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Diplomityossd esitetdan menetelma populaation monimuotoisuuden  mittaamiseen
liukulukukoodatuissa evoluutioalgoritmeissa, ja tarkastellaan kokeellisesti sen toimintaa.
Evoluutioalgoritmit ovat populaatiopohjaisia menetelmid, joilla pyritéén ratkaisemaan
optimointiongelmia. Evoluutioalgoritmeissa populaation monimuotoisuuden hallinta on
valttamatontd, jotta suoritettu haku olisi riittavan luotettavaa ja toisaata riittavan nopeaa.
M onimuotoisuuden mittaaminen on erityisen tarpeellista tutkittaessa evoluutioal goritmien
dynaamista kayttaytymista.

Tyossa tarkastellaan haku- ja tavoitefunktioavaruuden monimuotoisuuden mittaamista.
Toistaiseksi el ole ollut olemassa tdysin tyydyttévia monimuotoisuuden mittareita, ja tyon
tavoitteena on  kehittéd  yleiskayttinen  menetelmd  liukulukukoodattujen
evoluutioalgoritmien suhteellisen ja absoluuttisen monimuotoisuuden mittaamiseen
hakuavaruudessa. Kehitettyjen mittareiden toimintaa ja kayttokel poisuutta tarkastellaan
kokeellisesti ratkai semalla opti mointiongel mia differentiaalievol uutioalgoritmilla

Toteutettujen mittareiden toiminta perustuu keskihajontojen laskemiseen populaatiosta
Keskihgionnoille suoritetaan skaalaus, joko akupopulaation tai nykyisen populaation
suhteen, riippuen lasketaanko absoluuttista vai  suhteellista monimuotoisuutta.
Kokeellisessa tarkastelussa havaittiin kehitetyt mittarit toimiviks ja k&yttokelpoisiksi.
Tavoitefunktion venyttdminen koordinaattiakseleiden suunnassa e vaikuta mittarin
toimintaan. Mydskaan tavoitefunktion kiertaminen koordinaatistossa el vaikuta mittareiden
tuloksiin. Esitetyn menetelman aikakompleksisuus riippuu lineaarisesti popul aation koosta,
ja mittarin toiminta on siten nopeaa suuriakin populaatioita kaytettédessa. Suhteellinen
moni muotoisuus antaa vertailukel poisia tuloksia riippumatta parametrien lukumaarasta tai
popul aation koosta.
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In this thesis a new method for population diversity measurement for floating point
encoded evolutionary agorithms is developed and tested experimentally. Evolutionary
algorithms are population-based methods, which are used for solving optimization
problems. In evolutionary algorithms it is necessary to control population diversity, to
assure that search is reliable and on the other hand fast enough. Population diversity
measurement is especialy necessary when the dynamical behavior of an evolutionary
algorithm is studied.

Population diversity measurement was considered in search and objective function spaces.
So far there has not been fully satisfactory indicator for population diversity. The goal in
thisthesis is to develop a general method for population diversity measurement in floating
point encoded evolutionary algorithms. Functionality and usability of developed indicators
are considered experimentally by solving optimization problems with a differential
evolution algorithm.

The developed indicators operate by calculating the standard deviations of the popul ation.
The standard deviations are then scaled regarding initial or current population, depending
whether absolute or relative diversity is calculated. By experimental consideration the
developed indicators were found functional and useful. Stretching of objective function in
the direction of coordinate axes does not affect the operation of the indicator. Rotating of
the objective function does not affect the results of the indicator. Time complexity of the
developed method depends linearly on the population size, thus the operation of the
indicator is fast even with large populations. Relative diversity gives comparable results
regardless of number of dimensions or population size.
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1 JOHDANTO

Evoluutioalgoritmit ovat menetelmid, joilla pyritddn ratkaisemaan optimointiongelmia
luonnon evoluutiota jdljittelevalla tavalla. Evoluutioalgoritmit ovat populaatiopohjaisia
menetelmig joissa akupopulaatio muodostetaan yleensa satunnaisesti. Populaation
jokainen jasen, yksilo, on ratkaisuvaihtoehto ratkaistavaan ongelmaan. Alkupopulaation
luomisen jalkeen sen jasenille suoritetaan mutaatio- ja risteytysoperaatioita. Yksildille
lasketaan tavoitefunktion arvot kayttamall&a optimoitavaa funktiota. Parhaat yksil 6t valitaan
seuraavaan sukupolveen, ja huonoimmat yksilét karsiutuvat. N&in hyvien yksiloiden
ominaisuudet periytyvdt seuraaviin sukupolviin, ja huonot ominaisuudet katoavat.
Evoluutiota jatketaan kunnes optimaalinen tai riittévan hyva yksilo 10ytyy, ennalta asetettu

sukupolvien maksimimaéra tai muu lopetusehto tayttyy.

Evoluutioalgoritmien kayttd on lisééntynyt viime vuosina, silla niiden toteuttaminen ja
kayttdminen on melko helppoa. Useiden epdlineaaristen optimointiongelmien
ratkaiseminen perinteisilla algoritmeilla on hidasta, ellei jopa mahdotonta, silla
mahdollisten ratkaisuvaihtoehtojen lukumadra kasvaa rdjahdysmaéisesti ongelmakoon
kasvaessa. Evoluutioal goritmissa uudet yritteet muodostetaan kunkin sukupolven parhaista
ratkaisuista, jolloin pyritédn vattamaan kaikkien mahdollisten ratkaisuvaihtoehtojen

|apikayminen.

Perinteisesti suurin osa optimoinnin tutkimuksesta ja sovelluksista on keskittynyt
yksitavoiteongelmien ratkaisemiseen. Reaalimaailman ongelmista suurin osa sisdltéa
useamman kuin yhden tavoitteen. Tehokkaiden monitavoiteoptimointimenetelmien
puuttuessa on monitavoiteongelmia tavallismmin ratkaistu muuntamalla ne
yksitavoiteongelmiksi. Tasta seuraa kuitenkin se, etta optimoinnin tuloksena saadaan vain
yks ratkaisu, vaikka monitavoiteongelman ratkaisuna tulisi olla useita vaihtoehtoisia
ratkaisuja, eli niin sanottu Pareto-optimaalisten ratkaisuiden joukko. Evoluutioalgoritmit
ovat  osoittautuneet  k&yttokelpoisiks myOds  monitavoiteoptimointiongelmien
ratkaisemisessa, silla populaatiopohjaisina menetelmind ne tuottavat useita ratkaisuja

samalla kertaa.



M onitavoiteoptimoinnin tulosten paremmuuden vertailu on ollut viime vuosina tutkijoiden
kiinnostuksen aiheena.  Tarkoitukseen on kehitetty useita erilaisa mittareita, jotka
mittaavat Pareto-optimaalisen ratkai sun hyvyytta. Useista eri |&hestymistavoista huolimatta
e hyvaa jayleiskayttoista mittaria ole onnistuttu kehittamaan. Tyossa kehitettavan mittarin
tulis olla mydhemmin yleistettdvissa mittaamaan Pareto-optimaalisten pisteiden
jakautumi sta tavoitefunktioavaruudessa. Useiden aiempien mittausmenetel mien ongelmana
on ollut laskennallinen raskaus ja kompleksisuus, joka etenkin ongelmakoon kasvaessa
aiheuttaa ongelmia. Liséks niiden antamat tulokset eivét ole olleet informatiivisia, eivatka

keskendan vertailukel poisia.

Taman tyon tavoitteena on kehittda liukulukukoodatulle evoluutioalgoritmille sopiva
menetelma monimuotoi suuden mittaami seksi hakuavaruuden pisteille.
Y ksitavoiteongelmien tapauksessa populaation monimuotoisuuden tulis hévita, kun taas
monitavoiteongelmilla monimuotoisuuden tulis  sdilya riittdvan suurena, sallien
suppenemisen Pareto-rintamalle. Monitavoiteoptimoinnissa monimuotoisuuden tulis
sdilya korkeana tavoitefunktioavaruudessa. Kehitettyjen menetelmien toimivuutta
tarkastellaan kokeellisesti ratkai semalla optimointiongelmia
differentiaalievoluutioal goritmilla.



2 POPULAATION MONIMUOTOISUUDEN MITTAAMINEN

Evoluutioalgoritmien toiminnan ja dynaamisen kayttaytymisen mittaamiseksi on kehitetty
useita erilaisia mittareita. TassA tyossd keskitytédn ndistd vain populaation
monimuotoisuuden mittaamiseen. Populaation monimuotoisuus kuvaa populaation
jéasenten sijaintia toisiinsa ndhden, ja sen mittaamiseen kaytetdén yksiloiden vdisia
eroavaisuuksia. Yksiloiden keskittyessa pienelle alueelle on niiden monimuotoisuus pieni,
ja péinvastoin. Monimuotoisuuden mittaamiseks on kehitetty useita hyvinkin erilaisia
mittareita, mutta siitd huolimatta luotettavaa, nopeaa ja monikayttoistéd mittaria ei ole
onnistuttu luomaan. T&ssA kappaleessa esitelld8n muutamia kirjallisuudessa esitettyja

moni muotoi suuden mittareita liukul ukukoodatuille evoluutioalgoritmeille.

Populaation monimuotoisuutta voidaan mitata seké haku- etté tavoitefunktioavaruudessa.
Y ksitavoiteongelmissa populaation hakuavaruuden monimuotoisuuden tulisi vahentya
optimoinnin  edetessa ja olla optimoinnin  lopussa mahdollismman  pieni.
Monitavoiteongelmissa pyritéén tavoitefunktioavaruuden monimuotoisuus sdilyttdmagn

korkeana koko optimoinnin gjan, sallien kuitenkin suppeneminen Pareto-rintamalle.

2.1 Monimuotoisuuden merkitys evoluutioalgoritmeissa

Tyypillisesti evoluutioalgoritmin valintaoperaatio vahentéd popul aation moni muotoi suutta
siten, etté populaatio suppenee (konvergoituu). Populaation varianssia, Var(P), kayttéen

tama voidaan ilmai sta seuraavasti:

var (P,,) = aVar (P.,,) . (1)

jossa
Ps+1  on seuraavan sukupolven populaatio,

Ps., 0N seuraavan sukupolven yritteiden popul aatio,

a<1l onkerroin, jokailmaisee valintaoperaation vaikutuksen populaation



monimuotoisuuteen. Oletetaan, etta mielekka&asti toteutettu valintaoperaatio
e voi lisdtd monimuotoisuutta, koska yleensa valitaan vain parhaita
yksilgita. Tyypillisesti a<1, jolloin valinta aiheuttaa populaation

suppenemisen.

Tavallisesti variaatio-operaatiot, mutaatio ja risteytys, suunnitellaan lisdéémaan popul aation

Mmoni muotoi suutta:
Var(P;,,) = cVar (Pg) @)

jossa c=1 on kerroin, joka ilmaisee variaatio-operaatioiden vaikutuksen populaation
monimuotoisuuteen. Tyypillisesti ¢ >1, jolloin populaation monimuotoisuutta pyritéén
lisédmaan. Y hdistamalla (1) ja (2) saadaan:
Var(P,,,)=alclVar(P,) . ?3)
Populaation toivotaan suppenevan globaaliin optimiin. Suppenemisehdoks voidaan
edellisen perustedla paétell&:
alc<1l . (4)

K oska parhaiden ratkaisuiden valinta yhdessa tavoitefunktion kanssa maéraa, etta

a<il |, (5)

niin evoluutioal goritmin variaatio-operaatiot tulisi suunnitella siten, etta

c=1 . (6)

Y hdistettdessa a ja c, vaikuttavat ne popul aatioon seuraavasti:

josalc>1 popul aatio hajaantuu,
josalc<<1l populaatio suppenee lilan nopeasti, elka hakuavaruutta kayda

riittévan kattavasti 18pi,



josO<<alc<1l populaatio suppenee sopivalla nopeudella, haku on riittévan kattava

jariittavan nopea.

Téten c:n optimiarvo, joka riippuu tavoitefunktion ominaisuuksista, ja siten a:sta, on myés
riippuva ratkai stavasta ongel masta. [Zah02]

Jotta evoluutioalgoritmin dynaamista kayttaytymisté, ja sille tarkedd populaation
monimuotoisuutta  voitaisiin kokeellisesti  tutkia, tarvitaan mittari populaation
monimuotoisuudelle. Taysin tyydyttavid mittareita e ole tédhdn mennessd kyetty

kehittamaan liukul ukukoodatuille evoluutioalgoritmeille.

