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DOBOR PARAMETROW
W ROWNOLEGLYCH ALGORYTMACH
GENETYCZNYCH DLA PROBLEMU PLECAKOWEGO

Streszczenie: Celem artykuhu jest prezentacja metodyki doboru parametrow réwnoleglego
algorytmu ewolucyjnego. Dobdr parametrow zaprezentowany zostanie na przyktadzie pro-
blemu plecakowego, ktérym moze by¢ przyblizony np. problem doboru akcji do koszyka
inwestycyjnego. Dyskretny problem plecakowy nalezy do zadan optymalizacyjnych NP-trud-
nych o ztozonosci obliczeniowej okreslanej jako O(n?). Do zbioru metod rekomendowanych
do rozwigzywania dyskretnego problemu plecakowego naleza migdzy innymi: algorytmy
zachtanne, programowanie dynamiczne oraz wspomniane algorytmy ewolucyjne w wersji
réwnolegte;j.

Stowa kluczowe: problem plecakowy, rownolegte algorytmy ewolucyjne, parametry w algo-
rytmach ewolucyjnych.

1. Wstep

Dyskretny problem plecakowy nalezy do zadan optymalizacyjnych NP-trudnych.
Zadanie w problemie plecakowym polega na wyborze z N-elementowego zbioru jak
najwigkszej liczby przedmiotow, o jak najwigkszej wartosci, przy czym wybrane
przedmioty musza si¢ zmiesci¢ do plecaka o zadanym rozmiarze. Problem pleca-
kowy znajduje zastosowanie w wielu praktycznych zagadnieniach m.in.: z zakre-
su informatyki i zarzadzania [Spillman 1995; Taheri i in. 2012]. Do zbioru metod
rekomendowanych do rozwiazywania dyskretnego problemu plecakowego naleza
miedzy innymi: algorytmy zachtanne, programowanie dynamiczne oraz algorytmy
genetyczne [Kumar, Banerjee 2006; Taheri i in. 2012].

W kontekscie algorytmoéw genetycznych waznym zagadnieniem jest dobor pa-
rametréw kontrolnych [Grefenstette 1986]. Proces poszukiwan najlepszego rozwia-
zania w algorytmach genetycznych jest kontrolowany przez parametry tego algo-
rytmu. Zastosowany zestaw parametroOw algorytmu genetyczego wptywa na jakos¢
otrzymanego wyniku oraz na czas potrzebny na jego otrzymanie [Fernandez-Prieto
iin. 2011].
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W pracy przedstawiono strategi¢ postepowania w doborze wybranych parame-
trow rownoleglego algorytmu genetycznego. Metoda doboru parametrow kontrol-
nych réwnolegtych algorytmow genetycznych zostala zainspirowana pracami [Fer-
nandez-Prieto i in. 2011; Sakurai i in. 2010]. Dobor parametrow przeprowadzony
zostal na przyktadzie problemu plecakowego, ktorym moze by¢ przyblizony np.
problem wyboru akcji do koszyka inwestycyjnego.

Cel aplikacyjny artykutu zostal zdefiniowany jako opracowanie réwnoleglego
algorytmu genetycznego dla problemu doboru akcji do portfela inwestycyjnego.

2. Algorytmy genetyczne

Zasada dziatania klasycznych algorytméw genetycznych zostata zaczerpnigta
z natury i opiera si¢ na podstawowej zasadzie darwinowskiej ewolucji potgczone;j
z dziedziczeniem, w mysl ktorej proces dochodzenia do rozwigzania odbywa si¢
na drodze ewolucji grupy poczatkowych, mato warto§ciowych, propozycji rozwia-
zan. Jakos$¢ reprezentowanego rozwigzania opisana jest wartoscia liczbowa, zwana
przystosowaniem osobnika. Wyselekcjonowane osobniki podlegaja w poszczego6l-
nych pokoleniach przemianom (krzyzowaniu, mutacji), doprowadzajac ostatecznie
do otrzymania najlepszego osobnika (optymalnego rozwigzania). Algorytm dziala
w srodowisku, ktore opisuje si¢ przy uzyciu funkcji przystosowania [Arabas 2001].

