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Числената оптимизация в многомерни 
пространства е едно от предизвикателствата 
в приложната математика. Когато 
размерността на пространството е 
значителна (>50), търсеният оптимум е на 
силно нелинейна функция или функция с 
прекъсвания, оптимизационната задача 
става дори по-сложна.



  

При трудните оптимизационни задачи много 
често се прибягва до използване на 
евристични числени методи. Такива методи 
са генетичните алгоритми, еволюция на 
разликите, рояк от частици, симулирано 
закаляване, колония на мравките и други.



  

При генетичните алгоритми се работи в 
пространството на решенията, като всяка 
точка в това пространство представлява 
вектор от стойности. В термините на 
генетичните алгоритми всяка точка в 
многомерното пространство се нарича 
хромозома.



  

Хромозомите се подлагат на оценка, като се 
подават за пресмятане от целевата функция 
(функцията на която се търси оптимум). 
Резултатът от пресмятането е едно число, 
наречено жизнена стойност.



  

Множество от случайно избрани решения 
(размерът на множеството се определя 
експериментално) формира популация в 
генетичния алгоритъм. На практика, това са 
решения от които някои по-близо до 
търсения оптимум, други по-далече.



  

Популацията се подлага на процес наречен 
еволюция. При еволюцията старото 
поколение в популацията се репродуцира и 
създава ново поколение. Репродукцията в 
класическите генетични алгоритми се 
получава след кръстосване и мутация.



  

По предварително избран метод за селекция 
(изборът е свързан с това по-жизнените 
хромозоми да стават родители) две 
хромозоми (в някои модификации може и 
повече) стават родители на две нови 
хромозоми (деца).



  

Кръстосването най-често е размяна на 
първата половина от двете хромозоми при 
случайна точка на срязване. Друг много 
популярен подход е равномерното 
кръстосване, където на случаен принцип се 
решава за всеки алел в родителите към кое 
дете да премине.



  

За мутацията има множество различни 
подходи, но най-често се избира един алел и 
той бива подложен на мутация с някаква 
малка стойност. Това се случва след 
кръстосването.



  

Ново полученото поколение се подлага на 
оценка, при което се пресмята целевата 
функция за всяка нова хромозома и се 
определя нейната жизнена стойност. Целта е 
по-жизнените хромозоми да останат в 
популацията, а по-слабите да отпаднат.



  

С цел да се запазят най-добрите намерени 
решения, понякога се прилага правило на 
елита. При правилото на елита 
предварително определен процент 
хромозоми от популацията, които са 
показали най-добри резултати за целия 
процес по еволюцията, винаги остават част 
от популацията и не изпадат от нея.



  

При стохастичните евристични методи се 
използват случайни (или псевдослучайни) 
числа за извършване на много от 
пресмятанията. Това налага този вид 
евристични методи да бъдат старателно 
изследвани, така че да се установи тяхната 
ефективност. Това изследване се прави с 
помощта на еталонни функии.



  

Sphere Function е функция с която е добре да 
се започне при провеждането на тестовете. 
Функцията е непрекъсната, има добре изявен 
и известен глобален оптимум.



  



  

Styblinski-Tang Function е следващата по 
сложност функция, която се характеризира 
също с добре известен глобален оптимум, но 
не е чак толкова плавна и има полегато дъно.



  



  

Rosenbrock Function функцията също има 
добре известен глобален оптимум, ясно 
оформена долина и полегати склонове.



  



  

Rastrigin Function функцията представлява 
най-голямо предизвикателство то всички 
изброени до момента. Тя има известен 
глобален оптимум, глобален тренд за 
схождане, но и множество локални 
оптимуми.



  



  

Библиотеката Genetic Algorithms - Apache 
Commons ще бъде използвана за да се 
демонстрира как с генетични алгоритми може 
да се търсят оптимални или субоптимални 
решения в многомерни пространства.



  



  

За демонстрацията е достатъчно да се 
подготви Java програма, работеща в 
команден режим.



  



  

Полиморфизмът в обектно-ориентиран език 
като Java много добре може да се 
демонстрира с реализация на функциите, 
които ще бъдат използвани за 
оптимизацията. Интерфейс ще послужи за 
корен на йерархията от наследявания. Всяка 
функция получава вектор от реални числа и 
връща едно реално число в резултат на 
пресмятането.



  



  

За всяка една от избраните функции се 
създава клас, който имплементира общия 
интерфейс. Всеки от наследниците 
реализира формулата описваща съответната 
функция.



  



  



  



  



  

Библиотеката позволява различни 
възможности за кодиране на хромозомите, 
но за така описаните функции най-удачно е 
да се използва хромозома с реални числа.