Tarvittavia mittareita ovat:

 absoluuttisen monimuotoisuuden mittari, joka kuvaa kuinka populaation jasenet
ovat jakautuneet hakuavaruudessa. Suuri absoluuttisen monimuotoisuuden arvo
tarkoittaa hakuavaruudessa hajalaan olevaa populaatiota, ja pieni arvo pienelle
alueelle keskittynyttéa popul aatiota.

 suhteellisen monimuotoisuuden mittari, joka kuvaa kuinka popul aation jasenet ovat
jakautuneet hakuavaruudessa suhteessa toisiinsa.

* ndden variaatiot monitavoiteongelmien ratkaisujoukon monimuotoisuuden

mittaami seen tavoitef unkti oavaruudessa

2.2 Monitavoiteoptimointi

Merkittdva osa optimoinnin tutkimuksesta ja sovelluksista keskittyy pelkéstéan
yksitavoiteongel mien ratkai semiseen, vaikka reaalimaailman ongel mista suurin osa sisaltéa
useamman kuin yhden tavoitefunktion. Koska monitavoiteoptimoinnissa tavoitefunktioita
on useita, saadaan optimoinnin tuloksena myds useita vaihtoehtoisia ratkaisuja. Perinteiset
optimointimenetelmédt voivat parhaimmillaan [6ytéd yhden ratkaisun yhdella
simulointigjolla, jonka vuoksi ne eiva sovellu monitavoiteongelmien ratkai semiseen.

Evoluutioalgoritmit ovat populaatiopohjaisia menetelmid ja voivat siten |6ytéa useita



optimaalisia ratkaisuja yhdella simulointigjolla. Tdméan vuoks evoluutioalgoritmit sopivat

hyvin monitavoiteongel mien ratkai semiseen. [Deb02]

Yleispétevien ja tehokkaiden monitavoiteoptimointimenetelmien puuttuessa on
monitavoiteongelmia tavallismmin ratkaistu muuttamalla ne yksitavoiteongelmiksi. Tama
on tehty antamalla tavoitefunktioille ennalta méérétyt painot, ja yhdistamélla ne yhdeksi
tavoitefunktioksi. Tamén jélkeen optimointiongelma on voitu ratkaista kayttamala
yksitavoiteongelmien ratkai semiseen kehitettyj& algoritmeja. Ongelmia téassa menettelyssa
aiheuttaa eri tavoitteiden keskindisen painotuksen, tavoitteiden suhteellisen térkeyden
ilmaiseminen a priori, silla yhdella painoyhdistelmélléa saadaan vain yks ratkaisu.
[LamOo0]

Toinen tapa ratkaista monitavoiteoptimointiongelmia on kéyttéd Pareto-optimointia.
Pareto-optimoinnissa el tarvita etukéteen maariteltyja painotuksia, ja sen tuloksena saadaan
kerralla kaikki eri ratkaisuvaihtoehdot. Ratkaisun sanotaan olevan Pareto-optimaalinen
mikali yksikéén hyvéksyttava ratkaisu ei dominoi sitd. Ei-dominoitu (Non-dominated)
ratkaisu tarkoittaa, ettei ole olemassa ratkaisua, jonka tavoitefunktion arvoista vahintéan
yksi on saatua ratkaisua parempi, ja loput tavoitefunktion arvot yhta hyvié tai parempia.
Pareto-optimoinnin antamat keskendan yhta hyvét ratkaisut muodostavat niin sanotun
Pareto-optimaalisen rintaman (Pareto-front). Koska téydellisen Pareto-optimaalisen
rintaman |8ytéminen tuntuu olevan mahdotonta milldan olemassa olevalla menetelmalla,
on yleensa tyydyttava aproksimoimaan Pareto-optimaalista rintamaa rajatulla lukumaaralla
Pareto-optimaalisia pisteita. [LamO00]

Par eto-dominanssi (Pareto dominance):
Vektori U sisdltéa | tavoitefunktion arvoa hakuavaruuden S pisteelle X, siten U on
tavoitefunktioavaruuden piste U = {f1(X),...,fi(X)}.

Vektorin U™ = {f1(X),....fi(X))} sanotaan dominoivan vektoria U = {fi(X),...,fi(X)} josja

van jos U on osittain pienempi kuin u, eli

0Oi OfL,....1} £, (X )< £.(X) 0o Oft,.... 1} £, (X)) < £, (X).
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Vahvasti tehollinen ratkaisu (Strongly efficient solution):
Ratkaisu X" [0S on vahvasti tehollinen ratkaisu, jos ei ole olemassa toista ratkaisua
X 0S siten, ettd f(X)< f(X") kaikilla i =1...,1 ja f(X)< f(X") vahint&n yhdella

i:la

Heikosti tehollinen ratkaisu (Weakly efficient solution):

Ratkaisu X [0S on heikosti tehollinen ratkaisu, jos e ole olemassa toista ratkaisua
X OS siten, ettd f(X)< f(X") kaikilla i =1,..,| . Vahvasti teholliset ratkaisut ovat
heikosti tehollisten ratkaisuiden alijoukko.

Ei-dominoitu ratkaisu (Non-dominated solution):

Monitavoiteongelmia ratkaistaessa algoritmit aproksimoivat Pareto-rintamaa rajallisella
maardla erillisia ratkaisuja. Ratkaisu on ei-dominoitu, mikdli mikén muu kyseisen
ratkaisujoukon jasen ei dominoi kyseistd ratkaisua. On huomattava, ettd saattaa olla
olemassa sdlittuja ratkaisuja, jotka voisivat dominoida kyseisen ratkaisujoukon pisteitd,

mutta niitd ei vain ole |0ydetty.

Par eto-optimaalinen ratkaisu (Par eto-optimal solution):
Pareto-optimaalisella ratkaisulla tarkoitetaan usein ei-dominoitua ratkaisua. On kuitenkin
syyta tarkistaa millaista maaritelméa Pareto-optimaaliselle ratkaisulle on kéaytetty, silla

terminol ogia vaihtelee suuresti kirjallisuudessa

Par eto-rintama (Par eto-front):

Pareto-rintama  on Pareto-optimaalisten ratkai suiden muodostama  pinta
tavoitefunktioavaruudessa. Nimitysta kaytetdan joskus myos diskreetista joukosta Pareto-
optimaalisia ratkaisuja.

I deaaliset pisteet (Ideal points):
Ideaalisen vektorin {fl* fl*} komponentit saadaan minimoimalla jokainen tavoitefunktio

yksitellen sallitussa hakuavaruudessa S. [LamO0]
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2.3 Populaation monimuotoisuus

Barker ja Martin [BarOO] mé&érittelivat ominai suudet, jotka minka tahansa kahden yksilon u

jav vdlisella etéisyysfunktiolla d(u,v) tulee olla

e symmetrisyys: d(u,v) = d(v,u),

* e-negatiivisuus: d(u,v) =0,

» nollaainoastaan identtisille yksil6ille: d(u,v) = 0vainjajosvainu = v,

- additiivinen (additive) siten, etta d(u,v)=>""d,(u,v), jossa d:t voivat olla

mielivaltaisiafunktioita, jotka tayttévéat edella mainitut ehdot.

He médrittelivét populaation monimuotoisuuden mittarin Asm(G) kaikkien populaation

yksil6iden vélisten pareittai sten etéi syyksien summana gjanhetkel 14 G:

158 % NP(NP -1) -
Ay, (G)Eiééd(xive, x@:%ae , 0

jossa NP on populaation koko, X, ja X, ovat populaation jasenia, ja d. on kaikkien

etaisyyksien keskiarvo hetkella G. Etéisyysfunktiona voidaan kéyttéd mita tahansa edella

mainitut ehdot tayttavaa funktiota, esimerkiksi L1-normia.

2.3.1 Smuc

Smuc [Smu02] esitteli  differentiaalievoluutioalgoritmiin  populaation  péivittamiseksi
menetelman, jonka tarkoituksena oli est&a juuttumista (Stagnation) [Lam00a] ja parantaa
algoritmin suppenemisnopeutta. Han seuras populaation tilaa mittaamalla sen
monimuotoisuutta. Tydssa kéytetty mittari mittaa nykyisen populaation keskiméagraista

mMoni muotoi suutta:

NP NP

Z quic B XJ,G|/(X © - X(L)))

A G) = i=1 j=i+l
ame () 2D [{NP -1) (NP

; (8
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jossa Xic ja Xjc ovat i:s ja j:s D-dimensioinen yksilo nykyisessa sukupolvessa G.
Muuttujat X ja X ovat yksiléiden yl& ja alargjat. Tuloksena saadaan nykyisen
sukupolven j&senten valiset keskimaardiset normalisoidut etéisyydet, jotka kuvaavat
ratkaisun Suppenemista. Smuc kaytti monimuotoisuuden laskemista
differentiaalievoluutioalgoritmin ~ populaation ~ monimuotoisuuden  sdilyttamiseen
paivittamalla populaatiota monimuotoisuuden laskiessa mééritellyn toleranssirgjan ali.
Populaation péivittdminen tapahtui korvaamalla populaation satunnaisia kromosomeja
satunnaisesti generoiduilla kromosomeilla, kuitenkaan parhaan yksilon kromosomeja
muuttamatta. Monimuotoisuutta |askettaessa joudutaan laskemaan kaikkien populaation
jasenten valiset etéisyydet, joka on etenkin suuria popul aatioita kéytettéessé raskas ja hidas
operaatio. Haittana voidaan pitda myos menetelman tarvitsemia ylimaéraisia parametrgja,
kuten esmerkiks monimuotoisuuden toleranssrgaa. ESitettyjen tulosten perusteella
menetelma ndyttéd toimivan ja estavan algoritmin tilojen juuttumista pienté populaation
kokoa kaytettéessa.

Y htél 6ssa (8) esitetyn algoritmin aikakompleksisuus on luokkaa:

O(NP? [D [G).

Populaation monimuotoisuuden laskemiseen tarvittava aika kasvaa eksponentiaalisesti
populaation koon kasvaessa. Siten se e sovellu kaikkein vaikeimmille ongelmille, joiden

ratkaiseminen vaatii hyvin suurta popul aatiota.

2.3.2 Lopez Cruz et al.

Lopez Cruz et al. [LopOl] kéaytti populastion monimuotoisuutta hyvaksi
differentiaalievoluutioalgoritmin mutaatio- ja risteytysparametrien séaddssi. Parametrien
s88t0 tapahtuu ajonaikaisesti, ja ratkaistavan ongelman tilaa seurataan tarkkailemalla
populaation monimuotoisuutta parhaan yksilon ympérilla Téata varten méaritelléén

monimuotoisuusindeks (Diversity index):
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. X.. . —X.
B 11 JOS j,,G j,best,G >

n; 9)

X pest,G
0, muutoin '

J0Ssa X pest,c ON SUKUpOlven G populaation parhaan yksilon j:s kromosomi, ja &€ on ennalta

maérétty toleranssi kromosomin monimuotoisuudelle. Arvo =1 tarkoittaa dis

monimuotoista kromosomia.  Populaation monimuotoisuus  (0< p<1)  lasketaan

Sseuraavasti:

0= i 2’7” /(DNP-1)) . (10)

M onimuotoisuusmittarin huonona puolena on se, etta populaatio joudutaan kdyméaén |&api
kahdesti, ensin monimuotoisuusindeksid luotaessa, ja toisen kerran varsinaista
monimuotoisuutta laskettaessa. Lisdks pitdd méarittéd toleranssirga &, joka maéréa sen
onko kromosomi monimuotoinen vai . Mittari e siten ota huomioon monimuotoisuuden
madréd. Esitetty monimuotoisuusmittari on siten toleranssirgjan ylittdvien kromosomien
lukumééra jaettuna kaikkien kromosomien lukumaaralla

Y htél6n (10) monimuotoisuuden laskennan aikakompl eksisuus on luokkaa:

O(NP[D[G).

Monimuotoisuuden laskemiseen tarvittava aika kasvaa lineaarisesti populaation koon

kasvaessa.