Zadaniem algorytmu genetycznego jest ciggta poprawa $redniej wartosci funkcji
dopasowania catej populacji w iteracjach zmierzajacych do koncentracji kolejnych
pokolen osobnikéw wokot pewnego, zblizonego do optymalnego, rozwigzania.

Prac¢ z algorytmami genetycznymi mozna podzieli¢ na dwie fazy (rys. 1).
Faze I rozpoczyna si¢ od doktadnego sprecyzowania problemu (przyjecie okreslonej
reprezentacji problemu), po czym okresla si¢ parametry populacji i parametry al-
gorytmu genetycznego. W nastgpnej kolejnosci okresla si¢ funkcje przystosowania
i warunek stopu. Na faze 11 sktadajg si¢ wyznaczanie wartosci funkcji dopasowania
oraz operacje genetyczne, tj. selekcja, krzyzowanie i mutacja. Dziatanie algorytmu
powtarza si¢ az do osiagniecia zatozonego kryterium stopu.

Proces poszukiwan najlepszego rozwigzania w algorytmach genetycznych kon-
trolowany jest przez parametry tego algorytmu [Grefenstette 1986]. Parametry al-
gorytmow genetycznych, tj.: rozmiar populacji, prawdopodobienstwo krzyzowania,
prawdopodobienstwo mutacji, wplywaja na jako$¢ otrzymanego wyniku oraz na
czas potrzebny na jego otrzymanie [Fernandez-Prieto i in. 2011].

Rysunek 2 przedstawia wptyw rozmiaru populacji na jako$¢ rozwigzania. Pod-
czas okre$lania tego parametru nalezy rozwazy¢ dwie kwestie. Mianowicie niedo-
szacowana populacja startowa moze skutkowac¢ powaznymi stratami w jakosci roz-
wigzania. Sytuacja odwrotna powoduje znaczne wydtuzenie czasu potrzebnego na
znalezienie rozwigzania optymalnego.

Na zbieznos$¢ algorytmu genetycznego wpltyw majg zastosowane operatory ge-
netyczne. Napor genetyczny warunkowany jest metoda selekcji osobnikéw do puli
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Rys. 1. Schemat dziatania w algorytmach genetycznych
Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie [Chodak, Kwasnicki 2002].
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f
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Rys. 2. Wplyw rozmiaru populacji na jako$¢ rozwigzania i czas potrzebny na jego otrzymanie

Zrodto: opracowanie na podstawie [Lobo, Goldberg 2004].

rodzicielskiej. Powszechna zasada przy ustalaniu warto$ci prawdopodobienstwa
krzyzowania 1 mutacji jest zasada zaczerpnig¢ta z natury. W naturze mutacja zacho-
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dzi stosunkowo rzadko, za$ krzyzowanie osobnikoéw jest podstawg do zachowania
gatunku. Poprzez operacje krzyzowania nastepuje tez wymiana materialu genetycz-
nego, co skutkuje utworzeniem wielu osobnikoéw o wyzszym przystosowaniu do
srodowiska, niz wykazywatly osobniki rodzicielskie. Ostatnie eksperymenty dopusz-
czaja przyjecie 16 rd6znych wartosci parametru pc, (od 0,25 do 1,00 w krokach co
0,05) [Grefenstette 1986]. Mutacja, umozliwiajaca przywrdcenie utraconego mate-
rialu genetycznego, traktowana jest jako operacja drugorzgdna [Aguirre i in. 1999].
Najczesciej stosowane wartosci prawdopodobienstwa mutacji zawierajg si¢ w prze-
dziale <0,001;0,01> [Grefenstette 1986].

