A=[fE)A+0m) 1+ 601) — f(X2)(1 +607)(1 + 61)] (3.11)

gdzie zgodnie z teorig opisana w [20], wyrazenie (1+6;)(140;) jest tozsame wyrazeniu

1+ 0;4;. Na tej podstawie otrzymujemy
A=) (1 +0ym) = F(R)(1+ 0y (312)
Nastepnie wykorzystujemy fakt, ze V,, s,er|z1 + 22| < |21] + |22
A< f(a) = ()| + 1 (a)Oymir — f(%2)0ma (3.13)
gdzie | f(%1) — f(X2)| = A, zatem
A <A+ f )b, — f(%2)0, 1 (3.14)

W kolejnym kroku korzystamy z whasnosci, ze | Y. z;| < 30" |z;| dla kazdej dodat-

niej liczby catkowitej m, otrzymujac
ASA+0 ([ f )]+ [ f(X2)]) (3.15)
Wartoé¢ 0 .1 mozna ograniczy¢ z gory przez warto$é¢ f,(v/n + 1)

ANSA+ (V1) - (1 Ga)l + |f (2)]) (3.16)
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Po przeniesieniu A\ z prawej na lewa strone nieréwnosci otrzymujemy

A= X< f(Vn+1) - (1fGa)l + | f(%2)]) (3.17)

Z drugiej strony, przeksztatcajac wzor (3.12) mozna wykorzystac fakt, ze Vy, 4,er|T1+
To| > |x1| — |22]. Stosujac rozumowanie podobne do powyzszego, dochodzimy wtedy

do nieréwnosci

A=A (V1) - (1fGa)l + |f (R2))) (3.18)

bLaczac wzory (3.17) i (3.18) w jeden wzér otrzymujemy

A=A < L (V1) - (I Ga)l + |f (k2)]) (3.19)

Wartosé gornego ograniczenia wyrazenia |A — 5\| wykorzystywana jest nastepnie jako
wartosé e (Pseudokod 3, linie 71 12). W celu ustalenia porzadku miedzy wartosciami
f(X1)1 f(X2), uzywana jest zmodyfikowana wersja funkcji signum (linie 8 i 13), ktéra

uwzglednia wartos¢ € i jest zdefiniowana w nastepujacy sposéb

—1, jezeli x < —e
sgn(z,e) = ¢ 0, jezeli |z| < e (3.20)

1, jezeliz > €

Dobrej jakosci rozwiazania rozwazanego problemu optymalizacyjnego sa zazwy-
czaj jego lokalnymi optimami lub znajduja si¢ w ich poblizu [15,142]. W przypadku
gdy problem nie jest w petni separowalny, obserwacja dobrej jakosci rozwigzan po-
winna prowadzi¢ do wykrycia zaleznosci pomiedzy zmiennymi czesciej niz podczas
analizy rozwiazan o gorszej jakosci [105].W celu wykorzystania tego wniosku, analiza
roznic rankingdw ry i ro rozpoczyna sie od probek zajmujacych najwyzsze pozycje
w rankingu r;. Jezeli zachodzi interakcja pomiedzy rozpatrywanymi grupami zmien-
nych decyzyjnych to liczymy, ze najlepsze probki z rankingu r; beda powiazane z

innymi optimami lokalnymi niz najlepsze probki z rs.

Strategia IRRG posiada mechanizmy, ktére zmniejszajg prawdopodobienstwo
pominiecia jakiejkolwiek z istniejacych interakcji pomiedzy zmiennymi. Z drugiej
strony, mechanizmy te moga przynies¢ odwrotny skutek — zmniejszy¢ jakos¢ zwra-
canej dekompozycji, gdyz zwiekszajg prawdopodobienstwo wykrycia nieistniejacych
zaleznosci ze wzgledu na niedoskonato$é reprezentacji liczb zmiennoprzecinkowych.
W celu zminimalizowania tego efektu ubocznego, decyzja o ewentualnej interakcji
podejmowana jest tylko wtedy, gdy obie warto$ci zmodyfikowanej funkcji signum
(wzér (3.20)) sa rézne od 0 (linie 8 1 13).
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Podczas sprawdzania, czy roztaczne zbiory zmiennych decyzyjnych X; i X5 od-
dzialuja na siebie wzajemnie, rozpatrywanych jest n, réznych wartosci dla zmien-
nych ze zbioru X; i tylko dwie wartosci dla zmiennych nalezacych do zbioru Xo.
Funkcja ZACHODZIINTERAKCJA jest zatem asymetryczna, dlatego w ramach funk-
cji UWZGLEDNIJPOJEDYNCZEZMIENNE, dla kazdej rozwazanej pary zbiorow zmien-
nych decyzyjnych moze ona zosta¢ wywotana dwukrotnie (linie 10, 13, 17 i 20).

W rozdziale 3.1.3 opisany zostal wpltyw ograniczen bedacych czescig probleméw
optymalizacyjnych z ograniczeniami, np. ograniczenia kostkowe, na jakos¢ dekompo-
zycji zwracanej przez strategie bazujace na sprawdzaniu monotonicznosci. Istnienie
ograniczen moze mie¢ negatywny wpltyw na tego typu strategie, poniewaz moze unie-
mozliwi¢ wykrycie istniejacych zaleznosci pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi. W celu
wyeliminowania tego zjawiska, jednym z wektoréw zmiennych decyzyjnych uzywa-
nym w trakcie wyszukiwania zalezno$ci jest Xpq, ktory powinien by¢ rozwigzaniem
o dobrej jakosci. Jezeli zbiory X; i X, oddziatujg na siebie wzajemnie, a Xnq znaj-
duje sie blisko lokalnego optimum to mozliwe jest wystapienie jednej z ponizszych

sytuacji.

1. Wektor xpq + d2u2, otrzymany po zmianie wartosci zmiennych nalezacych do
zbioru Xs, nie znajduje si¢ juz dtuzej blisko lokalnego optimum. Oznacza to,
ze zmienity si¢ przedzialy monotonicznosci w sasiedztwie xpq 1 rekursywne

grupowanie réznicowe powinno wykry¢ zaleznosé pomiedzy zbiorami X i Xs.

2. Przedzialy monotonicznosci w sasiedztwie xpq nie zmienily si¢, ale porzadek
wartosci funkeji przystosowania wokoét xpq ulegt zmianie. Rysunek 3.2b przed-
stawia przyktad takiej sytuacji, w ktorej rekursywne grupowanie réznicowe
prawdopodobnie takze wykryje interakcje pomiedzy dwoma rozwazanymi zbio-

rami zmiennych decyzyjnych.

3. Zar6éwno przedziaty monotonicznoscei, jak i porzadek wartosci funkceji przysto-
sowania w sgsiedztwie Xpq pozostaly bez zmian. W takim przypadku, rekur-
sywne grupowanie roznicowe nie wykryje zaleznosci, lecz taka sytuacja jest

mato prawdopodobna gdy zbiory X; i X5 oddziatujg na siebie wzajemnie.

Liczba optimow lokalnych jest kolejnym czynnikiem, ktory wpltywa na czulosé
rekursywnego grupowania roznicowego. Im wieksza ich liczba, tym wiecej punktow
o podobnych predyspozycjach do wykrywania interakcji jak xnq, ktore znajdujg si¢
w obszarach przyciagania réznych optiméw lokalnych. Liczba optimow lokalnych
rozwazanego problemu optymalizacyjnego jest zatem odwrotnie proporcjonalna do

prawdopodobienstwa pominiecia jakiejkolwiek z istniejacych zaleznosci.

74



3.3 REKURSYWNE GRUPOWANIE RANKINGOWE

Pseudokod 4 przedstawia kolejna funkcje pomocnicza. Jest nig funkcja SZUKA-
JINTERAKCIJI, ktérej argumentami sa m.in. dwa roztaczne zbiory, G1 i G2, sktada-
jace sie z grup, ktorych elementami sg zmienne oddzialujace na siebie wzajemnie.
Glownym zadaniem funkcji SZUKAJINTERAKCII jest zidentyfikowanie wszystkich
grup ze zbioru Go, dla ktoérych zachodzi bezposrednia interakcja z przynajmniej
jedna grupa bedaca elementem zbioru G1. Wynikiem funkcji SZUKAJINTERAKCJI
jest zbiér G7, taki ze G1; C G7. Na samym poczatku, zbior G7 jest tozsamy zbio-
rowi G (linia 2). Do sprawdzenia, czy istnieje bezposrednia zalezno$¢ pomiedzy
przynajmniej jedng grupa z G; i co najmniej jedng grupg nalezacg do G2, wyko-
rzystywana jest funkcja ZACHODZIINTERAKCJA. Funkcja ZACHODZIINTERAKCJA
operuje na zbiorach zmiennych decyzyjnych, a nie na zbiorach grup zmiennych de-
cyzyjnych. 7 tego powodu, zbiory Gy i G5 musza zostaé sptaszczone do zbioréw
X; =UG:1 i Xy = |Gy (linie 3 i 4), dla ktérych nastepnie wywolywana jest
funkcja ZACHODZIINTERAKCJA (linia 5). Jezeli wykryta zostanie zaleznosé to zbior
G5 dzielony jest na dwa réwnoliczne podzbiory G5 i G3 (linie 9 i 10). Wyjatkiem
jest sytuacja, gdy zbiéor G5 ma nieparzysta liczbe elementow. W takim wypadku,
licznoéé zbioréw G35 i G2 rézni sie o 1. Funkcja ZACHODZIINTERAKCJA jest nastep-
nie rekursywnie wywotywana dla obu podzbioréw (linie 11 i 12). Jezeli po wykryciu
interakcji pomiedzy X7 i X5 okaze sie, ze zbior G4 jest jednoelementowy to ta po-
jedyncza grupa nalezaca do zbioru Gy zostaje dodana do zbioru G7 (linia 7). Pod-
sumowujac, funkcja SZUKAJINTERAKCIJI stara sie polaczy¢ zbior Gy z wszystkimi
grupami nalezacymi do G, ktore bezposrednio zalezg od przynajmniej jednej grupy
z G1. W wyniku tej operacji otrzymujemy jeden zbiér G7, ktéry po splaszczeniu

(U G7) zawiera zmienne decyzyjne oddziatujace na siebie wzajemnie.

Wszystkie opisane w tym podrozdziale funkcje pomocnicze sa wykorzystywane
w ramach rekursywnego grupowania rankingowego. Pseudokod 5 przestawia jego
ogblng procedure. Przeprowadzenie skutecznego rekursywnego grupowania rankin-
gowego mierzonego skutecznoscia otrzymanej dekompozycji wymaga by jeden z wej-
sciowych wektorow zmiennych decyzyjnych byt dobrej jakosci. Powody tego wyma-
gania zostaly opisane podczas omawiania funkcji ZACHODZIINTERAKCJA. W pierw-
szym kroku rekursywnego grupowania rankingowego, tworzone sg grupy, ktore za-
wierajg zmienne decyzyjne oddzialujace na siebie wzajemnie. Sg one tworzone na
podstawie macierzy interakcji ©, ktora gromadzi wszystkie wykryte dotychczas za-
leznosci pomiedzy zmiennymi. Kolejno$é zmiennych w kazdej grupie jest losowa by
wyeliminowa¢ ewentualny wplyw konkretnego ciagu zmiennych na jako$é¢ uzyska-
nej dekompozycji (linie 5-11). Nastepnie budowana jest macierz X 1, ktéra zawiera

n, rownomiernie wygenerowanych wartosci dla kazdej zmiennej decyzyjnej rozwaza-
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Pseudokod 4 Szukanie grup zmiennych decyzyjnych, ktore oddziatujg na siebie
wzajemnie, lecz nie zostaty jeszcze do tej pory wykryte

N e e
oW o

—_
&

wejscie: G1, G2: rozlaczne zbiory grup zmiennych zaleznych, xyq: wysokiej jakosci
wektor zmiennych decyzyjnych, X 1: macierz o wymiarach ng x n zawierajaca réwno-
miernie wygenerowane wartosci dla kazdej zmiennej decyzyjnej, X2: wektor zmiennych
decyzyjnych rézny od Xnq, ¥1: wartodci funkcji f wyliczone na podstawie Xpq i X1,
r1: ranking warto$ci bedacych elementami y1, f: problem optymalizacyjny, ns: liczba
probek
wyjécie: G7: suma zbioru Gy i tych grup z Ga, dla ktérych wykryta zostata bezpo-
Srednia interakcja z przynajmniej jedna grupa z G
funkcja SZUKAJINTERAKCII(G1, G2, Xhq, X1,%2,¥1,T1, f,15)
GT — Gl
X1 + splaszcz zbior G
Xy < splaszcz zbior Go
jezeli ZACHODZIINTERAKCIA(X1, X2, Xhq, X 1, X2, ¥1,T1, f,ns) to
jezeli |G2| =1 to
Dodaj pojedyncza grupe z G2 do G3
w przeciwnym wypadku
G% < pierwsza polowa zbioru G
G2 « druga potowa zbioru Ga
G1* + SZUKAJINTERAKCII(G1, G, Xng, X1,%2,¥1,T1, [, 7s)
G?* < SZUKAJINTERAKCJI(G1, G3,Xng, X 1,X2,¥1,T1, [, 75)
Dodaj wszystkie nowo odkryte grupy z G1* do G3
Dodaj wszystkie nowo odkryte grupy z G3* do G

zwr6é G

76



3.3 REKURSYWNE GRUPOWANIE RANKINGOWE

nego problemu optymalizacyjnego (linie 12-15). Budowanie macierzy X ; odbywa sie
zgodnie z opisem przedstawionym w rozdziale 3.2. W kolejnym kroku, wywotywana
jest funkcja UWZGLEDNIJPOJEDYNCZEZMIENNE w celu ustalenia, czy zmienne, dla
ktorych nie wykryto do tej pory zadnych zaleznosci, powinny brac¢ udziat w kolejnych
etapach rekursywnego grupowania rankingowego (linia 17). Po dodaniu wszystkich
elementéow do zbioru G, zapewniamy jego losows kolejnos¢ by takze konkretna se-
kwencja grup nie wptyneta na jakos¢ wynikowej dekompozycji. Zbiér G jest nastep-
nie dzielony na dwa podzbiory G i Gz (linie 18-20).

W dalszej czesci rekursywnego grupowania rankingowego, szukane sg zalezno-
sci pomiedzy grupami zaleznych zmiennych nalezacych do zbioru Gy, a grupami
ze zbioru Go (linie 21-41). W tym celu tworzony jest ranking r; i wywolywana
jest funkcja SZUKAJINTERAKCJI. Jezeli co najmniej jedna nowa interakcja zostanie

wykryta to wykonywane sa nastepujace operacje:

— dodanie nowo wykrytych grup, ktore bezposrednio zaleza od przynajmniej

jednej grupy z G4, do zbioru Gy (linia 38),
— usuniecie tych grup ze zbioru G (linia 39),

— ponowne wywotanie funkcji SZUKAJINTERAKCIJI, tym razem dla powiekszo-

nego zbioru Gj.

W przypadku, gdy zadne nowe zaleznosci nie zostana wykryte, ale w poprzedniej
iteracji rekursywnego grupowania rankingowego zbiér G zostal rozszerzony o co

najmniej jedng nowa grupe to:

— splaszczony zbiér G zostaje dodany jako pojedyncza grupa do wynikowego
zbioru grup sktadajacych sie ze zmiennych oddziatujacych na siebie wzajemnie
(linia 34),

— usuwane sa wszystkie elementy ze zbioru G i dodawana jest do niego pierwsza

grupa bedaca elementem zbioru G (linia 35),

— ze zbioru G usuwana jest grupa, ktora aktualnie stanowi pojedynczy element

zbioru G (linia 36).

Jezeli jednak zbiér G nie zostal nigdy rozszerzony o zadng nowg grupe i jest jedno-
elementowy to zachodzi operacja losowego usuwania potowy zmiennych decyzyjnych
z pojedynczej grupy nalezacej do zbioru Gy (linie 27-29). Intuicja, ktéra stoi za wy-
konywaniem tego kroku jest nastepujaca. W przypadku gdy pojedyncza grupa nale-

zaca do zbioru G4 sktada sie z wielu zmiennych decyzyjnych to pewna jej podgrupa
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Pseudokod 5 Rekursywne grupowanie rankingowe

=
= O

— = =

e e

AR W oW W W W W W W W oW NN NN NN NNNN

W~
N

wejscie: Xpq: wysokiej jakosci wektor zmiennych decyzyjnych, X2: wektor zmiennych
decyzyjnych rézny od xpq, ©: macierz interakcji, f: problem optymalizacyjny, n: liczba
wymiaréw problemu f, Ib: minimalne wartosci dla kazdej zmiennej problemu f, ub:
maksymalne wartoéci dla kazdej zmiennej problemu f, ng: liczba prébek
wyjscie: Niesep: grupy skladajace sie ze zmiennych decyzyjnych, ktore oddziatuja
na siebie wzajemnie
funkcja RRG(xnq, X2, 0, f,n,1b,ub, ny)
Niesep +— &
G+ o > grupy zaleznych zmiennych stuzace do wykrycia nowych interakeji
V' < zbiér zmiennych decyzyjnych od z; do z,
dla v € V wykonaj
Inter < znajdz zmienne, ktére zaleza od zmiennej v na podstawie ©
Dodaj zmienna v do zbioru Inter
jezeli |Inters| > 1 to
V <V — Inter > réznica zbioréw
Inter < przetasuj Inter
Dodaj Inter do G jako grupe zaleznych od siebie zmiennych

dla 7 + 1 do n wykonaj > budowanie macierzy n X ns zawierajacej probki
X 1[i] + ns réwnomiernie wygenerowanych wartoéci ze zbioru [Ib[i], ubli]]
X 1[i] « przetasuj X][i]
X1 < transponuj macierz X > macierz ngs X n zawierajaca probki
jezeli UWZGLEDNIJPOJEDYNCZEZMIENNE(V, G, Xpnq, X 1, X2, f,s) to
Dodaj wszystkie zmienne ze zbioru V' do zbioru G jako pojedyncze grupy
G + przetasuj kolejnosé grup w G
G1 + wez pierwszg grupe z G
G2 < wez pozostale grupy z G
dopdki |G2| > 0 wykonaj
X1 + sptaszcz zbior G4
(¥1,r1) + UTWORZPIERWSZYRANKING(X1, Xnq, X 1, f, 7s)
G < SZUKAJINTERAKCII(G1, G2, Xhq, X1,%2,¥1,T1, f,15)
jezeli |G1| = |G| to
jezeli |G1]| =1 to
minRozmiar = min; | Ga[i]|
jezeli |G1[1]| > max{minRozmiar,2} to
Usun potowe zmiennych z G1[1]
w przeciwnym wypadku
G1 < wez pierwszg grupe z Gao
G2 +— G2 wylaczajac pierwszg grupe
w przeciwnym wypadku
Dodaj sptaszczony zbiér Gy do zbioru Niesep
G1 < wez pierwszg grupe z Go
G2 +— G2 wylaczajac pierwsza grupe
w przeciwnym wypadku
Gl — Gi
G2 +— G2 wylaczajac grupy ze zbioru Gy
jezeli |G1] > 1 to
Dodaj sptaszczony zbiér G1 do zbioru Niesep
zwr6¢ Niesep
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moze na tyle mocno wptywac na kolejnos¢ w rankingach ry i re, ze wpltyw zmien-
nych nalezacych do zbioru |J Ga stanie si¢ pomijalny, przy zalozeniu, ze istnieje
przynajmniej jedna zmienna w zbiorze |J G, dla ktérej zachodzi interakcja z co
najmniej jedng zmienna ze zbioru | J Ga. Jezeli usuniemy losowo cze$¢ zmiennych z
pojedynczej grupy nalezacej do G; to zwiekszamy szanse, ze wzro$nie wplyw czesci
ze zmiennych ze zbioru | G2 na kolejno$¢ w rankingach ry i ra, co moze skutko-
waé wykryciem interakcji pomiedzy zmiennymi, ktére wezesniej zostaty pominiete.
Opisana powyzej sytuacja czesto ma miejsce gdy wiekszos¢ zaleznosci zostata juz
wykryta. Rozsadnym wydaje sie zatem by zmniejsza¢ rozmiar pojedynczej grupy
nalezacej do zbioru G tylko wtedy, gdy jej rozmiar nie jest mniejszy niz rozmiar

najmniejszej grupy nalezgcej do zbioru Gs.

3.4 Inkrementacyjne grupowanie

Strategia IRRG, podczas swojego dziatania, inkrementacyjnie buduje macierz
interakcji © [77], ktérej wlasnosci zostaly szczegétowo opisane w rozdziale 1.1.1.
Pseudokod 6 przedstawia ogoélna zasade dziatania strategii IRRG, ktorej pierwszym
krokiem jest znalezienie wysokiej jakoSci rozwigzania Xnq za pomocg metody opty-
malizacji podanej przez uzytkownika (linia 2). Po utworzeniu macierzy interakcji
O, ktéra poczatkowo nie zawiera zadnych informacji na temat zaleznosci pomiedzy
zmiennymi (linia 3), uruchamiane jest po raz pierwszy rekursywne grupowanie ran-
kingowe (funkcja RRG), ktore zwraca zbiér grup sktadajacych sie ze zmiennych de-
cyzyjnych oddziatujacych na siebie wzajemnie o nazwie Niesep Tym (linia 9). Zbi6r
ten uzywany jest nastepnie do aktualizacji macierzy interakcji (linia 10). Podczas
aktualizacji macierzy ©, kazda para zmiennych nalezaca do tej samej grupy ozna-
czana jest jako oddziatujaca na siebie wzajemnie. Dodatkowo, kazda zmiana wartosci
pojedynczego elementu macierzy interakcji z 0 na 1 powoduje zmiany wartosci in-
nych elementéw macierzy O, takich ktore zapewnig jej symetrie i tranzytywnosé. W
przypadku probleméw optymalizacyjnych, ktére nie sg zbudowane z naktadajacych
si¢ na siebie podproblemoéow, zapewnienie tranzytywnosci macierzy interakcji jest
efektem porzadanym, gdyz prowadzi do oznaczenia nowych bezposrednich zalezno-
Sci pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi bez zuzycia zadnych dodatkowych wyliczen
funkcji przystosowania. Z drugiej strony, gdy istnieja podproblemy, ktore naktadaja
sie na siebie to analizujac macierz interakcji nie bedziemy w stanie stwierdzi¢, czy
oznaczona interakcja pomiedzy zmiennymi jest bezposrednia czy posrednia. Strate-
gia IRRG, podobnie jak strategia RDG (Rysunek 2.3c), ma tendencje do grupowania

wszystkich zmiennych, ktore naleza do naktadajacych sie na siebie podproblemow
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w jedng grupe.
Wywotanie funkcji RRG oraz aktualizacja macierzy interakcji sa powtarzane,
az do momentu spetnienia warunku zatrzymania strategii IRRG. Dziatanie strategii

IRRG jest przerywane gdy jeden z dwoch warunkow zostanie spetniony.

— Kolejne e4; wywotania funkcji RRG nie prowadzity do wykrycia nowych za-
leznoéci pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi. Parametr €,; podawany jest przez

uzytkownika.

— Pierwsze wywotanie funkcji RRG nie zwrocito zadnej grupy sktadajacej sie ze
zmiennych, ktore oddziatuja na siebie wzajemnie. Warunek ten zostat wpro-
wadzony by zaoszczedzi¢ jak najwiecej wyliczen funkcji przystosowania. Skoro
najwieksza szansa na znalezienie nowych interakcji pomiedzy zmiennymi de-
cyzyjnymi jest wtedy, gdy macierz © jest macierzg jednostkowa to niepowta-
rzanie wywotania funkcji RRG ani razu wiecej wydaje sie rozsadne, gdy zadne
zaleznosci pomiedzy zmiennymi nie zostaly wykryte podczas pierwszego uru-

chomienia rekursywnego grupowania rankingowego.

Wynikiem dzialania strategii IRRG sg dwa zbiory sktadajace sie z grup, ktérych
elementami sg zmienne decyzyjne. Zbiory te przechowuja grupy o réznym charak-
terze. W zbiorze Niesep znajduja sie grupy, ktorych zmienne oddziatuja na siebie
wzajemnie, natomiast zbiér Sep sktada sie z grup, ktorych elementami sa separo-
walne zmienne decyzyjne. Grupowanie separowalnych zmiennych w grupy o rozmia-
rze sterowanym przez podawany przez uzytkownika parametr €, (linie 27-33) zostato

zapozyczone ze strategii RDG3 [125], ktéra opisana zostala w rozdziale 2.2.