2.3.3 Luukka ja Saastamoinen

Luukka ja Saastamoinen [LuuO2] esittelivdt uuden l|gdhestymistavan populaation
monimuotoisuuden sdilyttamiseksi. Menetelmén tavoitteena on mahdollistaa nopea
suppeneminen ja véattéd ennenaikaista suppenemista. Menetelmassa kaytetdan sumeaa
samankaltaisuutta (Fuzzy similarity) saétdmdan mutaatioastetta (Mutation rate), joka
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riippuu risteytettavista yksildistd. Kahden yksilon valisen samankaltaisuuden perusteella
lasketaan mutaatioaste niiden jalkeldisille Kahden geneettisesti |dhekkéisen yksilon
jakeléiselle tulee korkea mutaatioaste, ja geneettisesti toisistaan paljon poikkeavien
yksiliden jakelaiselle mutaatioaste on matala. Perinteisissa menetelmissa huomattavasti
muita paremman yksilon ilmaantuessa populaatioon valitaan se useita kertoja seuraaviin
populaatioihin, jolloin sen vaikutus koko populaatioon on lopulta huomattava. Tuloksena
on lahes yhdenmukainen popul aatio, josta on arvattavasti usein seurauksena ennenaikainen
suppeneminen. Samanlaisuuteen perustuvassa mutaati oasteen saaddssa huomattavan hyvan
yksilon vaikutuksesta syntyneet léhes identtiset yksilét aiheuttavat keskendén
risteytyessaan jalkelédisilleen erittdin korkean mutaatioasteen. Korkean mutaatioasteen
haittana voidaan pité&a hyvien ratkaisuiden mahdollista héviamista popul aatiosta. Toisaata
korkea mutaatioaste varmistaa korkean monimuotoisuuden populaatiossa, jolloin hyvien
ratkaisuiden mahdollinen haviaminen populaatiosta ei vaikuta ratkaisevasti saatavaan

ratkaisuun.

Kahden yksilon X ja'Y samankaltai suus lasketaan seuraavasti [Luu02]:

1

D r r

ZVVl|X1 _Yi|

SM(X,Y)=1-| 52 ()
i=1

jossa x jay; ovat X:nja Y:n i:nnet muuttujat, x*’ ja x™ ovat i:nnen muuttujan yla- ja
adargat ja W on ennalta méarétty paino. Liian voimakkaan mutaation valttamiseks on
méadritelty korkein sallittu mutaatioaste M. Siten tehollinen mutaatioaste (Effective

mutation rate)
P(X,Y)=9M(X,YM, . (12)
Mm jar ovat Kiinteité kayttdjan madréémia arvoja, joille julkaisussa [Luu02] on kaytetty

arvojaMp, = 0,9 jar = 0,2. Kirjoittgjien tekemien testien mukaan menetelma toimi muita
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testattuja menetel mia paremmin kol messa tapauksessa neljastéd. M enetel man tehokkuudesta

on olemassa vain vahan kokeellista tietoa.

2.4 Pareto-optimaalisen rintaman monimuotoisuus

Monitavoiteoptimoinnin tuloksena saadut ei-dominoidut ratkaisut aproksimoivat todellista
Pareto-optimaalista rintamaa tavoitefunktioavaruudessa. Jotta saatu ratkaisu olisi hyva, on
ei-dominoitujen ratkaisuiden noudatettava mahdollismman hyvin todellista Pareto-
optimaalista rintamaa. Ratkaisun hyvyyteen vaikuttaa siten ei-dominoitujen ratkai suiden
etdisyys Pareto-optimaaliseen rintamaan ja se, kuinka hyvin saavutettu ratkaisu kattaa koko
Pareto-optimaalisen rintaman aueen. Ei-dominoitujen ratkaisuiden tulisi olla myods

mahdollis mman tasaisesti jakautuneita Pareto-optimaaliseen rintamaan nahden.

Molempien ominaisuuksien mittaamiseen on kehitetty useita menetelmid, sekd niin
sanottuja yhdistelmamittareita, jotka mittaavat molempia ominaisuuksia. Tassa tydssa
kasitellédn kuitenkin vain ei-dominoitujen ratkaisuiden kattavuutta todelliseen Pareto-
optimaaliseen rintamaan nahden monimuotoisuutta mittaamalla. Seuraavaksi on esitelty
muutamia yleissmmin k&ytettyj& Pareto-optimaalisen rintaman kattavuutta mittaavia

menetelmia.

2.4.1 Spacing

Schott [Sch95] kehitti mittarin, jossa lasketaan perakkéisten ei-dominoitujen ratkai suiden
valiset suhteelliset etéisyydet:

. 1 & —\2
spacing = @;(di -d) , (13)

jossa Q on ei-dominoitujen ratkaisuiden joukko, d; =min oo > ‘er - fnf‘ ja don

m=1

etéisyyden keskiarvo d = Lf‘ldi/|Q|. Etéisyys d; on siten pienin iznnen ja minka tahansa
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muun ei-dominoidun ratkaisun véalisen tavoitefunktioiden arvojen erotuksen summa.
Mittari mittaa eri d; :n arvojen keskihgontoja, ja mita pienempi sen arvo on, sita

tasaisemmin ratkai sut ovat jakautuneet. Siten pienempi arvo tarkoittaa parempaa ratkai sua.

Mittari  tuottaa hyGdyllista tietoa saavutettujen ei-dominoitujen ratkaisuiden
jakautumisesta. Spacing-mittarin aikakompleksisuus on luokkaa Q(|Q). [Deb01]

2.4.2 Spread

Deb et al. [Deb02] kehittivét monimuotoi suuden mittaamiseksi menetelméan [Deb01]:

M Q| _
>dg +Z\o|i —d\
spread = " —=—— (14)
> de +|Q[d
m=1

jossa d;, on m:nnen tavoitefunktion Q:n etéisimman pisteen Euklidinen etéisyys todellisen

d on Q:n perakkaisten yksildiden valinen Euklidinen etéisyys, ja d on kaikkien di:den

keskiarvo. Mittarin pieni arvo tarkoittaa suurta monimuotoi suutta.

Soread-mittarilla  voidaan  mitata vain  korkeintaan  kaksitavoiteongelmien
monimuotoisuutta, joka rajoittaa mittarin kayttéa Lisdksi sen laskemiseks tulee tietda

todellisen Pareto-optimaalisen rintaman &&rimmaisimmét pisteet. [Deb01]

2.4.3 Maximum spread

pituuteen perustuvan tavan mitata monimuotoisuutta [ Deb01]:

m=1

Ml R )
maximum spread = ,|>" max f,, —min f, . (15)
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Kahden tavoitefunktion tapauksessa mittari vastaa ei-dominoidun joukon kahden toisistaan
etdssimman pisteen vélista Euklidista etdisyyttd Deb edtti kirjassaan [Deb0l] myo6s
normalisoidun version Kyseisesta mittarista:

2
Q. d

w | max f,, —min fl
maximum spread = |— = —
¥ VP2 e

: (16)

jossa F™ ja F™ ovat todellisen Pareto-optimaalisen rintaman mnnen tavoitteen

maksimi- ja minimiarvot. Kumpikaan mittareista ei ota kantaa &aripisteiden valissa olevien
pisteiden jakautumiseen. [Deb01]
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3 DIFFERENTIAALIEVOLUUTIOALGORITMI

Rainer Storn:in ja Kenneth Price:n kehittdma differentiaalievoluutioalgoritmi [Sto95] on
erés uusimmista evoluutiopohjaisista menetel mistd. Kyseisen algoritmin toteutus ja kéytto

on yksinkertaista, ja se tarvitsee vain vahan parametreja toi miakseen:

D dimensioiden lukuméara eli kromosomien lukumaara yksilossd, maéraytyy
kaytettavan ongelman mukaan,

NP  populaation koko,

CR  risteytysvakio, todenndktisyys jolla kromosomi otetaan yritevektoriin
kohinavektorista,

F mutaatiovakio, kaytetdan erotusvektorin painottamiseen.

Edellisten lisdksi algoritmin sovelluskohtainen lopetusehto vaatii useimmiten ainakin

yhden kaytt& an asettaman parametrin.
Differentiaalievoluutiossa populaatio (Population) P muodostuu yksiléistd (Individual)
Xic, jotka ovat vaihtoehtoisa ratkaisuja ongelmaan. Populaation yksilét ovat
reaalilukuvektoreita, joiden kukin parametri X;c vastaa yksilon yhtd kromosomia
Differentiaalievoluutioalgoritmissa arvoja kasitelléén koko suorituksen gjan liukulukuina.
Populaation koko pysyy vakiona, ja se koostuu NP:sta reaaliarvoisesta vektorista Xi g,
jossai tarkoittaa populaation jasentd ja G sukupolvea:

Ps = Xig i=1.,NP, G=1..,G,, - a7
Jokainen vektori sisaltéa D reaaliarvoista parametria, kromosomia:

Xie =X;6 1=L.,NP, j=1..,D . (18)

Kullekin yksil6lle lasketaan tavoitefunktion f(X) avulla tavoitefunktion arvo, joka kertoo

yksilon  hyvyyden. Yksilén kromosomeja optimoimala saadaan  minimoitua

19



tavoitefunktion arvoa. Evoluutiota jatketaan kunnes saavutetaan riittdvan hyva ratkaisu,

ennalta asetettu sukupolvien maksimimadra tai muu lopetusehto tayttyy. [LamO01]

Differentiaalievoluutioalgoritmin toiminta selvidd kuvasta 2. Kéaytetty
differentiaalievoluutioal goritmin versio on DE/rand/1/bin,

jossa

rand tarkoittag, ettd mutaation kohde valitaan satunnaisesti,
1 on erotusvektoreiden lukuméaard,

bin  viittaa k&ytettyyn risteytystapaan. [ St097]

3.1 Populaation alustus

Ennen varsinaisen optimoinnin aloittamista tulee populaatio alustaa. Alkupopulaatio Pg-o
muodostetaan yleensd satunnaisesti, silla tavallisesti ei ole muuta tietoa optimin sijainnista

kuin ongelman muuttujien rajat.

Py =X = randj[O,l] [ﬁxgu) —xJ(L))+ x{ i=1.,NP, j=1..D . (19

jossa x) ja x{” ovat yl& ja alargja muuttujale x ja rand[0,1] tarkoittaa tasaisesti

jakautunutta satunnaidukua vailla[0.0,1.0] jokaiselle j:lle. [Lam01]

3.2 Mutaatio jaristeytys

Ensimmaéisesta sukupolvesta lahtien nykyisen populaation Pg vektoreita valitaan ja
yhdistell88n satunnaisesti, ja ndin saadaan yritevektoreita seuraavaa sukupolvea Pg:1
varten. Aluks valitaan kohdevektori X, joka on enssimmaéisell& kierroksella popul aation
enssimmainen jasen. Kohdevektorin lisdks valitaan populaatiosta satunnaisesti kaksi
vektoria X1 ja X2, joista muodostetaan erotusvektori. Mutaatiota varten valitaan viela

kolmas satunnainen vektori X;3c. Erotusvektori kerrotaan mutaatiovakiolla F, ja néin
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painotettu erotusvektori summataan mutaatiota varten valitun vektorin X3¢ kanssa. Saatua
vektoria kutsutaan kohinavektoriksi, ja risteytys tapahtuu valitsemalla kukin kromosomi
todennakoisyydell& CR kohinavektorista yritevektoriin U g+1. Yritevektori muodostuu siis
kohde- ja kohinavektoreiden kromosomeista Yritepopulaatio P'gi1 = Uigr1 = Ujice1
muodostetaan seuraavasti:

’ (Visen =X e+ FUX 6 ~X,,6) Jos rand [0]<CROj=k  (20)

e {x“ o muutoin

jossa

i=1...,NP, j=1,..D,

kO{1,...,D}, satunnainen parametrin indeks, valitaan erikseen jokaisellei:lle

ry, rz, r3 0{1,...,NP}, valitaan satunnaisesti siten, ett& ry Zro Zrs # i,

CRO[0,1], F O(0,14], vakioita kontrolliparametreja.

