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1. ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время эволюционные алгоритмы находят широкое применение для решения большого числа сложных задач оптимизации, таких как: задачи оптимального проектирования, задачи оптимального управления, задачи оптимизации на основе имитационного моделирования и многих других задач, требующих применения методов глобальной оптимизации. Как правило, в таких задачах целевая функция задана неявно, т.е. в виде некоторой расчетной модели, имитационной модели или компьютерной программы. Это приводит к необходимости реализации длительных вычислений, которые во многих случаях невозможно выполнить за приемлемое время для обеспечения сходимости эволюционного алгоритма.

Для решения данной проблемы применяют метамодели. Метамодель – это приближенная математическая модель, полученная в результате экспериментов с моделью системы с целью замещения последней при оптимизации. Полиномы, кригинг модели и нейронные сети могут применяться для построения метамоделей. На сегодняшний день актуальным является разработка подходов для повышения эффективности эволюционных алгоритмов на основе метамоделей.

В статье представлен новый метод контроля эволюции для сокращения времени вычислений при использовании эволюционных стратегий, основанных на метамоделях. Многослойный персептрон используется в качестве метамодели. В качестве эволюционного алгоритма выбрана эволюционная стратегия, потому что этот алгоритм имеет малую временную сложность и обладает возможностью адаптации параметров. Программная реализация и исследование алгоритмов осуществлялись в среде Matlab 7.1.

2. ОПИСАНИЕ ЭВОЛЮЦИОННОЙ СТРАТЕГИИ

Задачей эволюционной стратегии (ЭС) является минимизация целевой функции F(x1,x2,…,xn), где xi – вещественные переменные (i=1,2,…,n). В ЭС каждая особь характеризуется:

· функцией пригодности (ФП), которая зависит от целевой функции (ЦФ) оптимизационной задачи;

· строкой-хромосомой, включающей: 

· вектор x (x1,x2,…,xn), который представляет собой некоторое решение оптимизационной задачи; 

· среднеквадратическое отклонение (шаг мутации) σ (σ1,σ2,…,σm), 1≤m≤n, от которого зависит величина мутации;

· угол ротации ( ((1,(2,…,(k), (j[-π, π], k=n*(n-1)/2, который является необходимым параметром для реализации коррелируемой мутации, позволяющей учитывать ландшафт ЦФ.

В процессе работы алгоритма ЭС происходит адаптация значений шага мутации и угла ротации. 

Далее опишем общую схему эволюционной стратегии [3]:

1. Инициализация. Задается начальная популяция из μ особей. В большинстве случаев используется случайная генерация популяции по равномерному закону распределения. Значение шага мутации задается, как правило, разработчиком. Значение угла ротации выбирается случайным образом на интервале [-π, π] с помощью равномерного закона распределения.

2. Расчет ФП особей. Для всех μ особей популяции осуществляется расчет ФП. Данный шаг выполняется только в случае применения (μ+λ)–селекции (см. п.6).

3. Скрещивание. Результатом данного шага является генерация λ потомков из μ родителей. Для получения одного потомка сначала происходит случайный выбор двух родителей из популяции с вероятностью 1/μ для каждого. Затем осуществляется рекомбинация, при которой потомок наследует фенотипические признаки родителей.

4. Мутация. Реализуется мутация λ потомков. Сначала производится изменение параметров стратегии: шага мутации с помощью логнормального закона распределения и угла ротации с помощью нормального закона распределения. После этого реализуется мутация переменных решения на основе случайного вектора, полученного с помощью измененных параметров ЭС:

(’i = (i • exp((’ • N(0,1) +  ( • Ni (0,1));

(’j = (j + ( • N (0,1);

x ’= x + N(0,C’);

где N(0,1) – значение случайной величины, полученное с помощью нормального закона распределения с математическим ожиданием 0 и среднеквадратическим отклонением 1; (’ – постоянный коэффициент (рекомендуемая величина: (’ ( 1/(2•n)½); ( – коэффициент, варьируемый при каждой мутации (рекомендуемая величина: ( ( 1/(2•n½)½); (°– постоянный коэффициент (рекомендуемая величина: ( ( 5°); C’ – ковариационная матрица, полученная после мутации значений ( и (; N(0,C’) – случайный вектор, полученный из ковариационной матрицы n-мерного нормального распределения. 