3.5 Parametry strategii IRRG

W opisie dziatania strategii IRRG wyszczegdlnione zostaly cztery parametry,

ktorych warto$ci musza zosta¢ podane przez uzytkownika. Naleza do nich:
— metoda optymalizacji uzywana w trakcie poczatkowego procesu optymalizacji,

— liczba probek ng,

maksymalna liczba kolejnych iteracji strategii IRRG bez wykrycia nowych

interakcji pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi €g;,
— preferowany rozmiar grup zawierajacych separowalne zmienne e,.
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Pseudokod 6 Strategia IRRG

N e e
AN R >

16:
17:

18
19

20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

34:

wejscie: f: problem optymalizacyjny, n: liczba wymiaréw problemu f, Ib: minimalne
wartosci dla kazdej zmiennej problemu f, ub: maksymalne wartoéci dla kazdej zmien-
nej problemu f, opt: metoda optymalizacji uzywana w trakcie poczatkowego procesu
optymalizacji, ns: liczba prébek, es: preferowany rozmiar grup zawierajacych separo-
walne zmienne, €4;: maksymalna liczba kolejnych iteracji strategii IRRG bez wykrycia
nowych interakcji pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi

wyjscie: Sep: grupy separowalnych zmiennych decyzyjnych, Niesep: grupy sktada-
jace sie ze zmiennych decyzyjnych, ktére oddzialuja na siebie wzajemnie

Sep, Niesep + &

Xhq ¢ optymalizuj problem f uzywajac opt

© <+ macierz jednostkowa o wymiarach n X n > macierz interakcji
pierwszalteracja < tak

centgy; <— 0 > licznik kolejnych iteracji bez wykrycia zadnych nowych interakcji

Przerwij — nie
dopdki nie przerwij wykonaj
Xlq ¢ utworz losowe rozwigzanie
NiesepTym < RRG(xnq,X1q, O, f,n,1b,ub, ny)
Zaktualizuj macierz © uwzgledniajac grupy ze zbioru Niesep Tym
jezeli zadna nowa interakcja nie zostata wykryta to > zobacz linie 10
cntgr < cntgy + 1
przerwij < pierwszalteracja lub cntg; = €
w przeciwnym wypadku
cntgy +— 0
pierwszalteracja <— nie

V' < zbiér zmiennych decyzyjnych od x; do z,
S+ o > zbidr separowalnych zmiennych decyzyjnych przed ich grupowaniem
dla v € V wykonaj
Inter < znajdz zmienne, ktére zaleza od zmiennej v na podstawie ©
Dodaj zmienna v do zbioru Inter
jezeli |Inter| =1 to
Dodaj zmienng v do zbioru S
w przeciwnym wypadku
Dodaj zbiér Inter do zbioru Niesep jako grupe zmiennych od siebie zaleznych
V « V — Inter > réznica zbiorow
dopéki |S| > 0 wykonaj
jezeli |S| < e to
Dodaj zbiér S do zbioru Sep jako grupe separowalnych zmiennych
S+ o
w przeciwnym wypadku
Dodaj €; zmiennych ze zbioru S do Sep jako grupe separowalnych zmiennych
Usun €, zmiennych ze zbioru S

zwr6é (Sep, Niesep)
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Celem poczatkowego procesu optymalizacji jest znalezienie rozwiazania o wy-
sokiej jakosci xpq (znajdujacego si¢ w poblizu jednego z optiméw lokalnych). W
przypadku wielowymiarowych probleméw optymalizacyjnych, w szczegolnosci w gdy
spodziewamy si¢ problemu nie w petni separowalnego, autor niniejszej rozprawy re-
komenduje podzielenie poczatkowego procesu optymalizacji na dwa etapy. W pierw-
szym z nich nalezy skupi¢ sie na eksploracji przestrzeni przeszukiwan, natomiast
w drugim na eksploracji znalezionego w pierwszym etapie obiecujacego regionu. W
przeciwnym wypadku, wysokiej jakosci rozwiazania moga nie zosta¢ znalezione dla
niektorych z podprobleméw. Nalezy rowniez wspomnied, ze poczatkowy proces opty-
malizacji nie musi zawsze prowadzi¢ do osiagniecia przez strategiec IRRG dekompo-
zycji o lepszej jakosci. Z tego powodu, koszt poczatkowego procesu optymalizacji nie
powinien by¢ zbyt wysoki. W niniejszej pracy proponujemy aby budzet ten stanowit
warto$¢ bliska 2 - ng - n wyliczen funkcji przystosowania, co odpowiada najmniejszej
mozliwej ztozonosci obliczeniowej strategii IRRG [57].

Wplyw wartosci parametrow ny i €4, na jako$¢ dekompozycji jest nastepujacy. Im
wieksza ich wartos¢, tym wieksza szansa na otrzymanie dekompozycji o wyzszej ja-
kosci. Z drugiej strony, wigksze wartosci tych dwoch parametréow powoduja wicksza
liczbe wyliczen funkcji przystosowania. Dodatkowo, najprawdopodobniej dla kaz-
dego problemu optymalizacyjnego istnieja takie wartosci parametrow ng i €44, ze ich
zwiekszenie nie powoduje juz polepszenia jako$ci wynikowej dekompozycji. Ro$nie
natomiast koszt uruchomienia strategii IRRG.

Ostatnim parametrem strategii IRRG jest preferowany rozmiar grup zawieraja-
cych separowalne zmienne (€,). Parametr ten zostal zapozyczony ze strategii RDG3

[125]. Dyskusje na jego temat mozna znalez¢é w rozdziale 2.2.

3.6 Poréwnanie z innymi strategiami bazujgcymi

na sprawdzaniu monotonicznosci

Najbardziej zblizong, sposrod omawianych w niniejszej pracy strategii, strategia
bazujaca na sprawdzaniu monotonicznosci do strategii IRRG jest strategia FVIL.
Obie strategie naleza do grupy rekursywnych strategii dekompozycji i decyzje o
ewentualnej bezposredniej interakcji pomiedzy dwoma grupami zmiennych decyzyj-
nych, X; i X5, podejmuja na podstawie wzoru (2.11). Jezeli interakcja zostanie
wykryta to grupa X,, w obu strategiach, jest dzielona na dwie podgrupy X, i X3,
ktorych rozmiar powinien by¢ taki sam. Wyjatkiem jest sytuacja, w ktorej grupa
X5 posiada nieparzysta liczbe elementow. Wowcezas jedna z podgrup bedzie posia-

da¢ o jeden element wiecej. Kazda z podgrup jest nastepnie sprawdzana pod katem
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istnienia bezposredniej zaleznosci od X;. W przypadku strategii FVIL, podczas kaz-
dej proby wykrycia zaleznosci pomiedzy dwiema grupami zmiennych decyzyjnych,
probka (61, 9o, ug, ug, X) tworzona jest w losowy sposéb. Zalézmy, ze grupy X i Xo
oddzialuja na siebie wzajemnie, poniewaz zmienne z, € X; i z, € X, sg od siebie
zalezne i strategia FVIL wykryta te zaleznos¢ poprawnie. Po podziale grupy X, na
X3 1 X3, niech zmienna z, bedzie elementem podgrupy X;. Nalezy zauwazy¢, ze
tym razem strategia FVIL moze nie wykry¢ interakeji pomigdzy X; i X3, poniewaz
inne probki moga zosta¢ wzigte pod uwage ze wzgledu na ich losowa generacje. Z
tego powodu, w strategii IRRG zrezygnowano z losowej generacji probek za kazdym
razem. W przypadku wykrycia interakcji pomiedzy X; i X, przez strategie IRRG,
analizowane wartoéci zmiennych nalezacych do X;, X4 i X3 beda takie same jak
w poprzednim kroku, tj. macierz X, wektor Xhq Oraz wektor Xp pozostang bez
zmian. Dzieki powtérnemu przypisywaniu tych samych wartosci do czesci ze zmien-
nych, wyliczone do tej pory wartoséci funkcji przystosowania moga zosta¢ uzyte w

pozniejszych, rekursywnych, krokach.

Kolejna réznica w sposobie dziatania strategii FVIL i IRRG, ktora wplywa na
jakos¢ zwracanej przez obie strategie dekompozycji, jest liczba elementéw grupy X,
w procesie szukania interakcji. W strategii FVIL, X; jest zawsze grupa jednoelemen-
towa, natomiast strategia IRRG dopuszcza by grupa ta zawierata wiecej niz jeden
element. Jezeli podczas przetwarzania grupy X; przez strategiec IRRG wykryte zo-
stang zmienne, ktére bezposrednio zaleza od przynajmniej jednej zmiennej bedacej
elementem grupy X; to dalszy proces szukania interakcji zostanie przeprowadzony
po dodaniu tych zmiennych do X;. We wszystkich poza pierwszg iteracja strate-
gii IRRG, rozwazane moga by¢ wielowymiarowe grupy X;, poniewaz uwzgledniaja
one wszystkie dotychczas wykryte interakcje pomiedzy zmiennymi. Szukanie niewy-
krytych dotychczas interakcji dla wieloelementowych grup X; zmniejsza szanse na

niewykrycie zaleznosci pomiedzy zmiennymi, ktore w rzeczywistosci istnieja.

Pierwsza operacja wykonywana w ramach strategii IRRG jest uruchomienie po-
danej przez uzytkownika metody optymalizacji w celu znalezienia wysokiej jakosci
rozwigzania (Xpq) rozwazanego problemu optymalizacyjnego. W rozdziale 3.3 wska-
zano, ze moga istnie¢ problemy optymalizacyjne, dla ktorych wykorzystanie takiego
rozwiazania w szukaniu interakcji pomiedzy grupami zmiennych decyzyjnych zwiek-
sza szanse na wykrycie wszystkich istniejacych zaleznosci. Istnieja inne strategie
dekompozycji, ktore takze podczas swojego dziatania korzystaja z metody optyma-
lizacji [14,143]. Przykladem takiej strategii jest strategia CCVIL [14]. Podczas poje-
dynczej iteracji strategii CCVIL, wszystkie zmienne sg pojedynczo optymalizowane

(w losowej kolejnosci). W tym celu wykorzystywane sa populacyjne metody opty-
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malizacji. Uruchamiane sa one jednak tylko dla trzech osobnikéw i tylko na jedna
iteracje. Mozemy zatem oczekiwac, ze wynikiem takiego procesu optymalizacji be-
dzie wektor, ktorego jakos¢ bedzie znaczaco gorsza od rozwigzania Xpq Zwracanego

przez pierwsza operacje strategii IRRG.

3.7 Zlozonosé¢ obliczeniowa

Podobnie jak RDG [123], RDG2 [126], RDG3 [125] i FVIL [29], strategia IRRG
jest rekursywna strategia dekompozycji. Typowa ztozonosc obliczeniowa dla tej klasy
strategii, mierzona liczba wyliczen funkcji przystosowania, to O(nlog(n)), gdzie n
jest liczba wymiaréw rozwazanego problemu optymalizacyjnego. W niniejszym pod-
rozdziale, przedstawiona zostanie szczegdtowa analiza ztozonosci obliczeniowej po-
szczegllnych etapow strategii IRRG.

W poczatkowej fazie strategii IRRG uruchamiany jest proces optymalizacji w
celu znalezienia rozwigzania o wysokiej jakosci (xnq). Zaktadajac, ze rozpatrywany
problem optymalizacyjny jest wielowymiarowy to liczymy, ze posiada on wiele opti-
mow lokalnych i znalezienie jedno z nich nie powinno by¢ kosztownym procesem.
Dodatkowo, uzytkownik moze wybra¢ dowolng metode optymalizacji wraz z dowol-
nym warunkiem zatrzymania. Autor niniejszej pracy rekomenduje by na poczatkowa
optymalizacje przeznaczy¢ stosunkowo niskg liczbe wyliczen funkcji przystosowania,
ktora nie bedzie znaczacym czynnikiem w kontekscie catosciowego kosztu strategii
IRRG. Z powyzszych powodow, w analizie ztozonosci obliczeniowej strategii IRRG
proces szukania rozwigzania Xpq zostanie pominiety.

Analiza ztozonosci obliczeniowej strategii IRRG bazuje na analizie ztozonosci
strategii RDG [123], ktéra zostata przedstawiona w rozdziale 2.2. Koszt strategii
IRRG, mierzony liczbg wyliczen funkcji przystosowania, zwigzany jest z dwoma
operacjami. Utworzenie rankingu r; wymaga ng wyliczen funkcji przystosowania,
natomiast koszt funkcji ZACHODZIINTERAKCJA to maksymalnie ng wyliczen funk-
cji przystosowania. Kazde wywotanie funkcji SZUKAJINTERAKCJI sktada sie m.in. z
jednego wywotania funkcji ZACHODZIINTERAKCIJA, zatem koszt funkcji SZUKAJIN-
TERAKCJI to réwniez maksymalnie ng wyliczen funkcji przystosowania. W zalezno-
sci od rodzaju rozwazanego problemu optymalizacyjnego, analiza pierwszej iteracji

strategii IRRG jest nastepujaca.

1. Problemy w pelni separowalne: dla kazdej zmiennej decyzyjnej zostanie utwo-
rzony ranking ry oraz doktadnie raz wywotana zostanie funkcja SZUKAJINTE-

RAKCJI. Catkowity koszt pierwszej iteracji strategii IRRG to zatem ng-n+ng-n.
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2. Problemy w pelni nieseparowalne: rekursywne dzielenie zbioru Gz na pot po-
woduje, ze funkcja SZUKAJINTERAKCJI wywotywana jest okoto Zf:o 3¢ Tazy,
gdzie k = log,(n). Zgodnie ze wzorem (2.8), wartos¢ Zf:o mozna ograniczy¢
z gory przez 2n. Koszt wszystkich wywotan funkcji SZUKAJINTERAKCII jest
zatem mniejszy niz 2-n,-n. Dodatkowo, jeden raz musi zosta¢ utworzony ran-
king r;. Mozemy zatem stwierdzi¢, ze koszt pierwszej iteracji strategii IRRG
dla probleméw w petni nieseparowalnych to okoto 2-n,-n-+ng wyliczen funkeji

przystosowania.

3. Problemy nie w pelni separowalne sktadajace si¢ z m, w pelni nieseparowal-
nych, podprobleméw o rozmiarze | = : pogrupowanie ! nieseparowalnych
zmiennych decyzyjnych wymaga mniej niz 2 - [ - log,(n) wywotan funkeji Szu-
KAJINTERAKCJI i jednokrotnego utworzenia rankingu ry. Skoro takich grup
jest m to calkowity koszt pierwszej iteracji strategii IRRG to maksymalnie

2 ng-n-logy(n) + ng - m wyliczen funkcji przystosowania.

4. Problemy nie w pelni separowalne z jednym, w pelni nieseparowalnym pod-
problemem o rozmiarze [: przetworzenie n — [ separowalnych zmiennych de-
cyzyjnych to koszt ng - (n — 1) + ng - (n — 1) wyliczen funkcji przystosowania.
Pogrupowanie pozostatych [ zmiennych decyzyjnych wymaga natomiast mak-
symalnie 2-n-1-logy(n) 4+ ns wyliczen funkeji przystosowania. Mozemy zatem
stwierdzi¢, ze maksymalny koszt pierwszej iteracji strategii IRRG dla takich
probleméw to ng - (n —1) +2-ns-1-logy(n) +ng - (n — 1+ 1) wyliczen funkcji

przystosowania.

5. Funkcja Rosenbrocka [70]: jest to problem z naktadajacymi sie na siebie pod-
problemami o rozmiarze 3. Graf interakcji odémiowymiarowej funkcji Rosen-
brocka zostal zaprezentowany na rysunku Rysunek 1.4. Zaczynajac od zmien-
nej x; potrzebujemy okoto 2-2-log,(n) wywotan funkcji SZUKAJINTERAKCJI i
utworzenia jednego rankingu ry by wykry¢ zaleznos¢ pomiedzy x;, a x;_1 oraz
z;11. Daje to razem okoto my - 2 -2 -logy(n) + ng wyliczen funkceji przystoso-
wania. Do pogrupowania wszystkich zmiennych w jedng grupe, potrzebnych
jest 5 takich krokow. Prowadzi to zatem to catkowitego kosztu zblizonego do

2 - ny - nlogy(n) +ng - § wyliczent funkeji przystosowania.

Podobna analiza moze zosta¢ przeprowadzona dla kolejnych iteracji strategii
IRRG. W tym celu wprowadzmy nastepujace oznaczenia. Niech ny oznacza liczbe
zmiennych, dla ktoérych nie znaleziono dotychczas zadnych zmiennych zaleznych.
Liczbe wykrytych do tej pory grup zmiennych zaleznych oznaczmy natomiast sym-

bolem ng. Druga iteracja strategii IRRG wykona si¢ jedynie wtedy, gdy rozwazany
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problem optymalizacyjny nie jest problemem w petni separowalnym. Mozemy za-
tem stwierdzié, ze ny + ng < n. Zakltadajac, ze w pierwszej iteracji strategii IRRG
wszystkie interakcje zostaly wykryte to koszt zwigzany z utworzeniem rankingu ry i
wywoltaniem funkcji SZUKAJINTERAKCJII wynosi okoto ng- (ny +ng)+ns- (ny +ng),
poniewaz zadna nowa interakcja nie zostanie juz wykryta. Z tego powodu potrzebu-
jemy raz utworzy¢ ranking ry i raz wywotaé¢ funkcje SZUKAJINTERAKCJI dla kazdej
separowalnej zmiennej i kazdej grupy zawierajacej zmienne, ktére oddziatuja na
siebie wzajemnie. Jezeli jednak nie zostang wykryte wszystkie zaleznosci to koszt
zwigzany z utworzeniem rankingu r; i wywotaniem funkcji SZUKAJINTERAKCJI be-
dzie i tak nizszy niz w przypadku pierwszej iteracji strategii IRRG ze wzgledu na

fakt, ze ny + ng < n.

7, drugiej strony, podczas kazdej kolejnej iteracji strategii IRRG dochodzi koszt
zwigzany z usuwaniem potowy zmiennych z pojedynczej grupy nalezgcej do Gi
(Pseudokod 5, linia 29) oraz koszt wywotania funkcji UWZGLEDNIJPOJEDYNCZE-
ZMIENNE. Najgorszy przypadek, pod wzgledem kosztu mierzonego liczbg wyliczen
funkcji przystosowania, dla usuwania potowy zmiennych jest wtedy, gdy ||J G1| =
n—1A|U G2| = 1. Maksymalna liczba takich operacji usuwania to okoto log,(n—1).
Zaktadajac, ze kazda pojedyncza operacja nie przyniesie wykrycia nowych interak-
cji to jej koszt nie przekroczy ng + n, wyliczen funkcji przystosowania. Utworzenie
rankingu r; wymaga ng wyliczen funkcji przystosowania. Taki sam koszt zwigzany
jest takze z wywotaniem funkcji SZUKAJINTERAKCJI, dla ktorej nie bedzie zadnych

wywotan rekursywnych.

Najgorszym przypadkiem dla funkcji UWZGLEDNIJPOJEDYNCZEZMIENNE jest
sytuacja, w ktorej podwdjnie tworzony jest ranking r; oraz podwdjnie wywoly-
wana jest funkcja ZACHODZIINTERAKCJA dla pojedynczych zmiennych i dla kazdej
grupy sktadajacej sie ze zmiennych, ktére oddziatuja na siebie wzajemnie. Mozemy
zatem stwierdzi¢, ze maksymalny koszt wywotania funkcji UWZGLEDNIJPOJEDYN-
CZEZMIENNE t0 2-ns+2-ns+2-ns-ng+2-ns-ng wyliczen funkcji przystosowania.

Podsumowujac powyzsza analize ztozonosci obliczeniowej strategii IRRG, jezeli
ns < n i liczba iteracji strategii IRRG jest duzo mniejsza od n to ztozonos¢ obli-
czeniowa strategii IRRG wynosi O(nlog(n)). Moga sie zdarzy¢ jednak przypadki,
dla ktérych zaltozenie, ze liczba iteracji strategii IRRG jest duzo mniejsza od n jest
nieprawdziwe. Jedna z sytuacji, w ktorej strategia IRRG wykonuje sporo iteracji
jest nastepujacy proces dekompozycji n-wymiarowego problemu optymalizacyjnego,
ktory sktada si¢ z § separowalnych podproblemow, gdzie kazdy podproblem posiada
dwie zmienne decyzyjne. Podczas pierwszej iteracji, strategia IRRG wykrywa jedna

interakcje, a nastepnie w kazdej co ey;-tej iteracji wykrywane sg kolejne pojedyncze
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interakcje. Catkowita liczba iteracji strategii IRRG wyniesie wowczas 1+ ¢+ 5. Z1o-
zonosé obliczeniowa wykrycia pojedynczej interakcji wynosi O(n), zatem ztozonosé

obliczeniowa najgorszego przypadku dla strategii IRRG to O(n?).
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Rozdziat 4
Problemy testowe

W niniejszym rozdziale poréwnane zostang ze sobg strategie IRRG i RDG3 pod
wzgledem jakosci otrzymanej dekompozycji oraz kosztu, ktéry zostal poniesiony
podczas dekompozycji zadanego problemu optymalizacyjnego. Proces dekompozycji
problemu to jedynie element calego procesu optymalizacji. Z tego powodu porow-
nane zostang takze metody optymalizacji, w tym architektury koewolucji koopera-

tywnej po osadzeniu w nich obu rozpatrywanych strategii dekompozycji.

Wszystkie przedstawione, w niniejszym rozdziale, poréwnania bazuja na wyni-
kach eksperymentow, ktore zostaty przeprowadzone dla testowych problemy optyma-
lizacyjnych. Testowe problemu sg istotnym elementem badan naukowych, poniewaz
znane sa wszystkie ich cechy i badacze moga sprawdzi¢ wpltyw istnienia poszcze-
golnych cech na skuteczno$c¢ i efektywnosé swojej metody optymalizacji. Pozadane
jest by testowe problemy optymalizacyjne posiadaly cechy, ktére sa przynajmnie;j

zblizone do cech widocznych w praktycznych problemach optymalizacyjnych.

4.1 Zbiér probleméw CEC’2013

Powszechnie stosowanym zbiorem problemow testowych dla prac obejmujacych
tematyke wielowymiarowej optymalizacji problemow o cigglej przestrzeni przeszuki-
wan jest zbior zaproponowany na potrzeby konkursu organizowanego w ramach kon-
ferencji CEC w 2013 roku [70,82,94,123,125,126,149]. Niniejszy podrozdzial przed-
stawia definicje wszystkich pietnastu probleméw optymalizacyjnych, ktére wcho-
dza w sktad powyzszego zbioru, ktérego nazywaé bedziemy zbiorem problemdéw
CEC2013.
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4.1 ZBIOR PROBLEMOW CEC’2013

4.1.1 Funkcje bazowe

Wszystkie problemy optymalizacyjne ze zbioru CEC’2013 zbudowane sa funk-
cji, ktore od wielu lat sg podstawa badan znacznej cze$ci prac dotykajacych tema-
tyki optymalizacji probleméw o ciaglej przestrzeni przeszukiwan [62, 71, 146]. Ich

n-wymiarowe definicje przedstawione sg ponizej.

1. Funkcja sferyczna

fsferyczna(x) = Zx? (41)

i=1
2. Funkcja eliptyczna
feliptyczna(x) = Z 106;;71156? (42)
i=1
3. Funkcja Rastrigina
Frastrigin(x) = > _[27 = 10 cos(2mz;) + 10] (4.3)

i=1

4. Funkcja Ackleya

fackley(x) = —20 €xXp ( - 07 2

1 n
2| - =3 cos(2ma) | +20
l) exp (n 2 cos(2mx )) +20+e
(4.4)

5. Funkcja Schwefela w wersji 1.2

fschwefel(x) = Z (Z xj) (45)

i=1 \ j=1

6. Funkcja Rosenbrocka

—_

frosenbrack(x) = [100(1’22 - zi+1)2 + (xl - 1)2] (46)

=1

4.1.2 Funkcje testowe

Zbior funkceji testowych nalezacych do zbioru CEC’2013 to odpowiednio zmodyfi-
kowane funkcje bazowe. W celu przedstawienia definicji funkcji testowych zacznijmy
od prezentacji symboli i funkcji, ktore poza funkcjami bazowymi takze sg czescig ich

definicji.
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— St zbiér zawierajacy liczby wymiaréow wszystkich podprobleméw, na przyktad
S = {s1, 2,83} = {50,25,100} oznacza problem sktadajacy si¢ z trzech pod-

probleméw odpowiednio o 50, 25 i 100 wymiarach.