Populaatio kaydaén jarjestyksessa 18pi kunnes kaikki populaation yksilét ovat olleet
vuorollaan kohdevektorina. [Lam01]

3.3 Valinta

Yritevektorille lasketaan tavoitefunktion arvo, ja dta verrataan kohdevektorin
tavoitefunktion arvoon. Seuraavan sukupolven populaatio Pg:; valitaan nykyisesta
popul agtiosta Pg ja yritepopul aatiosta P’ g+ 1 seuraavan valintasédnnon mukaan:

X f—

i,G+1l —

Uigu=Ujjgn JOS f(ui,c3+1)S f(xi,G) (21)
Xic muutoin '

Jokaista yritepopulaation yksiloa verrataan sitd vastaavan nykyisen populaation yksilon
kanssa. Yritevektoria verrataan vain yhteen populaation j&seneen. Kaikki seuraavan
sukupolven yksilot ovat yhta hyvia ta parempia kuin vastaavat yksilot nykyisessa
sukupolvessa. [Lam01]
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Monitavoiteoptimoinnin tapauksessa valintamenettely eroaa edelld esitetystd, ja se
perustuu kappal eessa 2.2 médriteltyyn Pareto-dominanssin kéasitteeseen:

« - Ugu 05 OkO{L..1}: (U 6u) < (X, o) (22)
e T X, muutoin ’

jossa | on tavoitefunktioiden lukumé&éra ja k tavoitefunktion indeksi. Yritevektori valitaan
siis jatkoon, jos sen kaikkien tavoitefunktioiden arvot ovat paremmat tai yhtéa hyvét kuin

vastaavan nykyisen populaation jésenen arvot. [Lam01a]

Sart comparing
vectors UiG+1 and XiG.

1) Objective function values

for XiGare kept stored in the program
variablesin order to avoid unnecessary
re-evaluation here.

&y

Evaluate k:th objective |
function, fi (UiG+1).

Last objective
function?
k=1

2) Objective function valuesfor the trial
Select vector UiG+1, UiG+1will be stored in the program
thetrial vector. variables.

Select vector XiG,
the current population
member.

End of comparison.

Kuva 1. Par eto-optimointiin perustuva valintamenettely. [LamO01a]

3.4 Rajoitteet

Mutaation ja risteytyksen jadlkeen on oledllista tarkistaa, etté tuotettujen kromosomien arvot
ovat sallitulla alueella. Parametreille on yleensa médrétty yl& ja aargat X jax®, joiden
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valissd kromosomin arvon tulee olla. Néita rgjoja kutsutaan usein laatikkorajoitteiksi.
Rgjoitteita rikkovat kromosomit voidaan esimerkiksi korvata satunnaisella rgjoitteiden

mukaisella arvolla:

U) _ y(L) w (L) )
o randj[O,l][ﬂxj X; )+xj J0S Ui <X UUji6n > X (23)
ey muutoin ;

j,i,G+1

jossa
i=1,...NP, j=1,...,D.

Laatikkorgjoitteiden liséksi ongelmassa voi olla my0s rajoitefunktioita, joiden kasittelyyn

on olemassa useita menetelmia[Lam01b]. [Lam01]
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DE/rand/1/bin

1. Kasiteltava 2. Valitaan satunnaisesti 3. Kolmas satunnaisesti valittu
kohdevektori kaksi muuta vektoria vektori, mutaation kohde

/N

yksilo 1 yksil6 2 yksilo 3 yksil6 4 yksilo 5 yksild 6
tavoitef. arvo 2.53 3.31 3.23 2.26 2.72 2.39
parametri 1 0.26 0.46 0.97 0.14 0.57 0.68 Nykyinen
parametri 2 0.65 0.85 0.43 0.75 0.83 0.54 populaatio
parametri 3 0.20 0.62 0.55 0.73 0.87 0.47
parametri 4 0.77 0.50 0.38 0.30 0.32 0.27
parametri 5 0.65 0.88 0.90 0.34 0.13 0.43
+ -
erotus- painotettu
vektori erotus- -
vektori M utaatio:
0.32 0.26 Lisétééan ero-
0.10 0.08 tusvektori
-0.11 -0.09 pal notettuna
0.20 x F 0.16 F:lla kolman-
teen satunnai-
0.54 0.43 sesti valittuun
vektoriin
+ +
Risteytys: ‘.'
Todennakoisyydella CR kohina-
valitaan parametri ko- vektori
hinavektorista, muuten < 0.94
kohdevektorista 0.62
0.38
0.43
0.86
v(y;('t‘j” Tavoitefunk-
3.60 tion arvo:
Valinta: 0.94 ;-uarfli:t?:)a:nartvag(;/lrti?- DE:n muuttujat
Valitaan yritevektorin ja 0.65 tevektorille dimensio D 5
kohdevektorin valilla se, < 0.38 populaation koko | NP 6
jolla pienempi tavoitefunk- 0.77 mutaatiovakio F | 080
tion arvo 0.86 risteytysvakio CR | 0.50
yksilo 1 yksilo 2 yksilo 3 yksilo 4 yksilo 5 yksilo 6
tavoitef. arvo 2.53
parametri 1 0.26 Seur aavan
parametri 2 0.65 sukupolven
parametri 3 0.20 populaatio
parametri 4 0.77
parametri 5 0.65

Kuva 2. Differentiaalievoluutioalgoritmin toiminta. Tavoitefunktiona on esimerkissa kéytetty
f(X) =x1 + x2 + x3 + x4 + x5. [LamO01]
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4 MONIMUOTOISUUTTA MITTAAVIEN MITTAREIDEN
KEHITTAMINEN

Populaation monimuotoisuuden mittaamiseen  kehitetyt menetelmé ovat usein
laskennallisesti lilan raskaita kaytéannon sovellutuksissa kaytettdvaksi. Taméan tyon
tarkoituksena on kehittda kayttokelpoinen menetelma hakuavaruuden populaation
absoluuttisen ja suhteellisen monimuotoisuuden mittaamiseks  liukulukukoodatuissa
evoluutioalgoritmeissa. Tavoitteena on tehda mittarista laskennallisesti kevyt, jotta se olis
kayttokelpoinen kéytettdessa myos suuria populaatioita. Liséksi mittarin tulis olla
yleiskayttdinen, jotta Sitd voitaisiin hyddyntaé lagjasti. Myos mittareiden antamien tulosten

tulisi olla vertailukelpoisia eri ongelmilla.

4.1 Alkupopulaation monimuotoisuus

Evoluutioalgoritmeissa akupopulaatio alustetaan tavallisesti tasaisen jakauman
satunnaisluvuilla. Téldin voidaan gjatella populaation olevan tasaisesti jakautunut
hakuavaruudessa, ja populaation yhden parametrin j keskihgjonta A; voidaan estimoida
yhtaloll&

xY) — x (24)
A = J J
] \/E '
jossa x) ja x{" ovat yl& ja alargja, joiden valista kyseinen parametri voi saada arvoja
populagtiota alustettaessa. Yhtdlosta (24) nadhdaén, ettei  yksittdisen parametrin
keskihajonta riipu pisteiden lukumaarastd, eli populaation koosta NP.

Eri parametrien saamat arvot voivat siis vaihdella valilla x) ja x{*, joten yksittaisen

parametrin | keskihgjonta tulee skaalata keskihgjontojen vaikutuksen tasaamiseks.
Skaalaus voidaan tehda esimerkiksi jakamalla keskihgjonta A, kyseisen parametrin

suurimman ja pienimman arvon erotuksella Tasaisesti jakautuneen akupopulaation
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tapauksessa voidaan gjatella parametrin suurimman ja pienimman arvon olevan samat kuin

parametrin rajat x\” ja x{". Taten skaalaukselle saadaan:

Ao A (25)
] X?U) _ XJ(L)

Sijoittamalla yhtdlo (24) yhtdloon (25) saadaan akupopulaation yhden parametrin
skaal atuksi keskihgonnaksi

1 (26)

Yhdistamalla kaikkien parametrien skaaatut keskihgonnat neliéon korottamalla,
summaamalla, ja ottamalla nelidjuuri saadusta arvosta, saadaan akupopulaation

_ / 1 > D (27)
aI kupopulaatio Z \/7 E T -

Y htél 6sta (27) nahdaan, etta ndin médritelty alkupopulaation monimuotoisuus riippuu vain

MOonNi MUOtoi sUUS

parametrien lukumddréstd D. Kaytetylla populaation koolla NP e siten pitdisi olla
merkitystd  akupopulaation ~ monimuotoisuuteen.  Mittaamalla  alkupopulaation
monimuotoisuutta kayttamalla useita parametrien arvoja ja populaation kokoja, ja
vertaamalla saatuja arvoja teoreettiseen alkupopulaation monimuotoisuuden arvoon,
havaittiin populaation koon kuitenkin vaikuttavan alkupopulaation monimuotoisuuteen,
kuten kuvasta 3 néhddan. Vaikutus on suurin pienié populaation kokoja kaytettéesss, ja
suurilla populaatioilla kdyttdytyminen noudattaa teoreettista mallia. Pienilla populaatioilla,
kun NP < 50, mitatut alkupopulaation monimuotoisuudet olivat korkeampia kuin
teoreettiset monimuotoisuudet. Luultavimpana syyna téhan on se, etté pienia popul aatioita
kéytettédessa yksilot eivat populaatiota alustettaessa jakaudu tasaisesti hakuavaruuteen,
vaan hakualueen reunoille j&a tyhjid alueita. Suurella populaatiolla on taas todenndkoisté,

etta yksil6ita osuu al ustettaessa my6s hakuavaruuden reunoille.
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Alkupopulaation monimuotoisuus
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Parametrien lukumairi, D

‘ ¢ Mitattu alkupopulaation monimuotoisuus, NP = 1000 ® Mitattu alkupopulaation monimuotoisuus, NP = 10 —— Teoteettinen alkupopulaation monimuotoisuus

Kuva 3. Alkupopulaation monimuotoisuus parametrien lukumaar an funktiona.

Jotta myds pienia populaation kokoja kaytettdessa alkupopulaation monimuotoisuus
noudattais teoreettista mallia, voidaan sille tehdd korjaus kertomala se sopivalla

kertoimella:

A _NP-1 (28)
alkupopulaatio W alkupopula atio

Koska korjauskertoimen vaikutus on suuri pienilla NP:n arvoilla ja pieni suuria

populaatioita kaytettdessd, voidaan sitéa kayttdd kaikilla NP:n arvoilla. Kuvassa 4 on

esimerkki korjauskertoimen vaikutuksesta alkupopulaation monimuotoisuuden arvoon eri

kokoisilla populaatioilla, kun parametrien lukumaéréna on 100.
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Alkupopulaation monimuotoisuus, D = 100
4.5
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‘ ¢ Mitattu alkupopulaation monimuotoisuus  ®  Korjattu alkupopulaation monimuotoisuus Teoreettinen alkupopulaation monimuotoisuus

Kuva 4. Alkupopulaation monimuotoisuus populaation koon funktiona, parametrien lukumaar én
ollessa 100.

4.2 Suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus

Suhteellisen ja absoluuttisen monimuotoisuuden mittarit perustuvat keskihajontojen
laskemiseen parametreittain  populaatiosta. Populaatio koostuu NP yksilostd, joista
jokaisessa on D parametria. Populaatiota voidaan siten pitéd NP [D matriisina, jossa NP

on sarakkeiden lukum&éraja D rivien lukuméara

Alkupopulaation oletettiin edella olevan tasaisesti jakautunut, ja sen keskihgjontaa
estimoitiin yhtalolla (24). Optimoinnin edetessd populaatio suppenee kohti optimin
tuottavia arvoja. Talloin keskihajontojen laskemiseen ei voida enda kayttda tasajakauman
keskihgjonnan odotusarvoa, vaan on kaytettdva todellista populaatiosta laskettua
normaalijakauman keskihgjontaa. Keskihajonnat lasketaan populaation jokaiselleriville

(29)
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jossa X; on populaation j:nnen parametririvin arvojen keskiarvo. Kun keskihgjonnat on

laskettu kaikille parametririveille, saadaan niistd D-paikkainen vektori A, joka pitaa
sisdll&an kaikki keskihajonnat.