5. Расчет ФП потомков. Осуществляется расчет ФП для λ потомков текущей популяции.

6. Селекция. Существует два типа селекции: (μ, λ)–селекция и (μ+λ)–селекция. В случае (μ, λ)–селекции в следующую популяцию выбираются лучшие μ родителей только из множества λ потомков. При (μ+λ)–селекции новая популяция образуется из объединенного множества родителей и потомков. Предпочтительнее (μ, λ)–селекция, поскольку реализует механизм выхода из локальных оптимумов.

7. Проверка условия останова ЭС. Применяются классические критерии останова для популяционных алгоритмов, такие как: максимальное число итераций (расчетов ФП), число поколений без изменения лучшего значения ФП, малая разница между лучшим и средним значением ФП и др. Если условие останова не выполняется, то осуществляется переход к п.3 для реализации следующего поколения.

3. СПОСОБЫ ПОСТРОЕНИЯ МЕТАМОДЕЛЕЙ

3.1. Полиномы
Наиболее часто используются полиномы второй степени. Число коэффициентов такой модели рассчитывается как: (n+1)*(n+2) / 2, где n – число переменных. Для расчета неизвестных коэффициентов полинома можно использовать метод наименьших квадратов или градиентный метод. Основным недостатком метода наименьших квадратов является значительные временные затраты на расчет коэффициентов модели в случае решения задачи большой размерности.

3.2. Кригинг модели

Представляют собой комбинацию глобальной модели и локальных «отклонений»:

y(x) = g(x) + Z(x),

где: g(x) является функцией глобальной модели для целевой функции; Z(x) представляет собой функцию Гаусса с нулевым математическим ожиданием и ковариацией, моделирующей локальные отклонения от глобальной модели. Обычно, функция g(x) задается полиномом или, во многих случаях, задается как коэффициент β. Расчет параметров модели осуществляется с помощью метода максимального правдоподобия.

Основным достоинством кригинг моделей является возможность расчета доверительного интервала без дополнительных вычислений. Однако необходимо выполнять матричные преобразования для расчета выхода модели, что значительно увеличивает время вычислений с ростом размерности задачи.

3.3. Нейронные сети
Являются мощным аппаратом для аппроксимации сложных зависимостей [4]. Здесь применяются три типа сетей: многослойный персептрон, сети на основе радиальных базисных функций и машины опорных векторов.

Многослойный персептрон прямого распространения состоит из: входного слоя, состоящего из множества сенсорных элементов; одного или нескольких скрытых слоев вычислительных нейронов (как правило, с сигмоидальной функцией активации) и выходного слоя нейронов. Обучение такой сети выполняется с помощью алгоритма обратного распространения ошибки (BP–алгоритм). Для повышения эффективности решения задачи с помощью многослойного персептрона применяют модификации BP–алгоритма и методы оптимизации структуры сети для конкретной задачи. 

Сеть на основе радиальных базисных функций (RBF–сеть) состоит из трех слоев. Входной слой включает сенсорные элементы, которые связывают сеть с внешней средой. Промежуточный слой является единственным скрытым слоем сети. Он состоит из радиальных элементов, каждый из которых воспроизводит гауссову поверхность отклика и выполняет нелинейное преобразование входного пространства. Для большинства задач размерность скрытого слоя значительно превышает размерность входного слоя. Выходной слой сети включает нейроны с линейными функциями активации и выполняет линейное преобразование пространства скрытого слоя.

Машина опорных векторов представляет собой линейную систему, которая решает задачу разделения объектов в пространстве признаков с помощью гиперплоскости. Теория таких систем исходит из теории статистического обучения. Основными достоинствами машины опорных векторов являются: отсутствие локального минимума ошибки в процессе обучения, а также то, что ошибка обобщения не зависит от размерности задачи.