— (}: suma 7 pierwszych elementow ze zbioru S, tj. C; = 23:1 s;. Dla utatwienia

zdefiniowania pozostatych symboli, przyjmuje si¢, ze Cy = 0.
— P: losowa permutacja zbioru {1,...,n}.

— x(P; : P;): wektor, ktérego elementami s wartosci wektora x oznaczone in-
deksami wskazanymi przez permutacje P poczawszy od jej i-tego elementu,
a konczac na jej j-tym elemencie. Na przyktad, dla x = [xq,...,26] 1 P =
{3,1,5,4,2,6}, wektor x(P5 : Ps) ma postaé [r1, x5, T4, T2].

— w;: losowo wygenerowana waga dla i-tego podproblemu. Generowanie w; od-

bywa si¢ zgodnie z nastepujacym wzorem
w; = 103V (4.7)

gdzie N (0, 1) oznacza warto$¢ wygenerowana przy uzyciu rozkladu normalnego

o zerowej wartosci oczekiwanej i wariancji réwnej 1.

— T,s.: funkcja transformujaca punkty w przestrzeni R", ktéra wprowadza gtad-
kie lokalne nieregularnosci [34]. Wynikiem funkcji 7,5, : R* — R™ jest n-

elementowy wektor [2ps 1, ..., Zoszn), KtOrego i-ty element jest nastepujacy

Zossi = sgn(:cl-) . ea%+0,049-[sin(C1,i'ii)+sin(Cz,¢-@i)] (4.8)
gdzie
1 i), Jjezeli x; #0
o, 1ol jeieli 7, 7 "
0, jezelixz; =0
—1, jezelix <0
sgn(z) =4 0, jezeliz =0 (4.10)
1, jezeliz >0
10, jezeli x; >0
cri = Jeen (4.11)
5,5, jezeli z; <0
7,9, jezelix; >0
e =4 U ITENE (4.12)
3,1, jezeliz; <0
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— T8 . funkcja transformujgca punkty w przestrzeni R", ktéra w przypadku

asy*
funkeji symetrycznych powoduje, ze nie sa juz one dtuzej symetryczne [34].
Wynikiem funkcji T(gy : R™ — R™ jest n-elementowy wektor [Zfsy,h s zfsym],
ktérego i-ty element zdefiniowany jest nastepujaco
et L.

x, " ezeli z; >0
i = SR (4.13)

x;, jezeli x; <0

— A® macierz diagonalna o wymiarach n x n. Wartosci jej gtéwnej diagonali A, ;

wynosza o1, Przy pomocy macierzy A® mozna sterowaé uwarunkowaniem

funkcji, gdzie « jest wskaznikiem uwarunkowania [34].

— R: ortogonalna macierz obrotu (ang. rotation matriz) wygenerowana w spo-
sob losowy by zapobiec sytuacji, w ktérej optima lokalne potozone sg wzdtuz
osi [117].

— 0: liczba wspotdzielonych zmiennych decyzyjnych pomiedzy dwoma naktada-

jacymi sie na siebie podproblemami.
Zbior probleméw CEC’2013 sktada sie z nastepujacych pietnastu funkcji testowych.

1. Funkcja f;: przesunieta funkcja eliptyczna
filz) = 10%1 22 (4.14)
i=1

gdzie:
- 7= Tosz(x - X*)a
~ x € [~100, 100]",
— n = 1000.

Wybrane wtasnosci funkeji f:

— unimodalna,

— w petni separowalna,
- fl (X*) =0.
2. Funkcja fs: przesunigta funkcja Rastrigina

n

fa(x) = Z[z? — 10 cos(2mz;) + 10] (4.15)

i=1
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gdzie:
— 7= AlOTSS’Z(Tosz(X —x*)),
- x € [-5,5]",
— n = 1000.

Wybrane wtasnosci funkcji f:

— wielomodalna,
— w pelni separowalna,
- f2 (X*) =0.

. Funkcja f3: przesunieta funkcja Ackleya

f3(z) = —20exp <—0,2

) —exp (% icos(%rzi)) +20+e (4.16)

i=1

gdzie:
= 4= AIOT&Z(TOSZ(X —x")),
- x € [—32,32]",
— n = 1000.

Wybrane wtasnosci funkcji f3:

— wielomodalna,

— w pelni separowalna,

- fg(X*) = O
. Funkcja fy:
[S]—1
f4(Z) = Z wifeliptyczna<zi) + feliptyczna<Z|S\) (417)
i=1
gdzie:

- Zij = Tosz<Riyi) dla i € {1’ e |S| B 1}7
— Z|g = Tosz(y\s|)7
~yvi=y(Po, 111 : Pe,) dlai € {1,...,]5]},

_ *
- y=x—Xx",
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x € [~100, 100]",
~ S = {50,25,25,100, 50, 25, 25, 700},

— R; to i-ta macierz obrotu o wymiarach s; x s; dla i € {1,

.....

Wybrane wtasnosci funkcji f;:

— unimodalna,
— nie w pelni separowalna,
— f4(X*) = 0

5. Funkcja fs:
1S|-1

fS(Z) = Z w’ifrastrigin<zi) + frastrigin(Z\S|)

i=1
gdzie:
— Zi —= AlOTgS’?QJ(Riyi) dla i € {1, ey |S| - 1},
- zi5 = AT5(yis))

yvi =Y (Pc,_,41: Pe,) dlai € {1,...,]|5]},
-y =x-Xx,

- x € [-5,5]",

- S ={50,25,25,100, 50, 25,25, 700},

.....

Wybrane wtasnosci funkcji fs:

— wielomodalna,
— nie w pelni separowalna,
- f5 (X*) =0.

6. Funkcja fq:
1)1

f6<Z> = Z wifackley<zi) + fackley(Z\S|)

i=1

gdzie:

— 73 = AVTO2(Ryy) dlai € {1,...,]S] — 1},

asy
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zis) = AT )2 (yys)),

—Yi= Y(PCi—1+1 : Pcz) dla i € {17 Y |S|}7

_ *
- y=x—Xx",

x € [—32,32)",

S = {50, 25, 25,100, 50, 25, 25, 700},
— R; to i-ta macierz obrotu o wymiarach s; x s; dlai € {1,...,|S| — 1},

- n= Zz‘e{l 15|} s; = 1000.

-----

Wybrane wtasnosci funkeji fg:

— wielomodalna,

— nie w pelni separowalna,

- fﬁ(X*) = O
. Funkcja f7:
15]—1
fr(z) = Z W; fschwe et (2i) + fsferyczna(z‘so (4.20)
i=1
gdzie:
- z; = N2 (Ryy;) dlai € {1, ..., [S] — 1},

- s = MG (v1s)),
~ yi=y(Pe,_,41:Pc,) dlai € {1,....|S|},
— y =X — X*,

~ x € [~100, 100]",
— § = {50, 25, 25,100, 50, 25, 25, 700},

R; to i-ta macierz obrotu o wymiarach s; x s; dlai € {1,...,|S| — 1},

.....

Wybrane wtasnosci funkcji f7:

— unimodalna,

— nie w pelni separowalna,
- f7<X*) =0.
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8. Funkcja fs:
|5

f8<Z> = Zwifeliptyczna(zi> (421)
gdzie:

— z; = Tps.(R;y;) dlai € {1,...,]S]},

=~ ¥i=Y(Pc, +1: Pc,) dlai € {1,....|S[},
Sy =x-x

- x € [~100, 100]",

~ 8 ={50, 50, 25, 25, 100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25,
100, 50, 25},

— R; to i-ta macierz obrotu o wymiarach s; x s; dla i € {1, ..., |S|},

77777

Wybrane wtasnosci funkcji fs:

— unimodalna,
— nie w pelni separowalna,
- fg(X*) =0.

9. Funkcja fo:
El

fg(Z) = Zwifrastrigin(zi) (422)
=1
gdzie:

S AlOTg;Z(RiYi) dlaie {1,...,]S|},
~yi=y(Pc, ,41:Pc,) dlai e {1,....]S|},
- y=x—Xx",
- x € [-5,5]",

~ § = {50, 50, 25, 25, 100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25,
100, 50, 25},

— R; to i-ta macierz obrotu o wymiarach s; x s; dla i € {1, ..., |S|},

- n= Zle{l 77777 ‘SI} S; — 1000

Wybrane wtasnosci funkeji fo:

— wielomodalna,
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— nie w pelni separowalna,
- fg(X*) =0.

10. Funkcja fio:
|5

fio(z) = Zwifackley<zi) (4.23)
i=1
gdzie:
- Zi = AIOTgsvz(Rzyl) dla € {1, ey |S’},

~ yi=y(Pc,_y1: Pe,) dlai € {1,...|S]},

-y =x-Xx,

-~ x € [-32,32",

— S = {50, 50, 25, 25, 100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25,
100, 50, 251,

— R; to i-ta macierz obrotu o wymiarach s; x s; dlai € {1,...,|S|},

.....

Wybrane wtasnosci funkcji fio:

— wielomodalna,
— nie w pelni separowalna,
- flO(X*) =0.

11. Funkcja fi1:
Bl

fn(Z) = Z wifschwefel(zi) (424)
=1
gdzie:
-z = AT (Riy) dlai € {1, .., |S]},
~yi=Y(Pe, 141 : Pe,) dlai € {1,...,]S]},

_ *
- y=X-—X",

x € [~100, 100]",

~ § = {50, 50, 25, 25, 100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25,
100, 50, 25},

R; to i-ta macierz obrotu o wymiarach s; x s; dlai € {1,...,|S|},

- n= Zz‘e{l 15|} s; = 1000.

-----
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Wybrane wtasnosci funkcji fi;:

— unimodalna,

— nie w pelni separowalna,
- fll(X*) = 0.

12. Funkcja fio: przesunieta funkcja Rosenbrocka

—

n—

fia(z) =Y [100(27 — zi11)* + (2 — 1)?] (4.25)

i=1

gdzie:
—z=x—-x"+[1,...,1],
- x € [—100, 100]",
— n = 1000.

Wybrane wtasnosci funkcji fio:

— wielomodalna,

— funkcja z naktadajacymi sie na siebie podproblemami,
- f12(X*) =0.

13. Funkcja fi3:
El

f13(Z) = Z wifschwefel<zi) (426)
=1
gdzie:
— 7y = AlOT(?S’Z(Riyi) dla i € {1, oo |S|},
—Yi= Y(PCi,1+1fo-(i71) . Pcifo.(i,1)> dla i € {1, ceey |S|},

_ *
TYyY=xXx=-X,

x € [~100, 100]",

~ § = {50, 50, 25, 25, 100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25,
100, 50, 25},

— R; to i-ta macierz obrotu o wymiarach s; x s; dlai € {1, ..., |S|},
- 0=205,

- n= Zie{l 15y Si — 0 (|S| —1) = 905.

-----
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Wybrane wtasnosci funkcji fi3:

— unimodalna,

— funkcja z nakladajacymi sie na siebie podproblemami, ktére do siebie

pasuja,
— fi3(x*) =0.
14. Funkcja fi4: “
f1a(z) = Z W; fschwe fel (Zi) (4.27)
i=1
gdzie:
—z; = T2 (Ryy;) dlai € {1, ...,]S[},

- YyVi—= X(Pci71+1_o.(i_1) : PC'i—o-(i—l)) — X? dla i € {1, ey |S|},

— x{ to najlepsze rozwiazanie i-tego podproblemu dla i € {1, ..., |S|},

x € [~100, 100]",

~ § = {50, 50, 25, 25, 100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25,
100, 50, 25},

R; to i-ta macierz obrotu o wymiarach s; x s; dla i € {1,...,|S|},
- 0=75,

- n= Zie{l 1Sy Si 0 (1S] — 1) = 905.

.....

Wybrane wtasnosci funkcji fi4:

— unimodalna,

— funkcja z naktadajacymi sie na siebie podproblemami, ktére nie pasuja

do siebie,
— f14(X*) Z 0.
15. Funkcja fi5: przesunieta funkcja Schwefela w wersji 1.2
n % 2
fis(2) = (Z Zj) (4.28)
i=1 \ j=1
gdzie:
— 7 =T2%2(T,s.(x — x*)),

asy

~ x € [~100, 100]",
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— n = 1000.
Wybrane wtasnosci funkcji fi5:

— unimodalna,

— w pelni nieseparowalna,

- f15(X*) = 0

4.2 Modyfikacje zbioru probleméw CEC’2013

Zbiér problemow testowych CEC’2013 sktada sie z funkcji, ktére w wiekszosci
zbudowane sa z addytywnie separowalnych podproblemow. Wyjatkami sa funkcje f3
i f15. Funkcja f3 jest w pelni separowalna i sktada sie z nieaddytywnie separowalnych
podprobleméw, ktére sa jednowymiarowe, natomiast funkcja fi5 jest w pelni niese-
parowalna. Mozemy zatem stwierdzi¢, ze zbior probleméw testowych CEC’2013 jest
odpowiedni dla strategii bazujacych na grupowaniu réznicowym, poniewaz prawie
wszystkie funkcje nalezace do tego zbioru spetniaja zalozenia grupowania réznico-
wego. Z tego powodu, autor niniejszej pracy proponuje dwie modyfikacje zbioru
CEC2013, ktore przeksztatcaja addytywna separowalnos¢ w nieaddytywna.

Zbior warto$ci wszystkich pietnastu funkeji zbioru CEC’2013 jest podzbiorem
zbioru nieujemnych liczb rzeczywistych. Rozwazmy funkcje f, ktorej zbior wartosci
to Y oraz funkcje g, ktora jest Scisle rosnaca w zbiorze Y. Przy takim zalozeniu
mozemy zapisal, ze Vi s,epf(X1) < f(X2) = h(X1) < h(X2) 1 Vi senf(X1) =
f(X2) — h(X1) = h(Xa), gdzie h = g o f. Nalezy zauwazy¢, ze dla kazdego tego ro-
dzaju ztozenia funkcji, wynik poréwnania jakosci dwoch dowolnych rozwigzan bedzie
doktadnie taki sam, gdy wezmiemy pod uwage zaréwno funkcje f, jak i funkcje h. Z
drugiej strony, jezeli funkcja f jest addytywnie separowalna to funkcja h moze juz
by¢ nieaddytywnie separowalna np. gdy funkcja g jest nielinowa. Niemniej jednak,
ich grafy interakcji beda doktadnie takie same.

Skoro zbiorem wartosci wszystkich funkcji ze zbioru CEC’2013 jest zbior nie-
ujemnych liczb rzeczywistych to do zlozenia potrzebujemy funkcji g, ktora jest
rosngca dla nieujemnych argumentéw. Autor niniejszej pracy wybral w tym celu
dwie funkcje. Sa nimi funkcja kwadratowa ¢;(y) = y* oraz funkcja pierwiastkowa
g2(y) = /Y. Zostaly one wybrane, poniewaz sg $cisle rosngce w zbiorze nieujem-
nych liczb rzeczywistych w rézny sposob. Przyrost funkcji kwadratowej jest wiekszy
dla wigkszych argumentow Vj,~j,>0655091(i1 + 6) — g1(41) < g1(¥2 + ) — g1(¥2),
natomiast przyrost funkcji pierwiastkowej jest mniejszy dla wiekszych argumentéw

Viin>i120,65092(F1 +0) — g2(41) > g2(J2 + &) — g2(¥j2). Innymi stowy, pochodna funkcji
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Rysunek 4.1: Wykres funkeji kwadratowej (a) i funkeji pierwiastkowej (b) dla nieujemnych
argumentow

kwadratowej jest funkcja rosnaca, natomiast pochodna funkcji pierwiastkowej jest
funkcja malejaca. Rysunek 4.1 przedstawia wykresy obu funkcji. Funkcje otrzymane
w ramach modyfikacji zbioru CEC’2013 zostana oznaczone jako (f;)? dla zlozenia
funkcji f; z funkcja kwadratowa oraz jako /f;, gdy funkcja f; zostanie zlozona z

funkcja pierwiastkowa. Innymi stowy, (f;)? = g1 o f; oraz /f; = g2 0 f;.

4.3 Klasyfikacja probleméw testowych

Dla kazdego i € {1,...,15} funkcje fi, (fi)* i v/f; reprezentowane sa przez ten
sam graf interakcji. Dodatkowo posiadajg one takze te same przedzialty monotonicz-
nosci. Mozemy zatem oczekiwaé¢, ze analizujac wyniki eksperymentow, bedziemy
mogli wyciagnac¢ dla nich podobne wnioski. Z tego powodu, zdefiniujmy sobie zbior
Fy = {fi, (f)%, Vfi}. Jezeli mowa bedzie o przedziale F;—F; to oznacza¢ on bedzie
nastepujaca sume zbioréw F; U Fiy U ... U F;_1 U Fj.

Wszystkie rozwazane problemy testowe mozemy podzieli¢ na pie¢ kategorii ze

wzgledu na ich wewnetrzna strukture reprezentowana przez graf interakeji [70,149].

1. Funkcje w pelni separowalne (F}—F3).

2. Funkcje nie w petni separowalne sktadajace si¢ m.in. z w pelni separowalnych

zmiennych (Fy—F7r).

3. Funkcje nie w pelni separowalne, ktore nie posiadajg zadnych w pelni separo-

walnych zmiennych (Fy—Fiy).
4. Funkcje z naktadajacymi sie na siebie podproblemami (Fjo—F1y4).
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5. Funkcje w pelni nieseparowalne (Fj5).

Powyzsza klasyfikacja nie uwzglednia typu separowalnosci (addytywna lub nieaddy-
tywna) pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi, dlatego podzielmy wszystkie problemy

testowe jeszcze na dwie inne kategorie.
1. Funkcje zawierajace addytywnie separowalne podproblemy (f1, fo i fa—fi4).

2. Funkcje zawierajace nieaddytywnie separowalne podproblemy (f3, (f1)?—(f14)?

ViV )

4.4 Konfiguracja i wyniki eksperymentéow

Autor niniejszej pracy przeprowadzit szereg eksperymentéw na zbiorze proble-
moéw testowych CEC’2013 oraz ich dwoéch modyfikacji. Ich celem bylto znalezienie

odpowiedzi na nastepujace pytania badawcze.

1. Czy zaproponowana w ramach niniejszej pracy strategia dekompozycji zwraca
dekompozycje o jakosci nie gorszej niz w przypadku rekursywnych strategii
dekompozycji bazujacych na grupowaniu réznicowym dla probleméw sktada-
jacych sie z addytywnie separowalnych podprobleméw i istotnie lepszej dla

problemoéw z nieaddytywnie separowalnymi podproblemami?

2. Czy strategia IRRG, pomimo zwiekszonego kosztu dekompozycji wzgledem
rekursywnych strategii dekompozycji bazujacych na grupowaniu réznicowym,

moze zosta¢ skutecznie osadzona w architekturach koewolucji kooperatywnej?

Wyniki eksperymentéw zaprezentowane w podrozdziatach 4.4.3, 4.4.4 1 4.4.5 zo-
staly opublikowane przez autora niniejszej pracy w czasopi$émie IEEE Transactions

on Evolutionary Computation [57].

4.4.1 Metody optymalizacji wykorzystujgce strategie IRRG

i metody konkurujace

W celu zweryfikowania drugiego z postawionych pytan badawczych, strategie
dekompozycji IRRG osadzono w dwoch réznych architekturach koewolucji koopera-
tywnej, CBCC [92,124] i CCFR2 [149]. Obie architektury po osadzeniu w nich ist-
niejacych strategii dekompozycji osiggaty dobre wyniki optymalizacji wielowymia-
rowych probleméw optymalizacyjnych o ciagtej przestrzeni przeszukiwan. Metody

optymalizacji, ktore powstalty w wyniku osadzenia strategii IRRG w architekturach
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CBCC i CCFR2 oznaczone zostaty jako CBCC-IRRG i CCFR2-IRRG. Analogiczne
nazewnictwo zostato zastosowane do metod CBCC-RDG3 [92,124,125] i CCFR2-
RDG3 [125,149], ktére powstalty dzieki osadzeniu strategii RDG3 w architekturach
CRCC i CCFR2. Nalezy wspomnie¢, ze w przeciwienstwie do CBCC-RDG3, me-
toda CCFR2-RDGS3 nie jest znana w literaturze. W pracy [149], w ktérej zapro-
ponowana zostala architektura CCFR2, potaczono ja ze strategia DG2 [94]. Roz-
sadnym wydaje sie zatem by w architekturze CCFR2 osadzi¢ jednak nowsza wersje
strategii bazujacej na grupowaniu réznicowym, ktéra pozwala na osiggniecie lep-
szych wynikéw optymalizacji wykorzystujac architektury koewolucji kooperatywne;j
z zachtannym wyborem komponentu do optymalizacji w poroéwnaniu z poprzedni-
kami strategii RDG3 [125]. Zbiér metod konkurujacych uzupetnia metoda SHADE-
ILS [82], ktéra jest przedstawicielem innej rodziny metod optymalizacji, ktore sa
dedykowane do rozwigzywania wielowymiarowych problemoéw optymalizacyjnych,
mianowicie hybrydowych metod optymalizacji. Metoda SHADE-ILS uznawana jest
obecnie za jedna z najlepszych tego typu metod [82].

Architektury koewolucji kooperatywnej wymagaja zdefiniowania metod optyma-
lizacji, ktore beda odpowiedzialne za szukanie najlepszego rozwigzania w ramach
komponentéw. Autor niniejszej pracy wybral w tym celu metode CMA-ES [35] dla
wszystkich komponentéw, poniewaz wyniki przedstawione w pracach [123,149] suge-
ruja, ze jest to najlepszy wybor dla architektur CBCC i CCFR2. Metoda CMA-ES
zostala zaimplementowana w wielu jezykach programowania. R6zne implementacje
metody CMA-ES moga zwraca¢ rézne wyniki optymalizacji dla tych samych instan-
cji probleméw testowych [7]. Implementacja metody CMA-ES w jezyku programo-
wania Python! osiaga najlepsze rezultaty [7], dlatego zostala ona uzyta w przeprowa-
dzonych w ramach niniejszej pracy eksperymentach. Autorzy metody CBCC-RDG3
zaimplementowali ja w jezyku Matlab?. W celu uzycia implementacji metody CMA-
ES w jezyku Python w ramach architektury CBCC, dostarczony przez Autordéw
kod zrodtowy architektury CBCC zostal przepisany do jezyka Python. Kod Zro-
dlowy odpowiedzialny za dziatanie architektury CCFR2 zostal rowniez zaimplemen-
towany, przez autora niniejszej pracy, w jezyku Python na podstawie pseudokodow
zawartych w pracy, w ktérej architektura CCFR2 zostalta zaproponowana [149]. De-
kompozycja wszystkich rozwazanych problemow testowych strategia RDG3 zostata
przeprowadzona przy uzyciu oryginalnych kodéw zrodtowych napisanych w jezyku
Matlab. Wynik tak przeprowadzonej dekompozycji jest nastepnie przekazywany jako

argument wejsciowy do programu odpowiedzialnego za optymalizacj¢ zdekompono-

'https://github.com/CMA-ES/pycma
’https://bitbucket.org/yuans/rdg3
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wanego problemu optymalizacyjnego za pomocy architektury CBCC lub CCFR2,
zaimplementowanego w jezyku Python. W ten sam sposéb zintegrowane zostaty ze
sobg programy, ktérych zadaniem jest odpowiednio zdekomponowanie danego pro-
blemu uzywajac strategii IRRG oraz uruchomienie architektury CBCC lub CCFR2.
Strategia IRRG zostata zaimplementowana w jezyku programowania C++. Ostatnig
z rozwazanych metod optymalizacji stanowi metoda SHADE-ILS. Wszystkie ekspe-
rymenty dotyczace metody SHADE-ILS zostaty przeprowadzone przy uzyciu kodoéw
zrédtowych dostarczonych przez jej Autoréw?, ktére zostaty napisane w jezyku Py-
thon.

Wszystkie rozwazane w niniejszej pracy metody optymalizacji posiadaja parame-
try, ktorych wartosci musza zosta¢ podane przez uzytkownika. W przypadku strate-
gii RDG3 (Tabela 4.1), architektur CBCC (Tabela 4.2) i CCFR2 (Tabela 4.3) oraz
metody SHADE-ILS (Tabela 4.4), wartosci ich parametréw zostaty wziete z prac,
w ktorych zostaly one zaproponowane lub niedawno uzyte i zostaly oznaczone jako
zalecane.