Saadut keskihgjonnat on skaalattava, silla niiden suuruusluokka voi vaihdella suuresti, ja
siten niiden vaikutus lopputulokseen olisi eri suuruinen. Valittava skaalaustapa vaikuttaa
mittarin antamaan arvoon, ja juuri skaalaus on erona suhtedlisen ja absoluuttisen
monimuotoisuuden laskemisessa.  Suhteellista monimuotoisuutta laskettaessa kunkin
parametririvin keskihajonta jaetaan saman populaation kyseisen parametririvin suurimman
japienimman arvon erotuksella. Jokainen keskihajonta on siis skaalattu sité vastaavan rivin
suurimmalla mahdollisella hajonnalla. Skaalauksessa on liséks otettava huomioon, etta
A'":n laskemisessa kaytetty jakaja saattaa joissakin tapauksissa saada arvon 0. Koska O:lla
jakamista ei ole méaritelty, asetetaan jakajan tullessa O:ksi kyseinen skaalattu keskihajonta

A} O:ksi:

= A . j=1...,D , josmax(x;)# min(x;) (30)
max (X;) —min (X;)

i

A} =0 j=1...,D ,josmax(x;)=min(x;)

Vektori A" sisiltsd siten skaalatut keskihgjonnat. Vektorin A elementit voidaan yhdisté

yhdeksi luvuksi ottamalla siitd L2-normi. Tama tapahtuu korottamalla vektorin elementit

A} nelioon, summaamalla ne, ja ottamalla nelidjuuri:

A= A=A AT A /zﬂAf . &

Alkupopulaation monimuotoisuutta tutkittaessa havaittiin parametrien D lukumé&&ran

vaikuttavan sen monimuotoisuuteen. Jotta suhteellisen monimuotoisuuden arvot olisivat
vertailukelpoisia kéytettdessa eri D:n arvoja, suoritetaan sille yhtdlon (27) mukaisesti

korjaus:
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. (32

SR

g

Saatu suhteellisen monimuotoisuuden mittari antaa siten tasaisesti  jakautuneelle
alkupopulaatiolle arvon 1 kaikilla D:n arvoilla. Koska kyse on estimaatista, on

alkupopulaation suhteellinen monimuotoisuus kéytéannossa hieman yli tai alle arvon 1.

Absoluuttisen monimuotoisuuden laskeminen poikkeaa suhteellisen monimuotoisuuden
laskemisesta |&hinn& skaalaustavan perusteella. Absoluuttisessa monimuotoisuudessa
yhtalolla (29) lasketut keskihgjonnat jaetaan alkupopulaation kunkin parametrin
suurimman ja pienimman arvon erotuksella. Siten jakga pysyy samana kaikissa

sukupolvissa parametreittain:

.. A | (33)
A = , j=14...,D
max (Xj,Gzl) - min (Xj,Gzl)

Saadut skaalatut keskihgjonnat yhdistetdsn ottamalla vektorista A™ L2-normi, kuten

suhteellistakin monimuotoi suutta | askettaessa:

" w2 w2 w2 D w2 (34)
A= |A|=YAT AT e A = YA
i=1
Skaalatut Absoluuttinen
Populaatio NP D Keskihgjonnat keskihgjonnat ~ monimuotoisuus
X11 | Xo1 co | XNpa > A; » Al \
X12 —> Ay | | A, —
AN
—> —> 7'
Xip | - .o | Xwep | _p | Ao | —» | Ab

Kuva 5.Absoluuttisen monimuotoisuuden laskeminen.
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Suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus lasketaan jokaiselle sukupolvelle G.
Molempien arvojen laskemisessa kaytetddn samoja keskihgjontoja, ja vain mittareiden
skaalaustapa eroaa toisistaan. Siten molemmat monimuotoisuudet jokaiselle sukupolvelle
laskevan algoritmin aikakompl eksisuus on luokkaa

O(NPIDIG)

Suhteellisen ja absoluuttisen monimuotoisuuden laskemiseen tarvittava aika kasvaa
lineaarisesti populaation koon kasvaessa. Se on siten huomattavasti parempi kuin Smuc:in
esittdman monimuotoisuusmittarin eksponentiaalinen kompleksisuus ja samaa luokkaa
Lopez Cruz et al. :n menetelman kanssa. Monimuotoisuuksien laskeminen on nopeaa, ja

mittari sopii kaytettavaks myds suuria popul aatioita vaativien ongel mien kanssa.
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5 MITTAREIDEN TOIMINNAN TARKASTELU

Mittareiden  toimintaa  tarkasteltiin  ratkaisemalla  tunnettuja  testiongelmia
differentiaalievoluutioalgoritmilla, ja mittaamalla suhteellista ja absoluuttista
moni muotoi suutta ongelmanratkaisun aikana. Mittarit laskevat suhteellisen ja absoluuttisen
moni muotoi suuden jokaisen sukupolven populaatiolle, joten kyseisten arvojen kehitysta on

mahdollista seurata ja arvioida optimoinnin etenemisen suhteen.

5.1 Testiongelmat

Menetelman toiminnan testaamista varten valittiin hyvin tunnettuja ja paljon kaytettyja
testiongelmia. Tunnetuin geneettisten algoritmien testaamiseen kaytetty testisarja on De
Jong:in testisarja [DeJ75], joka koostuu viidestd ongelmasta. De Jong:in sarjasta valittiin
kéaytettévaks kahta sen ensmmaisté ongelmaa, Sphere:d ja Rosenbrock:ia. Lisdksi valittiin
useita muita tarkoitukseen sopivia testiongelmia, jotka esitellédn myodhemmin téssa

kappal eessa.

Testifunktioiden ominaisuudet vaikuttavat suuresti optimointialgoritmien kykyyn |6ytéa
globaali optimi. Tietyt ominaisuudet voivat aiheuttaa joillekin agoritmeille suuria
vaikeuksia, vaikka toisille algoritmeille niistd ei ole haittaa. Funktioiden térkeimmét

ominaisuudet ovat:

Jatkuvuusja epdjatkuvuus:
Funktio on jatkuva, mikéli sen kuvagja on yhtendinen kayréd tarkasteltavana olevalla

aluedlla. Funktion on siis oltava jatkuva jokai sessa tarkasteltavan valin pisteessa.

Kuperuusjakoveruus:
Kayra on kupera, mikali sen jokaiseen pisteeseen piirretty tangentti on kokonaan kayrén
alapuolella. Vastaavasti kayra on kovera, jos sen jokaiseen pisteeseen piirretty tangentti on

kokonaan kayran ylépuolella.
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Y ksihuippuisuus (unimodaalisuus) ja monihuippuisuus (multimodaalisuus):
Funktio on yksihuippuinen, mikdi silla ei ole globaalin optimin lisaksi 1okaaleja optimeita.
Monihuippuisella funktiolla on globaalin optimin liséksi vahintaan yksi lokaali optimi.

Skaalautuvuus:
Funktion sanotaan olevan skaalautuva, mikali funktio soveltuu kaytettavaks mill& tahansa

maaralla muuttujia, eli parametrien maarallaD.

Separ oituvuus:
Funktio on separoituva, jos se voidaan esittéd yhden muuttujan funktioiden summana.

5.1.1 Testifunktio Sphere

Sphere on De Jong:in testisarjan ensimmainen ja helpoin funktio. Funktio on symmetrinen,
skaalautuva, jatkuva, konveksi ja yksihuippuinen. Y ksinkertaisuutensa vuoks funktio

soveltuu myos kaytettévan algoritmin yleisen tehokkuuden arviointiin. ['Y ur94]

f (Xi |i=1,N):zN:Xiz (%)

i=1

x 0[-5.12,5.12]

Funktion globaali minimiarvo on O, ja se Sijaitsee origossa.
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Kuva 6. Testifunktio Sphere.

5.1.2 Testifunktio Ellipsoid 1

Testifunktio Ellipsoid 1 on edellisen testifunktion variaatio. Se on koordinaatiston
akseleiden suuntainen ellipsoidi, jossa parametrikohtainen mutaati oaskel een séataminen on

tarpeen. Funktion muuttujat ovat riippumattomia toisistaan.

f (Xi |i=1,2) = (Xl + 35(1)2 + (X2 - 35(2)2 (36)

x, 0[-5.12,5.12]

Ellipsoid 1:n globaali minimiarvo on 0, ja se sijaitsee origossa.



Kuva 7. Testifunktio Ellipsoid 1.

5.1.3 Testifunktio Ellipsoid 2

Funktio Ellipsoid 2 on kuten Ellipsoid 1, mutta ellipsoidia on kierretty
koordinaattiakseleiden suhteen. Tama aheuttaa sen, ettd funktion muuttujat ovat
riippuvaisia toisistaan. Muuttujien riippuvuuden vuoks el riitd, etta hakua suoritetaan vain
koordinaattiakseleiden suuntaisesti, vaan haun on kyettéava eteneméaén kaikkiin suuntiin.

Tallaista kaikkiin suuntiin etenevaa hakua kutsutaan rotaatioinvariantiksi.

f(X lia2) = (Xl +3[X, )2 + (Xz + 3D(1)2 (37)

x 0[-5.12,5.12]

Globaali minimiarvo funktiolle Ellipsoid 2 on 0, ja se Sijaitsee origossa.
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Kuva 8. Testifunktio Ellipsoid 2.

5.1.4 Testifunktio Rosenbrock

Funktio Rosenbrock on klassinen optimointiongelma. Globaali optimi sijaitsee pitkassa,
kapeassa parabolin muotoisessa laaksossa. Laakson |0ytaminen on helppoa, mutta
suppeneminen globaaliin optimiin on vaikeaa. Jotta globaali optimi |0ydetddn, on
algoritmin kyettédva hakemaan kaikkiin mahdollisiin suuntiin, e vain pelkastdan
koordinaattiakseleiden suuntaisesti. Kaikkiin suuntiin yhta tehokkaasti hakua suorittavaa
menetelméa kutsutaan rotaatioinvariantiks, koska  ongelman kiertdminen
koordinacttiakseleiden suhteen ei vaikeuta kyseisella menetelméla globaalin optimin
loytamistd. Rosenbrock:ista on olemassa kahden muuttujan versio (Rosenbrock) ja

yleistetty skaalautuva versio (Generalized Rosenbrock).

Rosenbrock:
f (Xi |i:1,2):100 (X12 - X2)2 + (1_ X1)2 (38)

x, O[-2.048, 2.047]

Generalized Rosenbrock:

f (Xi |i:l,N): 2([00 [ﬁxiﬂ _Xi2)2 + (Xi _1)2)

(39)

x, 0[-5.12,5.12]
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Kummankin funktion globaali minimiarvo on 0, ja se saavutetaan parametrien arvoilla
xi = 1. [Whi9g], [Yur94]

Kuva 9. Testifunktio Rosenbrock.

5.1.5 Testifunktio Schwefel

Schwefel:in funktio on petollinen, sill& globaali minimi sijaitsee hakuavaruuden suhteen
etédlla seuraavaks parhaasta lokaalista minimista Niinpd vaarana saattaa olla

suppeneminen vaardan suuntaan. Funktio on skaalautuva. [Poh94]

(40)

F% o)=Y —>qsin( |>§|)

x, 0[-512, 511]

Globaali minimi sijaitsee pisteessa x; = 420,9687, ja funktion globaali minimiarvo riippuu
kaytetysta parametrien madrasta ollen —418,9829[ N . [Whi96]
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Kuva 10. Testifunktio Schwefel.

5.1.6 Testifunktio Griewank

Griewank:in funktio on skaalautuva, ja slld on useita lagjale levinneitd |okaaleja

minimipisteita.

(41)

FOX o) =Y 5 -

i 4000 Ij CO{%}H

x, O[-512, 511]
Griewank:in funktion globaali minimiarvo on 0, ja se sijaitsee origossa. Funktion lokaalien
minimien lukum&drd kasvaa eksponentiaalisesti dimensioiden lisdantyessa. Tiettyja

algoritmeja kaytettédessa globaalin minimin 10ytaminen tulee helpommaksi dimensioiden
lisdantyessa. [Whi96], [Loc03]
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Kuva 11. Testifunktio Griewank.

5.2 Kokeellinen tarkastelu

Kehitettyjen mittareiden toimintaa tarkasteltiin kokeellisesti ratkaisemalla testiongelmia
differentiaalievoluutioalgoritmilla  ja mittaamalla monimuotoisuutta.  Suoritettujen
kokeiden tavoitteena oli saada austava kasitys mittareiden toiminnasta ja niissi
mahdollisesti esiintyvista ongelmista. Monimuotoisuuden mittarit toteutettiin C-kielisend
funktiona, jota kutsuttiin olemassa olevasta C-kielisesta differentiaalievoluutioalgoritmin
ohjelmasta. Vamiina olleeseen differentiaalievoluutio-ohjelmaan jouduttiin tekemaan
pienia muutoksia, kuten alkupopulaation parametrien pienimman ja suurimman arvon
etsiminen, sekéa suhteellisen ja absol uuttisen monimuotoi suuden tulostaminen tiedostoon ja
naytolle. Populaation suhtellista ja absoluuttista monimuotoisuutta mittaavan mittarin C-
I&hdekielinen ohjelma 16ytyy liitteesta 1.