W zakresie doboru parametrow kontrolnych algorytmow genetycznych prowa-
dzono wiele badan [Goldberg 1995; Sakurai i in. 2010; Grefenstette 1986]. W pra-
cy [Michalewicz 1999] testowano zestawy réznych kombinacji parametrow. Deb
i Agrawal [1999] badali m.in. interakcje pomiedzy parametrami. Powstalo tez wiele
koncepcji na ten temat. Autorzy byli jednak zgodni co do tego, ze dobdr parametrow
jest zadaniem trudnym, wymagajacym przeprowadzenia wielu testow. Do chwili
obecnej zaproponowano dwa podstawowe podej$cia w kwestii wyznaczania warto-
$ci parametrow. Wedltug jednego nurtu, parametry kontrolne sa ustalane na poczat-
ku eksperymentow (np. testuje si¢ rdzne zestawy parametrow i wybiera najlepszy
z nich) [Chan i in. 2002]. Drugi sposob polega na dostrajaniu parametréw kontrol-
nych w trakcie dzialania algorytmu [Sakurai i in. 2010; Fernandez-Prieto i in. 2011].
W pracy wykorzystano podejs$cie z dostrajaniem.

3. Réwnolegly algorytm genetyczny dla problemu plecakowego

Opracowanie rownolegtego algorytmu genetycznego dla problemu plecakowego
zostanie zaprezentowane na przyktadzie wyboru akcji do koszyka inwestycyjnego
(portfela inwestycyjnego).

Zadanie w problemie plecakowym polega na wyborze z N-elementowego zbioru
{x,, x,, ...x,} jak najwigkszej liczby przedmiotow o jak najwigkszej wartosci, przy
czym wybrane przedmioty musza si¢ zmiesci¢ do plecaka o zadanym rozmiarze B.

Funkcja wartos$ci plecaka:
N
F6 =) g,
j=0

j=12,..,N x€(01)

N
Z. W]x] < B,
j=0

przy ograniczeniu
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gdzie: ¢ — wartos$¢ j-tego elementu,
w, — wielkos¢ j-tego elementu,
B — rozmiar plecaka.

W kontekscie analizy portfelowej [ Tarczynski 1997] problem moze by¢ opisany
jako maksymalizacja oczekiwanej stopy zwrotu portfela przy okreslonej wariancji.

Wartos¢ j-tego elementu (c) nalezy wiec rozumiec jako oczekiwang stope zwro-
tu z akcji wyrazong wzorem:

_ IR
R = N
gdzie: R — ocena oczekiwanej stopy zwrotu z papieru warto§ciowego,
N — liczba wszystkich analizowanych stop zwrotu,
R, — empiryczna stopa zwrotu wyrazona wzorem:

Pt—Pr_1+D¢
Rt = 5
Pt_q
gdzie: P, — cena papieru warto$ciowego w okresie 7,
P, — cena papieru wartoSciowego w okresie -1,

D, — dywidenda wyptacona w ¢-tym okresie.
Przez ci¢zar j-tego przedmiotu (w/.) nalezy rozumie¢ ryzyko inwestycyjne mie-
rzone odchyleniem standardowym stopy zwrotu papieru wartosciowego. Odchyle-
nie standardowe wyznacza si¢ z nastgpujacego wzoru:

1 n
= |—_— . — 2
s n_lz(Rl R)2.
=1

Adaptujac algorytm genetyczny na potrzeby rozwigzania konkretnego proble-
mu, nalezy rozpocza¢ od wyboru reprezentacji poszczegélnych osobnikow. Na pod-
stawie przegladu literatury [Arabas 2001; Zhao i in. 2008; Spillman 1995] dla pro-
blemu plecakowego przyjeto binarng reprezentacj¢ chromosomow.