Wartosci parametréw zaproponowanej przez autora niniejszej pracy strategii
IRRG (Tabela 4.5) zostaly dobrane na podstawie wynikéw wstepnych ekspery-
mentow. Do otrzymania wysokiej jakosci rozwiazania (Xnq) wykorzystane zostana
dwie metody optymalizacji, ktérych wartodci parametréw zostang ustawione zgod-
nie z rekomendowanymi wartosciami. Pierwszg metoda optymalizacji jest metoda
SHADE [127], ktérej zadaniem jest eksploracja przestrzeni przeszukiwan. Najlepsze
rozwigzania znalezione przez metode SHADE bedzie nastepnie optymalizowane lo-
kalnie przez metode MTS-LS1 [72]. Wstepne eksperymenty zostaly przeprowadzone
na standardowym zbiorze probleméw testowych CEC’2013 i polegaty na znalezieniu
minimalnych wartosci warunku zatrzymania bazujacego na liczbie wyliczen funkcji
przystosowania dla obu uzytych metod optymalizacji oraz minimalnych wartosci pa-
rametrow eg; 1 ng, dla ktorych strategia IRRG ciagle zwraca idealna dekompozycje
dla probleméw bez naktadajacych si¢ na siebie podproblemdéw.

Wszystkie rozwazane, w niniejszej pracy, metody optymalizacji sa niedetermini-
styczne. Z tego powodu kazdy eksperyment zostal powtérzony 25 razy. Wartosé ta

jest powszechnie stosowana w pracach, ktére w swoich wynikach uwzgledniaja zbior
probleméw CEC’2013 [73,82,94,125,149].

4.4.2 Warunek zatrzymania

W ramach niniejszej pracy, warunkiem zatrzymania jest maksymalna liczba wy-

liczen funkcji przystosowania. Zostal on wybrany, poniewaz jest on powszechnie

3https://github.com/dmolina/shadeils
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Tabela 4.1: Warto$ci parametréow strategii RDG3 [125]

Nazwa parametru Wartosé
Preferowany rozmiar grup zawierajacych separowalne zmienne (eg) 100
Prég wielkosci grup dla probleméw z naktadajacymi si¢ na siebie pod- 50
problemami (e,)
Tabela 4.2: Wartoéci parametréw architektury CBCC [124,125]
Nazwa parametru Wartosé¢
Metoda optymalizacji pojedynczego komponentu CMA-ES
Maksymalna liczba wyliczen funkcji przystosowania podczas kazdej 1000
optymalizacji pojedynczego komponentu
Wspbtezynnik wygtadzania (w) 0,5
Tabela 4.3: Wartosci parametréw architektury CCFR2 [149]
Nazwa parametru Wartosé
Metoda optymalizacji pojedynczego komponentu CMA-ES
Maksymalna liczba iteracji metody CMA-ES podczas kazdej optyma- 100
lizacji pojedynczego komponentu
Wspbtezynnik wygtadzania (w) 0,1
Tabela 4.4: Wartosci parametréw metody SHADE-ILS [82]
Nazwa parametru Wartosc¢
Rozmiar populacji metody SHADE 100
Poczatkowy krok metody MTS-LS1 20
Minimalna warto$¢ wspotczynnika wzglednej poprawy jakosci najlep- 5%
szego znalezionego dotychczas rozwigzania ¢
Liczba iteracji bez osiagniecia minimalnej wartosci wspotczynnika
wzglednej poprawy jakosci najlepszego znalezionego dotychczas roz- 3

wiazania, po ktorych nastepuje restart metody SHADE-ILS
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Tabela 4.5: Wartosci parametréw strategii IRRG

Nazwa parametru Wartosé¢
Metoda optymalizacji uzywana w trakcie poczatkowego procesu opty- SHADE i
malizacji MTS-LS1
Rozmiar populacji metody SHADE [127] 100
Wielkosé archiwum metody SHADE [127] 200
Procent najlepszych znalezionych dotychczas rozwigzan, ktére moga 10%
zostaé wybrane do mutacji przez metode SHADE [127] ¢
Wielkosé¢ pamieci, w ktorej przechowywane sa wartosci wspotezyn-

nikéw wykorzystywanych w mutacji i krzyzowaniu przez metode 103
SHADE [127]

Maksymalna liczba wyliczen funkcji przystosowania przez metode 5. 103
SHADE

Poczatkowy zakres przeszukiwan metody MTS-LS1 okreslony jako

procent réznicy pomiedzy maksymalng i minimalng dopuszczalng 20%
wartoscia [72]

Maksymalna liczba wyliczen funkcji przystosowania przez metode 15 10t
MTS-LS1 ’
Liczba probek (ny) 10
Maksymalna liczba kolejnych iteracji strategii IRRG bez wykrycia 15
nowych interakcji pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi (€g;)

Preferowany rozmiar grup zawierajacych separowalne zmienne 100

(e5) [125]
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stosowany w literaturze, gdy badania dotycza wielowymiarowych probleméw opty-
malizacyjnych ze zbioru CEC’2013 [73,82,94,125,149]. Maksymalna liczba wyliczen
funkcji przystosowania jest miarodajnym warunkiem zatrzymania, gdy chcemy po-
rownac miedzy soba rozne metody optymalizacji, o ile nie korzystaja one z zadnych
mechanizméw przechowujacych dotychczas wyliczone wartosci funkcji przystosowa-
nia [107] oraz sumaryczny naktad obliczeniowy poswiecany na wyliczenie przystoso-
wania jest znaczaco wiekszy niz naktad obliczeniowy poswigcony na pozostate czyn-
nosci metody [102]. Metody SHADE-ILS i CMA-ES nie posiadaja mechanizméw
zapamietujacych dotychczas wyliczone wartosci funkcji przystosowania, natomiast
w przypadku wielowymiarowych problemow optymalizacyjnych istnieje uzasadnione
podejrzenie, ze czas pojedynczego wyliczenia funkcji przystosowania bedzie odpo-
wiednio wysoki.

Dwie warto$ci maksymalnej liczby wyliczen funkcji przystosowania rozwazane sa
w niniejszej pracy. Pierwsza wartodcia, oznaczona w dalszej czesci pracy jako stan-
dardowy warunek zatrzymania, jest 3-10° wyliczen funkcji przystosowania. Wartosé
ta jest powszechnie stosowana w literaturze dla zbioru CEC’2013. Drugg rozwa-
zang wartoscia jest 6- 10 wyliczen funkeji przystosowania. Ten wydtuzony warunek
zatrzymania zostal uwzgledniony w celu zweryfikowania, czy wpltyw zwiekszonego
kosztu dekompozycji strategii IRRG w poréwnaniu do strategii RDG3 na wyniki

optymalizacji bedzie malal wraz ze zwigkszeniem naktadu obliczeniowego.

4.4.3 Dokladnos$é dekompozycji

Strategia IRRG, w przeciwienstwie do strategii bazujacych na grupowaniu rézni-
cowych, nigdy nie wykryje zaleznosci, ktére w rzeczywistosci nie istnieja, a ponadto
powinna eliminowaé typowy problem strategii bazujacych na sprawdzaniu monoto-
nicznosci, czyli zbyt wiele pominietych zaleznosci. Powyzsze zatozenia zostaly zwe-
ryfikowane mierzac doktadno$é dekompozycji za pomoca trzech miar (p1, p2 i p3)
opisanych w rozdziale 1.1.1 dla wszystkich rozwazanych probleméw testowych.

Tabela 4.6 przedstawia doktadnos¢ dekompozycji strategii IRRG i RDG3. Strate-
gia IRRG, w przeciwienstwie do strategii RDG3, jest strategig niedeterministyczna,
dlatego raportujemy dla niej mediane, warto$¢ srednig oraz odchylenie standardowe
z 50 niezaleznych przebiegéw. Do policzenia doktadnosci wykorzystane zostaty de-
kompozycje, ktore nastepnie zostaly uzyte podczas optymalizacji metodami CBCC-
IRRG i CCFR2-IRRG przy standardowym warunku zatrzymania. Dla funkcji, ktore
nie zawieraja naktadajacych sie na siebie podprobleméw (wszystkie poza Fio—Fi4),
strategia IRRG jest wysoce powtarzalna, poniewaz wartosci odchylen standardo-

wych dla wszystkich miar wynosza 0%. Nalezy jednak wspomnieé, ze wartosci dla
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miar po i p3 w przypadku funkcji, ktérych przynajmniej dwie zmienne sa w pelni
separowalne, zostaly wyliczone tuz przed ich podzieleniem na grupy o rozmiarze €.
W przeciwnym wypadku, miary te mylnie pokazywatyby, ze obie strategie wykryty
zalezno$ci, ktore w rzeczywistosci nie istnieja. Wartosci miary py dla funkceji, ktore
sktadaja sie z naktadajacych sie na siebie podprobleméw, sg ponizej 100% dla stra-
tegii IRRG, mimo zZe nie powinna ona wykrywac nieistniejacych interakcji pomiedzy
zmiennymi decyzyjnymi. Jest to spowodowane faktem, ze wszystkie trzy miary biora
pod uwage jedynie bezposrednie zaleznosci pomiedzy zmiennymi, natomiast strate-

gie IRRG i RDG3 wykrywaja réwniez posrednie interakcje [109,121].

Dla funkcji w petni separowalnych i nie w pelni separowalnych strategia IRRG
znajduje idealng dekompozycje we wszystkich swoich przebiegach niezaleznie czy se-
parowalnos¢ jest addytywna czy tez nie. Tabela 4.6 przedstawia optymalng wartos¢
wszystkich trzech miar dla funkcji ze zbioru Fy—F;. Strategia RDG3 nie wykrywa
zadnych nieistniejacych zaleznosci dla prawie wszystkich funkcji ze standardowego
zbioru CEC’2013. Wyjatkami sa funkcje f3 i fg. Dla f3, strategia RDG3 tworzy
jedna grupe sktadajaca sie ze wszystkich zmiennych decyzyjnych (ps = p3 = 0%).
Jest to oczekiwany wynik, poniewaz f3 jest jedyng funkcja w standardowym zbio-
rze CEC’2013, ktora jest nieaddytywnie separowalna. Z drugiej strony, pomimo, ze,
funkcja fg jest addytywnie separowalna, warto$¢ ps = 71, 93% jest zaskakujgco niska.
Analiza wynikéw wskazuje, ze prawdopodobng przyczyng takiego wyniku jest niedo-
ktadnos¢ automatycznego mechanizmu do estymacji wartosci €, ktory w niektérych
przypadkach mogt zwracac¢ zbyt niskg warto$c. Strategii RDG3 nie udato sie wykryé
wszystkich zaleznosci dla funkeji f5, fs i fip. Odpowiadajace im wartosci miary p; sa
ponizej 100%. Przyczyna moze by¢ tym razem zbyt wysoka warto$é e dla niektorych
sprawdzen czy dwie grupy zmiennych decyzyjnych oddzialujg na siebie wzajemnie.
Strategia IRRG stara si¢ minimalizowaé ryzyko, ze niektére z istniejacych zaleznosci
zostang pominiete ze wzgledu na zbyt wysoka warto$é¢ € poprzez wielokrotne wywo-
tywanie RRG. Z drugiej strony, taki zabieg zwicksza szanse na wykrycie interakcji,
ktore w rzeczywistosci nie istniejg. Na podstawie wynikéw przedstawionych w ta-
beli Tabela 4.6 mozemy stwierdzi¢, ze ten niepozadany efekt nie zdarza sie¢ nigdy
lub zdarza sie niezwykle rzadko. Prawdopodobnie wynika to z faktu, ze w strategii
IRRG pomijane sa probki, dla ktérych réznice w odpowiadajacych im wartosciach
funkeji przystosowania sa mniejsze od wyliczonej wartosci € (Pseudokod 3, linie 8 i
13).

Zmodyfikowane wersje funkcji od f; do f3 sa nieaddytywnie separowalne, gdzie
kazdy podproblem jest jednowymiarowy. Z tego powodu, oczekiwanym wynikiem

dla miary po jest warto$¢ 0% gdy rozwazamy dekomponowanie problemu strategia
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Tabela 4.6: Doktadnosé dekompozycji

IRRG RDG3
Fun. % % %
ad 2] Pl Pl el el
Mdn. Sr. OsdtCh' Mdn. Sr. Og:h‘ Mdn. Sr. OiCh'
f1 Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 100 0 Nd. 100 100
(f1)2 Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 100 0 Nd. 39,97 39,97
Vi Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 100 0 Nd. 50,40 50,40
f2 Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 100 0 Nd. 100 100
(f2)? Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 100 0 Nd. 0 0
V2 Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 100 0 Nd. 0 0
f3 Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 100 0 Nd. 0 0
(f8)2 Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 100 0 Nd. 0 0
Vs Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 100 0 Nd. 0 0
fa 100 100 0 100 100 0 100 100 0 100 100 100
(f4)2 100 100 0 100 100 0 100 100 0 89,26 56,57 57,13
Vs 100 100 0 100 100 0 100 100 0 70,70 73,09 73,05
f5 100 100 0 100 100 0 100 100 0 98,85 100 99,98
(f5)? 100 100 0 100 100 0 100 100 0 89,22 51,78 52,42
\/E 100 100 0 100 100 0 100 100 0 89,83 83,17 83,29
fe 100 100 0 100 100 0 100 100 0 100 71,93 72,42
(f9)2 100 100 0 100 100 0 100 100 0 70,13 67,36 67,41
Ve 100 100 0 100 100 0 100 100 0 84,86 58,02 58,48
fr 100 100 0 100 100 0 100 100 0 100 100 100
(f7)? 100 100 0 100 100 0 100 100 0 100 92,62 92,74
V7 100 100 0 100 100 0 100 100 0 100 92,62 92,74
I3 100 100 0 100 100 0 100 100 0 70,20 100 97,98
(fs)2 100 100 0 100 100 0 100 100 0 63,88 99,72 97,28
fs 100 100 0 100 100 0 100 100 0 69,57 38,80 40,89
fo 100 100 0 100 100 0 100 100 0 100 100 100
(f9)2 100 100 0 100 100 0 100 100 0 84,28 44,36 47,07
Vo 100 100 0 100 100 0 100 100 0 92,47 63,37 65,35
f1o 100 100 0 100 100 0 100 100 0 93,28 100 99,54
(fi0)? 100 100 0 100 100 0 100 100 0 93,21 98,82 98,44
\/H 100 100 0 100 100 0 100 100 0 89,85 98,84 98,23
f11 100 100 0 100 100 0 100 100 0 100 100 100
(f11)2 100 100 0 100 100 0 100 100 0 98,60 43,58 47,32
Vi 100 100 0 100 100 0 100 100 0 95,09 49,35 52,45
fi2 99,20 99,07 0,32 84,86 83,94 4,80 84,89 83,97 4,79 98,10 95,28 95,29
(f12)2 99,20 99,14 0,29 84,56 81,80 9,14 84,59 81,83 9,12 100 0 0,20
V2 99,20 99,14 0,36 83,54 81,77 7,51 83,57 81,80 7,49 100 0 0,20
fis 99,93 99,84 0,22 023 18,04 2388 844 2478 21,90 92,65 98,61 98,12
(f13)2 99,93 99,83 0,18 0,23 21,33 24,36 8,44 27,79 22,34 100 0 8,23
Vs 99,85 99,81 0,20 0,23 21,77 26,30 8,44 28,20 24,12 100 0 8,23
f14 99,70 99,70 0,24 37,54 33,07 28,28 42,66 38,55 2593 9455 96,88 96,68
(f14)2 99,78 99,78 0,22 13,35 2266 2541 2047 29,01 2330 87,83 53,26 56,11
v fia 99,89 99,78 0,24 0,35 2452 27,28 8,55 30,72 25,01 73,85 56,69 58,11
fis 100 100 0 Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 Nd. 100
(fi5)> 100 100 0 Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 Nd. 100
Vfis 100 100 0 Nd. Nd. Nd. 100 100 0 100 Nd. 100
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RDGS3. Niemniej jednak, wartoéci dla funkcji (f1)? i v/f1 sa wigksze od 0, chociaz
ciggle duzo mniejsze od 100%. Wytlumaczeniem tego fenomenu moze byé rowniez
zbyt wysoka wartosé e, ktéra zapobiega wykrywaniu nieistniejacych zaleznosci przez
strategie RDG3. Kolejnym czynnikiem moze by¢ takze prog wielkosci grup e, sto-
sowany przez strategie RDG3, ktéry w przypadku osiggniecia nie pozwala na dal-
sze dodawanie zmiennych decyzyjnych do aktualnie przetwarzanej grupy. Powyzsze
przypuszczenia sg zgodne z obserwacja, ze warto$¢ miary py jest rézna gdy porow-
namy wartosci dla (f1)% i /fi. Dla zmodyfikowanych funkcji, ktére nie sa w pelni
separowalne ((f1)?~(f11)* i v/ fa—v/f11) oczekiwaliSmy réwniez polaczenia wszyst-
kich zmiennych decyzyjnych w jedna grupe. Zgodnie z otrzymanymi wynikami, tj.
p1 < 100% lub py > 0%, stwierdzamy, ze utworzonych zostato wiecej grup. Przy-
czyny niewykrycia wszystkich nieistniejacych interakcji przez strategiec RDG3 sa
zapewne takie same jak w przypadku funkcji (f1)*—(f3)% i v iV [3.

W przypadku funkcji z naktadajacymi sie na siebie podproblemami, np. Fio—Fly4,
ich idealna dekompozycja nie istnieje [94,105]. Dodatkowo rézne dekompozycje moga
by¢ uzyteczne w réznych fazach procesu optymalizacji [56,105]. Dla funkcji ze zbioru
Fi5-Fy4, kazda para zmiennych jest od siebie zalezna bezposrednio lub posrednio. W
takim przypadku, wartos¢ miary p; jest maksymalna gdy wszystkie zmienne utwo-
rzg pojedyncza grupe, natomiast miara py osiggnie wartosé 100% tylko wtedy, gdy
w kazdej grupie znajdowac sie beda jedynie zmienne, ktore bezposrednie oddziatuja
na siebie wzajemnie. Ostatnia miara, ps, jest kompromisem pomiedzy tymi dwiema
miarami, dlatego nigdy nie osiagnie ona wartosci 100%. Strategia IRRG moze zwréci
inng dekompozycje dla funkcji z naktadajacymi sie na siebie podproblemami pod-
czas kazdego jej uruchomienia. Z tego powodu, wartosci odchylen standardowych sa

wicksze niz 0%.

Strategia IRRG powinna by¢ niewrazliwa na rodzaj separowalnosci pomiedzy
podproblemami (addytywna separowalnos¢ lub nieaddytywna separowalnosc). Z tego
powodu, roznica w doktadnosci dekompozycji powinna by¢ nieznaczaca gdy po-
rownamy funkcje z naktadajacymi si¢ na siebie podproblemami, ktére naleza do
standardowego zbioru CEC’2013 z ich zmodyfikowanymi wersjami. Na podstawie
otrzymanych wynikéw mozemy stwierdzi¢, ze dla wigkszosci funkcji wartosci trzech
rozwazanych miar sg podobne dla ich standardowej, podniesionej do kwadratu oraz
spierwiastkowanej wersji. Hipoteza ta zostala zweryfikowana testem Wilcoxona z
uwzglednieniem korekty Holma-Bonferroniego na poziomie istotnosci réwnym 5%.
Weryfikowane byly wartosci kazdej z trzech miar dla par (f;, (f)?), (fi, Vfi), i
((f)%VFi), gdzie i € {12,13,14} (dla pozostalych funkcji, strategia IRRG uzy-

skata te same warto$ci miar p;—ps dla wszystkich przebiegéw). Gdy przyjrzymy sie
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wartoéciom mediany dla p; dla funkcji fi4, (f14)? i v/fi4 to widzimy duze réznice w
warto$ciach. Nie zostaly one sklasyfikowane jako istotne przez testy statystyczne ze
wzgledu na wysoka warto$¢ odchylenia standardowego.

Zupekie inne wnioski mozna wyciagna¢ analizujac doktadno$é¢ dekompozycji
dla funkcji ze zbioru Fio—Fi4 uzyskana przez strategie RDG3. Dla funkeji fio-f14,
strategia RDG3 potrafi utworzy¢ takie grupy zmiennych decyzyjnych, ktére nie po-
mijaja wielu istniejacych i bezposrednich zalezno$ci pomiedzy zmiennymi oraz grupy
sktadaja sie gtéwnie z samych zmiennych, ktére bezposrednio oddziatujg na siebie
wzajemnie, poniewaz wartosci wszystkich trzech miar sg powyzej 90%. Gdy wez-
miemy pod uwage funkcje (f12)%, v/fi2, (f13)® i /fi3 to odbiegaja one mocno od
swoich standardowych wersji dla miar py i p3. Niemniej jednak dla par ((f12)?, v/ f12) i
((f13)?, V/f13) uzyskana zostata identyczna dekompozycja. Poréwnujac wartosci miar
p1, p2 1 ps dla funkcji ze zbioru Fi4 to mozemy zauwazy¢, ze roznia sie miedzy sobg.
Dodatkowo, rézne modyfikacje funkcji fi4 skutkuja otrzymaniem innej dekompozy-
cji przez strategie RDG3. Prawdopodobnie przyczyna jest réwniez niedoskonatosé
mechanizmu, ktory automatycznie estymuje wartosé¢ e oraz prog wielkosci grup €,.

Ostatnig rozwazang grupa probleméw testowych sg funkcje w pelni nieseparo-
walne, tj. fis, (fi5)? i V/fi5. Obie strategie wykrywaja dla nich poprawnie wszystkie
istniejace zaleznosci. Modyfikacje funkcji fi5 nie wpltywaja na doktadnos¢ ich de-
kompozycji, poniewaz nie wszystkie funkcje ze zbioru Fi5 nie posiadaja zmiennych

decyzyjnych, ktore sa w pelni separowalne.

4.4.4 Koszt dekompozycji

Strategia IRRG osiaga lepsza doktadnosé dekompozycji niz strategia RDG3 dla
w petni i nie w pelni separowanych funkcji. W przypadku funkcji w petni nieseparo-
walnych obie strategie wykryty wszystkie istniejace zaleznosci pomiedzy zmiennymi,
natomiast sytuacja dla funkcji z naktadajacymi si¢ na siebie podproblemami nie jest
jednoznaczna ze wzgledu na brak idealnej dekompozycji dla tego typu problemdw.
Mozemy zatem stwierdzi¢, ze w ogdlnosci strategia IRRG dostarcza dekompozycje
probleméw optymalizacyjnych o wyzszej jakosci niz strategia RDG3. Niemniej jed-
nak, wyzsze] jakosci dekompozycja wiaze sie takze z wyzszym kosztem jej uzyskania.
Koszt dekompozycji mierzony jest liczba wyliczen funkceji przystosowania.

Tabela 4.7 przedstawia ile razy koszt dekompozycji strategia IRRG jest Sred-
nio wyzszy od liczby wyliczen funkcji przystosowania wymaganych przez strategie
RDGS3. Dla funkcji ze standardowego zbioru CEC’2013, strategia IRRG zuzywa
srednio od 3,6 do 14,6 razy wiecej wyliczen funkcji przystosowania niz strategia

RDG3. Podobne wartosci wzglednego kosztu dekompozycji strategia IRRG mozemy
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Tabela 4.7: Wzgledny koszt dekompozycji strategia IRRG w poréwnaniu do strategii
RDG3, gdzie bezwzgledny koszt dekompozycji mierzony jest liczba wyliczen funkcji przy-
stosowania

IRRG ($rednia) / RDG3

Funkcja
Minimum Maksimum Mediana Srednia Odch. st.

fi-f3 6,7 13,3 13,3 11,1 3,8
i 4,8 8,8 7,8 7,3 1,8
fs—f11 3,6 5,4 42 43 0,8
fi2—f1a 4,2 14,6 4.4 7,7 5,9
fis 4,7 4,7 4,7 4,7 Nd.
(f1)2=(f3)? 5,8 6,7 6,7 6,4 0,5
(fa)*~(f7)? 5,6 12,7 10,0 9,6 3,1
(f8)%~(f11)? 3,8 9,3 6,8 6,7 2,6
(f12)%-(f14)? 8,3 124,2 12,7 48,4 65,7
(f15)? 4,8 4,8 4,8 4,8 Nd.
Vi3 5,4 6,7 6,7 6,3 0,7
Via—f7 5,4 12,8 7,2 8,1 3,5
VsV 3,8 13,5 8,2 8,4 4,1
Fio—/T14 8,9 123,0 12,8 48,2 64,8
Vs 4,9 4,9 4,9 4,9 Nd.

zaobserwowa¢ dla funkcji nalezacych do zmodyfikowanych zbioréw CEC2013 jezeli
wykluczmy z nich funkcje z naktadajacymi sie na siebie podproblemami. Powodem,
dla ktorego strategia IRRG zuzywa Srednio az 124, 2 i 123 razy wiecej wyliczen funk-
cji przystosowania niz RDG3 odpowiednio dla funkeji (f12)2(f14)? i v/ fio—V/f14, jest
koszt dekompozycji zmodyfikowanych wersji funkcji fi2 przez strategie RDG3. Zgod-
nie z tabelg Tabela 4.8, strategia RDG3 potrzebuje ponad osmiokrotnie wiecej wyli-
czen funkcji przystosowania by zdekomponowaé funkcje fio niz w przypadku dekom-
ponowania funkcji (f12)? i v/fi2. Koszt dekompozycji uzywajac strategii RDG3 jest
znaczaco nizszy w poréwnaniu do strategii IRRG. Potwierdzaja to wyniki przepro-
wadzonych testéw statystycznych, mianowicie testow t-Studenta z uwzglednieniem
korekty Holma-Bonferroniego na poziomie istotnosci rownym 5%.