Kunkin testiajon tuloksista piirrettiin kolme kuvaajaa, joista ensimmaéisessa on suhteellinen
ja absoluuttinen monimuotoisuus sukupolvien funktiona, toisessa sama puolilogaritmista
asteikkoa kayttéen ja kolmannessa paras tavoitefunktion arvo f(X) sukupolvien funktiona
puolilogaritmisella asteikolla. Niiden funktioiden kohdalla, joilla globaalin optimin arvo el
ole 0, kaytettiin kolmannessa kuvagjassa parhaan tavoitefunktion arvon ja funktion
optimiarvon erotusta f(X) - f(X") sukupolvien funktiona puolilogaritmisella asteikolla.
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Differentiaalievoluution kontrolliparametrit pyrittiin  valitsemaan siten, ettd saadaan
hel posti
optimiratkaisu tai optimointi epdonnistuu. Risteytysvakioks CR vdlittiin arvo 1,0, ja
mutaatiovakiolle F valittiin arvo 0,5. Risteytysvakion CR arvoon 1,0 pdadyttiin, koska
talloin differentiaalievoluution haku on rotaatioinvariantti, toisin sanoen haku paésee

ratkeavia tapauksia, sekd vaikeita tapauksia, joissa on ongelmia |6ytda

tapahtumaan kaikkiin mahdollisiin suuntiin yhtéa tehokkaasti. Tasta on hyotya etenkin
ongel missa, joissa muuttujat ovat riippuvaisia toisistaan. Testauksessa k&ytetyt parametrien
lukumé&ran D ja populaation koon NP yhdistelmét kaytetyilla testifunktioilla on esitetty

taulukossa 1.

Taulukko 1. Testitapaukset testifunktioittain, kaikissasCR=1,0jaF =0,5.

Tedstitapaus 1: | Testitapaus2: | Testitapaus3: | Testitapaus4: | Testitapaus>5:
Testifunktio D=2 D=10 D=20 D=20 D=20
NP =40 NP =100 NP =50 NP =100 NP =200

Sphere X X X X X
Ellipsoid 1 X

Ellipsoid 2 X

Rosenbrock X X X X X
Schwefel X X X X X
Griewank X X X X X

Testifunktioita Ellipsoid 1 ja 2 kéytettiin vain ensmmaisessi testitapauksessa, koska
niiden antamat tulokset osoittautuivat odotetulla tavalla vastaaviksi kuin funktion Sphere,
jadten oli tarpeetonta tarkastella niita kayttden muita D:n ja NP:n arvoja. Kaikilla muilla
testifunktioilla suoritettiin kaikki testitapaukset. Testitapaukset pyrittiin valitsemaan siten,
ettd kokeedllisesta tarkastelusta saatava hydty oliss mahdollismman suuri, ja eri
testitapauksia voitaisiin verrata keskendan.
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6 TULOKSET

Tassi kappaleessa tarkastellaan testigjojen tuloksia, ja analysoidaan keskeisimpid niistéa

havaittavia ominaisuuksia. Kuvagjat testigjoista ovat liitteissa 2 - 6.

6.1 Testitapaus 1

Helpoimmalla testitapauksella, parametrien lukumédran ollessa 2 ja populaation koon
ollessa 40, ovat tulokset 18himpéana ideadlista ja tulosten tulkinta melko suoraviivaista.
Suhteellinen monimuotoisuus l&htee noin arvosta 1, kuten kuuluukin suhteelliselle
monimuotoisuudelle  tehdyn  skaalauksen  vuoksi.  Tyypillisesti  suhteellinen
monimuotoisuus laskee hieman ja pysyy hajonnan puitteissa likimain vakiona, pysytellen
noin 0,8:n paikkeilla, kunnes se laskee huomattavasti tai katoaa kokonaan. Muutoksen
syyna on laskentatarkkuuden loppuminen.

Testifunktiolla Sphere laskentatarkkuuden loppuessa suhteellinen monimuotoi suus asettuu
noin 0,4:88n, kun taas molemmilla Ellipsoid-funktioilla se katoaa kokonaan. Testifunktion
Ellipsoid 1 tuloksista (liite 2, kuva 2) ndhddan, ettd funktion venyttdminen
koordinaattiakseleiden suunnassa e vaikuta mittarin toimintaan. Samoin testifunktion
Ellipsoid 2 tuloksista (liite 2, kuva 3) huomataan, ettei funktion venyttdminen
mielivaltaisessa suunnassa tai funktion kiertdminen koordinaattiaksel eiden suhteen vaikuta

mittarien antamiin tuloksiin.

Suhteellinen monimuotoisuus saattaa myGs kasvaa huomattavasti  juuri  ennen
katoamistaan, kuten esimerkiksi Rosenbrock:in ja Schwefel:in funktioiden kohdalla on
kéynyt. Lisdks Schwefel:in funktion kohdalla suhteellinen monimuotoisuus kayttaytyy
muista funktioista poiketen, silla sen arvo léhtee aluks kasvamaan, jonka jalkeen se
k&antyy laskuun ja saavuttaa hetkeks normaalin tason ja lopuksi kohoaa voimakkaasti
ennen katoamistaan. Suhteellisen monimuotoisuuden kasvaminen johtuu luultavasti haun
juuttumisesta yhteen tai useampaan lokaaliin optimiin, joita Schwefel:in funktiolla on
runsaasti. Ennen suhtedllisen monimuotoisuuden katoamista esiintyva voimakas kasvu
johtunee puolestaan globaalin optimin 10ytymisestd. Griewank:in funktiolla suhteellinen
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monimuotoisuus pysyy aluksi noin 0,8:n tasolla, mutta kasvaa sitd hieman, noin 0,9:n
tasolle. TAmakin muutos nayttéisi tapahtuvan samaan aikaan globaalin optimin 16ytymisen

kanssa

Absoluuttinen  monimuotoisuus néyttda ideaalitapauksessa pienenevan logaritmisesti,
kunnes se saavuttaa arvon 0. Puolilogaritmisella asteikolle piirrettdessa siitd muodostuu
laskeva suora, jonka kulmakerroin kuvaa populaation absoluuttisen monimuotoisuuden

pienenemisnopeutta.

Schwefel:in funktiol la absoluuttinen monimuotoisuus nousee aluksi hieman ja l8htee sitten
laskemaan, aivan kuten suhteellisellakin monimuotoisuudella tapahtui. Puolilogaritmisella
asteikolla Schwefel:in funktiolla absoluuttisen monimuotoisuuden nghddan pysyvan ensin
melko tasaisena, sitten laskevan melko jyrkasti hetken aikaa, pysyvan taas tasaisena ja
laskevan lopulliselle tasolleen. Tasaiset alueet kéyrdssa johtuvat haun juuttumisesta
lokaaleihin optimeihin, kunnes globaali optimi on lopuksi 10ydetty. Griewank:in funktiolla
absoluuttisen monimuotoisuuden kayttéaytyminen on ldhes samanlaista kuin Schwefd:in
funktiolla, mutta tiysin tasaisia alueita e k&yrassa ole, vaan kayra laskee vaillaloivemmin
javdilla jyrkemmin. Kéyran loivissa kohdissa haku etenee hitaammin |okaalien optimien

tutkimisen vuoksi, ja kohti globaalia optimia supetessa haun nopeus kasvaa.

Tavoitefunktion arvo  muodostaa  puolilogaritmiselle  asteikolle  piirrettyna
ideaalitapauksessa laskevan suoran, kuten myQs absoluuttisen monimuotoisuuden
tapauksessa  tapahtui. Tama laskeva suora ilmoittaa  haun  todellisen
konvergoitumisnopeuden.  Puolilogaritmiselle  asteikolle  piirrettyja  absoluuttisen
monimuotoisuuden ja tavoitefunktion arvon muodostamia suoria verrattaessa havaitaan,
etta tavoitefunktion arvoa kuvaava suora laskee hieman jyrkemmin kuin absoluuttisen

moni muotoi suuden suora

Testifunktioista Schwefel ja Griewank havaitaan, ettd puolilogaritmiselle asteikolle
piirrettyjen absoluuttisen monimuotoisuuden ja tavoitefunktion arvon (tai tavoitefunktion
arvon ja funktion optimiarvon erotus) kuvaajat muistuttavat muodoltaan |éheisesti toisiaan.
Na&in tapahtuu siitdkin huolimatta, etté kyseessa ei ole ideaalitapaus, ja siten kuvaajat eivét

ole suoria. Siten niissa kohdissa, joissa absoluuttinen monimuotoisuus pysyy tasaisena tai
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laskee hitaasti, tavoitefunktion arvo pysyy vakiona tai pienenee hitaasti. Tama vahvistaa
oletuksen lokadlien optimien vaikutuksesta absoluuttisen  monimuotoisuuden

kehittymiseen.

6.2 Testitapaus 2

Seuraavalla testitapauksella, jossa parametrien médréa on nostettu 10:een ja populaation
kokoa 100:aan, havaitaan tulosten noudattavan samoja periaatteita kuin edella
Helpoimmilla testifunktioilla, Sphere ja Rosenbrock (liite 3, kuvat 1-2), suhteellinen
monimuotoisuus pysyy vakiona noin 0,75:ss8, mutta Rosenbrock:ssa noin 400 sukupolven
kohdalla se ensin kasvaa, sitten laskee nopeasti ja haviaa kokonaan.

Puolilogaritmiselle asteikolle piirretyt absoluuttinen monimuotoisuus ja tavoitefunktion
arvo muodostavat laskevat suorat, mutta ne ovat huomattavasti loivemmat kuin
helpoimmassa testitapauksessa. Liséks Rosenbrock:ssa tapahtuu kummassakin kdyrassa
jyrkka lasku samassa kohdassa, jossa havaittiin  suhteellisen  monimuotoisuuden
pieneneminen. Laskun syyna on konvergoituminen globaaliin optimiin. Schwefel:in ja
Griewank:in tapauksessa konvergoituminen on myds huomattavasti hitaampaa kuin
helpommalla testitapauksella, mikd on ymmarrettdvdd kun parametrien maaréd ja

populaation kokoa on kasvatettu.

Kuten kuvagjista (liite 3, kuva 3) kéy ilmi, on Schwefel:iajouduttu talla ja téta seuraavilla
testitapauksilla gjamaan 5000 sukupolvea, jotta saataisiin késitys haun edistymisesta
Kaikkia muita testifunktioita on gettu 500 sukupolvea. Aivan kuten aiemmalla
testitapauksella, suhteellinen monimuotoisuus kasvaa haun loppupuolella huomattavasti,
mutta laskee ja j&& hieman yli arvon yksi. Syyna tdhéan on konvergoituminen globaaliin
optimiin. My6s Griewank:in funktiolla havaitaan téalla kertaa vastaavanlainen suhteellisen
monimuotoisuuden kasvu, joka johtuu haun osumisesta lokaaliin optimiin. Vaarana on
haun juuttuminen, mutta tassd tapauksessa haku paésee pois lokadista optimista, ja

optimointi pa&see jatkumaan normaalisti.
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6.3 Testitapaus 3

Seuraavassa testitapauksessa on kéytetty 20 parametria ja populaation kokoa 50, jota
voidaan pitéd melko pienenda parametrien madrddn verrattuna. Kaikissa neljéssa

testifunktiossa suhteel lisen monimuotoisuuden arvo pysyttelee noin 0,8:ssa.

Schwefel:in funktiolla suhteellinen monimuotoisuus pysyy kuitenkin aluksi melko pitk&an
noin arvossa 1, jonka jadkeen se nopeasti kasvaa, laskee ja tasoittuu 0,8:aan.
Testifunktioilla Sphere ja Rosenbrock (liite 4, kuvat 1-2) havaitaan, etta puolilogaritmiselle
asteikolle piirretyt suhteellisen monimuotoisuuden ja tavoitefunktion arvot eivdt muodosta
enda suoraa, vaan ka&yran, joka aluks laskee ja ditten tasoittuu vakioksi. Kéayrén
tasoi ttuminen merkitsee, ettei haku etene, eika siten kummallakaan testifunktiolla saavuteta
globaalia optimia. Kummassakaan tapauksessa haun juuttumista lokaaliin optimiin el voida

havaita milla8n suhteel lisesta moni muotoi suudesta.