4. ЭВОЛЮЦИОННЫЕ АЛГОРИТМЫ НА ОСНОВЕ МЕТАМОДЕЛЕЙ

4.1. Интеграция метамоделей в эволюционные алгоритмы

Существует два основных подхода к интеграции метамоделей в эволюционные алгоритмы. В первом подходе сначала определяется оптимум по метамодели, а затем реализуется расчет оптимизируемой функции в точке оптимума. Новые данные используются для построения новой (более точной) метамодели и процесс определения оптимума и обновления метамодели повторяется. Второй подход основан на концепции контроля эволюции [6], в рамках которого применяются два метода: контроль эволюции на уровне особей и контроль эволюции на уровне поколений. В методе контроля эволюции на уровне особей часть особей текущей популяции рассчитывается с помощью целевой функции. Для остальных особей в популяции расчет ФП реализуется с использованием метамодели. В методе контроля эволюции на уровне поколений все особи некоторой популяции рассчитываются или с помощью целевой функции или с помощью метамодели. Особи, функция пригодности которых рассчитывается с помощью целевой функции, называются контролируемые, а для которых с помощью метамодели – неконтролируемые.

4.2. Контроль эволюции на уровне особей

В данном подходе главной задачей является определение того, какие особи в каждом поколении будут рассчитываться с помощью целевой функции, а какие с помощью метамодели. Опишем два базовых метода контроля эволюции на уровне особей в контексте эволюционных стратегий: метод на основе оценки лучших особей (best-стратегия) и метод с применением предварительного отбора (pre-selection-стратегия).

В best-стратегии [6], λ’ = λ потомков рассчитываются с помощью метамодели и лучшие λ* рассчитываются с помощью ЦФ. После обновления метамодели оставшиеся λ’ − λ* потомков снова рассчитываются по метамодели. Лучшие μ особей из λ потомков становятся родителями следующего поколения.

В pre-selection-стратегии [7], λ’ > λ потомков генерируются из μ родителей с помощью операторов рекомбинации и мутации и затем рассчитываются по метамодели. Лучшие λ* = λ особей предварительно отбираются из λ’ потомков и рассчитываются с помощью ЦФ.

По результатам исследований, описанных в работе [2], сделано важное заключением о том, что стабильность эволюционной стратегии на основе контроля эволюции на уровне особей может быть улучшена, если родители для следующего поколения выбираются из контролируемых особей.

Однако на сегодняшний день остается открытым вопрос о том, сколько особей и какие особи текущего поколения необходимо контролировать.

4.3. Механизмы адаптации

Базовым механизмом адаптации является следующие правило: если качество метамодели улучшается в процессе поиска, то большее число особей должно рассчитываться с использованием метамодели. 

В работе [7] предложено правило определения числа особей для предварительного отбора λPre в зависимости от качества селекции, рассчитываемого по метамодели. В работе [2] описаны механизм адаптации на основе расчета среднеквадратического отклонения, механизм адаптации на основе селекции и механизм адаптации на основе корреляции.

Существует точка зрения [2, 7], что при использовании метамоделей в эволюционных алгоритмах важным является только правильная селекция, а не ошибка аппроксимации метамодели.

5. МЕТОД КОНТРОЛЯ ЭВОЛЮЦИИ

Точность метамодели может изменяться от поколения к поколению вследствие изменения области расположения текущей популяции в пространстве поиска и изменения данных, которые используются для построения метамодели. Поэтому прогноз числа контролируемых особей в следующем поколении, на основе качества метамодели, рассчитанного в текущем поколении, может быть неверным.

Одним из критериев оценки качества метамодели является ранговая корреляция prank [5], которая, в свою очередь, зависит от разности рангов особей, рассчитанных с помощью целевой функции и с помощью метамодели.

Можно предположить, что если бы мы могли сначала оценить качество метамодели в текущем поколении и затем использовать эту оценку для определения контролируемых особей в этом же поколении, то такой метод мог бы оказаться эффективным для корректного отбора особей в следующее поколение.

Основная идея предлагаемого метода заключается в том, что выбор контролируемых особей в текущем поколении должен осуществляться в зависимости от качества метамодели, которое необходимо оценить в рамках того же поколения на основе расчета разности рангов в пределах небольших групп особей.

Для этой цели введем параметр η – число контролируемых особей, которые обязательно должны иметь лучший ранг среди всех λ потомков текущего поколения. При этом число контролируемых особей λ* для любого поколения может быть в пределах от η до λ.

Для более стабильной работы оператора селекции введем условие: η ≥ μ, которое означает, что выбор родителей для следующего поколения должен осуществляться из контролируемых особей.