Podobnie jak w przypadku doktadnosci dekompozycji, sprawdziliSmy czy po
wprowadzeniu modyfikacji funkcji ze standardowego zbioru CEC’2013, koszt dekom-
pozycji uzywajac strategii IRRG bedzie si¢ istotnie rézni¢. Istotnosé réznic zostata
zweryfikowana testem Wilcoxona z uwzglednieniem korekty Holma-Bonferroniego
na poziomie istotnosci réwnym 5%. Jedynie dla funkcji ze zbioréw Fg i Fig, réznice
okazaly si¢ znaczace. Prawdopodobnie ze wzgledu na automatyczng procedura do
estymacji wartosci €, ktora zalezy od przedziatu wartosci dekomponowanych proble-
mow.

Analizujac wyniki przedstawione w tabeli Tabela 4.8 mozemy zauwazy¢, ze naj-
bardziej kosztowna operacja jest dekomponowanie funkcji ze zbioru Fis przez stra-

tegie IRRG. Funkcje ze zbioru Fi, sa funkcjami z naktadajacymi si¢ na siebie pod-
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Tabela 4.8: Koszt dekompozycji mierzony liczbg wyliczen funkcji przystosowania

Funkcja IRRG RDG3
Mediana Srednia Odch. st.

f1 4,00E+04 4,00E+04 5,03E-01 3,00E403
(f1)2 4,00E+04 4,00E+04 4,97E-01 6,92E+03
Vi 4,00E+04 4,00E4-04 4,97E-01 7,36E+03
fo 4,00E+04 4,00E+04 5,05E-01 3,00E403
(f2)? 4,00E+04 4,00E+04 5,05E-01 5,99E403
NG 4,00E+04 4,00E+04 5,04E-01 5,99E+03
f3 4,00E+04 4,00E+04 5,00E-01 5,99E+403
(f3)2 4,00E+04 4,00E+04 4,97E-01 5,99E+03
NS 4,00E+04 4,00E+04 4,92E-01 5,99E+403
fa 9,27E+04 8,69E+04 7,92E+03 9,82E+03
(f4)? 7,96E+04 8,41E+04 7,46E+03 7,45E403
VTa 7,97E+04 8,27E+04 6,66E-+03 9,37E+03
fs 7,47TE+04 7,48E+04 2,96E+03 9,81E403
(f5)2 7,46E404 7,55E+04 4,79E+03 8,58E+03
Vs 7,46E+04 7,57E+04 5,11E+03 1,37E+04
fe 5,79E+04 5,79E404 2,71E+02 1,20E+04
(f6)2 5,79E+04 5,79E+04 2,77E+02 1,03E+04
Vfe 5,78E+04 5,78E-+04 2,90E+02 1,08E4-04
fr 7,65E+04 7,87E+04 5,69E-+03 9,81E403
(f7)? 7,69E+04 7,85E+04 4,86E+03 6,18E4-03
NG 7,67E+04 7,96 E+04 6,45E-+03 6,20E403
fs 1,03E+05 1,04E+05 4,68E+03 1,93E+404
(fs)? 1,00E+05 1,01E+05 4,39E+03 1,89E+04
VTs 1,05E405 1,06E+05 6,71E403 7,86E-+03
fo 7,72E+04 7,73E+04 1,26E+03 1,91E+04
(fo)? 7,71E+04 7,72E+04 1,32E403 9,33E403
VTo 7,70E+04 7,72E+04 1,32E+03 1,08E+04
f10 7,02E+04 7,03E+04 6,15E+02 1,97E+04
(f10)? 6,97E+04 6,97E+04 5,01E+02 1,83E+04
Vo 7,17E+04 7,17E+04 9,92E+02 1,91E+04
fi1 8,50E+04 8,50E404 2,15E4-03 1,94E+404
(f11)? 8,53E+04 8,54E+04 1,96E403 9,17E403
Vi 8,48E404 8,53E+04 2,98E+03 9,21E+03
fi2 7,17E+05 7,26E+05 5,41E+04 4,99E+04
(f12)? 7,42E+05 7,44E+05 3,98E+04 5,99E+403
Viiz 7,33E+05 7,37E+05 4,46E+04 5,99E+03
fis 6,85E+04 6,97E+04 4,43E+03 1,60E+04
(f13)? 6,83E+04 6,88E+04 3,62E403 5,42E403
Vi3 6,87E+04 6,92E404 3,12E403 5,42E403
fia 6,81E+04 6,82E+04 3,23E+03 1,63E-+04
(f14)2 6,79E+04 6,78E+04 3,00E+03 8,18E+403
N 6,70E+04 6,76E+04 2,82E+03 7,62E403
fis 2,80E+04 2,84E+04 1,75E403 5,99E+03
(f15)? 2,82E+04 2,87E+04 2,24E+03 5,99E403
Tis 2,85E+04 2,93E+04 2,64E+03 5,99E+403
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problemami. Podproblemy sa dwuwymiarowe, a dwa naktadajace si¢ na siebie pod-
problemy wspoétdziela doktadnie jedng zmienng decyzyjng. Rysunek 1.4 przedstawia
graf interakcji osmiowymiarowej wersji takiego problemu. Strategia IRRG dazy do
potaczenia wszystkich zmiennych w jedng grupe gdy problem sktada si¢ z naktadaja-
cych sie na siebie podprobleméw. W celu dodania zmiennych dwéch naktadajacych
sie podproblemow do jednej grupy istnieje tylko jedna mozliwa interakcja pomiedzy
zmiennymi, ktora musi zosta¢ wykryta. Wykrycie pojedynczej interakeji dla funkeji
ze zbioru Fly jest trudne dla strategii IRRG. Dodatkowo funkcje te sktadajg sie
z wielu podprobleméw. Te dwa czynniki powoduja, ze strategia IRRG potrzebuje
wielu iteracji by przeprowadzi¢ proces dekompozycji funkcji fia, (f12)? 1 v/ fi2-
Sposrod wszystkich przeprowadzonych eksperymentow, najwicksza liczba itera-
cji strategii IRRG zostata zaraportowana podczas dekomponowania funkcji v/fia.
Strategia IRRG potrzebowata w tym celu 169 iteracji. Z drugiej strony, strategia
IRRG idealnie dekomponuje funkcje ze zbioru Fi—F3 wykonujac tylko jedng iteracje.
Strategia IRRG wykonata srednio 22, 74 + 29,47 iteracji. Niemniej jednak, gdy nie
uwzglednimy skrajnych przypadkéw, tj. w pelni separowalnych funkeji i Fis, to $red-
nia liczba iteracji maleje do wartosci 19,2244, 44. Obie wartosci Srednie sg znacznie
mniejsze niz dtugosé rozpatrywanych problemoéow optymalizacyjnych. Mozemy zatem

stwierdzi¢, ze typowa ztozonosé obliczeniowa strategii IRRG to O(nlog(n)).

4.4.5 Wyniki optymalizacji dla standardowego warunku za-

trzymania

Gléwnym celem dekompozycji danego problemu optymalizacyjnego jest jej poz-
niejsze uzycie podczas procesu optymalizacji. Nawet dobrej jako$ci dekompozycja
moze nie przektadacé sie nastepnie na dobre wyniki optymalizacji. Proces dekom-
pozycji mogt kosztowac zbyt duzo w kontekscie catego budzetu przeznaczonego na
optymalizacje [94] lub wykorzystana metoda optymalizacji mogta nie by¢ dostoso-
wana do sposobu zbierania informacji o zaleznosciach lub do efektywnego wyko-
rzystania otrzymanych danych [105]. Na przyktad, architektury CBCC i CCFR2
zaktadaja, ze dostarczone im grupy zmiennych decyzyjnych sg od siebie niezalezne.
Dzigki takiemu zalozeniu, moga one zachtannie wybiera¢ komponent do optymali-
zacji co w przypadku spetlnionego zatozenia moze znaczaco przyspieszy¢ zbieznosé
metody bez zwigkszenia szansy utkniecia w optimum lokalnym [92,124,149]. Innym
przyktadem jest dostosowanie otrzymanej struktury problemu do uzywanej metody
optymalizacji w ramach architektury koewolucji kooperatywnej. Wiedzac, ze metoda
CMA-ES potrafi skutecznie optymalizowa¢ w peini separowalne problemy sktada-

jace sie do 100 zmiennych decyzyjnych [116], mozemy potaczyé separowalne zmienne
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Tabela 4.9: Liczba zwyciestw, remiséw i porazek strategii IRRG ze strategia RDG3 gdy
zostang one osadzone w tej samej architekturze koewolucji kooperatywnej (CBCC lub
CCFR2) dla standardowego warunku zatrzymania

CBCC-IRRG vs. CBCC-RDG3 CCFR2-IRRG vs. CCFR2-RDG3
‘ fi (f:)? Vi fi (f:)? Vi

z/r/p z/r/p z/r/p z/r/p z/1/p z/1/p

1-3 1/2/0 3/0/0 3/0/0 1/2/0 3/0/0 3/0/0
4-7 0/4/0 3/0/1 3/1/0 0/4/0 3/0/1 3/1/0
811 0/2/2 4/0/0 4/0/0 1/3/0 3/1/0 3/1/0
12-14 1/0/2 2/1/0 1/2/0 1/0/2 2/1/0 3/0/0
15 0/1/0 0/1/0 0/1/0 0/1/0 0/1/0 0/1/0
Suma 2/9/4 12/2/1 11/4/0 3/10/2 11/3/1 12/3/0

w wieksze grupy zamiast przetwarzaé¢ je oddzielnie [125]. Skoro strategia dekompo-
zycji powinna by¢ dopasowana do metody optymalizacji, ktéra nastepnie korzysta z
wyniku dekompozycji to w przeprowadzonych badaniach sprawdzilismy skutecznosé¢
strategii IRRG i RDG3 po osadzeniu ich w dwoch réznych architekturach koewo-
lucji kooperatywnej, mianowicie CBCC i CCFR2. W celu weryfikacji czy dekompo-
nowanie problemu jest w ogble przydatne podczas optymalizacji wielowymiarowych
probleméw optymalizacyjnych, badania wykonano takze dla metody SHADE-ILS.
Wszystkie réznice w otrzymanych wynikach optymalizacji zostaly zweryfikowane
pod katem istotnosci wykonujac test Wilcoxona z uwzglednieniem korekty Holma-
Bonferroniego na poziomie istotnosci réwnym 5%.

Tabela 4.9 przedstawia zbiorcze poréwnanie metody CBCC-IRRG z metoda
CBCC-RDG3 oraz metod CCFR2-IRRG i CCFR2-RDG3. W przypadku funkcji
ze standardowego zbioru CEC’2013, oba poréwnania wskazuja na podobna sku-
tecznos¢ rozwazanych metod optymalizacji. Inaczej wyglada sytuacja dla funkcji
(f1)?~(f15)? oraz v/fi—/fis. Propozycje CBCC-IRRG i CCFR2-IRRG sa znaczace
skuteczniejsze od ich odpowiednikow korzystajacych ze strategii RDG3. Mozemy
zatem stwierdzi¢, ze osadzenie strategii IRRG w najnowszych architekturach ko-
ewolucji kooperatywnej jest ogdlniejsza propozycja w poréwnaniu do osadzenia w
nich strategii RDG3. Obie strategie réznia sie znaczaco kosztem ich uruchomie-
nia. Niemniej jednak, wyzszy koszt dekompozycji strategia IRRG pozostaje zwykle
niewielkim odsetkiem catosci budzetu obliczeniowego. Prowadzi to do otrzymania
podobnych wynikoéw optymalizacji dla funkcji, dla ktoérych obie strategie zwrécity
podobnej doktadnosci dekompozycje.

Na podstawie poréwnania przedstawionego w tabeli Tabela 4.10 mozemy stwier-
dzi¢, ze skuteczno$¢ metod CBCC-IRRG i CCFR2-IRRG jest poréwnywalna z nie-
wielka przewaga metody CCFR2-IRRG, ktéra nastepnie zostala wybrana do po-
réwnania z metoda SHADE-ILS. Metoda SHADE-ILS nie wykorzystuje zadnej wie-
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Tabela 4.10: Liczba zwyciestw, remiséw i porazek metody CCFR2-IRRG z metodami
CBCC-IRRG i SHADE-ILS dla standardowego warunku zatrzymania

CCFR2-IRRG vs. CBCC-IRRG CCFR2-IRRG vs. SHADE-ILS
‘ fi (fi)? Vi fi (f:)? Vi
z/r/p z/1/p z/1/p z/1/p z/1/p z/1/p
1-3 0/3/0 0/3/0 0/3/0 0/0/3 0/0/3 0/1/2
4-7 0/4/0 0/4/0 0/4/0 3/0/1 3/0/1 3/0/1
8-11 2/2/0 1/3/0 2/2/0 3/1/0 3/1/0 2/2/0
12-14 0/3/0 0/3/0 0/3/0 0/1/2 0/0/3 0/1/2
15 0/1/0 0/1/0 0/1/0 0/0/1 0/0/1 0/0/1
Suma 2/13/0 1/14/0 2/13/0 6/2/7 6/1/8 5/4/6

dzy na temat wewnetrznej struktury optymalizowanego problemu, dlatego metoda
CCFR2-IRRG osiaggneta istotnie lepsze wyniki optymalizacji dla nie w pelni sepa-
rowalnych funkcji ze wszystkich rozwazanych zbioréw testowych (Fy—Fyp). Z dru-
giej strony, dla funkcji w pelni separowalnych (F}—F3) i nie w pelni separowalnych
(F15) wyniki sa przeciwne i metoda SHADE-ILS jest znaczaco lepsza od CCFR2-
IRRG. Dwa czynniki moga by¢ powodem osiggniecia znaczaco lepszych wynikéw
przez metode SHADE-ILS dla funkcji w pelni separowalnych. Po pierwsze, SHADE-
ILS wywotuje metode lokalnej optymalizacji MTS-L1, ktora zostata zaprojektowana
do rozwiazywania w pelni separowalnych probleméw [72,82]. Po drugie, metoda
SHADE-ILS posiada mechanizm restartowania swojego stanu, ktory jest szczegdlnie
przydatny dla wielomodalnych probleméw optymalizacyjnych gdy metoda utknie w
lokalnym optimum. Kazdy komponent w metodzie CCFR2-IRRG optymalizowany
jest uzywajac standardowej wersji metody CMA-ES, ktora nie posiada mechanizmu
restartowania swojego stanu oraz potrafi skutecznie rozwigzywaé problemy opty-
malizacyjne jezeli posiadaja one maksymalnie 100 zmiennych decyzyjnych [116].
Funkcje ze zbioru Fis sa w pelni nieseparowalne, dlatego powstanie tylko jeden

komponent do optymalizacji, ktérego rozmiar wynosi 1000.

Metoda SHADE-ILS, w ogdlnosci, jest nieznacznie lepsza metodg niz CBCC-
IRRG i CCFR2-IRRG. Niemniej jednak nalezy podkresli¢ fakt, ze dla niektérych
funkcji metody korzystajace z informacji o wewnetrznej strukturze problemu do-
starczonej przez strategie IRRG osiggaja wyniki lepsze o wiele rzedéw wielkosci
(Rysunek 4.2). Dodatkowo, liczba takich funkcji jest wigksza dla CBCC-IRRG i
CCFR2-IRRG w poréwnaniu z przeciwna sytuacja gdy metoda SHADE-ILS osiaga

wyniki lepsze o wiele rzedéw wielkosci.

Szczegbtowe wyniki optymalizacji dla funkcji ze standardowego zbioru CEC’2013
zostaly zaprezentowane w tabeli Tabela 4.11. Ich analiza pozwala na wyciagnie-

cie wnioskéw dla kilu rozwazanych funkcji. Strategia IRRG, w przeciwienstwie do
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Rysunek 4.2: Rzedy wielkosci roznic w wynikach optymalizacji pomiedzy metodami CBCC-
IRRG i CCFR2-IRRG, a metoda SHADE-ILS dla standardowego warunku zatrzymania.
Dodatnie liczby wskazuja na osiagniecie lepszych wynikéw przez CBCC-IRRG lub CCFR2-
IRRG, natomiast ujemne wartosci oznaczaja przewage metody SHADE-ILS.
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strategii RDG3, potrafita idealnie zdekomponowaé funkcje fs (Tabela 4.6). W kon-
sekwencji, metoda CCFR2-IRRG osigga okoto 10% razy lepsze wyniki optymaliza-
cji niz CBCC-RDG3 i CCFR2-RDGS3 oraz jest okolo 10'®-krotnie lepsza od me-
tody SHADE-ILS. Z drugiej strony, metoda CBCC-IRRG osiaga wyniki zblizone do
CBCC-RDG3 i CCFR2-RDG3, mimo ze korzysta z idealnej dekompozycji funkcji
fs. Przyczyna jest najprawdopodobniej mechanizm wyboru kolejnego komponentu
do optymalizacji, ktory rézni sie¢ w architekturach CBCC i CCFR2. W architektu-
rze CCFR2, komponenty, ktore poczatkowo miaty maty wpltyw na poprawe jakosci
najlepszego znalezionego dotychczas rozwigzania, moga szybciej zosta¢ wybrane do
optymalizacji w kolejnym cyklu niz w przypadku architektury CBCC. Wyniki opty-
malizacji funkcji fs uzyskane przez metod¢e CBCC-IRRG sa idealnym przyktadem,
ze posiadanie idealnej wiedzy o wewnetrznej strukturze problemu nie musi prowadzic¢
do uzyskania wynikéw optymalizacji o wysokiej jakosci ze wzgledu na ograniczenia
samej metody optymalizacji. Roznice w architekturach CBCC i CCFR2 sg rowniez
widoczne w wynikach optymalizacji funkcji fi;. Metody optymalizacji dziatajace

zgodnie z architekturag CCFR2 sg znaczace lepsze.

Idealne przedstawienie zaleznosci pomiedzy zmiennymi za pomoca roztacznych
zbioréw zmiennych jest niemozliwe dla probleméw zbudowanych z naktadajacych sie
na siebie podprobleméw [94,105]. Dlatego podzial zmiennych decyzyjnych na grupy
dostarczony do architektur CBCC i CCFR2 wptywa znaczaco na wyniki optymaliza-
¢ji dla tego typu problemow, poniewaz raz utworzona struktura komponentéw przez
CBCC i CCFR2 pozostaje niezmienna az do konica procesu optymalizacji. Funkcja
f13 posiada naktadajace sie na siebie podproblemy, ktore do siebie pasuja. W przy-
padku funkcji fi4, naktadajace sie na siebie podproblemy nie pasujg do siebie. Obie
rozwazane w niniejszej pracy architektury koewolucji kooperatywnej zaktadaja, ze
ich komponenty sa roztaczne, wiec zadna zmienna decyzyjna nie moze naleze¢ do
kilku komponentéw jednoczesnie. W przypadku pasujacych do siebie podproble-
mow, podzielenie problemu na komponenty, ktére sg zblizone do podprobleméw
powinno by¢ optacalne. Z drugiej strony, taka redukcja wymiarowosci moze nie by¢
przydatna gdy podproblemy nie pasuja do siebie, poniewaz komponenty moga sie
wzajemnie blokowaé¢ w trakcie procesu optymalizacji. Ze wzgledu na prog wielko-
Sci grup dla probleméw z nakladajacymi sie na siebie podproblemami (e, ), strategia
RDGS3 tworzy zazwyczaj wiecej grup, ktore zawierajg mniej zmiennych decyzyjnych,
niz strategia IRRG. Z tego powodu, metody CBCC-RDG3 i CCFR2-RDG3 osiagaja
lepsze wyniki optymalizacji dla funkcji fi3 niz CBCC-IRRG i CCFR2-IRRG, lecz sa
znaczaco gorsze dla funkcji fi4. Funkcja fi5 posiada takze naktadajace sie na siebie

podproblemy. Jej naktadajace si¢ podproblemy nie zostalty jednak sklasyfikowane
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Tabela 4.11: Wyniki optymalizacji dla funkcji ze standardowego zbioru CEC’2013 dla
standardowego warunku zatrzymania

. CBCC- CCFR2- CBCC- CCFR2-
Funkcja Statystyka IRRG IRRG RDG3 RDG3 SHADE-ILS
Mediana 7,87E-19 6,78E-19 8,14E-19 7,64E-19 0,00E+00
f1 Srednia 9,16E-19 7,41E-19 8,57E-19 8,89E-19 2,40E-28
Odch. st. 3,35E-19 1,89E-19 2,77TE-19 3,07E-19 5,10E-28
Mediana 2,35E4+03 2,35E4-03 2,36E+03 2,33E403 1,03E4-03
f2 Srednia 2,34E+03 2,36E+03 2,34E403 2,33E+03 1,06E+03
Odch. st. 9,64E4+01 1,24E+02 9,56 E4+01 9,57E4+01 1,37E+402
Mediana 2,02E401 2,02E4-01 2,04E4-01 2,04E4-01 2,01E401
f3 Srednia 2,02E+01 2,02E+01 2,04E+01 2,04E+01 2,01E401
Odch. st. 1,07E-01 1,07E-01 7,48E-02 6,89E-02 1,13E-02
Mediana 1,58E+404 2,08E403 5,68E-+03 8,74E+02 2,52E+08
fa Srednia 1,97E+04 1,62E+04 1,45E+04 1,77E+04 2,54E+08
Odch. st. 2,00E+4-04 3,03E4-04 2,54E404 3,46 E+04 9,98E4-07
Mediana 2,42E4-06 2,22E4-06 2,23E406 2,09E+4-06 1,31E4-06
fs Srednia 2,32E+06 2,17E+06 2,31E+406 2,06E+4-06 1,29E+406
Odch. st. 4,97E4-05 3,23E4-05 3,64E4-05 3,28E4-05 2,04E4-05
Mediana 9,96E+05 9,96E+05 9,96E+05 9,96E+05 1,04E+06
fe Srednia 1,00E+4-06 1,01E4-06 9,99E+4-05 1,00E+4-06 1,04E+06
Odch. st. 2,27TE+404 2.27E+04 1,34E+04 2,25E4-04 5,64E4-03
Mediana 9,43E-22 9,25E-22 9,18E-22 9,19E-22 1,07TE+402
fr Srednia 9,33E-22 9,27E-22 9,38E-22 9,25E-22 1,18E+03
Odch. st. 9,62E-23 7,24E-23 8,06E-23 6,11E-23 4,94E4-03
Mediana 9.13E4-03 3,50E-05 5,91E4-03 3,48E4-03 8,656E411
fs Srednia 9,12E4-03 4,47E-05 7,58E403 3,41E403 9,32E+11
Odch. st. 1,37E+03 2,99E-05 5,23E403 1,40E+03 5,80E+11
Mediana 1,59E+08 1,50E-+08 1,51E+08 1,65E+08 1,68E+08
fo Srednia 1,64E+08 1,49E+08 1,56E+08 1,67E+08 1,64E+08
Odch. st. 2,76E407 3,19E+4-07 3,05E407 3,23E+407 2,31E4-07
Mediana 9,05E+4-07 9,05E+4-07 9,05E+407 9,05E+07 9,28 E+4-07
f10 Srednia 9,10E407 9,17E+07 9,12E+07 9,23E+07 9,27E4+07
Odch. st. 1,27E+06 1,88E-+06 1,54E+06 2,08E+06 4,27E+05
Mediana 5,49E-12 6,70E-18 9,64E-15 7,11E-18 4,99E4-05
f11 Srednia 1,01E-10 1,73E-17 2,47E-12 7,13E-18 5,11E+05
Odch. st. 1,56E-10 3,36E-17 9,11E-12 3,47TE-18 1,37E+405
Mediana 8,12E+02 9,04E+02 7,24E+402 7,88E+02 6,46E-01
fi2 Srednia 2,32E+4-03 9,06E+02 7,10E402 7,98E4-02 6,60E+01
Odch. st. 7,17TE403 7,18E401 9,01E401 7,76E401 2,38E+402
Mediana 1,34E4-06 1,50E4-06 4,656E4-04 1,75E+404 1,04E4-06
fis Srednia 1,14E+06 1,30E+06 5,02E+04 2,43E+04 1,13E+06
Odch. st. 5,61E+05 5,80E+05 2,40E+04 1,66E+04 1,00E+06
Mediana 1,60E407 1,53E+07 1,47E+09 2,15E4-09 7,55E406
f1a Srednia 1,89E4-07 2,01E4-07 1,82E4-09 2,38E4-09 7,69E+406
Odch. st. 8,75E4+06 1,14E+07 1,52E+09 1,70E+09 1,13E4-06
Mediana 2,22E4-06 2,27E+06 2,20E4-06 2,18E+4-06 6,10E+05
fis Srednia 2,21E4-06 2,29E4-06 2,19E4-06 2,27E+406 7,88E+405
Odch. st. 2,35E4-05 1,91E4-05 1,72E4-05 2,52E4-05 7,62E405
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jako pasujace, ani jako niepasujace [70]. Na podstawie przeprowadzonych ekspery-
mentéw mozemy stwierdzi¢, ze wykorzystanie obu strategii dekompozycji prowadzi
do uzyskania podobnych wynikow optymalizacji dla funkcji fis.