Schwefel:in funktiossa (liite 4, kuva 3) absoluuttista monimuotoisuutta tarkasteltaessa
puolilogaritmisella asteikolla havaitaan sen ensin pysyvan melko pitkén vakiona
lahtotasolla, kunnes se laskee erittéin jyrkésti. Taman jélkeen se kohoaa jdlleen hiukan, ja
jatkaa hieman vaihtelevasti gjon loppuun asti. Jyrkké lasku on seurausta suppenemisesta
lokaaliin optimiin, joka havaitaan myos tavoitefunktion kuvag asta. Haku ndyttéa juuttuvan
kyseiseen lokaaliin optimiin, sillé tavoitefunktion arvo el enda tuon jakeen parane, eika
globaalia optimia saavuteta. Myo6s Griewank:in funktiolla tapahtuu suppeneminen lokaaliin
optimiin, eiké globaalia optimia |0ydeta. My0dskaén tassa tapauksessa el haun juuttuminen

ndy suhteellisen monimuotoisuuden arvossa mill&an lailla

6.4 Testitapaus 4

Seuraavaan testitapaukseen on populaation koko muutettu 100:aan ja parametrien
lukumé&ard pidetty 20:ssd. Erona edelliseen havaitaan suhteellisen monimuotoisuuden

olevan kaikilla funktioillanoin 0,75.

Funktiossa Sphere absoluuttinen monimuotoisuus pienenee hitaammin kuin edellisessa

testitapauksessa, mutta tavoitefunktion arvo pienenee hieman nopeammin. Tavoitefunktion



arvo saavuttaa vain vahan edellista testitapausta paremman arvon, ja globaali optimi jéa
siten loytymatta. Testifunktion Rosenbrock k&yttdytyminen on aivan samanlaista kuin
Sphereilla

Myoskdan Schwefel:in  funktion kéyttéytyminen e poikkea suuresti edellisen
testitapauksen kayttaytymisestd, vain suhtedllinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
sdilyvét alussa tasaisina pitempédan, ja puolilogaritmisella asteikolla absoluuttisen
monimuotoisuuden notkahtamisen jalkeen kyseinen arvo pysyy korkeana pitempaan.
Schwefel:in funktiolla tavoitefunktion arvon ja funktion optimiarvon erotus on eddlista
testitapausta hieman matalampi, eli parempi. Suhteellissn monimuotoisuuden arvo
Testifunktio Griewank poikkeaa edellisesta testitapauksesta kuten Sphere ja Schwefel.
Myo6s Griewank:in funktiolla tapahtuu juuttuminen lokaaliin optimiin, mutta se e ole

havaittavissa mitenk&an suhteel li sesta moni muotoi suudesta.

Eri testitapauksia vertailtaessa on otettava huomioon, ettd kukin testifunktio on gettu
kullakin testitapauksella vain kerran, jolloin pienet eroavaisuudet eri testitapausten vélilla
saattavat johtua aj okohtaisi sta eroista.

6.5 Testitapaus 5

Viimeisessa testitapauksessa populaation koko on muutettu 200:aan ja parametrien
lukumé&rd on pidetty 20:ssa. Suhteellinen monimuotoisuus on edelleen pienentynyt
kaikissa testifunktioissa, ja se on nyt noin 0,65. Oleellismpana erona edelliseen
testitapaukseen verrattuna voidaan Sphere:n ja Rosenbrock:in tapauksessa pitéa sitd, etta
puolilogaritmiselle asteikolle piirretyt absoluuttisen monimuotoisuuden ja tavoitefunktion
arvot muistuttavat jalleen suoria, eika juuttumista ndytéa tapahtuvan. Kyseisten funktioiden
optimointigjoja voidaan pité4 onnistuneina. Luultavasti hakua jatkettaessa juuttuminen
olis kuitenkin tapahtunut ennemmin tai mydhemmin. Tavoitefunktion arvot ovat
molemmilla funktioilla huomattavasti paremmat kuin edellisella testitapauksella, ja ne ovat
lahellé globaalia optimia.
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Schwefel:in funktiolla suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus sdilyy aussa
tasaisena viela edellistékin testitapausta pitempaan. Lisaksi absoluuttinen monimuotoi suus
séilyy ajon loppupuol ella edel lista testia korkeampana, mutta tavoitef unktioiden arvoissa ei
ole havaittavissa merkittdvd&a muutosta. Griewank:in funktion térkeimmét muutokset
edelliseen tedtitapaukseen verrattuna liittyvét myos tavoitefunktion arvoon, joka on
jakimmaéisessa testissd huomattavasti parempi kuin edelisessa ja siten |8hempéna
globaalia optimia. Haku on hetken juuttuneena lokaaliin optimiin, mutta p&isee pois
lokaalista optimista, ja haku pa&asee jatkumaan normaalisti.

6.6 Tulosten tulkintaa

Suoritettujen testien perusteella havaittiin  puolilogaritmiselle asteikolle piirrettyjen
absoluuttisen monimuotoisuuden ja tavoitefunktion arvon olevan saman muotoiset niissa
tapauksissa, joissa haku etenee hyvin ja globaali optimi |0ydetdan. Testitapauksissa 3 ja 4
todettiin populaation koon olevan liian pieni parametrien maéréan verrattuna, mika johti
haun juuttumiseen. Kaytettaessa testitapauksessa 5 populaation kokoa 200, e juuttumista
gettujen sukupolvien aikana enda tapahtunut. Tama tukee populaation koon valinnassa
kéytettya nyrkkisdantdg, jonka mukaan hyva alkuarvaus populaation koolle saadaan
yhtaloll &

NP =10[D (42)

Testitapauksilla 3, 4 ja 5, joissa kaikissa parametrien lukumé&rana oli 20 ja populaation
koko vaihteli, havaittiin populaation koon vaikuttavan tasoon, johon suhteellinen
monimuotoisuus asettuu. Testitapauksilla 2 ja 4, joissa populaation koko oli molemmissa
100 ja parametrien lukuméard vaihteli, havaittiin ettel parametrien lukumagra vaikuta
tasoon, jolle suhteellinen monimuotoisuus asettuu. Tama osoittaa, etta suhteellisen

toimii ainakin kyseisilla testitapauksilla.
Evoluutioalgoritmien kontrolliparametrien gjonaikaista s88t6a varten tulis tuntea mittarien
toiminta onnistuneen optimointigjon  tapauksessa.  Tyypillisessa  onnistuneessa

optimointigjossa suhteellinen monimuotoisuus muodostaa vaakatasossa olevan suoran
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puolilogaritmisessa koordinaatistossa, ja absoluuttinen monimuotoisuus ja tavoitefunktion

arvo ovat kumpikin laskevia suoria puolilogaritmi sessa koordinaati stossa tarkastel taessa.

Eras mahdollinen séétOperiaate vois olla, ettd havaittaessa poikkeama edella esitetyista
piirteisté kasvatettaisiin populaation kokoa NP tai mutaatiovakiota F tai molempia
Vastaavasti haun sujuessa idesalisten piirteiden mukaisesti, voitaisiin populaation kokoa
tai mutaatiovakiota tai molempia pienentéd. Seurauksena olis haun nopeutuminen, mutta
vaarana kyseisten arvojen liiallinen pieneneminen, jonka seurauksena jouduttaisiin
tekemaan korjaudiike vastakkai seen suuntaan. Talldin sdadossa tapahtuvan viiveen vuoksi

vois lopputul oksena olla alkuperéi sta hitaampi go.

Toinen mahdollinen sdétoperiaate liittyy suhteellisen monimuotoisuuden akilliseen
kasvamiseen yli arvon 1. Taman havaittiin suoritetuissa testeissé ennakoivan akillista
suppenemista optimiin. Suppenemisen osuessa lokaaliin optimiin on usein seurauksena
haun juuttuminen. Havaittaessa suhteellisen monimuotoisuuden alkavan kasvaa nopeasti,
voitaisiin sédtda populaation kokoa NP, mutaatiovakiota F, risteytysvakiota CR tai ndiden
yhdistelmia

Toisadta, kuten testitapauksia analysoitaessa havaittiin, e haun juuttumista voida aina
havaita suhteellisesta monimuotoisuudesta. Siten suhteelliseen  monimuotoi suuteen
perustuva séétémenetelma el toimis kaikissa tapauksissa. Molempien sédtdmekanismien
toteuttaminen ja kayttokelpoisuuden arviointi vaatisivat kuitenkin viela tarkempaa

tutkimistaja lisd&a kokeiden suorittamista.
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7 JOHTOPAATOKSET

Kehitetyt suhteellisen ja absoluuttisen monimuotoisuuden mittarit todettiin suoritetun
kokeellisen tarkastelun perusteella toimiviksi. Kokeiden perustedla havaittiin, ettd
tavoitefunktion venyttaminen koordinaattiakseleiden suunnassa e vaikuta mittareiden
antamiin arvoihin. Myo6skéan tavoitefunktion venyttdminen muissa suunnissa ei
vaikuttanut mittareiden tuloksiin. Tutkittaessa tavoitefunktion kiertéamista koordinaati stoon

nahden havaittiin, ettei slla ole merkitysta mittarin toiminnan kannalta.

Tavoitefunktion dimensionaalisuuden muuttaminen otetaan huomioon suhteellista
monimuotoisuutta laskettaessa, eikd silla siten ole vaikutusta mittarin  arvoihin.
Absol uutti sen moni muotoi suuden tapauksessa dimensionaali suuden muuttumista el tarvitse
ottaa mittarin arvoa laskettaessa huomioon. Dimensioiden lukumé&dréa D kasvatettaessa
havaittiin  absoluuttisen monimuotoisuuden laskevan hitaammin kuin pienempid

dimensioita kaytettdesssa.

Tarkasteltaessa popul aation koon vaikutusta kehitettyjen mittareiden toimintaan, havaittiin
sen vaikuttavan tasoon, jolle suhteellinen monimuotoisuus asettuu. Populaation kokoa NP
kasvatettaessa havaittiin tason, jolle suhteellinen monimuotoi suus asettuu, laskevan. Kuten
dimensioiden lukumé&araé kasvatettaessa, myds popul aation kokoa kasvatettaessa havaittiin
absoluuttisen monimuotoisuuden laskevan hitaammin kuin pienempid populaatioita
kaytettdessa.

Suhteellista monimuotoisuutta seuraamalla voidaan joissakin tapauksissa ennakoida
tulossa olevia mahdollisa ongelmia. Monihuippuisilla funktioilla suhteellisen
monimuotoisuuden nouseminen yli arvon 1 ennakoi nopeaa suppenemista. Nopea
suppeneminen osuu todennakoisesti monihuippuisella funktiolla lokaaliin optimiin, josta
on usein seurauksena juuttuminen. Suhteellista monimuotoisuutta seuraamalla vois olla
mahdollista havaita suppeneminen heti sen alkaessa, ja haun parametrga séatamalla se
voitaisiin valttéd Tama tosin vaatiss vield lisdd suhteellisen monimuotoisuuden

kéayttéaytymisen tutkimista, ja liséé kokeiden suorittamista. Suhteellisen monimuotoi suuden
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kohoaminen yli arvon 1 oli havaittavissa monissa monihuippuisten funktioiden kokeissa,

joissa tapahtui juuttuminen lokaaliin optimiin.

Suhteellisen monimuotoi suuden mittarin soveltaminen evoluutioalgoritmin
kontrolliparametrien, kuten esmerkiks mutaatio- ja risteytysvakioiden, s58&t60n el
nykyisell&an ole mielek&std, silla joissakin tapauksissa se toimii tavalla, josta e voida
ndhdda mahdollisa haussa tapahtuvia ongelmatilanteita milld&&n lailla  Jotta
kontrolliparametrien s&&t6 olis mahdollista, pitéisi suhteellisen  monimuotoisuuden
mittaria kehittéd edelleen, ja tutkia lisdd sen kayttdytymistd. Sen Sjaan kehitettyd
absoluuttisen monimuotoi suuden mittaria voidaan sellaisenaan kaytta&a evoluutioalgoritmin
lopetusehdon toteuttamiseen. Talodin absoluuttiselle monimuotoisuudelle maarétéan
alarga, ja absoluuttisen monimuotoisuuden saavuttaessa tuon rgjan voidaan haku lopettaa.
Kontrolliparametrien sddtoa gatellen vois olla hyddyllisté toteuttaa tytssa kehitettyja

mittareita vastaavat mittarit myds tavoitef unktioavaruuteen.