Kodowanie binarne polega na przypisaniu poszczegdélnym genom wartosci ,,0”
lub ,,1”. Osobnikami sg wowczas wektory binarne dtugosci V. Osobnikiem w bada-
nym zagadnieniu bedzie pojedynczy plecak (koszt inwestycyjny) sktadajacy sie z N
genow (papieréw wartosciowych). Przyjmujac, ze plecak sktada si¢ z N przedmio-
tow, k-ta populacje chromosomow mozna opisac nastepujgco:

P={X, X Xy Xy n X} 0= 12,00 M, k=12,..,¢,

k12 7 7k22 T k32
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gdzie: X, — i-ty chromosom reprezentujacy potencjalne rozwigzanie w k-tej popu-
lacji;
M — liczba chromosomoéw w populacji;
k — liczba generacji.

Zaktadajac liczbe przedmiotow rowng 20, pojedynczy chromosom mozna opisacé
nastgpujgco: X, =[01000110000 1 11110011], co nalezy interpretowac nastgpu-
jaco: akcje oznaczone numerami 1, 3, 4, 5, 8, 9,10,11,17 i 18 nie weszty do koszyka
inwestycyjnego (plecaka).

Dziatanie algorytmdéw genetycznych rozpoczyna si¢ od utworzenia populacji
poczatkowej P°. Zazwyczaj generuje si¢ ja losowo [Goldberg 1995]. W przypadku,
gdy istniejg uzasadnione przestanki, populacja startowa moze by¢ tworzona przy
zachowaniu wybranego kryterium [Michalewicz 1999]. Bazujac na teorii portfela
efektywnego Markowitza, zdecydowano, ze populacje startowg beda tworzy¢ port-
fele sktadajace si¢ z aktywow nieskorelowanych [Feder-Sempach 2011]. Podejscie
to pozwoli zmniejszy¢ ryzyko inwestycji.

Miarg zalezno$ci miedzy badanymi akcjami jest wspotczynnik korelacji wyrazo-
ny wzorem [Tarczynski 1997]:

Yi=1(R1i = R)(Ry; — Ry)
(n—1)5:5; ’

P12 =

gdzie: p,,— unormowana miara korelacji (wspotczynnik korelacji dwoch papierow
warto$ciowych),
R — mozliwe stopu zwrotu pierwszej akcji,
R — oczekiwana stopa zwrotu pierwszej akcji,
R — mozliwe stopu zwrotu drugiej akcji,
R — oczekiwana stopa zwrotu drugiej akcji,
S — odchylenie standardowe pierwszej akcji,
S, — odchylenie standardowe drugiej akcji,
n — liczba wszystkich badanych stop zwrotu.

Celem opracowania efektywnego algorytmu rozwigzujagcego problem pleca-
kowy dla koszyka inwestycyjnego wyrdzniono fazy, w ktorych obliczenia zajmuja
najwigcej czasu i mocy obliczeniowe;j. Jest to m.in. faza, podczas ktorej nastepuje
tworzenie populacji startowe;.

W zagadnieniu zrownoleglenia wykorzystano schemat komunikacji master-sia-
ves. W podejsciu tym wyroznia si¢ jeden procesor jako gtowny (master), a reszta
procesorow, tzw. podwladnych (slaves) — odpowiada za wykonanie obliczen. Proce-
sor gléwny jako nadzorca ma calg wiedz¢ o stanie algorytmu i kontroluje kolejnosé
wykonywania obliczen przez poszczegodlne procesory. Procesor gtowny rozsyta do
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lub ,,1”. Osobnikami sg wowczas wektory binarne dtugosci V. Osobnikiem w bada-
nym zagadnieniu bedzie pojedynczy plecak (koszt inwestycyjny) sktadajacy sie z N
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Procesory podwtadne obliczaja dodatkowo podstawowe statystyki populacji.
Wyznaczone statystyki, ktore nie mieszczg si¢ w dopuszczalnym zakresie, sa prze-
kazywane procesorowi gtéwnemu. Na podstawie informacji o biezacej generacji
procesor gléwny podejmuje decyzje o dostrojeniu poszczegolnych parametréw. Do-
strojenie polega m.in. na zmianie prawdopodobienstwa mutacji i prawdopodobien-
stwa krzyzowania.