Wiyniki optymalizacji dla zmodyfikowanych wersji funkcji ze standardowego zbioru
CEC’2013 przedstawiaja tabele Tabela 4.12 i Tabela 4.13. Metody CBCC-RDG3 i
CCFR2-RDG3 osiggaja dla nich znaczaco gorsze wyniki w poréwnaniu do CBCC-
IRRG i CCFR2-IRRG ze wzgledu na niedoktadna dekompozycje dostarczana przez
strategie RDG3. Ze wzgledu na wykrywanie przez strategie RDG3 bezposrednich
interakcji pomiedzy zmiennymi, ktére w rzeczywistosci nie istnieja, nie udaje si¢
zredukowaé wymiarowosé¢ funkcji (f13)? i v/fi3, ktérych nadktadajace sie na siebie
podproblemy pasuja do siebie. W konsekwencji architektury CBCC i CCFR2 osia-
gajg podobne wyniki optymalizacji po osadzeniu w nich obu rozwazanych w niniej-
szej pracy strategii dekompozycji. Z drugiej strony, zmniejszenie liczby grup zwra-
canych przez strategiec RDG3 powinno poprawi¢ wyniki optymalizacji dla funkcji
(f14)* 1 v/ fia W kontekscie strategii IRRG, poniewaz zbudowane sa one z nadktada-
jacych si¢ na siebie podproblemoéw, ktore nie pasuja do siebie. Wyniki si¢ jednak nie
poprawilty, poniewaz jest rzeczywiscie wiecej, lecz zmienne w nich sg wymieszane i
pochodza z réznych podproblemoéw. Innymi stowy, zmienne nalezace do tego samego
podproblemu zostaly rozbite na kilka réznych grup.

Pomimo uzyskania dekompozycji o gorszej doktadnosci przez strategie RDG3 dla
funkcji (f5)? i v/f5, metody CBCC-RDG3 i CCFR2-RDG3 nie osiggaja gorszych wy-
nikéw optymalizacji niz CBCC-IRRG i CCFR2-IRRG. Co wiecej, najlepsze wyniki
dla funkcji zbioru F5 = {fs, (f5)% V/f5} osiaga zawsze metoda SHADE-ILS, ktéra
nie korzysta z zadnych informacji dotyczacych wewnetrznej struktury optymalizowa-
nego problemu. Funkcje ze zbioru Fjs sa nie w petni separowalne i sktadaja si¢ m.in.
ze zmiennych, ktére sg w petni separowalne. Prawdopodobnie wptyw separowalnych
zmiennych na jakos¢ otrzymanego rozwigzania jest wiekszy niz w przypadku innych
funkcji tego typu (Fy, Fg i F7). Potwierdza to roéwniez fakt, ze najlepsza metoda jest
SHADE-ILS, ktéra takze osiagneta najlepsze wyniki dla funkcji, ktore sg w petni

separowalne (F1—F3).

4.4.6 Wyniki optymalizacji dla wydluzonego warunku za-
trzymania
Wigkszo$¢ rozwazanych w niniejszej pracy metod optymalizacji nie posiada zad-
nych mechanizméw do restartu swojego stanu by zaczaé¢ przeszukiwanie przestrzeni
rozwiazan od poczatku i tym samym umozliwi¢ im zbiegniecie do lokalnego optimum

o lepszej jakosci lub nawet w okolice globalnego optimum. Wyjatkiem jest metoda
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Tabela 4.12: Wyniki optymalizacji dla funkcji ze standardowego zbioru CEC’2013, ktore
zostaly nastepnie podniesione do kwadratu dla standardowego warunku zatrzymania

. CBCC- CCFR2- CBCC- CCFR2-
Funkcja Statystyka IRRG IRRG RDG3 RDG3 SHADE-ILS
Mediana 5,75E-37 4,90E-37 1,11E+06 1,41E+06 0,00E+00
(f1)? Srednia 9,18E-37 8,10E-37 7,76E406 7,69E406 1,46E-53
Odch. st. 6,67TE-37 6,99E-37 1,15E4-07 1,38E+07 6,13E-53
Mediana, 5,25E+06 5,53E-+06 2,23E+07 2,29E+07 1,12E4-06
(f2)? Srednia 5,34E+4-06 5,53E+4-06 2,22E+407 2,28E+4-07 1,19E4+06
Odch. st. 5,25E4+05 5,09E+05 1,81E+06 2,12E406 2,57E+05
Mediana 4,07E4-02 4,07E+02 4,15E4+02 4,16E+02 4,02E+402
(f3)? Srednia 4,06E402 4,08E402 4,15E402 4,16E402 4,02E+402
Odch. st. 5,12E+00 3,74E-+00 3,07E-+00 2,13E+00 5,73E-01
Mediana 1,53E407 3,72E+07 2,99E+17 3,46E+17 6,55E+16
(fa)? Srednia 9,45E4-08 3,88E+4-08 2,98E+17 3,55E+17 9,06E+16
Odch. st. 3,52E+4-09 5,12E+08 5,99E+16 7,44E416 7,37TE+16
Mediana 5,18E+12 4,24E4+12 3,07E+12 2,90E+12 1,66E+12
(f5)? Srednia 5,44E4+12 4,46E+12 3,23E+12 2,99E+12 1,88E+412
Odch. st. 1,84E+12 1,46E+12 1,05E+12 8,07E+11 5,84E+11
Mediana 9,92E+11 9,92E+11 1,01E+12 1,01E+12 1,07E+12
(f6)? Srednia 1,00E+12 1,01E412 1,01E+12 1,01E+12 1,07E+12
Odch. st. 3,83E+10 4,59E+10 5,31E-+09 6,37E-+09 1,49E+10
Mediana, 8,08E-43 8,59E-43 5,71E+10 1,16E401 2,82E+04
(f7)? Srednia 8,15E-43 8,80E-43 5,85E+10 1,14E401 1,16E+05
Odch. st. 1,54E-43 1,46E-43 7,10E4-09 5,94E400 1,93E+05
Mediana 7,66E-+07 4,85E-07 1,39E+19 2,38E+19 1,80E+23
(fs)? Srednia 7,88E+07 1,20E-06 9,90E+19 1,45E+21 3,90E+23
Odch. st. 2,63E+07 2,16 E-06 2,35E+20 4,60E+21 7,28E+23
Mediana 2,81E+16 2,46E+16 4,17E+16 3,48E+16 2,73E+16
(fo)? Srednia 2,65E4+16 2,56E+16 4,13E+16 3,84E+16 2,76E+16
Odch. st. 9,74E+15 8,92E+15 1,22E+16 1,01E+16 5,18E+15
Mediana 8,20E+15 8,20E+15 8,27E+15 8,28E+15 8,60E+15
(f10)? Srednia 8,32E+15 8,36E+15 8,26E+15 8,31E+15 8,59E+15
Odch. st. 2,75E+14 3,19E+14 5,90E+13 1,91E+14 7,88E+13
Mediana 2,50E-27 2,51E-26 9,78E+13 1,07E+14 2,80E+11
(f11)? Srednia 2,35E-20 1,29E-24 1,04E+14 1,06E+14 3,21E+11
Odch. st. 7,68E-20 4,28E-24 2,50E+13 2,10E+13 1,85E+11
Mediana, 8,29E+05 7,97E4+05 9,95E+05 1,01E+06 6,16E4-04
(f12)? Srednia 7,95E4-22 8,06E4-05 9,29E4-05 9,32E4-05 1,75E+05
Odch. st. 2,27E+23 1,01E+05 1,40E+05 1,63E+05 2,19E+05
Mediana 7,7T0E+11 1,84E+12 2,13E+12 2,04E+12 9,39E+10
(f13)? Srednia 1,31E+12 1,57E+12 2,25E+12 2,07E+12 9,32E+11
Odch. st. 1,09E+412 1,01E+12 6,00E+11 4,81E+11 1,60E+12
Mediana 3,64E+14 7,11E+14 1,71E+19 1,47E+18 5,33E+13
(f14)? Srednia 4,83E+14 5,85E+15 1,82E+19 3,85E+18 5,98E413
Odch. st. 3,08E+14 2,65E+16 1,33E+19 5,88E+18 1,81E+13
Mediana 5,28E+12 5,12E+12 4,94E412 4,99E+12 3,25E+11
(f15)? Srednia 5,36E+12 5,23E+12 4,87E+12 5,10E+12 1,49E+4+12
Odch. st. 1,10E+12 1,03E+12 8,43E+11 9,27E+11 2,99E+12
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Tabela 4.13: Wyniki optymalizacji dla funkcji ze standardowego zbioru CEC’2013, ktore
zostaly nastepnie spierwiastkowane dla standardowego warunku zatrzymania

. CBCC- CCFR2- CBCC- CCFR2-
Funkcja Statystyka IRRG IRRG RDG3 RDG3 SHADE-ILS
Mediana 8,86E-10 8,78E-10 2,71E-02 1,72E-03 0,00E+00
VH Srednia 9,20E-10 9,16E-10 2,83E-02 1,88E-03 2,52E-14
Odch. st. 1,75E-10 1,35E-10 1,67E-02 1,01E-03 5,91E-14
Mediana 4,83E401 4,83E+401 6,92E+01 6,84E+01 3,19E401
V2 Srednia 4,84E+01 4,85E+01 6,90E+01 6,83E401 3,21E+01
Odch. st. 9,51E-01 1,00E+00 1,55E+00 1,31E+00 1,32E4-00
Mediana 4,49E+00 4,49E+00 4,52E+00 4,52E+00 4,48E+00
Vi3 Srednia 4,49E+4-00 4,49E+-00 4,52E+4-00 4,52E+4-00 4,48E+00
Odch. st. 1,26E-02 1,20E-02 5,65E-03 5,28E-03 1,43E-03
Mediana 1,07E402 9,68E+01 1,77E+04 6,68E403 1,58E+04
Vi Srednia 1,18E+02 1,05E4+02 1,51E+04 6,82E+03 1,63E+04
Odch. st. 6,10E+01 9,66E+01 4,15E403 5,65E402 2,90E403
Mediana 1,51E+03 1,47E+03 1,43E+03 1,45E+03 1,18E403
Vs Srednia 1,49E+03 1,45E4-03 1,43E4-03 1,42E4-03 1,16E+403
Odch. st. 1,25E4-02 1,47TE4-02 1,21E4-02 1,21E4-02 9,35E+01
Mediana 9,98E402 9,98E402 1,00E+03 1,02E-+03 1,02E+03
Ve Srednia 1,00E+4-03 1,00E+403 1,01E+03 1,01E+03 1,02E+03
Odch. st. 9,22E+00 1,36E401 1,09E-+01 1,21E+01 3,42E+00
Mediana 3,00E-11 2,99E-11 4,83E+02 7,67E-01 1,04E401
vz Srednia 3,01E-11 2,99E-11 4,82E+02 8,07E-01 1,39E+01
Odch. st. 1,11E-12 1,48E-12 1,10E4+01 1,75E-01 9,68E+400
Mediana 9,95E401 5,46E-03 3,84E4-06 4,40E4-06 1,10E4-06
Vfs Srednia 9,97E+401 7,7TE-03 4,56 E4-06 4,45E4-06 1,02E+06
Odch. st. 9,71E4-00 7,70E-03 1,89E4-06 7,34E+05 3,66E4-05
Mediana 1,28E404 1,25E404 1,48E+04 1,48E404 1,25E+04
VFo Srednia 1,25E+04 1,24E+04 1,51E+04 1,47E+04 1,25E+04
Odch. st. 1,03E403 1,22E+403 2,44E+403 7,60E4-02 6,39E+02
Mediana 9,52E+403 9,52E+403 9,53E4+03 9,53E4+03 9,63E4+03
Vv fio Srednia 9,55E+403 9,59E4-03 9,53E+403 9,55E403 9,62E+03
Odch. st. 7,85E-+01 1,03E402 1,32E+01 6,65E+01 2,32E401
Mediana 4,81E-07 2,74E-09 2,82E4-03 2,79E+403 6,76E+402
Vi Srednia 8,93E-06 2,68E-09 2,83E4+03 2,77TE4+03 7,00E4-02
Odch. st. 1,27E-05 7,49E-10 1,43E402 1,66E+402 1,31E+402
Mediana 3,05E401 3,00E4-01 3,16E4+01 3,17E401 1,12E-04
Vv fi2 Srednia 1,66E+4-05 3,02E+01 3,09E+01 3,12E+01 1,50E+400
Odch. st. 3,39E4-05 1,07E+00 1,38E+00 1,16E+00 3,35E+00
Mediana 1,23E+03 8,38E-+02 1,18E+03 1,25E+03 7,65E+02
Vv fi3 Srednia 1,08E+03 9,56 E+402 1,20E+-03 1,23E+03 7,46E402
Odch. st. 2,63E402 3,07E+02 6,48E+01 8,42E401 2,31E+02
Mediana 4,20E+03 5,13E4-03 4,14E4-04 6,10E4-04 2,67TE403
vV f14 Srednia 4,34E4-03 4,64E4-03 4,20E4-04 5,93E4-04 2,70E403
Odch. st. 9,63E+02 9,36 E+02 1,58 E+04 2,97E+04 1,77E+402
Mediana 1,51E+03 1,49E+03 1,51E+03 1,49E+03 6,66 E+02
Vv fis Srednia 1,52E+403 1,49E+03 1,49E+03 1,50E+03 6,87TE+02
Odch. st. 7,99E401 6,46E4-01 7,31E+01 7,98E+01 2,85E402
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Tabela 4.14: Liczba zwyciestw, remiséw i porazek dla wybranych par metod optymalizacji
dla standardowego warunku zatrzymania

CBCC-IRRG vs. CCFR2-IRRG vs. CCFR2-IRRG vs. CCFR2-IRRG vs.

Funkcja CBCC-RDG3 CCFR2-RDG3 CBCC-IRRG SHADE-ILS
z/r/p z/r/p z/r/p z/r/p
fi—fs3 1/2/0 1/2/0 0/3/0 1/0/2
fa—fr 0/4/0 0/4/0 0/4/0 3/0/1
fs=f11 1/3/0 1/3/0 0/4/0 3/1/0
fi2—f1a 1/0/2 1/1/1 0/3/0 0/0/3
fis 0/1/0 0/1/0 0/1/0 0/0/1
Suma 3/10/2 3/11/1 0/15/0 T/1)7

SHADE-ILS. Analiza wynikoéw optymalizacji dla wydtuzonego warunku zatrzymania
pozwoli nam odpowiedzie¢ na pytanie czy znaczace réznice w wynikach pomiedzy
metodami optymalizacji bazujacych na architekturach koewolucji kooperacyjnej wy-
nikaja z réznicy w kosztach przeprowadzenia procesu dekompozycji, czy z réznej do-
ktadnosci dekompozycji dostarczanej przez strategie IRRG i RDG3. Eksperymenty
zostaly przeprowadzone jedynie dla funkcji ze standardowego zbioru CEC’2013, po-
niewaz dla pozostalych probleméw testowych, strategia RDG3 dostarcza dekompo-
zycje w wigkszosci o niskiej jakosci.

Na podstawie wynikow zawartych w tabelach Tabela 4.9 i Tabela 4.14 mozemy
stwierdzi¢, ze wynik poréwnania metod CBCC-IRRG i CCFR2-IRRG odpowied-
nio z CBCC-RDG3 i CCFR2-RDG3 zmienit sie na korzys$¢ metod korzystajacych z
informacji dostarczanych przez strategie IRRG. Istotnosci réznic w wynikach opty-
malizacji zostaly zweryfikowane testem Wilcoxona z uwzglednieniem korekty Holma-
Bonferroniego na poziomie istotnosci réwnym 5%. Tabela 4.15 przedstawia wyniki
optymalizacji dla wszystkich funkcji ze standardowego zbioru CEC’2013 bez ich po-
grupowania wzgledem typu problemu. Mozemy z niej wyczyta¢, w poréwnaniu do
tabeli Tabela 4.11, ze metoda CBCC-RDGS3 nie jest juz dtuzej znaczaco lepsza od
CBCC-IRRG dla funkcji fg i fi1. Podobnie, metoda CCFR2-IRRG nie jest znaczaco
gorsza od CCFR2-RDG3 dla funkcji fi2 gdy rozpatrujemy wydhuzony warunek za-
trzymania.

Konsekwencja wydtuzenia warunku zatrzymania z 3-10° do 6-10° wyliczen funkcji
przystosowania jest dwukrotne zmniejszenie udziatu kosztu dekompozycji w catko-
witym budzecie obliczeniowym, ktére jest wystarczajace by metoda CBCC-IRRG
nie byta juz ani razu znaczaco gorsza od CBCC-RDG3 dla funkcji ze standardowego
zbioru CEC’2013, ktoére nie posiadaja naktadajacych sie na siebie podprobleméw.
Dla wydtuzonego warunku zatrzymania nie ma rowniez znaczenia, w ktorej archi-
tekturze koewolucji kooperatywnej, CBCC lub CCFR2, zostanie osadzona strategia
IRRG (Tabela 4.14, poréwnanie CBCC-IRRG z CCFR2-IRRG).
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Tabela 4.15: Wyniki optymalizacji dla funkcji ze standardowego zbioru CEC’2013 dla
wydluzonego warunku zatrzymania

. CBCC- CCFR2- CBCC- CCFR2-
Funkcja Statystyka IRRG IRRG RDG3 RDG3 SHADE-ILS
Mediana 6,80E-19 7,88E-19 7,83E-19 1,10E-18 0,00E+00
f1 Srednia 8,07E-19 9,35E-19 9,02E-19 1,03E-18 1,58E-29
Odch. st. 2,46E-19 3,43E-19 3,30E-19 3,76E-19 5,34E-29
Mediana 2,36E403 2,38E+-03 2,36E+03 2,41E403 8,63E+02
f2 Srednia 2,36E+03 2,39E403 2,37E+03 2,36E+03 8,68E-+02
Odch. st. 1,26E+02 1,11E4-02 1,00E+4-02 1,19E4-02 4,40E+401
Mediana 2,00E+01 2,00E+01 2,02E401 2,02E401 2,00E401
f3 Srednia 2,00E+01 2,00E+01 2,02E+01 2,02E+01 2,01E401
Odch. st. 8,12E-02 7,28E-02 5,67E-02 5,15E-02 6,49E-03
Mediana 1,63E-18 1,57E-18 1,54E-18 1,55E-18 1,17E+08
fa Srednia 1,61E-18 1,57E-18 5,54E-12 1,61E-18 1,39E408
Odch. st. 1,48E-19 1,84E-19 2,76E-11 1,72E-19 6,48E4-07
Mediana 2,39E+4-06 2,33E4-06 2,07E406 2,30E4-06 1,25E4-06
fs Srednia 2,37TE+06 2,34E+-06 2,11E+406 2,35E406 1,25E+406
Odch. st. 3,11E4-05 3,79E4-05 3,46E4-05 3,92E4-05 1,51E405
Mediana 9,96E4-05 9,96E+405 9,96E4-05 9,96 E+-05 1,03E4-06
fe Srednia 9,96E+405 9,96E+405 9,96E+405 9,99E+405 1,03E+06
Odch. st. 8,76E+01 8,49E+01 1,20E+02 1,36E404 7,29E+03
Mediana 8,04E-22 8,21E-22 7,90E-22 8,04E-22 3,72E-04
fr Srednia 8,08E-22 8,23E-22 7,86 E-22 8,11E-22 1,07E-03
Odch. st. 7,78E-23 8,34E-23 4,73E-23 7,18E-23 1,73E-03
Mediana 4,68E-14 4,30E-14 3,46E+03 3,39E+03 1,09E+11
fs Srednia 4,59E-14 4,39E-14 4,20E+03 4,04E+03 2,11E+11
Odch. st. 5,77E-15 6,60E-15 3,03E403 2,18E+03 2,99E+11
Mediana 1,60E-+08 1,74E+08 1,62E+08 1,63E408 1,44E+08
fo Srednia 1,67E-+08 1,63E-+08 1,61E+08 1,62E+08 1,45E408
Odch. st. 3,13E4-07 3,55E4+07 2,81E407 2,65E4-07 1,42E+407
Mediana 9,05E+4-07 9,05E+4-07 9,05E+407 9,05E+07 9,25E4-07
f10 Srednia 9,08E407 9,09E+07 9,05E+07 9,07E+07 9,24E407
Odch. st. 1,05E+06 1,11E+06 1,08E+04 8,77E+05 4,06E+05
Mediana 5,11E-20 5,54E-20 5,34E-20 4,99E-20 2,28E+04
fin Srednia 5,04E-20 5,50E-20 5,44E-20 4,89E-20 2,79E+404
Odch. st. 7,23E-21 7,74E-21 1,11E-20 7,31E-21 1,53E+04
Mediana 8,84E+-02 8,62E+02 5,74E+02 8,65E+02 9,77TE-21
fi2 Srednia 2,12E+11 8,42E+02 5,79E+02 8,23E+02 1,06E+00
Odch. st. 3,69E+11 1,01E+02 1,38E+02 9,77TE4+01 1,75E400
Mediana 2,13E405 2,12E405 1,86E+04 1,67E+04 1,54E+04
fis3 Srednia 1,65E+05 1,76 E+05 2,40E+404 2,08E4-04 6,96 E+04
Odch. st. 9,54E+04 8,32E+04 1,51E+04 1,27E+04 8,02E+04
Mediana 7,40E4-06 6,10E4-06 1,22E+09 2,17E+409 4,98E+4-06
f1a Srednia 7,43E4-06 6,93E4-06 1,68E4-09 2,33E4-09 4,98E4-06
Odch. st. 1,74E+06 1,75E+4-06 1,40E4+09 1,28E+09 1,26E4-05
Mediana 5,51E4+05 5,51E4+05 5,70E4+05 5,13E405 1,22E4-05
fis Srednia 5,62E4-05 5,57E4+05 5,90E4-05 5,17E405 2,03E4-05
Odch. st. 7,36E4-04 8,12E4-04 9,34E4-04 5,73E4-04 2,07TE405
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Wydhizenie warunku zatrzymania nie wptyneto mocno na poréwnanie metod
CCFR2-IRRG i SHADE-ILS. Zmienity si¢ jedynie wyniki dla dwéch funkcji. Po-
wiekszyta sie przewaga metody SHADE-ILS dla funkcji fi2, ktéra jest teraz zna-
czaca. Z drugiej strony, metoda CCFR2-IRRG jest teraz znaczaco lepsza dla funkcji
f3 mimo, ze dla standardowego warunku zatrzymania byla ona znaczaco gorsza od
metody SHADE-ILS. Funkcja f3 posiada wiele optimum lokalnych. Bardzo mozliwe,
ze dla wydtuzonego warunku zatrzymania, idealna dekompozycja dostarczana przez
strategic IRRG ma wiekszy wplyw na jakos¢ otrzymanych wynikéw optymalizacji

niz mechanizm restartowania wlasnego stanu bedacy czescig metody SHADE-ILS.
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Rozdzial 5
Problem praktyczny

Problemy optymalizacyjne, ktore sktadajg sie z nieaddytywnie separowalnych
podprobleméw wystepuja rowniez w praktyce [25]. Przyktadem takiego problemu
jest projektowanie przeptywu z rozgaltezieniami w sieciach komputerowych i ko-
munikacyjnych (ang. multi-path routing problem in computer and communication
networks) [6, 18, 57,99]. Problem projektowania przeptywu z rozgalezieniami ma
swoje zastosowania m.in. w sieciach typu Internet [38], mobilne sieci ad hoc (ang.
mobile ad hoc networks, MANETS) [84]. bezprzewodowe sieci czujnikowe (ang. wi-
reless sensor networks, WSNs) [113] i elastyczne sieci optyczne (ang. elastic opti-
cal networks) [155]. Wyniki eksperymentéw zaprezentowane pod koniec niniejszego
rozdziatu zostaly opublikowane przez autora niniejszej pracy w czasopismie IEEE

Transactions on Evolutionary Computation [57].