Mittareiden kaytannon sovellusten lisdksi niistéa on hyétya evoluutioal goritmien toiminnan
analysoinnissa. Mittarit antavat arvokasta tietoa suoritettavan haun etenemisesta ja
mahdollisista ongel mista optimoinnin aikana. Mittareiden antamat tulokset ovat |uettavissa
naytoltd ta tiedostosta gon akana, ja gon paayttya kaikkien Kkierrosten
monimuotoisuuden arvot 10ytyvét tiedostosta. Tiedostoon tulostetuista arvoista saadaan
helposti piirrettya havainnolliset kuvagjat kayttamalla taulukkolaskentaa tai muuta

kuvaajien piirtoon soveltuvaa ohjelmaa.

Mittareiden antamien tulosten tulkinnassa auttaa suuresti, jos tunnetaan funktion
ominaisuudet. Talodin mittareiden kayttaytymista on helppo tulkita. Toisaalta ideaalisten
gojen tapauksessa tulkinta on helppoa, vaikkei olisikaan tietoa kaytetystd funktiosta.
Etenkin tieto k&ytetyn funktion yksi- tai monihuippuisuudesta auttaa haun aikana
mahdollisesti tapahtuneiden ongelmatilanteiden ymmartamisessd. Mittarin mielekkdan
kayttamisen kannalta on tunnettava mittarin kayttaytyminen, ja osattava tulkita sen antamia

tuloksia

Suhteellisen ja absoluuttisen monimuotoisuuden laskemiseen tarvittava aka kasvaa
lineaarisesti populaation koon kasvaessa. Se on siten nopeampi kuin Smuc:in menetelmaja
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samaa luokkaa Lopez Cruz et al..n menetelmén kanssa. Etuna Lopez Cruz et al..n
menetelmaén on se, ettéa tydssa esitetty menetelma ottaa huomioon monimuotoisuuden
maéran, eikd ole vain tietyn méaéritellyn monimuotoisuusrgan ylittavien yksildiden
lukumaéra. Lineaarisen aikakompleksisuuden vuoksi mittareiden kayttdminen on
mahdollista my0ds suuria popul atioita vaativissa ongelmissa. Mittareiden toiminta el vaadi
ylimé&rdisa parametrgja, joten ne ovat melko helposti k&ytettdvissa erilaisten
evoluutioalgoritmien kanssa. Suhteellisen monimuotoisuuden antamat tulokset ovat

vertailukel poisia riippumatta parametrien lukumaérasta tai popul aation koosta.
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Liite 1. Populaation suhteellista ja absol uutti sta moni muotoi suutta mittaavan mittarin C-
|ahdekielinen ohjelma.

#i ncl ude "de. h"

/1 dobals
float (*pold)[ MAXPOP][ MAXDIM; /* Pointer t

o the popul ation */

/* Function diversity(input_conf *input, diversity_info *div_ptr)

/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
/*
*/

voi d diversity(input_conf *input,

{

Programed by Esa Ruuth
2003

Function call: diversity(input, &ivers);

The first paranmeter is a struct which

int D - Dinension of popul at
popul ati on)

have to contain (at |east):

on (Nunber of rows of

int NP - Nunber of popul ati on nenbers (Number of columms of

popul ati on)

And the second paraneter is a struct which contains

float X _m n[ MAXDI M

(row

| owest val ue for each paraneter

in the initial population

float X max[ MAXDI M ; - highest value for for each
paraneter D (row) in the initial

popu

float relative_diversity;
initi
fl oat absol ute_diversity;

initi

int i=0,j=0; | *
fl oat popul ati on[ MAXPOP] [ MAXDIM ; /*
fl oat nmean[ MAXDI M ; /*
fl oat stddev[ MAXDI M ; /*

float rdiv[ MAXDIM, adi v[MAXDIM ; [*

float Xm n[ MAXDIM, Xmax[ MAXDIM; [*

/* initialize diversity variables */
div_ptr->relative_diversity = 0;
di v_ptr->absolute_diversity = 0;
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ation

variable for relative diversity,

alized as 0

vari able for absolute diversity,

alized as 0

diversity_info *div_ptr)

counter variabl es

tenmp table for popul ation
mean val ues of each row of
the popul ation

standard devi ati on of each
row of the popul ation
tenp variabl es used in
counting of relative and
absol ute diversity

| owest and hi ghest val ues
of each row in the current
popul ati on

D

*/
*/

*/

*/

*/

*/
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/* initialize arrays */
for (j=0;j<input->D;j++)

I I

for (i=0;i<input->NP;i++)
popul ation[i][]j]=0;
}

/* initialize the array for the use of relative diversity */
for (j=0;j<MAXDI M j ++)
{
Xmn[j]=HUGE; /* biggest possible nunmber */
Xmex[j]=-HUGE; /* smallest possible nunber */
}

/* population is copied into new table */
for (i=0;i<input->NP;i++)

for(j=0;j<input->D;j++)
population[i][j]=(*pold)[i][j];
}

/* mean val ues of each paraneter row */
for (j=0;j<input->D;j++)

for (i=0;i<input->NP;i++)

{
}

mean[j ] =mean[j]/i nput - >NP;

mean[j ] =nean[j]+popul ation[i][j];

}

/* cal cul ati on of standard devi ation */
for (j=0;j<input->D;j++)

for (i=0;i<input->NP;i++)
{
/* find | owest and hi ghest value for each paraneter
row of the current popul ation */
if (population[i][j]l<Xmin[j])
Xmn[j]=population[i][j];
if (population[i][j]>Xmax[]j])
Xmex[j]=popul ation[i][j];
/* standard deviation */
stddev[j]= stddev[j] + pow (population[i][j] -
} mean[j]), 2);
stddev[j]=stddev[j]/(input->NP);
stddev[j]=sqrt(stddev[j]);

}
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/* calculate relative and absolute diversity */
for (j=0;j<input->D;j++)

/* prevents zero dividing in case of relative diversity */
if (Xmex[j] - Xmin[j] '= 0)

/* standard deviation is divided by differential of
hi ghest and | owest value of current paranmeter row
of the current popul ation */

rdiv[j] = stddev[j] / (Xmax[j] - Xmin[j]);

el se
rdiv[j] = 0;

/* standard deviation is divided by differential of highest
and | owest value of current paraneter row of the initia
popul ati on */

adiv[j] = stddev[j] / (div_ptr->X_nmax[j] -

div_ptr->Xmn[j]);

/* elements of diversity vectors are squared and sunmed */
div_ptr->relative_diversity = div_ptr->relative_diversity +
pow(rdiv[j],2);
div_ptr->absolute_diversity = div_ptr->absolute_diversity +
pow(adiv[j], 2);
}

/* square root is taken from squared and sumed val ues */
div_ptr->relative_diversity = sqrt(div_ptr->relative_diversity);
div_ptr->absolute_diversity = sqrt(div_ptr->absol ute_diversity);
/* relative diversity is scaled so that it is multiplied with the
coefficient sqrt(12)/sqrt(D) */
div_ptr->relative_diversity = (sqrt(12)/sqgrt(input->D))*
div_ptr->rel ative_diversity;



Liite 2. Testitapausl: testifunktiot Sphere, Ellipsoid 1, Ellipsoid 2, Rosenbrock, Schwefel
jaGriewank parametrien arvoillaD =2, NP =40, CR=1.0jaF =0.5.

a) Testifunktio Sphete (D = 2, NP = 40, F = 0.5, CR = 1)
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Sukupolvien lukumiiri

# Tavoitefunktion arvo

Kuva 12. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla
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Testifunktio Ellipsoid 1 (D =2, NP =40, F = 0.5, CR = 1)
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Kuva 13. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla
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b)

Testifunktio Ellipsoid 2 (D =2, NP = 40, F = 0.5, CR = 1)
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Kuva 14. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilocaritmisella asteikolla
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Testifunktio Rosenbrock (D =2, NP = 40, F = 0.5, CR = 1)
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* Tavoitcfunktion arvo

Kuva 15. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla
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Testifunktio Schwefel (D =2, NP =40, F = 0.5, CR = 1)
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Kuva 16. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvon ja

funktion optimiarvon erotus puolilogaritmisella asteikolla
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Testifunktio Griewank (D = 2, NP =40, F = 0.5, CR = 1)
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funktion arvo

Kuva 17. @) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla
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Liite 3. Testitapaus 2: testifunktiot Sphere, Rosenbrock, Schwefel ja Griewank
parametrien arvoillaD = 10, NP =100, CR=1.0jaF = 0.5.

a) Testifunktio Sphere (D = 10, NP = 100, F = 0.5, CR = 1)
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* Tavoitefunktion arvo

Kuva 18. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puclilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla
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a) Testifunktio Rosenbrock (D =10, NP = 100, F = 0.5, CR = 1)
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Kuva 19. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)

suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla
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Testifunktio Schwefel (D = 10, NP =100, FF = 0.5, CR =1)
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Kuva 20. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvon ja

funktion optimiarvon erotus puolilogaritmisella asteikolla
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b)

Testifunktio Griewank (D = 10, NP = 100, F = 0.5, CR = 1)
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Kuva 21. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla
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Liite 4. Testitapaus 3: testifunktiot Sphere, Rosenbrock, Schwefel ja Griewank
parametrien arvoillaD = 20, NP =50, CR=1.0jaF =0.5.

a) Testifunktio Sphere (D = 20, NP =50, F = 0.5, CR = 1)
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b) Testifunktio Sphere (D = 20, NP =50, F = 0.5, CR = 1)
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* Tavoitefunktion arvo

Kuva 22. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puclilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla
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Testifunktio Rosenbrock (D = 20, NP = 50, F = 0.5, CR = 1)
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Kuva 23. @) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)

suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla
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Testifunktio Schwefel (D = 20, NP = 50, F = 0.5, CR =1)
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Kuva 24. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)

suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvon ja

funktion optimiarvon erotus puolilogaritmisella asteikolla
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Testifunktio Griewank (D = 20, NP =50, F = 0.5, CR = 1)
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Kuva 25. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla
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Testifunktio Rosenbrock (D = 20, NP = 100, F = 0.5, CR = 1)
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Kuva 27. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla
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a) Testifunktio Schwefel (D = 20, NP = 100, F = 0.5, CR =1)
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C) Testifunktio Schwefel (D = 20, NP = 100, IF = 0.5, CR =1)
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‘ # Tavoitefunktion ja optimiarvon erotus

Kuva 28. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvon ja
funktion optimiarvon erotus puolilogaritmisella asteikolla

(jatkuu)



b)

Testifunktio Griewank (D = 20, NP = 100, F = 0.5, CR = 1)
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® Tavoitefunktion arvo

Kuva 29. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla

(liite 5 jatkoa)



Liite 6. Testitapaus 5: testifunktiot Sphere, Rosenbrock, Schwefel ja Griewank
parametrien arvoillaD = 20, NP = 200, CR=1.0jaF = 0.5.

a) Testifunktio Sphere (D = 20, NP = 200, F = 0.5, CR = 1)
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b) Testifunktio Sphere (D = 20, NP = 200, F = 0.5, CR = 1)
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Testifunktio Sphere (D = 20, NP = 200, F = 0.5, CR = 1)
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Kuva 30. a) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla

(jatkuu)



b)

(jatkuu)

Testifunktio Rosenbrock (D = 20, NP = 200, F = 0.5, CR = 1)
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Testifunktio Rosenbrock (D = 20, NP = 200, F = 0.5, CR = 1)
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funktion arvo

Kuva 31. @) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla

(liite 6 jatkoa)



b)

(jatkuu)

Testifunktio Schwefel (D = 20, NP = 200, F = 0.5, CR =1)
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Testifunktio Schwefel (D = 20, NP = 200, F = 0.5, CR =1)
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‘ ® Tavoitefunktion ja optimiarvon erotus ‘

Kuva 32. @) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus

puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvon ja
funktion optimiarvon erotus puolilogaritmisella asteikolla

(liite 6 jatkoa)



b)

Testifunktio Griewank (D = 20, NP = 200, F = 0.5, CR = 1)
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Testifunktio Griewank (D = 20, NP = 200, F = 0.5, CR = 1)
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Kuva 33. @) suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus b)
suhteellinen ja absoluuttinen monimuotoisuus
puolilogaritmisella asteikolla c) tavoitefunktion arvo
puolilogaritmisella asteikolla

(liite 6 jatkoa)