Tabela 3. Algorytm dla wezta podrzednego

FAZA I. Konstrukcja populacji startowej
KROK 1. Odebranie danych z procesora gtéwnego
KROK 2. Wyznaczenie poprawnych chromosoméw

KROK 3. Wyznaczenie funkcji dopasowania

KROK 4. Wyznaczenie statystyk biezacej populacji

Wyzeruj zmienne licz_chrom,i, j, liczba_el

Dopoki nie ustalono wymaganej liczby chromosomow (licz_chrom) w podpopulacji startowej,
powtarzaj

zwieksz zmienng licz_chrom o jeden
Dopdki nie ustalono wymaganej liczby genéw (liczba_el) w chromosomie, powtarzaj
wylosuj 0 lub 1
zwieksz zmienna liczba_el o jeden
wstaw wylosowang pozycje do i-tego chromosomu na pozycje j-tg
zwieksz zmienng j o jeden
Sprawdz, czy chromosom jest prawidtowy

dopdki chromosom nie jest prawidtowy, wywotuj procedure naprawy

Wyznacz wartos¢ funkcji dopasowania chromosomu

Wyznacz statystyki populacji

Jesli wartosci statystyk wykraczajq poza dopuszczalny zakres, przeslij informacje do procesora
gfdwnego

Wyjscie: licz_chrom- elementowa populacja chromosoméw z obliczong wartoscia funkcji dopaso-
wania oraz statystyka populacji

Zrodto: opracowanie wiasne.

Druga faza omawianego algorytmu to faza ewolucji populacji chromosomow.
Operacja ta wykonywana jest przez procesory podwtadne wedtug schematu zawar-
tego w tab. 4.
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Tabela 4. Algorytm dla wezta podrzednego

FAZA Il Ewolucja populacji

Dopdki nie osiggnieto warunku stopu, powtarzaj KROK | — KROK VI
KROK | Wyznaczenie funkcji dopasowania

KROK Il Selekcja osobnikéw {Wybér rodzicow}

KROK Il Krzyzowanie

KROK IV Mutacja

KROK V Podmiana osobnikdw w populacji

KROK VI Wyznaczenie statystyk biezacej populacji

Jesli statystyki nie mieszczq sie w dopuszczalnych granicach wyslij informacje do
procesora gtéwnego

KROK VIl Wystanie populacji do procesora gtéwnego

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Sakurai i in. 2010; Fernandez-Prieto i in. 2011].

4. Uwagi koncowe

W artykule przedstawiono strategie postepowania w doborze wybranych parame-
trow rownoleglego algorytmu genetycznego, uwzgledniajac jednoczesnie ich zna-
czenie dla badanego zjawiska. Metoda zostata zaprezentowana na przykladzie wy-
boru akcji do koszyka inwestycyjnego (problem plecakowy). Propozycja obliczen
rownoleglych oparta zostata na jednym z czterech modeli rownoleglych algorytmow
genetycznych, tj.: modelu synchronicznym scentralizowanym.
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SELECTION OF VARIOUS PARAMETERS OF PARALLEL
EVOLUTIONARY ALGORITHM FOR KNAPSACK PROBLEMS

Summary: The aim of the paper is the presentation of the methodology for selection of vari-
ous parameters of parallel evolutionary algorithm. The selection process will be presented on
the example of knapsack problem, which can be used for example for the problem of selection
of investment shares to the cart. Discreet knapsack problem is one of the optimization tasks
of NP-hard with computational complexity known as O (n?). The methods which are recom-
mended for solving discrete knapsack problem are: greedy algorithms, dynamic program-
ming, and mentioned above evolutionary algorithms in the parallel version.

Keywords: parallel evolutionary algorithms, evolutionary algorithms, parameters, knapsack
problems.