5.1 Opis problemu

W tradycyjnym podejsciu do projektowania przeptywu w sieciach komputero-
wych i komunikacyjnych rozpatruje si¢ przeptyw bez rozgatezien, w ktorym kazdy
z jego sktadnikow przeptywa tylko wzdluz jednej trasy. Przeciwienstwem takiego
podejscia jest przeptyw z rozgalezieniami, w ktorym sktadniki moga przeptywac
wzdhuz wielu tras [57, 111]. Dzieki mozliwosci rozdzielenia kazdego ze sktadnikow
przeptywu na kilka tras, zwicksza sie przezywalno$¢ (ang. survivability) rozwazanej
sieci, poniewaz w przypadku awarii dowolnego jej tuku (ang. link), czesé tras reali-
zowanych dla tego samego sktadnika przeptywu moze go nie uwzglednia¢ w swojej
Sciezce. W konsekwencji, czes¢ sktadnika moze ciagle przeptywac od swojego zrodta
do ujscia pomimo awarii. Nalezy zauwazy¢, ze awarie tukéw sa najczesciej wystepu-
jacymi awariami w sieciach [57]. Przeplyw z rozgatezieniami poprawia rowniez jakosé

uwzglednianych przez sie¢ ustug (ang. Quality of Service, QoS) m.in. przeciazenia
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(ang. congestion) i przepustowos¢ (ang. throughput) [6,18,38,99].

Sie¢ mozemy zamodelowaé za pomoca grafu G = (V, E), gdzie V jest zbiorem
wierzchotkéw (wezlow sieci), natomiast E jest zbiorem krawedzi (fukéw sieci). Prze-
pltyw w tak zdefiniowanej sieci okreslamy za pomocg tras, ktore zbudowane sa z
tukéw sieci. W ramach niniejszej pracy, rozpatrujemy przeptyw wielosktadnikowy,
ktory jest powszechnym podejsciem stosowanym w modelowaniu przeptywu w sie-
ciach komputerowych i komunikacyjnych [4,99]. Pojedynczy sktadnik okreslony jest
za pomocy wezla poczatkowego, wezta koncowego oraz zapotrzebowania. Niech D
bedzie zbiorem wszystkich sktadnikow, ktére w catosci musza zostaé¢ uwzglednione
w przeptywie. Dla kazdego sktadnika d € D jako P(d) oznaczmy zbiér wszystkich
dostepnych tras, wzdtuz ktérych moze on przeptywac¢. Nalezy zauwazy¢, ze zbior
P(d) jest podzbiorem wszystkich mozliwych tras dla d-tego sktadnika, poniewaz
moze zawiera¢ jedynie cze$¢ wszystkich mozliwych tras. W ramach niniejszej pracy,
zaktadamy, ze nie rozpatrujemy wszystkich mozliwych tras dla kazdego sktadnika,
tylko ich wybrang cze$¢. Do zdefiniowania kazdej trasy uzyjemy binarnej statej ¢ g,
ktérej wartosé okredla, czy trasa p € P(d) realizujaca przeptyw d-tego sktadnika
zbudowana jest z tuku e € E. W przypadku projektowania przeptywu z rozgate-
zieniami, rozpatrywanego w niniejszej pracy, zapotrzebowanie hy sktadnika d moze
zosta¢ podzielone na dowolna liczbe tras ze zbioru P(d). Do okreslenia jaka cze$¢
(procent) d-tego sktadnika bedzie przeptywaé wzdtuz trasy p € P(d) stuzy zmienna
decyzyjna z4,. Rozwazany problem optymalizacyjny to zadanie minimalizacji $red-
niego opo6znienia (ang. average delay). Funkcja celu takiego zadania minimalizacji
jest powszechnie stosowana jako miara wydajnosci (ang. performance metric) sieci
komputerowych [28,99].

Zgodnie z przedstawionymi powyzej oznaczeniami, projektowanie przepltywu z
rozgalezieniami mozna zdefiniowa¢ nastepujaco.
zbiory

E tuki
D sktadniki

P(d)  dostepne trasy dla przepltywéw realizujacych sktadnik d

stale
deap =1, jezeli trasa p realizujaca przeplyw d-tego sktadnika zbudowana
jest z tuku e
=0, w przeciwnym wypadku
hg zapotrzebowanie d-tego sktadnika
Ce przepustowos¢ tuku e
zmienne
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Tp cze$¢ d-tego skladnika, ktora przeplywa wzdtuz trasy p (warto$¢ z
przedziatu [0, 1])

fe sumaryczny przepltyw w tuku e (nieujemna wartosé rzeczywista)
cel

o Je
minimalizacja F = E
C _—
ecE € fe

(5.1a)

ograniczenia

fe = Z Z 5e,d,pxd,phda eck (51b)

deD peP(d)

Y z4p=1, deD (5.1c)
pEP(d)
fe<ce, e€E (5.1d)

Celem (5.1a) rozwazanego praktycznego problemu optymalizacyjnego jest mini-
malizacja sredniego opdznienia dla podanej w zadaniu sieci. Nalezy zauwazy¢, ze
funkcja celu jest funkcja wypukla [57,99]. Warto$¢ f. wyliczana jest na podsta-
wie wzoru (5.1b) i jest ona suma wszystkich czesci sktadnikow, ktore przeptywaja
przez tuk e. Ograniczenie (5.1c) zapewnia, ze cale zapotrzebowanie d-tego sktad-
nika zostanie w catosci podzielone na wszystkie lub pewien podzbiér mozliwych tras
realizujacych sktadnik d, natomiast ograniczenie (5.1d) ma na celu zapobiegniecie
sytuacji, w ktérej sumaryczny przeptyw w dowolnym tuku e przekroczy jego prze-
pustowos$¢. Pomimo, ze funkcja celu jest funkcja wypukta, tak zdefiniowany problem

optymalizacyjny jest problemem NP-zupelym [99].

5.2 Nieaddytywna separowalnos¢

Dla problemu projektowania przeptywu z rozgatezieniami mozna wygenerowac
instancje, ktore sg nieaddytywnie separowalne. Przyktadem takiej instancji jest pro-
jektowanie przeptywu z rozgatezieniami dla sieci komputerowej przedstawionej na
rysunku Rysunek 5.1, ktory uwzglednia przeptyw dwoch sktadnikow dy i do. We-
ztem poczatkowym sktadnika dy jest 1y, natomiast jego wezet koncowy to fi3. Drugi
sktadnik (dy) ma swoje zrédto w iy 1 ujécie w 4. Dla kazdego sktadnika wybieramy

po dwie trasy, wzdtuz ktorych moga one przeptywaé. Wybrane trasy sa nastepujace.
— Pierwsza trasa dla cfl: és.

— Druga trasa dla dlz €1 — €3.
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Rysunek 5.1: Przyktadowa sie¢ komputerowa sktadajaca si¢ z czterech wezlow i pieciu
tukow

— Pierwsza trasa dla dé: éy4.
— Druga trasa dla do: €3 — €s.

Dla tak zdefiniowanych tras, wartosci sumarycznych przeptywéw w kazdym tuku

rozwazanej sieci komputerowej mozna wyliczy¢ uzywajac ponizszych wzorow.

fer = x4, 2l (5.2a)
fe, = x5 1hg (5.2b)
fes = x4 ohg + x4, 50, (5.2¢)
Jer = g, 1M, (5.2d)
fes = x4, 50, (5.2¢)

Funkcja celu przyjmuje zatem nastepujaca postac

F = xf{l,2hd1 $J1,1hJ1
Cé1 - 'x[il,Qh[il CéQ - xdhl,lhdhl
2 ohg + g ohy
dy,2'%d d2,2""d
+ = = (5.3)

CéS - xdl,2hc21 - xd.z,zhd.z

xt{z,lh@ xdz,Qh@

Cé4 - xd.z,lh'dé CéS - xCZQ,QhC.l.Q
Na podstawie ograniczenia (5.1c) mozemy stwierdzi¢, ze pary zmiennych Tl
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T o OTAZ Tj 4 1 24, 5 oddzialujg na siebie wzajemnie, poniewaz ich suma musi si¢
réwnaé 1. Ograniczenie (5.1d) nie uwzglednia natomiast pozostatych czterech par
zmiennych. Pary x; | i xj , oraz x5 , 1 xj ; sa parami zmiennych decyzyjnych,

ktore nie oddziatujg na siebie wzajemnie.

5.3 Kodowanie pojedynczego rozwigzania

Projektowanie przeptywu z rozgalezieniami jest problemem z ograniczeniami.
Ograniczenie (5.1d) mozna wyeliminowaé¢ odpowiednio modyfikujac funkcje celu
(5.1a). W przypadku gdy f. > c. dla dowolnego tuku e to cate rozwiazanie oce-
niane jest w najgorszy mozliwy sposob, czyli odpowiadajaca mu wartos¢ funkcji
przystosowania bedzie si¢ réwnaé¢ dodatniej nieskonczonosci. Nalezy zauwazy¢, ze
taka modyfikacja przypomina funkcje kary, ktéra jest powszechnym podejsciem do
eliminacji ograniczen [19,51,67].

Ograniczenie (5.1¢) mozna natomiast wyeliminowaé stosujac takie kodowanie
pojedynczego rozwiazania, ktére uniemozliwi zakodowanie rozwigzania, ktore nie
spetnia tego ograniczenia. W tym celu, dla kazdego d-tego sktadnika, zdefiniujmy
sobie |P(d)| —1 ciggtych zmiennych decyzyjnych zq1, ..., 24, p(a)|-1- Niech te zmienne

przyjmuja wartosci z zakresu [0, 1] (tj. Vjeq,...|p@)-1}324,; € [0,1]) i niech reprezen-

tuja podzial przeptywu d-tego sktadnika na trasy ze zbioru P(d). Kolejny symbol
74 niech oznacza permutacje zbioru {1, ..., |P(d)| — 1}, taka ze wskazuje ona rosnacy
porzadek wartosci {2q,1, ..., Za,|p(a)|-1}- Zgodnie z powyzszymi oznaczeniami, wartosé

T4, Moze zosta¢ wyliczona w nastepujacy sposob

Zdp p < |P(d)| Ama(p) =1
Tap = 9§ (1— Zje{l,..‘ﬂrd(p)—l} xd,wgl(j)) Zap P < |P(d)|ATa(p) >1 (5.4)
1— Zje{l,.,.,|P(d)\71} Ld,j ,p=|P(d)|

gdzie ;" jest funkcja odwrotna do m4. Na przyktad, dla zip = 0,6, zj, = 0,3 1
zjs = 0,9, otrzymamy m;(1) = 2, 75(2) = 11i 74(3) = 3 oraz na ich podstawie
mozemy wyliczy¢, ze xj, = 0,42, 15, = 0,3, x5 = 0,252 1 x;, = 0,028. Rosnace
uporzadkowanie wartosci {241, ..., 24|p(@)-1} ma na celu wyeliminowanie ptaskich
obszar6w (ang. plateaus) z funkcji przystosowania. Stosujac takie kodowanie poje-
dynczego rozwigzania, wszystkie rozwigzania rozwazanego praktycznego problemu
optymalizacyjnego da si¢ przedstawi¢ za pomoca ), (|P(d)| — 1) zmiennych de-
cyzyjnych.

W rozdziale 5.2 zaprezentowana zostata przykladowa instancja problemu skta-
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dajaca sie z dwoch podproblemow, ktére moge byé¢ nieaddytywnie separowalne lub
moga naktadac sie na siebie. Uzywajac zaproponowanego kodowania pojedynczego
rozwigzania, mozemy pokazaé, ze wewnetrzna struktura tej przyktadowej instan-
cji zalezy od wartosci przepustowosci tukow oraz zapotrzebowan sktadnikéw prze-
plywu. Pojedyncze rozwiazanie rozwazanej instancji mozemy zakodowaé za pomoca
dwoch zmiennych decyzyjnych, tj. zj ; 1 24 ;. Skoro mamy do dyspozycji tylko
dwie zmienne decyzyjne to reprezentacja rozwazanej instancji moze by¢ w pelni
nieaddytywnie separowalna lub w petni nieseparowalna. W rzeczywistosci, petna
nieseparowalno$¢ oznacza, ze rozwazana przykltadowa instancja sktada sie z dwoch
naktadajacych si¢ na siebie podprobleméw, w ktorych zmienne x4 , 1 2, 5 sa zmien-
nymi wspotdzielonymi przez te dwa podproblemy.

W celu pokazania nieaddytywnie separowalnej instancji, przyjmijmy nastepujace

wartosci przepustowosci tukéw oraz zapotrzebowan sktadnikéw przepltywu:

ce; = 115,
ce, = 120,
Cey = D~ 102,
ce, = 130,
Ce, = 125,

~ hg, =100,
hg, = 110.

Rozwazmy nastepnie cztery rézne scenariusze.

1. Drugi sktadnik przeptywa w catosci wzdtuz drugiej trasy (z;, 1= 0). Anali-
zujemy podzial realizacji pierwszego sktadnika na dwie trasy w poszukiwaniu

jego optymalnej wartosci (Rysunek 5.2).

2. Drugi sktadnik przeptywa w catodci wzdtuz pierwszej trasy (24, 1= 1). Anali-
zujemy podzial realizacji pierwszego sktadnika na dwie trasy w poszukiwaniu

jego optymalnej wartosci (Rysunek 5.2).

3. Pierwszy sktadnik przeptywa w catosci wzdtuz drugiej trasy (z; ; = 0). Ana-
lizujemy podzial realizacji drugiego sktadnika na dwie trasy w poszukiwaniu

jego optymalnej wartosci (Rysunek 5.3).
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4. Pierwszy sktadnik przeptywa w calosci wzdtuz pierwszej trasy (z; ; = 1). Ana-
lizujemy podzial realizacji drugiego sktadnika na dwie trasy w poszukiwaniu

jego optymalnej wartosci (Rysunek 5.3).

Analizujac rysunek Rysunek 5.2 mozemy zauwazy¢, ze optymalne rozwigzanie dla
scenariusza 1 jest doktadnie takie samo jak dla scenariusza 2, tj. wartos¢ z; ,, dla
ktorej wartosé funkcji F' jest minimalna. Mozemy zatem stwierdzi¢, ze nie ma to
znaczenia, czy drugi sktadnik przepltywa w catosci wzdtuz trasy sktadajacej sie ze
wspolnego tuku €3, czy przepltywa w calosci wzdtuz pierwszej trasy, ktora nie sktada
sie z zadnego wspolnego tuku. Analogiczna sytuacja zostala zaprezentowana na ry-
sunku Rysunek 5.3 dla scenariuszy 3 1 4, gdzie najlepsza wartos¢ z;, ; w kontekscie
minimalizacji F' jest taka sama niezaleznie od podziatu pierwszego sktadnika. Pierw-
szy sktadnik moze przeptywaé w catosci wzdtuz trasy sktadajacej si¢ ze wspolnego
htuku lub moze zosta¢ wybrana tylko alternatywna trasa. Podjeta decyzja nie wptywa
w zaden sposob na optymalng wartos¢ z;, . Powyzsza analiza czterech réznych sce-
nariuszy prowadzi do wniosku, ze zmienne zj ; 1 zj,, sa niezalezne i rozwazana
instancja wybranego praktycznego problemu optymalizacyjnego jest nieaddytywnie
separowalna.

Z drugiej strony, zmieniajac warto$¢ przepustowosci wspdlnego tuku (cg) z 5 -
103 na 200, zmienimy takze wewnetrzng strukture rozwazanej instancji problemu.
Zgodnie z rysunkiem Rysunek 5.4, dla tak ustalonej wartoSci statej c¢,, optymalna
wartos¢ zmiennej zj ; rézni si¢ w zaleznosci, ktéra z dwoch skrajnych wartosci
zmiennej z; ; zostanie wzigta pod uwage. Na tej podstawie mozemy wnioskowac, ze
rozwazana instancja problemu sktada sie w tym przypadku z dwoch podprobleméw,

ktore naktadajg sie na siebie wzajemnie.

5.4 Konfiguracja i wyniki eksperymentow

Eksperymenty dotyczace problemu praktycznego zostaly przeprowadzone uzy-
wajac tych samych metod optymalizacji jak w przypadku probleméw testowych, tj.
CBCC-IRRG, CCFR2-IRRG, CBCC-RDG3, CCFR2-RDG3 i SHADE-ILS. Wszyst-
kie wymienione metody zostaly zaprojektowane do rozwiazywania wielowymiaro-
wych probleméw optymalizacyjnych i nie sg one metodami bezparametrowymi. War-
tosci ich parametréw zostaly dostrojone przez ich Autoréw do probleméw sktada-
jacych sie z okoto 1000 zmiennych decyzyjnych. Z tego powodu, rozmiar wszyst-
kich wygenerowanych instancji rozwazanego problemu praktycznego, ktore nastep-
nie zostaly wykorzystane w badaniach, jest zblizony do 1000. Budzet obliczeniowy

odpowiada takze standardowemu warunkowi zatrzymania dla eksperymentéw na
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Zdi

Rysunek 5.2: Srednie opdznienie w rozwazane] sieci komputerowej dla réznych wartosci
24 1 1 dwoch stalych wartosci z, ; (mozliwa separowalnosc)

2,1

Rysunek 5.3: Srednie opdznienie w rozwazanej sieci komputerowej dla réznych wartosci
Zgy 1 1 dwoch statych wartosci zj, 1 (mozliwa separowalnosé)
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Rysunek 5.4: Srednie opdznienie w rozwazane] sieci komputerowej dla réznych wartosci
z4, 1 1 dwoch stalych wartosci zj, 1 (brak separowalnosci)

standardowym zbiorze CEC’2013 i wynosi 3 - 10° wyliczen funkcji przystosowa-
nia [73,82,94,125,149).

5.4.1 Instancje problemu praktycznego uzyte w ekspery-

mentach

Wszystkie eksperymenty zwigzane z problemem praktycznym zostaty przepro-
wadzone na zbiorze 120 losowo wygenerowanych instancji problemu projektowania
przeptywu z rozgalezieniami w sieciach komputerowych i komunikacyjnych. Wszyst-
kie instancje sa wielowymiarowe i przeptywy, ktore sa w ramach nich projektowane
uwzgledniaja 63 sktadniki. Dla kazdego sktadnika, utworzonych zostato 17 réznych
tras, wzdtuz ktorych kazdy ze sktadnikow moze przeptywaé¢. Uwzgledniajac powyz-
sze zatozenia we wzorze ), (|P(d)|—1) otrzymamy, ze kazda instancja moze zostaé
zakodowana za pomoca 1008 zmiennych decyzyjnych, tj. 211, 212, .., 263,15, 263,16 -

W ramach niniejszej pracy, skupimy sie na projektowaniu przeptywu z rozgatezie-
niami w nastepujacych sieciach komputerowych: 104, 114, 128, 144, 162 i g120 [103].
Wartosci przepustowosci ich tukow zostaly losowo wygenerowane z przedziatu od
105 do 5 - 10%. W celu zréznicowania i pogrupowania instancji pod wzgledem ich
wewnetrznej struktury, wartosci zapotrzebowan sktadnikow zostaty losowo wyge-
nerowane z czterech réznych przedziatéw wartosei: [1,50], [10,500], [100,5 - 10%] i
[103,5 - 10%]. Po pigé¢ instancji zostatlo wygenerowanych dla kazdej pary rozwazanej
sieci komputerowej i przedziatu wartosci zapotrzebowan sktadnikéw. Wygenerowane

instancje mozna podzieli¢ na cztery grupy ze wzgledu na przedzial wartosci, z kto-
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Tabela 5.1: Ranking rozwazanych metod optymalizacji dla problemu projektowania prze-
plywu z rozgalezieniami

Kategoria CBCC-IRRG CCFR2-IRRG CBCC-RDG3 CCFR2-RDG3 SHADE-ILS
K1 1 1 5 4 3
K2 1 1 5 4 3
K3 2 1 4 4 3
K4 4 2 5 3 1
Srednia 2.00 1.25 4.75 3.75 2.50

rego zostaly wylosowane wartosci zapotrzebowan sktadnikéw.
1. K1: Wartosci zapotrzebowan sktadnikow z przedziatu od 1 do 50.
2. K2: Wartosci zapotrzebowan sktadnikéw z przedziatu od 10 do 500.
3. K3: Wartosci zapotrzebowan sktadnikéw z przedziatu od 100 do 5 - 103.
4. K4: Wartosci zapotrzebowan sktadnikéw z przedziatu od 10% do 5 - 10%.

Nalezy wspomnieé, ze powyzsze kategorie nie muszg reprezentowac réznych struk-
tur wewnetrznych. Niemniej jednak, intencjg autora niniejszej pracy byto uzyskanie
roznorodnych kategorii, gdzie kazda kolejna kategoria powinna zawieraé¢ instancje z

wieksza liczba podprobleméw, ktére naktadaja sie na siebie wzajemnie.

5.4.2 Wyniki optymalizacji

Ze wzgledu na brak wiedzy na temat idealnej macierzy interakcji kazdej z rozwa-
zanych instancji, nie jest mozliwe przeprowadzenie doktadnej analizy jakosci dekom-
pozycji. Mozemy jedynie przypuszczaé jaka byta jakosci dekompozycji na podstawie
otrzymanych wynikéw optymalizacji, wierzac ze lepsze wyniki optymalizacji zwia-
zane sg z dekompozycja o wyzszej jakosci.

Dla kazdej kategorii sporzadzony zostal oddzielny ranking (Tabela 5.1), ktéry
uwzglednia najlepsze rozwigzania otrzymane przez kazda z rozwazanych metod opty-
malizacji. W celu rozstrzygniecia, czy réznice w wynikach optymalizacji w ramach
danej kategorii sg znaczace przeprowadzone zostaly testy znakéw (ang. sign tests)
z uwzglednieniem korekty Holma-Bonferroniego. Analiza wynikow wszystkich prze-
prowadzonych testéw statystycznych zakladata poziom istotnosci rowny 5%. Pelne
wyniki optymalizacji zostaly zaprezentowane w tabelach Tabela 5.2, Tabela 5.3,
Tabela 5.4 i Tabela 5.5.