Если точность метамодели низкая, то существует большая вероятность того, что первые η особей изменят свой ранг. В этом случае число контролируемых особей возрастет. Если точность метамодели высокая, то существует малая вероятность того, что первые η особей изменят свой ранг. Тогда число контролируемых особей уменьшится.

Рассмотрим иллюстрацию предлагаемого метода контроля эволюции (рис.1). Сначала λ потомков генерируются из μ родителей текущего поколения, с помощью операторов рекомбинации и мутации. Затем все λ потомков рассчитываются с помощью модели. Далее осуществляется расчет ФП особей с помощью. На шаге 1 осуществляется расчет η лучших особей из λ потомков. При этом первая особь меняет ранг 1 на ранг 2, оставаясь в пределах η лучших особей, а вторая выходит за пределы η лучших особей, меняя ранг 2 на ранг 6. На шаге 2 рассчитываются только неконтролируемые особи из η лучших особей, в результате чего первая особь меняет ранг 1 на ранг 4, а вторая ранг 2 на ранг 1. На шаге 3 рассчитывается только вторая особь, в результате чего она меняет ранг 2 на ранг 1, а первая особь меняет ранг 1 на ранг 2. Теперь все η лучших особей являются контролируемыми. Далее осуществляется обновление метамодели с учетом λ* контролированных особей текущего поколения. В заключении, μ лучших особей отбираются из η контролируемых особей.

Таким образом, в предложенном методе контроля эволюции число контролируемых особей λ* для одного поколения может быть от η до λ в зависимости от точности модели, а выбор μ родителей для следующего поколения всегда осуществляется из контролируемых особей.
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Рис.1. Эволюционная стратегия на основе метода контроля эволюции

6. РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЙ

Для исследования алгоритмов использовалась эволюционная стратегия (3, 12) с ковариационной матрицей адаптации [3]. Исследования проводились на трех классических 12-мерных тестовых функциях: Сфера, Розенброк и Экли. Эволюционная стратегия на основе предложенного метода контроля эволюции (Sel ES) сравнивалась с тремя стратегиями: обычной ЭС (pure ES), pre- selection-стратегией (PreSel ES) и best-стратегией (BS ES).

Значения параметров ЭС были выбраны на основе рекомендаций [2, 7]: для pre-selection-стратегии: λ’=12; λ= 24; для best-стратегии: λ’=6; λ= 12. Был задан основной параметр исследуемого метода контроля эволюции: η = 3 (η = μ). В качестве метамодели использовался трехслойный персептрон, состоящий из 12 входов, одного скрытого слоя с 8-ю нейронами и одного выхода. Программная реализация и исследование алгоритмов осуществлялись в среде Matlab 7.1.

Зависимости средних значений (по 25 экспериментам) лучшей ФП от числа расчетов ФП представлены на рис.2,3,4 (для трех тестовых функций). Можно видеть, что алгоритм эволюционной стратегии на основе предложенного метода контроля эволюции оказался эффективнее по сравнению с другими эволюционными стратегиями для всех тестовых функций. В частности, на функции [image: image2.emf] 
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Сфера он превосходит стратегии Pre-Sel и BS примерно в 1.5 раза.
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Рис.2. Результаты исследований для функции Сфера

Рис.3 Результаты исследований для функции Розенброк
Рис.4. Результаты исследований для функции Экли
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Число поколений для каждого числа контролируемых особей от η до λ для исследуемых стратегий представлены на рис.5,6,7 (для трех тестовых функций).
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Рис.5. Результаты исследований для функции Сфера
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Рис.6. Результаты исследований для функции Розенброк
Рис.7. Результаты исследований для функции Экли
Для функций Сфера and Розенброк число контролируемых особей оказалось меньше, чем половина размера популяции и этого числа особей достаточно для эффективной сходимости алгоритма.

7. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Работа посвящена разработке и исследованию метода контроля эволюции для сокращения времени вычислений при использовании эволюционных стратегий, основанных на нейросетевых метамоделях. Алгоритм эволюционной стратегии на основе предложенного метода оказался эффективнее по сравнению с другими известными эволюционными стратегиями при исследовании на трех стандартных тестовых функциях. В дальнейшем планируется проведение исследований на ряде других тестовых функций, а также применение и исследование данного метода для решения практических задач.
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