  



  

Наследяването на базовия клас за 
хромозоми изисква да се създадат описания 
на поне четири метода – конструктор, целева 
функция, метод за валидация на 
хромозомата (когато това е нужно) и метод за 
генериране на нова хромозома (в случая с 
фиксирана дължина).



  



  

Тъй като формулите на функциите са 
изнесени в собствени класове, всяка 
хромозома е нужно да използва референция 
към функционален обект (обект само с 
методи, без член-променливи), с помощта на 
който да извършва пресмятанията.



  



  

Всички избрани тестови функции имат 
глобален минимум. Малко е объркващо, но 
софтуерната библиотека изисква търсене на 
глобален максимум и поради тази причина 
функциите се използват със знак минус за 
определяне на жизнеността.



  



  

Създаването на нова хромозома може да се 
изпълни чрез един частен конструктор и 
извикването му в метода.



  



  

Равномерното кръстосване се реализира 
чрез наследяване на политика за 
кръстосване.



  



  

Кръстосването е процес при който два 
родители трябва да разменят гените си и да 
се получат две деца.



  



  

Помощна функция с пакетен обсег на 
видимост позволява да се вземат числените 
стойности от родителите и те да бъдат 
използвани за съставянето на децата.



  



  

Всяко от децата представлява вектор от 
реални числа. При тази оптимизация 
дължината на векторите е еднаква, но в 
други оптимизационни проблеми е възможно 
векторите да имат различна дължина.



  



  

Алелите в двата родителя се обхождат 
последователно и на случаен принцип се 
взема решение кой алел в кое дете да 
попадне.



  



  

Размяната се прави алел по алел, а не както 
е при класическото кръстосване с една точка 
на срязване.



  



  

Двете деца формират двойка новосъздадени 
хромозоми.



  



  

По аналогичен начин на кръстосването се 
реализира и мутацията, чрез наследяване на 
политика за мутация.



  



  

На входа на метода за мутация постъпва 
хромозома, а на изхода се подава нова 
хромозома, отразяваща избраната операция 
за мутация.



  



  

Както при кръстосването, така и при 
мутацията резултатната хромозома има 
същата дължина както и родителската.



  



  

Възможни са различни начини за изпълнение 
на мутацията, но един от вариантите е 
добавяне/изваждане на малка стойност. В 
случая това върши работа, тъй като се 
работи с реални числа и няма ограничения 
за стойностите в отделните елементи на 
вектора.



  



  

Логично е новосъздадената хромозома да 
бъде използвана със същата функция с която 
се е използвала и родителската хромозома. 
Поради тази причина помощна функция 
връща референция към функционалния 
обект за пресмятането на жизнеността.



  



  

Така подготвените класове влизат в употреба 
чрез обект за оптимизация с генетичен 
алгоритъм. На този обект се задава 
политиките за кръстосване и мутация. 
Задава се също процентът кръстосвания (в 
случая 95% и 1%). Избира се състезателна 
селекция с четност 2.



  



  

Първият експеримент е с най-лесната от 
четирите функции, за която трябва да се 
създаде първоначална популация.



  



  

Размерът на популацията е параметър, който 
се определя експериментално и силно 
зависи от задачата, която се решава. 
Избраните тестови функции са многомерни, 
но за ефективно тестване е избрано 10 
мерно пространство. Всяко начално решение 
е случайно избрана точка в многомерното 
пространство, близко до центъра на 
координатната система.



  



  

Библиотеката работи на принципа на 
начална популация и оптимизирана 
популация. В случая е използвана еластична 
популация при която е избрано 10% от 
популацията да служи като елит. Този 
параметър също се определя 
експериментално и силно зависи от 
решавания проблем.



  



  

Разпечатват се стойностите на най-добрата 
хромозома преди оптимизацията и след 
оптимизацията. Като критерии за спиране на 
оптимизационния процес се използва 
фиксиран интервал от време (в случая 60 
секунди).



  



  

При първата функция оптимумът е нула и се 
получава при нулев вектор.



  



  

Втората функция е по-трудна, но векторът на 
решението доближава известния глобален 
оптимум.



  



  

При третата функция резултатите не са 
толкова добри. Известно е, че минимумът се 
постига при нула и единичен вектор.



  



  

Макар и четвъртата функция да е най-
нагъната при нея резултатите също са добри. 
Глобалният оптимум отново е в нулата и се 
постига при нулев вектор.



  



  

Кодът на проекта е достъпен в облачната 
услуга GitHub.



  



  

Макар и да е изключително полезно, когато 
се използва готова софтуерна библиотека, 
такава употреба има и своите недостатъци. 
Един от основните проблеми с Genetic 
Algorithms - Apache Commons е трудността 
да се проследяват изчисленията, тъй като те 
се случват във вътрешността на 
библиотеката до която програмистът няма 
пряк достъп. Използването на голямо 
количество случайни числа също много 
възпрепятства процеса по надеждност.
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