Problem projektowania przeptywu z rozgatezieniami w sieciach komputerowych
i komunikacyjnych w celu minimalizacji Sredniego opdznienia w rozwazanej sieci

jest problemem, ktory zawiera nieaddytywnie separowalne podproblemy. Wraz ze
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Tabela 5.2: Wyniki optymalizacji problemu projektowania przepltywu z rozgalezieniami
dla instancji, ktérych wartosci zapotrzebowan sktadnikow sa z przedziatu od 1 do 50 (K1)

Instancja CBCC-IRRG CCFR2-IRRG CBCC-RDG3  CCFR2-RDG3 SHADE-ILS
104_1_50_0 2,50E-05 2,50E-05 5,11E-05 4,92FE-05 2,71E-05
104.1.50_1 2,53E-05 2,53E-05 4,52E-05 4,51E-05 2,72E-05
104.1_50_2 2,21E-05 2,21E-05 3,00E-05 3,06E-05 2,36E-05
104.1.50_3 2,42E-05 2,42E-05 6,01E-05 3,18E-05 2,52E-05
104-1.50_4 2,46E-05 2,46E-05 3,11E-05 3,45E-05 2,60E-05
114.1.50.0 2,26E-05 2,26E-05 4,98E-05 3,03E-05 2,43E-05
114.1_50_1 2,10E-05 2,10E-05 4,29E-05 2,91E-05 2,14E-05
114.1.50.2 1,91E-05 1,91E-05 3,80E-05 2,65E-05 1,99E-05
114.1.50_3 2,23E-05 2,23E-05 3,36E-05 3,33E-05 2,28E-05
114.1.50.4 2,13E-05 2,13E-05 3,94F-05 3,92E-05 2,20E-05
128_1_50_0 1,87E-05 1,87E-05 3,77E-05 2,98E-05 1,91E-05
128_1.50_1 1,85E-05 1,85E-05 3,49E-05 2,65E-05 1,90E-05
128_1.50-2 1,64E-05 1,64E-05 3,11E-05 3,11E-05 1,69E-05
128.1.50_3 1,81E-05 1,78E-05 3,13E-05 3,14E-05 1,81E-05
128.1.50.4 1,60E-05 1,60E-05 2,79E-05 2,12E-05 1,63E-05
144.1.500 1,84E-05 1,84E-05 3,06E-05 2,47E-05 1,89E-05
144.1.50_1 1,78E-05 1,78E-05 2,90E-05 2,86E-05 1,80E-05
144.1.50_2 1,54E-05 1,54E-05 2,63E-05 2,60E-05 1,55E-05
144.1.50_3 1,76E-05 1,76E-05 2,82E-05 2,52E-05 1,33E-05
1441504 1,56E-05 1,56E-05 2,41E-05 2,35E-05 1,65E-05
162.1.50_0 1,64E-05 1,64E-05 2,09E-05 2,12E-05 1,71E-05
162.1.50_1 1,51E-05 1,51E-05 2,26E-05 2,25E-05 1,57E-05
162.1.50_2 1,38E-05 1,38E-05 2,19E-05 2,18E-05 1,42E-05
162.1.50_3 1,52E-05 1,52E-05 2,11E-05 2,15E-05 1,55E-05
162.1.50.4 1,47E-05 1,47E-05 2,36E-05 2,19E-05 1,59E-05

g120.1_50_0 2,47E-05 2,47E-05 3,25E-05 3,25E-05 2,51E-05
g120_1_50_1 2,82E-05 2,82E-05 3,49E-05 3,48E-05 2,87E-05
£120_1.50_2 2,21E-05 2,21E-05 3,22E-05 3,22E-05 2,25E-05
g120_1.50_3 2,57E-05 2,57E-05 3,27E-05 3,33E-05 2,63E-05
g120.1_50_4 2,63E-05 2,63E-05 3,25E-05 3,21E-05 2,70E-05
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Tabela 5.3: Wyniki optymalizacji problemu projektowania przeptywu z rozgalezieniami
dla instancji, ktérych wartodci zapotrzebowan sktadnikéw sa z przedzialtu od 10 do 500
(K2)

Instancja CBCC-IRRG CCFR2-IRRG CBCC-RDG3  CCFR2-RDG3 SHADE-ILS
104_10_500_0 2,59E-04 2,59E-04 4,99E-04 5,06E-04 2,70E-04
104.10_500_1 3,97E-04 2,38E-04 4,31E-04 4,30E-04 2,43E-04
104_10_500_2 2,71E-04 2,71E-04 3,70E-04 3,68E-04 2,86E-04
104_10_500_3 2,50E-04 2,50E-04 6,26E-04 3,26E-04 2,56E-04
104_10_500_4 3,96E-04 2,30E-04 2,84E-04 5,40E-04 2,34E-04
114.10_500_0 2,34E-04 2,34E-04 3,20E-04 3,10E-04 2,40E-04
114.10_500_1 1,96E-04 1,96E-04 3,87E-04 2,62E-04 2,10E-04
114.10_500_2 2,26 E-04 2,26 E-04 4,67E-04 3,10E-04 2,41E-04
114.10_500_3 2,17E-04 2,17E-04 4,09E-04 3,24E-04 2,21E-04
114.10_500_4 1,99E-04 1,99E-04 3,78E-04 3,78E-04 2,05E-04
128_10_500_0 1,94E-04 1,94E-04 3,85E-04 3,08E-04 2,00E-04
128.10_500_1 1,72E-04 1,72E-04 2,57E-04 2,51E-04 1,85E-04
128_10_500_2 1,95E-04 1,95E-04 3,92E-04 3,77E-04 2,03E-04
128_10_500_3 1,77E-04 1,73E-04 3,22E-04 3,19E-04 1,80E-04
128_10_500_4 1,45E-04 1,44E-04 2,91E-04 2,04E-04 1,48E-04
144_10_500_0 1,88E-04 1,88E-04 2,99E-04 2,96E-04 1,97E-04
144.10_500_1 1,62E-04 1,62E-04 2,80E-04 2,29E-04 1,70E-04
144.10_500_2 1,84E-04 1,82E-04 2,99E-04 2,95E-04 1,91E-04
144_10_500_3 1,73E-04 1,73E-04 2,86E-04 2,32E-04 1,76E-04
144.10_500_4 1,43E-04 1,43E-04 2,23E-04 2,27E-04 1,46E-04
162_10_500_0 1,64E-04 1,64E-04 2,12E-04 2,10E-04 1,67E-04
162_10_500_1 1,42E-04 1,42E-04 2,48E-04 2,46E-04 1,51E-04
162.10_500_2 1,64E-04 1,68E-04 2,59E-04 2,15E-04 1,69E-04
162_10_500_3 1,48E-04 1,48E-04 2,34E-04 2,13E-04 1,50E-04
162_10_500_4 1,38E-04 1,38E-04 2,18E-04 2,03E-04 1,41E-04

£120.10_500_0 2,50E-04 2,50E-04 3,23E-04 3,04E-04 2,55E-04
g120.10_500_1 2,64E-04 2,64E-04 3,32E-04 3,32E-04 2,70E-04
£120.10_500_2 2,65E-04 2,65E-04 3,64E-04 3,66E-04 2,70E-04
£120.10_500_3 2,41E-04 2,41E-04 3,37E-04 2,82E-04 2,46E-04
£120.10_500_4 2,49E-04 2,44E-04 3,10E-04 3,09E-04 2,52E-04
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Tabela 5.4: Wyniki optymalizacji problemu projektowania przeptywu z rozgalezieniami
dla instancji, ktérych wartosci zapotrzebowan sktadnikéw sa z przedziatu od 100 do 5-103
(K3)

Instancja CBCC-IRRG CCFR2-IRRG CBCC-RDG3  CCFR2-RDG3 SHADE-ILS
104-100_5000.0 4,03E-03 4,54E-03 4,20E-03 4,18E-03 2,29E-03
104-100_5000_1 4,16E-03 1,89E-03 3,51E-03 3,51E-03 1,97E-03
104-100-5000_2 2,25E-03 5,11E-03 2,98E-03 2,98E-03 2,35E-03
104.100_5000_3 5,33E-03 2,26E-03 5,45E-03 3,09E-03 2,35E-03
104-100_5000_4 2,08E-03 5,90E-03 3,05E-03 3,02E-03 2,39E-03
114-100_5000_0 2,05E-03 2,06E-03 4,31E-03 3,11E-03 2,15E-03
114-100_5000_1 1,74E-03 3,75E-03 2,28E-03 2,32E-03 1,82E-03
114-100_5000_2 1,94E-03 3,08E-03 2,62E-03 3,67E-03 1,99E-03
114-100_5000_3 3,15E-03 2,03E-03 3,75E-03 2,69E-03 2,09E-03
114.100_5000_4 1,91E-03 1,95E-03 3,78E-03 3,72E-03 2,00E-03
128_100_5000-0 3,56E-03 1,67E-03 2,66E-03 2,62E-03 1,76E-03
128.100_5000_1 1,48E-03 1,49E-03 2,57E-03 2,58E-03 1,50E-03
128.100_5000_2 1,70E-03 1,57E-03 3,00E-03 2,96E-03 1,61E-03
128_100_5000_3 1,82E-03 1,64E-03 2,50E-03 2,73E-03 1,66E-03
128.100_5000_4 1,43E-03 1,43E-03 2,72E-03 2,27E-03 1,48E-03
144.100_5000_0 1,66E-03 1,67E-03 2,05E-03 2,47E-03 1,70E-03
144.100_5000_1 1,44E-03 1,44E-03 2,36E-03 1,87E-03 1,49E-03
144.100_5000_2 1,49E-03 1,47E-03 2,43E-03 2,34E-03 1,48E-03
144.100_5000_3 1,64E-03 1,64E-03 2,67E-03 2,05E-03 1,68E-03
144.100_5000_4 1,42E-03 1,42E-03 2,26E-03 2,11E-03 1,46E-03
162-100_5000_0 1,85E-03 1,47E-03 2,23E-03 1,89E-03 1,51E-03
162-100_5000_1 1,24E-03 1,24E-03 2,18E-03 1,78E-03 1,27E-03
162-100_5000_2 1,62E-03 1,37E-03 2,22E-03 2,13E-03 1,41E-03
162_100_5000_3 1,46E-03 1,46E-03 1,94E-03 1,92E-03 1,52E-03
162-100_5000_4 1,34E-03 1,33E-03 2,24E-03 1,98E-03 1,38E-03

£120.100_5000_0 2,13E-03 2,10E-03 2,94E-03 2,01E-03 2,19E-03
£120.100_5000_1 2,28E-03 2,28E-03 2,81E-03 2,80E-03 2,32E-03
£120.100_5000_2 2,24E-03 2,24E-03 3,17E-03 3,18E-03 2,33E-03
£120.100_5000_3 2,39E-03 2,40E-03 2,74E-03 2,78E-03 2,43E-03
12010050004 2,54E-03 2,54E-03 3,21E-03 3,13E-03 2,61E-03
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Tabela 5.5: Wyniki optymalizacji problemu projektowania przeptywu z rozgalezieniami
dla instancji, ktérych wartosci zapotrzebowan sktadnikéw sg z przedziatu od 103 do 5-10*
(K4)

Instancja CBCC-IRRG CCFR2-IRRG CBCC-RDG3  CCFR2-RDG3 SHADE-ILS
104-1000-50000_0 5,35E-02 2,88E-02 5,22E-02 4,24F-02 2,37E-02
104-1000_50000_1 3,10E-02 2,90E-02 4,13E-02 4,01E-02 2,53E-02
104-1000-50000_2 3,43E-02 3,31E-02 3,48E-02 3,51E-02 2,75E-02
104-1000_50000_3 3,65E-02 3,66E-02 7,43E-02 3,82E-02 2,95E-02
104-1000_50000_4 2,71E-02 2,77E-02 3,05E-02 3,08E-02 2,31E-02
114-1000_50000_0 2,69E-02 2,77E-02 3,97E-02 2,88E-02 2,22E-02
114-1000_50000_1 2,63E-02 2,59E-02 4,01E-02 2,75E-02 2,18E-02
114-1000_50000_2 2,86E-02 2,83E-02 2,99E-02 3,03E-02 2,37E-02
114-1000_50000_3 3,31E-02 3,26E-02 3,95E-02 3,91E-02 2,75E-02
114-1000-50000_4 2,35E-02 2,31E-02 3,48E-02 3,44E-02 1,94E-02
128_1000-50000_0 2,24E-02 2,23E-02 3,32E-02 2,51E-02 1,87E-02
128.1000_50000_1 3,50E-02 2,13E-02 3,24E-02 2,98E-02 1,80E-02
128.1000_50000_2 2,26E-02 2,24E-02 3,50E-02 3,26E-02 1,89E-02
128_1000-50000_3 2,59E-02 2,67E-02 4,35E-02 4,08E-02 2,28E-02
128.1000_50000_4 1,76E-02 1,76E-02 2,45E-02 2,43E-02 1,40E-02
144.1000_50000_0 2,10E-02 3,03E-02 2,45E-02 2,51E-02 1,82E-02
144.1000_50000_1 1,93E-02 1,97E-02 2,64E-02 2,28E-02 1,68E-02
144.1000_50000_2 3,41E-02 2,02E-02 2,83E-02 2,11E-02 1,83E-02
144.1000_50000_3 2,52E-02 2,45E-02 3,72E-02 3,15E-02 2,19E-02
144-1000-50000_4 2,77E-02 1,77E-02 2,13E-02 2,09E-02 1,44E-02
162.1000_50000_0 2,60E-02 3,15E-02 2,22E-02 2,03E-02 1,58E-02
162-1000_50000_1 1,72E-02 1,70E-02 2,44E-02 2,31E-02 1,49E-02
162-1000_50000_2 2,75E-02 1,86E-02 2,44E-02 2,39E-02 1,60E-02
162_1000-50000_3 3,22E-02 2,10E-02 3,07E-02 2,56 E-02 1,98E-02
162.1000_50000_4 1,59E-02 1,51E-02 2,09E-02 1,87E-02 1,37E-02
£120.1000-50000.0  3,76E-02 3,57E-02 3,32E-02 3,34E-02 2,31E-02
£120.1000.50000_1  3,01E-02 3,01E-02 3,36E-02 3,36E-02 2,79E-02
£120.1000_.50000_2  3,87E-02 3,88E-02 3,30E-02 3,28E-02 2,44E-02
g120.1000.50000_3  4,63E-02 3,73E-02 4,35E-02 3,61E-02 3,07E-02
£120.1000-50000.4  3,84FE-02 3,76E-02 2,87E-02 2,92E-02 2,37E-02
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wzrostem wartosci zapotrzebowan sktadnikéw, coraz wiecej podprobleméw zaczyna
sie prawdopodobnie naklada¢ na siebie wzajemnie. Z tego powodu dekompozycja
poszczegdlnych instancji dostarczana przez strategie IRRG coraz bardziej przestaje
redukowaé ich wymiarowosci. W konsekwencji metoda CCFR2-IRRG, ktéra zajeta
pierwsze miejsce dla pierwszych trzech kategorii, osiggneta znaczaco gorsze wyniki
niz metoda SHADE-ILS dla instancji z czwartej kategorii. W przypadku rozwaza-
nego w niniejszej pracy problemu praktycznego, gdy podproblemy naktadaja si¢ na
siebie wzajemnie to zazwyczaj nie pasujag one do siebie. Nalezy zauwazy¢, ze metoda
SHADE-ILS byta znaczaco lepsza od pozostatych rozwazanych metod optymalizacji
dla testowych funkcji ze zbioru Fy, ktére takze sktadaja sie naktadajgcych sie na sie-
bie popdrobleméw, ktore do siebie nie pasuja (rozdziaty 4.4.5 i 4.4.6). CBCC-IRRG
jest drugg rozwazana metodg optymalizacji, ktora korzysta z informacji dostarcza-
nych przez strategie IRRG. Jej Srednia pozycja w rankingu jest roéwniez wysoka.
Najgorsze miejsca w rankingu zajmowaty gtéwnie metody CBCC-RDG3 i CCFR2-
RDG3, poniewaz osadzona w nich strategia RDG prawdopodobnie wykrywa wiele
interakcji pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi, ktére w rzeczywistosci nie istnieja ze

wzgledu na nieaddytywny charakter separowalnosci.
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Podsumowanie

Wielowymiarowos¢ jest cechg wielu praktycznych probleméw optymalizacyjnych
o ciaglej przestrzeni przeszukiwan [46,93,147]. Doktadna dekompozycja tych trud-
nych probleméw [57,89,125] moze prowadzi¢ do znalezienia ich dobrej jakosci rozwia-
zan w sposob powtarzalny i efektywny. Aktualnie najlepsze strategie dekompozycji
bazuja na grupowaniu réznicowym [73, 89, 123, 125], ktére posiada jedna istotna
wade. W przypadku probleméw, ktére zbudowane sa z nieaddytywnie separowal-
nych podprobleméw, grupowanie réznicowe moze wykry¢ wiele interakcji pomiedzy
zmiennymi decyzyjnymi, ktore w rzeczywistosci nie istniejg. Gtownym celem niniej-
szej pracy byto zatem zaproponowanie nowej strategii dekompozycji, przeznaczonej
dla ciggtych problemow optymalizacyjnych, dla ktorej doktadnosé zwracanej dekom-
pozycji jest wysoka zaréwno dla problemow zawierajacych zaréwno addytywnie, jak
i probleméw sktadajacych sie z nieaddytywnie separowalnych podprobleméw. Koszt
dekompozycji przez nowo powstaty strategie musial by¢ na tyle niski by osadzenie
jej w architekturze koewolucji kooperatywnej prowadzito do uzyskania poréwnywal-
nych wynikoéw optymalizacji dla probleméw zawierajacych addytywnie separowalne
podproblemy i znaczaco lepszych wynikéw dla probleméw z nieaddytywnie separo-

walnymi podproblemami.

Teza pracy zostata uprawdopodobniona, a cel pracy zostal osiagniety, czego do-
wodem sg wyniki przeprowadzonych eksperymentéw. Zaproponowana przez autora
niniejszej pracy strategia IRRG idealnie zdekomponowata wszystkie rozwazane pro-
blemy testowe z wyjatkiem problem z naktadajacymi si¢ na siebie podproblemami,
dla ktorych taka dekompozycja nie istnieje (rozdziat 4.4.3). Rozwazane problemy
testowe uwzgledniaty oba rodzaje separowalnosci, addytywna i nieaddytywna. Ty-
powa ztozono$¢ obliczeniowa strategii IRRG to O(nlog(n)). Pomimo, ze strategia
RDG3 cechuje sie takg sama ztozonoscia obliczeniowa, wymaga ona znaczaco mniej-
szej liczby wyliczen funkcji przystosowania podczas procesu dekomponowania da-
nego problemu optymalizacyjnego (rozdzial 4.4.4). Zwiekszony koszt dekompozy-
cji strategia IRRG jest jednak ciggle mata czescig caltkowitego budzetu obliczenio-

wego. Po osadzeniu strategii IRRG w dwoch architekturach koewolucji kooperatyw-
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nej, CBCC i CCFR2, wyniki optymalizacji uzyskane dla funkcji ze standardowego
zbioru CEC’2013 sg zblizone do wynikéw osiggnietych przez metody CBCC-RDG3 i
CCFR2-RDG3 (rozdzialty 4.4.514.4.6). Po zmodyfikowaniu tych funkcji w celu zasta-
pienia addytywnej separowalnosci nieaddytywna, skutecznos¢ metod CBCC-IRRG
i CCFR2-IRRG pozostata bez zmian, natomiast skuteczno$¢ metod CBCC-RDG3 i
CCFR2-RDG3 znaczaco sie obnizyta (rozdzial 4.4.5). Problem projektowania prze-
plywu z rozgatezieniami w sieciach komputerowych i komunikacyjnych w celu mini-
malizacji $redniego opdznienia w rozwazanej sieci jest przyktadem praktycznego pro-
blemu optymalizacyjnego, ktéry zawiera nieaddytywnie separowalne podproblemy
(rozdzial 5). Dla tego problemu, rozwazane w niniejszej pracy architektury koewo-
lucji kooperatywnej osiagnety znaczaco lepsze wyniki po osadzeniu w nich strategii
IRRG niz w przypadku osadzenia w nich strategii RDG3 (rozdziat 5.4.2).

Najwazniejsze osiggniecia rozprawy doktorskiej sa nastepujace:

1. Opracowano i zbadano mechanizm tworzenia dwoch rankingdw w autorskiej
strategii IRRG, ktore nastepnie sa poréwnywane w celu wykrycia zaleznosci
pomiedzy dwiema grupami zmiennych decyzyjnych (rozdziat 3.2). Raz utwo-
rzony ranking r; pozostaje niezmienny dla wszystkich rekurencyjnych wywo-
tan funkcji SZUKAJINTERAKCJI (rozdziat 3.3). Jezeli zbiory zmiennych X; i X5
zostang uznane za oddziatywajace na siebie wzajemnie i zbior Xy podzielimy
na dwa podzbiory X1 i X2 to dzigki temu samemu rankingowi r; istnieje duza
szansa, ze zbiory X; i X3 lub X i X3 zostang takze uznane za zalezne. Two-
rzenie rankingu ro na biezaco pozwala natomiast na zmniejszenie catkowitego
kosztu strategii IRRG (rozdziat 3.3).

2. Opracowano i zbadano mechanizm uruchamiania procesu wstepnej optymali-
zacji w celu uzyskania wysokiej jakoSci rozwigzania Xpq, ktére jest nastepnie
wykorzystywane w kazdym sprawdzeniu interakcji pomiedzy dwiema grupami
zmiennych decyzyjnych (rozdzial 3.4). Uzycie rozwigzania xnq moze zwigk-
szy¢ doktadnos¢ wynikowej dekompozycji, poniewaz zmniejsza szans¢ na po-
miniecie jakiejkolwiek z istniejacych zaleznosci pomiedzy dwoma zmiennymi
(rozdzial 3.3).

3. Opracowano i zbadano mechanizm inkrementacyjnego budowania macierzy za-
leznosci © poprzez wielokrotne wywolywanie rekursywnego grupowania ran-
kingowego (rozdzial 3.4). Kazde kolejne wywotanie RRG zwicksza prawdopo-
dobienstwo, ze istniejaca zalezno$¢ pomiedzy dwoma zmiennymi decyzyjnymi
zostanie wreszcie wykryta. Nalezy réwniez zauwazy¢, ze kolejne wywotania

RRG powinny zuzywaé coraz mniej wyliczen funkcji przystosowania, ponie-
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PODSUMOWANIE

waz korzystaja one ze wszystkich dotychczas wykrytych interakeji pomiedzy

zmiennymi.

4. Opracowano analize, ktéra pokazuje, ze sprawdzanie monotonicznosci jest em-
piryczng technika typu ,linkage learning”, ktéra w teorii nigdy nie wykryje
bezposredniej zaleznosci pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi, ktore w rzeczywi-
stosci nie istniejg oraz wskazuje, ze powszechna definicja separowalnosci zdefi-
niowana wzorem (1.1) moze nie by¢ adekwatna dla algorytméw ewolucyjnych
(rozdzial 3.1.1).

5. Opracowano dwie modyfikacje dla funkcji ze standardowego zbioru problemoéw
CEC’2013, ktore przeksztatcaja addytywna separowalnosé w nieaddytywna
(rozdzial 4.2).

6. Opracowano analize, ktéra wskazuje, ze istnieja instancje problemu optymali-
zacji sredniego opdznienia w sieciach komputerowych i komunikacyjnych gdy
rozpatrywany jest przeptyw z rozgalezieniami, ktore sg nieaddytywnie separo-

walne (rozdzial 5.2).

7. Zaimplementowano opracowana strategie dekompozycji oraz dwa nowe zbiory
problemoéw testowych w srodowisku programistycznym. Kody zrédtowe sg pu-

blicznie dostepne pod adresem https://github.com/kommar/IRRG.

8. Przeprowadzono obszerne eksperymenty obliczeniowe opracowanej strategii

dekompozycji i doktadng analize uzyskanych wynikéw (rozdziaty 4.4 i 5.4).

Analizujac wyniki przeprowadzonych eksperymentéw w odniesieniu do sposobu
dziatania strategii IRRG, autor niniejszej pracy sugeruje nastepujace kierunki badan,

ktére powinny pozwoli¢ na rozwoj wyzej wymienionej strategii dekompozycji.

1. Parametr ey; (maksymalna liczba kolejnych iteracji strategii IRRG bez wykry-
cia nowych interakcji pomiedzy zmiennymi decyzyjnymi) posiada stalta wartosé
przez caly przebieg strategii IRRG. Rozsadnym wydaje sie zatem zapropono-
wanie mechanizmu zmiany warto$ci parametru eg; w zaleznosci od stanu stra-
tegii IRRG w celu zmniejszenia jej kosztu. Na przyktad, im pdzniejsza iteracja

startegii IRRG, tym mniejsza warto$¢ parametru €g;.

2. W przypadku problemoéw z naktadajacymi si¢ na siebie podproblemami, istotne
moze by¢ znalezienie jedynie bezposrednich zalezno$ci pomiedzy zmiennymi
[47]. Strategia IRRG aktualnie grupuje razem zmienne, ktore takze posrednio

oddziatuja na siebie wzajemnie. Odpowiednia modyfikacja strategii IRRG jest
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zatem niezbedna, ktora powinna zachowaé aktualng ztozonosé obliczeniowa

strategii IRRG wynoszaca O(nlog(n)).

3. Zaproponowanie nowego mechanizmu wyznaczania € podczas poréwnywania
rankingéw. Na przyktadzie strategii RDG3 mozemy zauwazy¢, ze obecnie uzy-
wany mechanizm jest niedoskonaly i potrafi zwrdci¢ zaréwno zbyt niska, jak i

zbyt wysoka wartos¢ e.

Wykorzystanie informacji dostarczanej przez strategie dekompozycji do architektur
koewolucji kooperatywnej takze, zdaniem autora niniejszej pracy, mozna ulepszy¢
poprzez $wiadomy dobor metody optymalizacji na podstawie wielkosci komponentu

oraz liczby w pelni separowalnych zmiennych decyzyjnych, ktére sg jego sktadnikami.
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